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O presente trabalho resolve o probiema de compensag#io reativa através de téenicas
de otimizagAo meta-heuristicas, O seu principal objetivo ¢ incrementar a eficiéncia
computacional dos algoritmos genéticos o suficiente para torna-los aplicaveis a sistemas de
distribuicio de energia elétrica de porte realista. A solugdo do problema de alocagio otima
de bancos de capacitores baseada em uma rotina hibrida que combina um algoritmo
microgenético com 16gica difusa ¢é apresentada. O algoritmo hibrido fornece a capacidade,
locatizagdo e programacdo 6tima dos bancos de capacitores considerando a economia
realizada com a reduciie de perdas de poténcia e de energia em conjunto com os custos de
aquisi¢do e instalagfo desses equipamentos. Os resultados obtidos neste trabalho sdo muite

Promissores.



This work presents an artificial intelligent-based algorithm fbr the solution of the:
reactive power compensation problem. It intends fo increase the computational efficiency
of the genetic algorithms to turn them applicable to real efectrical distribution systems. The
reactive power compensation problem in a radial distribution system is formulated and
solved by a hybrid algorithm. It uses a microgenetic algorithm in conjunction with fuzzy
logic. The objective function includes economic savings obtained by energy and power
loss reduction and the acquisition and installation costs of fixed and switched capacitors.
The hybrid algorithm determines the capacity, location and control schedule of the

capacitors banks, The results presented i this work are very promising.



CAPITULO 1

O estudo dos sisternas de distribuicio de energia elétrica tem sido intensificado nas
Ultimas décadas devido a sua importincia de modo geral e a necessidade de expansio
rapida, de aumento de eficiéncia, antomagio, entre outros. O principal foco desse estudo é
a diminuicio das perdas eléiricas em consonancia com a melhoraria da qualidade de
servico prestado ao consumidor. Esse assunto € sempre atual, visto que, com a escassez de
novas fontes geradoras, a conservagdoe de energia se torna uma prioridade. Um
procedimento usual de se obter redugio das perdas ¢ a compensagio reativa das cargas. O
meio mais empregado para isso € a instalac&o de bancos de capacitores em derivagio em
pontos estratégicos dos alimentadores primarios, visto que por natureza, as cargas Sio

predominantemente indutivas ¢ distribuidas.

1.1 Justificativa e Relevancia do Trabalho de Doutorado

A alocagiio e compensagiio reativa no sistema de distribuigio de energia elétrica sdo
problemas tipicos de otimizagdo de grande importancia técnica € econdmica que vem
sendo enfrentado ao longo de cinco déca das. Consiste em determinar os pontos de
instalacdo e o programa de operagio de certe nimero de bancos de capacitores para se

maximizar o lucro liquido com a reducdo das perdas no sistema. Além de reduzir as
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perdas, a compensagio reativa methora o perfil de tensdo do alimentador ¢ libera poténcia
instalada no sistema. A extensdo dos beneficios da instalagio de bancos de capacitores

depende da configuragdo da rede elétrica e de suas condigdes de carga.

0s métodos de solugdo do problema da compensacio reativa sio diversificados e
evoluem em conformidade com os recursos computacionais disponiveis. NG et al [2000a]
classificam esses métodos em quatro grupos: analiticos, de programacdo matematica,

heuristicos ¢ meta-heuristicos.

As primeiras técenicas propostas para resolu¢do do problema tratavam os valores dos
bancos de capacitores ¢ a localizagdo fisica de suva instalagdo comio sendo varidveis
continuas. Dessa forma, muitas das solugdes nao eram implementéveis, por serem lugares
onde bancos nio podiam ser instalados ou por serem de capacidades  que ndo
correspondiam a padrfes comerciais. A partir do final da década de 60 as varidveis do
problema de alocagéo de bancos de capacitores comegaram a ser consideradas discretas. de
tal forma que o problema passou a ser visto como um problema de otimizagio
combinatoria. Esse tipo de problema geralmente requer que cada soluglio possivel seja
avaliada para garantir que se encontre a solugio otima global. A depender do tamanho do
problema as solugdes possivels sfio em numero tdo grande que a enumeragdo completa &
impraticavel. Sé para se ter uma idéia, sendo cogitada a mstalagdo de até trés capacitores
fixos em cada uma das 20 barras de um pequeno alimentador, o nimero de solugdes
possiveis ¢ de 4%0=1,1x10" ¢ correspondem a um arranjo com repeticdes das quatro
possibilidades de alocagio por barra (0, 1, 2 ou 3 capacitores). Para contornar a enorme
dificuldade de se resolver problemas combinatérios como esse, se tem recorrido hoje a um
nlimero crescente de heuristicas variadas e que siio inspiradas geralmente em fendmenos
naturais. Por isso se costuma dizer que tais heuristicas sdo metaforas o que resultou no

termo meta-heuristicas.

Os métodos de otinmizacio meta-heuristicos sdo os mais recentes e se distribuem

numa faixa mais larga, conforme a técnica especifica empregada. Geralmente buscam

N . Lt eeemesns eeew s
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simular _fenﬁmenos que sdo processos naturais, como por exemplo, o funcionamento do
cérebro humano (redes neurais, logica difusa), os processos genéticos da reproducio
(algoritmos genéticos), as relagdes socials entre individuos (busca tabu), a organizacio

social dos animais (ant colony), entre outros.

Como se pode observar, o problema de alocac@io 6tima de capacitores ¢ atual € pode
ser abordado de vérias maneiras, para ser resolvido por diversas técnicas. Realizar um
estudo detalhado visando adequar técnicas meta-heuristicas para que de uma forma
robusta, realista e rapida a alocagdo de reativos seja definida torna-se justificado e de

grande utilidade para concessionarias de energia.

1.2 Objetivo e Contribuigées da Tese

O presente trabalho de tese tem como objetivo desenvolver um algoritmo de
otimizac¢io hibrido que consiste de um algoritmo microgenético orientado por logica difusa

para resolver o problema de compensagéo reativa em redes de distribui¢o radiais.

As contribuicOes da tese para o estado da arte sio essencialmente incrementar a
eficiéncia computacional dos algoritmos genéticos o suficiente para torna-los aplicaveis a
sistemas realistas de distribuicao radial de grandes dimensdes (centenas de barras). A tese

defendida ¢ de que esse objetivo foi alcangado mediante as seguintes etapas:

e Aplicacio de um algoritmo microgenético para determinago rapida e precisa
da solucao do problema da compensagio reativa em alimentadores reais com
centenas de barras, com efetiva possibilidade de ser essa a solucio dtima

global.

s Aplicacio de logica difusa para reduzir o nimero de barras onde os bancos
de capacitores possam ser instalados, diminuindo o espage de busca do

algoritmo microgenético e o seu tempo de processamento.
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e Concepcdo de uma estrutura cromossémica baseada em codificacdio binria

compacta e de alta eficiéncia.

s Utilizagdo de modelos adequados do sistema ¢ sobretudo das cargas de
acordo com a curva de carga do alimentador, levantada na subestagiio, ou

através de curvas de cargas tipicas quando sejam eventualmente disponiveis.

s Observincia de restri¢des praticas importantes como a de que nio ¢ razoavel
a instalaciio de bancos de capacitores em determinadas barras por motivos
técnicos (dificuldade de instalagio ou manutengdo), urbanisticos ou de

seguranga.

¢ Implementacdo do algoritmo proposto numa rotina computacional cuja
entrada seja dependente apenas de dados acessiveis ao operador, que permita
o aproveitamento do conhecimento do especialista e que a saida seja

prontamente excqiiivel.

1.3 Organizacdo do Trabalho de Tese

A tese estd organizada do seguinte modo: No capitulo 2 sdo mostrados os conceltos
fundamentais relativos ao problema de compensacfio reativa, notadamente quanto aos
modelos das cargas e do proprio sistema de distribuicdo. No capitulo 3 ¢ feita uma revisio
bibliografica do tema dc tese em que se busca resgatar a evolucido dos métodos de
otimizacdo aplicados a compensacéio reativa. No capitulo 4 sfio apresentados em nivel
razodvel de detalhe os algoritmos microgenéticos e 2 logica difusa. O capitulo 5 mostra o
algoritmo hibrido proposto ¢ os detalhes de seu funcionamente. No capitulo 6 sdo
mostrados resultados obtidos pelo algoritmo proposto em trés sistemas de teste, Outras
técnicas de otimizacdo sio aplicadas aos mesmos sistemas a fim de comparagio com o
algoritmo proposto. No capitulo 7 sdo feitas as conclusdes do trabalho de tese e sugestoes

para futuras pesquisas.
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1.4 Trabalhos Realizados

Os projetos e pesquisas desenvolvidas que antecederam ou coincidiram com a
elaboracdo desta tese tiveram comeo principal enfoque a otimizagio do controle o6timo de
reativos de sistemas de distribui¢do radiais baseadas em algoritmos genéticos. Em ordem

cronoldgica foram realizados os seguintes trabalhos:

« Revisfio bibliografica dos conceitos basicos dos algoritmos genéticos e suas

variagdes;

e Revisdo bibliografica para levantamento do estado da arte da compensagio

reativa otima de redes de distribuigio;

e Elaboragio e implementacdo de um algoritmo genético basico no controle de
reatives em um sistema de distribuigdo radial considerando somente as
perdas de poténcia. Nesse projeto as solugdes foram codificadas empregando-

se alfabeto decimal;

» Constatacio da eficiéncia dos algoritmos genéticos em alcangar um valor

otimo préximo do global e do seu elevado tempo de processamento;

o Pesquisa bibliografica de algoritmos genéticos mais sofisticados quanto aos

seus mecanismos de reproducdo e formagdo do cromossomo,

e [laboragio e implementagdo de um algoritmo genético no controle de
reativos em alimentadores radiais considerando perdas de poténcia e de
energia, com alocagho de bancos de capacitores fixos e chaveados. Nesse
projeto foram empregados dois tipos de estruturas cromossomicas no mesmo
algoritmo genético basico e foi verificado que a solugdo encontrada variou
bastante a depender do tipo de codificagdo, mas o tempo de processamento

continuou elevado;
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s Revisdo bibliografica dos conceitos basicos dos algoritmoes microgenéticos e

da logica difusa;

¢ Elaboragdo ¢ implementagio de um algoritmo microgenético & de um
algoritmo hibrido (microgenético e logica difusa) para alocaciio otima de
reativos em alimentadores radials, distinguindo perdas de poténcia e de

energia. Nesse projeto o alfabeto decimal foi substituido por alfabeto binario;
e Hstudo comparativo dos algoritmos genético, microgenético e o hibrido;

e Verificacdo da diminuicio do tempo de processamento do algoritmo
microgenético comparado com o genético. O algoritmo hibrido se mosira
mais eficiente que o algoritmo genético ¢ o microgencético, alcangando

valores mais proximos do étimo global em menor tempo de processamento.

¢ Revisdo bibliografica sobre a construgfo de curvas tipicas de carga para um

sisterna de distribuicdo,

s Melhoramento da primeira parte do algoritmo hibrido visando diminuir as
chances de uma barra com potencial para instalaciio ser excluida durante o

processo;

o Elabora¢iio e implementagdo de um algoritmo hibrido podendo ter como
modelo das cargas a curva de durago de carga da subestagio ou as curvas

tipicas de cargas diarias.

Desses trabalhos realizados resultaram as seguintes publicagdes:




Helton do Nascimento Alves

1. Introducao

16

Nome do evenfo ou revista

Titulo

Autores

Latin Awmerica IEEEPES T&D 2002,
S&o Paulo, 18-22 de margo de 2002,
paper 188,

Optimal Capacitor in Electrical Distribution
Systems Using a Genpetic Algorithm

Helton N. Alves
Benemar A. Souza

Helvio A. Ferreira

Arais do XIV Congresso Brasileirp de
Automética, pp. 885-886. Natal, 2a 5 de
setembro, 2002,

Algoritmos nucrogenéticos ¢ logica fuzzy
aplicados ao controle de bancos de
capacitores em redes de distribuicao

Helton N, Alves
Benemar A, Souza
Helvio A. Ferreira

v CIERTEC - Seminario
[nternacional sobre Automacao de Redes
de Distribuigiio e Centros de Coentrole,
Sio Paule, 24 a 27 de setembro de 2002,

Ranco de capacitores automaticos em redes
de distobuicho: Um algoritmo de controle
utilizando microgenética e logica fuzzy

Helton N. Alves
Benemar A. Souza

Helvio A. Ferreira
Lemarx FF. Cavalcanti

Sérgio Lima

Congreso Internacional de Distribucion
Electrica, Buenos Aires - Argentina, 3 a

Ranks of automatic capacitors in electrical
distribution systems: a genetic algorithm of

Helton N. Alves
Benemar A. Souza
Helvio A. Ferreira

6 de dezembro de 2002. control
Lemarx F. Cavalcanti
17° Intemational ~Conference - and Discrete  ascent  optimal rogramming Helvio A, Ferreim
Exhibition on Electricity Distribution, . p pProgre > | Benemar A. Souza
applied to network configuration in

Barcelona — Espanha, 122 15 de maio de
2003,

electrical distribution systems

Helton N, Alves
Helon . M. Braz

6°. Simpdsic Brasileiro de Automaco
Inteligente, Baury, 14 a 17 de setembro
de 2003,

Efeitos da segmentacio da curva de duragio
de carga na compensagio reativa em redes
de distribuicio

Helton N. Alves
Benemar A, Souza
Helon D. M. Braz

6°. Simpdsio Brasileiro de Automagao
lateligente, Bawu, 14 a 17 de setembro
de 2003,

Um algoritmo genético para configuragio
otima de alimentadores de energia elétrica

Benemar A. Souza
Helon D. M. Braz
Helton N. Alves

Artigo publicade em nmic de 2004 no
IEEE Transactions on Power Systens.

Microgenetic algorithms and fuzzy logic
apphied to the optimal - placement of
capacitor banks in distribution networks.

Benemar A. Souza
Helton N. Alves
Helvio A. Ferreira

Latin Amervica IEEE/PES T&D 2004,
Sio Paulo, B-11 de novembro de 2004,
paper 145.

Localizagho e Ajustes Otimos de Bancos de
Reguladores Automaticos em Redes de
Distribuigio Utilizando Algoritmos
Genéticos

Benemar A, Souza
Angelo M. F. Almeida
Helton N, Alves

Latin America [FEE/PES T&D 2004,
Sio Paulo, 8-11 de novernbro de 2004,
paper 185,

Optimal Capacitor Allocation in Electrical
Distribution  Systems Based on Typical
Load Profiles

Helton N. Alves
Benemar A. Souza
Helen D. M. Braz
Neison Kagan

Latin America [EEE/PES T&D 2604,
S30 Paulo, 8-11 de novembro de 2004,
paper 374,

ProgramagBo Evolutive para Expansiio de
Redes de Distribuigiio

Helon D.ivil Braz
Benemar A, Souza
Heltan M. Alves

Anais .do XV Congresso Brasileiro de
Automatica, pp. . Gramado, 27 a 24 de
setembro, 2004

Um Algoritmo Genético para Localizaco
Otima de Reguladores de Tensfio em Redes
de hstnbuigio

Benemar A. Souza
Angelo M. F. Almeida
Helton N, Alves

Anais do XV Congresso Brasileiro de
Automdtica, pp. . Gramade, 21 a 24 de
seternbro, 2004,

Um Algoritme Genético para implantacio
de Redes de Distribuigio

Benemar A, Souza
Helon D, M. Braz
Helton N. Alves
Andrea A. Souza




CAPITULO 2

iCa

ntacao Te

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos basicos sobre o sistema de distribuicdo

de energia elétrica, curvas de carga e compensagio reativa.

2.1 O Sistema de Distribuigéo

No sistema de distribuigfo de energia elétrica ocorre grande parte de todas as perdas
elétricas do sistema de poténcia. Ele compreende a subtransmissao, a distribui¢do primaria
¢ a distribuicdo secundaria. Niveis de tensfio usuais para subtransniissao sfo 69, 38 e 34,5
kV, para distribuigio primaria sfio 13,8 ¢ 11,9 kV ¢ 380, 220 ¢ 127 V para distribui¢io

secundaria.

O sistema de distribuicdo geralmente ¢ configurado em anel ou radial. A
configuragio radial ¢ a que predomina por ser simples e econdmica. Por essa razo, o
objetivo deste trabalho ¢ delimitado para esse tipo de corifiguracio, cujos elementos sio
mostrados na figura 2.1. O algoritmo proposto poderia também ser apticado emr sistemas

em anel, bastando apenas alterar a rofina que calcula as perdas de energia.

Os alimentadores primarios radiais tém inicio nas subestagdes € podem ser visto
como uma cole¢io de barras interligadas por trechos e nas quais estdo, eventualmente, as
cargas (transformadores de distribui¢do ou subestagdes de consumidores). Cada trecho tem
as seguintes propriedades: comprimento, pardmetros cléiricos, barra de origem e bara

destino.
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Figura 2.1, Alimentador radial com nove barras ¢ dois ramais,
2.2 A Curvade Carga

A demanda ou carga de um sistema ¢€ a poténcia ou corrente média recebida durante
um determinado intervalo de tempo denominado de intervalo de demanda. Os valores
usuais de intervalo de demanda sdo 15 minutos, 30 minutos, 1 hora, ou até maiores, sendo
o primeiro mais comum [GONEN, 1986]. A relagio carga versus tempo ¢ denominada
curva de carga ou curva de demanda e pode ser didria, semanal, mensal ou anual,
conforme seja o periodo a que se refiram. No passado, quando os métodos graficos eram
gue suportavam os estudos dos sistemas elétricos, a curva de carga propriamente dita, ou
seja, o grafico de demanda versus tempo foi de grande utilidade. Com os métodos
computacionais de hoje, as curvas em si se reservam apenas para apresentacdes, sendo
preferivel manterem-se as informagdes como uma seqii€ncia de valores numeéricos. Por
razdo histérica, esta seqiiéncia conservou a denominagdo de curva de carga. O
levantamento das curvas de carga ¢ feito empregando-se registradores de demanda:
aparelhos analdgicos constituidos de wattimetros ou amperimetros e tragadores graficos ou

aparelhos digitais com memoéria, com 0s quais a aquisi¢io da seqliéncia € direta.

Os tipos de consumidores que utilizam o sistema de disinbui¢do sdo os seguintes:
residencial, rural, comercial, industrial e servigos publicos. Eles sdo caracterizados pelas
suas formas da curvas de cargas diarias que explicita suas peculiaridades de utilizagdo da

energia. Geralmente os alimentadores estdo distribuidos em 4reas homogéneas, ou seja,
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areas onde existe predomindncia de um tipo de consumidor. Essa caracteristica ¢
importante na determinagdo de wma curva de carga anual que tenha a methor representacio

possivel da demanda no alimentador.

Como € de se esperar, a curva de carga didria nic € a mesma todos os dias da
semana, mas a diferenca so ¢ mais significativa comparando-se a curva de carga de um dia
ufil com a de um dia de fim de semana ou feriado. Pode-se entdo considerar duas curvas de
carga distintas para representar a demanda no alimentador: uma representativa do dia util ¢
outra de fim de semana ou feriado. O que usualmente se considera para o calculo de perdas
de energia é a curva anual por ser wm tempo razoavel para analise. Neste caso multiplica-
se a curva de dia Gtil pelos dias uteis no ano ¢ a curva de fim de semana ou feriados, pelo
numero desses dias no ano. Dessa forma se termn uma aproximacio razoavel da curva de

carga anual.

A curva de carga em geral & aspera, como se v& na figura 2.2, o que muitas vezes
dificulta seu processamento para o célculo das perdas de energia. A parttir desta curva
pode-se obter uma nova, colocando-se a segiiéncia original em ordem decrescente. Fsta
curva ¢ chamada de curva de duragio de carga ¢ tem como caracieristicas ser mais suave
do que a original, além de ser monétona. Um exemplo é mostrado na figura 2.3 (relativa &
curva de carga mostrada na figura 2.2). Ela representa a relaglo entre os tempos nos quais
a demanda total registrada no ponto de medigdo permanece igual ou superior a um

determinado nivel.

Ha varios estudos em que a curva de duraglo de carga sc presta perfeitamente.
Exemplo destes, é o célculo da energia e das perdas de energia, ou os estudos que fem
estes cafculos por base. Por conveniéncia, a curva de duragéio de carga é expressa de forma
simplificada através de wma fungdo degrau. Ela ¢ usualmente aproximada por uma fun¢io-
escada de dois degraus correspondentes aos horarios de pico e fora de pico (figura 2.3).
Melhor aproximacio se consegue tomando-se mais degraus, embora isso implique maior
estorco computacional. O numero de degraus ou de niveis € escolhido de acordo com a
precisio dos resultados e a velocidade de processamento desejada [SOUZA et al., 2003a].
A funcio de determinado nimero de degraus que melhor se ajusta a curva de duracio de
carga ¢ denominada de curva de duragio de carga segmentada equivalente ou

simplesmente curva de duragio segmentada. No estudo de compensagio reativa em redes
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de distribuicio pode-se utilizar a curva de duragdo segmentada para calculo das perdas de
poténcia e cnergia. Vale salientar que ap6s a utilizagio da curva de duragfio segmentada
para determinagio da configuragio de alocaglio, o programa de chaveamento dos bancos
de capacitores é feita com base na curva de carga segmentada, onde se verifica o tempo

exato em que o banco de capacitor deve ser chaveado.

11

104

9._

84

Carga, MW

a 3 5 g 12 15 18 21 24
Tempo, h

Figura 2.2. Exemplo de uma curva de carga.

Carga, MW

0 3 6 9 12 15 18 21 24
Tempo, h

Figura 2.3. Curva de duragiio de carga associada a curva de carga da fig. 2.2 e sua

segmentacao em dois niveis.
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Neste trabalho sdo estudados dois modelos de carga que sio aplicados de acordo
com a quantidade de informagdes disponiveis do sistema de distribuicdo. O primeiro
modelo, que € 0 mais comum, considera as curvas de cargas de cada barra como tendo o
mesmo perfil daquela que é medida na subestago pois geralmente sdo as unicas medigdes
disponiveis. Algumas vezes se tém também curvas de carga de uma ou outra barra mais
importante do alimentador. Na pratica considera-se que o alimentador tem fator de
diversidade 1, o que significa dizer que as cargas tém curvas de demanda da mesma forma
(a mesma da subestacdo) mudando apenas de escala. Essa hipdtese ndo repercute sobre o
resultado final de modo significativo quando o ntumero de cargas é grande ¢ a area de
influéncia é homogénea [GONEN, 1986]. FERREIRA et al. [2002] determina o programa
orimo de controle dos bancos de capacitores chaveados, baseando-se nesse modeio. Esta
hipotese simplificadora nfio leva em conta que em um sistema de distribuigio pode-se
encontrar grande diversidade de carga, com diferentes formas de curvas de cargas diaria.
Essa simplificagdo pode algumas vezes adulterar significativamente os resultados de
estudos de planejamento e principalmente de operago, quando a decisio de como chavear

os bancos de capacitores pode ndo ser suficientemente exata.

O segundo modelo de carga utilizado contoma esse problema utilizando as curvas
tipicas de carga de cada consumidor (residencial, comercial e industrial), definidas através
do registro de perfis de cargas de consumidores conhecidos [JARDINI et ai, 2000].
Baseados nessas medigdes, as curvas de cargas obtidas sfo agrupadas por tipo de
consumidor e processadas estatisticamente para se definir a curva tipica de cada um deles.
A soma das curvas tipicas de carga de cada consumidor suprido por uma barra € utilizada
na determinagdo otima dos valores dos bancos de capactiores, na localizaglo fisica de sua
instalacio e no chaveamento [ALVES et al, 20041, Na uiilizacdo deste segundo modelo de
carga ¢ imprescindivel um grande volume de informagdes sobre ¢ sistema de-distribuigdo ¢

seus consumidores.

2.3 Compensacgao Reativa

O fator de poténcia geralmente é baixo nos sistemas de distribuigio quando nao se
tem compensagdo reativa. As principais consegiiéneias disso sdo: aumento das perdas de

energia e de pico de poténcia ativa, queda de tensfio € ma utilizagho da capacidade
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instalada, © que pode exigir maiores investimentos na geragio, transmissio e na propria

distribuigao.

Uni dos meios mais eficientes de se reduzir as perdas no sistema de distribuicdo é a
compensaclo reativa através da aplicagfio de capacitores em derivaciio na média tensio
como ¢ esquematizado na figura 2.4. Sem duvida, a localizagio mais adequada do
capacitor é na carga que se deve compensar. Os grandes e médios consumidores industriais
sdo responsabilizados pela compensagio reativa das suas cargas, e por isso, precisam
instalar bancos junto as cargas a fim de evitar fatores de poténcia baixos. Resta as
concessiondrias de energia elétrica compensar as cargas dos pequenos consumidores e

complementar a compensaco dos consumidores médios.

O planejamento da compensacgdo reativa consiste na determinagfio da capacidade,
localizacdo e tempo de operagdo &timo dos bancos de capacitores para maximizar a
reducdo de perdas e conseqilentemente a economia liquida [NG et al., 2000a]. A alocagio
dos bancos de capacitores fixos ou chaveados ¢ determinada em func¢iio das curvas de
carga ou das curvas de duragdo de carga, dos custos das perdas e dos custos dos

capacitores.

| SE I s 2

Figura 2.4. Alimentador radial com banco fixo na barra 2 e chaveado em 7 na barra 7.

(s capacitores fixos sdo instalados no sistema de distribuicfio de energia elétrica para
operarem permanentemente durante todo o ciclo de carga, de modo a compensar o nivel de
carga reativa leve, enquanto que capacitores chaveados sio programados para operar em
intervatos regulares, de modo a complementar a compensagao dos capacitores fixos até o
nivel maxime de carga reativa. Os capacitores chaveados podem ser controlados por

tensdo, tempo, corrente ¢ tensde ou por tempo ¢ fensio. Na alocacio de reativos, o
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chaveamento automdtico geralmente € controlado exclusivamente pelo tempo de acordo
com um horario de operag@o pré-estabelecido, independentemente da sua localizaciio ao
longo do alimentador. A unidade admite programagdes didrias ou semanais, o que facilita
0 uso de curvas diferentes para dias uteis e de fim de semana ou feriados. Seu uso também

pode evitar a utilizag@o de reguladores de tenséo.
Os principais beneficios econdmicos obtidos com a compensacio reativa sio:

e Redugdo das perdas de energia e de poténcia ativa. As perdas de energia ¢ de
pico de poténeia ativa que ocorremn nos alimentadores primarios sio
proporcionais ao quadrado da corrente total. Quando um capacitor ¢ instalado
em derivagdo, a componente reativa da corrente total ¢ reduzida e

conseqiientemente, as perdas no alimentador também s&o reduzidas.

* Melhoria do perfil de tensdo do alimentador. Desde que o capacitor instalado
junto a uma carga do alimentador reduz a corrente reativa neste ponto, a
queda de tens@o sera reduzida proporcionalmente ao produto da corrente do
capacitor pela reatdncia do trecho do alimentador onde esta situada a carga. O

banco de capacitor também tera efeito a montante do ponto de instalagio.

e Liberagido da capacidade instalada no alimentador. A capacidade de um
alimentador pode ser limitada por tensdo ou pela temperatura. Nos
alimentadores aéreos, o limite de tensdo ¢ geralmente alcangado primeire.
Quando um banco de capacitor é instalado ocorre uma redugio da poténcia
reativa, liberando entio parte da poténcia instalada para suprir novas cargas
no alimentador. Dessa forma adiam-se investimentos na geragfo de energia

elétrica ou na reforma do alimentador.

Normalmente os bancos de capacitores tém capacidade que siio multiplos inteiros de
uma unidade padrio (50, 150 ou 300 kvar, por exemplo). Por outro lado, os pontos de
instalaciio possiveis sfo as barras do alimentador e, portanto, também formam um conjunto
finito. Assim, o problema ¢ notadamente de otimizagdo combinatéria, cuja fungio
objetivo, que contabiliza a cconomia liquida anual, pode ser expressa do seguinte modo,

considerando a curva de duragfo de carga segmentada em 7 niveis:
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fiy=k, ARHGﬂ%'Si AF,(by ke, Aty ~CA; (bY—CA, (b)> (2.1
CA, (b) = ws (2.2}
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I-| -
LU+1VJ
Ca by = 2O D)), (2.3)

sendo,

lm[0+;T}

b um conjunto de parametros que definem os pontos de instalagio e os

controles dos bancos de capacitores;
k, o custo da perda de poténcia de pico em $/kW;

m niveis de carga em que a curva de duragio € segmentada;

i  nivel de carga da mais leve até o pico; i=1...m;
ke; o custo da perda de energia em cada nivel (i =1...m) em $/kWh;

kr o custo do banco de capacitores fixos ($/kvar) que pode agregar os custos do

capital, de mio de obra, pecas e acessorios;

k. o custo do banco de capacitores chaveados ($/kvar) que pode agregar os

custos do capital, de m&o de obra, pecas e acessdrios;
AP; a reducio de perdas de poténcia em cada nivel (i=1...m), em kW,

At;  duragdo anual de cada nivel de carga (i=1...m), em horas;

CAy custo anual dos bances de capacitores fixos ($);

(A, custo anual dos bancos de capacitores chaveados ($);

ny  capacidade total dos bancos de capacitores fixos;

n. capacidade total dos bancos de capacitores chaveados;
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j  taxade juro anual para calculo de amortizagio,
a  horizonte de anos para amortizacio dos bancos de capacitores.

As equacoes (2.2) e (2.3) definem o valor anual dos custos dos capacitores fixos e
chaweados, respectivamente, levando-se em conta um prazo de amortizagio do
equipamento (¢) e uma taxa de juros anual fixa (/) [WHITE et al, 1998]. O calculo da
equacdo (2.1) dentro de um horizonte de planejamento (mais de wm ano) ¢ feito ano a ano,

visto que geralmente nesse estudo considera-se um aumento anual da carga prevista.

Uma solucio qualquer do problema (ndo necessariamente o0tima) ¢ definida por um
conjunto de valores, &, correspondentes & localizacdo e capacidade dos bancos ligados

durante o tempo correspondente a duragiio de carga de cada nivel.
A solugio de interesse € aquela para a qual o valor de fexpresso pela equagao (2.1)
seja méximo, sujeito as restricdes do numero maximo de bancos de capacitores instalados

e de tensdo, ou seja, as tensdes de barra devem ficar numa faixa de valores aceitaveis.

A equagdo (2.1) ¢ a forma geral de se expressar as perdas de energia e de poténcia.
Existem outros tipos de perdas técnicas no alimentador, como mostrado em OLIVEIRA et

al [2001] que nio serdo abordados neste trabalho. A equagio dada pode ser empregada das

s

duas formas mostradas a seguir, sendo que ambas sdo equivalentes:

(1) Diferenciando-se os valores de ke; conforme o nivel de carga, de modo que
esses indices também agregam os custos das perdas de poténcia. Neste caso

ky, € dispensavel;

{i1) Considerando ke; com valor unico para todos os niveis de carga e valorando

o custo das perdas de poténcia de pico, mediante utilizagio de k.

2.4 Fluxo de Carga

As perdas de energia sfio a itegralizagiio das perdas de poténcia, as quais sdo
determinadas normalmente mediante o calculo de fluxo de carga no alimentador. Dentre
os varios métodos computacionais de fluxo de carga, se optou pelo método da soma de

poténcia. Ele ¢ bastante utilizado em sistemas de distribuigdo radiais, pois € veloz e
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apresenta boa convergéncia, mesmo em caso de sobrecargas do sistema [RUDNICK e
MUNOZ, 1990]. A formulagdo matematica desse método é feita da seguinte forma [DAS
etal., 19951

Considere um trecho gualquer de um alimentador radial (Fig 2.5).

Figura 2.5. Um trecho do alimentador.

Da Figura 2.5, temos as seguintes equagdes:

_ B
1 =7 (2.4)

5

- #«
Vs
k]

fi

Substituindo (2.4) em (2.5) temos:

S W-h

V; Z)
K, * —
Sy =Wl ~ 1
Transformando para a forma retangular e separando parte real e parte imaginaria:
PR+ Oy X + 15[ = |7 cos(8, - &,), (2.6)
BX, —OuR, = 1|F,[sen(8, - ,), (2.7)
Efevando ao quadrado e somando as equagdes (2.6) e (2.7):

Wl 2A PR 0y - 0.3 I + (R + X URAE+ 0,7y =0 (2.8)

Efa pode ser escrita de maneira mais conveniente como:
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V3 4124V +C=0, (2.9)

Definindo-se:

A(jy= P(mn2) R(Y+Om2Y* X(jy—-05* [V(ml)[2 s (2.10)
COH =(R¥()y+ X 2N * (PP (m2)y + @ (m2)y, : (2.11)
B(jy=A(N-C()) , (2.12)

Jj ¢ ontimero doramo, s/ e mZ sdo 0s nds iniciais e finais, respectivamente.

Desse modo a solugiio ¢:
v(m2)=JB() - A1) , (2.13)
De acordo com DAS et af (1995) as perdas de poténcia sdo dadas por:

ROH)|P2(m2) + 02 (m2)]
iV(mQ}{z ,

X(ILP()
LO()) = ~~U§(_ﬂ.§z) |

LP(j}=

De acordo com a formulagio acima, a tensfo da barra final num trecho qualquer, Vo,
de um alimentador radial, pode ser determinada, conhecendo-se a tensdo Vi, no trecho

antecedente, através do seguinte algoritmo basico:
1. Inicialmente, considerar nulas as perdas ativas e reativas no alimentador.

2. Realizar o somatorio das poténcias e perdas elétricas para cada ramo a partir das

barras terminais até o nd fonte;

3. Partindo do no fonte em direcio as barras terminais, calcular uma estimativa das

tensdes nodais em cada barra do sistema {equagdo 2.13).

4. Utilizando as tensdes obtidas no passo 3 calcular uma estimativa das perdas nos

ramos (equacdes 2.14 ¢ 2.15).

h

Repetir os passos 2 a 4 enquanto houver variagdo significativa nas perdas totais

do alimentador.



CAPITULO 3

Neste capitulo € apresentada uma revisio bibliografica dos métodos de solugdo do

problema de compensagio reativa em redes de distribuigfo radiais.

3.1 Introducéo

O problema de alocacio de capacitores em redes de distribuicdo para a diminuicio
das perdas vem sendo estudado ha vérias décadas. CUTTINO [1944], um dos trabalhos
pioneiros, destaca o uso de capacitores chaveados ¢ seus beneficios na compensacio
reativa, comparando dois tipos de controle automdticos: por tensfio e por comrente.
Atualmente esse problema estd sendo resolvido utilizando-se teécnicas elaboradas de
otimizacdo, como faz, por exemplo, EL-KEIB et al. [2000] que aplica um algoritmo de

busca grafica para alocago de capacitores fixos e chaveados em redes de distribuigio.

O problema de alocagio de reativos envolve o dimenstonamento, -a localizagdo; a
programacdo ¢ a determinacio do numero de bancos de capacitores que devem. ser
instatados, de tal modo que o méiximo beneficio seja alcancado enguanto todas as
condi¢des normais de operacdo do sistema de distribuicio sho satisfeitas nos diferentes
niveis de cargas. Além da redugdo de perdas, existem outros fatores que podem ser levados
enl conta, tais como: quantidade de kVA instalada a ser liberada, grau de melhoria do
perfil de tensido gue sc deseja, o modelo de carga e sua dependéncia com a tensio ¢ ©

tempo, coordenacdo com reguladores de tensdo, o grau de conhecimento que se tem dos
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dados do sistema que se quer estudar, etc. Percebe-se entdo que ndo é um problema

simples, visto 0 nimero de varidveis que influenciam sua solugio.

Diversos métodos de otimizagdo se aplicam & compensagao reativa. Segundo NG et
al. {2000a] esses métodos sdo de quatro classes: métodos analiticos, métodos de

programagdo matematica, métodos heuristicos e métodos meta-heuristicos.

3.2 Métodos Analiticos

Os métodos analiticos s@o os primeiros a serem utilizados na resolugéo do problema
de alocacio otima de capacitores e sdo desenvolvidos quando os recursos computacionais
ainda nfo estio facilmente disponiveis. Eles baseiam-se em calculos analiticos para
determinar o maximo de economia que se pode obter com a alocagiio dos capacitores.
Apesar de solugdes possiveis serem obtidas, esses métodos funcionam com modelos de
alimentadores e carga muito simplistas, 0 que compromete bastante os seus resultados. A
maioria desses métodos sfio baseados na regra dos dois tercos, ou seja, a alocagdo do banco
de capacitor € feita a 2/3 do comprimento do alimentador, que a rigor ¢ o ponto 0timo
apenas quando a carga é continua € uniformemente distribuida. Os métodos analiticos

geralmente consideram somente alimentadores sem ramais ¢ de perfil plano de tensio.

COOK [1959 e 1961] apresehta uma teoria basica e algumas ferramentas para o
estudo analitico e numérico da aplicagdo de capacitores em derivagio fixos ou chaveados
com proposito de liberagiio da capacidade instalada e de redugio de perdas. A teoria €
baseada em equagdes escritas para um alimentador equivalente com carga uniforme. que
tenha as mesmas perdas de energia € de poténeia que o alimentador original. As
ferramentas sio relativamente sofisticadas, considerande o8 recursoes computacionais da
época. Ele determina o nimero, a capacidade e a localizagio.dos capacitores, bem.como a
economia liquida obtida com a aplicacio destes. O tempo de chaveamento ¢ tratado como
uma variavel independente e determinado pela analise da curva de duragdo de carga. As

varidveis do probiema sdo continuas.

SCHMILL [1965] deduz expressdes dos valores otimos de alocagéio, capacidade e
controle dos bancos de capacitores em alimentadores com cargas e resisténcia

uniformemente distribuidas, bem como para alimentadores com cargas discretas ¢
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resisténcia ndo uniforme. Uma das variaveis é sempre fixada (por exemplo, o médulo do
banco de capacitores) para determinago dos outros valores, restringindo-se assim os
resultados a possiveis otimos locais. Para alocag@io de varios bancos o processo se torna
exaustivo, pois as matrizes utilizadas nos célculos crescem bastante. Os custos dos bancos
sdo inclusos na fase de planejamento e os capacitores chaveados sio programados para

atuarem simultaneamente.

LEE ¢ GRAINGER [1981] utilizam um modelo de alimentador mais sofisticado.
Eles formulam o problema de otimizagio considerando a localizagdo e dimensionamento
dos bancos de capacitores fixos e chaveados como varidveis continuas. O chaveamento dos
bancos ¢ simultineo, ou scja, todos eles sio chaveados ao mesmo tempo. O artigo
representa um alimentador fisico equilibrado com variagio nas bitolas dos condutores e
com carga nio necessariamente uniforme ou concentrada através de um alimentador
equivalente uniforme normalizado. Tem-se a introdugdio do conceito de fingdo de
distribuicdo de corrente, obtida através das correntes de carga e suas distribuigdes

espaciais. O problema de otimizagdo ¢ tratado como trés subproblemas:

o Determinacio da capacidade dos bancos de capacitores fixos e chaveados
utilizando localizacgio e tempos de operagéo ja especificados;

s Loacalizagiio de cada banco utilizando a capacidade e tempos de operacio ja
especificados;

¢ Determinagiio dos tempos de operagio das unidades chaveadas utilizando a

capacidade e localizagao j& especificada.

Estes subproblemas se relacionam através de um processo iterativo em que
estimativas iniciais sfo feitas e o programa interage com os trés modulos até alcangar a

convergéncia.

3.3 Meétodos de Programacdo Matematica

Com uma maior disponibilidade de computadores e possibilidade de se utilizar cada
ver mais memoria, méiodos de programacio matematica sdo desenvolvidos e aplicados.
Fsses métodos sdo técnicas interativas usadas para maximizar ou minimizar uma funcio

objetivo, levando em conta as restrigdes pertinentes ao problema. Na alocagdo de bancos

e~
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de capacitores a func@o objetivo geralmente € a funglo economia e o nimero, localizagio,
tipo e programa de chaveamento dos bancos s@io as variaveis. A tensdo nas barras e a
correnie maxima no alimentador sio restrigdes da otimizacdo. Os métodos de programacio
matematica permitem que fungdes objetivo mais elaboradas sejam empregadas. Assim, o
custo dos bancos pode ser variavel, o alimentador pode conter ramais, as capacidades dos
bancos podem ser vartdvels discretas e as suas localizagGes também podem ser

discretizadas de tal forma que coincidam com as barras do alimentador.

Os métodos de programagdo matemadtica sdo mais adequados que os métodos
analiticos para resolver o problema da compensagio reativa, pols tém a vantagem de poder
considerar discretos os pontos de instalagdo e a capacidade dos baﬁcos de capacitores.
Como principal desvantagem, os valores étimos encontrados geralmente sdo nieros 6timos

locais.

DURAN {[1968] ¢ o primeiro a empregar uma rotina computacional para resolver o
problema de alocagio de capacitores. Ele emprega a técnica de programagdo dindmica
para solucionar o problema de otimizagdo, considerando a capacidade do banco como uma
varidvel discreta ¢ as cargas concentradas nas barras. Numa formulagiio simples, ele
considera a redugio das perdas de energia, mas ndo avaha perdas de pico de poténcia em
separado. O custo dos bancos ¢ determinado em fungdo da capacidade do banco. Ele
trabalha apenas com bancos de capacitores fixos, utilizando o perfil plano de tensdo e

alimentadores sem ramais.

BARAN e WU [1989] empregam programa¢io inteira mista para resolver, além dos
problemas da localizagho ¢ do dimensionamento, o problema do controle de bancos
chaveados. A funcéo objetivo inclui a reduco das perdas de energia e do pico de poténcia
¢ os custos dos bancos instalados. No calculo do fluxo de carga uliliza-se a curva de
duracio de carga segmentada do alimentador. As tensdes de barra s3o usadas como
restricio ¢ o alimentador pode ter ramais. O problema ¢ decomposto em duas ctapas. Na
primeira etapa aplica se uma programaco inteira e determina se o numero € o local de
alocacdo dos bancos. Na segunda etapa so determinados o tipo dos capacitores (fixo ou

chaveado) e suas capacidades.

PENHA [1991} estende e modifica a metodologia usada por GRAINGER et al.

[1982] e a aplica a alimentadores com ramais, empregando o modelo estrutural de
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alimentador com ramais definido por HAPP [1980]. Ele usa uma programacio nfo linear
considerando a posigio de alocagZo como uma variavel discreta e o valor dos bancos como
uma varigvel continua. A curva de duraciio de carga € utilizada para determinacio das

perdas no alimentador.

3.4 Métodos Heuristicos

Os métodos heuristicos sdo baseados em regras desenvolvidas pela intuigio,
experiéncia e julgamento. As regras heuristicas produzem estratégias rapidas e praticas que

podem encontrar a solugdo 6tima global ou um valor muito proximo dela.

ABDEL-SALAM et al. [1994] emprega conhectmentos heuristicos para determinar
as barras com maior potencial para instalagio de bancos de capacitores. Ele ldentifica o
trecho em que ocorre a maior perda de poténcia e a barra associada ¢ escolhida para
instalacdo dos bancos de capacitores. A dimensdo desses bancos é determinada de modo
que as perdas de poténcia sejam mmimizadas em fungdo da corrente reativa da barra
escolhida (as correntes das outras barras sZo consideradas constantes). A diferenca entre a
corrente encontrada neste processo e a corrente real na barr.ﬁ, determina o valor da corrente
capacitiva que deve ser injetada. O banco que produz uma corrente proxima desta € entdo
utilizado. Os bancos sdo multiplos de mddulos pré-estabelecidos. A curva de carga didria €
modelada utilizando uma curva base, que ¢ levantada na subestacfio. Nessa curva sido
aplicados fatores de cargas que levam em conta o tipo de consumidor suprido por cada
barra. Na determinaco da curva anual utilizam-se fatores que distinguem a carga leve e de
pico em dia 1til, em fim de semana e em cada estagiio do ano. Os bancos chaveados sio
otimizados com uma programac¢do semanal (dia util e fim de semana) e trimestral (as
quatro estagdes do ano), de acordo com a curva de carga anual. O alimentador considerado

pode ter ramais,

CRIS et al. [1997] aplica método heuristico para determinar o ponto de instalagdo € a
capacidade otima de bancos de capacitores em redes de distribuigdo. Pela heuristica
proposta um pequenc nimero de barras ¢ selecionado para instalagdo de bancos. O critério
de seleciio é que a barra escolhida seja tal que a sua corrente reativa produza maior

impacto sobre as perdas de poténcia do sistema. Segundo os autores a técnica pode ser

v s B s R T
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aplicada a sistemas de distribuicdo de grande porte ¢ implementados em tempo real devido
a sua rapidez de processamento. A capacidade Otima dos bancos ¢ determinada
maximizando uma funcdio aproximada da economia. Apds a instalagdo do banco, o perfi]
de tensfo tem de atender as restricdes de tensio consideradas, que neste caso sdo: + 3% em
areas urbanas e +6% em 4reas rurais. Caso esses valores nfo sejam respeitados o banco de
capacitor ¢ removido e uma outra barra € entdo escolhida para que o processo se repita.
Utiliza-se uma curva de duragdo de carga segmentada em trés niveis e somente bancos de

capacitores fixos 530 instalados.

3.5 Métodos Meta-Heuristicos

Muitos métodos de otimizacdo meta-heuristicos estio recentemente sendo usados em
sistemas de potencia. Em especial, os Algoritmos Genéticos [KAGAN ¢ OLIVEIRA,
1998], Témpera Simulada [ANANTHAPADMANADHA et al,1996), Redes Newrais
[SANTOSO e TAN, 1990] e Logica Difusa {EKEL et al, 1998] tém sido utilizados no
problema de alocagho de reativos. Esses métodos geralmente buscam simular faculdades
naturais de inteligéncia, como o funcionamento do cérebro humano simulade nas redes
neurais artificiais e na logica difusa, o processo de reproducgio e evolugio das espécies
simulado nos algoritmos genéticos, as relagdes sociais entre individuos simulado na busca
tabu, o fendmeno termodindmico segundo o qual os metais temperados sdo produzidos,

aplicado no método da témpera simulada, entre outros.

A témpera simulada (simudated annealing) € um método iterativo inspirado no
processo termodindmice usado para aumentar a rigidez e consisténcia dos metais. Para se
obter um material temperado, a matéria prima € aquecida a uma temperatura elevada e
lentamente esfriada em um intervalo de tempo programado para alcancar uma estrutura
molecular interna desejada. Na alta temperatura, as particulas internas se arranjam
aleatoriamente devido a energia calorifica, Quando o material € esfriado, as particulas se
organizam numa estrutura de cncrgia interna minima. Esse processo de minimizagdo da
epergia interna foi tomado por KIRKPATRICK et al. [1933] como um meodelo de processo

de otimizagdo ao conceber o método da témpera simulada.
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ANANTHAPADMANADHA et al. [1996] determina a solugfio 6tima do problema
da compensagio reativa utilizando t€mpera simulada. A estimativa inicial da localizagio e
capacidade dos bancos € determinada usando um controle volt/var no gual através de um
caleulo iterativo de fluxo de carga, a poténcia reativa vista nas barras é adeguada de acordo
com um perfil de tensdo pré-estabelecido. A comparagdo entre a nova poténcia reativa ¢ a
poténcia reativa original vista nas barras determina o numero de bancos de capacitores e
suas localizagdes que sfio utilizados na estimativa inicial. Esses valores sio determinados

da seguinte forma:

e Calcula-se o fluxo de carga ¢ os modulos e dngulos das tensdes do
alimentador com os valores de P e Q disponiveis (iniciahmente sio os valores

originais do alimentador);

e Preserva os dngulos e modifica as amplitudes das tensdes de acordo com o

perfil de tensdo pré-definido;

e Calculam-se as novas poténcias reafivas nas barras com base nos novos

valores de tensao;

e Repetem-se os passos anteriores até que a diferenga entre os angulos da

tensdo atual e do passo anterior esteja dentro de uma tolerancia.

Com base nos valores encontrados nesse processo sao inseridos perturbagdes,
chamadas de movimentos que podem ser de adiglio, subtragdo, multiplicagéio ou
deslocamento. A soluciio modificada com o movimento € aceita diretamente se houver
reduciio dos custos, senfo gera-se um nimero aleatério denominado fator Beltzman.

Dependendo do seu valor o movimento € aceito ou rejeitado.

A busca tabu ¢ um método de otimizagdo iterativo que comecga de alguma solucéo
inicial viavel ¢ evolui para uma solugio melhor através de um processo de exploracio das
vizinhancas. Os movimentos passados, isto €, as dire¢des seguidas na exploragéo, sio
memorizadas e classificadas como tabu (resultados ruins) e desejavel (bons resultados).
Esses dados sdo denominados de lista tabu e com base nela se toma a decisdo de quantos ¢

que movimentos devem ser feitos.
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HUANG et al. [1996] aplica busca tabu no problema da compensagio reativa
considerando uma curva de duragio segmentada em trés niveis. A alocaciio dos bancos de
capacitores € feita considerando um horizonte de planejamento de 10 anos. A reduciio das
perdas de energia e os custos dos bancos compdem a funciio objetivo. Inicialmente as
barras terminais dos trechos que tenham as perdas de poténcias mais elevadas sio
selecionadas para serem utilizadas na busca tabu..Dessa forma se consegue diminuir o

espaco de busca. Utilizam-se bancos de capacitores fixos e chaveados na solucio 6tima.

A rede neural artificial ¢ a conexfo de neurdnios artificiais que simulam o sistema
nervoso do cérebro humano. Essas redes sfo usadas para mapear relacdes nio lineares das
entradas ¢ saidas de um sistema. Uma rede neural artificial tipica consiste de uma camada
de entrada e outra de saida, além de uma ou mais camadas intermediarias, ou escondidas.
Essas camadas intermediarias servem para ajustar e transferir as informagdes da camada de
entrada para a de saida. A rede neural artificial recebe os dados de entrada e minimiza a
diferenca entre as saidas ja conhecidas e a saida gerada. As relagdes enire as entradas ¢
saidas sdo mantidas através de func¢des pesos. As saidas podem ser ajustadas pela rede,
contanto que haja bastante camadas escondidas e nds para codificar esses ajustes e dados
para treinar a rede. Uma vez treinada, ela pode rapidamente prover a saida associada a uma

dada entrada,

SANTOSO ¢ TAN [1990] utilizam uma rede neural artificial para minimizar as
perdas, Eles determinam em dois estagios o controle 6timo em tempo real de bancos de
capacitores chaveados j existentes em uma rede de distribuigio. Os dados de entrada sio
obtidos em tempo real diretamente de algumas barras. O controle dtimo € rapido, pois niio
envolve um procedimento iterativo. O primeiro estigio prever o perfil da carga de um
conjunto de dados obtidos através da medigdo direta em certas barras do alimentador. A
segunda parte seleciona o controle étimo dos bancos com base no perfil de carga obtido na
primeira parte. O algoritmo ¢ dividido em dois estagios para reduzir o erro causado pelo

elevado grau de ndo linearidade do problema.

A logica difusa permite waduzir conhecimentos heuristicos sobre um determinado
problema e uma representacio computacional, através de uma base de conhecimento
especialista do problema e de regras que definem as tomadas de decisdo. Desde que fol

proposta por ZADEH [1965] tem sido bastante aplicada em diversas arcas do



Helton do Nascimento Alves 3. Revisio Bibliografica 36

conhecimento para resolver principalmente problemas de controle, classificagio ¢

modelagem.

NG et al. [2000b] utiliza logica difusa na alocagio 6tima de bancos de capacitores
fixos em alimentadores radiais com ramais. Os valores dos bancos sfo maltiplos de um
modulo pré-definido. Eles utilizam as tensdes de barra, em por-unidade da tensio da
subestagdo, ¢ um indice de redugido das perdas de poténcia, em por-unidade do maior
indice encontrado, para determinar que barras tém maior sensibilidade a instalagio de
bancos de capacitores. O indice de redugio das perdas de poténcia da barra ¢ a redugiio de -
poténcia que ocorre quando a correntc reativa nesta barra ¢ anulada. Esse indice é
determinado por calculo analitico usando uma expressio simplificada. Fungbes de
relacionamento sdo definidas para cada uma dessas variaveis ¢ seus valores séo divididos
em cinco intervalos ou regides: tensfio ou indice de redugdo baixo, médio-baixo, medio,
médio-alto ¢ alto. Uma funcio de relacionamento de saida ¢ definida contendo também
cinco regides que mostram o grau de sensibilidade de cada barra 2 instalacio de banco de
capacitores. Com base nas duas fungdes de relacionamento de entrada e de uma matriz de
decisdo, cada barra tem a sua representagio dentro de uma das regides da fungio de saida.
O indice de sensibilidade de valor real entre 0 ¢ 1, de cada barra € entdo calculado usando
um processo estocastico chamado de defuzificag@io. A barra com melthor indice € entdo
escolhida para alocagdio. A capacidade do banco ¢ determinada maximizando a equacio de
economia eh1 fun¢do do seu valor. Depois do banco instalado o processo se repete até que

a economia maxima sobre o alimentador seja obtida.

Os algoritmos gencticos sdo inspirados na evolugdo das espécies, segundo a tcorta de
Darwin, que desenvolvem uma série de buscas com o objetivo de encontrar o cromossomo
mais forte e mais adaptado ao ambiente em que se encontra. O melhor conjunto de genes €
selecionado através de cruzamentos ¢ mutagdes de outros. Os algoritmos genéticos sdo
simples, robustos, flexiveis e capazes de localizar a solugfio otima glabal. Eles SH0
particularmente uteis na solugdo de problemas em que outras técnicas de otimizagdo
apresentam dificuldades {GOLDBERG, 1989]. Sua principal desvantagem ¢ o elevado
tempo de processamento. DORNELLAS ¢ FALCAO [1996], MENDES et al. [2002] ¢
SOUZA et al. [2002] aplicam algoritimos genéticos para reducio de perdas em redes de

distribuicdo. PEREIRA e MURARI [1998] faz uma descrigiio dos conceitos basicos desses
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algoritmos, além de analisar a sua potencialidade para tratar dos problemas de distribuicio
de energia elétrica. Mosira também a facilidade dos algoritmos genéticos em interagir com
outras técnicas de tal forma a viabilizar uma ferramenta computacional mais claborada
para enfrentar 0s desafios do plangjamento e da operacio. LEVITIN et al. {2000] utiliza
um algoritmo genético na alocacgio de reativos em conjunto com uma téenica de caleulo da
perda de energia. CHIANG e MIU {1997} utilizam para alocagdo de reativos uma rotina

em dois estagios, sendo o primeiro um algoritmo genético.

FERREIRA et al. [2002} utiliza algoritmos genéticos para dimensionamento.
alocacdo ¢ conirole de bancos de capacitores em alimentadores radiais com ramais, Eles
utitizam uma curva de durac3o de carga segmentada em trés niveis. Um mddulo basico de
banco de capacitor de 100 kvar ¢ considerado tanto para unidades fixas quanto chaveadas.
Dots tipos de cromossomos decimais sio apresentados. O primeiro de comprimento igual a
trés vezes 0 numero de barras do alimentador. Nos trés primeiros genes, associados a
primeira barra estio contidos as informacdes de quantos mddulos do banco sdo fixos,
quantos sdo chaveados no nivel intermedidrio e de pico, nesta ordem. A formacio do
segundo cromossomo ¢ precedida de uma busca para definir a quantidade ideal de barras
nas quais 0s bancos podem ser instalados. O cromossomo tem entdo a dimenséo de quatlro
vezes este numero. Um grupo de quatro genes ¢ associada a uma barra da seguinte forma:
o primeiro gene identifica qual € a barra onde sdo alocados os bancos. E os outros trés tém
a mesma fungio dos genes do primeiro cromossomo. O algoritmo cria uma populagio
inicial de cromossomos sadios e realiza cruzamentos e mutacdes buscando manter as
melhores caracteristicas de cada individuo em geragdes futuras. Esse processo ocorre ate
que toda a populagdo se torne homogénea ou até um ndimero limite de geragdes. Um
cromossomo sadio ¢ o c¢ddigo de uma solugio possivel. Considera-se uma populagio

homogénea quando todos ou a grande maioria dos seus individuos sio idénticos.

Cada uma dessas técnicas tem seus méritos e limitagdes. De acordo com a forma que
foram idealizadas elas possuem caracteristicas que sdo mais adequadas para determinadas
aplicacdes. £ natural que se busgue unir as boas caracteristicas de alguns desses métodos
para se ter resuitados melhores, do que quando estes sfo aplicados isoladamente. Os
sistemas hibridos procuram explorar as caracteristicas mais favoraveis de cada método

para produzir um algoritmo de otimizacdo de melhor desempenho.



CAPITULO 4

Microgeneticos

Neste capitulo se faz uma revisdo mais detathada dos métodos nos quais se

fundamenta o algoritmo proposto.
4.1 Légica Difusa

Em problemas reais de planejamento, operagfio e controle dos sistemas de poténcia
existern muitas incertezas e variagdes devidas ao seu tamanho, complexidade e eventos
inesperados. Estes fatos produzem limitagdes que dificultam o tratamento do problema
mediante uma formulagdo matematica estrita. Embora muitas téenicas meta-heuristicas
sejam empregadas na solugio de problemas do sistema de poténcia, a logica difusa € a
tmica destas técnicas que pode lidar com imprecisdes e variagdes vistas no sistema. Ela
permite uma vepresentacdo computacional dos conhecimentos  heuristicos” sobre
determinado problema [ROSS, 1995]. Desde que foi proposta -por ZADEH [1965] tem sido
bastante aplicada em diversas éreas do conhecimento para resoiver principalmente
problemas de controle, classificagdo e de modelagem. Na drea de sistemas de poténcia, fol
aplicada por HUANG [1992] em estudo de estabilidade, por DELBEM et al. [2000] para
resolver o problema do restabelecimento do fornecimento de energia elétrica, por NG et al.
[2{){)05] e ALVES et al. [2002] para compensagiio reativa em redes de distribuiclo, entre
outros. A logica difusa também tem mostrado bons resultados quando combinada com
algoritmos genéticos [SU et al,, 2001; HERRERA e LOZANO, 2001].
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4.1.1 Incertezas e Imprecisdes -

Incertezas e imprecisdes sdo largamente encontradas em problemas de engenharia. A

seguir sdo mostrados alguns exemplos:

e Mudanga das condicdes de operacio do sistema de poténeia, tais como

mudanga de carga, de geragido ou na topologia do sistema;

s Variagdes de configuracio do sistema de poténcia, tais como transposicio de

linhas ou compensacio reativa em série;

s Ocorréncia de diferentes distirbios elétricos, inclusive curtos-circuitos e

outros tipos de faltas;

¢ Inexaiiddo causada pelos transdutores usados nas medigdes de tensdes ou
correntes, além dos ruidos introduzidos no sistema por interferéncia

eletromagnética,

o [nformacgdes imcompletas e imprecisas inseridas pelo ser humano envolvido

no plancjamento, gerenciamento, operagio e controle do sistema de poténcia.

Ao serem Jevadas em conta essas incertezas e imprecisdes se consegue um modelo
mais aperfeigoado do sisiema e o processo de otimizagdo pode ter resultados mais

realistas.
4.1.2 Conceitos Difusos nos Sistemas de Poténcia

Existem muitos conceitos difusos relacionados com sistema de poténcia. Por
exemplo, um sistema € estavel ou nfo estdvel, ndo ha conceitos difusos a esse respeito,
mas, se o sistema ¢é estavel, & necessario descrever o seu gran de cstabilidade relativa,
usando termos tais como, subamortecido, criticamente-amortecido ou superamortecido. Se
o sistema & instavel, pode-se ter instabilidade dindmica, instabilidade transitoria, ete. Fica

claro que o conceito “estabilidade” ¢ bastante vago (difuso).
4.1.3 Teoria dos Conjuntos Difusos

A logica difusa estd interessada principalmente em definir ¢ quantificar termos vagos
que aparccem na linguagem natural. Na logica difusa. esses termos so referidos como

varidveis lingiisticas ou varidveis difusas. Por exemplo, na afirmagao “a condi¢do do
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sistema de poténcia ¢ estavel”, “condiciio” ¢ uma varidvel lingiistica ¢ seu valor &
“estavel”. O universo de didlogo de uma varidvel lingiiistica é a sua faixa de valores
possiveis. O ponto fundamental da teoria dos conjuntos difusos é que sfio usadas variaveis
lingiiisticas que representar uma faixa de valores, ao invés de uma varidvel com valor

unico para representar os conceitos imprecisos do problema.
414 Funcio de Relacionamento Difusa

A Tuz da teoria convencional, o mundo ¢ visto em preto e branco, ou seja, s6 existem
duas solugdes possiveis. Por exemplo, nas teorias convencionais o seguinte enunciado “o
sistema de poténcia € seguro” pode ter somente duas saidas: verdadeiro ou falso,
usualmente representados por 1 ou 0. Pode-se escrever esses resultados atraves de uma
fungdo de relacionamento f{x) em que ffxj=1 se x €4 ¢ f{x)=0 se x ¢ A. O conjunto difuso
¢ uma generalizagio natural da teoria convencional por permitir mats de dois valores para
a fungdo de relacionamento. As variaveis so divididas em niveis de verdade. Um conjunto
difuso F definido em um universo de didlogo U/ € caracterizado por uma func¢io de
relacionamento f{x) que pode assumir valores no intervalo [0,1]. A figura 4.1 ilustra

claramente os dois tipos de funcdo de relacionamento.

fungie de relacionamento

—_— -

convencional

funcio de
relacionamento difusa

valores da fungio de relacicnamento

Linnte

margem de seguranga

Figura 4.1. Funcao de relacionamento difusa versus convencional.

Nas aplicacdes de logica difusa em engenharia as formas da fungdo de

relacionamento comumente usadas sdo triangular, trapezoidal e gaussiana. A {func¢fo de
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Dados de
Fatrada

. _ Fungdes de relacioramento
Caodificagio
1 dos dados de entrada
Inferénia . Banco Qe regras ¢ ﬁmg?a}o
b de relacionamento de saida
Decodificacio

v
( Dados de saida

Figura 4.2. Esquema de um sistema de logica difusa.

4.2.1 Codificador

A codificagiio, também chamada de fuzificagfio, € o processo que determina em que
regiio da vandvel difusa estd incluida a entrada. Esse processo envolve os seguintes

passos:

e Leitura dos valores de entrada
e Normalizacdo das entradas
e Aplicagdo da funcio de relacionamento previamente definida para converter

os dados normalizados de entrada em vartaveis lingfiisticas.

Um exemplo hipotético ¢ utilizado para methor entendimento do desenvolvimento de
um sistema difuso. Suponha-se¢ que diariamente a bolsa de valores classifica seis
investimentos por meio de dois indices normalizados: indice de risco da aplicagdo nos
proximos 10 dias e o indice de rentabilidade diaria. Os investimentos sdo: poupanga, dolar,

ouro, agdes A, acdes B e agdes C. Fungdes de relacionamento mistas (triangular e
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trapezoidal) para cada um dos indices sfo mostradas na figuras 4.3 e 4.4, Tais figuras sdo
baseadas em um suposto conhecimento especialista de mercado. A normalizacio de uma
variavel € obtida geralmente dividindo todos os seus valores pelo maior encontrado dentro

do conjunto. Neste caso 0s valores de entrada j& sfo normalizados.

grau de relacionamento

0.0 } . y : Y :
4.0 .2 0.4 0.6 08 L6

indice de risco para 10 dias

Figura 4.3. Fun¢o de relacionamento de entrada indice de risco para dez dias.
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Figura 4.4. Fun¢iio de relacionamento de entrada indice de rentabilidade diaria.
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Considerando que os valores de entrada de cada uma das aplicacdes sio os
mostrados na tabela 4.1, pode-se definir em gue faixa da funcfio de relacionamento eles

estdo.

Tabela 4.1, Dados de entrada ¢ seus valores lingliisticos.

Aplicagio indices Valores numéricos Valores lingiifsticos
Risco 0.15 Baixo
Poupanca
Rentabilidade 8,3 Baixo/Médio
Risco 6,60 Médio-alto
Dalar
Renabilidade 0,75 Médio-aho/Allo
Risco 0,45 Medio/ Médio-alto
Quro
Rentabilidade 0.7 Médio-aho/Alto
Risco 0,80 Alto
Acles A
Rentabilidade G,5%4 Alo
Risco 0.87 . Alto
Acdes B
Rentabilidade 0,97 Alte
Risco 0,81 Alio
Agdes C
Rentabilidade 0,85 Alo

4.2.2 Regras Difusas

Um sistema difuso é caracterizado por um conjunto de afirmacdes lingiiisticas
bascadas no conhecimento do especialista. O entendimento claro do problema que se quer
resolver e de suas formas possiveis de controle sdo a base deste conhecimento. Ela €
computada através de um banco de dados e de regras. O banco de dados contém as
informacdes necessarias que sao usadas para definir as regras de controle lingiiistico € a
manipulagio difusa dos dados. O conbecimento para a geragho de regras difusas
geralmente advém do especialista, mas também pode ser derivado de métodos automaticos
de aprendizagemn baseados nas mformagdes que se tem do problema [CORDON et al.,
2001]. A principal vantagem da fogica difusa é sua facilidade para implementagdo de

regras heuristicas. Essas regras sdo freqilentemente expressas usando a sintaxe na forma:
se <proposicdo difusa> ealdo <proposicdo difusa>

Fin que as proposigdes difusas sdo da forma x € y ou x ndo € y, sendo x uma vartdvel difusa

de entrada e sendo y un1 conjunto difuso associado com esta variavel, Esta regra estabelece
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um relacionamento ou associaglo entre as duas proposi¢des. Os sistemas difusos utilizam
as regras como associagdes difusas, isto €, para a regra “se 4 entdo B”, em que A4 e B sio
conceitos difusos, o sistema difuso guarda a associagdio (4,B) em uma matriz M {(matriz
decisdc). Fsta matriz mapeia as relagdes dentro de um conjunto difuso A4 que irfio

estabelecer um conjunto difuso B.

Para cstabelecer as regras difusas no exemplo dado precisa-se definir a funcio de
relacionamento de saida. Mais uma vez a fungfio de relacionamento ¢ definida supondo um
conhecimento especialista na area de mercado (figura 4.5). Uma possivel regra difusa seria
escrita da seguinte forma: se o indice de risco é baixo e o indice de rentabilidade é alto
entdo o indice de aplicabilidade é alto. A matriz de decisio das regras difusas aplicadas no

exemplo € mostrada na tabela 4.2

grau de relacionamento

0.0 y f y 1 - t y
0.0 0.2 04 0,6 0.8 10

indice de aplicabilidade

Fieura 4.5, Funcio de relacionamento de saida —.indice de aplicabilidade,

Tabela 4.2. Resumo das regras de deciséio difusa.

Risco =
Baixo Médio Médio-Alto Alto
Rentahilidade &
Baixo Baixo Baixo Baixo Baxo
Médio Médio Médio Baixo Baixo
Médio-Alto Medio-Alle  Médio-Alto Médio Baixo
Alo Alto Meédio-Alto Médie-Alwo Meédio
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4.2.3 Inferéncia Difusa

A inferéncia difusa é o coracgio de um sistema difuse. Ela busca simular as tomadas
de decistes humanas baseadas nos conceitos difusos e nas a¢des de controle difuso. Na
técnica de inferéncia difusa os principios da logica difusa sfo usados para combinar as
regras “se-entdo” do banco de regras e as fungdes.de relacionamento de entrada com umna
funcdo de relacionamento de saida. Os dois tipos de inferéncia mais utilizados sdo as
inferéncias max-min e a inferéncia max-prod, as quais sio representadas respectivamente

por:
f5 (@) = max(min(4(0), BG))) e f5() =max(4()* B(7))

em que,

i representa os valores de entrada;

K representa o numero de regras difusas que sfo disparadas pela entrada i;

A(f) s3o os valores de i dentro da funcfo de relacionamento do conjunto difusa 4;
B() sdo os valores de i dentro da funcéo de relacionamento do conjunto difusa 5;

A fung¢do min() representa a intersecgiio das fungdes de saida obtidas por A(f) e B(i);

A fungdo max() € a unido das saidas produzidas pelas K regras disparadas por 1.
K

A(Y*B(i) € uma fungio escalonada obtida do menor valor encontrado em A(/) e B(/);

Para aplicar esses dois tipos de inferéncia considera-se, no exemplo dado, o délar
como a entrada {. Os conjuntos difusos 4 e B neste caso sfo os indices de risco e de
rentabilidade respectivamente. A aplicagdo da inferéncia max-min ¢ mostrada na figura
4.6. Os indices relativos ao dolar disparam duas regras: “se indice de risco for igual a
médio-alto e indice de rentabilidade for igual a médio-alto entdo indice de aplicabilidade é
igual a médio” ¢ “sc indice de risco for igual a medio-aito e indice de rentabilidade for
igual a alto entdo indice de aplicabilidade ¢ ignal -a médio-alto” (ver tabela 4.2). Na
primeira regra o grau de relacionamento do indice de risco € 1, logo toda a figura
(tridngulo) que representa o indice médio de aplicabilidade € a sua saida. O grau de
relacionamento do indice de rentabilidade € 0,25 e a sua saida ¢ uma fracdo da figura
(triangulo) que representa o indice médio de aplicabilidade. Inicialmente a inferéncia max-
min encontra a interseccin dos dois conjuntos difusos, tendo como resultado uma fragao

da figura que representa o indice médio de aplicabilidade de altura 0.25. O mesmo
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procedimento ocorre para a segunda regra. A funco de saida é entdo a unifo dos

resultados obtidos para cada regra disparada.
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Figura 4.6. Aplicagfio da inferéncia max-min nas fungdes de relacionamento de entrada. (a)

Disparo da regra 1 {b) disparo da regra 2 e (¢) resultado final da inferéncia.

A aplicagéo da inferéncia max-prod € mostrada na figura 4.7. As mesmas regras da
aplica¢do anterior sfo disparadas, mudando somente a saida. Na primeira regra o grau de
relacionamento do indice de risco € 1 e do indice de rentabitidade é 0,25, A saida da
inferéncia max-prod € o escalonamento da figura que representa o indice médio de
aplicabilidade em fun¢iio do menor valor encontrado nos conjuntos difusos (neste caso

0,25), logo o resultado ¢ uma fragdo da figura que representa o indice médio de
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aplicabilidade mantendo-se a sua forma (neste caso triangular) de altura 0,25, O mesmo
procedimento ocorre para a segunda regra. A funcido de saida ¢ entdo a unifo dos

resultados obtidos para cada regra disparada.
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Figura 4.7. Aplicacdo da inferéncia max-prod nas fungdes de relacionamento. (a) Disparo
da regra 1 (b) disparo da regra 2 e (¢) resultado final da inferéncia.

4.2.4 Decodificacio

A decodificaciio (também chamada de defuzificagdo) € necesséaria para fazer o
processo inverso da fuzificagio. A saida obtida para uma determinada entrada ¢ uma parte
da funciio de relacionamento de saida. O decodificador transforma essa saida em um valor

algébrico que a represente. Em geral sdo utilizados os seguintes métodos de decodificagao:
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e Valores maximo da fungio: Neste método a fungiio de saida é examinada e
o valor de x do par (x,)) em que y ¢ o valor maximo da funcio de

relacionamento € determinado;

* Valores médios dos méximos da funcfio: Os valores de x do par (x,)), onde
cada y € um pico da fungzo de relacionamento, sio identificados em toda a

funcio ¢ o seu valor médio é o valor de saida;
o Centroide: O centro de gravidade da fungfio € o valor de saida.

Voltando ao exemplo dado, aplicam-se os trés tipos de deéodiﬁcadores na saida de
inferéncia max-min. Os resultados sdo mostrados na figura 4.8. O indice de sensibilidade
tem os seguintes valores: 0,55, aplicando o defuzificador do valor maximo, que
corresponde ao primeiro pico encontrado, 0,6, pelo defuzificador do valor médio dos

maximos da fungiio e 0,542, pelo defuzificador centréide.

A saida produzida por cada regra difusa disparada pode ser reunida de duas formas: a
primeira ¢ mostrada nos dois exemplos (figura 4.6 ¢ 4.7), em que a unido das fungdes
continuas obtidas para cada regra difusa formam a funcdo de saida. Na segunda forma, ao
invés de se somar as fungdes continuas produzidas por cada regra, determina-se um valor
representativo para cada uma delas e estes participam da defuzificagdo. Esses valores sdo
obtidos usando qualquer um dos mecanismos utilizados na defuzificacdio, ou seja, valor
méaximo da fungdo, valor médio dos méaximos da funcio ou centrdide. O primeiro
procedimento tem a vantagem de obter com a defuzificagio um valor bem mais
representativo da funciio de saida, pois ela ¢ exatamente a soma das funcdes continuas
obtidas em cada regra disparada. O segundo procedimento é menos representativo, visto
gue cada fungio obtida pelas regras difusas disparadas € representada apenas por um valor,
mas ganha em velocidade de processamento, pois a saida produzida por cada regra difusa
disparada é uma fungao simples de ser avaliada. O primeiro procedimento € utilizado neste

irabalho.

Na formagiio de um sistema difuso basicamente ¢ necessério identificar as principais
varidveis que influenciarfio nas decisdes a serem tomadas e quantificar os seus valores em
niveis de relevéncia através de variaveis lingiiisticas. Funcles de relacionamento
estabelecem o perfil dessas varidveis expressando o grau de compatibilidade de cada uma
delas com as informacdes ja conhecidas. De acordo com essas situagdes. regras sdo

estabelecidas e todas as agdes necessarias para uma solugdio sdo determinadas. Os valores
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finais sio obtidos através da defuzificagfio, que consiste na interagdo de todas as variiveis

através de técnicas estocasticas.
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Figura 4.8. Aplicagiio da defuzificacfo na saida da inferéncia max-min: {(a) maximo valor

da funcdo (b) média dos maximos valores da fungéo e {c) centroide.
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4.3 Algoritmos Genéticos e Microgenéticos

Os algoritmos microgenéticos sdo originados dos algoritmos genéticos e muitas de
suas caracteristicas sdo semelhantes. A seguir s8o mosirados os principais conceitos desses

algoritmos e suas diferengas.
4.3.1 Algoritmos Evoluciondrios

Os algoritmos genéticos, propostos por HOLLAND [1975), e os algoritmos
microgenéticos, propostos por KRISHAKUMAR [1989], sdo inspirados na evolugdo das
espécies, segundo a teoria de Darwin. Os principais postulados dessa teoria da evolucio

podem ser resumidos da seguinte forma:

¢ A cvolugd@o € um processo que opera sobre 0§ cromossomos do organismo e
nfo sobre o organismo que os carrega. Desta maneira, 0 que ocorrer com o
organismo, durante sua vida, ndo ird se refletir sobre seus cromossonos.
Entretanto, o wnverso ¢ verdadeiro: os cromossomos do organismo sao o

projeto ¢ terdo retlexos diretos sobre todas as caracteristicas desse organismo,

o A selecdo natural € o -eio enfre 08 cromossomos € o desempenho do
Organismo que suas estruturas decodiﬁéam. O processo de selegio natural fax
com que, aqueles cromossomos, que decodificam organismos mais bem
adaptados ao seu meio ambiente, sobrevivam e reproduzam méis do que

aqueles que decodificam menos adaptados.

e () processo de reproducdo ¢ o ponto no qual a evolucdo se caracteriza.
Mutacdes podem causar diferengas entre 0s cromossomos dos pais e de seus
filhos. Além disso, processos de cruzamento podem fazer com que os
cromossomos dos pais e fithos sejam bastante difcrc-nt‘es, uma vez que eles

combinan materiais cromossémicos de dois genitores.

Com base nesses postulados, Holland desenvolveu algoritmos que tém como base a
codificacdo genética ¢ que busca simular o processo de evolucao. O objetivo final do
algoritmo € encontrar o individuo mais forte e mais adaptado ao ambiente em que se

encontra atraves de cruzamentos ¢ mutagdes em uma determinada populagio.



Helton do Nascimento Alves 4. Léogica Difusa e Algoritmos Microgenéticos 52

Esses algoritmos sdo simples, robustos, flexivels e capazes de localizar a solugio
Otima global. Eles sdo particularmente teis na solugio de problemas em que outras
técnicas de otimizacdo apresentam dificuldades. A desvantagem dos algoritmos genéticos
¢ o elevado tempo de processamento. Isso se deve a sua concepg2o evolutiva, que é um
processo aleatdrio e normalmente demorado. Entretanto, meios de atenuar esse problema
4 foram propostos, tais como uma escolha mais apropriada de como codificar as solugdes
e a redugio do espago de busca por meio de conhecimento especialista. Qutra forma
utibizada € o algoritmo microgenético, cujo tempo de processamento € consideravelmente
menor | KRISNAKUMAR, 1989; SOUZA et al, 2004). DELFANTI et al.[2000] aplica

essa técnica na solugio do problema da compensagdo reativa.

Um algoritmo genético ou microgenétice bisico compreende a criacio aleatoria da

populagdo inicial e um ciclo de trés estigios [GOLDBERG, 1989]:
s Avaliacdo de cada cromossomo;
e Selecdo dos cromossomos para reproduciio €
e Manipulagdo genética para criar a nova populag@o.

Cada vez que esse ciclo se completa € dito que ocorreu wma geragio. A selecdo dos
cromossomos para reprodugdo ¢ efetuada por mecanismos aleatorios. Além disso, o
critério de sobrevivéncia € baseado em wma funcdo objetivo que avalia a adaptacio de
cada cromossomo da populagio as condigdes ambientais. Os principals componentes

destes algoritmos sfo mostrados a seguir.
4.3.2 Funcio Objetivo

A evolugio das espécies é um processo eminentemente de otimizagdo em que a
funcao objetivo corresponde & fitness ou funcdo de aptiddo. Essa fungdo quantifica o grau
de adaptagdo do individuo as condigdes ambientais. O problema que se quer resolver seria
o ambiente e uma solucdo possivel seria um cromossomo. A fungdo aptidao € uma fungio
real gue tem Como Argumento o Cronossomo. A comparacio das saidas obtidas para cada
cromossomo determina o cromossomo mais adaptado, ou seja, a melhor solugdo. Para
facilitar no desenvolvimento do algoritmo de selecdo (visto mais adiante) € conveniente

gue a fungdo aptidao produza sempre valores positivos. Geralmente utiliza-se um

R
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deslocamento da saida para tira-la da regido dos mimeros negativos, ou seja, o modulo da
menor saida negativa ¢ somado em todas as saidas, de tal forma que a menor saida terd

entdo valor nulo.
4.3.3 Codificacao

Um passo importante para a utilizacio dos algoritmos genéticés € microgenéticos € a
definicio do cromossomo a ser utilizado. Nos genes {cada parte do cromossomo) estio
informacdes de solugdes possiveils do problema. A estrutura e os dados contidos no
cromossomo podem facilmente ser alterados, podendo assim o mesmo problema ser

resolvido de mais de uma forma [FERREIRA et al., 2002).

A codificagio de uma solugiio pode ser feita empregando alfabeto bindrio (padrao ou
de Gray) ou decimal. Com o alfabeto bindrio as operagdes genéticas sfo mais faceis ¢
cficientes além de prover maior diversidade genética em cada geracfo. Por outro lado, os
valores dos cromossomos precisam geralmente serem convertidos em decimais para serem
argumentos da fungfio aptiddo e o nimero de cromossomos defeituosos que surgem depols
das operagdes genéticas pode ser grande. O cromossomo no alfabeto decimal tem
aplica¢”&io direta e o controle nas operagdes genéticas para evitar cromossomos defeituosos

& mais facil.

Codificacio no alfabeto binario padrio

Na maioria das vezes, por simplicidade, a codificagio dos pardmetros que compdem
o cromossomo ¢ feita usando o codigo bindrio simples. Cada bit ¢ definido como um gene
do cromossomo. A seguinte férmula faz a conversdo do gendtipo (cadeia de bits) do

Cromossomo para sua representagio fenotipica (seu valor decimal):

/= le(z’) sl
i=1

em que ~ € o tamanho do cromossomo e A(i} é o valor do i-ésime bit contado da

direita para a esquerda.

Suponha que se gueira determinar o maximo da fungao

fla)=—x" +50x+8,

MEIE CChe Wi .t AL
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em que x seja uma varidvel inteira podendo variar de 0 a 49. O objetivo é determinar o
valor maximo desta func¢io dentro da faixa estabelecida. Esse ¢ um exemplo bem simples
utitizado para ilustrar alguns passos dos algoritmios genéticos e microgenéticos. Para
representar as solugdes possives do problema (0 a 49) s&o necessrios 6 bits. Abaixo sio

mostrados alguns exemplos desta codificacio:

Cromossomo

S R Vator
binario padric

110 001 49
1 0 0 0 1 1 35
01 0000 16
00 1 1 1 1 13
001 010 10

O codigo bindrio com 6 bits pode representar valores de 0 até 63. As manipulagdes
genéticas podem gerar cromossomos com valores de 50 a 63 que ndo sdo validos neste
caso e por is$0 sdo considerados cromossomos defeituosos. Eles sdo detectados e sofrem
penaltidades de tal forma que ndo possam se sobrepor aos cromossomos sadios, mas que
mesmo assim possam participar na reprodugfio, visto que ‘podem “conter ‘informacdes

genéticas valiosas para geragoes futuras,

Codificacio de Gray

A codificacao de Gray ¢ estabelecida de modo que dois nimeros decimais inteiros
consecutivos defiram entre si por um tnico bit. Ele € originado a partir do alfabeto binario
padriio da scguinte forma:

Considere o cromossomo representado no alfabeto bindrio CR=(B; , B> ..., B. ) e no

codigo de Gray CR=((G; , (s ..., G, ) arelagho entre seus genes scrd:

G;':' B,‘.,‘G’) B; 1"22,3..., A
Gray para Padrao: B,= (&
Bi= GG 8G, i=2,3.,r

em que o operador @ implicaen: 0@ 0=0; 1 @0=1;0& 1 =lel & 1=0
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A seguir sdo mostrados os mesmaos exemplos vistos no alfabeto binario padrio.

Cromossomo Cromossomno codige
bindsi , i _ Valor

inério padrao Gray
11 006 0 151 0 1 0 0 I 49
P00 o0 1 110 010 35
¢ 1 000 0!0 1 1 0 00 16
001 1t 1 170 01 0 0 0 15
0 01 01 0G0 0O 1 1 1 1 10

Observando os dois tipos de codificacdo dos valores consecutivos 15 e 16 verifica-sc
que no alfabeto bindrio padriio 5 bits sdo diferentes, enquanto que no codigo Gray a
diferenga € sempre de apenas um bit. Esta caracteristica ¢ interessante em muitas situagdes,
pois quando os cromossomos estdo nas vizinhangas da solugfio 6tima tem-se a garantia que
as alteracdes genéticas para alcanga-la serdo pequenas. Por exemplo, se em uma fungfo a
solugdo Otima fosse 16 e wmn cromossomo alcangasse o valor 15, no codigo Gray somente
um bit necessitaria ser modificado para o cromossomo chegar na solugho 6tima,

diferentementie de que ocorreria no alfabeto binario.

Codificacio no alfabeto decimal

No alfabeto decimal a representagdo do cromossomo ¢ direta, ndo precisando de
transformacdes. Geralmente utilizam-se niimeros inteiros. Quando as solugdes sfo reais de
até x casas decimais, essas sdo transformadas em inteiro multiplicando-as por (10)". Neste
alfabeto a diversidade genética que surge em cada geracio é menor comparado com ©
alfabeto bindrio, pois 0 numero de genes empregado ¢ sempre menor. Por outro lado,

também ocorre uma diminuicdo na quantidade de cromossomos defeituosos gerados.

. A seguir sao mostrados os mesmos exemplos de cromossomos vistos anteriormente.
O cromossomo decimal tem dois genes {menor que bindno padrdo e cddigo-Gray que tem
6): o primeiro podendo variar de 0 a 4 (casa das dezenas) ¢ o segundo variando de 0 a 9
(casa das unidades). Nesta codificagdo nenhum cromossomo defeituoso surgird durante o
processo de evolugdio, visto que, 0 primeiro gene nunca tera um valor maior que 4 (1o

podem surgir valores matores que 49).
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Cromossomo decimal Valor
4 9 49
3 5 35
1 6 16
| ] 15
] 0 10

4.3.4 Populacio

Nos algoritmos genéticos ¢ microgenéticos inicialmente um grupo de solugdes
possiveis sdo codificados aleatoriamente para formarem a populagfo inicial. Geralmente o
tamanho da populacdo ndo varia no decorrer das geragdes. A cada geragio sio
reprodurzidos novos cromossomos a partir da populagdio jd existenie e 0§ componentes
desta populagio podem ser substituidos pelos novos de acordo com a sua fungiio aptiddo e
com a técnica de elitismo empregada. O tamanho da populagio ¢ o niimero de vezes que
cla ¢ criada sfo os principais fatores que diferenciam os algoritmos genéticos ¢
microgenéticos. A maioria dos algoritmos genéticos produz resultados rumns quando as
populaces sdo pequenas, pois sio processadas informagdes insuficientes sobre o problema
¢ em decorréncia ha convergéncias prematuras para 6timos locais. Geralmente o tamanho
da populagdo varia de 30 a 300 individuos. Em contraste, os algoritmos microgenéticos
exploram justamente a possibilidade de se trabalhar com pequenas populagdes (de 5 a 50
individuos normalmente) para reduzir o tempo de processamento. Do ponto de vista
genélico sabe-se que reprodugdes freqiientes dentro de uma pequena populagdo podem
favorecer a disseminagiio de doencas hereditarias raramente encontradas em grandes
populacdes. Por outro lado, pequenas populagles podem atuar como laboratérios naturais

onde caracteristicas genéticas desejaveis podem rapidamente emergir.

Nos algoritmos genéticos somente a populaciio inicial ¢ criada e as operagdes
genéticas sobre ela ¢ que vdo garantir o surgimento de novos individuos. Logo, a
diversidade genética estd fortemenie ligada a populagdo inicial. Nos algoritmos
microgenéticos cada vez que a populagdo de tamanho .5 se torna homogénea, ou seja,
quando a difercnga entre os bits de cada individuo da populagdo for menor que uma

toleringia pré-definida, o individuo mais bem adaptade migra para uma nova populagio,
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também criada aleatoriamente, de tamanho S-1. Este mecanismo ¢ utilizado para
cdmpensar a pequena diversidade genética devido ao tamanho da populacio, buscando
evitar que o algoritmo convirja para um valor 6timo local. Dessa forma a diversidade
genética ¢ mantida e o algoritmo microgenético sempre tera a chance de encontrar o

melhor individuo.
4.3.5 Selegdo

Nesta fase o algoritmo tem de selecionar dentro da populagio quais 0s cromossomos

que participardo da reproducio. Esta escotha geralmente tem como base dois principios:

e (ada cromossomo tera chance de ser escolhido. Isto acontece independente
do cromossomo ter boa adequacgdo, pois ele pode carregar mformagdes

genéticas (genes isolados) que contribuirdo para a evolugfo da espécie;

e Quanto maior o grau de adequacio do cromossomo maior serd sua chance de
£
ser escolhido. Dessa forma os genes que produzem bons resultados teréo

maior chance de se perpetuar em proximas geragdes.
Qs principais métodos de seleciio sio:

Seleciio estocastica com reposicio

Também chamado de método da roleta, a selegfo estocastica com reposigdo € a mais

utilizada nos algoritmos genéticos ¢ tem os seguintes passos:

e O valor da funcéio aptiddo f; ¢ calculado para toda a populagéo,

e 7= f; (considerando todos os valores positivos);

o Calcula-se Rf;=f;/ Z e % Rf; =(f;/ Z)*100;

» Um valor Fentre (0,100] é escolhido aleatoriamente;

s As percentagens dos cromoessomos sao somadas de acordo com a sua posi¢io
dentro da populagiio até ser maior ou igual a ]

e Oltimo cromossomo utilizado no passo anterior é escolhido para participar

da reprodugdo.
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O método da roleta ¢ aplicado & populagdo do exemplo dado considerando que o

nimero aleatério escolhido € um valor inteiro entre (0,100]. Os resultados sio os

seguintes:

Cromossomo decimal Aptidio % pes‘)rz:;gaiaeis :;j;f;z
4 9 57 2,74 2,74 0-2
3 5 533 25,59 28,33 3-28
1 6 552 26,5 54,83 29.54
1 5 533 25,59 80,42 55-80
1 0 408 19,58 160 g1-100

2083 100

A peniltima coluna da tabela acima mostra a soma das percentagens de cada
cromossomo até o cromossomo corrente. A Ultima coluna mostra qual cromossomo €

escothido de acordo com o namero aleatorio.

Seleciio deterministica

Na sele¢ido deterministica, da mesma forma que no método da roleta, é calculado Rf;
de cada cromossomo da populagio de tamanho S e o niimero esperado de fithos para cada

cromossomo ¢ determinado por:
E,‘ :Sfo;

A parte inteira determina a quantidade de vezes que o cromossomo ira participar da
reprodugfio ¢ a parte fraciondria completara, se for o caso, o grupo de cromossomes que

vio participar da reproducio. Esta escolha é feita ordenando os cromossomos por ordem 3
decrescente da parte fracionéria de E; . Utilizando este método nos cromossomos dados,

tem-se {S=5):

Cromossomo decimal Aptidao R £, Parte inteira frafiil;:\ria
4 9 37 0,0274 0,14 0 0,14
3 5 533 0,2559 1.2% 1 0,28
i G 532 0,263 1,33 1 0,33
1 3 533 0,2559 1.28 1 0,28
1 0 408 0,1958 0,93 Q 0,98
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Caso sejam utilizados quatro cromossomos na reprodugio, trés cromossomos sio
definidos pela parte inteira (o segundo, o terceiro ¢ o quarto cromossemo) € o outro
cromossomo ¢ definido com a parte fraciondria ordenada por ordem decrescente, neste

caso ¢ escothido o quinto cromossomo.

Seleciio estocastica sem reposicio

Na selecdo estocastica sem reposicdo todos os cromossomos t&m seu nimero de
filhos esperados £; calculado e 0 método da roleta ¢ utilizado com uma diferenca: cada vez
que o cromossomo € selecionado para l'epl'odu§ﬁo o valor de £; ¢ decrescido de 1,e quando
este nmero s¢ tornar menor ou igual a zero, o cromossomo que ele representa ndo podera
mais ser escolhido para a reprodugdo. No exemplo dado, o primeiro € o quinio

cromossomo podem ser selecionados apenas uma vez enquanto que 0s outros podem ser

selecionados duas vezes.

Seleciio estocAstica por resto com reposicio

Na scleclio cstocdstica por resto com reposi¢io a parte inteira do ntimero de filhos
esperados E; é utilizada para sele¢do e o preenchimento do restante da populagdo para

reprodugio é feito utilizando-se a parte fraciondria como os valores de entrada para o

método da roleta. Aplicando aos cromossomos dados, tem-se:

Cromossomeo decimal E; Parte inteira frafi‘:)r:gria U
4 9 0,14 0 0,14 6,97 B
3 5 1,28 1 0,28 13,93
1 6 1,33 1 0,33 16,42
1 5 1,28 1 0,28 13,93
i o 0.98 0 ' 0,98 48,75
2,01 160

Neste caso trés cromossomos sio definidos pela parte inteira (o segundo, o terceiro €
0 quarto cromossomo) €, caso haja necessidade de mais cromossomos serem selecionados,
utiliza-se o método da roleta baseada nas porcentagens das partes fraciondria (quinta

coluna).
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Selecio estocastica por resto sem reposicio

A selec¢iio estocastica por resto sem reposiciio ¢ semelhante ao anterior em relaciio 3
parte inteira de £; , e a parte fracionaria & tratada como sendo a probabilidade desse
CrOmMOSSOMOE ser mais uma vez sorteado. Um a um, os cromossomos sao avaliados segundo
a sua probabilidade (ensaios de Bernoulli). Este processo continua até completar a

populagdo para reprodugéio.

Selecio estocastica por torneio

Na selecfio estocastica por torneio, ou simplesmente método do torneio, pares de
individuos sdo escolhidos aleatoriamente com reposicio (método da roleta} ou sem
reposicdo. Cada par concorre entre si (forneio) e o mais adaptado ¢ escolhido para
participar da reprodugdo. Esse processo se repete até a populagfio para reproducdio ser
completamente preenchida. O método do torneio sem reposicao ¢ a principal forma de
selecdio utilizada nos algoritmos microgenéticos. Ele garante que todos os cromossomos
poderdo ser escolhidos para o torneio independente da sua aptiddo, a qual so € levada em
conta depois de sorteadas as duplas. Essa caracteristica ¢ muito importante nos algoritmos
microgenéticos visto que quando ocorre a migragio do melhor individuo de uma
populagio para outra, a tendéncia ¢ que esse individuo, ja evoluido, tenha um grau de
aptidio bem superior aos oufros cromossomos criados aleatoriamente. O método do
torneio garante gue mesmo assim, todos os cromossomos tenham chances de participar da

reproducao.
4.3.6 Reproducioc

Na reprodugo de novos cromossomos a partir dos individuos selecionados ocorrem
duas operacdes genéticas: cruzamentos ¢ mutagdes. A quantidade de individuos que irfio

participar dos cruzamentos e das mutagdes ¢ definida a priori.

Cruzamentos

O cruzamento ocorre entre dois cromossomos quando partes de cada cromossomo
530 copiadas na formacio de outros dois. Os cromossomos originais sio chamados de pais
e os cromossomos reproduzidos sio chamados de filhos. Os cruzamenios podem ser

simples, multiponto e uniforme,
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O cruzamento simples ocorre quando s6 existe um ponto de corte, ou seja, para um
CrOMNOSSOMO com # genes gera-se um nilmero aleatério entre 1 e que identificara o ponto
de corte onde os cromossomos serdo quebrados e suas partes permutadas entre si. Quando
existe mais de um ponto de corle 0 cruzamento € multiponto. Se todos os genes que
compdem o cromossonto podem ser trocados ocorre entfio um cruzamento uniforme. Neste
caso, cria-se aleatoriamente uma mascara légica que indicard um a um- que genes serio
trocados (T - permanece, F — troca). A figura 4.9 mostra para 0 mesmo cromossomo os trés

tipos de cruzamentos.

Pai | Fitho 1

‘0|1| L1|1’0|1|1|1J

o
[l

Pa: 2 Filho 2
jrlojogn

L=}
[}
-t
.
g
=

Pai 1 Filho §

(¢

Figura 4.9. Tipos de cruzamentos: (a) simples, (b) multiponte ¢ (¢} uniforme.
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Mutacdes

Um cromossomo sofre mutagdes quando as suas informacdes sio modificadas
aleatoriamente. Pode ser alterado apenas um gene ou até todos, a depender da maior ou
nenor necessidade de se incluir novas informagdes no processo de evolugiio. Todo o
processo € aleatdrio, ou seja, o cromossomo escolthido para participar da mutagio e o gene
em que ocorre a mudanga sdo determinados aleatortamente. No alfabeto binario realizar a
mutacfo em um gene significa alterar o valor do bit. No alfabeto decimal a mutacio
significar substituir o valor antigo por um novo valor gerado aleatoriamente dentro dos

valores possiveis. Um exemplo de mutagiio € mostrado na figura 4.10.

Alfabeto bindrio Mutacio no 4" pene
[t [ fofofof] L[ o fofn]

Alfabeto decimal Mutagfio ne 2° gene
[+ ]2]

Figura 4.10. Mutagfo em um cromossomo no alfabeto binario e decimal.

Nos algoritmos microgenéticos as mutacdes sio desnecessdrias, pois depois de
determinado numero de geragdes o melhor cromessomo € mantido e os demais sdo
substituidos por outros gerados aleatoriamente. Dessa forma a diversidade genética ¢

garantida sem a necessidade de mutacdes.
’ 4.3.7 Elitismo

O elitismo € empregado para refinamento do mecanismo de selegdo. Essa téenica ¢
utilizada para reduzir as duas populagdes (pais e filhos gerados) em uma {mica popuiagﬁo
com o mesmo numero de individuos da populagio inicial. Ela elege os individuos mais
adaptados para continuarem ne processo de reprodugdo. Existem diversas formas de
elitismo, entre elas as mais comuns sio: a populacio de filhos substituir os pais:
manuten¢io dos individuos mais bem adaptados das duas popuiagdes; utilizar o método do

torneio entre pais e fithos escolhidos aleatoriamente prevalecendo o methor.




Helton do Nascimento Alves 4. Légica Difusa e Algoritmos Microgenéticos 63

Na tabela 4.3 sdo mostradas as principais diferencas entre 0s algoritmos genéticos e

microgenéticos listados nessa secio.

Tabela 4.3. Resumo das diferengas entre algoritmos genéticos € microgenéticos.

‘Caracteristica Algoritrnas genéticos Algoritmos microgenéticos

Popuiagio 30 a300 5a50

Sempre que a populagic se

Criacio Unica .
torna homogénea

Selegiio para

- Método da roleta Método do tomelo
reprodugiio
Reproducio Com mutagéo Sem mutagio
Processamento Os Algoritmos microgenéticos se mostram mais rapidos




CAPITULO 5

Neste capitulo sdo apresentados o conceito de hibridismo e o algoritmo proposto.

5.1 Hibridismo

Devido a complexidade dos problemas reais e os pros e contras de cada método de
soluciio, um desdobramento natural no campo da otimizagdo sdo os métodos hibridos. Eles
resultam da combinagio de métodos distintos na perspectiva de explorar as caracteristicas
favordveis de cada um para se obter melhor desempenhd. Este processo pode ocorrer de

duas formas:

e Maediante uma integraco parcial em que os métodos funcionam de forma
serial, com a saida de um sendo a entrada do outro, mas sem que os

mecanismos de cada método sejam alterados.

o Através de uma integracio completa quando um dos métodos opera de modo
" a influenciar o funcionamento do outro. Por exemplo, HERRERA e
LOZANQ [2001] utiliza a légica difusa para alterar os parfmetros do
algoritmo genético (taxa de cruzamento e mutagdo) e CORDON ct al. [2001]
uiiliza o algoritmo genético na formacio dos parfmetros da légica difusa
(funcdo de relacionamento, escalonamento das variaveis de entrada e

formacio do conjunto de regras difusa).

Neste traballio se propde um método de otimizacio hibrido do tipo de integragio

parcial baseado na ldgica difiisa e nos algoritmos microgenéticos para dimensionamento,
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localizaglio e controle de bancos de capacitores em redes de distribuigiio. A concepcio
deste método procura conjugar exatidio e rapidez na obtengfo dos resultados 6timos
globats, de modo a torna-lo apto a resolver problemas de alta dimensionalidade, como sio

aqueles relativos a alimentadores reais, com centenas de barras.

5.2 Algoritmo Proposto

Para se encontrar a solugdo otima do problema da compensacio reativa conforme
formulado no capitulo 2, se propde um método em dois estagios. Inicialmente, utilizando
ldgica difusa e um algoritmo microgenético modificado, todas as barras do sistema de
distribuicio de energia elétrica em estudo sfio avaliadas para determinar quais delas sio
mais adequadas a instalagio de bancos. Assim, se diminui o espaco de busca, ou de
solugio viavel, a ser considerado na etapa subseqiiente, em que se utiliza um algoritmo

microgenético.

O alfabeto binario e o decimal foram testados na codificacfio das solugdes durante a
fase de elaboracio da tese, sendo que o binario foi escolhido, visto que se mostrou mais
rapido em obter resultados proximos do o6timo global. Esse bom resultado advém do
alfabeto binario prover em cada geragio uma maior diversidade genética que o alfabeto
decimal. Outro resultado interessante é que o cromossomo ficou mais compacto pois as

informacdes dos bancos alocados em uma barra ficaram contidas em um byte (Fig. 5.5).

A maioria dos sistemas testados neste trabalho tinha a curva de carga segmentada em
trés niveis, por isso a funcio de aptiddo mostrada na equagdo (5.1) € definida com este
valor. Contudo, facilmente pode-se adapta—lé para mais ou menos niveis a depender dos
dados do sistema. Os resultados para um alimentador com curvas de carga segmentadas

em quatro niveis sio apresentados no proximo capitulo.

JBY =k, AP, (bY+ > AP.(b) ke, At —CA (b))~ CA, (b) (5.
iml
ci, by b @)k, ), (5.2)
I- .( l’* ,J
L)
A (B) Sl (B k() (5.3)

1 - ( ”,‘”""'{'"'_1
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sendo,

b um conjunto de pardmetros que definem os pontos de instalacio e a
programacio dos bancos de capacitores;

k, o custo da perda de poténcia de pico em $/kW;

i nivel de carga da mais leve até o pico; i=1...3;

ke; o custo da perda de energia em cada nivel (7=1...3) em $/kWh;

ke o custo do banco de capacitores fixos (S/kvar) que pode agregar os custos do
capital, de mao de obra, pegas e acessorios;

k. o custo do banco de capacitores chaveados ($/kvar) que pode agregar os
custos do capital, de mio de obra, pegas e acessdrios;

AP; areduclo de perdas de poténcia em cada nivel (i=1...3), em kW,

At;  duragio anual de cada nivel de carga (i=1...3), em horas;

CAy custo anual dos bancos de capacitores fixos (3$);

A, custo anual dos bancos de capacitores chaveados (5);

ny capacidade dos bancos de capacitores fixos instalados;

n. capacidade dos bancos de capacitores chaveados instalados;

j  taxade juro anual para calculo de amortizagdo;

a  horizonte de anos para amortizacao dos bancos de capacitores.

Na linguagem dos algoritmos genéticos o conjunto de pardmetros componentes de b
que satisfaz todas as restrigdes do problema é denominado de cromossomo sadio. Quando
uma solucdo s qualquer produz violagtes no limite de tensfio desejado ou ultrapassa o
limite maximo de bancos de capacitores estabelecido ¢ denominado de cromossomo
defeituoso. Ao se deparar com um cromossomo defeituoso, a solugdo dada por (5.1) ndo
pode ser considerada visto que nfo é uma solugfic vidvel. Neste caso o seu valor ndo deve
ser mailor que o menor valor encontrado para um cromossomo sadio na corrente

populagiio, visto que os cromossomos sadios devem ter maiores chances para participar

dos cruzamentos. Ao mesmo tempo, o cromossomo defeitnoso ndo deve ser descartado,
visto que ele pode ter genes individuais que ajudardo na geracdo de individuos mais

adaptados.
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A funglio de aptiddo de um cromossomo defeituoso, em vez de ser definido pela
equagéio (5.1), é dada por:

Py _out)= f(b\_)*(--—{ Pﬁj* v outt {%%&FSJ} ; {5.4)
- /

sendo,

v_out numero de barras que violam os limites de tens@o ou niimero de bancos de

capacitores que ultrapassa o maximo valor estabelecido;
fthy) wmenor indice de aptiddo obtido por (5.1) na corrente populagio;

X nimero de barras do alimentador ou o dobro do namero maximo de

bancos estabelecidos para instalagio.

Portanto, o indice de aptiddo de um cromossomo defeituoso ¢ uma fragao do pior
indice de aptidde obtido por um cromossomo sadio na cormrente populacfio. Essa fragéo
varia linearmente entre 0,95 a 0,5 dependendo do nlimero de barras que violam os limites
de tensdo (Fig. 5.1) ou do numero de bancos que ultrapassam o limite méaximo de bancos
estabelecidos (caso as duas restrigdes ocorram em um mesmo individuo escolhe-se o maior
valor). Considerando a variavel v_out como sendo o nimero barras que violam a tensdo ou
o niimero de bancos que ultrapassa o seu numero maximo, tem-se que v_ouf = 1 equivale a
uma puni.gﬁo de 0,95 e v ow = X tem-s¢ (,5. A maior puni¢do quanto a restrigdes de
tensio ocorre quando todas as barras do alimentador estdo violando a tensdo estabelecida
(X=N). O dobro do nimero maximo de bancos instalados é considerado como o limite para

sofrer a maior punicéo (V= 2 * nuimero_maximo_de_bancos).
1.0
0,94
0,8
0,74

0,64

Fraghio da penalidade

=
o
R A

T T T
1 A2 A
Numero de vielactes da tensdo ou do valer méxinmo de bancos de capacitores

Figura 5.1. Penalidade aplicada a um eromossomo defeituoso.
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No problema de compensacio de reativos as regras da logica difusa sio estabelec':ildas'
para determinar a conveniéncia de uma barra ter um banco instalado ou nfio. As variaveis
usadas para estabelecer o comjunto de regras difusas sio tensdo de barra (TB) ¢ economia
maxima obtida em cada barra (EMB). 78 sfo as tensdes em p.u. vistas no alimentador
original {sem bancos instalados pelo algoritnio) tendo como base a tensdo da subestagio.
Através de 7B pode-se identificar as barras em que a queds de tensdo ¢ maior, onde
naturalmente bancos de capacitores teriam maior possibilidade de ser instalados. FAYB esta
relacionada com a redug@o das perdas e a economia obtida com a instalagio de bancos de
capacitores em cada uma das barras do alimentador. O valor de FMB é a méxima
economia obtida com a instalagio de bancos de capacitores em uma unica barra. Por

exemplo, o valor de EMB da barra i de um alimentador ¢ obtido da seguinte forma :

1. Considera o alimentador sem mnovos bancos instalados (configuracdo
original);

2. Aloca-se na barra i um banco de capacitor fixo considerando o nivel de carga
leve, verificando-se a economia obtida com a sua instalago;

3. Repete-se o passo 2 até que a alocagio de mais um banco de capacitor niio
produza um aumento na economia (comparado com o valor anterior);

4, O alimentador original com a compensagio reativa definida nos passos 2 ¢ 3
é utilizado;

5. Repete os passos de 2 a 4 utilizando agora bancos de capacitores chaveados

considerando iniciaimente o nivel de carga intermediario e depois o de pico;
6. O valor da variavel EMB da barra € a economia final.

O fluxograma utilizado para o célculo de EAB ¢ mostrado na figura 5.2 Os bancos
de capacitores utilizados para determinar £M/B tém as mesmas caracleristicas dos que sio
instalados pelo algoritmo. O seu valer ¢ dado em p.u. da maior EMB determinada. Com
essas duas varidveis pode-se avaliar cada barra quanto a sua potencialidade de ter bancos
de capacitores instalados. Por exemplo, sc numa barra a tensio é baixa ¢ uma boa
economia ¢ obtida com bancos instalados, pode-se concluir que esta barra tem grandes

chances de ter bancos instalados na solugio otima.
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{egenda:

INfC1O ,
N

= nimero total de barras

b =1, 2, ..., N{contador de barras)
B ) =1, 2, 3 (contador de nivel)
h=1 ¢ = [¢/] = vetor de capacitores por nivel
b fe.b} = fungio fitmess (Eg. (5.1))
Jfa = antigo valor de f
c=0 Sfrwe = novo valor de f
/=1 § =[8,] = vetar EMB
=0 5, = economia mixima da barra b
MAX = retorna o valor maximo do vetor
.
= ¢ +1

.j;mw:: :f(c,b)

_ﬁml _fno\'m

C; = -1

L4

$ = §/MAX(S)

FIM

Figura 5.2. Determinagiio da economia maxima EMB.

As fungdes de relacionamento de 7B ¢ EMB sio mostradas na figura 5.3. Essas

variavels buscam mapear a rede de distribuicfio em relagio as caréneias de injeclo de

reativo capacitivo e determinam o grau de sensibilidade para atocagio de cada barra (Iig.

5.4). A matriz decisio é mostrada na tabela 5.1. A técnica de inferéncia max-prod € 0

decodificador centrdide foram experimentados e se mostraram adeguados.
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Figura 5.3. Fungdes de relacionamento (a) economia méxima ¢ (b) tenséo de barra.
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Figura 5.4. Fungdo de relacionamento sensibilidade de alocacdo na barra.

Tabela 5.1. Matriz deciséio das regras difusa.

Tensao = . Média o Média
Economia Baixa RBaixa Media Alta Alta
Baixa Me_dla Me_dla Baixa Baixa Baixa
Baixa Baixa
Média Baixa Média Me.dm Me_d‘]a Baixa Baixa
Baixa Baixa
Média Média Média Me_dla Baixa Baixa
Baixa
Media Média ads Média -
Meédia Alta Alta Alta Meédia Baixa Batxa
Alta Alta Media  ragia MEIR e ia Baixa
Alta Baixa

As barras escolhidas pela logica difusa sio determinas com base em 7B e EMEB que
50 leva em conta a economia obtida com bancos instalados em uma unica barra. Para
avaliar se outras barras, além das ja escolhidas, tém potencialidade de alocagdo quando
caonsideradas ndo nmais isoladas, mas considerando vérias barras con bancos alocados ao
mesmo tempo, utiliza-se um algoritmo microgenético modificado. Esta modificagio ¢ feita
na criagdo de cada nova populagdio, em que um dos cromossomos gerados ndo € obtido

aleatoriamente, mas ¢ definido através de um mecanismo simples de busca chamado de

Programacdo Discreta Ascendente que tem sido utilizado com sucesso em problemas de

sistemas de poténcia [SOUZA et al, 2003c]. Este mecanismo consiste em buscar
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seqiiencialmente em todas as barras onde a instalagio de um banco de capacitores produz a
maior economia. Nesta barra instala-se o banco e repete-se a operagiio para instalacdo de
um novo banco. Este processo se repete até alcancar um valor maximo de economia
(quando a inétaiagﬁo de um noveo banco ndo mais produzir um aumento na cconomia). Fsta
pesquisa ¢ bemn simples, mas possibilita que desde o comego do processo ja se tenha um
cromossomo evoluido, de tal maneira a acelerar a busca. Nesta fase, o nimero limite de
geragdes € pequeno (em torno de 10% do limite de geragdo utilizado no segundo estagio)
visto que o seu objetivo nfo ¢ fazer uma busca exaustiva para encontrar uma solugo
proxima da 6tima global, mas complementar a avaliacio feita pela logica difusa quanto a
potencialidade de barras de um alimentador terem bancos de capacitores alocados. O
melhor cromossomo obtido nesta fase ja realiza a primeira migracdo para o proximo

estagio.

Verifica-se que o algoritmo microgenético modificado e a logica difusa escolhem
algumas barras iguais, mas também cada uma delas obtém grupos exclusivos. As barras
exclusivas do algoritmo microgenético modificado sdio também consideradas com
potencial para instalagio de bancos. O grupo de barras escollido (definido por #)

determina o espago de busca do algoritmo microgenético utilizado no segundo estagio.

O algoritmo microgenético utiliza um vetor de bytes de tamanho » (grupo de barras
escolhidas no estigio anterior) como cromossomo e as suas informacdes sio codificadas
no alfabeto bindrio. As informagdes de cada barra s@o codificadas em um byte (uma
posiciio do vetor). Os dois bits mais baixos sfo relativos ao nivel de carga de pico, os trés
subseqiientes ao nivel de carga intermediaria e os trés restantes ao nivel de carga leve. Um
exemplo do cromossomo € mostrado na figura 5.5. Na primeira barra selecionada nio
existemm bancos; na segunda barra selecionada hé dois bancos chaveados na carga
intermediria e trés bancos chaveados na carga de pico ¢ na n-ésima barra existem dois
bancos fixos, cinco bancos chaveados na carga intermedidria e dois bancos chaveados na

carga de pico.

1* barra 2" barra i < | n-ésima barra

sclecionada - selecionada . sclecionada
1 T2 T3y T2 i3 )b o s
loooloooloofooofoi1o[itfo0lorol1 o110

Figura 5.5. A estrutura cromossdmica.
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As n barras selecionadas, que constituem o cromossomo, sio mapeadas através de
ponteiros que ligam cada elemento do vetor (um byte) a uma das barras selecionadas. Por
excmplo, considerando que as barras 4, j e &k sdo selecionadas (1=3) entre as N barras do
alimentador, o algoritmo associa o cromossomo a essas barras como mostrado na figura

5.6.

barras do alimentador

g 1 2 1 J k N-1 Nj\
I %é_ﬁ W f Dz § 1 | ]
Cromossomo | ' ' ] Uma barra selecionada

vetor de 3 bytes 1 2 3

Figura 5.6. Mapeamento pelo cromossoma das barras escolhidas.

A taxa de cruzamentos utilizada neste trabalho foi de 100%, ou seja, todos os §
individuos que compde a populagdo sdo escolhidos aleatoriamente em cada geragio para
participar da reprodug@o. Estes individuos sdo selecionados através do metodo do torneio
(se¢dio 4.3.5). Para participar dos cruzamentos $/2 duplas siko escolhidas aleatoriamente
sem reposi¢io {cada individuo s6 pode participar de uma dupla) e estes participam de um
torneio em que o individuo mais evoluido serd o vencedor. Este procedimento € repetido ¢
os vencedores das duas etapas formarfio os pares que participardo do cruzamento. O tipo
de cruzamento utilizado € o uniforme, ou seja, cada bit dos pais podera ser permutado na
formacio dos filhos (se¢fio 4.3.6). Uma mascara logica de tamanho do nimero de bits do
cromossomo € criada aleatoriamente e esta definird os genes que formaro cada filho. Este
p‘roces.so nio garante que os filhos terdo melhor aptiddo que os pais. Neste ponto uma
estratégia de elitismo é utilizada (secfio 4.3.7). Depois da reprodugio, pais e filhos sdo
avaliados e os piores individuos sfio eliminades maintendo o tamanho da populacio
constante. Dessa forma tem-se a garantia que os individuos mais evoluidos continuardo na
proxima gerago. Depois do elitismo a convergéncia da populagdo € examinada. Se a
diferenca entre os bits de cada individuo da populacio for menor que uma tolerdncia
previamente estabelecida, considera-se entdo que a populagcdo tormou-se¢ homogénea.
Quando isto acontece 0 melhor individueo migra para uma nova populagdo de tamanho S-1

criada aleatoriamente,
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Como foi mostrado o algoritmo proposto tem os scguintes passos:

1.

H0.

11.

12.

13.

Calcular as tensbes de barra, as perdas de poténcia e perdas de energia no
alimentador com a configuragiio original, ou seja, sem os capacitores que se

cogitam instalar,

Calcular para cada uma das barras do alimentador a economia maxima obtida

com instalagdo de capacitores exclusivamente nelas (figura 5.2);

Aplicar logica difusa e um algoritmo microgenetico modificado para determinar

um subgrupo n de barras nas quais a instalagio de bancos seja mais proveitosa;
Adotar a economia liquida expressa pela equag@o (5.1) como funcéo de aptidio;

O melhor individuo obtido pelo algoritmo microgenético modificado migra para

o segundo estagio;

Com base no subgrupo de barras determinado no passo 3, gerar aleatoriamente
uma populacdo de tamanho S-1 e acrescentar a ela o melhor cromoessomo da

geracio anterior;
Determinar a aptiddo de cada cromossomo;

Escolher para reprodugfo os cromossomos da populagiio atual utthzando o

meétodo do torneio. Fazer o cruzamento de pares de cromossomos;
Calcular a aptidio dos novos cromoessomos;

Determinar a nova populagio de tamanho S a partir dos cromossomos mais

adaptados da atual populagdo e dos novos cromossomos gerados;

Repetir os passos 8 a 10 até a populagio fer um grau de homogeneidade pre-

estabelecido.
Determinar o melhor cromossomo e preserva-lo, descartando os outros;

Repetir os passos de 6 a 12 h vezes ou ate que o mesmo mdividuo seja o methor

por g migragdes consecutivas.

Os parametros g e & sdo utilizados para finalizar o algoritmo. O parGmetro /7 indica o

nimero maximo de geragdes que o algoritmo pode realizar € o parmetro g indica o

niumero maximo de vezes que o mesmo individuo podera migrar para uma nova

populacio. A homogeneidade exigida dentro da populago variou de 93% a 100%.



CAPITULO 6

Neste capitulo os resultados alcancgados pelo algoritmo proposto sio apresentados. O
algoritmo foi desenvolvido na linguagem FORTRAN 90 em um microcomputador de 800
MHz. Um alimentador encontrado na literatura ¢ dois outros obtidos de concessionarias de
energia sdio utilizados. Para efeito de validagBo os mesmos problemas também sdo
resolvidos por um algoritmo genético ¢ wm microgenético. Nos dois primeiros. sistemas
supde-se que a curva de duragdo de carga nas barras é modelada com basc na curva de
carga medida na subestagio. No terceiro sistema as curvas de durac@o de carga nas barras

sao modeladas com base em curvas tipicas de carga dos consumidores.

6.7 Sistema de Teste 1

O algoriimo proposto & aplicado ao alimentador radial de 69 barras ¢ 7 ramais gue s¢
vé na figura 6.1. A tenso na subestacio € de 12,66 kV. Os niveis de carga, o tempo de
atuacdo anual (360 dias) e o custo da energia sdo dados na tabela 6.1 e os dados de linha ¢
carga $d30 mostrados na tabela 6.2. A compensagéio reativa desse alimentador foi estudada
originalmente por HUANG et al. [1996] que considerou o plangjamento em um honzonte
de 10 anos e usou busca tabu para encontrar a melhor estratégia de alocagio de bancos. Os
resultados desse estudo sio tomados como referéncia. Nos primeiros trés anos sio
admindos aumentos anuais de 9,55% na carga ¢ depois os valores ficam constantes. O
custo do banco de capacitor utilizado ¢ de $56.300,00/banco para os fixos ¢ de $
74.900,00/banco para os chaveados, considerando bancos de 300 kvar. Os custos das

perdas de poténcia em hordrio de pico ndo sdo valorados diretamente. Uma restricdo
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adicional € imposta: os bancos de capacitores {ixos $6 sdo instalados se ndo houver bancos
chaveados na mesma barra, caso contrario todos os bancos de capacitores sdo chaveados.
Nio foram aplicadas restrigdes de tensfo no sistema, bem como a amortizagio nos custos
dos bancos de capacitores a fim de ter as mesmas condigdes de operacio do trabatho de
referéncia.
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Figura 6.1. Diagrama do alimentador radial de 69 barras

No algoritmo genético basico a populagdo é de 80 cromossomos, com taxas de
cruzamento ¢ mutacio de 60% e 2% respectivamente. No algoritmo microgenético ¢ no
hibrido a taxa de cruzamento ¢ de 100% com uma populagio de 5 cromossomos. O grau de
homogeneidade utitizado € de 98% para os trés algoritmos. Nos trés sistemas dc testes
mostrados neste capitulo a saida do algoritmo hibrido, microgenético e genético semprc
ocorre no numero limite de geragdes. O algoritmo genético realiza 1000 geragdes, o

algoritmo microgenético realiza 1500 e o hibnido realiza 500.

Tabela 6.1. Dados relativos aos niveis da carga e do custo de energia.

Nivel de carga Intervalo de tempo Cusio da perda de energla
(primeiro ano) {h) ($/kWh)
Nivel L] L;\ Lj; T; Tg T3 Ke] KEJ ke;,

Valor ¢35 08 1,0 1000 6760 1000 6,7 1,78 2
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Tabela 6.2. Dados de linha ¢ carga do alimentador de 69 barras.

Impedancia Carga Impedancia Carga
Sego N {m0} . Secdo W {(mty)

R N P (kW) Q(kvar} = P kW)  Q (kvan)
00-01 l 0.5 1.2 0.00 0.00 62e-27¢ & 4.4 108 26.00 18.55
01-62 0.5 1.2 0.00 000 27e-28 9 64.0 156.5 26.00 18.53
02-02e 2 0.0 0.0 0.00 0.00 28e-65 13 1053 123.0 0.00 0.69
02e-03 3 1.5 36 0.00 G.00 65-66 17 304 335 24.00 17.00
03-04 6 251 294 0.00 6.00 66-67 21 1.8 2.1 24.00 17.60
04-03 10 366.0 1864 2.6 22 67-68 25 7283 8309 1.20 1.00
G5-06 14 3811 1941 4040 30.00 68-6% 0 3160 3623 6.00 0.00
06-07 18 922 4706 7500 54.00 69-70 34 41.0 47.8 6.00 4.30
07-08 22 493 251 3000 22.00 70-88 38 5.2 11.6 Q.00 0.00
08-09 26 819.0 2707 28.00 19.0¢ €8-89 43 1089 1373 39.22 26.30
09-10 31 1872 619 14500 104,60 §9-90 47 0.9 1.2 39.22 26.30
10-11 35 7114 2351 14500 104.00 03-35 7 34 8.4 0.00 0.00
Fi-12 39 10300 3400 8.00 530 35-3¢ 11 851 2083 79.60 56.40
12-13 44 10440 3450 8.00 5.50 36-37 15 2898 7091 38470 274.50
13-14 48 1058.0 3456 0.00 .00 37.38 19 82.2 2010 38470 27450
14-15 50 1966 650 4550 3000 07-40 _ 23 92.8 473 40.50 28.30
15-16 0 52 3744 1238 60.00 33.00 40-41 28 3319 111.4 .60 2.7{)7
16-17 54 4.7 1.6 60.00 35.00 08-42 27 1740 g8.6 4.35 3.50
17-18 36 3276 1083 0.00 0.00 42-43 32 2030 1634 2640 19.00
18-19 38 2106 6946 1.0¢ 0.60 43-44 37 28472 1447 24.00 17.20
19-20 60 3416 1129 114.00 31.00 44-45 42 2813 143.3 0.00 G.00
2021 62 14.0 4.6 530 350 45-46 46 15900 5337 0.00 0.00
21-22 64 1591 526 0.00 0.00 46-47 49 7837 263.0 0.00 0.00
22.23 65 3463 1143 28.00 20.50 47-48 51 3042 106.6  100.00 72.00
23.24 66 7488 2475 (.00 6.00 48-49 53 380.1 117.2 0.00 0.00
24-25 67 3089 1021 14.00 10.00 49-58 55 50735 I58.5 124400  88B.O0
23-260 68 1732 572 1400 .00 50-51 57 97.4 4960 3200 23.00
02-27 4 44 108  20.00 i8.00 51-52 59 1450 738 0.00 0.00
2728 8B 04.0 1565 26.00 18.60 52-53 61 710.5 3619 227.00 162.00
28-29 12 3978 1315 0.00 0.00 53-54 63 1041.0 530.2 59.00 42.00
29-30 16 7020 232 0.00 0.00 10-35 6 2012 6l.1 18.00 13.00
30-30 20 351.0 1160 6.00 0.00 53-36 41 4.7 1.4 18.00 13.00
31-32 24 639.-(;} 2816 14.00 10.00 11-37 40 7394 244.4 28.00 .2().00
3233 29 17080 Sedn 1930 1400 57-58 45 4.7 1.6 280G 20.00
3334 33 14740 4873 £.00 4.00
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Os resultados obtidos com os algoritmos implementados e os resultados de HUANG
et al. [1996], bem como as configuragdes étimas definidas por cada método sdo mostradas
na tabela 6.3. Os indices utilizados nesta tabela sdo relativos aos tipos de capacitores: 1
para os fixos, 2 para os chaveados no nivel intermediario de carga e 3 para os chaveados

no pico de carga.

Tabela 6.3. Resultado obtido na alocacio de bancos de capacitores fixos e chaveados.

. Numero de Niumnero de capaci
Método de otimizacio N ‘d Barras com cap tores : .
i barras ; por tipe Ganho obtido (8}
aplicado - bancos
utilizadas 2

Execugio
{min)

—
)

I
50
53

Busca Tabu 3
HUANG et al. [1996]

12,44x 10°

10
20
37
49
50
53

Algoritme genética 6 13,39 x 10° 63.6

10
22

Algoritno 6 33
microgenético 50
52

53

13,41 % 10° 9.6

fee i e BEE o S e B e IR e B K e - =D s Lo e e

10
17
6 38
49
50
53

e}

Algoritmo hibrido 13,44 x 16° il

[T <e e T o S B o T £ Y e, Y e B o B e B s B K e T e B e B e B e B e B e B e

O D o e = S D L o ke e = L €D e e e e e
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O tempo de processamento mostrado do método hibrido engloba somente a segunda
pérte do algoritmo (algoritmo microgenético), visto que, a primeira parte (l6gica difusa e.0
51%g0rétmo microgenético modificado) é feita somente uma vez para escolher o subgrupo de
barras do alimentador. Esses dados ficam disponiveis para serem processados diversas
vezes na segunda parte do algoritmo em busca da methor solugfio. Desse modo o tempo
gasto na primeira parte do algoritmo se dilui dentro do processamento do método
hibrido.O tempo gasto no primeito estigio do algoritmo hibrido ¢ de 1,94 min. E
importante salientar que a solugdo dada pela busca tabu fot inserida como entrada nos trés
algoritmos utilizados neste trabalho e os resultados obtidos coincidem com os apresentados
por HUANG et al.[1996].

TR LS A Wl T R
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O algoritmo hibrido se mostra o mais eficiente no 1tem tempo de processamento.
Também quanto & economia obtida, o algoritmo hibrido € melhor que os outros. Das 69

barras, 14 sdo pré-selecionadas para eventual instalagdo de banco de capacitores (20%).

Na figura 6.2 ¢ mostrado o perfil de tensdo do alimentador antes e depois da
instalacio de bancos conforme determinado pelo algoriimo hibrido no nivel de carga de
pico no décimo ano de planejamento. A numeragdo das barras mostradas na figura 6.2 ¢

baseada na coluna N da tabela 6.2,

1,000 |
®X  Sem bancos
& {Com bancos
0.990 X S Y
s AR
;'- PR a9 9
= 0,992 ¥
: Www MK
I% SRR XK B 00K
= 9 oy,
5
o ] X % 200 \
L2 0988 X 5
= %
5 | n
5
0,0%4 - »8%;%&
0,930 . ; . T : , v ' T r S — . .

T
1 36 71 106 141 176 211 246 281
Barras do alimentador

Figura 6.2. Perfil de tensdo do alimentador de 69 barras.

6.2 Sistema de Teste 2

0 segundo teste ¢ levado a efeito com um alimentador primario de 103 barras (figura
6.3) da subestagio de Bela Vista pertencente 2 Companhia.Energética da Borborema. O
alimentador, trifisico de tensdo 13,8 kV, tem 14,5 km de extensdo e atende uma area
urbana predominantemente residencial da cidade de Campina Grande. Um fator de
poténcia Unico, constante ¢ igual a 0,80 foi adotado. O plangjamento foi realizado em um
horizonte de 3 anos com aumentos anuais de 20,00% na carga. A faixa de tensio
permissivel é = 5% e a taxa de amortizagio considerada para depreciac@o dos bancos de

capacitores ¢ de 5%.
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Figura 6.3. Diagrama do alimentador radial de 103 barras

Admite-se instalacdo de capacttores até o linuite de 4 Mvar em unidades de 100 kvar,
respeitando-se o teto de 300 kvar por barra. Os custos dos bancos fixos e chaveados sdo
mostrados na tabela 6.4, O nivel de carga, o tempo de atuagiio anual (360 dias) e o custo da
energia e poténcia sdo dados na tabela 6.5 € os dados de carga séo mostrados na tabela 6.6

As impedéncias dos cabos empregados sdo dadas na tabela 6.7.

Tabela 6.4, Custo dos bancos de capacitores.

Tipo Valor
($/kvar)
Fixo 10

Chaveado 1,3

Tabela 6.5. Dados relativos aos niveis da carga e do custo de energia e poténcia.

Intervalo de tempo Custo da perda de Custo da perda de
Nivel de carga .
: () energia (3/kWh)  poténeia ($kW)

Nivel L, La i T; Ty T,  Para gs trés nivels

. 300
Valor 0,400 0580 0,780 3330 3510 1800 (4
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Tabela 6.6. Dados de hnha e carga do alimentador de 103 barras.
B - I W -
de  Parm N5 (k) de prra N o (km) de  para..N 5 (km) kva
SE 4512 | 1 0278 45 2528 2529 46 2 0066 75 527 828 70 3 0098 45
4512 3440 2 L 0384 75 883 882 26 1 Ca4a 45 R 8§25 72 3 02 112
334G 897 3 0,08 75 82 1504 28 3 009 30 825 822 73 3 0006 7S
897 3690 § 2 0178 30 1564 $81 30 3 0038 30 822 4013 74 21 017 45
3440 4000 41 0,246 45 881 2723 32 3 (62 45 4013 8 76 2 0.198 15
Wy s 6 2 0072 75 2725 4839 314 2 0234 i3 822 8211 75 3 Di0e 45
595 896 8 2 0194 45 4839 3130 38 2 0034 225 821 4211 77 3 01 43
896 4uta 11 2 0.06 75 2925 430 35 3 G4Y 45 4211 2941 78 3 0048 45
4009 4522 7 1 0198 75 4220 880 39 3 0,044 0 2941 820 8§ 2 036 7S
4522 1236 9 2 0182 75 880 4441 42 3 0084 45 2941 %19 &1 2 015 75
1236 2519 12 2 0024 73 4441 2089 45 3 0094 0 4211 816 79 3 GAS§ 45
1236 4931 13 2 0.068 45 2089 2992 47 2 0224 150 816 817 82 2 oli 112
493t 4932 13 2 0,128 75 2997 3934 49 2 0034 0 817 4021 & 2 0064 45
4522 4460 10 1 0442 43 3934 3897 52 2 007 45 816 807 8 3 0038 112
3460 3741 WL 0,042 73 3877 M85 S6 2 0,148 15 807 1275 %5 3 0322 7S
3741 3833 16 2 (132 43 3877 3838 57 2 0008 150 1275 4766 &7 3 056 43
3740889 17 2 0154 75 3878 3920 61 2 003 IS0 4766 4275 §9 2 0338 45
8§59 4414 19 2 0,106 75 3920 3921 66 2 0,036 75 4275 4276 91 2 004 45
4404 2676 22 2 0072 45 3934 2095 53 2 0068 150 4276 4684 93 2 0138 45
676 891 24 2 0342 75 2995 1780 58 2 008 45 AGB4 4278 95 2 0196 45
3740 887 18 1 0148 112 3780 4388 62 2 02 45 4278 4279 99 2 0306 43
887 886 20 2 0248 75 4388 4702 67 2 0134 S3 §07 808 86 2 (038 73
837 884 21 1 0062 45 4388 3995 68 2 0254 . 45 50S- 800 8§ 2 Olae 45
884 883 23 1 0,19 45 3995 3996 71 2 0084 45 809 810 90 2 0164 7S
863 2518 25 2 0,038 75 2989 8§79 48 3 0,186 15 310 811 92 2 Q0§ 7%
3102518 27 2 GOI8 75 879 3738 50 2 013 45 SI1 B3 94 2 0138 35
514 2943 29 2 0072 112 §79 4206 51 3 0076 30 813 4924 96 2 D42 45
2043 3410 31 2 0034 75 4206 1553 34 2 0074 i5 813 812 97 2 0.068 15
3410 3429 33 2 0182 112 4206 876 S5 3 0106 43 813 SIS 98 2 0236 Q12
29 2575 36 2 QoM 75 8§76 877 59 2 0118 45 815 3110 100 2 0188 43
2523 2526 40 2 0078 75 §77 878 62 2 0148 45 §15 4262 101 2 02 45
2526 2324 43 2 0,062 30 878 1264 69 2 0148 45 4262 4263 102 2 0204 45
3420 3430 37 2 0.04 75 876 3431 60 3 0498 45 - 4263 4264 103 2 022 73
3430 2527 41 2 0,02 75 3431 826 64 3 002 75
2527 2528 44 2 (.00 73 M3 827 65 3 0086 45

Tabela 6.7. Impedancia dos condutores do alimentador de 103 barras

- Resisténcia reatincia
codigo copduloi‘ (k) (Qkm)
1 3364 MCM 0,190 0,376¢
2 4CA 1,5325 0,4703
3 40 CAA {,3687 04374

No algoritmo genético basico a populagio ¢ de 80 cromossomos, com taxas de

cruzamento e mutagio de 60% e 2% respectivamente. No algoritmo microgenético € no

e
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hibrido a taxa de cruzamento ¢ de 100% com uma populagio de 5 cromossomos. O grau de
homogenetdade utilizado € de 98% para os trés algoritmos. O algoritmo genético realiza

1000 geragdes, o algoritmo microgenético realiza 1500 e o hibrido realiza 500.

O resultado do estudo € consolidado nas tabela 6.8 e 6.9. O tempo gasto no primeiro
estagio do algoritmo hibrido € de 4,5 min. Mais uma vez o algoritmo hibrido se mostra
mais eficiente que 0s outros com respeito ao tempo de processamento € econonua obtida.
No algoritmo hibrido, das 103 barras, 65 sie pré-selecionadas para eventual instalagio de

banco de capacitores (61%).

Tabela 6.8. Configuragiio de alocacio obtidos nos trés algoritmos.

Algoritmo gendlico Algoritmo microgenético Algoritmo hibrida
Namero de " Nimero de Namero de
Barras com capacitores por Barras com capacitores por Barras com capacitores por
bancos tpo bances tipo bancos tipo
T 2 3 1 2 3 A
o 4009 1 0 0 4009 I ¢ 0 3440 I 0 0
895 o 1 & 895 N 895 16 0
4522 I 0 0 4931 3 6 0 1236 | 6 0
1236 P00 2676 0 1 4 4931 0 0 I
1741 I 887 2 0 0 3741 0 6 1
4414 n 1 0 883 0 0 2676 i 00
886 00t 2943 6 0 ! 354 0 2
884 20 0 3410 o 2 0 2511 T 0 9
250 o 0 | 23525 I o & 3410 i 0 0
2524 0 1 0 252% T -4 ¢ 3429 [F 4]
2527 20 0 2725 Q0 1 ¢ 2525 o 0 1
2725 o 2 0 4839 a 1 0 2529 1 0 0
4839 1 o 0 A4 [UN 1 881 | 0 0
2952 [V} 1 3877 o 2 0 3130 1 (¥
3934 [V Q 920 g o 1 4220 (1] 1
3877 a { 0 2995 2 0 0 4441 I o 0
3920 20 0 4702 0 0 1 3934 o 2 0
3895 £ ! 876 i 0 0 3878 ] 0 1
8§79 20 90 3431 0 9 4388 i 0 0
878 o 0 i 821 10 9 3431 i 0
828 [ B 4211 o L 0 ¥23 0 0 i
825 e 0 1 814 2 0 0 822 LA
4241 G 1o 1275 R B 817 tooo0
807 2 0 0 4278 I ¢ 0 307 LI
4684 G 1 0 308 ¢ 0 1 1373 6 1 0
809 | I R §14 o 0 2 i 4684 I 0 0
813 oo 812 Lo oo | 810 0
1262 160 4264 Lo oo 813 6 o1 o
Els ¢ !
4263 L 0 B
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Tabela 6.9. As solugdes para o alimentador de 103 pelos diferentes métodos.

Algoritmo Ec'ortgnlza E.\'ecy@ﬁo, Capacitores
= liquida min 1 2 3
Genético basico 8241712 33,20 19 9 3
Microgenético $ 241635 3,50 19 9 7
Hibrido 5 242498 4,00 19 ¥ 9

Na figura 6.4 ¢ mostrado o perfil de tenséio do alimentador antes e. depois da
instalacdo de bancos conforme determinado pelo algoritmo hibrido no nivel de carga de

pico. A numeragdo das barras mostradas na figura 6.4 é baseada na coluna N da tabela 6.6.

1,00 -
°
] X".'. % Sem bancos
.’B.'.
0994 XX @ o gaara e *  Com bancos
= 098
& ]
]
B 097 4
5 xx X
2 ] %
G * %
£ 096 HRS0Rs06 300 330 x
L]
= " o5t
0,95 - oovtasio "
X0k
0,94 L IS TR N SN S B AL EC A S SR S A A LA ML R D G L B

I T
1 G 11 16 21 2 31 36 41 46 51 56 6 o6 7l 76 8P 8 9P 9G {0l

Barras do alimentador

Figura 6.4. Perfil de tensdo do alimentador de 103 barras.

6.3 Sistema de Teste 3

O sistema de teste 3 é um alimentador de 282 barras cujos dados de linha e de carga

sio mostrados nas tabelas 6.10 e 6.11. Este sistemia € “derivado “de um sislema de

distribui¢@io do sudeste do Brasil. A tensio na subestacido éde 13.8 kV. Um planejamento
no horizonte de dois anos foi considerado, com um aumento anual de carga de 20%. A
faixa de tensdo permissivel ¢ £ 5% ¢ a taxa de amortizagdo considerada para depreciacao
dos bancos de capacitores ¢ de 5%. A tabela 6.12 mostra as curvas de duragao de carga
segmentadas em quatro niveis para cada barra baseadas nas curvas tipicas de carga obtidas

segundo JARDINI et al [2000].

ST
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Tabela 6.10.

Dados de linha do alimentador de 282 barras.

Seqdo 3B segdo Gl & - Seqio o &~ segio ol & - scglo o| & .~
rt = £ E E =i £ E Sl EE 12 E &

de para |8 & | De L para {9 B8 =1 de Para [ 9] 81 de para | < =1 de para |9 g -
1350 1351 3 18 [408 1409 4 JO7 | 1444 1445 4 3858 1407 618 5 115 15339 184t 5 237
1351 1352 4 19 | 409 1410 4 SR f 444 446 4 297 | 1618 1619 5 24 1541 1342 5 101
1352 1333 4 53 1410 1411 4 119 | 1446 1447 4 39 1618 1620 5 159 1542 1543 5 60
13533 1335 4 92 1411 1412 4 4ah 1447 1M48 5 (2 1618 1621 35 51 1542 1344 5 1RO
1355 1356 6 10 412 1413 4 40 1447 1449 4 287 1620 ° 1622 3 103 1544 1345 5 41
1355 1357 4 195 | 1413 1414 4 37 459 1451 4 22 1620 {623 5 52 1534 1347 5137
1335 1358 4 24 | 1414 1415 4 6! 1451 1452 4 10 1620 - 1624 5 .35 1547 . 1348 . 5 32
1336 1339 6 7% | 1415 1436 5 33 1452 1453 4 225 | 1619 1826 5 80 1547 1549 5 &
1357 13606 4 136 { 1415 1417 4 537 § 1453 1454 4 143 | 1626 1627 5 i0% | 1547 1530 5 M
1360 1361 4 44 | 1416 1418 5 35 1 1454 1455 4 152 | 1396 1629 5 234 | 1548 }551 5 1%
13617 1362 4 40 | 1417 1449 4 62 | [454 1456 5 17 1629 1830 5 37 1550 1552 5 138
1362 1363 4 43 14119 1420 4 13 1455 1457 4 477 | 1630 le3t 5 214 | 1552 1553 5 18
1363 1364 4 42 [ 1420 1422 4 209 | 1455 1458 5 40 1631 1632 5 135 | 1552 1554 5 39
1364 1365 4 44 1579 158y 3 182 | 1457 1459 4 832 | 1631 1633 0§ 149 1 1352 1555 5 59
1365 1366 4 35 1570 1582 5 29 1459 1460 4 64 1631 1634 5 41 1555 1356 5 12
1353 1355 4 62 § 1580 1583 5 39 | 1460 (461 4 108 | 1633 1635 5 40 1549 1538 35 225
366 1368 4 12 1581 1584 5 23 1461 1462 4 245 1634 1637 5 120 1558 1359 5 157
1308 1389 4 39§ I581 1585 5 13 1462 1463 4 162 | 1635 1639 5 44 1446 15361 5 30
1368 1370 4 29 1381 1386 5 409 | 1402 1464 5 37 97 1498 3 IG3 | 1443 363 53 36
1368 1371 4 28 1586 1587 5 31 1463 1465 4 128 1497 1499 5 252 1563 1564 5 32
1369 1372 4 30 1586 1388 5 67 1465 1466 4 66 1498 1560 35 63 1441 1566 5 62
1370 1373 4 80 1588 158%¢ 5 34 | 1466 1467 4 123 1 1498 1501 5 9 1437 1568 5 39
1370 1374 4 37 1589 1390 5 208 | 1467 14568 4 121 } 1498 1502 5 17 1423 1570 4 23
1273 1373 5 36 1589 1591 5 36 1468 1469 4 143 1506 1563 5 281 1418 1572 5 189
(373 1376 4 29 | 1591 1593 5 206 | 1469 1470 4 193 P 1503 1304 5 221 | 1572 {573 5 16D
1376 13?7 4 93 1383 1594 5 33 1470 1471 4 65 1504 1503 5 83 1572 1574 5 23
1377 1378 4 29 | 1594 1595 5 39 1470 1472 L 1l6 | 1505 iS06 5 207 p 1572 1575 05 029
1178 1379 4 7 1564 1596 5 96 | H71 1473 4 191 | 1506 1507 5 63 1373 1376 5 77
1379 1380 5 ¢ 1366 1597 5 240 1 1473 1474 3 Zl4 | 1460 1309 5 60 1576 1377 3 200
1379 1387 4 246 | 15896 1598 5 I8 | w473 1475 5 16 1509 1510 5 224 | 1577 1378 5 180
1380 1382 4 37 11596 1399 5 17 1 1474 1476 4 39 1510 Isbi 5 23% | 1878 1379 5 182
1381 1383 4 iz 1597 1600 3 75 474 1477 5 37 isHl 1512 5§ 343 1579 1380 5 105
1381 1384 4 14 ] 1599 1601 5 45 1476 1478 4 64 1512 1313 5 238 | 1393 1041 53 i3
1383 1386 4 66 1600 1602 5 180 | 1478 1479 4 66 1487 1515 4 73 1358 1843 5 4i
1386 1647 3 5 1595 1604 5 183 ] 1479 1480 4 568 1515 1516 4 77 1643 1644 5 1%
1386 1387 4 84 f604 1605 5 181 1480 1481 4 12§ 1516 1517 4 100 1643 1645 3 73
1387 1388 35 31 1605 1606 35 39 1481 1482 4 189 | 1517 1518 4 9 1643 1646 5 55
{387 1389 4 GO 1422 1423 4 117 ] 1482 1483 4§89 1517 [520 4 [i5 1382 1640 3 30
1387 1380 3 39 1423 1423 4 43 1482 1484 5§ 61 1520 1521 2 23 1649 1650 5 I8
1389 1391 4 237 | 1424 1425 4 3% 1483 1485 4 205 13200 1522 4 129 1650 165t 5 21,
1360 1392 5 57 f 1425 1426 5 43 1485 1436 4 128 { 1522 1523 6 32 1650 1632 5 50
1391 1393 4 329 | 1425 1427 4 B3 1486 1487 4 101 1523 1524 & 24 1632 1653 3 71
1392 1394 5 28 1426 1428 5 4 1452 1489 3 73 1524 1525 6 32 1652 1634 35 7
1363 1395 4 20 1427 1429 4 18 480 1490 5 16 1559 1527 5 40 1652 1633 5 25
1385 1396 5 24 1429 1430 5 42 | 1489 1491 35 |5 1448 1529 5 39 1653 1636 5 38
1395 1387 4 7 1427 1432 5 49 1 1490 1492 5 50 1328 1530 5 188 | 1633 1857 5 30
1365 1398 5 30 | 1429 1434 4 80 | 1492 1493 5 50 1330 1331 5 119 | i6s6 1658 53 236
1397 1399 4 18 1434 1435 4 4j 4593 1494 5 5D 1531 1532 5 145 1657 1639 3 12
1299 14Xy 5 235 1434 1436 & 51 1456 1496 35 120 1532 1533 3 § 1658 1660 5 63
1399 1401 4 19 § 1435 1437 4 41 1496 1497 5 124 | 1332 1534 5 32 1658 1661 5 12
1401 2 5 9 1436 1433 5 38 J 1605 608 5 26 1532 1335 3 150 1638 1662 5 21
401 1403 4 18 1437 1439 4 76 1387 1610 5. 40 1533 1536 5 112 1661 1663 5 1%
1402 1404 5 49 438 1440 523 1610 1611 5 214 1535 1537 53 199 1649 663 5 17
1403 1405 5 36 1439 14 4 93 [ 158F 1613 5 3% 1537 1538 5 86 1665 les6s 5 9
1403 1406 4 110 | 1429 1442 05 25 1 1613 1614 5 165 | 1337 1539 5 145 [ 1660 1667 5 43
1106 1407 3 39 144 ] 1343 4 316 | 1384 1616 5 149 1537 1340 § 37 1667 1668 5 Y
1406 1408 4 ti6 | 1443 1444 4 94
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Tabela 6.11. Impedincia dos condutores do alimentador de 282 barras

Cabo R {(C¥km) X (0 k)

| 2.67690 0.46179
2 0.37570 0.38283
3 0.20320 0.36025
4 0.20630 0.37140
3 1.0439C 0.43676
[ 0.32810 0.39294

Tabela 6.12. Curvas de duragio de carga segmentada em 4 niveis baseadas nas curvas
tipicas de carga dos consumidores,

Barra LA LP: LPy LPy LDy LO: L0 LG KVA

1357 0.621 0037 0.038 0043 0.009 0.016 0016 0018 30.0
1362 0.032 0067 0.070 0.092 0014 0.028 0030 G039 5.0
1369 0.036 0.073 0.130 0.170  0.085 0.631 06,055 0072 43.0
1373 0.050 06.075 0121 (127 0.021 9.032 0032 (054 150.0
1380 0.008 0.012 0.019 G020 0003 0.005 0008 0.008 75.0
1389 0.020 0039 0.056 0077 0.009 0.016 0024 (.033 75.0
1391 0064 0112 @126 G146 0.027 0048 0.054 0062 75.0
1364 0,065 0100 0103 G127 0028 0.043 0044 0034 750
1357 0036 0070 0.072 0.094 0015 0030 0.031 0.040 45.0
1400 0020 0027 0028 0032 0.008 0011 0.012 0014 30.0
1403 0.041 0.080 €.100 Q131 0.017 0.034 0.042 0.056 45.0
1412 0,022 0.032 0.041 0045 0009 0013 0.018 0019 36.0
1416 0.007 0007 0.014 0019 0003 0.003 0.006 0.008 30.0
fest 0.017 0025 0.040 0.042 0007 G011 0017 0018 750
1636 0,025 0.057 04059 0065 04011 0.024 0.625 0.028 1125
1659 0.027 0.035 0.036 0043 0.012 0915 0013 0018 75.0
1660 0,049 0.062 0072 0097 0.021 0,026 0.031 0.041 43.0
1428 0.015 0.023 0.037 0.038 0.007 0.010 0016 (.016 1300
1621 0.048 0,062 0.081 €02 0021 0.627 G035 0043 75.0
1622 0.086 0.109 0.140 0.182 0.037 0.047 0.060 0.077 45.0
1623 0.071 D.0111 0134 0,140 0030 9047 0057 0.060 750
1630 0.044 0.048 0.062 (h090 0.019 0.0Z] 0026 0.038 5.0
1632 0.019 0.035 0.037 043 0008 0.013 0016 0018 30.6
1668 0.000 0008 C.009 G010 0.003 0.004 0.004 0.004 75.G
1442 (LO8S 0014 0117 138 0038 0.049 0030 G038 30.0
(443 0.042 0034 0069 0090 0018 0.023 0029 0.038 15.0
1601 G003 0.005 0.010 0.013  0.001 8.002 0004 0.006 45.0
1602 0.087 0132 0.207 0215 0.027 0.056 0088 0092 45.0
1626 0.034 0046 0.054 G066 0014 6.020 0023 0.028 45.0
1637 0.242 0318 0364 (1384 0,103 0.135 0155 0.164 30.0
1637 0.022 0033 0.044 0.047 (.00% 0.014 0019 0.020 30.0
1639 0.08F 0105 G108 0.128 0035 G045 0046 0054 45.0
1329 0,009 0019 0.022 0025 0004 6008 0.009 0010 45.0
1330 0085 0.0113 0146 0.i80 0036 0.048 0062 0.077 15.0
1531 G070 0.093 0120 0.448  0.030 0040 0051 0.063 30.0
1535 0.085 0.109 0,142 0.179  0.036 0.046 0.060 0.076 36.0
1336 0046 0.064 0085 Q.09 0.019 0.027 0036 0.041 30.0
1339 0.027 0.032 0.044 0061 0012 0.013 0019 0.026 30.0
1545 0.09% 0145 0233 0.241  0.042 0.662 0.099 0.103 45.9
1364 0.012 0.018 0.028 0.029 0.005 0.0608 0012 0012 5.0
1606 0.003 0.005 0.007 0.010 0001 0.002 0.002 0.004 450
1491 0.635 0047 0.050 0.056  0.015 0.020 0.021 0.024 30.0
1496 0.017 0.034 0.036 0.048 9.007 0.015 0.0i5 0.020 300
1499 0.011 0.014 G018 0.024 0.005 0.006 0005 0.010 RIPRY}
1300 0.017 0.020 0.028 0.03%  D.007 9.009 0.012 Q017 0.0
1303 0.003 0004 0.005 4007 G001 0002 Q002 0.003 30.0
1506 0.016 0023 {.030 6.033 0007 Q010 0013 G014 30.0
1348 8,074 0125 00136 G147 0.03] 0053 0058 0.063 45.0
PSS 0405 (131 597 65220 0.045 0.063 U.0B4 G.004 13.0
1523 0,233 0298 0298 0298 (06X 0.087 G087 Q.087 30000
1338 0.022 0030 0.038 (L0316 0009 Q013 0016 (020 430
1359 0.023 0030 (.038 0.049 G010 0083 0.016 0.021 30.0
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No algoritmo genético basico a populaciio € de 80 cromossomos com faxas de
cruzamento ¢ mutagdo de 60% e 2% respectivamente. No algoritmo microgenético ¢ no
hibrido a taxa de cruzamento ¢ de 100% com uma populagio de 5 cromossomos. O grau de
homogeneidade utilizado ¢ de 98% para os trés algoritmos. O algoritmo genético realiza
200 geragdes, o algoritmo microgenético realiza 1000 ¢ o hibrido realiza 500. Admite-se
jnstalagio de capacitores até o limite de 1 Mvar em unidades de 50 kvar, respeitando-se o
teto de 150 kvar por barra. Os custos dos bances fixos e chaveados sdo mostrados na tabela
6.13. O tempo de atuagio anual (360 dias) e o custo da energia e poténcia sdo dados na

tabela 6.14. O resultado do estudo é consolidado nas tabela 6.135.

Tabela 6.13. Custo dos bancos de capacitores.

Tipo Valor (§/kvar)
Fixo 1o
Chaveado 1,3

Tabela 6.14. Dados relativos aos custos de energia e duracdo por nivel de carga.

Intervalo de ternpo (h) Custo da perda de energia (S/kWh)
Nivel Tl T2 T_“, T4 kel keg ke_d, ke.;
Valor 2160 2160 2160 2160 0.4 0,4 0,4 1.0

Tabela 6.15. Alocacfio 6tima de bancos de capacitores fixos e chaveados com base no
modelo de carga de curvas tipicas de carga.

Método de otimizac Numero de Barras com Nitmero de capacitores
ctoco de olimizagaa batras por tipo Ganho obiido (%)
aplicado e 4 bancos
utilizadas 2 3 4

Execwio
{min)

et

1419
1492
Algoritmo genético 5 1521
1523
1524

9940,5 438

1447
1480
5 1522
1523
1524

Algoritmo
9952,5 11,6
microgenético

(S I B R LI B R S R = ]
Lo B e T == R o I o o T s B o

1406
1467
1524
1525

[
[o T e TN o T e S o B . S o ) o S e B e B

Algoritmo hibride 4 100423 8.3

(o= wn)
oo Dol O o O D o & o o

R
LR el
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O tempo gasto na primeira parte do algoritmo hibrido é de 22,1 min. Os resultados
obtidos pelo algoritmo hibrido se mostram methores que os outros dois algoritmos. No
algoritmo hibrido, das 282 barras, 35 sdo pré-selecionadas para eventual instalagiio de
banco de capacitores (12,4%}. Na figura 6.5 ¢ mostrado o perfil de tensdo do alimentador
antes e depois da instalagdo de bancos conforme determinado pelo algoritmo hibrido no

nivel de carga de pico.

1,000 -9
x  Sem bancos
e  (Com bancos
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Figura 6.5. Perfil de tensfio do alimentador de 282 barras.

No intuito de avaliar as diferengas de resultados quanto a modelagem de carga, o
mesmo problema ¢é resolvido considerando a carga nas barras modeladas pela curva de
carga da subestacdo. Os niveis de carga com base na curva de carga da subestagio $ao
mostrados na tabela 6.16. O resuitado obtido pelo algoritmo hibrido para essa modelagem
é mostrado na tabela 6.17. A economia obtida em ambos os casos (tabela 6.15 € 6.17) pelo
algoritmo hibrido sdo muitos diferentes devido & modelagem de carga. Considerando que a
modelagem de carga baseada nas curvas tipicas representa com mais exatiddo a real
condicio de carga de cada barra, pode-se entdo tomar a solucio da tabela 6.15 como
referencia e chamé-la de estratégia otima A. Dessa forma pode-se fazer uma melhor
avaliagio de quio boa foi a configuragio mostrada na tabela 6.17 (estratégia 6tima B) se a
inseri-fa no algoritmo cuja carga ¢ modelada pela curvas tipicas de carga. O resultado

dessa operacio ¢ mostrado na tabela 6.18 juntamente com o resultado da tabela 6.15.
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Tabela 6.16. Dados relativos aos niveis da carga baseados na curva da subestacio.

Nivel de carga

Nivel L] Lg L_‘g L_j,
Valor 0,152 0,199 0,206 0,212

Tabela 6.17. Alocacio étima de bancos de capacitores fixos e chaveados com baqe no
modelo de carga da curva de carga da subestagfo.

. L Numero de - Nitmero de capacitores
Métode de otimizagiio i Barras com . . i
anlicado barras bancas por tipe Ganho obtido (35)
P utilizadas 12 3 4
1404 1 0 0 0
Algoritmo hibrido 4 1447 1000 6699,0
1524 6 1 0 ¢
1525 3 G0 0

Tabela 6.18. Configuragdes Otimas obtidas em modelagens de cargas diferentes aplicadas
ao modelo de carga de curvas tipicas (referencia).

Numero de Barras com Nimero de capacitores
Configuragdes dtimas barras b por tipo Ganho obtido (5)
o ancos JA
wilizadas 1 2 3 4
1406 1 0 0 0
Estratégia A 4 1467 L ooo 10042,3
1524 2 000
1525 2 1 0 0
1406 1000
Esratégia B 4 1447 Lt oo0aq 95962
1524 6 1t ¢ 0
1525 30 0 ¢

Analisando esses resultados percebe-se que a economia vista na tabela 6.17 que ¢
bascada no modelo de carga da curva da subestacdo ndo ¢ muito realista, visto que
contabiliza uma diferenga de 30,2% para o valor real (tabela 6.18 — estratégia B). Os
resultados da tabela 6.18 também mostram que a estratégia B produz uma economia um
pouco menot que a obtida na estratégia A (4,4%). Pode-se concluir que a modelagem de
carga baseada na curva da subestagdo, apesar de ndo produzir uma economia liquida real,
define uma estratégia que produz valores muito bons quando empregado juntamente com
um modelo de carga mais realista. E necessario fazer esse mesmo estudo para outros

sistemas de distribuiciio, a fim de se confirmar essas conclusoes,
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Neste trabalho foram apresentadas a importincia técnica e econdmica da
compensagdo reativa de sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Mostrou-se
justificavel e de grande utilidade para concessionarias de energia a realizagfio de um estudo
detalhado visando adequar técnicas meta-heuristicas para que de uma forma robusta,
realista ¢ rapida a compensagdo reativa seja definida. Para um estudo mais detalhado
foram escolhidos os algoritmos genéticos ¢ buscou-se incrementar a eficiéncia
computacional desses algoritmos o suficiente para torna-los aplicaveis a sistemas de
distribui¢fio radial com varias centenas de barras. Um método hibrido para compensa¢io
reativa 6tima de alimentadores radiais de energia elétrica foi proposto. Esse método incluiu
um algoritmo microgenético, que € uma ferramenta poderosa para resolver problemas
complexos de otimizagio combinatoria, mas que inicialmente considera todo o universo de
combina¢des possiveis como sohigdo em potencial, O algoritmo proposto também
aproveitol o conhecimento dos especialistas por meio da. logica -difusa, que a prior
elinna solugdes consideradas mvidveis. Uma revisfo  bibliografica com importantes
contribuicdes nos estudos da compensago reativa para o trabalho foi abordada, delineando

o estado da arte concernpente ao tema proposto,

No método hibrido proposto hd duas op¢des de modelo de carga para efeito do
caleulo das perdas de energia ¢ de poténcia: baseado na curva de carga da subestagéio e
baseade nas curvas tipicas de cargas de conswmidores. O primeiro modelo tem muitas

aproximagdes, mas possibilita com facilidade o estudo da maioria dos sistemas de
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distribuicdo. O segundo modelo de carga ¢ mais real, mas tem como principal

desvantagem a necessidade de extenso conhecimento do sistema e dos seus consumidores.

No metodo hibrido € permitida a imposicéio de restrigdes de tensfo, nlimero maximo
de bancos de capacitores que pode ser instalado no sistema e por barra. Considerou-se a
depreciagdo anual dos custos dos bancos de capacitores e ele fot concebido de tal forma a
ser utilizado para qualquer sistema real de distnibuicfio radial com centenas de barras. O
estudo foi feito para alocaglio de bancos de capacitores fixos e chaveados com a
segmentagdo da curva de duragio de carga podendo ter um nimero qualquer de niveis. O
horizonte de planejamento foi livre (nimero qualquer de anos) em uma formulagio de
estagio unico.

O algoritmo microgenético mostrou-se mais eficiente que o algorniimo genético
basico para resolver o problema de compensacgio reativa visto que ele foi mais rapido e em
geral obteve solucdes mais préximas do otimo global. A inclusio do conhecimento do
especialista sobre compensagdio reativa através da logica difusa tornou o algoritmo
microgenético ainda mais eficiente. Isso foi possivel porgue ao se reduzir o espago de
busca e conseqlientemente diminuir o tempo de processamento, se aumentou a chance de

alcancar o otimo global.

7.1 Propostas para trabalhos futuros

Algumas possibilidades de continuagio deste trabalho sfo as seguintes:

e Realizar o planejamento anual levando em conta uma formulacdo de
multiplos estagios;

e Estudar a alocagdo ¢ coordenagdo dtima de bancos de capacitores e
reguladores de tensio em sistemas de distribuiciio radiais;

e Inserir no presente estudo uma avaliagho do efeito que os transitdrios
eletromagnéticos causados pelo chaveamento dos bancos de capacitores

causam no sistema elétrico, inclusive o problema de distor¢des harmdnicas.
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