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Resumo

Esta tese trata do problema de planejamento da operação de curto prazo (ope-

ração diária) de reativos. A Cadeia de Planejamento do Setor Elétrico brasileiro

inicia com um Planejamento de Longo Prazo, o qual considera a operação do

sistema através de modelos equivalentes em um horizonte de cinco anos. Em

seguida o Planejamento de Médio Prazo, utilizando um modelo individualizado

para cada usina hidrelétrica e termelétrica, analisa a operação para um hori-

zonte de um ano à frente. A próxima etapa é de Programação da Operação, a

qual determina a operação do sistema para o horizonte de alguns dias à frente.

Finalmente, a solução da Programação da Operação é utilizada pela operação

em tempo real como uma referência operativa. Em todas estas etapas, as mode-

lagens representam apenas a geração e transmissão de potência ativa (Modelo

DC). Para a parte reativa não há planejamento.

Neste estudo sobre a parte reativa, enfocou-se o aspecto das variáveis dis-

cretas, mais precisamente os taps dos transformadores. Supõe-se conhecido um

despacho de geração ativa, dado pela Programação da Operação, e um despacho

de potência reativa, obtido por exemplo através de um caso base, ou através de

um modelo de fluxo de potência ótimo reativo.
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Inicialmente foi estudado o problema de despacho de reativos, o qual consi-

dera o operação em um dado instante de tempo (problema estático). Para este

problema, foram desenvolvidos três abordagens. A primeira é uma metodologia

híbrida combinando Algorítmos Genéticos (AG) e um modelo de Fluxo de Potên-

cia Ótimo (FPO). Nesta abordagem as variáveis discretas são tratadas através

dos AG e cada indivíduo é avaliado através de um FPO. A vantagem desta me-

todologia é que esta determina conjuntamente as variáveis continuas (geração

de potência ativa e reativa) e as variáveis discretas; a desvantagem é o elevado

tempo computacional. Buscando diminuir o tempo de processamento, foram

desenvolvidos duas outras metodologias, uma utilizando um método de Busca

Local e a outra baseada em Busca Tabu. Em ambas as metodologias, o FPO foi

substituído por um modelo de fluxo de potência não linear.

O plano de operação reativa ao longo de um dia, aqui denominado pré-

despacho de reativos, visa estimar uma solução em termos do posicionamento

dos taps para cada intervalo do dia, buscando obter um perfil de tensão mais

adequado do ponto de vista operativo. A abordagem para o pré-despacho de

reativos utiliza o modelo de despacho de reativos baseado em Busca Tabu, mas

considera a solução obtida no intervalo anterior. Todas as metodologias utiliza-

ram o sistema IEEE30 como sistema teste.
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Abstract

This thesis treats the short-term (daily operation) reactive operation planning.

The Brazilian operation planning initially performs a long-term operation study.

This planning uses a equivalent model representation and take into account a

time horizon of five years. The next step is the mid operation planning, that

uses a individual representation and considers one year operation. The last

planning determines the short-term operation using a more detailed model, in-

cluding transmission operation constraints through a linear model. Finally, this

short-term planning is used as operational guidelines in the real time operation.

The models used in these different planning represent only the active power

generation and transmission. For reactive operation there are not planning.

This study about reactive operation focussed the discrete decision. More spe-

cifically, the taps are treated as discrete variables. The methodologies supposes

that the active and reactive power generations are given.

Initially, the reactive dispatch problem is treated, and three methodologies

are developed. The first is a hybrid model, that combines a Genetic Algorithm ap-

proach with an Optimal Power Flow model. This methodology has the advantage

to determine the active and reactive generations and discrete variables values;
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the inconvenient is the high computer time processing. Two others methodologies

are developed in order to obtain more faster approach. One approach is based

on Local Search and the other is based on Tabu Search. In both methodologies,

the OPF model is substituted by a non-linear power flow.

The proposed daily reactive operation planning aims to determines the taps

position for each time interval, looking for a more operationally suitable voltage

profile. This planning is based on the Tabu Search Reactive Dispatch model. All

methodologies used the IEEE30 as test system.
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Capítulo 1

Introdução

Em um sistema de energia elétrica são produzidas, transportadas e consumidas

potências ativas e reativas. A potência ativa é utilizada majoritariamente na

produção de energia (calor) e de trabalho mecânico, e a potência reativa está

mais relacionado com o controle de tensão e também atende a demanda de

potência reativa, causada principalmente pelo aumento de motores elétricos e

de outras cargas indutivas e capacitivas. Para uma operação eficiente, econômica

e segura faz-se necessária uma adequada alocação de geração de potência ativa

e reativa, o que inclui as atividades de planejamento de instalação de novas

fontes de potências ativa e reativa, o planejamento da operação e a operação do

sistema.

Antes da desregulamentação da indústria de energia elétrica, as decisões so-

bre as produções das potências ativas e reativas eram associadas, pois como as

empresas de energia elétrica possuíam tanto a geração como a transmissão, era

obrigação dessas empresas fornecerem energia elétrica com um perfil adequado

de tensão; ou seja o controle reativo era um serviço associado ao fornecimento

de energia elétrica. Com a desregulamentação, a maioria dos países adotou um
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CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO

modelo que separa a atividade de produção da atividade de transmissão, impe-

dindo que uma mesma empresa atue na produção e na transmissão de energia

elétrica. Neste novo contexto, as decisões sobre a produção de potência ativa são

tomadas majoritariamente pelas empresas de geração de energia elétrica e as

decisões sobre o controle de reativos são tomadas principalmente pela empresa

que controla a transmissão. Essas decisões, no entanto, precisam ser coorde-

nadas, pois as decisões sobre a geração têm forte impacto sobre o sistema de

transmissão, e, por outro lado, as restrições de transmissão afetam a alocação da

geração. Para facilitar essa coordenação e o atendimento de requisitos de segu-

rança e confiabilidade foram criados os serviços ancilares e também um mercado

de serviços ancilares. Há serviços ancilares para diversos fins, tais como, con-

trole de freqüência, de controle de congestionamento no sistema de transmissão,

de reserva girante (primária e secundária), e também de potência reativa. São

variadas também as formas de como cada serviço é valorizado, mas a idéia geral

é pagar por um serviço prestado. Por exemplo, suponha que devido a uma sobre-

carga em uma dada linha de transmissão seja necessário reprogramar a geração

de modo a operar em um ponto menos econômico, então este incremento no

custo pode ser encarado como o valor do serviço de eliminar a sobrecarga.

Com o crescimento do mercado e a interligação entre os sistemas de energia

elétrica, a questão da potência reativa passou a ser importante principalmente

devido ao problema de segurança, pois grande parte dos blackouts verificados

no mundo foi causada por problemas de controle de tensão. Nesta área, um

fenômeno que tem chamada a atenção é o problema da instabilidade de tensão,

que consiste na incapacidade do sistema de controlar adequadamente a tensão.

Vê-se então que a questão da potência reativa é importante para um sistema

de energia elétrica, tanto do ponto de vista de planejamento da expansão das

fontes de reativos, como também do planejamento da operação e da operação do

sistema. O problema da expansão consiste em determinar a melhor localização

e as características de cada fonte e muitas metodologias já foram propostos

para este problema. Já do ponto de vista do planejamento da operação, para a

2



CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO

potência reativa não faz sentido um planejamento de médio e longo prazo, uma

vez que o despacho de reativo em um dado instante não depende do despacho

de reativos do intervalo anterior, diferente do caso da potência ativa, quando

a geração em um determinado instante é influenciada pela operação passada,

principalmente em sistemas com geração hidrelétrica. Porém, numa perspectiva

de operação diária é importante analisar os cenários operativos em termos de

potência reativa para o próximo dia devido à grande variação da carga ao longo

de um dia.

O objetivo deste trabalho é tratar o problema de despacho de reativos numa

perspectiva de planejamento da operação diária, enfocando principalmente a

questão do cálculo de variáveis discretas associados com o despacho de reativos

para cada intervalo de tempo do próximo dia, visando fornecer à operação em

tempo real uma referência operativa em termos destas variáveis discretas. O

despacho de reativos foi formulado como um problema misto, e neste trabalho

o problema foi tratado através de modelos mistos, onde a parte das variáveis

inteiras foi resolvida por modelos baseados em Algoritmos Genéticos, Busca Local

e Busca Tabu, e a resolução das variáveis reais foi através de um modelo de Fluxo

de Potência Ótimo e de fluxo de carga não-linear. Mais especificamente, o objetivo

deste trabalho é obter os ajustes dos “taps” dos transformadores para manter

um perfil adequado nas tensões.

A presente dissertação está dividida em oito capítulos, onde o Capítulo I

corresponde a este proêmio.

No Capítulo II, apresenta-se a Programação do Despacho de Reativos em

Sistemas de Energia Elétrica, descrevendo-se as principais fontes de geração e

controle de reativos existentes no sistema, as características físicas e econômicas

dos principais dispositivos de compensação de reativos utilizados na fase de

planejamento. Apresentam-se também neste Capítulo, comentários referentes

aos custos fixos e variáveis dos Investimentos em Fontes Reativas e também as

condições que requerem o Planejamento de Reativos.

No Capítulo III são apresentadas as equações de Fluxo de Carga e a formu-
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lação para problema de Fluxo de Potência Ótimo. Neste capítulo, através da

resolução das equações de fluxo de carga é possível obter o estado de operação

de uma dada rede de transmissão, o que as tornam uma ferramenta básica de

avaliação da operação no sistema. Já os modelos de Fluxo de Potência Ótimo

apresentam-se importantes para a determinação de uma solução otimizada do

sistema de transmissão.

No Capítulo IV é apresentado os Algorítmos Genéticos, e no Capítulo V são

apresentados as estratégias de Busca Local e Busca Tabu.

No Capítulo V faz-se a apresentação do modelo para o despacho de reativos.

Ambos os modelos determinam o nível de geração de potência reativa e o valor

dos “tap”1s de transformadores. Primeiramente, o nível de geração de potência

ativa é determinado através de um modelo de fluxo de potência ótimo. Poste-

riormente, considerando este dado valor para as variáveis discretas busca-se o

melhor desempenho sob duas abordagens descritas a seguir. É apresentada uma

metodologia baseada em Algorítmos Genéticos e Fluxo de Potência Ótimo.

No Capítulo VI apresenta-se as metodologias para a resolução do problema

de otimização despacho de reativos. Duas abordagens foram implementadas.

A primeira utiliza uma Busca Local e a segunda é baseada em Busca Tabu.Em

ambas as metodologias, o FPO foi substituído por um modelo de fluxo de potência

não linear.

No Capítulo VII apresenta-se uma metodologia para a análise da operação

reativa ao longo de um dia. Esta metodologia utiliza o modelo baseado em Busca

Tabu apresentada no capítulo anterior.

No Capítulo VIII está as conclusões do trabalho.
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Capítulo 2

Despacho de Reativo em Sistemas de

Energia Elétrica

2.1 Planejamento da Operação

Uma área importante em sistemas de energia elétrica é o planejamento da ope-

ração. Tradicionalmente nesta área, o enfoque tem sido a geração de potência

ativa, a qual é fortemente influenciada pela disponibilidade de recursos energé-

ticos, principalmente em sistemas com predominância em geração hidrelétrica.

Em virtude desses recursos serem variáveis ao longo do tempo e limitados, faz-

se necessário o planejamento de sua utilização, o qual tem como objetivo definir

uma estratégia de operação econômica e segura do sistema. Este planejamento

deve ser dimensionado de forma a:

(1) Considerar as variações sazonais destes recursos;

(2) Atender à demanda de carga com critérios de garantia adequados;

5



2.1. PLANEJAMENTO DA OPERAÇÃO

(3) Respeitar as restrições operacionais dos sistemas de geração hidrelétrico

e termelétrico e de transmissão.

Devido à complexidade e à dimensão do problema é usual decompor o pro-

blema de planejamento em etapas, denominada de Cadeia de Planejamento.

Inicialmente é realizado o Planejamento de Longo Prazo, o qual considera a

operação com um horizonte de vários anos à frente. Determina-se, nesta etapa,

a proporção entre a geração hidráulica total e a geração térmica total ao longo

do horizonte e o correspondente custo marginal. No caso brasileiro o horizonte

de longo prazo considerado é em geral de cinco anos. Nesta etapa um aspecto

de grande importância é a incerteza sobre as vazões afluentes futuras. A grande

maioria das abordagens utiliza uma representação equivalente dos sistemas de

geração, tanto dos sistemas hidrelétricos como do termelétrico.

A próxima etapa é o planejamento de médio prazo. Nesta etapa, os siste-

mas hidrelétricos e termelétricos têm a operação das suas unidades geradoras

consideradas de maneira individualizada, relativo aos primeiros intervalos do

planejamento de longo prazo. No Brasil, o horizonte de médio prazo é de alguns

meses a um ano à frente. Usualmente, o primeiro mês é detalhado em semanas,

enquanto que os meses subseqüentes adotam discretização mensal. O objetivo

desta etapa e determinar uma política de operação individualizada para cada

unidade geradora.

O Planejamento de Curto Prazo é a etapa seguinte, a qual considera um ho-

rizonte de alguns dias à frente. Este planejamento, também conhecido como

Programação da Operação ou também como Pré-Despacho, detalha ainda mais

a operação das usinas, definindo para cada usina hidrelétrica uma programação

das partidas e paradas das unidades geradoras, bem como os seus respectivos

pontos de operação [4], [6], [7], [9], [20], [29], [34], [48], [49], [52], [53], [56]-

[58], [61], [62], [68], [70]-[74]. Um outro aspecto importante nesta etapa são as

restrições de operação do sistema de transmissão e as restrições de segurança.

Estes aspectos são importantes, pois o planejamento de curto prazo deve garan-

6
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tir o atendimento das restrições operativas, dado que a sua solução será uma

referência para a operação em tempo real do sistema. Considerar todos estes

aspectos em um só modelo torna o problema muito complexo, de modo que se

adota uma representação do sistema de transmissão mais simplificada através

de um modelo linear. Mesmo assim o problema é ainda bastante complexo de-

vido às variáveis discretas. Em função desta simplificação na representação do

sistema de transmissão, o aspecto da potência reativa fica indefinido.

Em termos de geração de potência e de outros recursos para o controle de

tensão, uma área importante é de planejamento da expansão deste sistema [26],

[33], [37], [40], [41], [43]-[47]. Uma outra área que surge em função da reestru-

turação da indústria de energia elétrica é a de serviços ancilares, mais especifi-

camente na área de suporte de reativos [8], [54], [76]-[78].

2.2 Despacho e Pré-Despacho de Reativos

O Despacho de Reativos consiste em determinar os níveis de operação das fontes

e controles reativos em sistemas de energia elétrica, considerando a operação

em dado instante de tempo e em regime estacionário [1], [2], [3], [12], [13], [21],

[27], [28], [30], [31], [35], [36], [42], [50], [51], [59], [64], [67], [69]. São diversas as

fontes de reativos, bem como os seus controles, como serão brevemente descritos

neste item.

A atividade de pré-despacho visa analisar as condições operativas do pró-

ximo dia, levando-se em conta as disponibilidades de equipamentos, os recursos

energéticos e as necessidades do mercado. As necessidades de potência reativa

variam com o tempo e devem ser adequadamente supridas, de forma a assegu-

rar uma operação adequada em termos do controle do perfil de tensão. Esta

análise do comportamento da potência reativa ao longo do dia será chamada de

Pré-Despacho de Reativos (PDR) [15], [32] e será o tema desta tese de doutorado.
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2.2.1 Fontes de Potência Reativa no Sistema de Energia Elétrica

O conjunto dos equipamentos que constitui um sistema de energia elétrica, geral-

mente é capaz de suprir toda a demanda ativa e reativa necessária para manter

o sistema operando com economia e segurança.

O suprimento da demanda reativa necessária é feito pelas capacidades de

geração de reativos das unidades geradoras, das linhas de transmissão de alta

tensão e de outros equipamentos, bem como os bancos de capacitores e moto-

res síncronos. Os transformadores com “taps” variáveis sob carga, apesar de

não serem fontes geradoras de reativos, têm um importante papel no despacho

reativo, na solução de problemas de violações de tensões.

2.2.1.1 Geradores Síncronos

Os geradores síncronos constituem a principal fonte de potência ativa nos siste-

mas de energia elétrica, e são também grandes fornecedores e consumidores de

potência reativa. Suas capacidades de consumo/fornecimento estão vinculadas

a limites físicos de projeto, tais como limites de capacidade térmica da máquina

e a problemas dinâmicos de operação do sistema de energia elétrica, associados

aos limites de estabilidade transitória. Uma importante característica dos ge-

radores síncronos é sua capacidade de responder rapidamente a perturbações

no sistema. Os geradores síncronos representam na maioria das vezes a prin-

cipal reserva reativa disponível na operação do sistema que pode ser usada na

ocorrência de um distúrbio que necessita de resposta rápida. Dado esse aspecto,

no planejamento da operação o fornecimento de reativos dos geradores deve es-

tar ajustado em níveis que proporcionem uma capacidade reativa de reserva,

de modo que possam suprir o suporte reativo necessário na ocorrência de uma

perturbação.
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2.2.1.2 Linhas de transmissão de alta tensão

As linhas de transmissão de alta tensão são altamente capacitivas, o que as

tomam elementos reativos normais, fornecendo capacidades reativas proporcio-

nais ao quadrado das magnitudes das tensões das barras às quais estão ligadas.

O efeito capacitivo dessas linhas é bastante benéfico para o sistema operando

em condições de carga nominal ou pesada, uma vez que a linha se comporta

como uma fonte distribuída para compensação de perdas reativas. Em condi-

ções de carga leve este efeito capacitivo pode causar problemas de sobretensões

nos terminais das linhas.

Há casos de carregamento no sistema em que mesmo o efeito capacitivo das

linhas não é suficiente para evitar problemas de baixas tensões. Esse problema

poderia ser resolvido através da adição de uma nova linha que adicionaria ca-

pacitância ao sistema e reduziria as perdas reativas. Porém, do ponto de vista

econômico é difícil de justificar a construção de uma nova linha, pois existem

outras alternativas de compensação de reativos que podem resolver estes pro-

blemas a custos menores.

2.2.1.3 Transformadores com mudança de “tap” sob carga

Grande parte dos transformadores do sistema de energia elétrica tem incorpo-

rado dispositivos de controle de tensão. Posições de “tap” são pontos discretos

sobre os enrolamentos de um transformador, o qual altera sua relação de trans-

formação, permitindo que as tensões variem dentro de um certo intervalo. A

alteração do valor eficaz da tensão permite o controle e a redistribuição do fluxo

de potência reativa no sistema, melhorando o seu perfil de tensão.

A mudança de “tap” sob carga não representa fonte de reativos, mas seu uso

apropriado, associado com outro dispositivo de regulação e controle de reativos,

permite considerável flexibilidade em manter níveis de tensão adequados no sis-

tema. A calibração dos “taps” existentes pode adiar a necessidade da instalação

de novas fontes reativas, tornando a modelagem e o ajuste deste tipo de con-
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trole essencial durante o procedimento tanto do planejamento como também do

despacho de reativos.

Operacionalmente a mudança de “tap” pode ser manual ou automática res-

pondendo a sinais de controle de tensão de uma conexão ou barra vizinha. A

diferença entre o envio do sinal e a mudança efetiva do “tap” é de alguns minu-

tos. Esse tempo de atuação enquadra o “tap” como um dispositivo de controle

adequado para as regulações normais de tensão ou a alteração de tensão devido

a distúrbios pequenos ou moderados, não permitindo seu uso para assegurar e

manter a estabilidade do sistema durante um distúrbio.

2.2.1.4 Capacitores “shunt”

Os capacitores “shunt” são amplamente utilizados, podendo ser do tipo fixo ou

do tipo bancos, que possibilitam combinações série/paralela para determinar a

magnitude necessária da fonte em diferentes cenários, proporcionando maior

flexibilidade na operação dos capacitores “shunt” existentes no sistema. Outras

características desses equipamentos são a modularidade e a confiabilidade, já

que não têm pontes móveis. O tempo necessário para instalar novas unidades é

relativamente culto.

As principais limitações desse tipo de equipamento são relativas a:

• Tempo de resposta alto, impossibilitando-os de participarem da solução de

problemas de estabilidade transitória.

• A compensação reativa proporcionada (MVAr) é função das tensões de li-

nhas nas barras onde os equipamentos estão instalados.

2.2.1.5 Indutores “shunt”

Os reatores “shunt” são utilizados em sistemas de energia elétrica com dois

objetivos:

• Assegurar quedas de tensões de barras em estado estacionário;
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• Compensar os efeitos dos reativos capacitivos das linhas longas de alta ten-

são durante período de carga leve, eliminando problemas de sobretensão.

Podem ser do tipo fixo (uma única capacidade MVAr) ou bancos que permi-

tem um melhor ajuste da capacidade dependendo das condições de cargas

do sistema. São, normalmente, conectados no sistema de dois modos:

• Conectados às linhas de transmissão. Não são chaveados e são partes

do sistema de transmissão e seus valores considerados nos cálculos dos

parâmetros das linhas onde estão inseridos. O chaveamento desses equi-

pamentos causa problemas de surto de tensão de chaveamento;

• Conectados ao terciário de transformadores. Nesse modo de ligação os

equipamentos são controlados por ação de chaveamentos automáticos.

• Os custos destes equipamentos são superiores aos dos capacitores “shunt”,

variando de acordo com as magnitudes e dispositivos de comando e prote-

ção. Para grandes capacidades (MVAr os custos são elevados.

2.2.1.6 Compensadores Estáticos

Os compensadores estáticos são sistemas de compensação de reativos “shunt”,

compostos de dispositivos de chaveamento convencionais e de estado sólido (ele-

trônico de potência), associado aos sistemas de controle que propiciam o ajuste

rápido e refinado das compensações reativas necessárias para atender o sistema.

Algumas características dos compensadores devem ser consideradas no pla-

nejamento de reativos:

• Custos relativamente altos, da ordem de duas a três vezes o custo da ope-

ração “shunt” convencional;

• Geração de harmônicos, havendo necessidade de filtros e manutenção ri-

gorosa;
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• Necessidades de transformadores de acoplamento ou enrolamento terciário

de outros transformadores por problemas de limitação de tensão;

• Tempo de resposta instantâneo;

• Fornecem potência reativa contínua e propiciam quando necessário o con-

trole independente de fase.

Desta forma a aplicação de compensadores estáticos está limitada a situações

onde se necessitam respostas dos equipamentos de compensação ou intervalo de

compensação contínua ou ainda controle independente de fase.

2.2.1.7 Compensadores Síncronos

São máquinas síncronas ajustadas para gerar ou absorver grandes magnitudes

de potência reativa (MVAr, propiciando um intervalo continuo de compensação.

Fornecem respostas rápidas (um ou dois segundos) a desvios de tensão no sistema

e são considerados elementos altamente estabilizantes. Durante um pequeno

intervalo de tempo possui capacidade de sobrecargas, que podem ser utilizadas

em situações críticas de operação.

Os compensadores síncronos têm custos de instalação, manutenção, disposi-

tivos de controle e equipamentos de compensação substancialmente maiores que

dos reatores e capacitores “shunt” com capacidade de compensação semelhante.

As taxas de falhas destes equipamentos também, são maiores.

2.2.2 Modelos de Despacho de Reativos e Pré-Despacho de Re-

ativos

Na literatura há vários modelos de despacho de reativos, mas a maioria não con-

sidera a questão das variáveis discreta. Liu [15] apresentou uma interessante

proposta em que trata as variáveis discretas de maneira contínua, porém intro-

duz funções que apresentam máximos locais nos valores discretos; o problema de
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despacho de reativos é tratado via métodos de pontos interiores. Adibi [2] con-

sidera inicialmente as variáveis discretas de modo contínuo, e ao final aproxima

ao valor discreto mais próximo.

Em relação aos modelos de pré-despacho de reativos, Deng propõe um modelo

que considera a operação diária, no qual as variáveis discretas nos diferentes

horários são determinadas de acordo a uma lista de prioridades, que dinami-

camente são atualizados em função do estado do sistema. Hong também trata

do problema de pré-despacho, mas formula-o como um problema de otimização

mista e resolve-o através do método de decomposição de Benders.

2.3 Abordagem Proposta

Esta tese apresenta uma metodologia para o despacho de reativos e uma para o

pré-despacho de reativos, O modelo de despacho trata o problema de despacho

de reativo de uma forma estática (um único intervalo de tempo) e o modelo de

pré-despacho reativos trata do despacho de reativo ao longo de um dia de opera-

ção. Estas abordagens supõem a existência de uma programação da operação de

potência ativa, a qual determina para cada intervalo de tempo e para cada fonte

geradora seu nível de geração de potência ativa. Em geral esta programação de-

termina também uma escala de partida e parada de unidades geradoras. Assim,

o foco da tese será sobre o despacho de reativos a cada intervalo de tempo, consi-

derando como dada a geração de potência ativa (a menos da barra de referência).

No modelo de pré-despacho serão considerados aspectos dinâmicos relativos aos

despachos reativos.

Tanto o modelo de despacho quanto o modelo de pré-despacho adotaram uma

abordagem híbrida combinando um modelo de fluxo de fluxo de carga e uma me-

todologia heurística. As metodologias heurísticas implementadas foram baseada

em Algoritmos Genéticos, Busca Local e Busca Tabu. Todas as metodologias

foram testadas com o sistema IEEE3O barras.
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Capítulo 3

Fluxo de Carga e Fluxo de Potência

Ótimo

3.1 Introdução

Um sistema de potência é constituído essencialmente de três partes: os centros

geradores, os centros consumidores e, fazendo um elo entre estes dois centros,

um sistema de transporte. Este último, por sua vez, se subdivide em outras

três partes, que compreendem os sistemas de transmissão, sub-transmissão e

distribuição. Em cada uma destas partes existem requisitos de operação dos

equipamentos elétricos de tal forma a assegurar uma determinada qualidade no

fornecimento de energia elétrica aos centros consumidores.

Os benefícios da interligação elétrica entre as regiões brasileiras são vários,

entre os quais podem-se citar o desenvolvimento de regiões que por natureza

não possuem mananciais para a construção de novas hidrelétricas e o aumento

da confiabilidade do sistema. Associa-se a confiabilidade dos sistemas interli-

gados a uma maior segurança de operação, onde os riscos no fornecimento de
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energia elétrica são significativamente reduzidos, o que beneficia de modo direto

a economia brasileira.

Neste capítulo são apresentadas as equações de fluxo de carga e a formulação

para o problema de Fluxo de Potência Ótimo (FPO). Através da resolução das

equações de fluxo de carga é possível obter o estado de operação de uma dada

rede de transmissão para um dado despacho de geração e de demanda de carga.

Nesse sentido é a ferramenta básica de avaliação da operação de um sistema

de transmissão. Já os modelos de FPO são importantes para a determinação de

uma solução otimizada do sistema de transmissão.

3.2 Equações de Fluxo de Carga

Para avaliar o impacto que um determinado despacho de geração tem sobre o

sistema de transmissão é necessário calcular o correspondente estado da rede

de transmissão. Para calcular o estado da rede é preciso resolver as equações de

fluxo de carga, equações estas que modelam a operação da rede elétrica. A rede

elétrica é composta de um conjunto de equipamentos, tais como geradores, linhas

de transmissão, transformadores e bancos de capacitores. Estes elementos são

interligados entre si formando a rede que conecta os geradores aos consumidores.

Os pontos de conexão são conhecidos como nós, barras ou barramentos, e a

cada nó i está associado uma tensão pViq, um ângulo de fase pθiq, uma injeção

de potência ativa pPiq e uma injeção de potência reativa pQiq. O modelo mais

usual para as linhas de transmissão e transformadores é o modelo π e também

será adotada nesta tese. O modelo representa cada linha ou transformador que

interliga os nós i e j por uma resistência série rij , uma reatância série xij , e

uma susceptância shunt bij
sh. Em função destes parâmetros é possível calcular

a condutância série gij e a susceptância série bij , respectivamente por

gij “
rij

r2
ij ` x2

ij

, (3.1)
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bij “
´xij

r2
ij ` x2

ij

. (3.2)

Usualmente, dos quatro parâmetros associados ao nó i pVi, θi, Pi, Qiq, dois são

conhecidos e os outros dois devem ser calculados de forma a atender as equações

(3.1) e (3.2), Por exemplo, nos geradores são fixadas a geração de potência ativa Pi

e a magnitude de tensão Vi. Por isso estes são denominados barras PV . Já nos

barramentos de carga são fixadas as demandas de potências ativas e reativas e

por isso são denominadas barras PQ. Para cada nó i há duas equações, uma para

cada tipo de injeção de potência e apresentadas a seguir. Estas são conhecidas

como as equações de fluxo de carga.

Pk “ Vk

ÿ
Vm pgkm cos θkm ` bkm sen θkmq, (3.3)

Qk “ Vk

ÿ
Vm pgkm sen θkm ` bkm cos θkmq. (3.4)

Genericamente, o conjunto de todas as equações de fluxo de carga para todos os

nós da rede será representado como

g pxq “ 0. (3.5)

3.3 Despacho Econômico

O interesse de operar os sistemas elétricos obedecendo a critérios econômicos

vem desde a década de 1920, quando se iniciou a expansão dos sistemas elé-

tricos. O problema do despacho econômico visa alocar economicamente a carga

entre as unidades geradoras com custos e características diferentes, de modo a

atender a demanda global do sistema ao menor custo total. No início dos anos

30, foi demonstrado que a solução mais econômica era operar todas as unida-

des geradoras ao mesmo custo marginal. Esta solução é obtida resolvendo-se o

seguinte problema:

min
nÿ

i“1

ci

`
pgi

˘
(3.6)
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sujeito a
nÿ

i“1

pgi
“ pd pλq (3.7)

onde:

• ci p¨q - função de custo do gerador i;

• pgi
- geração de potência ativa no gerador i;

• pd - demanda total do sistema;

• n - número de unidades geradoras;

• λ - multiplicador de Lagrange.

A função Lagrangeana de (3.6)-(3.7) é dada por:

L “
nÿ

i“1

“
ci

`
pgi

˘
´ λpi

‰
` λpd. (3.8)

Supondo que os custos de geração são dados por funções convexas, a solu-

ção ótima do problema será dada pelas condições de estacionaridade da função

lagrangeana

BL

Bpi

“ 0 ñ
Bci ppiq

Bpi

´ λ “ 0, i “ 1, . . . , n, (3.9)

BL

Bpi

“ 0 ñ
nÿ

i“1

pi ´ d. (3.10)

A condição (3.9) impõe que no despacho ótimo todas as unidades geradoras de-

vem operar com o mesmo custo marginal (derivada da função custo). A segunda

condição (3.10) assegura o atendimento da demanda global do sistema. O multi-

plicador de Lagrange λ. é denominado o custo marginal de operação do sistema.

Esta é a formulação mais simplificada, o qual considera apenas o atendimento

da demanda global, não sendo representadas as restrições dos sistemas de ge-

ração e transmissão e nem as perdas elétricas. Posteriormente, o modelo foi

aprimorado com a introdução dos limites de geração das unidades e das perdas
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elétricas (aproximadas). Isto altera a solução do problema, pois com a introdu-

ção das perdas, as unidades eletricamente mais distantes dos centros de carga

são penalizadas devido às suas perdas de transmissão. Mas, mesmo com estes

aprimoramentos, estes modelos não asseguram uma solução eletricamente viá-

vel. Somente na década de 60, o problema de despacho econômico foi outra vez

aperfeiçoado com a introdução da representação da rede elétrica através das

equações de fluxo de carga, resultando no modelo de conhecido como Fluxo de

Potência Ótimo (FPO), o qual é formulado matematicamente na seção seguinte.

3.4 Fluxo de Potência Ótimo

O FPO é um termo genérico que envolve uma grande classe de problemas nos

quais se busca otimizar uma função especifica, satisfazendo restrições que são

regidas por particularidades operacionais e físicas da rede elétrica [5], [10], [11],

[14], [16], [17], [38], [39], [55], [65], [66]. Ele pode ser modelado como o seguinte

problema de otimização não linear:

min
x

f pxq (3.11)

sujeito a

g pxq “ 0 pλq (3.12)

h pxq ď 0 pγq (3.13)

onde: $
’’’’’’’’’’&
’’’’’’’’’’%

x P ℜ
n;

f : ℜ
n Ñ ℜ;

g : ℜ
n Ñ ℜ

m, m ď n;

h : ℜ
n Ñ ℜ

p;

f, g, h P C2.

O vetor de variáveis x pode ser dividido em variáveis de controle u e variáveis

dependentes y. As variáveis de controle incluem geração de potência ativa e
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reativa, magnitude de tensão nas barras de geração, compensação síncrona, tap

de transformador, e admitância shunt que pode ser um capacitor ou indutor. As

variáveis dependentes incluem ângulo de tensão, magnitude de tensão em barras

de carga e fluxo nas linhas de transmissão.

A função objetivo (3.11) representa o critério de desempenho da operação do

sistema, e diversas funções podem ser adotadas tais como custo de geração,

perdas ativas no sistema de transmissão, desvios de tensão ou de geração a

partir de um valor pré-estabelecido, ou uma combinação desses critérios.

As restrições de igualdade (3.12) representam as equações de balanço de po-

tência em cada barra (equações de fluxo de carga) enquanto que as restrições de

desigualdade (3.13) representam restrições funcionais tais como, limite de fluxo

de potência nas linhas, limites de potência ativa e reativa em barras de geração

e os limites operacionais sobre o vetor x.

A formulação (3.11)-(3.13) é a mais precisa para uma rede estática, porém ne-

cessita de metodologias mais sofisticadas do que o despacho econômico e requer

um maior esforço computacional para a sua resolução. Uma abordagem mais

simplificada pode ser obtida, através da linearização das restrições de igualdade

(3.12), resultando no modelo de fluxo de carga DC. Este modelo representa com

boa aproximação para redes de extra-alta tensão a operação da parte relativa à

potência ativa do sistema de transmissão.

As variáveis e restrições do FPO podem ainda ser divididas em ativas e re-

ativas. A consideração de apenas uma parcela dessas variáveis e restrições dá

origem aos problemas de FPO ativo e FPO reativo, de forma semelhante aos

modelos desacoplados aplicados nas equações do fluxo de carga.

3.5 Despacho Ótimo de Reativos

O Despacho Ótimo de Reativos em sistema de energia elétrica é um subproblema

do Fluxo de Potência Ótimo, e este representa com mais detalhes aspectos com

20



CAPÍTULO 3. FLUXO DE CARGA E FLUXO DE POTÊNCIA ÓTIMO

maior influência sobre a parte de potência reativa da rede, tais como os ajustes

dos dispositivos de controle das magnitudes das tensões existentes no sistema

(banco de capacitores e reatores, tap’s de transformadores, capacidades próprias

de geração de reativos dos geradores, compensadores síncronos e estáticos. O

objetivo deste despacho é obter um perfil adequado das magnitudes das tensões

em todas as barras do sistema e a atender as restrições operacionais do sistema

de potência.

Na Otimização de Despacho de Reativos, os modelos matemáticos utilizados

envolvem dificuldades como não-linearidades e não-convexidades, milhares de

restrições, variáveis discretas, etc. . . ; o que ocasiona dificuldades na obtenção

de suas soluções, tornando-se um tema que tem sido abordado por vários pes-

quisadores. São encontrados na literatura diferentes métodos para solução do

problema, que utilizam técnicas de programação não-linear - Método do Gradi-

ente Reduzido, Método das Penalidades e das Barreiras Logarítmicas, Programa-

ção Quadrática Seqüencial, Programação Linear - Programação Linear Sucessiva,

Sistemas Especialistas e Métodos de Busca Estatística. No entanto, todos esses

métodos apresentam vantagens e desvantagens em termos de eficiência compu-

tacional e de flexibilidade no tratamento dos aspectos operacionais do problema.
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Capítulo 4

Algoritmos Genéticos

Neste Capítulo apresenta-se o método baseado em Algoritmos Genéticos na so-

lução de problemas de otimização. A resolução de problemas de otimização via

métodos exatos requer algumas condições, tais como convexidade e continuidade

das funções. Os problemas envolvendo variáveis discretas não satisfaz estas con-

dições, daí a sua dificuldade de tratamento via métodos de otimização continua.

Para estes tipos de problemas, as alternativas mais promissoras são os métodos

heurísticos, que não asseguram a solução ótima, mas determinam soluções de

boa qualidade. Nesta tese foram implementadas e testadas duas metodologias

heurísticas, uma utilizando Algoritmos Genéticos e a segunda baseada em Busca

Tabu.

4.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos são métodos de busca baseados em princípios de seleção

natural [24], [60][63]. Esta metodologia trabalha com gerações de indivíduos,

cada indivíduo simulando uma possível solução do problema. A idéia é que os
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indivíduos mais adaptados ao meio tendem a gerar descendentes que herdam

estas características, evoluindo desta forma as espécies. Os Algorítmos Gené-

ticos identificam a cada geração os indivíduos mais adaptados, e através deste

procedimento busca melhorar o desempenho das soluções potenciais.

Originalmente o Algoritmo Genético foi proposto por Holland, e a partir deste

algoritmo básico muitas variações têm sido apresentadas. Os Algoritmos Genéticos

têm se apresentado como técnicas de otimização robusta. Os mecanismos que

estes algoritmos utilizam para buscar as melhores soluções para os problemas,

são baseados na genética e na evolução natural. Na natureza os indivíduos me-

lhores dotados, ou seja, indivíduos que possuem um conteúdo genético de melhor

qualidade, têm maior capacidade de sobrevivência, mesmo quando os recursos se

tomam escassos ou mudam o meio ambiente.Holland visava desenvolver sistemas

computacionais adaptando os importantes mecanismos realizados em sistemas

naturais. Muitos outros pesquisadores, tais corno Goldberg, Dejog, Grefenstee,

Davis, Muhienbern e outros, estimularam o crescimento dos Algoritmos Genéticos.

Algoritmos Genéticos são técnicas de busca estatística baseadas nos mecanismo

de evolução das espécies biológicas, consistindo em seleção natural, cruzamento

e mutação. Este processo é controlado manipulando-se as taxas de cruzamento e

mutação, e o número de gerações. A seleção escolhe de cada geração os indivíduos

mais adaptados; a operação de cruzamento consiste em gerar um novo individuo

que combina as informações genéticas de dois pais selecionados; e a mutação

consiste na alteração genética de um dado indivíduo. Similarmente ao processo

de evolução natural, no qual há uma transmissão da herança genética para as

novas gerações, os Algoritmos Genéticos buscam também evoluir os melhores

indivíduos (as melhores soluções).

Os Algoritmos Genéticos trabalham com representações codificadas das solu-

ções, equivalente ao material genético dos indivíduos na natureza. Para que o

Algoritmo Genético represente adequadamente uma configuração do problema,

deve-se optar por uma codificação adequada às características do problema. Ori-

ginalmente foi muito utilizada a codificação binária, pois nesta codificação é fácil
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de implementar os operadores de recombinação e mutação, e também porque

nesta codificação existem provas de convergência que justificam matematica-

mente o Algoritmo Genético. Neste trabalho, para a codificação das variáveis

discretas optou-se pelo sistema de base decimal no problema de pré-despacho

de reativos.

Em problemas de otimização deve-se encontrar uma forma adequada para

avaliar a função objetivo ou o seu equivalente. Assim, identificam-se as solu-

ções (indivíduos) de melhor qualidade como sendo aquelas que apresentam os

melhores valores para uma dada função objetivo. Esta função objetivo em Al-

goritmos Genéticos é conhecido como função de aptidão e reflete quão boa é uma

dada solução, comparada com outras soluções na população. Quanto melhor o

valor da aptidão de um indivíduo, maiores são as chances de sua sobrevivência e

reprodução na geração subseqüente. A existência de uma estratégia de seleção

das configurações que tem direito a participar na formação das configurações da

nova geração, é de suma importância. Em todos esses mecanismos, há a necessi-

dade de serem definidos alguns parâmetros, tais como: o tamanho da população,

uma estratégia para gerar a população inicial e um critério de parada.

Os Algoritmos Genéticos são aplicados em diversas áreas: Composição musical,

tecnologia VLSI (“Very Larg Scale Integrated”), estratégia para definir programas

de planejamento. Eles são particularmente apropriados para resolver problemas

de otimização complexos e de difícil tratamento através de métodos de otimização

exata.

4.1.1 Componentes e estrutura de um AGS

A estrutura geral de um Algoritmo Genético Simples deverá ter definida a popula-

ção inicial bem como o seu mecanismo de codificação, os parâmetros de controle

a serem utilizados, a avaliação da função de aptidão, o mecanismo de seleção,

os operadores genéticos (recombinação e mutação) e o critério de parada. Os

Algoritmos Genéticos são muito sensíveis a estes parâmetros. Um Algoritmo
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Genético opera através dos seguintes estágios:

(a) Gerar uma população inicial após escolher a forma de codificação;

(b) Calcular a função objetivo de cada indivíduo e armazenar a incumbente

(melhor indivíduo);

(c) Implementar a seleção dos “pais”;

(d) Implementar as recombinações e mutações e gerar a nova população;

(e) Se o critério de parada for satisfeito, páre; caso contrário voltar para (b).

Os passos de (b) até (e) formam o que chamamos de Ciclo Geracional do Algoritmo

Genético. A seguir uma descrição específica dos componentes de um algoritmo

genético é apresentada.

Codificação

A Codificação é a representação do problema. Os modelos de otimização visam

apoiar um processo de tomada de decisão, quando em geral é selecionada uma

dada alternativa dentre um conjunto de possíveis ações. Matematicamente, as

possíveis alternativas são representadas através de variáveis, também denomi-

nadas variáveis de decisão, uma para cada alternativa, e o processo de otimização

determina os seus valores, de modo a atender os requisitos do problema e apre-

sentar o melhor valor em termos de um critério de otimiação. A aplicação de

Algorítmos Genéticos para tratar de problemas de otimização segue esta mesma

linha, na qual cada indivíduo representa uma possível solução para o problema

de otimização. O mais usual é representar um indivíduo através de um vetor ou

string, no qual cada posição deste vetor representa cada uma das variáveis de

decisão do problema. Assim, todos os indivíduos tem a mesma estrutura, mas

com valores específicos em cada posição de seu vetor.
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Função Aptidão

Uma vez definida a codificação que será utilizada, deve-se ter disponível uma

estratégia para calcular a função objetivo para cada indivíduo da população. A

função objetivo, a função a ser otimizada, fornece o mecanismo para a avaliação

de cada indivíduo. O parâmetro que identifica a qualidade de uma configuração,

que pode ser a própria função objetivo ou uma equivalente, mais adequada para

o Algoritmo Genético, é chamada de função Aptidão, “fitness function”. A partir dos

valores do vetor representativo de cada indivíduo, é possível verificar se este sa-

tisfaz os requisitos do problema e é possível também calcular o seu desempenho

em termos do critério de otimização, sendo o indivíduo mais bem adaptado ao

meio aquele que apresentar o melhor desempenho em termos deste critério de

otimização.

Seleção

Na natureza, o mecanismo de seleção privilegia a sobrevivência do ser mais

adaptado. Da mesma forma, em problemas que utilizam Algoritmos Genéticos, as

soluções mais adaptadas sobrevivem, enquanto que as mais fracas perecem.

No Algorítmo Genético desenvolvido para problemas de maximização, um

“string” com um valor de aptidão maior é considerado bem adaptado e, portanto,

tem maiores chances de sobreviver e de gerar um maior número de descen-

dentes; no caso de problemas de minimização, o indivíduo mais bem adaptado é

aquele que apresentar o menor valor na função de aptidão. O processo de seleção

dos “pais” da próxima geração mais utilizado em algoritmo genético é denomi-

nado “Rouletie Wheel” . Neste processo, cada individuo que compõe a população

recebe uma probabilidade diretamente proporcional ao valor de seu fitness, de

modo que o Roulee Wheel permite que o indivíduo com maior valor de fitness

tenha maior probabilidade de escolhido para sobreviver ou gerar descendentes.

Algumas falhas podem ser observadas na seleção por Roulee Wheel, dentre

elas podemos destacar a perda do melhor indivíduo durante o processo evolu-
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tivo, pois a probabilidade do melhor indivíduo ser selecionado não é igual a 1.

Uma maneira alternativa seria considerar como solução final o melhor indivíduo

encontrado durante todo o processo de evolução do algoritmo, porém esta alter-

nativa não permite que o melhor indivíduo contribua com seu código genético

para a produção de descendentes para as gerações posteriores. Assim, uma ou-

tra opção consiste em manter sempre o melhor indivíduo na próxima geração.

Tal estratégia é conhecida como seleção salvacionista ou elitista.

Outra característica do Roulee Wheel é que este mecanismo de seleção quando

usado para solucionar problemas dc otimização, onde a função de fitness é a pró-

pria função objetivo, a priori somente pode ser usado para problemas de maxi-

mização. Se o problema de otimização é de minimização, devemos transformar

em problema de maximização, da seguinte maneira:

min f pxq “ max t´f pxqu .

Entretanto, os valores assumidos pela função objetivo f devem ser positivos,

caso contrário devemos adicionar uma constante positiva K ou então utilizar

scaling mechanism (Michalewicz, 1996).

Um outro mecanismo de seleção muito utilizado é a seleção baseada em rank.

Este critério inicialmente faz uma ordenação dos indivíduos de acordo com o

fitness e utiliza as posições dos indivíduos após tal ordenação para definir os

valores de probabilidade de seleção, usando mapeamentos lineares e não lineares

para estabelecer tal probabilidade.

Manipulação

O processo de manipulação utiliza os operadores genéticos para produzir uma

nova população de indivíduos (descendentes) através da manipulação da “infor-

mação genética” denominada como genes, atribuídos aos pais da população atual.

Ela compreende a duas operações: recombinação e mutação.
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Cruzamento: Uma vez selecionados os indivíduos “pais”, deve-se tomar os

pares de acasalamento e realizar a recombinação, uma operação crucial nos Al-

gorítmos Genéticos. Pares de strings são “trocados” aleatoriamente dentre os

elementos da população que estão sujeitos à recombinação. Na recombinação,

um par de indivíduos mistura os seus conteúdos genéticos e forma dois des-

cendentes. Existem três técnicas básicas de recombinações: recombinações de

um simples ponto, recombinações de dois pontos e recombinação uniforme. Na

recombinação de dois pontos, são selecionados dois pontos aleatoriamente, P1

e P2. Assim, dois “strings” selecionados trocarão o conteúdo das posições que

vão desde P1 até P2, No outro tipo de recombinação, o uniforme, cada bit dos

“strings” selecionados para recombinação é confrontado, isto é, tem probabili-

dades iguais de recombinação. Os Algorítmos Genéticos utilizam a técnica de

recombinação de um único ponto (single point crossover ). Primeiro decide-se pela

recombinação sorteando um número no intervalo 0 e 1. Se o número sorteado

for maior ou igual a taxa de recombinação (txcr), então ocorrera recombinação.

Caso contrário o “string” permanecerá inalterado. Portanto, nem sempre a re-

combinação é efetuada. Na literatura que trata do tema Algoritmos Genéticos, o

termo taxa de recombinação é também utilizado para denotar a probabilidade

de recombinação. Assim, a taxa de recombinação é que controla a probabilidade

da recombinação. Exemplificando, considere dois indivíduos como candidatos,

que possuam k elementos. Sorteia-se um número aleatório no intervalo 1 e

pk ´ 1q. Todos os números neste intervalo têm a mesma probabilidade de serem

sorteados. Este número sorteado é denominado ponto de cruzamento. Uma

vez escolhido o ponto de recombinação, assinalam-se nas duas configurações

candidatas, fazendo-se então a recombinação, que é a permutação da parcela à

direita ou à esquerda deste ponto de uma configuração, pela parcela à direita

ou à esquerda da outra gerando as duas novas configurações. Assim, a opera-

ção da recombinação é semelhante ao realizado na natureza, onde os indivíduos

possuem cromossomos e trocam parte das informações genéticas de dois deles,

para produzirem um novo indivíduo. Finalizando, o Algoritmo Genético permuta
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parte de suas configurações produzindo seus descendentes. Portanto, para im-

plementar a recombinação, deve-se fazer o seguinte:

(a) Escolher as duas configurações candidatas a recombinação;

(b) Gerar um número aleatório p no intervalo r0 ´ 1s;

(c) Se p ě taxa de recombinação, efetua-se a recombinação. Caso contrário,

passar as duas configurações para a fase da mutação.

A Figura 4.1 mostra que após o ponto de recombinação ter sido aleatoria-

mente escolhido, partes dos “strings” P1 e P2 são permutadas para produzir no-

vos “strings” (descendentes) 01 e 02. Nesta Figura a operação de recombinação

é aplicada para o 50 e 60 elementos do “string”.

Figura 4.1: Cruzamento.

Mutação: Depois da recombinação, os “strings” estão sujeitos à mutação. Ao

contrário da recombinação, a mutação depende do tipo de codificação escolhida.

Para a codificação binária a mutação de um bit consiste em transformar o valor

de uma posição de 0 para 1 ou vice-versa. Entretanto, para uma codificação do

tipo inteira, operadores de mutação especiais devem ser elaborados de modo a

não produzir cromossomos inválidos.

A mutação exerce uma influência especial no Algoritmo Genético, pois difi-

culta a prematura convergência para um mínimo local. A necessidade da mu-

tação decresce na fase final do procedimento quando as populações tornam-se

mais homogêneas e dominadas pelos genes mais eficientes. A mutação introduz
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mudança nas variáveis explorando novas zonas no campo da Otimização. Na

maioria das pesquisas sobre Algoritmo Genético, a mutação é considerada um

operador secundário. A taxa de mutação fornece a probabilidade que um bit ser

mutado. Os Algoritmos Genéticos Simples tratam a mutação somente como um

operador secundário, uma regra para a recuperação de material genético per-

dido. A Figura 4.2 mostra o operador mutação aplicando para o 4° elemento da

string.

Figura 4.2: Mutação.

Os descendentes produzidos pelo processo de manipulação genética consti-

tuem a próxima população a ser avaliada. Os AGS podem substituir uma popu-

lação inteira (abordagem geracional) ou apenas seus membros menos adaptados

(abordagem estado-fixo).

O ciclo criação - avaliação - seleção - manipulação se repete até que uma

solução satisfatória para o problema seja encontrada ou algum outro critério de

parada para o algoritmo seja atendido.

As implementações levam em conta um número de parâmetros dependen-

tes do problema, tais como tamanho da população, taxas de recombinação e de

mutação, e critérios de convergência. Os Algoritmos Genéticos são muito sensí-

veis a estes parâmetros. Um grupo diferente de operadores genéticos tem sido

introduzido, desde que Holland propôs este modelo básico. Estes operadores ge-

néticos são, em geral, versões de recombinação e processos de alteração genética

adaptados aos requisitos de problemas particulares ou a tentativas de simular

processos genéticos menos freqüentes presentes na seleção natural. Exemplos
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de outros operadores genéticos são inversão, dominância e recombinação da mar-

gem genética.

4.2 Ciclo Geracional

É o processo de seleção, recombinação, mutação que permitem encontrar os

indivíduos da nova geração a partir da população corrente. O ciclo geracional

é realizado com base no Programa de Controle do Algoritmo Genético, que e

um conjunto de parâmetros que definem o tamanho da população, a taxa de

recombinação e a taxa de mutação; variando de caso a caso, e em grande medida

define a qualidade do algoritmo. Valores típicos considerados são:

Número de gerações: Ngera [30 200]

Taxa de recombinação: txcr [0,5 1,0]

Taxa de mutação: txcm [0,5 1,0]

Tabela 4.1: Valores típicos considerados no Programa de Controle do Algoritmo Genético

4.3 Critério de Parada

Existem vários critérios de parada do algoritmo genético. Pode-se adotar como

critério de parada a pesquisa de um número determinado de gerações; ou quando

a solução incumbente encontrou um valor especificado, ou ainda quando os in-

divíduos da população ficarem muito homogêneas, ou a combinação de dois ou

mais destes critérios. Além disso, pode-se considerar outros critérios não esta-

belecidos aqui, porém de acordo com a característica do problema a ser resolvido.
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4.4 Problemas Críticos

Um problema comum é quando alguns indivíduos da nova geração são infactíveis.

Existem duas formas de contornar isso:

• Usar uma heurística (preferencialmente) construtiva para transformar es-

sas configurações candidatas infactíveis em factíveis. Assim, nessa estraté-

gia são aceitas somente configurações factíveis e se aparece uma configura-

ção candidata infactível deve-se transfomá-la em factível. Essa estratégia

tem o trabalho adicional de gerar um procedimento para gerar soluções

factíveis.

• Penalizar as infactibilidades na função de aptidão. Nessa estratégia todas

as configurações são consideradas “factíveis”, mas aquelas que realmente

são infactíveis são penalizadas na função objetivo para transformar essas

configurações pouco atrativas. A própria dinâmica do processo, elimina

sistematicamente aquelas configurações com uma infactibilidade significa-

tiva.
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Capítulo 5

Busca Tabu

Neste Capítulo apresenta-se os métodos baseados em Busca Tabu. Este tam-

bém é um método heurístico, mas com uma estratégia de busca diferente dos

Algorítmos Genéticos.

5.1 Busca Tabu

Busca Tabu (BT) foi desenvolvido originalmente como parte do campo da Inteli-

gência Artificial [6], [19], [22], [23]. BT é basicamente uma metodologia de busca,

baseado na premissa de que a resolução de um problema pode ser mais eficiente

se o processo incorpora uma memória adaptativa e uma exploração sensí-

vel. O uso de memória adaptativa contrasta com as técnicas sem memória

como Simulated Annealing (SA) e o Algoritmo Genético (AG), e com as técnicas de

memória rígida, como as técnicas de inteligência artificial e de branch and bound.

De igual maneira, a idéia de exploração sensível em BT é inspirada na supo-

sição de que uma escolha ruim realizada por uma estratégia pode produzir mais

35



5.2. TÉCNICAS DE BUSCA

informação que uma boa escolha aleatória, como é o caso do SA que faz esco-

lhas aleatórias. Assim, se a estratégia que guia um algoritmo que usa memória

faz uma escolha ruim (passa por uma configuração de baixa qualidade), então

pode-se aproveitar essa informação para evitar voltar a visitar essa configura-

ção (ruim) e, ainda melhor, pode-se modificar (melhorar) a própria estratégia que

guia o processo de busca.

A heurística Busca Tabu (BT) é relativamente recente, teve origem emmeados

da década de 1970, principalmente nos trabalhos desenvolvidos por Glover, e de

lá para cá esta tem sido uma área muito fértil em pesquisa e desenvolvimento.

A seguir é apresentada resumidamente os principais aspectos da metodologia de

BT.

5.2 Técnicas de Busca

A palavra “tabu” sugere algo proibido, ou pelo menos inibido. A heurística Busca

Tabu emprega restrições tabu para inibirem certos movimentos e alguns proce-

dimentos denominados critérios de aspiração são utilizados para decidir quando

movimentos classificados como tabu podem ser executados. Desta forma, a Busca

Tabu conduz a busca para áreas ainda não analisadas do espaço de soluções,

tendendo a evitar a convergência para um ótimo local. As restrições tabu são

geralmente controladas por uma lista que memoriza os últimos movimentos exe-

cutados. O tempo que um movimento deve permanecer nesta lista, em geral, está

relacionado com o número de iterações do algoritmo e com o número de movi-

mentos possíveis a partir da solução candidata atual (solução que está sendo

analisada). A implementação de um algoritmo de BT envolve decisão de como os

movimentos (geração de novas soluções) são realizados, a definição dos critérios

de aspiração e como é feito o gerenciamento da memória dos movimentos, além

de outros detalhes e técnicas que são brevemente discutidas a seguir.
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5.2.1 Busca Local

Na busca local a partir de uma configuração x (solução) define-se uma vizinhança

de x como sendo o conjunto de todas as configurações x1 P N pxq que podem ser

obtidas pela aplicação de um mecanismo de transição a partir de x. A estrutura

de vizinhança define as condições para que x1 seja vizinho de x. A Busca Tabu

pode ser convenientemente caracterizada como sendo uma busca através de

soluções vizinhas.

Isto quer dizer que no algoritmo de busca local, a partir da configuração

corrente, passa-se para a configuração vizinha que apresenta uma maior dimi-

nuição da função objetivo. Um procedimento repetitivo desta estratégia leva o

algoritmo de busca local a parar no momento em que não existe nenhuma confi-

guração vizinha que produza uma diminuição da função objetivo, o que significa

que foi encontrado um ótimo local.

BT é diferente de um algoritmo de busca local em dois aspectos fundamentais:

(1) A partir da configuração corrente, passa-se à melhor configuração vizinha

ou à menos pior que implica que é permitida uma degradação da qualidade

da função objetivo.

(2) O conjunto de vizinhos de x não se caracteriza de maneira estática. Assim,

BT define uma nova estrutura de vizinhança, N˚ pxq que varia dinamica-

mente em estrutura e tamanho durante todo o processo de otimização.

Esta estratégia permite a BT realizar uma busca eficiente e inteligente. A

Figura 5.3 mostra uma relação entre N pxq e N˚ pxq.

Os elementos de N˚ pxq são determinados de várias formas. Como ilustração,

pode-se indicar as seguintes formas:

(i) Usando uma lista tabu que armazena atributos de configurações conside-

radas tabu (proibidas). Neste caso N˚ pxq Ă N pxq, pois alguns vizinhos

definidos pela estrutura de vizinhança e cujos atributos fazem parte da
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lista tabu estão proibidos. Esta estratégia evita retomar as configurações

já visitadas e evita a chamada ciclagem.

(ii) Usando estratégias para diminuir a vizinhança ou a lista de configurações

candidatas. Considerando que o número de configurações x1 P N pxq pode

ser muito grande, avaliar a função objetivo de todas essas configurações

para encontrar aquela que apresenta o melhor desempenho requererá ele-

vado esforço computacional. BT contempla métodos diferentes para encon-

trar uma vizinhança de tamanho reduzido tal que N˚ pxq Ă N pxq. Esta

estratégia visa diminuir o esforço computacional necessário em cada tran-

sição.

5.3 Estratégia da Busca Tabu

Apresenta-se a seguir, as principais estratégias de BT: Memória de Curto

Prazo e Memória de Longo Prazo.

5.3.1 Memória de Curto Prazo e seus Principais Elementos

Um algoritmo BT pode ser implementado simplesmente usando a estratégia de

curto prazo e muitas das pesquisas iniciais foram implementadas desta forma.

A memória de curto prazo usa basicamente a informação de atributos de confi-

gurações que foram modificados no passado recente.

Esta informação é conhecida como memória baseada em fatos recentes. A

idéia desta estratégia é considerar todos os atributos selecionados no passado

recente como sendo proibidos, portanto, todas as configurações candidatas que

possuem algum dos atributos proibidos (tabu-ativos) são excluídas na conforma-

ção do conjunto N˚ pxq Ă N pxq de configurações vizinhas para avaliação.

A idéia básica da memória baseada em recência é evitar revisitar configura-

ções já testadas e aquelas configurações que possuem os atributos tabu-ativos.
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Esta última parte pode representar um problema, pois podem ser eliminadas de

N˚ pxq configurações muito atrativas. O critério de aspiração contorna em parte

esta limitação.

A Figura 5.3 mostra uma iteração do algoritmo BT que usa memória de curto

prazo sendo que uma iteração significa que, a partir da configuração corrente,

devem-se avaliar todas as configurações candidatas x1 P N˚ pxq e escolher a

melhor como sendo a nova configuração corrente.

Na parte A da Figura 5.3 são geradas todas as configurações candidatas

x1 P N pxq. Na parte B é acionada a lista tabu. Podem ser criadas uma ou

várias listas tabu dependendo do tipo do problema e do nível de sofisticação do

algoritmo. A lista tabu pode ser operada de duas formas: 1) uma implemen-

tação contínua que não elimina automaticamente uma configuração candidata

que possui atributos proibidos; assim configurações deste tipo são penalizadas

na função objetivo (ou seu equivalente) em C para que se tornem pouco atrati-

vas, e 2) uma implementação discreta em que toda configuração com atributos

proibidos é eliminada automaticamente. Neste último caso, deve-se eliminar o

bloco D e da saída de voltar diretamente ao bloco A. O número k de iterações

que um atributo permanece proibido chamado de status tabu e o tamanho de k

podem variar em cada lista e durante o processo, produzindo algoritmos BT com

diferentes tipos de desempenho.

5.3.2 Critérios de Aspiração

Os critérios de aspiração são introduzidos em Busca Tabu para determinar

quando uma restrição tabu pode ser quebrada. Ou seja, a restrição é ignorada

e o movimento, mesmo classificado como proibido, é executado. Um critério de

aspiração bastante utilizado é o de ignorar a restrição tabu sempre que a solu-

ção formada por um determinado movimento proibido for melhor que a melhor

solução encontrada até o momento. A aplicação adequada desses procedimentos

é fundamental para se atingir altos níveis de performace em Busca Tabu.
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Figura 5.1: Execução de um movimento BT com memória de curto prazo.
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O critério de aspiração é implementado no bloco C cuja finalidade é fornecer

maior flexibilidade ao processo. Neste caso, uma configuração que possui atri-

buto(s) proibido(s) pode ter a proibição descartada se essa configuração satisfaz

um critério de aspiração. Na verdade aqui se tenta contornar a “rigidez” da lista

tabu que armazena atributos proibidos. Uma configuração candidata de exce-

lente qualidade pode ter um atributo proibido porque comparte esse atributo

com uma configuração já visitada no passado recente, assim a lista tabu pode

também proibir visitar configurações novas de excelente qualidade. Este fato é

contornado pelo critério de aspiração que elimina a proibição de uma configura-

ção candidata se ela produz uma função objetivo de boa qualidade.

Existem várias formas de definir o critério de aspiração. Obviamente, o cri-

tério mais rígido é defini-lo da seguinte forma: se uma configuração candidata

produz uma função objetivo melhor que a incumbente (melhor configuração já

encontrada), então deve-se eliminar a proibição e armazenar essa configuração

candidata no bloco F.

No bloco E é realizada a avaliação da função objetivo (ou seu equivalente)

para cada configuração candidata; no bloco F é armazenada a melhor configu-

ração candidata encontrada; no bloco G é verificada se todas as configurações

candidatas já foram analisadas e em H é realizada a transição em que a con-

figuração corrente é substituída pela melhor configuração candidata, isto é, a

configuração corrente é substituída pela melhor configuração candidata encon-

trada.

Existe um último aspecto importante no algoritmo BT com memória de curto

prazo: a diminuição do tamanho de configurações candidatas que devem

ser analisadas. Para ilustrar este fato, sejam: N pxq as configurações candida-

tas definidas pelo critério ou a estrutura de vizinhança, N˚˚ pxq um subconjunto

reduzido de N pxq obtido usando algum critério de redução de configurações

candidatas e N˚ pxq os elementos de N˚˚ pxq que não estão proibidos pela lista

tabu.

BT contorna o problema anterior de uma forma mais eficiente encontrando
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um subconjunto reduzido N˚˚ pxq de N pxq. BT possui quatro estratégias para

realizar este processo de redução de configurações candidatas: aspiração plus;

formação de uma lista reduzida de configurações candidatas de elite; filtros su-

cessivos e estratégia de mudança acotada.

5.3.3 Memória de Longo Prazo e suas Estratégias Associadas

A incorporação de uma estratégia de longo prazo fornece ao algoritmo BT uma

sofisticação adicional e um desempenho melhor na maioria das aplicações. Isto

significa que, além da memória de curto prazo (estratégia de todo algoritmo BT

básico), é incorporada uma estratégia adicional chamada de estratégia de longo

prazo no algoritmo BT.

Existem três aspectos fundamentais relacionados com a memória de longo

prazo: 1) a Memória baseada em Freqüência, 2) a Estratégia de Intensi-

ficação, e 3) a Estratégia de Diversificação.

5.7.3.1 Memória baseada em Freqüência

A memória baseada em freqüência consiste basicamente em armazenar a infor-

mação do número de vezes em que um atributo foi escolhido para gerar ou par-

ticipar na conformação das configurações durante o processo BT. Assim existem

dois tipos de memória baseadas em freqüência: a freqüência de transição que

armazena o número de vezes em que um atributo é retirado ou adicionado para

formar novas configurações, e a freqüência de residência ou permanência

que armazena a informação do número de vezes em que um atributo perma-

nece nas novas configurações ou em todas as configurações geradas durante o

processo BT. Esta informação baseada em freqüência pode ser utilizada para

penalizar ou incentivar configurações conformadas com determinados atributos.
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5.7.3.2 Estratégia de Intensificação

A estratégia de intensificação consiste em mudar os critérios de seleção das no-

vas configurações candidatas, isto é, mudar N˚˚ pxq (ou N˚ pxq ) para incentivar

a formação de novas configurações aproveitando a informação acumulada no

processo BT. Intensificação pode ser implementada de várias formas diferentes

tais como:

• Eliminando vizinhos ou incorporando novos vizinhos x1 para a configuração

corrente x, tipicamente considerando configurações de elite ou configura-

ções com esses atributos como sendo “vizinhos” de x.

• Modificando a caracterização de configuração vizinha, isto é, redefinindo o

conjunto N pxq.

• Retornando a regiões atrativas para realizar uma busca mais intensa na

vizinhança dessas regiões atrativas. A Figura 5.4 mostra uma estratégia

para esta alternativa.

• Realizando intensificação por decomposição.

As duas primeiras alternativas dispensam comentários adicionais. Na intensi-

ficação retornando a regiões atrativas, mostrada na Figura 5.4, a parte mais

importante é o bloco B identificado como estratégia de seleção de configu-

rações de elite. Este bloco identifica a estratégia que deve ser implementada

para encontrar um conjunto de configurações de elite em que cada uma delas

identifica uma região promissora. Assim, a partir de cada uma das configurações

de elite armazenadas na lista, deve-se implementar um novo processo de busca

de excelentes configurações guiado por uma estratégia BT de memória de curto

prazo como mostra o bloco D.

Existem três estratégias para encontrar as k configurações de elite que devem

ser armazenadas na lista do bloco E:
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Figura 5.2: Implementação simples de diversificação em BT.

44



CAPÍTULO 5. BUSCA TABU

• Introduzir alguma forma de diversificação para encontrar e armazenar con-

figurações significativamente diferentes; apagar toda a memória de curto

prazo e reiniciar o processo a partir da última configuração armazenada.

• Formar e manter uma lista de tamanho especificado, e adicionando uma

nova configuração como último elemento da lista somente se ela é melhor

que alguma configuração já armazenada. O último elemento da lista sempre

é o primeiro escolhido para reiniciar a busca. Neste caso, é necessário

armazenar a memória de curto prazo da última configuração armazenada

para evitar retorno a essa configuração.

• Uma terceira variante consiste em construir e manter em forma ordenada,

uma lista com as k melhores configurações encontradas durante um nú-

mero determinado de iterações. Depois o processo é reiniciado, durante um

número de iterações especificado, com a pior configuração e usando busca

tabu probabilística para evitar retornar à mesma configuração. Durante

este processo, qualquer configuração que seja melhor que a pior da lista

deve ser incorporada na lista substituindo a pior configuração e colocada

em forma ordenada na lista de acordo com o valor de sua função objetivo.

Outro tipo de intensificação é a técnica de intensificação por decompo-

sição que consiste em impor novas restrições sobre atributos, estruturas ou

partes do problema visando diminuir o espaço de configurações do problema.

5.7.3.3 Estratégia de Diversificação

A estratégia de diversificação foi projetada para levar o processo de busca

para regiões novas e atrativas. Esta estratégia é implementada mudando a

definição de vizinhança ou de configurações candidatas N pxq, incorporando “vi-

zinhos” constituídos por atributos que foram pouco usados. Nesta parte podem

ser usadas as estruturas de memória usadas em intensificação ou em memória

de curto prazo, mas com critérios de duração modificados. A Figura 5.3 mostra
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uma estratégia simples de diversificação que mantém umamemória baseada

em freqüência sobre todo o passado do processo.

São obtidas melhorias significativas com a aplicação de BT com memória de

curto prazo da Figura 5.3. Os ótimos locais obtidos com esta técnica podem ser

usados depois para uma seqüência de diversificação.

As estratégias de diversificação podem também usar uma forma dememória

de longo prazo baseada em recência visando incrementar o estado tabu dos

atributos das configurações visitadas. Uma versão simples desta metodologia é

apresentada na Figura 5.4.
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Figura 5.3: Implementação simples de diversificação em BT.
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Figura 5.4: Diversificação usando memória de longo prazo baseado em recência.
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Capítulo 6

Modelo para Despacho de Reativos

Neste capítulo é apresentado o problema de despacho de reativos. Entende-se

por despacho de reativos o cálculo do valor de um conjunto de variáveis re-

lacionadas com o controle das tensões em um sistema de energia elétrica. As

variáveis mais utilizadas para esse fim são a geração de potência, principalmente

de potência reativa, o posicionamento de tap de transformadores, acionamento

de banco de capacitores, reatores, e máquinas síncronas. O despacho refere-se a

um caso estático, no qual a rede elétrica é representada através das equações de

fluxo de carga. Estas variáveis algumas são contínuas e outras discretas, o que

torna o problema de natureza combinatorial e não linear. Na abordagem desen-

volvida, estas variáveis são determinadas por etapas. Primeiramente, o nível de

geração de potência ativa é determinado sem a representação da rede elétrica,

garantindo apenas o atendimento da demanda da carga global. Esta solução será

denominada Despacho Ativo. O próximo passo é determinar o nível de geração

de potencia reativa. A solução obtida será denominada Despacho Reativo. Após

determinado o nível de geração reativa, a próxima etapa é trabalhar sobre as

variáveis discretas, buscando uma nova solução com melhor desempenho.
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Nesta tese supôs-se conhecido o despacho ativo. Em relação ao despacho

reativo, testou-se uma abordagem baseada em Algorítmos Genéticos (AG) e um

modelo de Fluxo de Potência Ótimo (FPO), na qual as variáveis discretas foram

tratadas através do AG e para cada conjunto de valores discretos resolveu-se um

problema de FPO. Duas outras metodologias foram implementadas, uma baseada

em Busca Local e outra utilizando Busca Tabu, ambas utilizando um modelo de

fluxo de carga para calcular o estado da rede.

6.1 Despachos de Reativos através de Algo-

rítmos Genéticos e Fluxo de Potência Ótimo

A aplicação de AG em problemas de planejamento é uma área bastante explorada

[18], [25], [34]-[36], [40], [47], [49], [61], [75]. O problema de despacho de reativos

consiste em determinar os ajustes dos dispositivos de controle das magnitudes

das tensões no sistema de transmissão, com a finalidade de obter um perfil de

tensão adequado, satisfazendo as restrições operacionais do sistema.

min
x,y

f px, yq , (6.1)

sujeito a:

g px, yq “ 0, (6.2)

h px, yq ď 0, (6.3)
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onde: $
’’’’’’’’’’’’’’’’’&
’’’’’’’’’’’’’’’’’%

x P ℜ
n;

y P S;

S é um conjunto de números discretos;

f : ℜ
n Ñ ℜ;

g : ℜ
n Ñ ℜ

m, m ď n;

h : ℜ
n Ñ ℜ

p;

f, g, h P C2.

O problema formulado acima é basicamente um problema de fluxo de potência

ótimo, com a presença de variáveis discretas. A função objetivo (6.1) mais comuns

são a minimização de custos de geração ou a minimização das perdas no sistema

de transmissão. A Equação (6.2) representa as equações de fluxo de carga não

linear; e as restrições (6.3) representam os outros requisitos operativos, como

os limites de transmissão e limites de tensão. Como nesta tese considera-se

conhecida a geração de potência ativa, então a potência ativa entra como um

parâmetro no problema (6.1)-(6.3), e restando como as variáveis de decisão o nível

de potência reativa e os tap’s dos transformadores. Baseado nessas hipóteses, o

problema (6.1)-(6.3) pode então ser reescrito como a seguir:

min
ÿ

k,iPL

fki

´
pP, Q, V, θ, xki

¯
, (6.4)

sujeito a:

g
´

pP , Q, V, θ, x
¯

“ 0, (6.5)

Qmin

i ď Qi ď Qmax

i , (6.6)

V min

i ď Vi ď V max

i , (6.7)

• L - conjunto das linhas de transmissão/transformadores;

• fki - função que dá a perda na linha k-i;

• P - Vetor de injeção de potência ativa nas barras;
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• Q - Vetor de injeção de potência reativa nas barras;

• V - Vetor de magnitudes de tensão de barra;

• θ - Vetor de ângulos de fase de tensão de barra;

• xij - tap do transformador da linha k-i.

A função objetivo (6.4) minimiza as perdas totais de transmissão. A restrição

(6.5) representa as equações de fluxo de carga; e as restrições (6.6) e (6.7) são

respectivamente os limites de geração de potência reativa e limites de magnitude

de tensão.

O problema (6.4)-(6.7) é não linear e combinatório. Dada a dificuldade de

encontrar a solução ótima do problema em curto espaço de tempo, nesta tese

o mesmo foi tratado via a decomposição em dois subproblemas. O primeiro

determina o despacho ótimo de geração reativa considerando os tap’s em seus

valores nominais (1.0 p.u.). Após determinado o despacho reativo, tem-se a fase

de cálculos dos tap’s. O primeiro subproblema é o clássico problema de fluxo

de potência ótimo reativo, no qual as variáveis discretas são fixadas nos seus

valores nominais, e a geração de potência ativa dada. O segundo subproblema,

por sua vez, é puramente discreto, pois pesquisam-se outros valores para os

tap’s de forma a otimizar o desempenho do sistema de transmissão.

Subproblema 1:

min
ÿ

kiPL

fki

´
pP , Q, V, θ, xxki

¯
, (6.8)

g
´

pP , Q, V, θ, px
¯

“ 0, (6.9)

Qmin

i ď Qi ď Qmax

i , (6.10)

V min

i ď Vi ď V max

i . (6.11)
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Subproblema 2:

min
ÿ

kiPL

fki

´
pP , pQ, V, θ, xki

¯
, (6.12)

sujeito a:

g
´

pP , pQ, V, θ, x
¯

“ 0, (6.13)

V min

i ď Vi ď V max

i . (6.14)

No Subproblema 1 tanto a injeção de potência ativa ( pPi), como também o valor dos

tap’s (xxij ) são parâmetros, de forma que o problema resultante é um problema

de otimização não linear com variáveis reais. O mesmo foi resolvido através de

um método baseado em pontos interiores. Já o segundo Subproblema foi tratado

através de técnica baseada em Algoritmo Genético, descrito a seguir.

Algoritmo Genético

O tipo de algoritmo usado neste trabalho se enquadra na categoria denominada

AGS e consiste de seleção natural, cruzamento, mutação e um programa de

controle formado pelas taxas de cruzamento (txcr), mutação (txpm), número de

gerações (ngera), como descrito no Capítulo 4.

Codificação das variáveis discretas

Para a codificação das variáveis discretas optou-se pelo sistema de base decimal.

Dessa forma cada individuo possui a seguinte estrutura básica: [T1, T2, ..., Tnt]

em que:

nt - refere-se ao número de taps existentes no sistema

A geração e a codificação de cada elemento da população obedeceu as seguin-

tes regras: Para a população inicial utilizou-se um gerador de número aleatório

que forneceu valores discretos de taps entre 0,95 e 1,05. O conjunto de valores

dos tap’s, gerado conforme a especificação acima constitui a população inicial

para o algoritmo genético especializado para solução do problema do fluxo de
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potência ótimo. A próxima etapa consiste em avaliar a função aptidão para cada

individuo da população.

Avaliação da função aptidão e seleção proporcional

Para cada individuo da população deve-se avaliar a função aptidão. Neste caso

especifico procedeu-se da seguinte forma: Resolve-se o FPO e tem-se o valor das

perdas na sua solução ótima, a qual será considerado como a função aptidão.

O tipo de seleção usado foi o chamado esquema de seleção proporcional, no

qual se define o número de descendentes que cada configuração tem direito.

Existem vários esquemas de seleção sendo o mais tradicional o baseado no jogo

de roleta. Neste trabalho utilizou-se da seguinte forma: - Calcula-se a inversa da

função objetivo, e depois faz-se o somatório, multiplicando por 100, encontrando-

se então o percentual a que aquele indivíduo corresponde, chamando a esse valor

de fp(i), ou seja valor da função aptidão. - O maior valor de fp(i) define o indivíduo

mais adaptado, e portanto será o representante para a próxima geração.

Cruzamento

Uma vez selecionadas as configurações, deve-se formar os pares de acasalamento

e realizar o cruzamento. No cruzamento, cada par de configuração, mistura seus

conteúdos genéticos dando origem a dois descendentes. O tipo de cruzamento

adotado foi cruzamento de um único ponto. Primeiro sortea-se os elementos

a serem cruzados, e depois decide-se pelo cruzamento sorteando um número

aleatório. Se o número sorteado for menor que 0,5 (A taxa de cruzamento pode

ser coordenada variando-se este valor), não haverá cruzamento, e se for igual ou

maior a 0,5 haverá o cruzamento . Em seguida sortea-se um número aleatório

entre 1 e (k - 1), para uma configuração de k-elementos, o qual é chamado de

txcr, que é o ponto de cruzamento. Uma vez escolhido o ponto de cruzamento,

geram-se as duas configurações trocando-se as parcelas a esquerda do ponto de

cruzamento das duas configurações candidatas.
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Mutação

A mutação, conforme abordada neste trabalho consiste em alterar aleatoria-

mente de acordo com a taxa de mutação pré-estabelecida, os valores de taps de

transformadores, adicionando-se ou subtraindo-se aos mesmos um determinado

valor.

Resultados

Para analisar o desempenho da metodologia proposta, os testes foram realizados

utilizando-se o Sistema IEEE30 barras. Este sistema consiste de 30 barras e 37

linhas de transmissão, com a inclusão de 7 transformadores, sendo um em cada

linha entre as barras de geração.

População Inicial

A população inicial de taps foi gerada aleatoriamente, entre os valores 0,95 e

1.05. , liberando-se os limites de tensões das barras.

Estudo de Caso

A Tabela VI.1 mostra a influência que o número de gerações tem sobre a redução

na função objetivo. De uma forma geral, quanto maior é o número de gerações,

maior é a redução. Mas, por outro, maior é o tempo de processamento.

Tabela 6.1 - Resultados do AG/FPO.
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Capítulo 7

Despacho de Reativos através de

Busca Tabu e Fluxo de Carga

A grande desvantagem da metodologia baseada em AG/FPO apresentada no ca-

pítulo anterior é o elevado tempo computacional requerido, uma vez que para

cada conjunto de variáveis discretas determinados pelo AG é necessário resol-

ver um problema de FPO. Para diminuir o tempo computacional foi desenvolvida

uma metodologia baseada em Busca Tabu e um modelo de fluxo de carga, BT-FC,

descritos a seguir.

7.1 Busca Tabu

A metodologia BT-FC [51] adota uma estratégia similar à abordagem baseada em

AG e FPO apresentada no capítulo anterior. Aqui as variáveis discretas serão

tratadas através de técnica baseada em Busca Tabu, e para cada conjunto de

valores discretos determina-se o correspondente estado da rede elétrica através

da resolução de um fluxo de carga não linear. A etapa da BT sempre parte de
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7.1. BUSCA TABU

uma solução, que será denominada Solução Atual (SA), e compreende os seguintes

passos, que são resolvidos iterativamente até a satisfação de algum critério de

parada.

• Busca Local.

• Atualização da SA e da solução incumbente.

• Definição dos movimentos tabu/aspiração.

A Busca Local determina o melhor movimento em torno da solução atual. Em

função da melhor solução identificada é atualizada a SA, em torno do qual será

realizada a nova busca local. Se a melhor solução da busca local for também

melhor que a solução incumbente atual, então a solução incumbente também

deverá ser atualizada. O último passo define os novos movimentos tabu e a

atualização dos movimentos tabu atuais em função dos critérios de aspiração. A

seguir detalha-se cada um dos passos acima listados.

7.1.1 Busca Local

A Busca Local (BL) sempre parte de uma dada solução e é composta dos seguintes

passos:

• Definição dos Possíveis Movimentos.

• Avaliação dos Movimentos.

Nesta tese, a BT irá tratar especificamente do posicionamento dos tap’s dos

transformadores. No entanto, outras variáveis discretas, tais como o aciona-

mento de banco de capacitores e unidades síncronas, também podem ser con-

siderados por esta busca. No caso de tap de transformadores, o BL investiga

a alteração da posição dos tap’s na vizinhança da SA. Dessa forma, para um

dado tap, em princípio os possíveis movimentos a partir de uma dada posição é
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deslocar para as possíveis posições vizinhas. Nesta tese, os movimentos foram

limitados para os seus vizinhos imediatos, de modo que para um dado tap há

dois possíveis movimentos. Detalha-se a seguir cada um dos passos.

Definição dos Possíveis Movimentos

Como a BL trata das variáveis discretas, que no caso desta tese ficou restrita aos

tap’s dos transformadores, então deve-se definir os possíveis movimentos para

cada um dos tap’s. Como os movimentos são restritos aos vizinhos imediatos,

onde o valor +1 indica o deslocamento para a posição imediatamente superior, o

valor -1 indica o deslocamento para a posição imediatamente inferior, e o valor 0

(zero) indica que o movimento é nulo (mantém-se a posição). A Tabela 7.1 mostra

um exemplo onde cada linha da matriz representa um tap. O Tap 1 pode mover

nos dois sentidos; o Tap 2 só pode aumentar; e o Tap 3 só pode decrescer.

Tap Movimento1 Movimento1

1 1 -1

2 1 0

3 -1 0

Tabela 7.1: Exemplo de possíveis movimentos

Avaliação dos Movimentos

O passo de avaliação consiste em determinar primeiramente o estado da rede

elétrica para cada possível movimento. Ou seja, um tap é alterado a cada vez

e para cada possível posicionamento dos tap’s resolve-se as correspondentes

equações de fluxo de carga não linear. Com o estado obtido avalia-se a solução

em relação a um determinado critério de otimização. O critério adotado nesta

metodologia foi a minimização dos desvios das tensões em relação ao valor de

1,0 p.u.. A motivação para este critério é de natureza mais operativa, pois na

operação em tempo real do sistema evita-se tanto operar com sobretensões,

59



7.1. BUSCA TABU

usuais nos períodos de carga leve, como também a operação com baixas tensões,

comuns nos períodos de demandas elevadas. A seguir o critério adotado para

avaliar cada possível movimento.

min
ÿ

kiPL

fki

´
pP , Q, V, θ, xxki

¯
, (7.1)

Como os movimentos estão restritos aos vizinhos imediatos, observa-se dois

possíveis resultados. Em geral, quando para um dado movimento há redução

no critério de otimização, o movimento oposto resulta em aumento. Em outros

casos, ambos os movimentos resultam em piora no critério de otimização; é uma

posição de mínimo local em relação a este tap nesta solução atual. Baseado

nestes dois possíveis comportamentos, a avaliação para um determinado tap

pode resultar em um dos três valores, +1, -1, ou 0 (zero). O primeiro valor indica

que há um movimento de melhora; o segundo indica que todos os movimentos

resultam em piora da solução; e o último valor indica que não houve movimento

neste tap. Quando a resposta é positiva, deve-se identificar o movimento que

resultou em melhoria.

7.1.2 Atualizações da SA e da Solução Incumbente, e Diversifi-

cação

Após a avaliação de todos os movimentos de todos os tap’s, pode-se identificar o

melhor movimento para esta SA. Se este melhor movimento for também melhor

que a Solução Incumbente atual, então a nova SA é obtida pela atualização da

SA anterior, executando-se este melhor movimento. A nova busca local será

realizada em torno desta nova SA. Por outro lado, se este melhor movimento

não resultar em solução melhor que a Solução Incumbente, então isto indica que

na (primeira) vizinhança desta SA não há solução melhor. Isto indica um ótimo

local, e no caso da Busca Local o processo seria encerrado. Porém, no caso da

Busca Tabu, a execução deste melhor movimento, mesmo que não resulte na
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melhora da Solução Incumbente, é executado algumas vezes como um processo

de diversificação.

7.1.3 Definição dos movimentos tabu/aspiração

Quando um dado movimento é repetido um certo número de vezes (número-tabu),

este torna-se um movimento tabu. O critério de aspiração adotado nesta tese

foi a duração-tabu. Isto é, o movimento deve permanecer tabu por um período

estabelecido (duração-tabu), voltando a ser um movimento possível.

7.1.4 Resultados

Esta metodologia foi aplicado ao sistema IEEE30. Além da metodologia baseada

em BT implementou-se também uma Busca Local (BL), que sempre irá efetuar

o movimento de maior melhoria. A metodologia baseada em BL também foi

aplicada ao mesmo sistema. Todas as duas estratégias de busca partiram da

mesma solução inicial.

Para o sistema IEEE30 foi considerado uma distribuição de carga/geração

por barramento, denominada Carga Base. Como o objetivo desta tese é tratar o

caso da operação diária, considerou-se que esta carga irá variar paralelamente

ao longo do dia. Assim, as gerações e cargas por barramento em cada intervalo

de tempo serão obtidas multiplicando-se a Carga Base por um fator. A Figura

7.1 mostra os fatores utilizados para cada intervalo de tempo. Os resultados

apresentados a seguir considerou as condições de carga relativo ao primeiro

intervalo de tempo. Este despacho foi tratado tanto pela metodologia de Busca

Local, como também pela Busca Tabu, como apresentados a seguir.
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7.1. BUSCA TABU

(Figura 7.1.)

Tabela 7.1 - Relação dos transformadores no sistema IEEE30

Busca Local

O sistema IEEE30 possui sete transformadores com tap, no qual os transforma-

dores conectam os barramentos conforme a Tabela 7.1. Considerou-se também

que os taps podem variar de 0,95 até o valor 1,05 p.u., sendo que a faixa de 0,95

até 1,0 foi dividido em 5 pontos, e a faixa de 1,0 até 1,05 também foi dividido em

5 pontos discretos. Em todos os intervalos de tempo, a BL partiu de uma solução

inicial com os taps em sua posição nominal 1,0 p.u.. Ou seja, a primeira Solução

Atual (SA) está apresentada na Tabela 7.2, em torno da qual será realizada a

primeira busca local. Para esta SA o desvio quadrático das tensões em relação a

1,0 p.u. é de 0,00358. Este será denominado o Erro Quadrático Base desta SA.

Tabela 7.2 - Primeira Solução Atual
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Intervalo t “ 1

Descreve-se a seguir em detalhe a aplicação da BL no problema de despacho de

reativos do primeiro intervalo de tempo. A partir da solução inicial foi realizada

uma busca local avaliando todos os possíveis movimentos. A Tabela 7.3 mostra

para cada tap o movimento de maior melhoria; a melhoria é relativo ao Erro

Quadrático Base. Por exemplo, no tap1 (Transformador 1) o movimento de "redu-

ção" do Tap (Tap 1 passou do valor 1,0 p.u. para 0,99 p.u.) apresentou redução

no critério de otimização, enquanto o movimento oposto aumentou o critério.

De modo similar para o Tap 2, o movimento de "acréscimo" do Tap 2 reduziu

o critério, enquanto o movimento de "redução" aumenta o critério; e assim por

diante para os demais taps. Neste processo de avaliação dos movimentos, avalia-

se cada tap individualmente e para este tap todos os possíveis movimentos são

testados. Quando todos os taps são testados, completa-se uma iteração na BL.

Desta primeira iteração da BL, o tap de maior redução é o tap 6, que será o

movimento executado. Assim, após a primeira iteração da BL, a nova Solução

Atual está apresentada na Tabela 7.4, em torno da qual será realizada a nova

iteração da BL, cujo resultado está apresentada na Tabela 7.5. Novamente, o tap

de maior melhoria é também o Tap 6; nesta segunda iteração o erro quadrático

base será o erro quadrático associado à segunda SA, 0,003039. Note que para

o Tap 5, todos os possíveis movimentos resultam em aumento no critério de oti-

mização, por isso não há movimento de melhoria para esse tap nesta iteração.

Esse processo se repete até não haver mais possíveis movimentos a serem pes-

quisados. A Tabela 7.6 mostra os movimentos executados em cada iteração da

BL. Note que inicialmente somente o Tap 6 é alterado. A Tabela 7.7 mostra a

solução após encerrar a BL; esta será denominada a Melhor Solução (MS). Nesta

MS, o valor do erro quadrático foi de 0,001355.
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7.1. BUSCA TABU

Tabela 7.3 - movimentos de melhoria por tap para a primeira SA

Tabela 7.4 - Nova SA

Tabela 7.5 - movimentos de melhoria por tap para a segunda SA

Tabela 7.6 - movimentos de melhoria por tap para a segunda SA
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Tabela 7.7 - Nova SA

A cada iteração da BL calculou-se a tensão média, máxima e mínima entre

todas as barras, mostradas nas Figuras 7.2, 7.3 e 7.4 respectivamente. Na Figura

7.2 observa-se que a tensão média aproxima-se do valor 1,0 p.u., como era de se

esperar, uma vez que o critério de otimização adotado foi de minimizar o desvio

das tensões em relação a 1,0 p.u.. Em relação à tensão mínima, observa-se que

este valor aumenta à medida que se evolui a BL, mas ainda distante da tensão

máxima. A tensão mínima cresce inicialmente e depois estabilizando. A Figura

7.5 mostra o desvio quadrático por iteração. Nota-se que este desvio diminui à

medida que evolui a BL, indicando que as tensões se aproximam de 1,0 p.u..

Figura 7.2 - Tensão média nas barras por iteração da BL

Figura 7.3 - Tensão máxima nas barras por iteração da BL

65



7.1. BUSCA TABU

Figura 7.4 - Tensão mínima nas barras por iteração da BL

Figura 7.5 - Desvio quadrático por iteração da BL

Busca Tabu

A BT tem a mesma estrutura da BL, na qual a cada iteração são avaliados todos

os possíveis movimentos de todos os taps, mas com a introdução dos mecanismos

de movimentos tabus e de aspiração. Os movimentos tabus foram definidos em

função do número de vezes que um dado tap (número-tabu) é escolhido como o

tap de maior melhoria, e uma vez definido como um movimento tabu este deve

permanecer como tabu por um certo número iterações (duração-tabu). Após este

período, o movimento torna-se novamente possível. Foram testados vários valo-

res tanto para o número-tabu, como também para a duração-tabu, e os melhores

resultados para este sistema teste foram obtidos para o caso de número-tabu

igual a uma escolha como melhor tap e a duração-tabu igual a uma iteração como

movimento tabu. Os resultados para este caso serão apresentados a seguir.
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A BT foi aplicado no problema de despacho reativo de cada um dos intervalos

de tempo, como foi a BL. Em cada intervalo de tempo, a BT também parte com a

solução inicial (SA) com os taps em seus valores nominais (1,0 p.u.). Os resultados

a seguir correspondem ao despacho do primeiro intervalo de tempo. Neste caso,

a primeira iteração da BT é exatamente igual à primeira iteração da BL. Como

nesta primeira iteração o Tap 6 é o que realizou o movimento, então na próxima

iteração este movimento será definido como um movimento tabu. Ou seja, na

próxima iteração, o movimento de crescimento do Tap 6 não será possível. Os

movimentos da segunda iteração da BT são iguais à segunda iteração da BL, com

excessão do Tap 6, que nesta segunda iteração só é permitido decrescer e isto

causa um aumento no critério de otimização. Por isso, nesta iteração o Tap 6 não

apresenta nenhum movimento de melhoria; ao contrário de BL, que na segunda

iteração também O escolheu como o melhor movimento. Nesta segunda iteração

o melhor movimento foi no Tap 7 (movimento de "acréscimo"). A Tabela 7.8

mostra os melhores movimentos a cada iteração da BT. Aqui observa-se no início

uma alternância de movimentos entre os taps 6 e 7. A Tabela 7.9 apresenta a

Melhor Solução da BT. Nesta solução, o erro quadrático foi de 0,00133, enquanto

que a BL obteve um erro quadrático de 0,001355. Assim, neste caso a BT obteve

uma solução com erro quadrático 1,8 porcento menor que a solução da BL.
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Tabela 7.8 - movimentos de melhoria por iteração da BT

Tabela 7.9 - Valores dos taps ao final da BT

A tensão média, máxima e mínima e os erros quadráticos na melhor solução

da BT também tiveram desempenhos similares à BL. A aplicação das metodolo-

gias BT e BL a este sistema teste obtiveram solução bastante próximas, tanto

em termos de número de iterações como dos valores obtidos. Faz-se necessário

tratar sistemas de maior porte para verificar o desempenho das duas metodolo-

gias.
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Capítulo 8

Pré-Despacho de Reativos

Neste capítulo é apresentada a análise da operação reativa ao longo de um dia de

operação, aqui chamada de pré-despacho de reativos. O metodologia determina

o valor dos tap’s dos transformadores em todos os intervalos de tempo, com o

objetivo de obter um perfil de tensão diário mais favorável do ponto de vista

operativo. Nesta metodologia supõem-se conhecidos os despachos de geração

ativa e reativa. A abordagem é baseada na metodologia apresentada no capítulo

anterior, a qual irá buscar uma configuração de tap’s com melhor perfil de tensão

para cada intervalo de tempo.

8.1 Perfil de Tensão Diário Típico

A Figura 8.1 mostra o perfil de tensão típico em um dado barramento ao longo de

um dia, discretizado em intervalos horários (ou menor). Observa-se tensões mais

elevadas na carga leve, e tensões reduzidas nos periodos de ponta. De um modo

geral, deve-se evitar as sobretensões, pois isto requer ações como o acionamento

de unidades síncronas e até o desligamento de linhas de transmissão. Já nos
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períodos de ponta, o problema é o oposto, quando deseja-se evitar tensões muito

baixas.

8.2 Modelo de Despacho Reativo Dinâmico

(MD)

Em princípio o problema da operação diária pode ser encarado como uma sequên-

cia de problemas de despacho reativo, um para cada intervalo de tempo. Estes

despachos podem ser resolvidos independentes, ou de forma acoplada. Nesta

tese foram adotadas as duas estratégias. Para o caso de modelos que incluem

decisões sobre geração de potência ativa e decisões sobre outras variáveis dis-

cretas, como a inclusão de banco de capacitores, torna-se importante levar em

conta o aspecto dinâmico. O modelo de despacho de reativo a seguir trata o

problema de forma dinâmica, no qual a decisão em um dado intervalo de tempo

é também dependente do estado do intervalo anterior.

min
”
cp ¨ ft

´
pP t, Qt, V t, θt, xt

ki

¯
` cmν

`
xt, xt´1

˘ı
, (8.1)

sujeito a:

g
´

pP t, Qt, V t, θt, xt
¯

“ 0, t “ 1, . . . , T ; (8.2)

Qmin

i ď Qt
i ď Qmax

i , i “ 1, . . . n, t “ 1, . . . , T ; (8.3)

V min

i ď V t
i ď V max

i , i “ 1, . . . n, t “ 1, . . . , T. (8.4)

Na função objetivo (8.1) acrescenta-se uma penalização da variação nas de-

cisões discretas de um intervalo para outro. A função ν calcula a variação nas

variáveis discretas de um intervalo para outro, como por exemplo, o número de

posições que um dado tap variou entre dois intervalos de tempo consecutivos.

A função desta segunda parcela é inibir estas variações. Para a implementação

deste modelo dinâmico é necessário ter uma estimativa dos custos (parâmetros
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de custos cp e cm) visando contabilizar as duas parcelas da função objetivo em

termos de seus custos monetários. Em termos de restrições, tem-se no problema

(8.2)-(8.4) as mesmas restrições do problema de despacho reativo, porém agora

indexada no tempo, de forma a assegurar que as soluções obtidas para todos

os intervalos de tempo sejam eletricamente viáveis. No caso desta tese, não se

penalizou as variações nas posições do taps de um intervalo para outro, ou seja

penalização nula. Mas, o simples fato de iniciar o cálculo da solução de um dado

intervalo de tempo considerando a solução obtida no intervalo anterior, já resul-

tou em ganhos significativos em termos de esforço computacional, e em vários

intervalos de tempo a solução obtida pelo MD foi melhor do que a obtida por BT

ou a BL independentes.

No problema de pré-despacho de potência ativa é comum considerar restri-

ções dinâmicas, relativas às restrições de rampa e de operação dos reservató-

rios. No caso do problema de pré-despacho de potência reativa estas restrições

dinâmicas não são importantes, e por isso na formulação apresentada não são

consideradas restrições dinâmicas relativas à geração de potência reativa.

8.3 Análise da Operação Diária Através do

Modelo de Busca Local

O modelo de despacho reativo baseado em BL foi aplicado ao problema de despa-

cho para cada intervalo de tempo. As Figuras 8.2 a 8.8 mostram a evolução de

cada um dos taps em função do intervalo de tempo. Os taps 2, 6 e 7 ficam cons-

tantes durante o dia. O Tap 5 só altera no intervalo de menor demanda. O Tap 3

varia aproximadamente acompanhando a curva de carga, enquanto que o Tap 4

tem um comportamento inverso. O Tap 1 é o que apresenta um comportamento

mais errático.
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(Figura 8.2 - Evolução do Tap 1 durante o dia)

(Figura 8.3 - Evolução do Tap 2 durante o dia)

(Figura 8.4 - Evolução do Tap 3 durante o dia)
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(Figura 8.5 - Evolução do Tap 4 durante o dia)

(Figura 8.6 - Evolução do Tap 5 durante o dia)

(Figura 8.7 - Evolução do Tap 6 durante o dia)
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(Figura 8.8 - Evolução do Tap 7 durante o dia)

A aplicação da BL em todos os intervalos de tempo apresentaram um compor-

tamento típico similar ao caso do primeiro intervalo de tempo, detalhado no

capítulo anterior, mostrando que esta metodologia é adequada ao problema de

despacho de reativos, como o tratado nesta tese.

8.4 Análise da Operação Diária Através do

Modelo de Busca Tabu

De modo similar, o modelo de despacho reativo baseado em BT também foi apli-

cado para cada intervalo de tempo. As Figuras 8.9 a 8.15 mostram a evolução de

cada um dos taps em função do intervalo de tempo. Os taps 2, 6 e 7 ficam cons-

tantes durante o dia. O Tap 5 só altera no intervalo de menor demanda. O Tap 3

varia aproximadamente acompanhando a curva de carga, enquanto que o Tap 4

tem um comportamento inverso. O Tap 1 é o que apresenta um comportamento

mais errático.
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(Figura 8.9 - Evolução do Tap 1 durante o dia)

(Figura 8.10 - Evolução do Tap 2 durante o dia)

(Figura 8.11 - Evolução do Tap 3 durante o dia)
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(Figura 8.12 - Evolução do Tap 4 durante o dia)

(Figura 8.13 - Evolução do Tap 5 durante o dia)

(Figura 8.14 - Evolução do Tap 6 durante o dia)
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(Figura 8.15 - Evolução do Tap 7 durante o dia)

A aplicação da BT em todos os intervalos de tempo também apresentou um

comportamento típico similar ao caso do primeiro intervalo de tempo, mostrando

que esta metodologia também é adequada ao problema de despacho de reativos,

como o tratado nesta tese.

8.5 Aplicação do Modelo Dinâmico na Ope-

ração Diária

O Modelo Dinâmico foi aplicado também aplicado ao problema de Pré-Despacho

de Reativo. O MD resolveu o problema de cada intervalo de tempo considerando

a solução obtida para o intervalo de tempo anterior. Esta metodologia mostrou-

se muito adequado ao problema, pois as condições operativas de um intervalo

para outro em geral não alteram tão significativamente, de modo que a solução

do intervalo de tempo anterior é bastante próxima da solução do intervalo de

tempo sub-sequente. A outra vantagem é o menor esforço computacional. Nestes

testes, o MD reduziu o tempo computacional em aproximadamente 80 porcento

em relação à BT. Além do mais, em vários intervalos de tempo a solução obtida

pelo MD foi melhor do que a BL e a BT, como analisado a seguir.

77



8.5. APLICAÇÃO DO MODELO DINÂMICO NA OPERAÇÃO DIÁRIA

8.5.1 Comparação da Busca Local, Busca Tabu e Modelo Dinâ-

mico

A Tabela 8.1 apresenta para todos os intervalos de tempo as melhores soluções

obtidas pelas três metodologias. Para cada intervalo de tempo, a primeira linha

é a solução obtida via BL, a segunda linha é obtida através da BT, e a terceira

linha é a solução obtida via o MD. Dos 24 intervalos de tempo, a BT obteve

soluções iguais ou melhores do que a BL, e para 10 intervalos de tempo o MD

obteve a melhor solução, como pode ser vista na Tabela 8.20. A Tabela 8.2 e a

Figura 8.16, Tabela 8.3 e a Figura 8.17, Tabela 8.4 e a Figura 8.18, Tabela 8.5

e a Figura 8.19, mostram as tensões mínimas, máximas e médias, e os desvios

quadráticos obtidas pelas metodologias de BL e BT para todos os intervalos de

tempo de um dia, respectivamente. Finalmente, a Tabela 8.6 mostra o número

de iterações das duas metodologias para cada um dos intervalos de tempo. Neste

estudo de caso, a BT realizou aproximadamente 1,5 % a mais de iterações do que

a BL. Porém, em cada iteração da BT devido aos movimentos tabus, o número

de resoluções de fluxo de carga tendem a serem menores.
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Tabela 8.1 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de valores de taps.
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8.5. APLICAÇÃO DO MODELO DINÂMICO NA OPERAÇÃO DIÁRIA

Tabela 8.2 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de tensões

mínimas.
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Tabela 8.3 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de tensões

máximas.

Tabela 8.4 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de tensões médias.
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8.5. APLICAÇÃO DO MODELO DINÂMICO NA OPERAÇÃO DIÁRIA

Tabela 8.5 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de desvio

quadrático.
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Tabela 8.6 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de número de

iterações.

(Figura 8.16 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de tensões

mínimas).
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8.5. APLICAÇÃO DO MODELO DINÂMICO NA OPERAÇÃO DIÁRIA

(Figura 8.17 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de tensões

máximas).

(Figura 8.18 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de tensões

médias).

(Figura 8.19 - Comparação das soluções de BT e BL em termos de desvio

quadrático).
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Tabela 8.20 - Comparação das metodologias BL, BT e MD, em termos de erro quadrático.

8.6 Perfil de Tensão Diário Melhorado

O objetivo das metodologias desenvolvidas era obter um perfil de tensão diário

mais adequado do ponto de vista operativo. A Figura 8.20 mostra o perfil de

tensão diário obtido pela BT, onde se verifica que o novo perfil de tensão está

bem mais próximo de 1,0 p.u.. No caso da BL, o perfil obtido é praticamente

idêntico ao caso da BT.
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8.6. PERFIL DE TENSÃO DIÁRIO MELHORADO

(Figura 8.1 - Tap Nominal).

(Figura 8.20 - Tap Nominal e Tap Otimizado).
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Conclusão

Esta tese tratou do problema de despacho e pré-despacho de reativos. Basi-

camente, foi implementado e testado quatro metodologias para o problema de

despacho de reativos. A primeira baseada em AG e FPO visou determinar o

despacho de geração de potência reativa e a posição dos tap’s buscando minimi-

zar as perdas no sistema de transmissão. Esta metodologia embora otimize a

operação do ponto de vista reativo, mostrou-se inadequado ao problema de pré-

despacho devido ao alto custo computacional para a resolução de FPO. Dada esta

dificuldade, desenvolveu umas outras metodologias, uma utilizando uma busca

local e um modelo de fluxo de potência não-linear, e a outra baseada em busca

tabu e um modelo de fluxo de potência não-linear. O objetivo da substituição do

FPO pelo modelo de fluxo de potência não-linear é diminuir o custo computacio-

nal para calcular o estado do sistema de transmissão para cada configuração de

taps.

Tanto a BL, como a BT eo MD consideram conhecidos os despachos de gera-

ção de potências ativa e reativa e atuam sobre o posicionamento dos taps dos

transformadores, visando obter um perfil de tensão mais adequado do ponto de

vista operativo. Ambas as metodologias utilizam uma busca local em torno de
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uma dada solução, avaliando um conjunto de movimentos (mudança de posição

nos taps) em torno desta solução e determinando o movimento de maior me-

lhoria. As duas metodologias apresentaram bons resultados, obtendo perfis de

tensão mais próximos de 1,0 p.u.. Em termos de eficiência computacional, as

duas metodologias apresentaram desempenhos muito próximos.

A BL, a BT e o MD também foram aplicados ao problema de pré-despacho

de reativos, onde foi avaliado a operação ao longo de um dia considerando uma

curva de carga diária típica. Neste caso considerou-se também conhecido os

despachos de geração de potências ativa e reativa conhecidos em cada um dos

intervalos de tempo. O problema de pré-despacho foi tratado como uma sequên-

cia de problemas de despacho de reativos, um para cada intervalo de tempo.

Todos estes problemas foram tratados por BL, BT e MD. As metodologias obti-

veram um perfil de tensão diário mais adequado e apresentaram desempenhos

computacionais muito próximos.

Em termos de trabalhos futuros, vários aspectos devem ser tratados. A pri-

meira é aplicação destas metodologias em sistemas de maior porte. O outro ponto

é a investigação de novas estratégias de busca. Um outro ponto é a inclusão de

outras variáveis de decisão, tais como o acionamento de banco de capacitores,

unidades síncronas e compensadores.
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