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Resumo

A principal contribuicao desta tese é a proposta de uma metodologia jun-
tamente com a implementacao de um sistema de suporte a decisao para dar
subsidio a programacao diaria de sistemas de poténcia. Basicamente, a me-
todologia implementada neste trabalho visa melhorar o perfil das tensoes em
uma rede de transmissao de energia elétrica através de um ajuste fino dos taps
dos transformadores.

Este processo de otimizacao dos taps é feito com a utilizacao de Algoritmos
Genéticos de maneira que, ao final deste processo, seja obtido um conjunto de
valores de taps que, se aplicados a rede de transmissao, tornard as tensoes mais
proximas de um mesmo nivel de tensao pré-determinado.

Além disto, a abordagem proposta nao é somente capaz de analisar uma
“fotografia” de carga do sistema, mas também é capaz de realizar uma analise
didria (em intervalos horarios) para melhorar o perfil de tensao durante um dia
completo de operacao.

A metodologia proposta é avaliada inicialmente com os sistemas IEEE-30
barras e IEEE-118 barras para que, finalmente, fosse aplicada para o sistema
interligado nacional (SIN) brasileiro.

Além disto, um sistema de suporte a decisao foi implementado durante o
desenvolvimento deste trabalho. Tal sistema poderia ser usado para propor-
cionar ao operador do sistema de transmissao meios de avaliar os fluxos da
rede através de uma execucao de analises de sensibilidade quanto as possi-
veis flutuacoes de carga em tempo de operacao e também avaliar cenarios de
contingeéncias.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Fluxo de Poténcia, Operagao de siste-

mas de poténcia, Sistemas de tempo real, Seguranca, Transformadores, Linhas
de Transmissao, Tensao.
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Abstract

The main contribution of this thesis is the proposal of a new methodology
together with the implementation of a decision support system for real-time
transmission grid operation. Hence, a methodology for improving voltage pro-
file for power transmission systems is described in this thesis. Basically, it
consists in tuning the transformers taps in a way that the buses voltages in the
same area would stay around a pre-specified level.

Genetic Algorithms are applied for this optimization process in a way that,
at the end of this process, a set of taps values that can drive the power system’s
voltage closer to a desired voltage level (if applied to it) is obtained.

Furthermore, the proposed approach is not only able to analyze a static
“picture” of power load, but also to cope with the issue of programming the
hourly daily tap strategy according to the variations of the daily load profile.

The proposed methodology is first evaluated with the “IEEE-30-bus” and
with the “IEEE-118-bus” test cases so that it could be finally applied to the
Brazilian interconnected national power system.

Besides, a decision support system was implemented during the progress of
the work. Such system was designed in a way that it could be possibly used by a
grid operator in order to evaluate load flows and also to develop many different
studies by analyzing the system’s sensitiveness to the load variations at real
time operation and also by evaluating a variety of contingencies scenarios.

Keywords: Genetic algorithms, Load flow, Power system management, Real
time systems, Security, Transformers, Transmission lines, Voltage.
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Introducao

A energia elétrica é um insumo basico da sociedade moderna e por isso é importante
que ela seja fornecida continuamente e com os menores custos possiveis. Para isso, faz-se
necessario um planejamento da expansao do sistema de energia elétrica para que seja possi-
vel acompanhar a evolugao econémica e social e, ainda assim, possa suprir adequadamente
as necessidades de consumo de energia elétrica. Uma vez construidos e estabelecidos os
diversos componentes do sistema (como unidades geradoras, linhas de transmissao, subes-
tagoes e centros de controle), é importante criar meios e procedimentos para sua operagao,
0 que requer também um planejamento para que esta operacao seja eficiente.

No sistema elétrico brasileiro a geracao hidrelétrica é predominante. Ele possui um
dos maiores parques de usinas hidrelétricas do mundo e opera um sistema de transmissao
de grande porte que atende um pais com extensoes continentais. Para uma operacao
eficiente e confidvel deste sistema, requer-se uma cadeia de planejamentos da operacao.
Esta cadeia se inicia com um estudo de longo prazo (até 5 anos a frente), que utiliza
uma representacao simplificada do sistema e visa, principalmente, otimizar o ciclo de
periodos chuvosos e periodos secos. A seguir, é efetuado um planejamento de médio
prazo (um ano a frente) que representa as usinas individualmente e estabelece as metas
de geragao para o planejamento da operagao de curto prazo. O horizonte de tempo do
planejamento de curto prazo é geralmente semanal e leva em conta uma representacao
mais detalhada do sistema hidrelétrico, considerando os tempos de viagem da dgua entre
os reservatorios e limites operativos (como os de armazenamento, de turbinagem, de rampa,
de reserva girante). Finalmente, é determinado um programa de operagao didria, quando
é estabelecida uma escala de partidas e paradas de unidades geradoras. Aqui, as restri¢oes
da rede de transmissao sao representadas através de um modelo AC e esta solucao serd
uma referéncia para a operagao em tempo real.

Em toda esta cadeia, nada é decidido com relacao as variaveis e parametros que tém
grande impacto sobre a parte reativa ou sobre o perfil de tensao do sistema de transmissao.
Esta parte, no entanto, é de grande importancia para a operagao em tempo real, pois, neste
contexto, o desempenho operativo do sistema elétrico em termos de qualidade e seguranca
torna-se o aspecto central. Com isto, esta tese propoe uma nova etapa na cadeia de
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planejamento, que é a etapa de programacao da operagao reativa, com o objetivo de
estimar o perfil de tensao ao longo do préximo dia e definir o posicionamento dos taps dos
transformadores ao longo do dia para se obter um perfil didrio da tensao do sistema mais
adequado do ponto de vista operativo.

Usualmente, devido a grande variacao da carga diaria, ha também muita variagao do
perfil de tensao, com tensoes elevadas na madrugada quando a demanda é baixa e com
tensoes baixas nos periodos de demanda elevada. Como nem a sobretensao e nem a sub-
tensao sao desejaveis, acoes devem ser planejadas e executadas para evita-las. Sabe-se que
muitos fatores influem no perfil de tensao, tais como o despacho de geracao, principalmente
de poténcia reativa, os taps dos transformadores, os bancos de capacitores, e as unidades
sincronas. Como a maioria destas componentes sao representadas por variaveis discretas,
o controle do perfil de tensao torna-se um problema combinatério, cuja otimizagao global
requer um grande esforco computacional. Desta forma, a alternativa para operar o sistema
nestas circunstancias tem sido decompor o processo de decisao em etapas, sendo que em
uma dada etapa supoe-se conhecidas as decisoes das outras etapas.

Neste cenario, a metodologia proposta considera um contexto de operagao diaria, na
qual as demandas de carga e os despachos de geracao ativa e reativa sao discretizados em
base horaria e considerados conhecidos. Nesta situacao, o perfil de tensao a cada intervalo
de tempo depende de sua carga e de seu despacho de geracao, mas também de outros
parametros, tais como os posicionamentos dos taps dos transformadores, os bancos de
capacitores e os reatores que, até esta etapa, sao fixados em seus valores nominais ou em
uma configuracao basica. Assim, o objetivo da metodologia é partir desta solucgao inicial e
pesquisar novos valores para os taps dos transformadores visando obter uma nova solugao
mais adequada do ponto de vista operativo.



Capitulo

Planejamento da Operacao de Sistemas de
Energia Elétrica

Neste capitulo serao abordados os aspectos referentes a cadeia de planejamento da
operacao de um sistema de energia elétrica e a operagao de um sistema de transmissao.

1.1 Sistemas Elétricos de Poténcia

O uso comercial da energia elétrica iniciou no final da década de 1870 quando lampadas
de bulbo comecaram a ser usadas para iluminacao residencial e publica, principalmente
nos Estados Unidos da América. Entretanto, o primeiro sistema elétrico de poténcia
(composto de gerador, cabos, fusiveis, medidores e cargas) foi construido por Thomas
Edison e comecou a ser operado em setembro de 1882 na cidade de Nova lorque.

Apesar de inicialmente os sistemas DC terem sido mais difundidos, eles foram em pouco
tempo superados pelos sistemas AC e como, neste caso, era necessario que as tensoes fossem
elevadas para poderem ser transmitidas por longas distancias e, ainda, tendo em mente
que tanto a geragao como o consumo de energia elétrica nao admite a utilizacao de tensoes
tao elevadas, a necessidade de aumentar e diminuir as tensoes para que a energia fosse
transmitida ficou logo evidente e o uso de transformadores se tornou fundamental para
os SEPs. Desta forma, em 1889 a primeira linha de transmissao de energia elétrica AC
foi colocada em operacao no estado de Oregon (EUA). Vale ressaltar que esta linha era
monofésica de 4000V e tinha um comprimento total de 21km.

Finalmente, com o desenvolvimento de sistemas polifasicos por Nikola Tesla, os siste-
mas AC se tornaram ainda mais atrativos, sendo que no final do século XIX o sistema AC
ja tinha se tornado o predominante pelas seguintes razoes:

e O niveis de tensao podem ser facilmente transformados em sistemas AC, tornando
possivel a sua utilizagdo em diferentes escopos (geragao, transmissao e consumo).

3
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e Geradores AC sao muito mais simples que geradores DC.

e Motores AC sao muito mais simples e baratos do que motores DC.

Com a proliferacao dos sistemas AC, ocorreu inicialmente uma grande falta de padro-
nizacao, uma vez que os sistemas utilizavam diferentes frequéncias e tensoes. Entretanto,
até o final da primeira metade do século XIX, a maior parte dos paises utilizavam ou 50Hz
ou 60Hz e ainda foi padronizada a utilizacao de tensoes de 115, 138, 161 e 230kV para a
classe de tensao alta e 345, 500 e 765kV para a classe de extra alta tensao.

Todo este contexto, juntamente com o surgimento de novas tecnologias, levou a huma-
nidade a construir enormes SEPs que, em muitos casos, sao extremamente interconectados
e complexos, como ¢ o caso do SIN (Sistema Interligado Nacional) no Brasil.

1.1.1 Caracteristicas

Normalmente, os SEPs variam de acordo com o tamanho e seus componentes estrutu-
rais, entretanto todos os SEP tém as mesmas caracteristicas bésicas:

e Utilizagao de maquinas de geracao sincronas (com a utilizagdo de combustiveis fés-
seis, nucleares ou energia hidrdulica e outras fontes alternativas).

e Sao compostos de sistemas AC trifasicos, sendo que a geragao e a transmissao usam
sempre equipamentos trifasicos.

e A energia normalmente é transmitida por longas distancias até o consumidor final.

A ilustragao 1.1 mostra resumidamente a estrutura de um SEP. Nela é possivel ver
claramente uma subdivisao do SEP em sistemas de geracdo, transmissao e distribuicao.

O diagrama da Figura 1.2 ilustra os elementos basicos de um SEP (Kundur 1994).
Como ¢ possivel ver neste diagrama, um SEP pode ser dividido da seguinte maneira
(Figura 1.2 de cima para baixo):

1. Sistema de Geracao
2. Sistema de Transmissao
3. Sistema de Subtransmissao

4. Sistema de Distribuicao
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Legenda:

Preto: Geracao
Azul: Transmissao

Verde: Distribuicao

Linhas de Transmissao
765,500, 345,230 e 138kV

Subestacao de
distribuicéao

Sistema de

Geracgao

Transformador
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Figura 1.1: Tlustracao basica resumida de um SEP.
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Figura 1.2: Elementos basicos de um SEP
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O Brasil possui um sistema conhecido como SIN e este atende em torno de 97% do mer-
cado nacional de energia elétrica. O restante é atendido por sistemas isolados situados na
regiao amazonica. O SIN é operado centralizadamente pelo Operador Nacional do Sistema
Elétrico Brasileiro (ONS). O parque gerador brasileiro é predominantemente hidrelétrico,
composto de pequenas centrais hidrelétricas (PCH) e usinas de maior porte denominadas
UHE. Somente as UHE’s sao operadas pelo ONS; as PCH’s sao operadas independente-
mente, e em geral conectadas diretamente no sistema de distribuicao. As UHE’s de grande
porte ficam distantes dos grandes centros consumidores, fazendo-se necessaria linhas de
transmissao de longa distancia e operadas em alta tensao para minimizar as suas perdas.

Todos estes fatores fazem com que o SIN seja um sistema extremamente complexo que,
segundo o ONS:

“Com tamanho e caracteristicas que permitem considerd-lo unico em ambito
mundial, o sistema de producao e transmissao de energia elétrica do Brasil é
um sistema hidrotérmico de grande porte, com forte predominancia de usinas
hidrelétricas e com maltiplos proprietdarios. O Sistema Interligado Nacional
¢ formado pelas empresas das regioes Sul, Sudeste, Centro-QOeste, Nordeste e
parte da regiao Norte. Apenas 3,4% da capacidade de producgao de eletricidade
do pais encontra-se fora do SIN, em pequenos sistemas isolados localizados

principalmente na regido amazoénica.” !

A Figura 1.3 mostra como ¢é a topologia do sistema de transmissao de energia elétrica
no Brasil 2.

Sistema de Geracgao

As principais fontes de geragao de energia elétrica sao as usinas hidrelétricas e a usinas
termelétricas. As usinas hidrelétricas transformam a energia potencial da dgua acumu-
lada nos reservatérios e/ou quedas d’dgua em energia elétrica, e as usinas termelétricas
produzem energia elétrica através da queima de algum tipo de combustivel.

Sistema de Transmissao

O interesse central desta tese é sobre o perfil de tensao do sistema de transmissao
ao longo de um dia. Para isso a primeira questao é o calculo das tensoes do sistema de
transmissao. Considerando um gerador que alimenta uma carga com uma corrente i a
uma tensao v, dados pela Equacoes 1.1 e 1.2, onde w é a frequéncia de oscilagao e 6 é o
angulo de fase. A partir destas Equacoes pode-se calcular a poténcia elétrica fornecida
pelo gerador dada pela Equacao 1.3.

'Fonte: http://www.ons.org.br/
2Fonte: http://www.ons.org.br/
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Figura 1.3: O sistema de transmissao do SIN.

V = Upag SCN W (1.1)

i = ipmaz sen (wt — 6) (1.2)
Umaximaa:

= ————[cosf — cos (2wt — 6)] (1.3)

2
Esta ultima equacao pode ser reescrita como na Equacao 1.4, na qual a primeira parcela

oscila em torno de um valor médio positivo e nunca se torna negativa, enquanto que a
segunda parcela tem valores negativos e positivos e tem média nula.

p=|V||I|cosO(1 — cos2wt) — |V||I] sen O sen (2wt) (1.4)
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Entao definem-se as poténcias P ativas e reativas Q pelas equacoes a seguir.

P =|V||I|cosb (1.5)

Q = |V|||senb (1.6)

1.1.2 Fontes de Poténcia Reativa

Das Equacoes 1.4, 1.5 e 1.6 pode-se dizer que em um sistema elétrico de corrente
alternada sao geradas, transmitidas e consumidas poténcias ativas e reativas. A poténcia
ativa é gerada nas usinas hidrelétricas e termeléticas. A poténcia reativa, no entanto, pode
ser gerada nestas usinas, juntamente com a potencia ativa, mas também pode ser gerada
em varios outros equipamentos, descritos resumidamente a seguir.

Geradores Sincronos

Os geradores sincronos constituem a principal fonte de poténcia ativa nos sistemas de
energia elétrica, e sao também grandes fornecedores e consumidores de poténcia reativa.
Uma importante caracteristica dos geradores sincronos é sua capacidade de responder ra-
pidamente a perturbacoes no sistema. Os geradores sincronos representam, na maioria das
vezes, a principal reserva reativa disponivel para ser usada na ocorréncia de um distirbio
que necessita de resposta rapida.

Linhas de transmissao de alta tensao

As linhas de transmissao de alta tensao sao altamente capacitivas, o que as tornam
elementos reativos normais. O efeito capacitivo dessas linhas é bastante benéfico para
o sistema operando em condigoes de carga nominal ou pesada, uma vez que a linha se
comporta como uma fonte distribuida para compensacao de perdas reativas. Em condicoes
de carga leve este efeito capacitivo pode causar problemas de sobretensoes nos terminais
das linhas.

Transformadores com mudancga de tap sob carga

Grande parte dos transformadores do sistema de energia elétrica tem incorporado dis-
positivos de controle de tensao. Posicoes de tap sao pontos discretos sobre os enrolamentos
de um transformador, o qual altera sua relagao de transformacao, permitindo que as ten-
soes variem dentro de um certo intervalo. A alteracao do valor eficaz da tensao permite
o controle e a redistribuicao do fluxo de poténcia reativa no sistema, melhorando o seu
perfil de tensao. A mudanca de tap sob carga nao representa fonte de reativos, mas sim
um dispositivo de regulacao e controle de reativos.
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Operacionalmente, a mudanca de tap pode ser manual ou automética respondendo a
sinais de controle de tensao de uma conexao ou barra vizinha. A diferenca entre o envio
do sinal e a mudanca efetiva do tap ¢ de alguns minutos. Esse tempo de atuacao enquadra
o tap como um dispositivo de controle adequado para as regulacoes normais de tensao ou
a alteracao de tensao devido a disturbios pequenos ou moderados, nao permitindo seu uso
para assegurar e manter a estabilidade do sistema durante um distirbio.

Capacitores shunt

Os capacitores shunt sao amplamente utilizados, pois possibilitam combinagoes em
série ou em paralelo para serem possivelmente utilizadas em diferentes cenarios. Outras
caracteristicas desses equipamentos sao a modularidade e a confiabilidade, ja que nao tém
pontes moveis. O tempo necessario para instalar novas unidades é relativamente curto.

As principais limitagoes desse tipo de equipamento sao relativas a:

e Tempo de resposta alto, impossibilitando-os de participarem da solucao de problemas
de estabilidade transitoria.

e A compensacao reativa proporcionada (MVAr) (que é funcao das tensoes das linhas
nas barras onde os equipamentos estao instalados.)
Indutores shunt

Os reatores shunt sao utilizados em sistemas de energia elétrica com dois objetivos:

e Evitar quedas de tensoes de barras em estado estacionario;

e Compensar os efeitos dos reativos capacitivos das linhas longas de alta tensao durante
periodo de carga leve, eliminando problemas de sobretensao. Podem ser do tipo
fixo (uma tnica capacidade MVAr) ou bancos que permitem um melhor ajuste da
capacidade dependendo das condicoes de cargas do sistema.

Compensadores Estaticos

Os compensadores estaticos sao sistemas de compensacao de reativos shunt, compostos
de dispositivos de chaveamento convencionais e de estado sélido (eletronico de poténcia),
associado aos sistemas de controle que propiciam o ajuste rapido e refinado das compen-
sacoes reativas necessarias para atender o sistema.

Compensadores Sincronos

Sao maquinas sincronas ajustadas para gerar ou absorver grandes magnitudes de po-
téncia reativa, propiciando um intervalo continuo de compensacao. Fornecem respostas
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rapidas (um ou dois segundos) a desvios de tensao no sistema e sao considerados elementos
altamente estabilizantes. Durante um pequeno intervalo de tempo possui capacidade de
sobrecargas, que podem ser utilizadas em situacoes criticas de operacao.

Os compensadores sincronos tém custos de instalacao, manutencao, dispositivos de
controle e equipamentos de compensacao substancialmente maiores que dos reatores e
capacitores shunt com capacidade de compensacao semelhante. As taxas de falhas destes
equipamentos também sao maiores.

1.1.3 Modelo Estatico

A operacao de um sistema de transmissao pode ser analisada segundo dois pontos de
vista. O primeiro supoe o sistema operando em regime permanente, e o segundo caso
supondo uma situagao de pertubacao. Denomina-se o primeiro caso de andlise estatica e
o segundo de andlise dinamica. A analise dinamica enfoca fenomenos de ocorréncia muito
rapida, na casa de alguns segundos, e considera pequenas pertubagoes em torno de um
dado ponto de operacao. Quando analisa-se a operacao do sistema ao longo de um dia,
estes fenomenos de curtissima duracao de pequeno valor sao pouco significativos, e por
isso para a avaliacao da operacao didria a analise estatica é mais adequada.

Para a andlise estatica somente uma “fotografia” da rede é considerada. Neste caso, o
sistema ¢é considerado em sua operagao em regime estacionario, e, assim, as Uinicas variaveis
que sao monitoradas sao as tensoes nas barras e os fluxos na rede, de modo a manter
as tensoes dentro de um intervalo de seguranga (normalmente assume-se uma flutuagao
méxima de aproximadamente 5% em relacao a tensdo nominal) e o carregamento das
linhas e transformadores dentro de seus limites operativos. Na analise estatica o sistema
de transmissao é representada pelas equacoes de fluxo de carga.

Normalmente, uma rede de transmissao contém milhares de nés e ramos (linhas) com
os seus parametros especificadas por unidade em uma base comum em MVA. O problema
de fluxo de poténcia consiste em resolver um conjunto de equagoes algébricas que resultam
da aplicagao das leis de circuito elétrico de corrente alternada a um SEP. Para este calculo
sao consideradas as caracteristicas fisicas dos equipamentos instalados na rede, as cargas
(demanda de energia) e as geragoes de poténcia ativa e reativa.

Ainda assim, para o cdlculo do fluxo de poténcia em um SEP, é assumido a priori que
o sistema esta balanceado, fazendo com que seja possivel representa-lo como um sistema
monofésico equivalente. Associa-se as barras os valores de poténcia ativa P, poténcia
reativa (), magnitude de tensdao V e o angulo de fase #. Assim, para formulacao do
problema como s6 ha duas equacoes por barra, entao duas destas quatro varidveis sao
fixadas em cada barras (nds da rede), por isso sao classificadas da seguinte forma:

PV': sao barras nas quais ha controle sobre a poténcia ativa injetada e a tensao. Bar-
ras conectadas a geradores sao exemplos de barras PV. Estas barras também sao
conhecidas como “barras controladas por tensao”.
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PQ@: sao barras nas quais conhece-se os valores de poténcias ativa e reativa injetadas.
A barras de carga (onde conhece-se as demandas de poténcia ativa e reativa) sao
exemplos de barras PQ.

VO: sao barras com controle sobre a magnitude de tensao e o angulo de fase. Ela é
necessaria pois as perdas do sistema nao sao conhecidas a priori. Assim, pelo menos
uma barra deve ter valores P e () nao especificados. Portanto, a barra V6 é unica
barra com os valores de tensao conhecidos a priori. Por estes motivos, esta barra V6
também é conhecida como barra de referéncia ou slack, pois ela fornece a referéncia
angular do sistema, e tem o papel de fechar o balanco de poténcia do sistema.

A tabela 1.1 resume as caracteristicas citadas acima.

Tabela 1.1: Resumo das caracteristicas dos diferentes tipos de barras.

‘ P ‘ Q ‘ v ‘ 0 | Caracteristicas
barra PQ | conhecido | calculado | conhecido | calculado | Barras de geragao (incluindo condensadores sincronos)
barra PV | conhecido | conhecido | calculado | calculado | Barras de carga
barra V6 | calculado | calculado | conhecido | conhecido | Barra de geragao (normalmente uma UG de grande porte)

Para a formulagao bésica, temos as seguintes equagoes do fluxo de carga (Monticelli
1983):

P = (trn Vi) 2 Gk — (Erm Vi) VinGrem €08 (Qgm + Prm )+
—(tkak)Vmbkm Sen (ka -+ gOkm), Vk, m = 1, cey NB (17)

— (trem Vi) VinGrm sen (Ogm + ©km), Vk,m = 1,...,NB (1.8)

Onde NB corresponde ao niimero de barras no sistema, Py, € Qk,, sao respectivamente
as potencias ativa e reativa no ramo k — m, V é a magnitude de tensao, tx,, é o valor do
tap do transformador no ramo k — m, 6 é o angulo de fase, ¢ é o angulo de defasagem
(normalmente introduzido por transformadores defasadores), g é a condutancia, b é a
susceptancia e b*" é a susceptancia shunt.

Ainda é possivel considerar os seguintes casos especificos para as equagoes 1.7 e 1.8:

1. Linhas de transmissao: tx, =1 € @k, =0
2. Transformadores em-fase: bj" =0 e g, = 0

3. Transformadores defasores puros: bj" =0
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Como este trabalho tem como objetivo estudar o comportamento de transformadores
em-fase, é possivel deduzir das equacgoes 1.7 e 1.8 o seguinte:

Pkm = (tkmv;e)2gkm - (tkm‘/k)vmgkm COs (ekm>+
—(tkak)Vmbkm sen (Hkm),Vk,m = 1, ,NB (19)

Qrm = —(tkm Vi) *brm + (Lem Vie) Vi bk €08 (Ogm)+
—(tkak)Vmgkm sen (ka),Vk,m = 1,,NB (110)

No contexto das equacoes 1.9 e 1.10, para o caso especifico dos transformadores em
fase, é possivel calcular os estados das tensoes Vi, e dos fluxos de poténcia ativa Py, e
reativa Qi em funcao da escolha de diferentes conjuntos de taps tg,,.

Finalmente, ainda é possivel expressar as equagoes 1.7 e 1.8 na forma matricial da
seguinte maneira (Monticelli 1983):

Py =V > V(G €08 (Okm) + Bim sen (B ), Vk = 1,...,NB (1.11)
meK

Qc =Vi Y Viu(Grom sen (Ogm) — B €08 (0k)), V= 1,...,NB (1.12)
meK

Onde K representa o conjunto de barras conectadas a barra k além da propria barra k,
P ¢é a poténcia ativa injetada, () é a poténcia reativa injetada, V' é a magnitude de tensao,
0 é o angulo de fase, G é a condutancia (parte real dos elementos da matriz de admitancia
Y) e B é a susceptancia (parte imaginéria dos elementos da matriz de admitancia Y).

As Equagoes 1.11 e 1.12 contém varidveis continuas (injegdes de poténcias ativas e
reativas, magnitude de tensao e angulo de fase), enquanto que outras sao discretas, tais
como os taps de transformadores, banco de capacitores e as decisoes para acionar reatores
e unidades sincronas. Assim, a definicao de uma dada configuracao da operacao de um
sistema de transmissao torna-se um problema combinatorio, tendo como base as equacoes
de fluxo de carga. Uma vez que as variaveis discretas e as injegoes de poténcias estao
fixadas, entao a resolucao destas equacoes torna-se um problema de resolucao de equacoes
algébricas, através de métodos iterativos. Os métodos mais utilizados para o calculo do
fluxo de poténcia sao:

e Mcétodo de Newton-Raphson
e Método de Gauss-Seidel

e Método de Gauss iterativo
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Neste trabalho é aplicado o método de Newton-Raphson. Este método inicia com
valores iniciais aleatdrios para as varidveis desconhecidas (V' e ). Em seguida, é feita uma
linearizacao neste ponto usando séries de Taylor. Desta forma, o sistema linear resultante
pode ser expresso da seguinte maneira:

[ﬁ@d =-J! ﬁg} (1.13)

Onde AP, e AQy, sao chamadas de equagoes de residuos:

Apk = _Pk + ‘/k Z Vm<ka COS <9km) + Bkm sen (ekm>>7Vk = 17 7NB (114)

meK

AQr = —Qr+ Vi > Vin(Grmsen (Bm) — Bin s (Om)), Vk = 1, ..., NB (1.15)

meK

E J é a matriz de derivadas parciais que também é conhecida como matriz Jacobiana:

OAP O0AP
00 0|V
86 V]

Com isto, o sistema linear de equagoes 1.13 é resolvido para que sejam calculados novos
valores de V e 6 para a proxima iteragao:

"t = 0™ + Af (1.17)
V™ = V| + A|V| (1.18)
Este processo continua até que um determinado critério de parada seja atingido. No

caso deste trabalho, uma tolerancia é atribuida aos residuos AP e AQ, assim, quando
estas tolerancias forem alcancadas, o processo iterativo se encerra.

1.1.4 Operagao Diaria de um Sistema de Energia Elétrica

A operacao de um SEP é um processo complexo que envolve monitoramento, plane-
jamento, coordenacao e controle do sistema. Basicamente, os principais aspectos deste
processo sao os seguintes:

1. As unidades geradoras devem gerar a quantidade exata de energia para atender o
mercado consumidor e as perdas;
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2. Cada unidade geradora esta conectada a pelo menos um né da rede de transmissao
de alta tensao;

3. As unidades geradoras normalmente estao localizadas geograficamente esparsas e
distantes dos grandes centros consumidores.

4. O sistema deve fornecer energia com custo minimo e com o minimo impacto ecoldgico.

5. A qualidade do fornecimento de energia deve atender alguns padroes minimos de
qualidade de acordo com os seguintes fatores:

(a) constancia de frequéncia;
(b) perfil de tensao adequado;
(c) nivel de confiabilidade.

O diagrama da Figura 1.4 ilustra esquematicamente como ¢é realizado o controle dos
SEPs. De maneira geral, o sistema de controle se estrutura da seguinte maneira:

e Controle do sistema de geragao:

— assegura que o despacho das unidades geradoras serd adequado para atender a
carga e as perdas de maneira que frequéncia e os intercambios sejam satisfeitos.

e Controle das unidade geradoras:

— O controle de velocidade priméario faz com que a velocidade das UGs seja contro-
lado em funcao de variaveis como pressoes, temperaturas e fluxos para atender
a carga.

— O sistema de controle e excitagao é responsavel por regular a tensao da UG e
a saida de poténcia reativa.

e Controle do sistema de transmissao

— Utiliza dispositivos de controle de tensao e poténcia para manter as tensoes e a
frequéncia dentro dos limites aceitaveis de operagao. Estes dispositivos também
sao fundamentais para auxiliar no controle de distirbios.

Ao longo de um dia de operacao de um sistema de energia elétrica, a primeira carac-
teristica importante é a grande variagao da carga didria, exemplificado na Figura 1.5(a).
Esta variacao influencia toda a operacao, pois faz-se necessario variar o nimero de uni-
dades geradoras, despachando um menor nimero nos periodos de demanda reduzida e
mais unidades nos periodos de carga pesada. Do ponto de vista da operacao do sistema de
transmissao, o carregamento nas linhas de transmissao varia proporcionalmente em relacao
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a carga e a tensao na rede tem um comportamento inverso, com tensoes mais elevadas nos
periodos de carga leve, e tensoes menores nos periodos de ponta. Este tipo de comporta-
mento da tensdo pode ser visto no grafico (Figura 1.5(b)) de exemplo de tensao resultante
na barra 30 do estudo de caso IEEE 30 barras quando supoe-se uma carga vaiavel ao longo
do dia, obtendo-se o perfil de tensao da Figura 1.5(a).

As tensoes no sistema de transmissao variam continuamente, dado que as suas condi-
¢oes, principalmente de demanda de carga, mudam continuamente. Para representar estas
variagoes aproximadamente, neste trabalho a curva de carga, bem como as decisoes em re-
lacao as geracoes de poténcias ativas e reativas serao discretizadas em intervalos horarios.
Ou seja, supoe-se conhecida a curva de demanda (ativa e reativa) e as curvas de geragao
de poténcia ativa e reativa.

Neste contexto, o perfil de tensao no sistema de transmissao ao longo do dia depende
da atuacao das varidveis discretas. Nesta tese serd desenvolvida uma metodologia para
a tomada de decisao em relagao as variaveis discretas, mais especificamente os taps dos
transformadores.

Neste cendrio, alguns trabalhos ja foram publicados para lidar com problemas relaci-
onados ao tema desta tese. O trabalho de Shin (1994), por exemplo, usa FPO para um
sistema de operagao em tempo real com restricoes de seguranca, fazendo com que a sua
metodologia gere economias operacionais além de melhorar a seguranga na operagao em
tempo real. Ainda ha véarios trabalhos que tentam resolver o mesmo problema com o uso
de diferentes metodologias, como ¢é o do trabalho de Hong & Liao (1995) e Sharif & Taylor
(1998).

Entretanto, a maioria dos trabalhos ja publicados tem como objetivo principal a redu-
¢ao de perdas através da alocacao de capacitores, através da manobra dos taps dos trans-
formadores e com a utilizagao de dispositivos FACTS (Flexible AC Transmission System),
sendo que o problema de melhora do perfil de tensao acaba sendo uma consequéncia destas
técnicas.

Sao exemplos de trabalhos que objetivam minimizar as perdas de transmissao através
da alocacgao de capacitores as pesquisas de Levitin, Kalyuzhny, Shenkman & Chertkov
(2000) e Srisathian & Jirapong (2011) que usam AGs para a alocagao de capacitores shunt
para sistemas de distribuicao e programacao evolutiva para alocacao de capacitores para
sistemas de transmissao respectivamente. Por outro lado, os trabalhos de Abdul Wahab,
Musirin, Rahman & Latip (2004) e Biansoongnern, Chusanapiputt & Phoomvuthisarn
(2005) utilizavam AGs para manobrar os taps do transformadores e FPO com restrigoes
de taps, respectivamente para, assim, conseguir minimizar as perdas de transmissao.

1.1.5 Fluxo de Poténcia Otimo

O calculo do fluxo de poténcia convencional necessita que as geragoes de poténcias
ativas e reativas sejam especificadas, a menos da barra de referéncia. Porém, nos casos
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em que estas geracoes também devem ser determinadas, entao tem-se um problema de
fluxo de poténcia 6timo, o qual procura um despacho de geracao que otimiza um indice
de desempenho sujeito a um conjunto de restri¢oes fisicas e operacionais.

Historicamente, o problema de planejamento do despacho economico (Carpentier 1962,
Squires 1961) foi o precursor do problema de fluxo de poténcia ¢timo. Entretanto, com
o tempo ele passou a ser um dos casos do problema de fluxo de poténcia 6timo. Neste
contexto, é possivel dizer que hoje a utilizacao do fluxo de poténcia étimo é dividida entre
planejamento e operagao do sistema, sendo que ele apresenta ao planejador ou operador
do sistema elétrico uma orientacao de como ajustar as diversas variaveis do sistema para
que a demanda seja atendida com um custo minimo de operacao.

Assim, Dommel & Tinney (1968) propuseram o que provavelmente foi o primeiro al-
goritmo para resolugao do problema de fluxo de poténcia étimo no qual as varidveis de
decisao (poténcia ativa e reativa) eram ajustadas de forma a minimizar as perdas e os
custos de transmissao. O modelo proposto por eles utilizava o método de Newton e o
algoritmo do gradiente no processo de otimizacao.

A partir dai muitos outros métodos para solucao do fluxo de poténcia étimo surgiram
com diferentes objetivos.

Despacho Econémico

Ainda com relagao ao problema de despacho econémico, cinco subgrupos (Huneault &
Galiana 1991) podem ser citados. O primeiro subgrupo é o precursor do FPO e utiliza “cri-
tério de custo incremental igualitario” e representa o SEP através de equacoes de balanco
de energia sem considerar as perdas, assim “equagoes de coordenacgao” sao derivadas para
caracterizar as condigcoes 6timas de operacao. O segundo subgrupo utilizava aproximacoes
lineares para compor a diregdo de busca, sendo que os trabalhos de Carpentier (1962)
e Squires (1961) sdo seus representantes mais conhecidos. O terceiro é conhecido como
grupo do subproblema quadratico (Huneault & Galiana 1991) que tipicamente utiliza o
método de Newton-Raphson para resolver as condicoes de Kuhn-Tucker com a adigao de
controles para as restrigoes ativas. O quarto subgrupo decompoe P e () em subproblemas,
sendo que na abordagem mais comum o método de despacho economico classico é utilizado
para a poténcia ativa, enquanto para a poténcia reativa é resolvido o problema de otimi-
zagao para minimizacgao de perdas. Por ultimo, o quinto subgrupo engloba os métodos de
penalidade que usam abordagens quasi-Newton que, em pouco tempo, foram deixadas de
lado pela dificuldade de tratar sistemas de maior porte.

Controle de Poténcia Reativa e Tensao

O segundo grande objetivo do FPO diz respeito ao controle de poténcia reativa e
tensao, sendo que, neste caso, poténcia reativa e tensao sao comumente despachadas sepa-
radamente da poténcia ativa usando os graus de liberdade remanescentes na rede. Assim,
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a reducao de custos de producao, diminui¢ao da carga de trabalho nos equipamentos e a
melhora do perfil de tensao podem ser citados como os principais beneficios da utilizacao
do FPO neste contexto. Para isto, normalmente, alguma medida das variagoes de poténcia
ativa ou uma funcao de perdas de poténcia ativa ou a geragao na barra de referéncia sao
minimizadas sujeitas as restrigoes de tensao, poténcia reativa, shunt e valores de tap.

O trabalho de Narita & Hammam (1971) é um exemplo dos primeiros trabalhos rea-
lizados com o objetivo de controlar as tensoes da rede. Por outro lado, ha varios estudos
que combinam a minimizacao de perdas com desvios minimos, como é o caso do trabalho

de El-Abiad & Jaimes (1969).

Com relagao aos métodos para solucao desta classe de problemas de FPO, podem ser
citados a programagao linear, a programacao linear paramétrica, a programacao linear
sucessiva, a programacao quadratica, o método do gradiente e métodos quasi-Newton.

Ferramentas e metodologias utilizadas

Além das metodologias jé citadas para resolugao do FPO (como programagao linear,
quadratica e método do gradiente), recentemente uma grande variedade de técnicas vem
sendo empregas, como é o caso do método de otimizagao de pontos interiores que tem
ganhado muita credibilidade devido a sua robustez e confiabilidade. Nos trabalhos reali-
zados por Thomaz (2007) e Torres & Quintana (1998), o problema de fluxo de poténcia
¢é representado com a utilizagdo de coordenadas cartesianas e, assim, o método de pon-
tos interiores ¢ usado para resolver o problema de FPO. Outro exemplo é o trabalho de
Granville (1994) que otimiza o despacho de poténcia reativa usando o método de pontos
interiores. Ainda ha uma grande gama de trabalhos realizados que visam trazer inovacoes
do ponto de vista metodolégico a partir da aplicacao do método de pontos interiores no
problema de FPO (Wu, Debs & Marsten 1994, Wei, Sasaki, Kubokawa & Yokoyama 1998).

Outra classe de ferramentas que vem sendo muito explorada é a representada pelas
técnicas baseadas em heuristicas e meta-heuristicas, principalmente no que diz respeito
as ferramentas inspiradas na natureza e nos fenomenos biolégicos. Neste cenario, alguns
trabalhos propoem a utilizagao de AGs (Bakirtzis, Biskas, Zoumas & Petridis 2002, Wen-
hua & Xiao-long 2010) e programagao evolutiva (Yuryevich & Wong 1999) para resolver
o problema do FPO. Ainda é possivel citar o trabalho de Kumari, Priyanka & Sydulu
(2007) que usa enxame de particulas para resolver o FPO considerando a atuagao de
dispositivos FACTS e ainda compara o seu desempenho com a utilizacao de AGs. Também
hé o trabalho de Iba (1994) que utiliza AGs para otimizar o planejamento da poténcia
reativa para SEPs. Finalmente, ainda ha uma série de trabalhos que utiliza AGs para
resolver o problema da alocagao 6tima de capacitores e dispositivos FACTS em linhas de
transmissao (Masoum, Ladjevardi, Jafarian & Fuchs 2004, Levitin et al. 2000, Cai, Erlich
& Stamtsis 2004).
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1.1.6 Desafios

Apesar de serem duas metodologias de andlise e pesquisa operacional muito utilizadas,
o FP e 0 FPO ainda enfrentam muitos desafios. Do ponto de vista do FPO, nao é dificil per-
ceber, pelo que ja foi exposto na secao anterior, que ele é uma ferramenta muito utilizada
em diversas frentes de pesquisa, o que faz com que haja uma grande falta de uniformidade
tanto na maneira como o problema ¢é formulado quanto na ferramenta empregada para
sua solu¢ao (Momoh, Koessler, Bond, Stott, Sun, Papalexopoulos & Ristanovic 1997).
Entretanto, de forma, geral os seguintes desafios do FP e do FPO podem ser citados:

1. Muitas vezes é complicado empregar estas ferramentas no escopo do planejamento
ou da operacao, uma vez que, devido as suas complexidades metodolégicas, um
usuario deve ter grande entendimento sobre o seu funcionamento para que possa
interpretar os resultados obtidos. Assim, seria interessante que estas ferramentas
possuissem algum tipo de auto-diagnéstico ou alerta no qual estaria contido boa
parte do conhecimento necessario para sua utilizagao, facilitando, assim, a utilizacao
destas ferramentas por usudrios menos experientes.

2. A falta de uniformidade na utilizacdo destas ferramentas gera um enorme desafio
para aqueles que planejam a operagao em ambientes mais competitivos, uma vez
que, nestes casos, com uma grande quantidade de competidores no mercado, seria
interessante que houvesse uniformidade dos dados e da ferramenta empregada para
que o mercado pudesse trabalhar mais alinhado.

3. Principalmente no que diz respeito ao FPO, ainda é muito complicado empregé-la
em centros de operagao de SEPs, pois além da falta de uniformidade, a maioria das
ferramentas requerem um tempo computacional razoavelmente grande para processar
os resultados para SEPs de médio e grande porte, fazendo com que nao sejam capazes
de lidar com o impacto de contingéncias ou mudancas repentinas no perfil de carga
em tempo real. Além disto, em muitos casos, os modelos de FPO geram boas solugoes
do ponto de vista de mercado, mas que, na pratica, podem ameacar a estabilidade
angular e de tensao do sistema.

4. Os pacotes comerciais de software existentes no mercado nao conseguem proporcio-
nar todos diferentes tipos de andlise para o planejamento e operacao de SEPs em um
unico pacote. Para exemplificar esta situacao, é possivel tomar como exemplo o soft-
ware desenvolvido pelo CEPEL? que ¢ basicamente um software para planejamento
e alocacao de reatores shunt e pode ser usado em modos “corretivo” e “preventivo”,

30 Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (Eletrobras Cepel) foi criado em 1974 e sua sede é localizada
no Rio de Janeiro (Ilha do Fundo). Faz parte do grupo Eletrobrds e tem mais de 30 anos em pesquisa
e desenvolvimento (P&D) relacionado a geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica. Fonte:
http://pt.wikipedia.org/wiki/Eletrobras_Cepel
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entretanto ele nao é capaz de otimizar a alocagao de capacitores shunt para mais de
uma contingéncia simultanea, atribuir custos fixos ou variaveis para uma dada loca-
lizacao de um capacitor shunt e também nao é capaz de otimizar os equipamentos
de controle dos reativos para uma dada area de interesse. Enquanto isto, o software

1" ¢ capaz de otimizar

desenvolvido pela “Siemens Power Technologies Internationa
a utilizacao de capacitores shunt, mas nao ¢é capaz de otimizar o sistema para mais
de uma contingéncia simultanea nem é capaz de trabalhar em modo “corretivo” ou

“preventivo”.

4
http://wwv.energy.siemens.com/hq/en/services/power-transmission-distribution/power-technologies-international/
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Figura 1.4: Subsistemas de um SEP e seus controles associados
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Capitulo

Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos sao algoritmos estocasticos de busca, assim como simulated anne-
aling, baseados em ideias evolutivas de genética e selecao natural. Eles combinam proces-
sos naturais que se baseiam na evolucao, especialmente aqueles estabelecidos por “Charles
Darwin” de sobrevivéncia do mais apto com troca de informacao estruturada, porém
randomica, para formar um algoritmo de busca com a habilidade de adaptacao dos seres
vivos (de Castro 2007).

A cada geragao, um novo conjunto de aproximacoes é criado por um processo de selecao
de individuos de acordo com seu nivel de fitness (medida de adaptacao do individuo no
ambiente) no dominio do problema e os modificando com utilizacao de operadores empres-
tados da genética natural. Esse processo leva a evolucao de populacoes de individuos que
sao mais adaptados ao seu meio ambiente do que os individuos dos quais foram criados,
como na selecao natural. Assim, um individuo estara mais apto ao ambiente quando ele
corresponder a uma solugao mais eficaz para o problema.

Apesar de ja estarem sendo desenvolvidos desde 1962, a primeira conquista significativa
em algoritmos genéticos foi feita em 1975 com a publicagdo de “Adaptation in Natural
and Artificial System” por John Holland, seus colegas e seus alunos na Universidade de
Michigan. Desde entao, eles vém sendo largamente estudados, experimentados e aplicados
em varios campos da engenharia, da biologia e das ciéncias naturais.

Os algoritmos genéticos recebem como entrada uma populacao de individuos em re-
presentacao genotipica (geracao inicial) e uma fungao (fitness) que mede a adequagao
relativa de cada individuo. Os individuos sao codificados como listas ordenadas (cromos-
somos) onde cada atributo equivale a um gene e seu valor a um alelo. O tamanho da
lista estd relacionado ao ntimero de atributos necessarios para descrever o individuo. A

!Charles Robert Darwin foi um naturalista britdnico que alcancou fama ao convencer a comunidade
cientifica da ocorréncia da evolugao e propor uma teoria para explicar como ela se d& por meio da selecao
natural e sexual. Esta teoria se desenvolveu no que é agora considerado o paradigma central para explica-
¢ao de diversos fenémenos na Biologia. Foi laureado com a medalha Wollaston concedida pela Sociedade
Geoldgica de Londres, em 1859.

23
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geracao inicial, os algoritmos genéticos empregam operadores de crossover e mutacao para
gerar novos individuos. Ele usa varios critérios de selecao de modo a escolher os melho-
res individuos para a reproducao. O quao “bom” é cada individuo é determinado pela
funcao-objetivo.

O emprego mais comum dado aos algoritmos genéticos é em problemas de otimizagao,
onde o problema a ser resolvido faz o papel do ambiente e cada individuo da populacao
é associado a uma solugao-candidata. Com o processo de evolucao dos Algoritmos Gené-
ticos se espera que a cada geracao obtenham-se solucoes-candidatas mais e mais eficazes,
contudo sem a garantia de se chegar a solugao 6tima no final do processo evolutivo.

E importante enfatizar que algoritmo genético é uma alternativa de abordagem de
problemas classificada como método fraco, concebido para resolver problemas genéricos
em mundos nao-lineares e nao-estacionarios e nao garantem eficiéncia total na obtencao
da solucao. Geralmente garantem uma “boa aproximacao” para a solugao.

Os Algoritmos Genéticos diferem dos métodos tradicionais porque buscam uma po-
pulacao de pontos em paralelo, nao um tnico ponto, e nao necessitam de informacao de
primeira ordem ou mesmo qualquer informagao funcional a respeito do problema. Além
disso, usam regras probabilisticas, nao deterministicas e trabalham com uma codificacao
do conjunto de parametros e nao diretamente com eles.

Métodos de otimizagao classicos (como o do gradiente) enfatizam o aproveitamento
das melhores solugoes na busca de aprimoramentos (explotagao), enquanto métodos de
busca aleatdria exploram o espago de busca (exploragao) ignorando o aproveitamento de
regioes promissoras. O processo de evolucao executado por um Algoritmo Genético faz
uma busca em um espaco de solucoes potenciais, apresentando um balango notével entre
explotacdo e exploragao, equilibrio que segundo Michalewicz (1996) é essencial para uma
boa performance (de Castro 2007).

Comparando com outros algoritmos estocasticos, os AGs mantém uma populacao de
solugoes candidatas enquanto o simulated annealing processam um tnico ponto no espago
de busca. Por este motivo, os AGs tém um grande potencial para utilizacao neste trabalho
que, como serd visto no proximo capitulo, visa explorar diferentes configuracoes dos taps
dos transformadores em SEPs para melhorar o perfil de tensao da rede. Isto acontece pois
este tipo de problema é caracterizado por solucoes espalhadas em um espaco de busca
totalmente cadtico, o que faz com que duas solugoes muito proximas possam representar
perfis de tensao completamente distintos para a rede.

2.1 Elementos dos Algoritmos Genéticos

Ao modelar uma ferramenta com a utilizagao de AGs, deve-se conhecer alguns preceitos
basicos. Como os AGs sao inspirados na processo evolutivo dos seres vivos, aspectos como
a “representacao genética dos individuos”, “medida do nivel de adaptacao na populagao”,
“selecao”, “crossover ou recombinacao”, “mutacao” e “reinsercao” devem ser levados em
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consideracao. Desta forma, a seguir, sao explicados estes aspectos de forma a deixar claro
o processo de como é projetado um AG.

Assim, em AGs, primeiro inicia-se com a populagao de individuos representados de
alguma maneira. Em seguida, selecionam-se individuos para formar uma populacao in-
termedidria em uma etapa chamada sele¢do. Logo apds, a recombinagao (crossover) e a
mutacao sao aplicadas a populagao intermediaria gerando novos individuos que serao inse-
ridos na populacao de acordo com seus respectivos graus de adaptacao. E gerada, assim,
uma nova populacao. O processo que se estende desde o inicio da geracao da popula-
cao corrente até a geracao de uma nova populagao constitui uma geracao na execucao do
algoritmo genético.

Desta forma, um AG consiste em executar iterativamente este processo (geragoes) até
que uma populacao com valores de adaptacao suficientemente bons ou até que um certo
nimero de iteracoes seja alcancado.

2.1.1 Representacao da Populacao

O primeiro passo na implementacao de um algoritmo genético é a geracao de uma
populacgao inicial. Cada membro desta populacao é representado por uma lista de bits
com valores bindrios, inteiros ou reais de comprimento [. A Figura 2.1 mostra um exemplo
de cromossomos com genes cujos alelos podem ser representados por inteiros no intervalo
[1;13]

Locus

Gene

Figura 2.1: Lista de valores inteiros de comprimento [

Cada sequéncia ¢ frequentemente referida como um genétipo ou, alternativamente,
como um cromossomo. Os bits sao os alelos.

2.1.2 A funcao de fitness

A avaliagao dos individuos em um algoritmo evolucionario comeca com a definicao
da fungao-objetivo, f : A, — R , sendo que o ntmero de atributos de cada individuo é
definido pela representacao. A funcao-objetivo mede frequentemente algum custo a ser
minimizado ou lucro a ser maximizado. A definicao da funcao-objetivo ird depender da
aplicacao.

Algumas propriedades desejadas da funcao-objetivo:

e Deve refletir a medida relevante a ser otimizada;
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e Deve exibir algumas regularidades sobre o espaco definido pela representacao ado-
tada;

e Deve fornecer informagao suficiente para forcar a pressao seletiva do algoritmo evo-
lucionario.

A nocao de avaliacao e fitness é algumas vezes usada indistintamente. Entretanto, é
importante distinguir entre a avaliacao da funcao e a avaliacao de fitness. A avaliacao da
funcao, ou avaliacao da funcao-objetivo, fornece uma medida de performance com respeito
a um conjunto particular de parametros. A funcao de fitness transforma essa medida de
performance em uma alocacao de oportunidades reprodutivas, uma vez que os individuos
com maiores valores de fitness terao mais chances de gerar descendentes para as geracoes
subsequentes.

2.1.3 Selecao

A selecao é o processo de escolha de individuos para a reproducao em um algoritmo
evoluciondrio.

Uma forma popular de selecao é a chamada selecao proporcional. Essa abordagem
envolve a geracao de individuos segundo a proporcao dos fitness individuais. O processo
de selegao pode ser convenientemente decomposto nas seguintes etapas:

e mapeamento da funcao-objetivo;

e criagao de uma distribuicao de probabilidade proporcional ao fitness.

Um algoritmo de selecao muito usado e também utilizado neste trabalho é conhecido
como “método da roleta”. Neste método, basicamente apds atribuidos os valores de
fitness aos individuos, o préximo passo na selecao proporcional é criar uma distribuicao de
probabilidade tal que a probabilidade P de selecao de um dado individuo ¢ para reproducao
é proporcional ao seu valor de fitness , isto é:

P(i) = SO@ (2.1)

Onde i é o nimero de individuos na populagao.

O algoritmo utilizado na selecao é o famoso “roulette wheel sampling algorithm”. O
algoritmo é chamado desta maneira, pois a Equacao 2.1 pode ser interpretada como uma
roleta cuja area é dividida de acordo com os valores relativos de fitness individuais.

Ainda hé casos nos quais se deseja empregar um subtipo de selecao chamado de elitista.
A selecao elitista pode ser usada tanto na selecao por roleta como em qualquer outro tipo
de selegao. A selegao elitista faz com que o melhor individuo da populagao, em termos
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de fitness, sempre fique pareado com os outros individuos que foram selecionados por
qualquer uma das técnicas de selecao precedentes. Isto faz com que, na pratica, este
melhor individuo sempre se recombine com os outros individuos na etapa de recombinagao
(crossover).

2.1.4 Crossover

Nos sistemas bioldgicos, a recombinagao é um processo complexo que ocorre entre pa-
res de cromossomos. Dois cromossomos sao fisicamente alinhados ocorrendo ruptura em
uma ou mais posicoes sobre cada cromossomo. Fragmentos de cromossomos homoélogos
sao trocados antes da quebra ser reparada. Isto resulta na recombinacao de material gené-
tico, que contribui para a variabilidade na populacao. Nos algoritmos evolucionarios, este
processo tem sido abstraido utilizando os operadores de crossover que trocam substrings
entre cromossomos representados por strings lineares de simbolos.

No processo de recombinacao, apenas partes dos individuos sao trocadas. Dependendo
do nimero de partes, os individuos sao divididos antes da troca, através da determinacao
do numero de pontos de crossover. Assim, como o crossover de miiltiplos pontos pode
ser considerado o caso mais geral (a partir dele podem ser deduzidos os crossovers de um
ou dois pontos), esta técnica é apresentada a seguir.

Este operador foi primeiro implementado por JONG (1975) e generaliza o conceito
de crossover de ponto tunico, fazendo do nimero de pontos de quebra um parametro. No
entanto, nao ha consenso sobre as vantagens e desvantagens de usar valores para n maiores
ou iguais a trés (n > 3).

Para o crossover multi-pontos, posi¢oes K € [1, Nyar — 1],7 = 1,...,m, sdo escolhidas
randomicamente. As posicoes determinam os pontos de crossover e as variaveis entre
pontos sucessivos sao trocadas entre os dois pais, gerando dois novos filhos como ilustra a
Figura 2.2.
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Pais

( Filhos )

—

Figura 2.2: Ilustracao de como ¢é aplicado o crossover multi-ponto

2.1.5 Mutagao

Na evolucao natural, a mutacao é um processo randomico em que uma parte do gene
¢ alterada de alguma maneira para produzir uma nova estrutura genética. Em algoritmos
genéticos, a mutagao ¢ aplicada randomicamente com baixa probabilidade, usualmente
com uma variacao entre 0,001 e 0,01 e modifica elementos cromossomicos. Normalmente
¢ considerada como um operador de suporte. O papel da mutacao é frequentemente visto
como um auxiliar na garantia de que a probabilidade de busca de qualquer sequéncia
fornecida nunca sera zero e auxiliando, desta forma, na recuperacao do material genético
bom perdido durante a acao de selegao ou crossover.

Quando uma mutacao é aplicada a um gene, o seu valor altera. Assim, se um individuo
possui genes com alelos binarios, uma mutacgao troca o valor 0 para 1 ou 1 para 0. Por
outro lado, quando a codificagao dos individuos € inteira ou real, quando ocorre mutacao
em um gene, o valor dele é alterado para algum valor nas suas proximidades de acordo
com uma funcao de distribui¢ao normal que é centralizada no préprio valor do alelo.

2.1.6 Reinsercao

Depois da geracao dos filhos, eles devem ser inseridos na populacao. Este processo
é especialmente importante se o numero de filhos gerados é menor que o tamanho da
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populagao. Outro caso é quando nem todos os filhos podem ser usados em cada geracao
ou, ainda, no caso em que se gera mais filhos do que o necessario. A reinsercao é um
processo que consiste em determinar quais individuos filhos devem ser inseridos na nova
populacao e quais individuos devem ser substituidos. O algoritmo de selecao determina o
esquema de reinsercao:

e Reinsercao global para toda a populacao baseada em algoritmo de selegao (roleta,
amostragem estocastica universal, etc.);

e Reinsercao local para selecao local.

Alguns estudos sobre técnicas de reinsercao apresentados por varios autores mostram
que a reinsercao baseada em fitness nao apresenta melhor desempenho. Desempenho nao
muito inferior foi obtido pela reinsercao dos piores individuos. A técnica com melhor
desempenho foi a reinser¢ao dos filhos no lugar dos individuos mais velhos da populagao,
ou seja, aqueles que permaneceram na populagao por varias geragoes.

2.1.7 Critério de parada

O critério de parada do algoritmo comumente utilizado (e também o utilizado neste
trabalho) é o de estipular um nimero maximo de geragoes e entao testar a aceitabilidade
da populagao e, no caso da resposta ser negativa, o algoritmo ¢ reiniciado. Outro possivel
critério é o de fixar um determinado nivel de diversidade da populagao, desta forma, os
individuos da populacao seriam suficientemente parecidos e, consequentemente, a conti-
nuidade do processo pouco provavelmente gerard um individuo tao melhor que compense
o esfor¢go computacional.
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Capitulo

Uma Metodologia para Programacao da
Operacao Reativa de um Sistema de Energia
Elétrica

Esta tese propoe uma metodologia de cédlculo de uma programacao da operacao de
alguns componentes de um sistema de transmissao, visando obter um perfil de tensao
didrio mais adequado do ponto de vista operativo. Mais especificamente, esta tese trata
do ajuste dos taps dos transformadores da rede de transmissao, mas outras variaveis
discretas, tais como bancos de capacitores e acionamento de reatores e unidades sincronas,
também podem ser tratados por metodologia similar.

A abordagem proposta se baseia em uma metodologia que determina, para uma dada
configuracao de um sistema de transmissao, a selecao dos taps dos transformadores que
resulte num bom perfil de tensao. Esta configuragdo considera um caso estatico (um
unico intervalo de tempo) em termos de carga e geragao, e por isso este serd denominado
modelo estatico. O modelo de programagao reativa ird considerar todos os intervalos
(horarios) de um dia, no qual a decisao sobre a operacao em cada intervalo de tempo serd
determinada através do Modelo Estatico.

31
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3.1 Modelo Estatico

Como as tensoes das barras de um SEP sao sensiveis as alteragoes dos taps dos trans-
formadores, foi criado um algoritmo que explora diferentes combinacoes de tap visando o
atendimento de um dado critério. No caso desta tese o critério adotado foi levar as tensoes
da rede mais préoximas de 1p.u.. Este é um critério interessante do ponto de vista opera-
tivo, pois tende a reduzir as tensoes nos periodos de demanda leve e tende a aumentar as
tensoes nos periodos de ponta. No entanto, ha outros critérios que podem ser considera-
dos, como por exemplo, a minimizacao das perdas de transmissao. Para cada conjunto de
valores de tap ¢ determinada uma solucao para as correspondentes equagcoes de fluxo de
carga, obtendo assim o estado de operacao do sistema de transmissao.

3.1.1 Modelagem do problema

O Modelo Estatico pode ser matematicamente formulado como o problema a seguir.
Neste problema as variaveis de decisao sao os taps.

NB

minz ‘ (Vk — Vkref) ‘
k=1
(Pk = Vk Z Vm(ka COS (ka) + Bk:m Sen (ka)),
meK
Vk=1,...,NB,
Qr = Vi Y Vi(Grmsen (Oky) — Bim €08 (Okm)), (3.1)
meK
s.a. 4 Vk=1,..,NB,
Vk Z Vmim
Vk S Vmama
tap(y) < 1.10,Vj =1,...,NT,
 tap(j) > 0.90,Vj = 1,...,NT.

3.1.2 AG: Representacao do Problema

Como o objetivo deste modelo é determinar o posicionamento dos taps, e como os
valores destes tém uma caracteristica especifica, definiu-se um individuo como um vetor
no qual cada posicao corresponde a um tap. Os valores dos taps sao valores reais dentro
de uma faixa especifica como, por exemplo, 0.90 < tap(i) < 1.10, entretanto, a maioria
dos transformadores chaveiam os taps incrementalmente em passos de 0.01 o que significa
que, para o caso deste exemplo, os valores admissiveis para os taps estao no intervalo
[0.90,0.91,...,1.08,1.09,1.10]. Com isto, é possivel concluir que os valores admissiveis
para os taps sao, na realidade, valores inteiros canalizados que devem ser mapeados para
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seus valores reais correspondentes (por exemplo: [1 — 0.90,2 — 0.91,...,18 — 1.08,19 —
1.09,20 — 1.10]). Assim, foi adotada uma representagao inteira no AG implementado
neste trabalho. Como, neste caso, os alelos do AG contém valores inteiros para representar
N individuos, cada alelo a de cada individuo ¢ deve corresponder a um tap j da rede (de
todos os T' taps disponiveis na rede para chaveamento). Entretanto, como os alelos contém
valores inteiros, os alelos dos individuos devem ser decodificados (mapeados) em valores
de tap de acordo com a Equacao 3.2:

.. . a Z,j _Smaa:
tapi, ) = R() + WS (32)
i=1,.. N
j=1,..T

Onde R(j) é o valor de referéncia para os taps e Sy, ¢ um valor de passo maximo
permitido:

0 < a(i) < 2Smas (3.3)
Smaz € Z+

Finalmente, usando as Equacoes 3.3 e 3.2 é possivel calcular os valores de canalizacao
dos taps:

Smaz
100

. _Sma:z .. .
R(j) + < tap(i, j) < R(j) +

100 (3.4)

Para exemplificar o uso da Equagao 3.2, seja R(j) = 1,Vj, Spmaz = 10 e a(i,j) = 3
(relacionado ao tap(i, j)). Neste caso, para um alelo j de um individuo i:

3—10

tap(i,j) =1+ 100

=0.93 (3.5)

Além disto, calculando os valores limites para os taps a(i) (0 < a(i) < 20) de acordo
com a Equacao 3.4:

0.90 < tap(i,j) < 1.10 (3.6)

Finalmente, ¢ interessante destacar que a faixa de taps exemplificada pela Equacao
3.6 além de ser um exemplo ilustrativo, é uma faixa muito comum para operacao de
transformadores de SEPs.
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3.1.3 Funcao de Fitness

Como foi adotado o valor de 1p.u. como tensao de referencia, entao a avaliagao de um
conjunto de taps (1 individuo do AG) consiste, primeiramente em calcular um fluxo de
poténcia com estes valores de taps, e depois calcular a seguinte funcao de fitness:

103

(i)

RO = 5
2

Onde V,:ef ¢ normalmente 1p.u.Vk para os estudos realizados neste trabalho.

(3.7)

Vale a pena ressaltar que na Equacgao 3.7, o valor de fitness é multiplicado pelo fator
10% simplesmente para tornar as visualizacoes gréaficas do fitness mais intuitivas.

3.1.4 O Algoritmo

O AG implementado neste trabalho usa uma biblioteca de cédigo aberto!, em lingua-
gem computacional C chamada “GAUL” (Adcock 2009). O pseudo-algoritmo 1 mostra em
detalhes como o AG proposto neste trabalho foi implementado.

Algoritmo 1 Abordagem de AG implementada

1: procedure tap;, = AG(fp(-), Rrs, Smaz, P(c), P(m), max;)

2 Inicializar aleatoriamente a Pop. X, > canalizada como a eq. 3.3
3 1t <1

4 while it < maz;; do

5: for all i € X;; do > Avaliar a Populacao
6 for all j € X, do > Decodificar os individuos
7 Aplicar a Equacao 3.2 > com a(i,j)
8 end for

9 Vi « fp(tapy) > Executar FP fp(-)
10: Avaliar X; > de acordo com a eq. de fitness
11: Aplicar crossover > com probabilidade P(c)
12: Aplicar mutation > com probabilidade P(m)
13: end for
14: Selecionar os N melhores individuos
15: it it+1

16: end while

17: return tap; > melhor individuo

18: end procedure

lhttp://www.opensource.org/: O termo cédigo aberto, ou “open source” em inglés, foi criado pela
OSI (Open Source Initiative) e refere-se ao software também conhecido como software livre. Generica-
mente, trata-se de software que respeita as quatro liberdades definidas pela “Free Software Foundation”.
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No algoritmo 1, o passo 9 resolve o problema de fluxo de poténcia (representado pelo
funcional fp(-) no algoritmo 1) para cada conjunto de taps providos por cada individuo i
da populagao.

Na atual implementacao, o calculo do fluxo de poténcia foi escrito na linguagem com-
putacional FORTRAN e integrado com a biblioteca C “GAUL” (Adcock 2009). O cddigo
fonte foi compilado usando GNU-GCC? resultando um software muito robusto que era
capaz de executar diversos calculo de FP em questao de poucos segundos em ambiente
Linux (resultados detalhados serao mostrados na segao 3.1.5).

Outro aspecto importante da metodologia desenvolvida é a estratégia de exploracao
por bons conjuntos de taps (individuos). Uma explanagao das técnicas de inicializagao e
exploragao dos taps ¢ descrita a seguir.

Técnica de exploragao com “taps livres”

De acordo com a metodologia proposta, a maneira mais intuitiva de se inicializar os
alelos dos individuos da populacao ¢é inicializar os alelos com valores inteiros aleatorios
dentro dos seus limites permitidos (Equacgao 3.3) fazendo R(j) = 1,V; e usando o maximo
valor possivel para Sp.. (geralmente S, = 10 é o méximo valor uma vez que a faixa de
taps resultante da aplicagdo da Equagao 3.6 representa limites de operacao (eq. 3.6) dos
taps muito comuns para a maioria dos transformadores).

Portanto, esta abordagem é ideal para explorar todos os possiveis conjuntos de taps
para, com isto, obter o melhor conjunto de taps que gera o melhor perfil de tensoes.
Entretanto, esta técnica de exploragao tende a ser muito ineficiente a medida que o estudo
aumenta de tamanho, pois ela cresce exponencialmente com a adicao de taps de acordo
com a taxa:

(2Smaz)” (3.8)

Onde T representa o nimero total de taps chaveaveis.

A Equacao 3.8 reflete um aspecto muito conhecido na pesquisa operacional que é
chamado de “maldi¢ao da dimensionalidade” (mais detalhes sobre os diferentes tipos de
“maldigdes da dimensionalidade” podem ser encontrados no livro do professor Powell (2011)
da Universidade de Princeton, NJ, EUA). Neste caso, é possivel ver que, mesmo para
sistemas pequenos, como ¢ o caso do estudo de caso IEEE 118 barras que é abordado neste
trabalho, o nimero possivel de combinacoes de taps é de aproximadamente 5,12 x 10! o
que ja evidencia uma grande complexidade do ponto de vista de execugao computacional.

’http://gcc.gnu.org/: O compilador GNU inclui uma colecio de “front ends” para C, C++,
Objective-C, Fortran, Java, Ada, e Go, assim com bibliotecas (libstdc++, libgcj,...) para estas linguagens
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Técnica de exploragao com “perturbacgao de taps”

Como a abordagem convencional de explorar todas as possiveis combinacoes de taps é
ineficiente para sistemas grandes, uma nova abordagem foi desenvolvida neste trabalho em
que R(j) assume o valor de cada tap tap(j) da rede em seu estado original e é atribuido
um valor pequeno para Sy, (normalmente igual a 1 ou 2). Como consequéncia, cada
individuo é inicializado com valores tap(i,j),Vi = 1,...,N muito préximos dos valores
tap(j) originais da rede.

Apos vérios testes, esta abordagem se revelou muito eficaz mesmo para SEPs de grande
porte, sendo que, em todos casos, ela foi capaz de melhorar o perfil de tensao do SEP como
todo em apenas poucas geragoes do algoritmo genético (levando apenas poucos segundos
para executar) principalmente quando valores pequenos de S,,,, eram utilizados. Estes
resultados serao discutidos extensivamente na secao 3.1.5.

Além disto, esta maneira de inicializar e explorar bons individuos foi chamada de “per-
turbacao de taps” uma vez que os individuos sao inicializados e explorados em torno dos
valores originais dos taps da rede. Assim, esta técnica visa, de fato, explorar solugoes po-
tenciais na vizinhanca do estado atual da rede e, apesar de ser uma técnica conceitualmente
simples, ela foi capaz de melhorar o perfil de tensao da rede consideravelmente.

3.1.5 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos nas simulagoes computacionais re-
alizadas em laboratorio. Os primeiros testes foram realizados com o exemplo IEEE 30
barras (Figura 3.1), em seguida foi usado o IEEE 118 barras (Figura 3.2) e, finalmente,
foram realizados testes com a rede do SIN. Ainda é importante ressaltar que estes exem-
plos do IEEE estao disponiveis na pagina da internet http://www.ee.washington.edu/
research/pstca/ que é mantida por Christie (1999) que é professor associado da Univer-
sidade de Washington, Seattle, Washington, EUA.

Parametrizacao do AG

Um AG é uma ferramenta de otimizacao meta-heuristica de uso geral. Por este motivo,
para garantir que um AG funcione adequadamente para o problema que se deseja tratar,
é vital que sejam feitos exaustivos testes com as diferentes configuragoes de um AG. Ao
modificar estes parametros, um AG pode se comportar de maneira diferente no que diz
respeito a:

e Velocidade de convergéncia;
e Convergéncia prematura para um minimo local,

e Exploracao adequada do espaco de busca;



3.1. Modelo Estatico 37

THREE WINDING TRANSFORMER EQUIVALENTS
HANCOCK ROANOKE 30

@O“:’TIZ 10

3 9

4 1 “2
6

REUSENS

(© GENERATORS
© SYNCHRONOUS
CONDENSORS

Figura 3.2: Diagrama do exemplo IEEE 118 barras

e Explotacao do espaco durante a convergeéncia.

Por estes motivos é fundamental que os seguintes pontos sejam adequadamente defini-

dos:

e funcao de fitness;
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operadores de crossover, mutagao e selecao;

probabilidades de crossover e mutacao;

tamanho da populacao;

critério de convergeéncia.

Ajustando o AG

A partir de alguns testes preliminares, foi possivel definir a priori que a implementacao
do AG proposta neste trabalho nao era muito sensivel quanto a escolha dos operadores
genéticos. De qualquer forma, foram realizados vérios testes que levaram a concluir quais
eram os operadores genéticos mais adequados para tratar o problema proposto. Como
pode ser visto a seguir, estes sao valores também muito comumente utilizados em AGs:

Selecao: método da roleta;
Crossover: ponto duplo;

Mutagao: multi-ponto;

Além disto, para que fosse possivel obter uma boa configuragao do AG para o problema
estudado neste trabalho, também foram realizados varios testes com diferentes valores
de populacao, probabilidade de crossover e mutacao. A tabela 3.1 mostra como foram
estruturados estes testes.

Tabela 3.1: Configuracoes dos testes de parametros do AG

Teste Num. | Geragoes | Tamanho da populagao | Crossover | Mutacao
1 500 10 60% 4%
2 500 30 60% 4%
3 500 60 60% 4%
4 500 30 20% 4%
5 500 30 40% 4%
6 500 30 80% 4%
7 500 30 60% 2%
8 500 30 60% 10%
9 500 30 60% 40%

As Figuras 3.3 e 3.4 ilustram os resultados obtidos para a evolugao da funcao de fitness
de acordo com os parametros mostrados na tabela 3.1 para os testes com os sistemas IEEE
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Figura 3.3: Evolugao do fitness para diferentes configuragoes do AG para o IEEE 30
(legenda de acordo com a tabela 3.1).

30 barras e 118 barras respectivamente. A numeracao das legendas das Figuras 3.3 e 3.4
correspondem a numeracao da tabela 3.1.

Como ¢é possivel ver na Figura 3.4, todos os testes realizados de acordo com a tabela
3.1 convergiram para o mesmo valor de fitness com excecao das configuracoes ntmeros
1, 4 e 5, o que revela que valores de populacdo (teste 1) e crossover (testes 4 e 5)
muito baixos fazem com que a populacao nao se diversifique e, em muitos casos, convirja
prematuramente para um 6timo local ruim. Enquanto isto, na Figura 3.3, todos os testes
convergem para o mesmo valor maximo de fitness com excecao do teste nimero 6, o que
também mostra um indicio de que taxas de crossover muito altas, além de manterem a
diversidade da populagao, podem fazer com que o processo de otimizacao convirja para
um 6timo local ruim (isto pode ser explicado devido ao fato de que altas taxas de crossover
prejudicam o processo evolutivo da populagao, uma vez que podem eliminar massivamente
bons individuos). Ainda assim, pode ser notado no teste IEEE 30 barras (3.3) que as
configuragoes 1, 4 e 5 podem também ser indesejaveis uma vez que elas demoram mais
para convergir pelos fatos de possuirem populacao muito reduzida e taxas de crossover
muito baixas, respectivamente.

Além disto, também é possivel ver que a configuracao numero 1 foi a que mais de-
morou para convergir em ambos os testes, mostrando, assim, que uma populagdo muito
pequena pode nao ser desejavel para o problema abordado nesta tese. Por outro lado, a
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Figura 3.4: Evolucao do fitness para diferentes configuracoes do AG para o IEEE 118
(legenda de acordo com a tabela 3.1).

configuracao nimero 3 foi a que convergiu mais rapidamente, indicando, assim, ser uma
boa configuracao do AG principalmente para estudos nos quais o tempo de processamento
deve ser levado em conta.

Portanto, neste trabalho, a maioria dos testes nas préximas secoes usa o AG de acordo
com a configuracao niimero 3 da tabela 3.1 e um nimero de 60 geragoes como critério
de parada do processo de evolucao do AG, pois os gréaficos das Figuras 3.3 e 3.4 indicam
que este numero de geracoes € o suficiente.

Avaliando o desempenho do AG proposto

Um aspecto importante para a avaliacao de um algoritmo genético é a garantia de que
diferentes estudos de caso e diferentes inicializagoes do gerador de niimeros aleatérios nao
afetaram o desempenho desejado do AG. Assim, foi avaliado o desempenho do AG proposto
nos dois estudos de caso bésicos propostos (IEEE 30 e 118 barras) usando diferentes
inicializacoes do gerador de nimeros aleatorios.

O gerador de ntimeros aleatérios utilizado neste trabalho é uma variagao do método
gerador aditivo de nimeros. Este algoritmo foi desenvolvido por Mitchell & Moore (1958)
em um trabalho que nao foi publicado oficialmente, mas ¢ muito utilizado até hoje. Vale
destacar que esta implementacao é proveniente da utilizacao da biblioteca de cédigo aberto
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chamada GAUL (Adcock 2009).

Como é sabido, os geradores de nimeros aleatérios normalmente partem de uma inici-
alizacao, também conhecida como semente, da qual uma sequéncia pseudo-randomica é
gerada. Desta forma, quando um gerador pseudo-aleatério é utilizado em um AG, é sem-
pre interessante que se adote uma semente de referéncia para que seja possivel reproduzir
um determinado resultado a qualquer novo teste com o mesmo estudo de caso.

Neste contexto, varios testes foram realizados para avaliar diferentes sementes. As
Figuras 3.5 e 3.6 ilustram a evolugao da fungao de fitness (Equacao 3.7) usando diferentes
sementes (valores mostrados nas respectivas legendas destas figuras) na inicializagdo do
gerador de niimeros aleatorios.

Como ¢ possivel perceber, nao ha alteragoes significativas quanto ao valor final de
fitness obtido; apenas observa-se que algumas sementes convergem mais rapidamente do
que em outras. Ainda é importante lembrar que os valores utilizados para as sementes
foram escolhidos aleatoriamente e nao ha nenhuma razao especifica pela escolha de um
valor de semente especifico (valores das legendas das Figuras 3.5 e 3.6), uma vez que
a escolha dos parametros 6timos (configuracdo nimero 3 da tabela 3.1) garantiu uma
grande robustez ao processo evolutivo mesmo quando o gerador de niimeros aleatérios é
inicializado de forma diferente.
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Figura 3.5: Avaliando o uso de diferentes sementes no gerador randomico para IEEE 30.
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Figura 3.6: Avaliando o uso de diferentes sementes no gerador randéomico para IEEE 118.

Eficacia da Metodologia: o caso estatico

E importante destacar que todos os testes apresentados até entao consideram a avalia-
¢ao da rede de transmissdo em um caso estatico (“fotografia”) no qual é considerada uma
situacao instantanea de carga. Assim sendo, a seguir serao explorados os resultados que
sustentam a eficacia da metodologia proposta neste trabalho neste caso estatico.

Como j4 foi visto, a evolugao da fungao de fitness (como ilustra, por exemplo, a Figura,
3.5) indica claramente que o perfil de tensao estd melhorando, entretanto para deixar
ainda mais claro este fato, outras analises sao necessarias. Desta forma, foram desenhados
graficos que ilustram o erro quadratico médio (EQM) dos valores das tensoes obtidas
pela aplicacao dos melhores conjuntos de taps a cada geracao em relacao a tensao de
referéncia de 1p.u.. Em todos os testes realizados, foi possivel verificar que o EQM reduziu
consideravelmente com a utilizacao da metodologia proposta, como pode ser visto nas
Figuras 3.7(a) e 3.7(b).

Além disto, para ilustrar como as tensoes reagem as mudancas de taps durante o
processo evolutivo, as tensoes das 14 barras que sao mais alteradas pelas mudancas de
taps durante as geracoes sao ilustradas nas Figuras 3.8 e 3.9.

Finalmente, a Figura 3.10 mostra um exemplo ilustrativo de como os taps reagem ao
processo evolutivo com a utilizagao de diferentes valores de “sementes” (valores da legenda
da Figura 3.10). Neste caso, fica evidente que a decisao de executar o AG por apenas
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Figura 3.7: EQM para a tensao objetivo de (1p.u.).

60 geragoes foi adequada e, sobretudo, ainda mostra que o algoritmo melhora o estado de
tensoes da rede em um pequeno nimero de geragoes. Este fato sera extremamente benéfico
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Figura 3.8: Evolucao das tensoes das barras para o IEEE-30 barras

quando sistemas maiores forem analisados mais a frente neste trabalho.

Com toda esta analise, agora é possivel concluir que a metodologia proposta foi capaz
de alcangar seu objetivo de melhorar o perfil de tensoes de ambos os casos de estudo (IEEE
30 e 118 barras).
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Aplicando a metodologia no SIN

Como o desenvolvimento desta metodologia foi norteada para que ela fosse adequada
para analise e otimizacao de grandes sistemas em tempo de operacao, aqui sao introduzidos
os primeiros resultados obtidos com a sua utilizagao para um caso estatico de carga média
no SIN.

Apoés a realizacao de varios testes, estes primeiros resultados apresentados nesta secao
foram obtidos através da utilizacao de Sy = 2, n = 0.6 e com a técnica exploratoria
de “perturbacao de taps”, pois este foi a melhor parametrizacao do modelo para que ele
fosse capaz de melhorar as tensoes em um sistema de transmissao e subtransmissao que é
caracterizado por 2256 barras e 3508 linhas. Desta forma, a Figura 3.11 mostra como foi
a evolugao do AG para o SIN.

A andlise do gréfico 3.11(b) evidencia a eficacia da metodologia proposta para o teste de
caso do SIN, uma vez que o EQM reduz cerca de 30% com o processo evolutivo, mostrando,
assim, que as tensoes do SIN se aproximam, em média, de maneira consideravel em relacao
ao valor de 1p.u.. Para deixar ainda mais claro este fato, a Figura 3.12 mostra as 14 tensoes
do SIN que mais foram impactadas pela utilizacao do modelo proposto e, neste caso, é
possivel visualizar como as tensoes se aproximam do valor de 1p.u. durante o processo
evolutivo.

Também é importante destacar que os resultados aqui mostrados levaram 420.3s para
serem processados em uma maquina com processador “Intel Core i7"® em um tnico nicleo
o que pode ser considerado um tempo bem razoavel para ser utilizado para a programacao
da operacao. Sobretudo, ainda é possivel dizer que este pode até mesmo ser considerado
um tempo adequado se esta metodologia foi utilizada para auxilio a operagao de curto
prazo.
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3.2 Modelo de Programacao da Operacao Reativa

A operagdo de um dia completo de operagao (24h) pode ser visualizada como uma
sequéncia de problemas estaticos, um para cada intervalo de tempo. Cada um destes
problemas pode ser tratados através do Modelo Estatico apresentado na secao anterior.
Esta abordagem foi inicialmente implementada, mas quando o Modelo Estatico é resolvido
independentemente para cada intervalo, a solucao gerada em um intervalo de tempo pode
diferir muito da solucao do intervalo de tempo anterior, e isto pode resultar em uma
variacao muito grande nas posi¢oes de um tap de um intervalo para outro. No sentido de
reduzir as grandes variacoes de posicoes de um tap entre um intervalo de tempo e outro, foi
acrescentada uma penalidade com respeito a esta variagao em relacao ao intervalo anterior.

3.2.1 Modelo de Despacho com Penalizacao

Antes de mostrar como o problema foi abordado através da utilizacao de AGs, é neces-
sario que o problema seja devidamente formulado. O problema descrito na Equacao 3.9
mostra como ele foi formulado como um problema de otimizagao classico.

NB

min 2_23 {Z (‘ <Vk,t — V}:ef) ‘ + pn(t) ‘ ((tapj,t —tapj 1) — Vkref) D }

( Py = Vier o Vint(Grmot €08 (Qkm,t) + Bimsent (G ),
meK
Vk=1,...NB,Vt =0,...,23,
Qk,t = Vk,t Z Vm,t(ka,t sen (Hk:m,t) — By i cos (ekm,t))a (3'9)
meK
s.a. Vk=1,...NB,Vt =0,...,23,
sz,t 2 Vmin7
Vk,t S Vmax>
tap(j) < 1.10,Vj =1,...,NT,
\tap(j) > 0.90,vj=1,..,NT.

Esta formulacao deixa evidente a complexidade do problema proposto, uma vez que
o numero de equagoes cresce na mesma medida do nimero de barras do sistema, além
de todo este nuimero de equacoes ser multiplicado pelo niimero de intervalos de tempo
(no caso 24), o que faz com que o processo de otimizagao seja muito lento para grandes
sistemas.
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3.2.2 Funcao de Fitness

Esta abordagem requer uma nova modelagem do problema e uma nova funcao de
avaliagao de fitness para cada individuo ¢ da populagao:

Onde t representa um determinado intervalo de tempo, sendo que, no caso deste tra-

103
F(i,t) =

(3.10)

(Vire = V) |+ om0 | (Vi = Vi)

balho, t = 0,1, ..., 23 sera usado no caso do estudo dinamico para representar um dia de
operacao (24h), V,:ef ¢ normalmente 1p.u.Vk e pn(i,t) é uma fungdo de penalidade que é
imposta aos individuos:

~ NT
Sendo que n é um fator de penalidade que é definido pelo préprio usuario, NT corres-

pn(i) (3.11)

ponde ao numero total de taps chavedveis no sistema e C'(i,t) é definida como:

NT : :
7 == 07 t ,t — 1 — t ’t
C(i,t) = Z (¢ik), onde: Cirk se tap(i . ) = tap(i;t) (3.12)
Pt ¢ =1, caso contrdrio

Como é possivel ver na Equacao 3.12, C'(i, t) é o niimero total de chaveamentos de taps
que um individuo ¢ representa ao alternar de um intervalo de tempo para outro (de t — 1
para t).

Aqui, mais uma vez, o valor de fitness é multiplicado pelo fator 10? simplesmente para
tornar as visualizagoes graficas do fitness mais intuitivas.

3.2.3 O Algoritmo

Este processo é descrito em detalhes no algoritmo 2.

Algoritmo 2 Implementacao da programacao didria
1: procedure tapp = DIARIO(AG(Ryy,...))
2 for allt € D do

3 tap, (-AG(R[J,)

4: Rry « tap, ()
)

6
7

end for
return tap, > melhor conjunto de taps para cada intervalo
end procedure

Com isto, o passo 4 é responsavel por ligar um intervalo de tempo a outro de tal forma
que, no proximo intervalo de tempo, o algoritmo iniciara a busca por novas configuracoes
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de taps a partir das configuracoes 6timas de taps obtidas do intervalo de tempo anterior.
Assim, é importante destacar que esta é uma das caracteristicas mais interessantes da
metodologia proposta neste trabalho uma vez que isto incorpora a metodologia uma visao
mais realista da dinamica real da operacao de SEPs. Ainda, esta abordagem ainda se
tornara mais realista quando valores pequenos de S, forem utilizados em conjunto com
a técnica exploratéria de “perturbacao de taps” que sera descrita em breve.

Além disto, a Figura 3.13 mostra de forma esquematica como é o funcionamento do
algoritmo 2
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Faca t=0

Usando modelo estatico,
obtenha melhor individuo para t

Aplique penalidades para o
nimero de chaveamentos
dos taps de t-1 para t

Atribua aos taps da rede os
taps do melhor individuo

Faca t=t+1

Figura 3.13: Diagrama esquematico da execucao do algoritmo para programacao da ope-
racao reativa.
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3.2.4 Ajustando os taps durante 24h de operacao

Como um dos principais objetivos da metodologia proposta é o de melhorar o perfil de
tensoes para a operacao didria, nesta secao serao discutidos os resultados obtidos com a
metodologia proposta para os varios estudos de caso.

Basicamente, para atender a operacao diaria de SEPs foi aplicado um fator de carga
a cada uma dos 24 intervalos horarios. Ou seja, todas as injecoes de poténcias ativas e
reativas de um dado intervalo de tempo é multiplicado pelo fator correspondente a este
intervalo, o que resulta numa evolucao em paralelo das cargas e geracoes ao longo do dia.
Este perfil de carga ¢ ilustrado no grafico 1.5(a).

Para iniciar a apresentacao dos resultados, serao mostrados primeiramente os resulta-
dos obtidos com o teste de caso IEEE 30 barras que, por ser o caso mais simples, também
elucidara melhor o comportamento da metodologia desenvolvida. Assim, a Figura 3.14
mostra como ocorreu a evolucao do AG para cada um dos perfis de carga aplicados ao
IEEE 30 barras. Neste caso, é possivel perceber que a metodologia foi eficaz para todos
os perfis de carga.



Capitulo 3. Uma Metodologia para Programacao da Operagao Reativa de um Sistema
54 de Energia Elétrica

— — —perfil=0=0.54133

.74983

(¢3)
T

©

—A— perfil=10=0.83367
—s— perfil=11=0.83059

©
(&)

(o]
=

4
— - — perfil=15=0.87031
—#— perfil=16=0.89116
7

Valor da Funcao Objetivo
©
N

—<— perfil=18=1

i
90 M —+— perfil=19=0.92096
' —o— perfil=20=0.86451
> —x— perfil=21=0.806
88 —a— perfil=22=0.71507
—6— perfil=23=0.60883
6l
i
Il Il Il Il Il
20 40 60 80 100
Geragoes

(a) Evolugao da Fungao Objetivo

— — —perfil=0=0.54133

—s— perfil=11=0.83059
—#%— perfil=12=0.80208
—&— perfil=13=0.83396
— — —perfil=14=0.8521

EQM do Objetivo

—%— perfil=16=0.89116
—p— perfil=17=0.92925
—<— perfil=18=1
—+— perfil=19=0.92096
—6— perfil=20=0.86451
—— perfil=21=0.806
—8— perfil=22=0.71507
—&— perfil=23=0.60883

50 60 70 80 90 100
Geragoes

(b) Evolugao do EQM

Figura 3.14: Evolucao do AG para o IEEE 30 barras.
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Entretanto, para se ter uma ideia mais apurada com relagao a eficdcia da metodologia,
os graficos da Figura 3.15 mostram como se comportaram as tensoes nos dois extremos de
carga, ou seja, a carga minima as 4h (grafico 3.15(a)) e a carga méaxima as 19h (gréfico
3.15(b)), conforme pode ser verificado no gréfico de perfil de carga da Figura 1.5(a).
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Figura 3.15: Evolugao do AG para o IEEE 30 barras.
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Entendendo e validando os resultados obtidos

Para melhor entender os resultados obtidos pela metodologia proposta, foram reali-
zados varios testes com o estudo de caso IEEE 30 barras, pois pelo seu tamanho mais
reduzido, é mais facil realizar analises do tipo causa-efeito. Como se sabe, no sistema
IEEE 30 barras ha somente 4 linhas com transformadores em-fase, desta forma, as Figu-
ras 3.16 e 3.17 mostram como as mudangas nos taps durante este dia de operagao afetam
as tensoes das barras adjacentes a cada linha em questao. Além disto, também é mostrado
o perfil de carga aplicado a este estudo para facilitar a visualizacao do efeito.
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Figura 3.16: Correlacao entre tap e tensao para as linhas com tap do IEEE 30 barras.
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Figura 3.17: Correlacao entre tap e tensao para as linhas com tap do IEEE 30 barras.
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Por outro lado, as Figuras 3.18 e 3.19 mostram como o perfil de tensao pode ser
melhorado através do chaveamento dos taps destas linhas durante estas 24h. Além disto,
fica ainda mais evidente a acao da metodologia proposta na reducao do problema de
queda de tens@o nos horarios préximos ao horario de pico (19h) quando sdo analisados e
comparados os gréaficos 3.17(a) com 3.19(a) e 3.17(b) com 3.19(b).
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Figura 3.18: Correlacao entre tap e tensao para as linhas com tap do IEEE 30 barras.
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Figura 3.19: Correlacao entre tap e tensao para as linhas com tap do IEEE 30 barras.
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Finalmente, a Figura 3.20 deixa claro qual foi o efeito da aplicacao da metodologia
ao caso de estudo IEEE 30 barras. Nesta figura é facilmente perceptivel como as tensoes
que sofrem maior impacto da variacao didria de carga também sao as mais afetadas pela
utilizacao da metodologia e também sao as que aproximarem consideravelmente do valor
de 1p.u., além de diminuir suas oscilagoes devido as flutuacoes da carga.

Os graficos da 3.20 mostram a influéncia da selegao dos taps no perfil de tensao diario.
O grafico 3.20(b) mostra como a metodologia obteve um perfil de tensdo mais préximo do
valor nominal (1,0 p.u.), e, portanto, com menores variagbes ao longo dia, como no caso
em que o tap ¢ mantido fixo durante todo o dia (gréfico 3.20(a)).
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Figura 3.20: Perfil de tensoes das 14 barras que sofreram maior impacto pela aplicacao da
metodologia proposta neste trabalho (IEEE 30 barras).
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Avaliando a robustez dos resultados

Como ja foi discutido, o resultado obtido pela aplicagdo de um AG pode ser muito
sensivel a escolha da “semente” de inicializagao do gerador de nimeros aleatérios. Desta
forma, as Figuras 3.21 e 3.22 mostram os resultados dos chaveamentos dos taps neste dia
de operacao para diferentes “sementes” (representados pelas linhas mais finas nos graficos
destas figuras), o valor médio dos chaveamentos das diferentes “sementes” (representado
pela linha mais espessa com o marcador estilo “seta a direita”) e o perfil de carga norma-
lizado em torno de 1p.u. (representado pela linha tracejada mais espessa).

A andlise destes graficos deixa clara a correlagao inversa entre os chaveamentos dos
taps e o perfil de carga, fato que ja era esperado, uma vez que, ao diminuir o fator
de transformacao dos transformadores em-fase, isto faz com que as tensoes das barras
adjacentes de destino sejam aumentadas, reduzindo, assim, o efeito do aumento da carga.

Entretanto, observa-se um numero grande de chaveamentos dos taps de um intervalo
de tempo para outro. Como sera visto em breve, este efeito serd atenuado pela utilizacao
da técnica proposta na secao 3.1.
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Figura 3.21: Comparando a utilizacao de diferentes “sementes” para o IEEE 30 barras.



3.2. Modelo de Programagao da Operacao Reativa

67

— — —1009
—-— 1509
—x— 2009
—>— 20090509
—<— 20091009
—+— 20091509
—6— 20092009
—>— 30093009
i
5 5
P Tap Médio

= = = Perfil de carga

—&— 50095009
Tap Médio

= = = Perfil de carga

Hora

(b) Linha 4

Figura 3.22: Comparando a utilizacao de diferentes “sementes” para o IEEE 30 barras.



Capitulo 3. Uma Metodologia para Programacao da Operagao Reativa de um Sistema
68 de Energia Elétrica

Penalizando chaveamentos excessivos

Como ja foi visto na segao 3.1, a metodologia proposta contempla a utilizacao de uma
fungao de penalidade (Equacao 3.11) que, quando aplicada a funcdo de fitness (Equagao
3.10), faz com que individuos do AG que representam muitas mudangas de taps entre
intervalos de tempo consecutivos sejam penalizados, fazendo com que haja uma tendéncia
de que somente sejam chaveados taps que realmente contribuirao para a melhora do perfil
de tensao da rede evitando, assim, que o perfil de tensao resultante seja excessivamente
ajustado, acarretando situagoes como aquela representada pelo gréfico 3.19(b).

Desta forma, foram realizados vérios testes com diferentes valores de penalidade 7.
As Figuras 3.23 e 3.24 mostram testes com valores n = {0; 0,01; 0,10; 0,20; 0,30; 0,50;
0,60; 0,70; 0,90; 1,00; 99999}, como pode ser visto nas legendas dos graficos desta figura,
sendo que ¢ importante destacar que os valores n = 0 e n = 99999 foram adotados para
servirem como referéncia, uma vez que quando 7 = 0, nao ha penalidade imposta ao AG e,
portanto, este caso representa todos os resultados mostrados até aqui e quando n = 99999,
a penalidade é tao grande que os taps nao se alteram em todo o processo, mantendo, assim,
os valores nominais dos taps até o final do processo, como é representado pelas linhas mais
finas com marcadores tipo “triangulo apontando para baixo” nos graficos das Figuras 3.23
e 3.24.

Ainda, para comparar os resultados com aqueles apresentados nas Figuras 3.18 e 3.19,
foram desenhados os graficos correspondentes com a adicao do fator de penalidade n =
0,60, pois os testes com este valor de penalidade resultaram programacoes de operacao
didria dos taps bem interessantes do ponto de vista pratico. Estes graficos sao apresentados
nas Figuras 3.25 e 3.26. Nelas é possivel ver como, por exemplo, as tensoes adjacentes
da linha numero 4 (grafico 3.26(b)) ficaram melhor comportadas do que quando nao é
utilizado o fator de penalidade (gréfico 3.19(b)). Também ¢é possivel ver que, de forma
geral, as tensoes ficam muito melhor comportadas quando comparadas aos resultados das
Figuras 3.18 e 3.19.

Além disto, para validar a robustez da metodologia com o emprego da fungao de
penalidade, aqui também foram realizados testes com a utilizacao de diferentes “sementes”
para inicializagao ao AG.

Finalmente, para tornar a eficicia da metodologia proposta mais intuitiva, a Figura
3.29 mostra como a aplicacao de um fator de penalidade n = 0,60 contribuiu para o
perfil das tensoes da rede ficarem mais constantes no periodo de programagao da operagao
quando comparado ao caso quando nao é utilizada a fungao de penalidade. Este fato pode
ser visto através da comparagao entre os graficos 3.20(b) e 3.29(b).
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Figura 3.23: Comparando a utilizacao de diferentes fatores de penalidade n para o IEEE
30 barras.
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Figura 3.24: Comparando a utilizacao de diferentes fatores de penalidade n para o IEEE

30 barras.
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Figura 3.25: Chaveamentos de taps e tensoes nas barras adjacentes utilizando fator de
penalidade n = 0,60 para o IEEE 30 barras.
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Figura 3.26: Chaveamentos de taps e tensoes nas barras adjacentes utilizando fator de
penalidade n = 0,60 para o IEEE 30 barras.
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Figura 3.27: Correlagao entre chaveamentos de taps e perfil de carga para diferentes
sementes utilizando fator de penalidade n = 0,60 para o IEEE 30 barras.
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Figura 3.28: Correlagao entre chaveamentos de taps e perfil de carga para diferentes
sementes utilizando fator de penalidade n = 0,60 para o IEEE 30 barras.
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Figura 3.29: Perfil de tensoes das 14 barras que sofreram maior impacto pela aplicacao da
metodologia proposta com penalidade n = 0,60 (IEEE 30 barras).
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“Taps livres” versus “perturbacao de taps”

Como ja foi discutido anteriormente, a estratégia de busca que utiliza a “perturbacao
dos taps” foi concebida para explorar mais eficientemente o espago de busca partindo do
principio que tentar buscar por novos conjuntos de taps a partir da configuracao atual da
rede (que ja é uma configuracao factivel e que atende as restrigoes da rede, niveis de carga
e geracao) ¢ muito mais eficiente.

Com isto, era de se esperar que o AG evoluisse de forma mais eficiente e que fosse
possivel alcangar valores de fitness maiores do que quando utilizada a técnica de exploracao
usando “taps livres” (que tenta explorar todas as possiveis combinagoes de taps). Os
resultados obtidos neste trabalho, porém mostraram que a utilizacao da estratégia de
"pertubacao dos taps’se mostrou mais eficaz, como mostra a Figura 3.30 mostra como
foi benéfica a utilizacao da estratégia de busca com “perturbacao dos taps”, uma vez
que é possivel ver claramente que a utilizagao desta estratégia resultou valores de fitness
consideravelmente maiores (grafico 3.30(b)) quando comparados aos testes nos quais ela
nao ¢ utilizada (grafico 3.30(a)). Isto se justifica pelo fato de que, embora a estratégia dos
“taps livres”potencialmente possa determinar uma solu¢ao melhor, como o espago de busca
é maior, requer também um tempo maior para a sua exploracao. Como a metodologia
pesquisa relativamente poucas geragoes (60 geragoes), por isso a estratégia da "pertubugao
dos taps”tem um desempenho melhor.

Nao obstante, ainda foi possivel perceber que, além de obter, em média, um conjunto
de taps que faz com que as tensoes da rede fiquem mais préximas a 1p.u., a utilizacao
da “perturbacao de taps” resultou um perfil de tensao mais suave durante o periodo de
operacao de 24h.
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Figura 3.30:
barras.

Valor da Fungao Objetivo

Valor da Fungao Objetivo

— — —perfil=0=0.54133

0.79376
0.83367

20

30
Geragoes

(a) Usando “taps livres”

40

50

60

perfil=11=0.83059
—+#— perfil=12=0.80208

— - — perfil=15=0.87031
—%— perfil=16=0.89116
—p— perfil=17=0.92925
—<— perfil=18=1
—+— perfil=19=0.92096
—o— perfil=20=0.86451
—x— perfil=21=0.806
—8— perfil=22=0.71507
—&— perfil=23=0.60883

— — —perfil=0=0.54133

0.83367
—s— perfil=11=0.83059
#— perfil=12=0.80208

20

30
Geragoes

40

50

60

—&— perfil=13=0.83396
— — —perfil=1
— - — perfil=15=0.87031
—x— perfil=16=0.89116
—p— perfil=17=0.92925

—+— perfil=19=0.92096
—o— perfil=20=0.86451
—>— perfil=21=0.806

—&— perfil=22=0.71507
—&— perfil=23=0.60883

(b) Usando “perturbagao de taps”

Evolugao do fitness com Sy, = 10 e n = 0,60 para o estudo IEEE 118
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Figura 3.31: Evolugao do fitness com S, = 10 e n = 0,60 para o estudo IEEE 118
barras.
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Programando ajuste diario de taps no SIN

Um dos principais focos deste trabalho foi o de desenvolver uma metodologia que
fosse capaz de melhorar o perfil de tensao de sistemas de grande porte, como é o caso
do SIN brasileiro. Por este motivo, varios testes foram realizados com um arquivo de
dados de exemplo que foi obtido do portal do ONS3. Este arquivo de dados contém 2256
barras e 3508 linhas e é a representacao do parque gerador, do sistema de transmissao e
subtransmissao brasileiro.

Como ja foi visto anteriormente, com a estratégia de “perturbacao de taps” foi possivel
fazer com que o perfil de tensoes do SIN fosse melhorado consideravelmente. A Figura 3.32
mostra a evolucao das tensoes médias a cada intervalo de tempo a medida da evolugao
do AG. Observa-se que para a grande maioria dos intervalos, a tensao média se aproxima
de 1,0 p.u., mostrando que a metodologia proposta tem um bom desempenho mesmo em
sistemas de maior porte. Os gréaficos das Figuras 3.33 e 3.34 mostram o comportamento do
perfil de tensao diario de algumas barras, onde se observa um perfil de tensao com menos
variacgoes.
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Figura 3.32: Evolugao do fitness do AG para as 24 horas de operagao

3http://www.ons.org.br/home/
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Figura 3.33: Correlacao entre chaveamentos de taps e perfil de carga para algumas linhas
que mais sofreram impacto com a utilizacao da metodologia.
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Figura 3.34: Correlacao entre chaveamentos de taps e perfil de carga para algumas linhas
que mais sofreram impacto com a utilizacao da metodologia.
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Capitulo

Sistema de suporte a operacao

Como ja foi mencionado anteriormente, este trabalho utilizou uma implementacao de
fluxo de poténcia AC em linguagem computacional FORTRAN. Entretanto, para facilitar
as analises realizadas, foi decidido implementar um sistema de suporte usando sempre
software livre!. Neste capitulo serd descrita desde a concepcao deste sistema de suporte
até suas possiveis utilizagoes.

4.1 Concepcao

Para que o software desenvolvido pudesse ser reaproveitado para outras pesquisas ou
diferentes utilizagoes, foi adotado o modelo MVC (Modelo-Visualizador-Controlador) para
programagcao do sistema de suporte. No contexto da arquitetura MVC, o modelo é im-
plementado independentemente da maneira como ele sera controlado internamente pela
aplicagdo e da maneira como o usudrio final interagird com a aplicagdo (visualizagao).
Estes fatores fazem com que a aplicagao desenvolvida tenha uma grande flexibilidade de
atualizagao em contextos futuros, nos quais as tecnologias empregadas no visualizador ou
no controlador ou no modelo estejam defasadas. Nestes casos, bastaria substituir as “pe-
cas” problematicas para se obter uma aplicagao totalmente nova e robusta. Portanto, para
se ter uma melhor ideia do modelo MVC, é possivel descrever cada uma de suas pecas da
seguinte maneira (veja figura 4.1):

e O controlador é extremamente conectado com o visualizador e com o modelo, sendo
que ele é responsavel por gerir diretamente requisi¢oes do usudrio fazendo com que
a interface da aplicacao seja alterada em funcao de suas requisigoes e também é
responsavel por requisitar execugoes ou atualizagoes de estado do modelo.

"http://www.opensource.org/: The Open Source Initiative (OSI) is a non-profit corporation with
global scope formed to educate about and advocate for the benefits of open source and to build bridges
among different constituencies in the open source community.

33
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e O modelo representa a estrutura de dados da aplicagdo. E nele que os dados de
entrada sao transformados em resultados de acordo com a implementacao executada.

e O visualizador é responsavel por apresentar modelos de dados e apresentacoes no
formato desejado pelo usudrio.

A arquitetura MVC é mostrada de forma esquematica na Figura 4.1. Nela é possivel
ver que o controlador assume o papel central na aplicacao controlando tanto as execugoes
do visualizador como do modelo. Além disto, o visualizador pode acessar diretamente o
modelo sem o intermédio do controlador. Por outro lado, em alguns casos, o visualizador
ainda pode enviar sinais para notificar seu estado de execucao para o controlador e o
modelo também pode fazer o mesmo tipo de interagao com o o visualizador (veja linhas

ST Controlador
I
Visualizador|

Figura 4.1: Arquitetura MVC

tracejadas da Figura 4.1)

4.1.1 Construcao dos moédulos

Para compor a aplicacao desenvolvida neste trabalho, a escolha adequada das ferra-
mentas para compor cada um dos médulos da Figura 4.1 era essencial para o sucesso do
desenvolvimento e para o desempenho da final da aplicacao. Por estes motivos, foi decidido
que as ferramentas utilizadas deveriam contemplar os seguintes requisitos:

e deveria ser livre para utilizacao em aplicagoes nao comerciais, sendo que nao poderia
acarretar custos para o trabalho;

e deveria ser robusta e ter boa performance para nao degradar o desempenho do mo-
delo;

e deveria ser facilmente incorporavel ao modelo;
e deveria ser facilmente compilavel na mesma infraestrutura do modelo;

e deveria ser compildvel em diferentes plataformas computacionais (por exemplo, Win-
dows, Linux, Unix e Mac OS X)
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Dado este contexto, apds uma extensiva pesquisa, a infraestrutura de desenvolvimento
“Qt-Framework” foi escolhida por atender todos estes requisitos. O “Qt” é um framework
multiplataforma para desenvolvimento em C++ criado pela empresa norueguesa Trolltech.
Com ele é possivel desenvolver aplicativos e bibliotecas uma tnica vez e compila-los para
diversas plataformas sem que seja necessario alterar o cédigo fonte. Qt é utilizado larga-
mente no ambiente desktop livce KDE? e na nova plataforma para dispositivos méveis da
Nokia, o Maemo (também livre).

Desta forma, por ser uma biblioteca muito completa, o “Qt” foi utilizado tanto no
desenvolvimento do médulo controlador como no visualizador, o que faz com que todos
elementos da interface grafica sejam provenientes do “Qt”.

Finalmente, o0 médulo do modelo foi construido usando a biblioteca “GAUL” (em lin-
guagem C) e cédigo de calculo de Fluxo de Poténcia (FP) (em linguagem FORTRAN).
Assim, o leiaute final da aplicacao pode ser visto no diagrama da Figura 4.1.1.

Controlador
(C++ e Qt-Framework)

N

Modelo

Visualizador

AG
(Biblioteca C GAUL)
(C++ e Qt)

E FP - AC j
(FORTRAN)

Figura 4.2: Arquitetura do sistema de suporte desenvolvido neste trabalho

Ainda vale a pena destacar que, apesar do médulo do modelo ser mostrado na Figura
4.1.1 como um componente totalmente independente do médulo controlador, ha algumas
situacoes em que o médulo controlador é responsavel pela comunicacao entre a execucao
dos célculos de Fluxo de Poténcia e as execucoes do AG.

20 KDE ¢é uma equipe internacional de tecnologia que cria Sofware Livre para computadores pessoais
e portateis. Entre os produtos KDE estdo um moderno ambiente gréafico para plataformas Linux e UNIX,
suites de escritério e de trabalho em grupo completas e centenas de aplicagoes em diversas categorias,
incluindo aplicagoes Web e para Internet, multimidia, de entreterimento, educacionais, graficas e para
desenvolvimento de software. Fonte: http://br.kde.org
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4.2 Analise de dados

Uma das maiores necessidades indicada por operadores de SEPs é a de poder visualizar
os dados do sistema de forma simplificada, podendo ordena-los e filtra-los da maneira
que lhes seja mais conveniente. Com isto, foi implementada uma interface gréfica que
viabilizasse isto.

Como é possivel ver na captura de tela da Figura 4.3, ao iniciar a aplicagao desenvolvida
neste trabalho, o usuério tem esta visao.

Como o sistema de suporte foi construido com o intuito de ser facilmente operado, o
usuario logo percebe que, neste ponto, nao hé outra opgao senao escolher um arquivo de
dados antes de comecar a usufruir dos recursos disponiveis na aplicacao, pois somente o
botao “Escolha Pasta...” esta funcional.

800 {5 FluPot - Unicamp

Calculo do Fluxo de Poténcia

Pasta: Arguivo de Dades:

T Pracisdo Reativo: Precisdo Ativo:
| Escolher Pasta... P
arregar

Escolha uma pasta . 0,0010 </ 00010

Otimizador de TAPs via AG

Usar Algoritma Cenético?

Objetiva Areas Perfil Carga
Semente: 20092009 . ndice ¥ | parfi
Exploracac dos taps: 0 i 0,541328 |
2 |1 0,476707
a Penalidade Mud, TAP: 0,01 |
& 3 |2 0,457752
! Passos Perturb. TAP: 10 |
4 |3 0,448248 |
“ : - ; |
§ Fator Multiplicacas: 1,00 = 5 4 0,456236
g TAP Maximo: 1,10 . 6 |5 0,508821
o
TAP Minimo: 0,90 . 76 0,605105
n
a
% Tamanho Populagao: 60 2 D)RSEEIE
b ) ) 9 8 0,749835
L, Nimero geracoes: &0 |
10 9 0,793757 |
Probab. Mutacdo: 0,04 1
Probab. Crossover: 0,60
Perfil Carga ... Otimizar TAPs

Resetar TAPs

IE] Exportar dados com "." como separador de milhar.

Figura 4.3: Interface principal da aplicacao.

Assim, ao clicar no botao “Escolha Pasta...”, o software pedirda que o usuario escolha
a pasta desejada (veja Figura 4.3). Como a aplicagdo estd programada para detectar
automaticamente arquivos de dados usados em calculos de fluxo de poténcia, basta o
usuario escolher a pasta que o software detectara quais os arquivos da pasta escolhida
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podem ser usados para calculo do FP.
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Probab. Crossaver:

lacae: i

60
0.04
0,60 ]

|_| Resetar TAPs

Iﬂ Exportar dados com "." como separador de milhar.

| cancelar | E—«@hﬁbﬁb—‘}

9 |8 0,749835
10 9 0,793757
Perfil Carga ... 955?“?}‘_7"\_95_ |

Figura 4.4: Escolhendo a pasta com arquivos de dados.

Depois de escolher a pasta e o arquivo de dados na interface principal (Figura 4.3),

basta o usuario acionar o botao “Carregar” na mesma interface para que os dados sejam

carregados e fluxo de poténcia seja calculado. A Figura 4.5 mostra os dados carregados
na interface de andlise dos dados.

Finalmente, a Figura 4.6 mostra em detalhes como é possivel analisar os dados fazendo

filtros e os ordenando.

Neste caso, o usudrio procurou por barras com nomes que se

assemelhassem com a expressao “itai”.
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e 0.0 5 FluPot - Unicamp
Dados das Linhas Dadeos das Barras
Buscar OOrigem }5 Buscar [;, Nome }i
[ | (+) Destino | T | (=) Nimero |
| Barra Destino Te | ‘Numera "_I Nome y Tl_pu Ger Ativa ]
i 3 E ADRIAL-T- 13
| B : |2 ADRIA3-T- 13
2 3 3 3 ADRIA3-T- 13
-g‘ 4 4 4 | ANGRA--G-GER
= - {: Fbtts = = et e B B T e =
5 5 5 5 B.ALTO-E- 13
6 & 6 BANDEI-E- 13
= 7 7 7 BR.GER-5- 13
&
8 g & BR.SUL-5- 13
3 Lt R e | | St
8 9 9 9 C.PAUL-T- 13
B i -
2 |10 10 10 CAMPIN-T- 13
@ s e
(-3
|11 11 Fig ESTREI-G-GER
g 12 2 12 FUNIL--G-GER
\ITE - {: RS =
i :_13 13 13
T |14 14 14
|15 15 15
16 |16 16
17
I —— | Ordena Carga || Ordena Nome |
P

Figura 4.5: Interface de analise dos dados
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Dados das Barras

Buscar (s) Nome A
)

I | () Namero

e
| o Nome Hp GecAtva
|16 | ITAIPU-5-GER 1 . 56,57

154 160 MARUS-S00 0 0
255 271 (TASC-1-138 0 |

e 737 MAPA-L-138 0 0

1923 2541 | TAPU-—-69 0 0

[ Ordena Carga [ Ordena Nome

Figura 4.6: Usando a interface de analise de dados para ordenar e filtrar dados.
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4.3 Avaliacao de Fluxo de Poténcia

Como ja foi dito anteriormente, ao carregar o arquivo de dados, o sistema de suporte
calcula automaticamente o FP, assim basta o usudario alternar para a interface de andlise
de resultados (Figura 4.7) e analisar os resultados com os mesmos recursos que estao
disponiveis para a andlise de dados.

Ainda, se o usudrio desejar analisar fluxos com alguns dados alterados por ele, basta
ele alterar os dados desejados por ele na interface de dados (Figura 4.5) e clicar no botao
“Recalcular” na interface de resultados (Figura 4.7).

|enon U FluPot — Unicamp

M Fluxo Otimo ~ Otimizacio | Exportacdo |

Resultados das Linhas Resultados das Barras
Buscar \_';'_\Origem T Buscar (") Nome ‘ L ‘
I | (®)Destino | Lo | () Nimero >
Mimero ¥ Barra Origem Barra Destino Namero ¥ | Neme Tipo Cer
E 1 1 £ 141 ! 1 1 { ADRIAI-T- 13 :O :—].9?1
Ed z |2 I 1142 , 2 |2 :AE’)RVIA737—TV—71737 o o
E’ 3 3 ‘l :143 3 3 - VEAIZV)RIAVB—TV7173 0 0
£ LISIAgem 008" -~} - === -——==~-=—mmm i i
] 4 4 12 154 ! 4 |feuladosdas) . ANGRA--G-GER |
: 5 3 55 5 ” o
. 5 ? 61 I ; 6 BANDH_E_]_B
.7 ?.. = 9 = = ?4 e ; ? = -EBR-_GEk_S-_ 13.
5 E g ?4 . e BnSUL_S_ ].-3. -
s |9 1 im s 9 ;"C'_EA{J'L'_'J{_"I';”";& """" o
] . 10 14 El ] o IOCAMPN_T_HOO
2 w5 e | 1 11 ESTRE-G-GER |1 9,596
% e |12 18 1.8 w12 FUNIL--G-GER |1 156
s |13 18 o130 FURNAS-G-GER |1 1181
| Ordena Nome | | Ordena Geragao | [ Recalcular |

Figura 4.7: Analisando os resultados do FP.
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4.4 Otimizacao do Perfil de Tensao

Como ja foi discutido no capitulo anterior, muitos testes foram executados para que
fosse possivel chegar em uma configuracao do AG que fosse adequada ao problema aqui
tratado. Assim, para que esta enorme quantidade de testes fosse viabilizada, uma interface
extremamente usavel e pratica foi projetada para a execugao de testes.

A Figura 4.8 mostra as opcoes disponibilizadas ao usudario para executar estudos usando
a metodologia proposta neste trabalho. Neste caso, como é possivel ver, ele tem a opgao
de interagir com os seguintes parametros:

e Semente: aqui ele pode definir uma semente especifica para a inicializacao do gerador
de nimeros aleatérios;

e Exploragao de taps: aqui ele pode escolher entre “taps perturbados” (0) e “taps livres”

(1);
e Penalidade de Mudanca de taps: escolhe-se aqui o fator de penalidade n;

e Passos de Perturbacao de taps: valor de S,,4z;

e Fator de multiplicacao: este fator aumenta proporcionalmente todo o perfil de carga
adicionado pelo usuéario;

e Tap maximo e minimo: valores maximos e minimos admissiveis pelos taps dos trans-
formadores estudados;

e Tamanho da populacao: parametro do AG;

e Numero de geragoes: parametro do AG;

e Probabilidade de mutacao: parametro do AG;
e Probabilidade de crossover: parametro do AG;

e Objetivo das areas: aqui é possivel definir metas de tensao distintas para areas
diferentes do SEP. Esta fungao também é til quando se deseja otimizar o perfil de
tensado de uma outra drea do SEP. Para isto basta colocar o valor 0 (zero) para as
areas que nao se deseja otimizar;

e Perfil de carga: valores carregados de arquivo externo com os dados do perfil diario
de carga que se deseja usar no estudo ao otimizar o perfil de tensoes da rede.

Apos escolher os parametros adequados para a execucao do estudo, o sistema de suporte
comeca a executar o modelo e mostra para o usudrio o seu status de execugao (Figura 4.9).
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800 &3 FluPot — Unicamp
Calculo do Fluxe de Poténcia
Pasta: Arguivo de Dados:
TET————————, . Precisdo Reativo. Precisao Ativo: B
| Escolher Pasta.. | | iee118.pec Al | carregar |
| {Users/marcos/git/unicamp/src/flupot/dades | |0,0010 |£,| 10,0010 \;l
Dﬁm}gggrﬁgzrmo:gs?ﬁ‘os EAG
para o calculo o ‘
lg |‘m.|m g6 poincla. |Genético?
. Objetiva Areas Perfil Carga
Semente: 20092009 |;‘ Area ¥ Tensao Objetive indice ¥ Pperfil
bipiockotosaps: 0 | 1)1 1,01 _ 10 |0.541328 |
R 2|2 1 \ 2 1 | 0,476707 |
s Penalidade Mud. TAP: (0,01 [z ! —
B - 33 1 3|2 0,457752
a Passos Perturb. TAP; |10 B T 7 I il
= 4 4 £ ‘ 4 |3 | 0,448248 |
wn T = k —
£ Fator Multiplicacdo: 1,00 &) s|s 0.99 s |4 0,456236
3 TAP Mximo: 1,10 ) 6|5 | 0,508821 |
o« 3 = L |
TAP Minimo: (0,90 (] 7 6 0.605105 |
_-% Tamanho Populagio: 60 (&) [ | S |
B - o g 8 0,749835
i Mimero geraces: B0 (] - -4
= 109 |0,793757 |
Probab. Mutacdo: 0,04 [:J ——
Probab. Crossover: E),?U If\
_ Perfil Carga ... | | Otimizar TAPs |
|| Resetar TAPs
™ Exportar dados com "." como separador de milhar.
%

Figura 4.8: Interface principal e as possibilidades de configuracao dos parametros do
otimizador de perfil de tensao

Assim, ao finalizar a execucao do modelo, o sistema de suporte conduz o usuario a
interface que contém todos os dados do estudo, incluindo resultados e parametros usados.
A Figura 4.10 mostra a captura de tela desta interface.

Finalmente, é possivel visualizar o fluxo de poténcia do melhor perfil tensao encontrado
do tltimo horario do horizonte de planejamento.
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&¥ FluPot — Unicamp

Cilculo do Fluxo de Poténcia

Pasta: Arquivo de Dados:
T ——— Precisao Reativo: Precisao Ativo: —
scolher Pasta... | iee118.pec 2| Carregar
[ /Users/marcos/git/unicamp/src/flupot/dados :I !0,0010 |@ 10,0010 |©

Otimizador de TAPs via AG

& v Usar Algoritmo Genética?
bk _ Objetivo Areas Perfil Carga
2 Objetivo Areas Perfil Carga
E‘ Semente: 20092009 @ kel Area ¥ Tensio Objetivo indice ¥ Perfil
=i i T - L
& Exploracdo dos taps: |0 @ 18006 | | Ll Di5¢1328
Otimizando TAPs horarios... 2|3 0,476707
2 Penalidade Mud. TAP: (0,01 B § 5 |
B - 3 2 0.457752
5 Passos Perturb. TAP: |10 Iz z ST
14 ¢
5 et | | +
£ Fator Multiplicacio: 1,00 |8 s 4 0,456236
£ !
2 TAP Maximo: (110 3] s [s 0,508821
2 -
TAP Minimo: 0,90 I 7 6 0,605105
" i
3
_-% Tamanho Populacio: |10 ;@ | Sl R
E i
< a8 0.749835
i Nimero geracdes: 2 @ t
|10 9 0.793757
Probab. Mutacdo: 0,04 |@ E—
Probab. Crossover: 0,60 |E]
I Perfil Carga ... | | Otimizar TAPs |

|| Resetar TAPs

¥ Exportar dados com " como separador de milhar.

Figura 4.9: Sistema de suporte em estado de execucao do modelo.



94

Capitulo 4. Sistema de suporte a operacao

8.06 FluPot — Unicamp
| Fluxo | Fluxo Otimo Exportacdo |
Parametros
Algoritmo Genético
| [Semente ¥ gxplor.Taps | Pertubagio  Populagio  Geragoes  Prob.Mut.  Prob. Cross. |
|1 20092000 |0 10 | 10 2 0.6 0,04
- !
i |
e
&
5 Informacdes das Barras
g | Barra ¥ | Tensdo Objetivo Ind. Perfil Carga Valor Perfil Carga Ativa Carga Reativa | |
| 1 1 1 0 0,541328 0,276077 0,146158
“
E : 2z 2 1 0 0,541328 0,108266 0,0487195
a
s 3 1 0 0,541328 0,211118 0,0541328
|
é' |4 4 1 0 0,541328 0,211118 0,0649593
E i 53
2 |= 5 1 0 0,541328 0 0 >
o
E & 6 1 0 0541328 | 0,28149 0,119092
§ : 7 Fi 1 0 0,541328 0,102852 0,0108266
E ;S & 1 0 0,541328 0,151572 0
; a L] 1 i N S41378 1} n
|
TAPs
Tensdes

Figura 4.10: Interface de dados e resultados de estudos realizados
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.8.0.0 & FluPot - Unicamp

Resultados das Linhas _ Resultados das Barras

Buscar (") Origem ‘ B Buscar (I Nome &i

| Listara pociira | (=) Destino | | (=) Niimero

- resultades obtidos | | |

! Barra Destino | EerAtiva Ger Reativa Tensdo | Area
o | 1 10504 1-0,267638 | 1,051 | il
u = - e B e IR,
2 > |2 |2 21766 | -0,0547949 ' :
L ! Sl S ot = St : B e e =

] |
& {3 |3 | | -0,0608832 3
o |7 s ss - e | 1
o 4 4 |
P s |s ' 2,68745e-11
8 !ﬁ 6 | 10,503382

lz |7 |7 15678  [-0.0121766 | 1,08279

bl I i RS RS laas

ls |8 s 18359 -6,30164

9 9 9 9062e-12 | 8,11617e-12
5 10 10 :m 18832 | -0,696652
2 1 |11 |11 26183
[ e - o e I
i 112 |12 |12

B N s ek as i

|13 13 13 1 -0,0974132

14 14 ;14 1852365 | -0,00608832

SR s b = ceax I e _'r. el
15: |15 |15 17507 |-0,0543192
. |

Figura 4.11: Captura 09
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4.5 Exportacao de Resultados

Como é possivel ver em vérias interfaces, ha sempre uma opgao para exportar os dados
que estao contidos em tabelas da interface para arquivo do MS-Excel. Entretanto, além
disto, ha funcionalidades especificas do sistema de suporte para exportar dados em lote
para, assim, facilitar as analises realizadas no sistema.

A Figura 4.12 apresenta uma captura de tela da interface de exportacao de dados do
sistema de suporte. Nela, é possivel exportar todos os dados, todos os resultados do calculo
do FP e ainda todos os resultados do processo de otimizacao do perfil de tensao da rede
com um simples clique no botao correspondente.

8.0.0 &y FluPot - Unicamp

| Fluxe = Fluxo Otimo Otimizagdo NS 1)

Exportacio em lote dos arquives de dados

Arguivo Linhas: dadoslinhas.xls

| . Exportar Dados

Arguivo Barras: dadosbarras.xls

Exportacio em lote dos arquivos de resultados

Configuragbes |

Arguivo Linhas: resuitlinhas.xls

| %3 Exportar Resultados |

Arguivo Barras: |resultbarras.xls

Exportacdo em lote dos arquives da otimizacdo

Arguivo Linhas: otimolinhas.xls

Arquivo Barras: otimobarras.xls

»
a
i
o
c
<

Arguivo Parametros: param.xls

| %3 Exportar Otimizacio |

Arquivo Info-Barras: linfobarras.xls
Arguivo TAPs: Itaps.xls

Arguivo Tensces:  tensoes.xls

Figura 4.12: Interface de exportagao de resultados.
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Conclusoes e Perspectivas

Apoés a execucao de uma grande variedade de testes, foi possivel concluir que a metodo-
logia proposta é robusta e eficaz para melhorar o perfil de tensao de sistemas de poténcia
de maneira global. Além disto, também foi possivel concluir que a meta de criar uma
metodologia que fosse capaz de analisar e otimizar o perfil de tensao de SEPs de grande
porte foi totalmente alcangada.

E evidente que, em alguns casos, os taps nao sao facilmente chavedveis (especialmente
para o caso de transformadores antigos), entretanto, mesmo nos casos em que nao é possi-
vel chavear os taps sob demanda, esta metodologia pode dar ao operador de um SEP novas
ideias de como os taps se comportariam para melhorar o perfil de tensao dado o recente
aumento da demanda por energia elétrica. Neste contexto, ao saber que, por exemplo,
determinados taps sempre sao indicados para serem chaveados para um mesmo valor apés
a execucao de vérios estudos (resultados repetidos que indicam que certos transformadores
nao estao com seus taps posicionados na melhor posigao), o operador poderia, eventual-
mente, designar equipes de manutencao para alterar, de fato, as posicoes destes taps para
as posicoes indicadas pela metodologia.

Este novo cenario também daria indicagoes ao operador de sistemas legados para en-
frentar a demanda crescente por energia elétrica de tal forma que seria possivel saber a
melhor configuracao dos taps para melhorar os niveis de seguranga e confiabilidade de um

SEP.
Perspectivas

Além de todos os resultados positivos ja obtidos com aplicacao da metodologia, este
trabalho revelou muitos potenciais e ainda grandes possibilidades de pesquisas futuras
seguindo a mesma linha desta pesquisa:

e Executar avaliagoes dos individuos do AG usando computagao paralela (por exemplo,

97
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usando OpenMP1);

e Avaliar os impactos de otimizar o perfil de tensao com metas de tensao diferentes
para areas distintas;

e Avaliar os impactos de otimizar somente o perfil de tensao de determinadas areas.

Publicacoes

e Leone-Filho, M. A.; Ohishi, T., ”Uma metodologia para melhorar o perfil de tensao
de sistemas elétricos de poténcia”, Revista de Ciéncias

e Leone-Filho, M. A.; Ohishi, T., A GA based methodology for improving real-time
voltage profile for large power grids”, IEEE PES T&D LA 2012

Submissoes

e Leone-Filho, M. A.; Ohishi, T., A GA based methodology for improving daily vol-
tage profile of large power systems”, IEEE Transactions on Power Systems

e Leone-Filho, M. A.; Ohishi, T., "Uma metodologia baseada em algoritmos genéticos
para melhorar o perfil de tensao para operacao em tempo real do SIN”, XIT EDAO
(Encontro para debates de assuntos de operagao)

"http://openmp.org: The OpenMP Application Program Interface (API) supports multi-platform
shared-memory parallel programming in C/C++ and Fortran on all architectures, including Unix plat-
forms and Windows NT platforms. Jointly defined by a group of major computer hardware and software
vendors, OpenMP is a portable, scalable model that gives shared-memory parallel programmers a simple
and flexible interface for developing parallel applications for platforms ranging from the desktop to the
supercomputer.
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