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RESUMO

Apresenta-se 0 desenvolvimento de um algoritmo genético para solu¢do do problema de
alocacdo 6tima de bancos de capacitores em redes de distribuicdo, considerando apenas
capacitores fixos. A instalacdo de bancos de capacitores em redes de distribuicéo representa
um dos métodos cléssicos para melhoramento no perfil de tensdo e reducéo das perdas ativas
do sistema. Os efeitos da instalacéo estdo fortemente relacionados a alocagdo Gtima dos
capacitores, que compreende a definicdo da quantidade, do tamanho e do local de instalacdo
destes. Diversos métodos foram desenvolvidos para solucdo desse problema, entre os quais se
encontram 0s métodos baseados em algoritmos genéticos. O desenvolvimento apresentado
compreendeu a implementagdo de quatro codificagdes distintas. Foram realizados diversos
experimentos, a fim de analisar os impactos dos ajustes dos parametros e da escolha das
codificacdes nas respostas obtidas pelo algoritmo genético; os testes foram realizados em
sistemas de 13, 37 e 69 barras. A partir das relacOes observadas entre o gjuste de parametros e
0 numero de barras do sistema, buscou-se definir equagdes que permitissem determinar 0s
valores adequados de tamanho de populacéo e de nimero de geracBes do algoritmo genético
para qualgquer sistema. A determinacéo dos valores desses parametros, em geral, € realizada
manualmente, por tentativa e erro. As equagdes foram aplicadas a um sistema de 135 barras.
Por fim, pode-se observar que o guste obtido por meio das equagdes foi capaz de alcancar
solucdes satisfatorias.

Palavras-Chave: Alocacdo Otima de Capacitores, Algoritmos Genéticos, Ajuste de

Parametros.



ABSTRACT

The development of a genetic algorithm to solve the optimal capacitor placement in radial
distribution systems is presented; only fixed capacitors are considered. The application of
capacitor banks in distribution systems represents one of the classic methods to improve
voltage profile and to reduce active system losses. The installation effects are strongly related
to the optimal capacitor placement, which is concerned to define the quantity, size and
location of capacitors. Several techniques have been developed to solve this problem, among
which are the genetic agorithms-based methods. The development also included the
implementation of four distinct encodings. Several experiments were carried out in order to
analyze the impacts of parameter settings and the choice of encodings on the solutions
obtained by the genetic algorithm; the tests were performed in 13, 37 and 69 bus systems.
Given the relations between the parameters settings and the number of buses in the systems, it
was tried to define equations that allowed determining the appropriate values of population
size and number of generations for any system. This parameters adjustment, in generd, is
performed manually, by trial and error. The equations were applied to a 135 bus system.
Finally, it was observed that the adjustment obtained through the equations was able to reach
satisfactory solutions.

Keywor ds: Optimal Capacitor Placement, Genetic Algorithms, Parameter Setting.
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1 INTRODUCAO

Eletricidade € uma das formas de energia mais utilizadas na sociedade moderna, de
modo que 0 aumento no consumo de energia el étrica tornou-se um indicativo de crescimento
econdémico e de melhoria no padréo de vida populacional (PABLA, 2012). No Brasil, amaior
parte do fornecimento € realizado por concessiondrias ou permissionarias de servico publico
de distribuicdo de energia elétrica, as quais devem atender as exigéncias definidas em
regulamento quanto a continuidade e a qualidade da energia fornecida aos consumidores
(ANEEL, 2018b).

Os servicos de distribuicdo de energia sdo integrados aos sistemas elétricos de
poténcia. Estes podem ser definidos como redes projetadas para transformar, continuamente,
formas de energia ndo elétrica em eletricidade, transportar a energia convertida por longas
disténcias e, ao final, converté-la em uma forma de energia ndo elétrica e utilizavel (GROSS,
1986).

Neste capitulo, apresenta-se uma breve introducdo sobre o funcionamento de
sistemas elétricos de poténcia, incluindo breves explicagdes sobre os sistemas de geracdo,
transmissao e distribuicdo de energia. Além disso, sdo apresentados a motivagao, os objetivos

e aorganizacdo deste trabal ho.
1.1 SistemaElétrico de Poténcia

Sistemas Elétricos de Poténcias (SEP) compreendem a geracéo de energia elétrica, a
transmisséo da energia gerada e sua disponibilizacdo aos consumidores finais. Para que o
funcionamento de um SEP sgja satisfatorio, ele deve ser seguro, confiavel, econémico, ndo

agressor a0 meio ambiente e socialmente aceitavel (GROSS, 1986).

Um sistema elétrico de poténcia pode ser dividido em trés subsistemas. geracéo,
transmisséo e distribuicdo, conforme ilustrado na Figura 1. Cada subsistema apresenta uma
funcéo especifica e possui caracteristicas proprias, relacionadas ao seu funcionamento. Tais

caracteristicas s80 expostas nas se¢des a seguir.

111 Geragdo

Geragdo € 0 segmento responsavel pelo fornecimento de energia el étrica aos sistemas
de transmissdo e de distribuicdo. A geracéo, na verdade, consiste em converséo de energia
com 0 uso de geradores, formas de energia ndo eétrica sdo convertidas em eletricidade.
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Diversas fontes podem ser utilizadas nesse processo, as quais podem ser divididas em duas

grandes categorias. termais e ndo termais (GROSS, 1986).

Figura 1 - Estrutura basica de um sistema el étrico de poténcia.

Subestacdo
’ o e - B -0 -0 R
_\L__
i

anhas dealla ens ]]] i% Consumidor ndusitrial
m E
o =
Lsina B
& L -
: § .
%]
i | Consumidor Comercial
Estagdo Elevadora = # ﬁ
Geracio Transmissio e
Consumidor Residencial
Distribunicio

Fonte: Adaptado de Blume (2007).

As fontes consideradas termais sd0 aguelas em que, no processo de geracdo de
energia elétrica, ocorre a queima de algum material ou o aguecimento de agua. O vapor
produzido a partir desse processo €, entdo, utilizado para movimentagdo de turbinas que
convertem a energia rotacional em energia elétrica. Sd0 exemplos de fontes termais:

combustiveis fésseis, fusdo nuclear de urénio, biomassa e luz solar (GROSS, 1986).

As fontes ndo termais, por sua vez, sdo aquelas que permitem a conversdo de energia
de forma direta, ou sgja, ndo é necessario 0 aquecimento de agua ou a queima de material
durante o procedimento. S&o exemplos: agua — cuja movimentacdo € utilizada para acionar
turbinas hidraulicas —, marés, ventos, ondas e a luz solar (GROSS, 1986). Esta ultima,
nomeada de fotovoltaica, € a Unica em que ndo ha uso de turbinas durante a geragdo; a
conversao de energia é realizada por meio de semicondutores que, expostos a luz solar, séo

capazes de produzir corrente el étrica na forma continua.

A matriz de energia elétrica nacional apresenta o uso dos seguintes tipos de fontes:
biomassa, edlica, combustiveis fossais, hidrica, nuclear e solar (energia fotovoltaica). Destas,
a maior participacdo é feita pelas usinas hidrelétricas, que representam 60,76% da matriz

energéticatotal. Ao todo, séo 6726 usinas de energiae 167 GW de poténcia (ANEEL, 2018a).

A maioria dos geradores opera em niveis de tensdo limitados a 25 kV e podem
apresentar poténcia nominal entre 100 kW e 1300 MW (GROSS, 1986). As unidades

geradoras da usina de ltaipu, por exemplo, possuem tensdo nomina de 18 kV e poténcia
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nomina de 700 MW (ITAIPU, 2018). Para que a energia produzida possa percorrer longas
distancias, realiza-se a elevacéo do nivel de tensdo para valores em torno de centenas de kV,
de modo que o nivel de corrente elétrica diminua e, consequentemente, as perdas elétricas e
quedas de tensdo também diminuam.

1.1.2 Transmissao

Apds o aumento no nivel de tensdo nas estacdes elevadoras, a energia produzida nos
centros de geracdo € entregue as linhas de transmissdo. Estas, juntamente com as linhas de
distribuicdo, compdem o0 segmento de transporte do SEP, responsavel por permitir que a

energia gerada chegue aos consumidores finais.

Os niveis de tensdo das linhas de transmissdo podem variar de 115 kV até acima de
765 kV (GROSS, 1986), incluindo linhas em corrente continua (CC) e em corrente alternada
(CA), com predominancia desta em relacdo aguela. No Brasil, os niveis de tensdo das linhas
em CA variam de 138 kV a 750 kV; quanto as linhas em CC, ha aplicacdo de dois niveis:
600 kV e 800 kV (ANEEL, 2018c).

A predominancia de linhas de transmisséo em CA deve-se ao uso de transformadores,
gue ndo operam em corrente continua. Estes sd0 0s equi pamentos que possibilitam a elevacéo
do nivel de tensdo da energia produzida nos centros de geracdo e, consequentemente, a
transmisséo desta até os centros de carga, que hormalmente sdo muito distantes dos pontos de
geracdo. Além do uso de corrente alternada, prevaleceu a aplicacdo do sistematrifésico — trés
fases defasadas entre si por 120° —, devido as vantagens econdmicas e a capacidade dessa

configuracdo de fornecer fluxo de poténcia constante (GROSS, 1986).

Com o desenvolvimento da el etronica de poténcia, surgiram as linhas de transmisséo
em corrente continua, denominadas sistemas de Corrente Continua em Alta Tensdo (CCAT ou,
em inglés, HVDC). Esses sistemas apresentam a vantagem de possibilitar a conexdo de redes
com frequéncias distintas ou com diferentes condi¢des de operagdo, casos estes em que a
ligac@o em corrente aternada poderia ser impraticavel. Os equipamentos necessarios para a
construcdo de sistemas CCAT os tornam, na maioria das vezes, mais onerosos que 0s sistemas
em corrente alternada. Por causa disso, recomenda-se sua aplicacdo apenas em linhas com
mais de 2000 km de extenséo (PAUCAR, 2014).

As redes de transmissdo costumam ser fortemente malhadas, o que possibilita a
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existéncia de diversos caminhos distintos para a entrega de energia aos consumidores. Isso é

necessario de modo que o desligamento de algumas linhas ndo provogue o desligamento de

todo o sistema (GROSS, 1986). No Brasil, o plangjamento das redes de transmissdo € baseado

no critério de confiabilidade N-1, no qual estas devem ser capazes de suportar a perda de

qualquer elemento, sem que isso provoque ainterrupcéo do fornecimento (ONS, 2018).

1.1.3 Distribuicdo

O sistema de distribuicéo corresponde ao segmento entre as linhas de transmisséo e

os consumidores finais (PABLA, 2012). Esse segmento é composto por trés subsistemas:

a)

b)

Subtransmissdo: compreende as linhas entre 0 sistema de transmisséo e as
subestagtes de distribuicdo. No Brasil, apresenta tensdes entre 69 kV e 138 kV
(ABRADEE, 2018). As linhas desse sistema pertenceram, no passado, ao
segmento de transmissdo; a medida que novas linhas sdo construidas, com niveis
de tensdo mais elevados e maior capacidade de transmissdo de energia, as linhas
existentes, com tensdes mais baixas e menor capacidade, passam a ser
enquadradas no segmento de distribuicdo (GROSS, 1986). O sistema de
subtransmissdo € responsavel pelo fornecimento de grandes consumidores, como

complexosindustriais.

Distribuicdo priméria: também denominado rede primaria, esse subsistema é
congtituido pelas linhas de média tensdo que saem das subestacOes de
distribuicdo. No Brasil, esse segmento apresenta tensdes entre 2,3 kV e 44 kV
(ABRADEE, 2018); a tensdo utilizada na Paraiba € de 13,8 kV. Esse sistema
estende-se até os transformadores responsaveis por diminuir o nivel de tensdo
para o utilizado narede de baixa tensdo, que pode variar entre 110 e 440 V.

Distribuicdo secundéria: esse segmento se inicia no lado de baixa tensdo dos
transformadores da rede priméria e estende-se até os ramais de ligagdo, que
conectam 0s pequenos consumidores a rede elétrica. Na Paraiba, a tensdo
utilizada é de 220 V. Ao longo deste trabalho, esse subsistema também sera

denominado de rede secundaria.

Diferentemente do sistema de transmiss&o, as linhas de distribui¢cdo ndo exigem um

nivel de confiabilidade tdo rigoroso e, por isso, normalmente operam com arranjo radial ou

fracamente malhado. No primeiro caso, ha apenas um caminho energizado para o fluxo de
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poténcia, desde a subestacdo até o consumidor final. No segundo, a rede € majoritariamente
radial, mas ha trechos em que a entrega de energia pode ser redlizada por mais de um
caminho, isto é, mais de um circuito de saida da subestago; isso possibilita a continuidade do

fornecimento em caso de contingéncia.

A operacdo do sistema de distribuicdo brasileiro € regulada conforme documentos
elaborados pela Agéncia Naciona de Energia Elétrica — ANEEL, os quais compdem 0s
Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica — PRODIST. Entre os aspectos abordados
no PRODIST, encontra-se a qualidade de energia entregue aos consumidores, cujas
especificacbes sdo apresentadas no modulo 8. Tais especificagcbes abordam, entre outras
caracteristicas, a tensdo em regime permanente e o fator de poténcia no ponto de conexéo
(ANEEL, 2018b).

De acordo com a regulacdo vigente para a rede primaria, a tensdo nominal no ponto
de conex&o deve encontrar-se entre 0,93 pu e 1,05 pu; logo, para uma tensdo de referéncia de
13,8 kV, como no caso da Paraiba, a tensdo nos pontos de conexdo deve permanecer no
intervalo de 12,83 kV a 14,49 kV. Quanto ao fator de poténcia, a regulacdo atual especifica
gue este deve ser maior ou igual a 0,92, capacitivo ou indutivo (ANEEL, 2018b).

O plangjamento das redes de distribuicao, realizado pelas distribuidoras, deve visar o
cumprimento das exigéncias enunciadas acima e das demais definidas no PRODIST. Além
disso, durante o plangjamento, também devem ser considerados 0s possiveis aumentos na
demanda por energia elétrica, inerentes ao crescimento populacional e a melhoria na
qualidade de vida.

1.2 Motivagdo

A energia elétrica fornecida pelas distribuidoras deve satisfazer indices de qualidade
e confiabilidade que sdo estabel ecidos pelos Procedimentos da Distribui¢do (ANEEL, 2018b).
Com o aumento na demanda de energia, observado nas Ultimas décadas, tornam-se
necessarios investimentos em melhorias nos sistemas el étricos de poténcia direcionados para a
manutencdo da qualidade do sistema, entre os quais se encontram aqueles voltados para
reducdo das perdas, correcdo de fator de poténcia e controle do perfil de tenséo
(ALMEIDA, 2009).

A instalagdo de bancos de capacitores na rede el étrica consiste em um dos métodos

classicos utilizados para melhoramento do perfil de tenséo e reducdo das perdas elétricas no
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sistema. Para que os beneficios da instalagdo dos bancos segjam maximizados, sdo utilizadas
ferramentas de otimizagdo que visam determinar a localizacdo, o tamanho (em kvar), o tipo
(fixo ou automético) e os esquemas de controle (BEE, 2007) desses bancos; esses quatro itens
compdem o problema de a ocagdo 6tima de bancos de capacitores.

Nas Ultimas décadas, diversas técnicas foram desenvolvidas para solucionar o
problema mencionado. Tais métodos podem ser agrupados em quatro categorias. métodos
analiticos, programacao matemética, métodos heuristicos e inteligéncia artificial. Este tltimo,
por suavez, abrange os métodos baseados em algoritmos genéticos.

Neste trabalho, objetiva-se: tracar um comparativo entre as principais codificactes
utilizadas em agoritmos genéticos (AG) para o problema de alocacdo 6tima de bancos de
capacitores, andlisar os efeitos dos parametros do AG nos resultados encontrados; e, se
possivel, propor uma metodologia para o gjuste automéatico dos parémetros do AG.

1.3 Modelo da Rede Elétrica

Este trabalho concentra-se na rede de distribuicdo primaria. As cargas da rede
secundéria sd0 modeladas matematicamente como concentradas, localizadas junto as barras
da rede primé&ia. Na modelagem, considera-se 0 modelo polinomial, cuja representacéo €

baseada em coeficientes de impedancia, corrente e poténcia constante (ZIP).

Um trecho genérico i € definido como a unido entre uma barra, com tenséo V; e carga
Si=P;+ jQu, e um ramo, com impedancia Z; = R + jX;, fluxo S = P, + jQ; e perdas
DS =DP, + jDQ;. Durante as andlises, considera-se que a tensdo da subestacéo € controlada
pelo sistema e, portanto, pode ser modelada como uma fonte de tenséo ideal. Na Figura 2,

ilustra-se uma rede el étrica formada por uma subestacéo e cinco trechos.
1.4  Objetivos

Este trabalho tem como objetivos gerais estudar o problema de alocacéo Gtima de
bancos de capacitores em redes de distribuic¢do priméria, implementar um algoritmo genético
capaz de solucionar o problema em questdo e fazer uma anadlise sobre os efeitos dos
parametros e das codificacdes nos resultados obtidos pelo algoritmo.

Pode-se elencar como objetivos especificos: estudar o problema de alocagéo étimade
bancos de capacitores e as principais solugdes encontradas na literatura; compreender o
funcionamento de algoritmos genéticos e sua aplicagdo no problema em questdo; estudar
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algumas das codificagbes de cromossomos desenvolvidas para o problema de alocacdo 6tima
de capacitores, desenvolver um algoritmo genético que determine a aocagdo Otima dos
capacitores e permita utilizar as diferentes codificagbes estudadas; tracar um comparativo
entre as codificagOes a partir dos resultados obtidos; analisar os efeitos dos parametros do AG
na solucdo do problema de alocacdo Gtima; e, se possivel, propor funcbes para o guste

automatico do algoritmo genético.

Figura 2 — Rede el étrica formada por uma subestac&o e cinco trechos.
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@
C
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Fonte: Elaborada pela autora.

15 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho é organizado em cinco capitulos. Iniciamente, no primeiro capitulo,
realiza-se uma introducdo sobre sistemas elétricos de poténcia e sdo apresentadas sua
motivacdo, seus objetivos e o modelo considerado para a rede elétrica. Em seguida, no
capitulo dois, faz-se uma revisao bibliogréfica sobre os trabahos relacionados a temética
deste trabalho. No capitulo trés, por sua vez, é apresentada uma fundamentacdo tedrica sobre
0s assuntos relevantes a pesquisa. Nos capitulos quatro e cinco, sdo abordadas as
implementagdes realizadas e os resultados obtidos, respectivamente. Por fim, no capitulo seis,

s80 apresentadas as consideracdes finais para este trabal ho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, sdo apresentados os principais trabalhos do estado da arte
relacionados a alocacdo de capacitores e a0 gjuste de pardmetros em algoritmos genéticos.
Inicialmente, na secdo 2.1, aborda-se a alocacéo Gtima de bancos de capacitores em redes de
distribuicdo; em seguida, na secéo 2.2, sdo trazidos os principais trabalhos relacionados a

analise dos efeitos dos parametros em a goritmos genéticos.
2.1  Alocagdo Otima de Bancos de Capacitores

O problema da alocagéo 6tima de bancos de capacitores em redes de distribuicdo tem
sido abordado em diversos trabalhos ao longo das Ultimas décadas. A solugdo consiste em
determinar a localizacdo, a quantidade e o tamanho dos bancos de capacitores, de modo que
os beneficios da instalacdo, como reducdo das perdas de energia e melhoramento no perfil de
tensdo da rede, sgjam maximizados. Em alguns casos, o problema é estendido para considerar
0 tipo dos capacitores (se fixos ou autométicos) e os custos da instalagdo, de modo que a

solucdo 6tima seja aguela capaz de produzir as melhores vantagens ao menor custo.

As técnicas utilizadas para a aocacdo Gtima podem ser classificadas em quatro
grupos. métodos analiticos, de programacdo matemética, heuristicos e baseados em
inteligéncia artificial. Em relacdo a estes ultimos, destacam-se os trabal hos fundamentados na
aplicacdo de algoritmos genéticos, recozimento simulado, sistemas especialistas, redes neurais
artificiais e teoria dos conjuntos fuzzy (NG; SALAMA; CHIKANI, 2000a).

Os métodos analiticos foram empregados, majoritariamente, durante as décadas de
50 e 70, em que 0s recursos computacionais eram limitados ou muito caros. As solugtes
baseavam-se, diversas vezes, em consideracOes irreais, como carregamento uniforme da rede,
0 que tornava os resultados ndo téo precisos. Além disso, os calculos podiam resultar em
valores ndo aplicavels, como tamanhos de bancos ndo comerciais ou pontos de instalacdo fora
das barras, de modo que as solugdes encontradas precisavam ser aproximadas para que sua
realizagdo se tornasse factivel (NG; SALAMA; CHIKANI, 2000a).

Entre as publicagbes da década de 50, encontra-se o trabalho desenvolvido por
Cook (1959). Neste, faz-se uma analise sobre os efeitos da instalacdo de capacitores fixos em
redes radiais com cargas uniformemente distribuidas, avaliando especialmente a reducdo nas
perdas de energia. A solucgdo Gtima € baseada na minimizagdo dos custos com perdas el étricas

e, para isso, s80 consideradas as despesas com a aquisicao dos bancos de capacitores. No
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trabal ho, é enfatizada aimportancia do posicionamento dos capacitores nos locais adequados,
demonstrando que uma alocagdo inapropriada pode resultar no aumento das perdas elétricas
no sistema. Na década de 60, o estudo realizado por Cook (1959) foi estendido, de modo a
incluir bancos de capacitores chaveados (COOK, 1961).

Bae (1978) também utilizou métodos analiticos para resolucdo do problema de
alocacdo 6tima de bancos de capacitores. Assim como em Cook (1959) e Cook (1961), a
andlise foi baseada em cargas uniformemente distribuidas. Em Bae (1978), demonstrou-se 0
que ficou conhecido como “regra dos dois ter¢os”, na qual se afirma que, para a aocagéo de
um unico banco de capacitores, a posicao Gtima corresponde a dois tergcos do comprimento
total do alimentador e o tamanho 6timo do banco equivale a dois tercos da carga reativa
instalada na rede.

Em Grainger e Lee (1981), para atingir resultados mais precisos, foi desenvolvido
um modelo elétrico préprio, denominado alimentador uniforme equivalente; o uso desse
modelo permitiu dispensar a consideracéo de carregamento uniforme, utilizada nos trabalhos
que o antecederam. Nesse trabalho, também se propds a aplicacdo do critério das areas iguais
as curvas de corrente reativa por extensdo do alimentador; de acordo com o trabaho, esse
método permite definir a alocacdo 6tima dos bancos e os casos em que a aplicacdo destes ndo

€ economicamente viavel.

Mohamed, Kamel e Aly (2017) propuseram um novo método analitico para alocacdo
6tima de bancos de capacitores em redes radiais. As equacfes demonstradas nesse trabalho
baseiam nas equagdes de fluxo de poténcia e de quedas de tensdo. O tamanho dos bancos de
capacitores e 0s pontos de instalagdo sdo tratados como varidveis discretas, evitando solucdes
ndo factivels. Os resultados alcangados por meio do método demonstrado foram comparados
com as solugdes encontradas por outras técnicas, incluindo métodos heuristicos e baseados em
inteligéncia artificial. O méodo analitico apresentou resultados satisfatorios e, em alguns

casos, até melhores do que as técnicas usadas para comparagéo.

Os métodos de programagdo matematica tornaram-se usuais em problemas de
otimizagdo conforme 0s recursos computacionais ficaram mais acessivels. Tais métodos
consistem em técnicas iterativas usadas para maximizar ou minimizar fungdes objetivo (NG;
SALAMA; CHIKANI, 2000a). Em Baran e Wu (1989a), mostrou-se a aplicacéo de
programacdo matematica para o problema de alocacdo 6tima de bancos de capacitores. O

estudo realizado considerou a aplicacdo de capacitores fixos e chaveados, os custos de
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instalacdo dos bancos, as variagdes na carga e os limites de tensdo impostos nas barras. A
abordagem consistiu em dividir o problema hierarquicamente em duas etapas, denominadas
problema mestre e problema escravo. O primeiro era responsavel por definir a alocagdo dos
bancos (quantidade e localizagdo), enquanto o segundo era responsavel por definir o tipo (fixo

ou chaveado) e as demais configuracdes dos capacitores al ocados.

Os métodos heuristicos sdo desenvolvidos a partir de intuicdo e experiéncia. As
regras utilizadas permitem reduzir o espago de busca e, a partir disso, é possivel obter
resultados mais rapidamente. Entre as vantagens no uso de agoritmos heuristicos, lista-se a
simplicidade na implementacdo, se comparada aos métodos baseados em programacéo
matematica. No entanto, ndo se pode garantir que os resultados obtidos por tais algoritmos
sgjam 6timos globais (NG; SALAMA; CHIKANI, 20004).

Em Chis, Salama e Jayaram (1997), foram utilizadas estratégias de busca heuristica
para a alocacdo de bancos de capacitores. Nesse trabalho, a técnica heuristica foi utilizada
parareduzir o espaco de busca: um pequeno nimero de barras — denominadas nés sensivels —
foi selecionado para a alocagcdo dos bancos. A reducdo do espaco de busca fundamentou-se no
entendimento que o nimero de barras sensiveis a instalacdo dos bancos, ou sgja, capazes de
produzir resultados 6timos, é consideravelmente inferior ao nimero total de barras. O estudo
limitou-se a bancos de capacitores fixos, mas considerou as variagdes na carga e os limites de

tensdo nas barras.

Nas Ultimas décadas, os métodos baseados em inteligéncia artificial tém sido muito
utilizados em aplicacfes de sistema de poténcia (NG; SALAMA; CHIKANI, 2000a). Ja na
década de 90, Boone e Chiang (1993) utilizaram algoritmos genéticos para solugdo do
problema da alocacdo otima de bancos de capacitores. A andlise foi feita apenas para
capacitores fixos e considerou 0s custos de aquisicdo, instalacdo e manutencdo desses

equi pamentos.

Em Ng, Salama e Chikani (2000b), o problema de aocacéo de capacitores foi
solucionado a partir da aplicacdo da teoria dos conjuntos fuzzy e os resultados obtidos foram
comparados com os apresentados em Chis, Salama e Jayaram (1997). Os autores afirmaram
gue o método por |6gica fuzzy apresenta a vantagem de considerar os limites de tensdo durante
todo o processo de otimizagdo, enquanto no trabalho de Chis, Salama e Jayaram (1997), a
violagcdo é verificada apenas no final do procedimento. No estudo, também foi dito que o

método proposto apresenta mais vantagens que as solucdes baseadas em algoritmos genéticos,
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pois estas podem apresentar problemas de convergéncia.

Gallego, Monticelli e Romero (2001) propuseram um algoritmo hibrido, baseado em
busca em tabu e estratégia heuristica. Esta foi utilizada na parte inicial do algoritmo, gerando
as configuragOes iniciais que foram posteriormente utilizadas na busca tabu. O estudo
considerou a instalacdo de capacitores fixos e chaveados e a variacdo de carregamento na
rede. Os resultados obtidos foram comparados com outros trabal hos encontrados na literatura,
incluindo estudos baseados em algoritmos genéticos, e demonstrou-se que 0 método proposto
reduziu o custo computacional necessario para obtencao da solucdo étima.

Outros exemplos de aplicacdo de algoritmos genéticos para alocacdo de bancos de
capacitores sd0 encontrados em Beé (2007) e Almeida (2009). No primeiro, além de se
considerar a reducéo das perdas de energia, 0 custo dos bancos e as restri¢es de tensdo nas
barras, 0 processo de otimizacdo também buscou reduzir as quedas de tensdo acima de 4% a
partir da saida do alimentador e minimizar as correntes de inrush. No segundo, utilizou-se um
algoritmo genético multiobjectivo incrementado por |6gica fuzzy, visando o controle integrado
de tensdo e poténcia reativa a partir da alocacdo 6tima de bancos de capacitores e reguladores
de tensdo.

No trabalho de Gholami, Shahabi e Haghifam (2015), a aocagdo Otima de
capacitores também foi investigada a partir do uso de algoritmos genéticos. Os autores
propuseram um formato de codificagdo dos cromossomos que permitiu considerar 0s
diferentes niveis de carregamento da rede, bem como a instalacdo de capacitores fixos e

chaveados. Nesse estudo, também foram analisadas redes com geracao distribuida.
2.2  Influéncia dos Parametros em Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (AG) sdo técnicas de busca e otimizagdo baseadas nos
principios da selecéo natural. A eficiéncia desses algoritmos depende diretamente do gjuste de
parémetros que o configuram, os quais, paraum AG simples, sdo: tamanho da populagéo, taxa
de cruzamento, taxa de mutacdo, nimero de geracOes e tipo de selecdo (KOUMOUSIS;
KATSARAS, 2006). Diversos trabal hos foram desenvolvidos a fim de determinar os impactos

de cada parametro nos resultados finais.

Leung, Gao e Xu (1997) analisaram os efeitos do tamanho da populagdo e das taxas
de cruzamento e de mutagdo na convergéncia prematura em agoritmos genéticos. Esta ocorre

guando a populagéo disponivel converge para um valor 6timo local e, devido a fata de
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diversidade, torna-se incapaz de alcancar o valor 6timo global. De acordo com o estudo, 0
tamanho da populacdo € o parametro que exerce maior influéncia na prevencdo a
convergéncia prematura; a taxa de mutagdo exerce pouca influéncia e a taxa de cruzamento

exerce nenhuma influéncia no contorno desse problema

Em Suzuki e Ilwasa (1999), redlizou-se uma andlise matemética sobre o
funcionamento dos algoritmos genéticos e provou-se que a taxa de cruzamento influencia a
rapidez com que este converge para o vaor Otimo. Esse resultado concorda com o
apresentado em Leung, Gao e Xu (1997), no entanto, neste ultimo, foi demonstrado que o
gjuste no cruzamento permite apenas que o0 AG obtenha mais répido o valor 6timo disponivel

na populacdo, ndo prevenindo a convergéncia prematura.

Koumousis e Katsaras (2006) apresentaram uma nova abordagem a fim de evitar a
convergéncia prematura. No estudo, utilizou-se um AG combinado com duas técnicas:
populacdo varidvel e reinicializacdo. A primeira consiste em iniciar o algoritmo com um
tamanho de populacéo grande e reduzi-lo ao decorrer das geracdes; ja na segunda, parte da
populacdo € substituida por novos individuos aeatdrios. Por meio dos resultados,
demonstrou-se que o tamanho da populacdo inicial possui influéncia considerdvel na
respostafinal.

A influéncia do tamanho da populacdo nas respostas do AG também foi analisada em
Zhang, Sakamoto e Furutani (2009) e Oda et a. (2012). Em ambos, confirmou-se 0 que ja
fora demonstrado em Leung, Gao e Xu (1997): o aumento no tamanho da populagéo produz
melhores resultados. Em Oda et al. (2012), o trabalho estendeu-se ao estudo sobre os impactos
causados pelo nimero de geracBes, demonstrando que quanto maior for o valor desse
parametro, melhor sera a solucéo encontrada pelo AG; 0s custos computacionais, no entanto,
ndo foram considerados no estudo.

Uma vez gque os parametros 6timos de um AG dependem da complexidade do
problema em questdo, alguns trabalhos sugeriram a implementagdo de um AG adaptativo, de
modo que as configuragdes do algoritmo sgjam gjustadas durante a resolucéo do problema.
Um exemplo dessa implementac&o foi mostrado em Sharma e Sinha (2014), em que as taxas

de cruzamento e de mutagdo sdo adaptadas durante a execugdo do algoritmo.

Zhang et al. (2015) estudaram a influéncia de aguns paréametros sobre a
probabilidade de sucesso do AG. Esta foi definida como a probabilidade de que exista pelo

menos uma solugdo 6tima em uma determinada geracéo. A partir dos resultados, foi mostrado
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gue maiores populacdes e taxas de cruzamento produzem maior probabilidade de sucesso. A
modificacdo na taxa de mutacéo, por sua vez, influenciou o impacto causado pelo tamanho da
populacdo: quanto menor foi a taxa de mutagdo, maior foi a influéncia da populagdo no
resultado final.

O uso de renicializacdo da populagdo durante a execucdo do AG também foi
estudado em Mathias e Ragusa (2016), em que se desenvolveu um agoritmo para
mapeamento de rotas. Nesse trabalho, areinicializagdo foi denominada “extingdo em massa”,
de modo a referenciar os eventos de extingdo de espécies no processo evolutivo. O estudo
também analisou os efeitos do uso de cruzamento. A partir dos resultados, mostrou-se que a
extincdo de massa apresenta efeitos positivos no resultado final, mas o cruzamento nem

sempre é benéfico; em alguns casos, 0 uso de cruzamento no AG produziu resultados piores.

Os impactos do cruzamento em algoritmos genéticos também foram analisados
guanto a0 procedimento de realizacdo. Almakadmeh e Almaaitah (2017) compararam 0s
resultados obtidos com cruzamentos uniforme, de um ponto e de dois pontos em um AG,
demonstrando que, entre estes, 0 melhor comportamento do algoritmo foi observado com o
cruzamento de dois pontos. Em Rani e Ramyachitra (2017), aém dos trés tipos usados em
Almakadmeh e Almaaitah (2017), também se comparou os resultados com cruzamentos de
multiplos pontos, vertical e horizontal. Para esse caso, 0 cruzamento horizontal apresentou

melhor resultado que todos os demais.

Kalaiselvi e Kumar (2017) estudaram os efeitos da variagdo no tamanho da
populacdo e no nimero de geracBes em um algoritmo genético de criptografia. O estudo
baseou-se no tempo despendido e na solugao encontrada para cada configuragdo. A partir dos
resultados, demonstrou-se que ha valores 6timos de populagéo e de nimero de geragdes, 0s
quais permitem uma resposta satisfatéria com o minimo de tempo possivel. Ao todo, foram
analisados nove tamanhos de popul agéo, variando de 10 a 1000 individuos, e oito opgdes para
o total de geragdes, variando de 10 a 350; os melhores resultados foram encontrados para uma

execucdo de 200 geragdes com uma populagéo de 200 individuos.

Em resumo, diversos trabalhos foram desenvolvidos a fim de anaisar os efeitos do
guste de pardmetros nas solucfes obtidas pelo agoritmo genético. Os estudos, em gerd,
concentram-se na anadlise de determinados parametros, mantendo constantes os demais; ndo
foram encontrados trabalhos que anaisassem os efeitos das taxas de cruzamento e de

mutacdo, do tamanho da populacéo e do nimero de geracdes simultaneamente. Também néo
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foram encontrados estudos desse tipo relacionados ao problema de alocacdo 6tima de bancos

de capacitores em redes de distribuicéo.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo contém a fundamentacéo tedrica sobre os principais temas relacionados
ao presente trabalho. Iniciamente, na se¢do 3.1, € abordada a alocacdo 6tima de bancos de
capacitores, em seguida, na secdo 3.2, descreve-se 0 modelo polinomial de representacdo de
cargas e suas implicacbes na analise de capacitores em redes de distribuicdo. Na se¢do 3.3, 0
método da soma de poténcias € descrito, o qual corresponde ao algoritmo utilizado neste
trabalho para o calculo de fluxo de carga. Por fim, na secdo 3.4, apresenta-se o funcionamento
de a goritmos genéticos e suas principais caracteristicas.

3.1. Alocacéo de Bancos de Capacitores

A aplicacdo de bancos de capacitores em redes de distribui¢do tem como principais
objetivos a geracdo de poténcia reativa para 0 sistema, o0 melhoramento no perfil de tenséo das
barras e a reducdo das perdas ativas. Estes dois Ultimos estdo diretamente relacionados ao
lucro obtido pela distribuidora, uma vez que a elevacdo das tensdes nas barras e a reducdo das
perdas diminuem os custos de operacdo e permitem que novos consumidores sgjam instalados
ao sistema (PABLA, 2012).

Ha duas formas de instalagdo dos bancos de capacitores. em série ou em derivacéo.
No primeiro caso, a poténcia reativa é proporcional a0 quadrado da corrente na linha,
enguanto no segundo a poténcia é proporcional ao quadrado da tensdo na barra. Capacitores
em série sdo preferiveis quando objetiva-se a reducdo nas flutuacdes de tensdo ou a elevacéo
no nivel de tensdo para fatores de poténcia baixos e normais. Para os problemas encontrados
em redes de distribuicdo priméria, capacitores em derivagdo sdo, em geral, comumente mais
aplicados (PABLA, 2012).

A instalacdo de capacitores em derivagao propicia a correcdo do fator de poténcia da
carga, 0 que reduz a corrente elétrica nas linhas e, consequentemente, diminui as perdas e as
guedas de tensdo. Esses efeitos aplicam-se apenas ao intervalo compreendido entre o
alimentador e o ponto de instalacdo do capacitor, ndo afetando a corrente e o fator de poténcia
além desse ponto (GONEN, 2013).

Para a alocagdo de um unico banco, a utilizagdo da “regra dos dois tergos”
proporciona a reducdo otima das perdas ativas. Se 0 objetivo for o melhoramento no perfil de
tensdo, os bancos devem ser instalados no ponto em gue ocorre menor tensdo ou menor fator

de poténcia, o qual, em gera, corresponde ao final do alimentador. Os beneficios étimos da
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instalacdo de capacitores em uma rede de distribuicdo dependem fortemente do
posi cionamento adequado destes no sistema (PABLA, 2012).

Os bancos de capacitores podem ser fixos ou automaticos. No primeiro, um valor
fixo de poténcia reativa € continuamente injetado na rede; no segundo, sdo definidos
diferentes niveis de operacdo, os quais sdo selecionados de acordo com o carregamento da
rede (BEE, 2007). Em geral, capacitores fixos sfo dimensionados para compensacio restiva
no menor nivel de carregamento; os capacitores autométicos sao conectados a rede de acordo
com a elevagdo do nivel dacarga (GONEN, 2013).

3.2.  Modelo Polinomial (ZIP)

Modelos de carga séo expressdes que permitem relacionar a poténcia complexa de
uma carga em fungdo da magnitude da tensdo na barra a qual esta se encontra instalada e da
frequéncia elétrica do sistema. Em estudos baseados no regime permanente, a variagdo na
frequéncia € minima, de modo que as expressdes tornam-se funcdes dependentes apenas da

magnitude da tensdo no barramento (NEVES, 2008).

Entre as formas de modelagem baseadas apenas na magnitude das tensdes,
encontra-se 0 modelo polinomia, também denominado modelo ZIP. Neste, as cargas sdo
representadas de acordo com seus coeficientes de impedancia constante, corrente constante e

poténcia constante, conforme mostrado nas equacdes (1) e (2) (NEVES, 2008).

PL; = [ap + by (51) + (%)2] + PLyominal; 1)
QLi = [aq + bq (%) + Cq (|\‘;_;|)2] ' QLnominali (2)

Nas equagdes acima:
|Vi| € amagnitude datensdo nabarrai;
V, € amagnitude datensdo de referéncia no sistema;

ap/aq éafragdo dacarga ativa/reativa modelada como poténcia constante;
b,/bg €afragdo da carga ativa/reativa model ada como corrente constante;
cp/cq €afraco da carga ativa/reativa model ada como impedancia constante;

Phominal; € @ poténciaativanominal instalada nabarrai;



29

Qnominal; € @ poténciareativanominal instalada nabarrai;

Os coeficientes do model o ZIP est&o sujeitos as seguintes restricoes:
ap+bp+c,=1
ag+tbg+cg=1

Para cargas modeladas com a, = ag= 1, de modo que os demais coeficientes sgjam
iguais a zero, diz-se que a carga € 100% poténcia constante. Da mesma maneira, se b, e bg ou
Cp € cq S0 iguas a 1, tem-se um carga 100% corrente constante ou 100% impedancia

constante, respectivamente.
3.3. Méodo da Soma de Poténcias

O fluxo de carga € uma importante ferramenta no estudo de sistemas el étricos, a qual
permite determinar os fluxos de poténcia, as correntes e as perdas nos ramos, bem como as
tensdes nas barras. Em redes de transmissdo, que tém como caracteristicas a configuracéo
fortemente malhada e razéo X/R dta, sdo utilizados métodos cléssicos, como Gauss-Seidel
(STAGG; EL-ABIAD, 1968), Newton-Raphson (TINNEY; HART, 1967) e Desacoplado
Répido (STOTT; ALSAC, 1974).

As redes de distribuicdo, no entanto, apresentam caracteristicas divergentes das redes
de transmissdo, tais como: operacdo com topologia radia ou fracamente malhada, razéo X/R
baixa e cargas desequilibradas. Essas particularidades tornam os métodos classicos
inapropriados para solucéo do fluxo de carga nessas redes, de modo que, nas Ultimas décadas,
foram desenvolvidos métodos proprios para aplicacdo em redes de distribuico. Entre estes,
encontra-se 0 Método da Soma de Poténcia— MSP.

O MSP é um método baseado em varreduras, desenvolvido para aproveitar a
configuracdo radial das redes de distribuicdo (CESPEDES, 1990). Seu algoritmo de execugdo
pode ser descrito da seguinte forma (BRAZ, 2013):

a) Iniciamente, sdo consideradas perdas nulas em todos os trechos da rede;

b) Em seguida, calculam-se os fluxos de poténcia nos trechos usando varredura
reversa (inicio nos trechos terminais e término na subestagdo). O fluxo em cada
trecho equivale a sua carga nominal (SL;) somada aos fluxos (S) e perdas (DS) dos

trechos subsequentes.
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c) Naterceira etapa, realiza-se o caculo das tensdes e das perdas nos trechos por
meio de varredura direta (inicio na subestagdo e término nos trechos terminais). Os
calculos sdo feitos a partir das equacdes (3), (4), (5) e (6), em que V; € atensio na
barra i, Vi_; é a tensdo na barra de origem da barra i e S;, DS; e Z; representam,
respectivamente, o fluxo de poténcia, as perdas complexas e a impedancia do
trechoi, sendo S; = P, +jQ; eZ; = R; +jX;.

Vi= VA2 —C—A ©)
Em que:
A = PR, + QX; — %f (4)
C = (RiP + X;Q)? - (XiP — R;Q))? ®)
DS; = Z (I\S,—ll|)2 (6)

d) Ospassosb e c sdo repetidos até que ndo haja variacado significativa nas perdas
ou tensBes entre duas iteracBes consecutivas ou até que um nidmero maximo de
iteracOes sgja atingido.

As modelagens de carga sdo inseridas no passo b do agoritmo acima. Se 0 modelo
ZIP for considerado, a carga nominal instalada em cada barra, SL;, é calculada conforme as
equactes (1) e (2).

Finalizada a execucdo do agoritmo descrito acima, e ocorrendo convergéncia,
prossegue-se para a atualizacdo das fases das tensdes nas barras e das correntes nos ramos,
gue ocorre por meio das equacdes (7) e (8), respectivamente. Assim como no célculo das
tensdes nas barras, esse procedimento € feito por meio de varredura direta. A atualizagdo das
fases se faz necesséria uma vez que as equacdes (3), (4) e (6) utilizam apenas a magnitude das
tensdes.

Nas equacles abaixo, |V;| e §; sdo, respectivamente, a magnitude e a fase da tensdo

nabarrai, |V,_,| e §;_, representam, respectivamente, a magnitude e a fase datensdo nabarra

de origem dabarrai, e I; € acorrente no trecho i.

1 [RiP; + X;Q;
5 = &_. — sin 1(#) v
o Vieal Vil )
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Si *
Ii - (\/§Vi) (8)
3.1.1 Bancos de Capacitores no MSP

Em andlise de sistemas de distribuicdo, os bancos de capacitores sGo modelados
como cargas reativas injetadas nas barras. Considerando o modelo polinomial (ZIP), os
bancos séo tratados como cargas 100% impedancia constante. Desse modo, a carga injetada
na barra i por um banco de capacitores pode ser calculada conforme a equacéo (9), em que

Qnominal; representaa carganomina do banco.
Qeap; = Quominal; (ﬂ)2 ©
cap; nominalj Vo

No MSP, a inclusdo de banco de capacitores é realizada no passo b do agoritmo
mostrado anteriormente, antes da varredura reversa. A carga resultante instalada na barra pode

ser calculada a partir da equacéo (10).

S]-‘ireS = SLj — ].Qcapi (10)
3.4.  Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo uma das técnicas conhecidas como métodos de otimizacéo
natural, que sdo ferramentas de busca baseadas em procedimentos estatisticos (HAUPT;
HAUPT, 2004). Os a goritmos genéticos baseiam-se na teoria da evolugdo, que compreende a
teoria da selecdo natural de Charles Darwin, os conhecimentos de genética publicados por
Gregor Mendel e ateoria das mutagdes de Hugo de Vries (ZALZALA, FLEMING, 1997).

O método de execugdo de um AG consiste em aplicar os principios da sobrevivéncia
do individuo mais apto, da reproducdo e da mutagcdo em uma populagdo com possiveis
solugbes para um problema, de modo que, ao decorrer das iteracOes, sgjam obtidos
sucessivamente resultados melhores e mais proximos da solugdo 6tima (ZALZALA,
FLEMING, 1997); cada iterac@o representa uma geracdo da populagdo. Os AGs apresentam
diversas vantagens em relacdo a métodos tradicionais de otimizacdo, entre as quais,
encontram-se as listadas abaixo (HAUPT; HAUPT, 2004):

a) Permite utilizar varidveis continuas ou discretas,
b) N&o requer célculo de derivadas;

c) Suportaum grande nimero de variaveis,



32

d) Fornece umallista de solucdes Gtimas, ndo apenas um Unico resultado;

e) Asvariaveis sdo codificadas, de modo que a otimizacdo é feita utilizando essas

codificagdes e ndo as proprias varidvels.

A aplicagéo da teoria da selecéo natural, dos conhecimentos de genética e da teoria
da mutacdo em algoritmos genéticos realiza-se por meio das operacbes de selecdo, de
cruzamento e de mutacdo, respectivamente, que sdo executadas a cada geragdo. O AG é
finalizado quando uma condi¢do de parada € satisfeita, 0 que pode ser representado pela
execucdo do nimero maximo de geragdes ou pela repeticdo da melhor solugdo em duas ou

mai s geracOes consecutivas.

O fluxograma de execucdo de um AG simples € mostrado na Figura 3. O algoritmo
iniciase com a geracdo de uma populagdo inicial formada por individuos aeatérios. Em
seguida, sdo aplicadas as operacdes de cruzamento e mutagéo, de modo que novas solucgdes
sejam inseridas na populacdo. A aptiddo dos individuos € calculada por meio de uma funcédo
objetivo; para problemas de minimizacdo, por exemplo, os individuos mais aptos séo agueles
que apresentam o menor vaor numérico (ZALZALA, FLEMING, 1997). Ap6s o caculo das
aptiddes, reaiza-se 0 processo de selecdo dos individuos para a proxima geracéo. As etapas de

cruzamento, mutacdo e selecdo repetem-se até que a condicéo de parada seja satisfeita.

Figura 3 — Fluxograma de execucdo de um algoritmo genético simples.

Inicializacao da
Populacédo

Cruzamento -—— NAao.

Mutagéo

parada
satisfeito?

\i

Calculo da aptidao
de cada individuo

Selecao

Fonte: Elaborada pela autora.
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3.1.2 Cruzamento

A operacdo de cruzamento é responsavel por produzir novos individuos para a
populacdo a partir do material genético dos pais envolvidos no processo. A forma mais
simples de implementacéo desse procedimento € o cruzamento de um Unico ponto, ilustrado
na Figura 4. Nesse tipo de cruzamento, dois pais sdo0 selecionados na populacéo e um ponto
deatério entre o primeiro e o Ultimo bit do cromossomo € escolhido; em AGs, um
cromossomo representa um individuo codificado. A partir desse ponto, o restante do
cromossomo do primeiro pai € trocado pelas informacBes do segundo pai, e vice-versa,

gerando dois novos individuos, conforme mostrado na figura abaixo.

Figura4 - Cruzamento de um Unico ponto.

Pail 0| 1|0|0| 0] 1 Filhol1| 0| 1f(1]|0| 1] 0

Paiz |1 |02 010 Fiho2 1| 0|0 | 0| O] 1

Fonte: Elaborada pela autora.
Além do cruzamento de um unico ponto, outras formas existentes sdo 0 cruzamento

de dois pontos e o cruzamento uniforme. No primeiro, um processo semelhante ao
cruzamento de um unico ponto € utilizado, a diferenca é que dois pontos aeatorios sdo

escol hidos em vez de apenas um; esse procedimento € ilustrado na Figura 5.

Figura 5 - Cruzamento de dois pontos.

Pail | 0| 1(0]0 0‘ 1 Fihol1 | 0| 1] 1|00 1 ‘

Paiz | 1| 0|1]0)]1]0 Filho2 | 1| 0|0 | 0] 1|0 ‘

Fonte: Elaborada pela autora.
No cruzamento uniforme, gera-se um vetor aeatério, denominado méascara, com o

mesmo tamanho dos cromossomos da populacdo; os bits da méascara indicam qua pai
fornecera quais bits aos filhos. Um exemplo de cruzamento uniforme é ilustrado na Figura 6.
Nele, o primeiro filho recebe o bit do primeiro pai se o bit da méascara for igual a um, ou do
segundo pai, se o bit da mascara for igual a zero; um processo semelhante é feito para o

segundo filho, conforme mostrado abaixo.



Figura 6 - Cruzamento uniforme.

Méscara | 1 |12 | 1 |0 | 1| O

Pail | 0|1 |0 |0|0]|1 [ Filhol1 | O |1 [O0|0| 0] O

Pai2 1y gl 1]0|1]o0 Fiho2 |1 |o |10 |11

Fonte: Elaborada pela autora.
3.1.3 Mutagdo

Em a goritmos genéticos, as mutagOes sdo utilizadas parainserir novas caracteristicas
na populacéo. Esse procedimento possibilita que o algoritmo percorratodo o espaco de busca,
diminuindo a probabilidade de 0 AG convergir prematuramente para um maximo ou minimo
local (HAUPT; HAUPT, 2004). Os pontos de mutagdo sdo selecionados a eatoriamente entre
os individuos da populacdo. Para uma codificacdo bindria, a mutagdo de um Unico ponto

consiste em substituir um bit 0 para 1, ou vice-versa; esse processo € ilustrado naFigura 7.

Figura 7 - llustragdo do processo de mutagcdo em um AG.

0Ol110(0]0] 1

@

0|l110(1]0] 1

Fonte: Elaborada pela autora.

314 SHecdo

O processo de selecdo é responsavel por determinar quais individuos da populacéo

passardo para a proxima geracdo. Alguns dos tipos de selecdo existentes sdo:
a) Selegdo por torneio;
b) Selecdo por roleta;
c) Selecdo por classificacao;
d) Selecdo por dlitismo.

Na selecdo por torneio, dois ou mais individuos da populagdo sdo escolhidos
aleatoriamente e 0 mais apto entre eles sucede para a proxima geracdo. Em alguns casos, esse

tipo de selecdo € implementado considerando uma probabilidade de selecdo: apds a escolha
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dos individuos, um nimero aeatorio entre zero e um € gerado; o individuo mais apto sucede
para a proxima geracdo apenas se 0 numero gerado for menor que essa probabilidade. Em
geral, utiliza-se probabilidade de selecéo entre 50% e 100%, de modo que os individuos mais
aptos tenham maiores chances de passarem paraa proximageracéo (YT et al., 2015).

A selecéo por roleta baseia-se no conceito de uma roleta imaginaria, cujas segoes
representam os diferentes individuos da populacdo. Individuos com maior aptiddo possuem
maiores segdes, de modo que a probabilidade destes serem escolhidos para a préxima geracéo
seja maior do que a chance dagueles com menor aptidéo. No entanto, uma vez gue a escolha
se trata de um processo aleatério, o melhor individuo pode nunca ser selecionado (YIT et a.,
2015). Na Figura 8, ilustrase 0 método de selecdo por roleta para um problema de
maximizacdo, considerando uma populacdo com n individuos.

Figura 8 - Método de sele¢do por roleta.

Fonte: Elaborada pela autora.
Na selecdo por roleta, se as aptiddes forem muito diferentes, individuos menos aptos,
mas com boas caracteristicas, podem nunca ser selecionados, uma vez que a se¢do que lhes é
atribuida € consideravelmente inferior as secdes dos melhores individuos. Isso pode
prejudicar o desempenho do AG e conduzir a convergéncia prematura. Esse tipo de problema

pode ser contornado na selegdo por classificacao.

Na selecdo por classificagdo, os individuos séo ordenados de acordo com sua aptidao
e um novo valor lhes é atribuido; é esse novo valor que é considerado na construcéo daroleta.
Para um problema de maximizag&o, por exemplo, ordenacéo pode ocorrer da seguinte
forma: o individuo menos apto recebe o valor um, o segundo menos apto recebe o valor dois,

até atingir o melhor individuo, que recebe o valor igual an, ou segja, 0 tamanho da popul agéo.
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Essa técnica possibilita melhor distribuicgo das seces na roleta, melhorando o desempenho
do AG.

A selecdo por eitismo fundamenta-se na escolha dos melhores individuos de cada
geracdo; estes sdo passados para a proxima geracdo, enquanto os individuos restantes sdo
descartados. Essa técnica pode prejudicar o desempenho do agoritmo genético, pois
individuos com menor aptiddo nunca séo escolhidos, o que pode conduzir a convergéncia
prematura. Os individuos rejeitados, apesar de menos aptos, podem possuir boas
caracteristicas, capazes de produzir melhores solucées na popul agéo.

Normalmente, uma estratégia de elitismo € utilizada antes do processo de selegdo.
Essa estratégia consiste em selecionar certa quantidade dos melhores individuos para a
préxima geracdo, de modo que boas solugdes sgfam mantidas ao longo da execucdo do
algoritmo. A taxa de elitismo pode ser um percentual do tamanho da populagéo (YIT et a.,

2015) ou um numero fixo de individuos.

3.1.5 Caodificagdes para Alocacdo de Bancos de Capacitores

Em agoritmos genéticos, as variaveis do problema sdo codificadas em
Cromossomos, 0s quais representam os individuos da populacdo. A codificagcdo mais utilizada
baseia-se no sistema binario: cada variavel é transformada em uma palavra binaria e estas séo
concatenadas para formar um cromossomo (ZALZALA, FLEMING, 1997). Neste trabalho,
para solucionar o problema da aocacédo 6tima de bancos de capacitores, foram consideradas
quatro codificagbes. Vetor Caracteristico (VC), Vetor Caracteristico Reduzido (VCR), Barras
Candidatas (BC) e Barras Candidatas Reduzido (BCR). Todas séo representadas por paavras

binérias e diferem entre si pelo nimero de variaveis.

A codificagdo VC segue a representacdo utilizada em Boone e Chiang (1993). As
palavras binarias representam o nimero de bancos de capacitores (BCs) alocados em cada
barra da rede e o tamanho do cromossomo é calculado com base na equagéo (11), em que
Nparras € 0 NUMero de barras da rede € nyis_cop € 0 NUMero de bits necessario para
representar a quantidade maxima de bancos de capacitores permitidos por barra. Um
cromossomo de exemplo para essa codificagdo € mostrado na Figura 10, considerando a rede
de seis barras ilustrada na Figura 9; para o exemplo, foi utilizado o valor maximo de dois

capacitores por barra, resultando em ny,js_cap igual adois.
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T = nparras * Npits—cap (11)

Figura9 - Rede radial com seis barras.

| l O O O O )
SE (Y Y Y (Y \ O
1 2 3 4 5 6

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 10 - llustrac8o da codificagdo V C para arede de exemplo de seis barras.
Barral Barra2 Barra3 Barra4 Barra5 Barra6

0 O‘O

0‘0

O|O

O’l

O‘l

\ Jo\ Jo\ J o\ J o\ J oA J

0BCs O0BCs O0BCs O0BCs 2BCs 3BCs

Fonte: Elaborada pela autora.

A codificacBo VCR difere da apresentada anteriormente pelo tamanho do
Cromossomo, que, para essa representacdo, € calculado a partir da equacéo (12). Essa
codificagdo foi baseada na “regra dos dois tergos”, de modo que, N0 espago de busca, apenas
sejam consideradas as barras localizadas a partir de uma distancia de um terco da distancia da
subestacdo a carga. Na Figura 11, ilustraase o cromossomo mostrado na Figura 10

representado por meio da codificacdo VCR.

2
T= g(nbarras ’ rlbits—cap) (12)

Figura 11 - llustracdo da codificacdo VCR para arede de exemplo de seis barras.

Barra3 Barra4 Barra5 Barra6

000010‘11

(¥ 4 NN NN J

0 BCs 0BCs 2 BCs 3BCs
Fonte: Elaborada pela autora.

As codificagtes BC e BCR apresentam a mesma estrutura de cromossomo, conforme
ilustrado na Figura 12. A segunda distingue-se da primeira pelo tamanho do espaco de busca,
que considera a mesma restri¢éo da codificacdo VCR. O tamanho do cromossomo € calculado
por meio da equacdo (13), em que N .x—barras € & quantidade méxima de barras aptas para
instalacdo de bancos de capacitores € Nyjs—parras € 0 NUMero de bits necessario para
representar o numero total de barras do sistema.
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T =2 " Npax-barras ' M (13)
Na equagéo acima:
_ { Npits—cap» Npits—cap 2 Npits—barras
Npjts—barras» Npits—cap < Npits—barras

Figura 12 - Illustracéo das codificacdes BC e BCR para a rede de exemplo de seis barras.

i1|j]0(1(0(2}|]0}]1(1|0]0]1]|1

. J AN AN )

Barra 5 2 BCs Barra 6 3BCs
Fonte: Elaborada pela autora.

Para 0 exemplo mostrado, os tamanhos dos cromossomos ilustrados na Figura 10 e
na Figura 12 s&o idénticos, enquanto a codificacdo VCR apresenta 0 menor Cromossomo.
Entretanto, para redes maiores, as duas Ultimas codificagbes apresentadas utilizam
cromossomos consideravel mente menores que as codificacbes VC e VCR, o que pode reduzir

o tempo de execucdo do AG e melhorar 0 seu desempenho.
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4 IMPLEMENTACOES

Conforme descrito previamente, este trabalho tem como objetivo aimplementacdo de
um algoritmo genético para alocacdo 6tima de bancos de capacitores e 0 estudo sobre os
efeitos dos parémetros de um AG na solugdo desse problema. Neste capitulo, sdo descritas as
etapas de desenvolvimento do AG, incluindo o método de resolucdo do fluxo de carga e as
rotinas de configuracdo do algoritmo. Todas as etapas foram desenvolvidas em linguagem de

programacao C#, utilizando a estrutura de programagao orientada a obj etos.

Este capitulo organiza-se da seguinte forma: iniciamente, na subsecéo 4.1,
descreve-se a implementacéo do MSP e a inclusdo de bancos de capacitores no método; em
seguida, na subsecdo 4.2, o desenvolvimento do algoritmo genético é abordado e, por fim, na

subsecéo 4.3, sdo descritas as rotinas para configuragdo do AG.
4.1 Mé&odo da Soma de Poténcias

No processo de alocacdo de bancos de capacitores em redes de distribuicdo, a
ferramenta de fluxo de carga é empregada continuamente, podendo ser utilizada dezenas de
milhares de vezes durante a execucdo de um unico AG. Desse modo, torna-se importante a
aplicacdo de um método de fluxo de carga adequado, pelo qual seja possivel otimizar o tempo

de execucdo do algoritmo.

O MSPfoi adotado para solucéo do fluxo de carga, umavez que esse método permite
aproveitar as caracteristicas de redes de distribuicéo e, quando empregado nestas, apresenta
desempenho superior aos métodos classicos, como Newton-Raphson, Gauss-Seidel e

Desacoplado Répido.

A aplicagdo de solugdo do fluxo de carga foi desenvolvida utilizando a estrutura de
programacao orientada a objetos. As redes de distribuicdo foram modeladas em uma classe
denominada CRedeDist, constituida por quatro atributos: lista de subestagdes, lista de barras,
lista de ramos e lista de trechos. As subestacfes, barras, ramos e trechos também foram
model ados como classes, de modo que os atributos da classe CRedeDist representam listas de

objetos.

O MSPfoi modelado como uma classe; o fluxo de carga é resolvido por meio de uma
funcéo publica descrita na classe M SP, denominada Executa, a qual recebe como paréametros
um objeto rede, do tipo CRedeDist, e a forma de verificagdo da convergéncia, se por tensdo
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ou por perdas. O fluxograma dessa funcdo € ilustrado na Figura 13.

Figura 13 - Fluxograma da funcdo de execucdo da rotina Executa, descrita na classe MSP.

Executa (rede, parada)

Configura o contador
de iteragoes
iter=0

Y

Varredura reversa:
| Atualiza fluxos de
poténcia

Y

Varredura direta:
Calcula tensdes e

perdas
iter = iter + 1
Colaps_o de sim
A tensao
Nao
Y
Y
Varredura direta:
Sim—| Atualiza fases das tensoes e —————p»| Rebman
resultado do MSP
calcula correntes nos ramos
A
N&ao Nao

Y
@ o

maxima

Fonte: Elaborada pela autora.
A atualizacéo dos fluxos de poténcia e o calculo das tensdes e perdas ocorrem
conforme descrito na secdo 3.3. A atualizacdo das fases das tensdes e o cdculo das correntes
nos ramos, realizado apos a convergéncia nos resultados, sdo feitos por varredura direta e

seguem as equacOes (7) e (8), também descritas na secéo 3.3.

4.1.1 Bancos de Capacitores

Os bancos de capacitores foram modelados na classe CBancoDeCapacitores, que
possui como atributo um valor de poténcia reativa. Um objeto CBancoDeCapacitores €
utilizado como atributo da classe CBarra (responsavel por modelar as barras da rede), de

modo a representar a conexdo entre o banco de capacitores e a barra. Uma vez que a relacéo
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entre essas classes € de um para um, ou sgja, um objeto CBarra esta relacionado a apenas um
objeto CBancoDeCapacitores, 0 valor da poténcia reativa deste Gltimo equivale a carga total

de capacitores instalados na barra.

Neste trabalho, os bancos de capacitores s&0 modelados como carga 100%
impedancia constante. Dessa forma, a carga reativa realmente injetada na barra é calculada
conforme as equacdes (9) e (10), sendo Quominal; & Carga reativatotal, proveniente de bancos
de capacitores, instalada na respectiva barra. Conforme descrito na subsecéo 3.1.1, os bancos
de capacitores sdo considerados no M SP na etapa de varredura reversa, durante a atualizagéo

dos fluxos de poténcia.
4.2 Algoritmo Genético

Para desenvolvimento do algoritmo genético, foi utilizada a biblioteca de agoritmo
genéticos do framework AForge.NET. Foram feitas modificacbes na biblioteca a fim de
incluir a selecdo por torneio, uma vez que na versdo original apenas haviam sido
implementadas as seleces por roleta, por classificacéo e por elitismo. Uma taxa de €itismo
também foi incluida em todas as opcdes de selecdo, de modo que fosse possivel manter certa
quantidade dos melhores individuos ao longo das geracdes, mesmo que a selecdo por elitismo

nao fosse escol hida.

As modificagdes também incluiram a adicdo de uma nova classe de cromossomos,
intitulada LongBinaryChromossome, pois a classe com codificagdo binaria existente na
biblioteca limitava-se a0 tamanho maximo de 64 bits, que pode ndo ser suficiente para o
problema de alocacdo de capacitores. As codificacOes apresentadas na secdo 3.1.5 foram

implementadas por meio dessa nova classe.

O AG de docacdo otima de bancos de capacitores foi implementado por meio de
uma funcdo intitulada RunGeneticAlgorithm, cujo comportamento segue o fluxograma
ilustrado na Figura 3. Como critério de parada, utilizou-se o nimero maximo de geragoes.

4.2.1 Funcao de Aptidao

Neste trabalho, o problema de alocacdo 6tima de capacitores consistiu em determinar
a quantidade de bancos de capacitores fixos a serem instalados em cada barra, dado um
tamanho fixo, em kvar, para cada banco. A resolucéo do problema baseou-se na minimizacéo
das perdas, considerando as restri¢des de um niimero méximo de barras aptas para alocagéo e
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de uma quantidade méaxima de bancos de capacitores para cada barra.

A funcdo de aptiddo completa é mostrada na equacdo (14). O produto existente na
funcéo tem como objetivo elevar consideravelmente o valor da aptiddo do individuo nos casos
em que este apresenta alguma violagdo de restricdo. Dessa forma, buscou-se evitar que

individuos menos aptos se propagassem ao longo das geracoes.

f(x) = DP + PL - (violagdo¢,p, + violag@og,rras) (14)
Em que:
) . 0, Neap < MaAXcqp
violagdoc,, = {
Ncap — MaXcap, Ncap > MaXcqp
e

O: NBarras < MaXgarras

violacdog, ras = {
NBarras — MaXBarras, NBarras = MaXparras

Nas equacdes acima:
DP é aperda ativatotal narede de distribuicéo;

PL é acarta ativatotal narede de distribuicao;

nc,p € aquantidade maxima de bancos de capacitores alocados em uma barra;
max,, €aquantidade maxima de bancos de capacitores permitidos por barrg;

Ngarras € 0 NUMero de barras em que foram instalados bancos de capacitores,

MmaXp,rras € O NUMero méximo de barras aptas para aocacdo de bancos de

capacitores.
4.3 Configuracéo do Algoritmo Genético

Define-se configuracdo de um algoritmo genético como a especificacdo de seus
parametros de execucao, que compreendem: tamanho da populacdo, nimero de geragdes, taxa
de cruzamento, taxa de mutacdo, tipo de selecBo e taxa de elitismo. Neste trabalho,
desenvolveu-se uma rotina de iteragdo em linguagem C#, a fim de variar a configuragdo do
AG de docagdo 6tima e, posteriormente, analisar 0os impactos de cada gjuste nos resultados
finais.

Entre os parametros listados acima, apenas o tipo de selecéo e a taxa de elitismo
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mantiveram-se fixos. Optou-se pela selecdo por torneio e pela taxa de eitismo de um Unico

individuo, de forma que o melhor individuo de cada geracdo sempre sucedesse a geracéo

seguinte. Os demais parametros foram variados conforme mostrado na Tabela . As diferentes
configuragdes foram aplicadas as quatro codificagdes mostradas na secéo 3.1.5, resultando em

4.928 gjustes para cada codificacdo. Cada configuracéo foi executada 30 vezes, de modo a

produzir estatisticas confiaveis.

Tabelal - Valores utilizados para configuragéo do AG.

Parametro Valor Inicial | Valor Final | Passo | Numero de Opcles
Taxa de Cruzamento 50% 100% 5% 11
Taxa de Mutagdo 0% 12% 2% 7
Tamanho da Populacéo 25 200 25 8
N° de Geragdes 25 200 25 8




5 RESULTADOSE DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos para as diferentes
configurages do algoritmo genético. Para 0 MSP, considerou-se 0 maximo de 50 iteracdes,
tolerancia de 1le-4 e critério de parada por tensdes. Para o AG de alocagdo 6tima, foram

utilizadas as seguintes especificacdes:
a) Poténcianomina de um banco de capacitor: 300 kvar;
b) Numero méximo de barras com capacitores: 5;
¢) Numero maximo de bancos de capacitores por barra: 4.

As seces seguintes sdo organizadas da seguinte forma: na secdo 5.1, s8o mostrados
os resultados para uma rede de 13 barras, em seguida, na se¢do 5.2, sdo apresentados 0s
resultados para redes de 37 e 69 barras, ambas encontradas na literatura; na segdo 5.3,
apresenta-se uma proposta de metodologia para apoiar os pesquisadores na tarefa de
configurar 0 AG para qualquer sistema; e, por fim, na secéo 5.4, sdo mostrados os resultados
de um AG de aocacdo 6tima para uma rede de 135 barras, cujo gjuste foi feito com base nas

respostas das redes de 13, 37 e 69 barras.
5.1 Resultados paraaRedede 13 Barras

A rotina de iteracdo descrita na secéo 4.3 foi aplicada a uma modificacdo da rede de
13 barras utilizada em Civanlar et a. (1988), com suas mahas abertas e alteracdo no
carregamento reativo do sistema. O sistema resultante é ilustrado na Figura 14 e suas
informagbes sd0 apresentadas no Apéndice A.1. As solugdes obtidas foram iniciamente
analisadas por média aparada: das 30 execugdes para cada configuragdo, as respostas com 0
maior e o menor valor de aptiddo foram descartadas, e, com as 28 amostras restantes,

calculou-se amédia e o desvio padréo.

Na Figura 15, sdo mostrados os graficos de nimero de geragdes versus tamanho da
populacdo versus aptiddo média para as quatro codificagdes utilizadas. O valor de aptiddo em
cada ponto dos graficos representa a melhor aptiddo média obtida para o respectivo tamanho
de populacéo e nimero de geracdes. Logo, cada ponto representa o melhor resultado médio

em um total de 77 gjustes de cruzamento e mutacao.

Para a rede considerada e as restri¢oes estabel ecidas, a solucéo 6tima era conhecida e
consistia em alocar os quatro bancos possiveis nas cinco barras da rede mais distantes das
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subestagtes (barras 9, 10, 11, 12 e 16), conforme mostrado na Tabela I1. Essa solugdo resultou
em uma aptidao de 0,5214; nos graficos mostrados na Figura 15, esse valor é identificado pela
cor cinza. Como ndo houve violagdo de restricdo, o vaor da aptiddo equivale as perdas totais
narede apds a a ocacdo dos bancos de 300 kvar.

Figura 14 - Rede com 13 barras, adaptada de Civanlar et al. (1988).
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Fonte: Elaborada pela autora.

Tabelall — Alocag&o dos bancos de capacitores para a rede de 13 barras.

Barra
9 10 11 12 16
1200 kvar | 1200 kvar | 1200 kvar | 1200 kvar | 1200 kvar

A partir dos resultados, pode-se observar que as codificacdes BC e BCR apresentam
melhor desempenho gue as outras duas codificaces implementadas, umavez que apenas elas
obtiveram a solucdo 6tima. A codificacdo VCR, por suavez, obteve resultados melhores que a
codificacdo VC: para a primeira, a menor aptiddo média encontrada foi de 0,5218, enquanto
que, para a segunda, a melhor solucdo apresentou aptiddo média de 0,5230. No entanto,
considerando os resultados individuais, em vez de valores médios, apenas a codificagdo VCR
ndo foi capaz de obter a solucdo otima de 0,5214; a menor aptiddo encontrada nessa
codificacdo foi de 0,5216.

Os resultados da rede de 13 barras foram utilizados para buscar as taxas de
cruzamento e de mutagdo adequadas para solugdo do problema de alocagdo 6tima. Os gréaficos
mostrados na Figura 15 foram utilizados para definir intervalos de tamanhos de populacéo e
numeros de geracdo com os melhores resultados para cada codificacdo. Para os casos em que
mais de uma configuragdo apresentou 0 melhor resultado, optou-se por aguela com o0s
menores valores de tamanho de populacdo e geracOes. Permanecendo o empate, foi dada
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prioridade ao menor tamanho de populacéo. Os interval os escolhidos so mostrados na Tabela
[1l. Na Figura 16 ilustra-se a forma de selecdo desses intervalos, tomando como base a

codificagcéo BC.

Figura 15 - Gréficos de n° de geragdes ver sus tamanho da popul agdo versus aptidéo média para as codificactes
(& VC, (b) VCR, (c) BC e (d) BCR aplicadas arede de 13 barras.

Foasta g 17 Basras - Codifeaodo Ve Pedie de- 1) baras - Codificacsa WER

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabelalll - Intervalos de tamanho de populacdo e de nimero de geragdes com os mel hores desempenhos.
Cadificacdo | Tamanho da Populacédo | N° de Ger acbes
VC 150 — 200 150 - 200
VCR 150 - 200 75— 125
BC 100 - 150 75125
BCR 75— 125 75— 125

ApoOs a selecdo dos interval os com os melhores resultados, foi analisado o impacto da

variagdo nas taxas de cruzamento e de mutacéo para os tamanhos de populacéo e os nimeros
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de geracdo selecionados. Por meio desse procedimento, buscou-se definir quais taxas

apresentaram os melhores resultados, de acordo com a respectiva codificacao.

Nas Figuras 17 a 20, sdo mostrados os gréficos de taxa de mutagdo versus taxa de
cruzamento versus aptiddo média para os gjustes escolhidos na Tabela Ill. Para melhorar a
visualizacdo das variagOes, 0 eixo Z nesses graficos ndo foi mantido igual para as quatro

codificacdes; 0 mesmo ocorre com as COores.

Figura 16 - llustracéio da selecdo dos interval os de tamanho de populacdo e de nimero de geragdes com os
mel hores resultados para a codificacdo BC.
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Fonte: Elaborada pela autora.
Figura 17 - Gréfico de taxa de mutagdo ver sus taxa de cruzamento versus aptiddo meédia para a codificagdo VC.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Diferente dos graficos da Figura 15, ndo ha um padréo evidente nos resultados de
taxa de mutacdo versus taxa de cruzamento, apenas pode-se observar que a maior
concentragdo de boas respostas ocorre em taxas de cruzamento altas, acima de 80%. Em
alguns casos, os resultados foram praticamente indiferentes as variagdes na taxa de mutagéo,
como mostrado na Figura 19 para a codificagcdo BC; nessa situagdo, a partir de 90% de

cruzamento, apenas uma das taxas de mutacéo néo obteve a resposta 6tima.

Figura 18 - Gréfico de taxa de mutacdo ver sus taxa de cruzamento versus aptiddo média para a codificagdo VCR.
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Fonte: Elaborada pela autora.
Figura 19 - Gréfico de taxa de mutag&o versus taxa de cruzamento versus aptiddo média para a codificagdo BC.
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Fonte: Elaborada pela autora.



49

Figura 20 - Gréfico de taxa de mutac&o versus taxa de cruzamento versus aptiddo média para a codificacdo BCR.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Os gréficos mostrados nas Figuras 17 a 20 foram utilizados para determinar as taxas
de cruzamento e de mutacdo mais adequadas para o problema de alocacdo 6tima de
capacitores. Os valores escolhidos s8o0 mostrados na Tabela |V; as decisdes foram baseadas
nas taxas com a maior quantidade de respostas 6timas, escolhendo-se inicialmente a taxa de
cruzamento — uma vez que esta apresentou um impacto maior — e, a partir desta, a taxa de
mutacdo. Nos casos em que, para a taxa de cruzamento escolhida, os resultados foram
praticamente indiferentes a taxa de mutacdo, optou-se por uma taxa de mutacdo de 2%, pois
esta apresenta tempo de execucdo menor que 0s val ores superiores.

TabelalV - Taxas de cruzamento e de mutacdo com os mel hores resultados para a rede de 13 barras.

Codificacdo | Taxa de Cruzamento | Taxa de Mutacéo
VC 90% 4%
VCR 90% 6%
BC 95% 2%
BCR 90% 2%

Apés a selecdo das taxas de cruzamento e de mutagdo, os graficos mostrados na
Figura 15 foram novamente plotados, considerando apenas as solucdes encontradas para as
taxas especificadas na Tabela IV. Os graficos obtidos séo apresentados na Figura 21. Apés a
filtragem, é possivel notar com maior clareza o efeito do pardmetro tamanho da popul agéo nos
resultados médios: conforme o valor desse parémetro é incrementado, melhores sdo as

solugdes encontradas pel o agoritmo genético.
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Figura 21 - Gréficos de n° de geracdes versus tamanho da populacdo versus aptidao média para as codificacdes
(a) VC, (b) VCR, (c) BC e (d) BCR aplicadas arede de 13 barras, considerando as taxas mostradas na Tabela V.

Redda 13 hamas - Codifcagic WG Rode 13 barmas - Codificacia VCR

Fonte: Elaborada pela autora.

Na Figura 22, sdo ilustradas a aptiddo meédia de cada configuracdo com a
identificagdo do respectivo desvio padréo. Os gréficos das codificacbes VC e VCR foram
plotados com um intervalo maior para o eixo Z do que o empregado para as codificacbes BC e
BCR, a fim de que as variagdes no desvio padrédo pudessem ser percebidas em todos os
graficos. A partir dos resultados, pode-se perceber que o tamanho da populagdo apresenta
impacto considerdvel na reducdo das variacfes nas respostas do AG, sendo isto indicado pela

diminuicdo no desvio padréo conforme o tamanho da populacéo cresce.
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Figura 22 - Gréficos de aptiddo média com aidentificacdo do desvio padrdo para as codificagdes (a) VC,
(b) VCR, (c) BC e (d) BCR aplicadas arede de 13 barras.

Fada 12 bamem - Codibcesdio $WO Fods 13 baras. - Codificagdo VCR
|'.'I:5.-:. | N
| LEST ) | Liy
- L] |-"\-|--'_T | Sy 8
| - L] | £ 4 l E
& =
L] - 2H & i
ot . | % 0 i T | '8
- & L I ] . '® - " ¥ " & [ . |-|E
. .| ®m " e + LT wly L] [
- LS "k % | T Wk L] . 5
s Tu | - w i L 0wt . 115
L] L. ® «a*alw | IR ol |
el n L I L " - ® b g ® g
o L] & L ™ - . .__.- 5 ; ] . ' . L] & » 4 & _._.,.-"'."\-.-_
= R & - S o -\-__\‘_H-\- . : ™ " - ._ﬁ e
[ e e " - - | o~
T " e =" o epliitr 45 L] . L] _‘.-""-- .__!-\."'-
ria, - — D i o el g ol -\._.,‘.a
....'-:-\' ';:"- i st +
@ (b)
Raodae 12 amas - Coddicaglo BC Rada 13 baras - Codificacio BOR
T DRk | |-' T
e | =
[
I‘-\.:,. = I- ]
L] l'l"!"-_'?l ' |-:-.:-.\_=_E
" I.:_..I ﬁ - | F :
- ™ 3 L [ in
i-- - fa & l.:,_e T -- . I"".:.1|
- " L] ¥ - l .. T [ ] ol J i ¥ L]
= - - L) L - " s = LIAL
.':.-.--'--'-‘1 |'=" .i.--ﬁ.--..l.I"l":.:-
- ™ LR T » ™ " " L ™ »
" L] . ", [ - L - el LS
- L L . . o, & & " L L s
i & i e, ™ ™ ™ o
S e SR o TG o R Rl
- - L - - x - » - L =
v o S » -~ o - L | L 2
|_ e = o i + T - e '_'.1.:::'
e e
(©) (d)

Fonte: Elaborada pela autora.

5.2 Resultados para as Redesde 37 e 69 Barras

Além darede de 13 barras, foram realizados testes para uma modificagdo da rede de
37 barras apresentada em Baran e Wu (1989b), com suas 5 mahas abertas, e para a rede
descrita em Baran e Wu (1989a), de 69 barras. Esses sistemas séo ilustrados nas Figuras 23 e

24, respectivamente; os dados sdo apresentados nosApéndicesA.2 e A.3.

As taxas de cruzamento e de mutagcdo mostradas na Tabela 1V foram utilizadas
nesses casos, adotando como hipdtese que o melhor gjuste de tais parametros pouco varia em
funcdo dos sistemas testados. A rotina descrita na secéo 4.3 foi modificada, a fim de variar

apenas o tamanho da populagéo e o nUmero de geracdes, propiciando uma reducdo de 4.928
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para 64 configuracdes por codificacao.

Figura 23 - Rede com 37 barras, adaptada de Baran e Wu (1989b).

24 37 27 28 29 30 31 32
A S A S
17 36
23 26 O O
O
16
22 25 33 34 O
O
0 1 2 3 4 5 6 015
SE C O O O @ O 9
E& 19 20 21 9 35 O14
O O O
10 11 12 13
) '
S S

Fonte: Elaborada pela autora.
Figura 24 - Rede com 69 barras, utilizada em Baran e Wu (1989a).
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Fonte: Elaborada pela autora.

Na Tabela V, sdo mostrados os melhores resultados por codificagdo. As alocagtes
para as melhores respostas encontradas para as redes de 37 e 69 barras, por codificacdo, séo
mostradas nas Tabelas VI e V11, respectivamente. Para a rede de 37 barras, as codificagbes BC
e VC apresentaram as melhores solugdes; ja para a rede de 69 barras, as melhores respostas
foram encontradas pelas codificagdes BC e BCR. Em ambos os casos, a codificagéo VCR

apresentou o pior desempenho.



TabelaV - Melhores resultados por codificacdo para os sistemas de 37 e 69 barras.

Perdas Ap6s Alocacdo (MW)

Codificacdo | Sistemade 37 barras | Sistema de 69 barras
VvC 0,1735 0,1446
VCR 0,1742 0,1452
BC 0,1733 0,1443
BCR 0,1742 0,1445
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Como pode ser observado nas Tabelas VI e V11, a alocacdo Gtima para as redes de 37
e 69 barras incluiu instalagdo de bancos de capacitores em barras que seriam descartadas pela
“regra dos dois ter¢os”, ou seja, barras localizadas a uma distancia igual ou inferior a 1/3 da
distancia do aimentador a carga. Esse foi 0 motivo para o desempenho inferior das
codificacdes VCR e BCR em relacéo as demais.

Tabela VI — Melhor alocagdo dos bancos de capacitores, por codificacdo, para arede de 37 barras.
Codificacéo VC
Barras
5 7 15 24 29
600 kvar | 300 kvar | 300 kvar | 600 kvar | 900 kvar
Codificacéo VCR

Barras
13 23 24 25 29
300 kvar | 300 kvar | 300 kvar | 600 kvar | 900 kvar
Codificacdo BC
Barras
5 9 14 23 29

600 kvar | 300 kvar | 300 kvar | 600 kvar | 900 kvar
Codificagdo BCR
Barras
14 23 24 25 29
300 kvar | 300 kvar | 300 kvar | 600 kvar | 900 kvar

Um resumo das melhores solucdes € mostrado na Tabela VII1. Nela, sdo apresentadas
as redugdes nas perdas elétricas para as redes de 13, 37 e 69 barras apos a aplicacdo dos
bancos de capacitores, de acordo com a melhor solugdo encontrada entre todas as
codificacOes. Para as redes de 37 e 69 barras, a melhor resposta obtida pelo AG foi capaz de
reduzir as perdas el étricas em mais de 30%.



Tabela VIl — Melhor alocacdo dos bancos de capacitores, por codificacdo, para arede de 69 barras.
Codificacdo VC

Barras
9 15 38 50 53
300 kvar | 300 kvar | 300 kvar | 1200 kvar | 300 kvar
Codificacdo VCR
Barras
24 38 47 50 56
300 kvar | 600 kvar | 300 kvar | 1200 kvar | 300 kvar
Codificagdo BC
Barras
10 17 37 50 53
300 kvar | 300 kvar | 600 kvar | 1200 kvar | 300 kvar
Codificagéo BCR
Barras
22 37 50 53 56
300 kvar | 600 kvar | 1200 kvar | 300 kvar | 300 kvar
Tabela VIl - Efeitos nas perdas para a aocagdo 6tima de bancos de capacitores nas redes de 13, 37 e 69 barras.
Rede PerdasIniciais | PerdasapodsAlocacdo | Reducdo das Perdas Reducéo das
(MW) (MW) (MW) Perdas (%)
b;r?as 0,6127 0,5214 0,0913 14,90%
. 0,2605 0,1733 0,0872 33.47%
b:rsr)as 0,2250 0,1443 0,0807 35,87%

Na Figura 25 sdo mostrados os gréficos de nUmero de geracfes versus tamanho da
populacdo versus aptiddo média para a rede de 37 barras;, mais uma vez foi utilizada a média
aparada, sendo descartadas a maior e a menor aptiddo para cada 30 execucbes da mesma
configuragdo. Nas Figuras 25(a) e 25(b) foram incluidos apenas 0s pontos com aptiddo média
inferior a 0,179, de modo a facilitar a comparagdo entre os resultados obtidos pelas diferentes

codificagOes.



55

Figura 25 - Gréficos de n° de geracdes versus tamanho da populacdo versus aptiddo média para as codificacdes
(a) VC, (b) VCR, (c) BC e (d) BCR aplicadas arede de 37 barras.

Feate des 57 bamas - Codficscan VG Faodo de 37 barmas - Codificacio WCR

@ (b)

Fonte: Elaborada pela autora.

Na Figura 26, sdo mostrados os graficos de aptiddo média com a identificagdo do
desvio padréo para cada uma das codificagcbes. Mais uma vez, foram incluidos apenas os
pontos com aptido inferior a 0,179, a fim de facilitar a comparago entre as codificacdes. E
possivel observar que as codificagdes VC e VCR apresentaram maiores valores de desvio
padréo que as demais codificagdes. Além disso, a partir da Figura 26(c) e da Figura 26(d),
pode-se perceber novamente a reducéo no desvio padrdo conforme o tamanho da populagéo é
aumentado; isso indica que maiores populagdes produzem melhores respostas, com poucas

variagoes entre as execucdes do AG.
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Figura 26 - Gréficos de aptiddo média com aidentificacgo do desvio padrdo para as codificagdes (a) VC,
(b) VCR, (c) BC e (d) BCR aplicadas arede de 37 barras.

Fisde de 3T barras - Coctboacin W

Prds de 17 bamas - Codficasss VER

Fonte: Elaborada pela autora.

Os resultados para a rede de 69 barras séo mostrados na Figura 27. Novamente, de
modo a facilitar a comparagdo entre as codificacfes, apenas os pontos com aptiddo média
inferior a 0,16 foram considerados. Em geral, a codificagdo VC apresentou o0 pior
desempenho entre as codificacfes analisadas; apenas cinco configuragdes obtiveram aptidao

médiainferior ao limite escolhido.
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Figura 27 - Gréficos de n° de geracdes versus tamanho da populacdo versus aptiddo média para as codificacdes
(a) VC, (b) VCR, (c) BC e (d) BCR aplicadas arede de 69 barras.

Rede oo 68 barns - Codiicagao VG Pade de G barmas - Coddicarin WCR

Rodo de 69 barms - Codificacdo BC Foandic char 559 bamas - CodScagsa ECR

Fonte: Elaborada pela autora.

Os gréficos com a representacdo do desvio padrdo para os resultados da rede de 69
barras séo mostrados na Figura 28. Um dos pontos mostrados na Figura 27(a) foi excluido do
grafico mostrado na Figura 28(a) devido ao grande valor de desvio padrdo, que

impossibilitaria a visualizag&o dos val ores associados aos demais pontos do grafico.

Os resultados da rede de 69 barras confirmaram as conclusdes obtidas nas redes de
13 e 37 barras. Isto é as codificacfes VC e VCR apresentam os maiores valores de desvio
padrédo e o aumento no tamanho da populacdo proporciona diminuicdo da variagcdo nas
solugdes encontradas pelo AG.
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Figura 28 - Gréficos de aptiddo média com aidentificacdo do desvio padréo para as codificacdes (a) VC,
(b) VCR, (c) BC e (d) BCR aplicadas arede de 69 barras.
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Fonte: Elaborada pela autora.

5.3 Andlise dos Impactos do Tamanho da Populacéo e Numero de Ger acbes

De acordo com os resultados apresentados nas segfes 5.1 e 5.2, pode-se observar que
o tamanho da populacdo apresenta maior efeito nos resultados do algoritmo genético. A partir
disso, buscou-se definir o valor 6timo desse parametro para as redes utilizadas; isto &, o valor
minimo que possibilite que 0 AG obtenha resultados satisfatorios. De modo a definir um

guste adequado, procurou-se também definir o nUmero de geracbes apropriado para o
respectivo tamanho de popul agéo.

As andlises foram feitas para as quatro codificagbes empregadas, uma vez que 0s
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resultados estdo estritamente ligados a codificacdo. Os valores de tamanho de populacéo e de
nimero de geracOes julgados 6timos para cada codificacdo e cada rede séo mostrados na
TabelalX.

TabelalX - Configuragdes do AG com as melhores solugdes.

Codificagdo VC

Rede Tamanho da Populacéo N° de Ger aches
13 barras 200 150
37 barras 200 125
69 barras 200 200

Codificagdo VCR

Rede Tamanho da Populagéo N° de Ger acOes
13 barras 200 100
37 barras 175 125
69 barras 200 150

Codificagdo BC

Rede Tamanho da Populacéo N° de Ger aches
13 barras 150 75
37 barras 175 100
69 barras 200 175

Codificagdo BCR

Rede Tamanho da Populagéo N° de Ger acles
13 barras 100 100
37 barras 175 100
69 barras 200 175

De acordo com os dados apresentados na Tabela I1X, para as codificagdes BC e BCR,

foi possive tracar umarelacdo entre a quantidade de barras da rede e a configuracéo adequada
para 0 AG. Nas codificagdes VC e VCR, praticamente ndo houve diferenca entre os gjustes
0timos; isso pode ter ocorrido porque o tamanho de populacéo que seria adequado para essas

codificacOes € superior ao limite maximo utilizado nos testes.

De qualquer modo, a realizacdo de testes considerando apenas trés sistemas néo é
suficiente para que seja possivel determinar o valor adequado do tamanho de populagéo e do
nimero de geragOes para qualquer sistema. Sendo assim, a partir dos dados coletados,
buscou-se estabelecer relagbes entre o gjuste de parametros e o tamanho do sistema que
conduzissem apenas a valores minimos de popul acéo e de geracles capazes de propiciar boas

solucdes pelo agoritmo genético.

Nas Figuras 29 e 30, sGo mostradas as curvas de tamanho da populagéo e de niUmero

de geracbes versus tamanho da rede para as codificagbes BC e BCR, considerando
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aproximacdo linear. Nas equagdes (15) e (16), sdo apresentadas as funcdes caracteristicas das

curvas mostradas na Figura 29; ja nas equagdes (17) e (18), sdo mostradas as funcdes das

curvas mostradas na Figura 30.

Figura 29 - Curvas de tamanho de populagéo e de n° de geracdes versus tamanho da rede para a codificagéo BC.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 30 - Curvas de tamanho de populagéo e de n° de geragdes versus tamanho da rede para a codificagéo

BCR.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Tamanho da Populacdogc = 0,89 - np,pras + 139,82

N2 de Geragdesgc = 1,82 - nyapras + 44,64

Tamanho da Populagaogcr = 1,73 * npapras + 89,65

N2 de GeragOesgcr = 1,39 * npapras + 69,72

(15
(16)

(17)

(18)
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5.4 Aplicacio dosAjustes Otimos em uma Rede de 135 barras

A fim de verificar a validade das equacdes (15) a (18), um teste semelhante ao
aplicado para as redes de 37 e 69 barras foi realizado para uma modificagdo da rede de 135
barras apresentada em Mantovani, Casari e Romero (2000), com suas malhas abertas. Os

dados do sistema resultante sdo apresentados no Apéndice A.4

No teste da rede de 135 barras, intervalos de tamanho de populacéo e de nUmero de
geracOes foram escolhidos para execucéo do AG, utilizando as taxas de codificacdo e de
mutacdo mostradas na Tabela 1V; para cada configuracdo, o AG foi executado 30 vezes. As
equactes (15) a (18) foram aplicadas a rede de 135 barras, a fim de definir o gjuste minimo
gue conduziria a solugbes boas. Os valores calculados sd0 mostrados na Tabela X, enquanto

0S conjuntos com os valores de gjuste sdo apresentados na Tabela X|.

Tabela X — Resultados das equacfes (15) a (18) para umarede de 135 barras.
Codificagdo BC | Codificagdo BCR
Tamanho da Populacgéo 259,97 323,20

N° de Ger acoes 288,99 257,37

Tabela X1 — Interval os de gjuste para o teste com arede de 135 barras.

Codificacdo BC Caodificacdo BCR
Tamanho da Populacéo | {260, 340, 420, 500} | {325, 375, 425, 500}
N° de Ger acles {290, 360, 430, 500} | {260, 310, 360, 500}

As melhores solugdes encontradas por cada codificaco sdo apresentadas na Tabela
XIl. O AG configurado para 0 gjuste minimo, ou sgja, 0 guste com o menor tamanho de
populacdo e o menor nimero de geracOes, foi capaz de obter a melhor solugéo de acordo com
a respectiva codificacdo. Na Tabela XIII, sdo mostradas as alocacdes dos bancos de
capacitores. Assim como aconteceu para os testes com as redes de 37 e 69 barras, a

codificagdo BCR néo foi capaz de obter a melhor resposta devido a restricdo de barras aptas

para alocacéo.
Tabela X1 - Efeitos nas perdas para a alocagao 6tima de bancos de capacitores narede de 135 barras.
Codificacio Perdas|niciais Perdas ap6s Reducdo das Reducdo das
& (MW) Alocacio (MW) Perdas (MW) Perdas (%)
BC 0,3211 0,2765 0,0446 13,89%
BCR 0,3211 0,2809 0,0402 12,52%




Tabela X111 — Melhor alocacéo dos bancos de capacitores, por codificacdo, para arede de 135 barras.

Codificacdo BC
Barras
17 35 56 155 219
900 kvar | 1200 kvar | 1200 kvar | 1200 kvar | 900 kvar
Codificacdo BCR
Barras
57 128 137 155 219
900 kvar | 600 kvar | 900 kvar | 1200 kvar | 900 kvar
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Em termos de aptiddo média, as respostas do AG, mais uma vez, foram tratadas por

meédia aparada, descartando as solu¢des com o menor e o maior valor de aptiddo. Na Figura
31, sdo apresentados os gréficos de aptiddo média para as codificacdes BC e BCR. Os
gréficos com a ilustracdo do desvio padrédo sd mostrados na Figura 32; todas as

configuragdes apresentaram desvio padr&o na ordem de 10,

Figura 31 - Gréficos de aptiddo média para as codificagdes (a) BC e (b) BCR aplicadas a rede de 135 barras.
Heda oo 115 bamas - Codihcagio BLH
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Fonte: Elaborada pela autora.

(b)
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O AG configurado para o guste minimo, em ambas as codificacOes, foi capaz de
obter solucdes com aptiddo meédia satisfatoria. Na Tabela X1V, sdo mostradas a média das
solucgdes para 0 gjuste minimo e a melhor aptiddo média encontrada, bem como as relactes

entre elas. Em ambos os casos, a menor aptiddo média foi obtida para uma populacéo de 500

individuos, variando apenas o niumero de geracdes, que foi de 360 para a codificacdo BC e de
310 para a codificagdo BCR. O AG configurado para o gjuste minimo, definido com base nas

equacdes (15) a (18), foi capaz de encontrar solucdes aceitévels, com variagdes em torno de

0,1% em relagdo a resposta média encontrada para 0 maior gjuste utilizado.
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Figura 32 - Gréficos de aptidao média com aidentificacdo do desvio padréo para as codificacdes (a) BC e
(b) BCR aplicadas arede de 135 barras.
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Fonte: Elaborada pela autora.
Tabela X1V — Relagdo entre o melhor resultado e o resultado para o gjuste minimo obtidos pelo AG aplicado a

rede de 135 barras.
Codificacio Menor Perda Média Perda Médiaparao Ajuste | Relacédo entre Pay
G Encontrada (MW) - Py Minimo (MW) - Pau e Py (%)
BC 0,2767 0,2770 -0,11%
BCR 0,2811 0,2813 -0,07%

Em termos de perdas elétricas, essas variagdes representam menos de 0,1% das
perdas ativas iniciais. A variagdo encontrada na codificacdo BC, por exemplo, foi de3-10*
MW o que, a0 longo de um ano, resultaria em um acréscimo de 2,628 MWh em perdas de
energia. Considerando o preco maximo no ultimo leil&o realizado pela ANEEL, equivalente a
R$ 329,00 por MWh (BITENCOURT, 2018), esse montante seria valorado a
aproximadamente R$ 865,00, valor irrdevante em termos de plangamento de redes de
distribuicdo. Logo, € possivel afirmar que as respostas para 0 menor aguste podem ser

consideradas solucdes 6timas.

De acordo com todos os resultados apresentados, pode-se observar que o tamanho da
populacdo apresenta um impacto maior que o numero de geragcdes sobre as respostas do AG,
de modo que as maiores populacdes conduziram as melhores solugdes de alocacéo Gtima.
Sendo assim, para o problema de a ocagdo 6tima de bancos de capacitores, a escolha por uma

populacdo maior € mais efetiva do que 0 aumento no nimero de geragdes equivalente.

A busca pelo guste minimo baseou-se na hipotese de limite de recursos

computacionais, uma vez que 0 aumento no tamanho da populag&o ou no nimero de geractes
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pode elevar consideravelmente o tempo de execucdo do AG. O gjuste dos parametros do
algoritmo, na maioria das vezes, é realizado apds inlmeros testes, que demandam tempo para
execucdo do AG e andise dos dados. Em casos em que 0S recursos computacionais ndo sao
um fator limitante, as equacgdes (15) a (18) podem ser utilizadas apenas como guias para a

definicdo do menor gjuste capaz de conduzir a uma solugdo otima.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi apresentado um algoritmo genético desenvolvido para resolucéo
do problema de alocacdo Gtima de bancos de capacitores em redes de distribuicdo. O
problema consistiu em dimensionar o tamanho dos capacitores a serem instalados em cada
barra, a fim de reduzir as perdas ativas do sistema. A aplicacdo foi implementada em
linguagem C# e estruturada em programacao orientada a objetos. Para resolucéo do fluxo de

carga, utilizou-se 0 Méodo da Soma de Poténcias.

Quatro codificagdes distintas foram utilizadas no algoritmo genético. Também foram
definidos interval os para os parametros do AG, afim de analisar os impactos da configuracéo
do agoritmo sobre os resultados finais. Os testes iniciais foram aplicados a uma rede de 13
barras; no total, foram analisadas 4.928 configuracdes para cada codificagdo, com arealizacéo
de 30 execugbes por configuracao.

A partir dos resultados obtidos para a rede de 13 barras, procurou-se definir taxas
adeguadas de cruzamento e de mutacdo para cada codificacdo implementada. As taxas
escolhidas foram utilizadas em testes aplicados a redes de 37 e 69 barras, encontradas na
literatura. Foi possivel observar uma forte relacdo entre o tamanho da populagéo e a qualidade
das solucdes encontradas pelo AG; quanto maior o tamanho da popul acdo, melhores foram as

solugdes obtidas pelo algoritmo.

Com os resultados dos sistemas de 13, 37 e 69 barras, foi elaborada uma funcéo que
relaciona o nimero de barras da rede e os parémetros de populacéo e de geracéo do AG. Essa
relac@o pode ser observada nos resultados das codificagdes Barras Candidatas (BC) e Barras
Candidatas Reduzido (BCR). Considerando aproximagao linear, foram encontradas equagtes
gue caracterizavam a dependéncia entre os valores adequados da populacdo e do nimero de
geracOes do AG e o tamanho do sistema.

A partir das equagdes obtidas, buscou-se definir o guste minimo do AG para um
sistema de 135 barras, definindo-se guste minimo como os valores minimos de populagéo e
de nimero de geracbes capazes de conduzir a solugdo Otima. A analise mostrou que a
configuragcdo baseada nas equacOes foi capaz de produzir solucbes Otimas satisfatorias.
Também foi possivel observar que o ganho na reducdo das perdas el étricas para incrementos
nos parametros de populagdo e de geracles, a partir do gjuste minimo, passava a ser muito
pequeno.
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A determinacdo de equacdes mais precisas, pelas quais fosse possivel definir o gjuste
6timo para o algoritmo, exigiria uma maior quantidade de testes, com sistemas de diferentes
tamanhos. As equactes apresentadas nesse trabalho podem ser utilizadas como referéncia para
definicdo do guste minimo de um AG de alocacéo Gtima de bancos de capacitores em redes
de distribuicdo, como uma estimativa inicial. Nos casos em que 0S recursos computacionais
ndo sdo limitados, as equacdes podem ser utilizadas para obtencéo dos valores minimos de

populacdo e de nimero de geragdes capazes de obter solugdes adequadas.
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APENDICE A - DADOSDASREDESUTILIZADAS

A.1l Rededel3Barras—Adaptadade Civanlar et. al (1988)
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Os dados do sistema de 13 barras s8o mostrados na Tabela A.1. As trés subestacoes,

identificadas por 1, 2 e 3, apresentam tensdo de 23 kV.

TabelaA.1 - Dados do sistema de 13 barras

ID ORIGEM | PL (MW) | QL (Mvar) | R (Q) X(Q)
1 - - - - -

2 - - - - -

3 - - - - -

4 1 2,0000 1,6000 0,3968 0,5290
5 4 3,0000 0,4000 0,4232 0,5819
6 4 2,0000 0,4000 0,4761 0,9522
7 6 1,5000 1,2000 0,2116 0,2116
8 2 4,0000 2,7000 0,5819 0,5819
9 8 5,0000 1,8000 0,4232 0,5819
10 8 1,0000 0,9000 0,5819 0,5819
11 9 0,6000 0,5000 0,5819 0,5819
12 9 45000 1,7000 0,4232 0,5819
13 3 1,0000 0,9000 0,5819 0,5819
14 13 1,0000 1,1000 0,4761 0,6348
15 13 1,0000 0,9000 0,4232 0,5819
16 15 2,1000 0,8000 0,2116 0,2116




A.2 Redede 37 Barras—Adaptada de Baran e Wu (1989b)
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Os dados do sistema de 37 barras sdo mostrados na Tabela A.2; a subestacéo,

identificada por O, apresenta tensédo nominal de 12,66 kV.

TabelaA.2 - Dados do sistema de 37 barras.

ID ORIGEM | PL (MW) [ QL (Mvar) | R () X (Q)
0 - - - - -

1 0 0,1000 0,0600 0,0922 | 0,0470
2 1 0,0900 0,0400 04930 | 02511
3 2 0,1200 0,0800 0,3660 | 0,1864
4 3 0,0600 0,0300 03811 | 0,1941
5 4 0,0600 0,0200 0,8190 | 0,7070
6 5 0,2000 0,1000 0,1872 | 06188
7 6 0,2000 0,1000 07114 | 0,2351
8 7 0,0600 0,0200 1,0300 | 0,7400
9 8 0,0600 0,0200 1,0440 | 0,7400
10 9 0,0450 0,0300 0,1966 | 0,0650
11 10 0,0600 0,0350 03744 | 0,1238
12 11 0,0600 0,0350 1,4680 1,1550
13 12 0,1200 0,0800 05416 | 0,7129
14 13 0,0600 0,0100 05910 | 0,5260
15 14 0,0600 0,0200 0,7463 | 0,5450
16 15 0,0600 0,0200 1,2890 1,7210
17 16 0,0900 0,0400 0,7320 | 0,5740
18 1 0,0900 0,0400 0,1641 | 0,1565
19 18 0,0900 0,0400 1,5042 1,3554
20 19 0,0900 0,0400 04095 | 04784
21 20 0,0900 0,0400 0,7080 | 0,9373
22 2 0,0900 0,0500 04512 | 0,3083
23 22 0,4200 0,2000 0,8080 | 0,7091
24 23 0,4200 0,2000 0,8060 | 0,7011
25 5 0,0600 0,0250 0,2030 | 0,1034
26 25 0,0600 0,0250 02842 | 0,1447
27 26 0,0600 0,0200 1,0500 | 0,9337
28 27 0,1200 0,0700 0,8042 | 0,7006
29 28 0,2000 0,6000 05075 | 0,2585
30 29 0,1500 0,0700 09744 | 0,9630
31 30 0,2100 0,1000 03105 | 0,3619
32 31 0,0600 0,0400 0,3410 | 05302
33 7 0,0900 0,0400 20011 | 20011
34 8 0,0600 0,0100 2,0000 | 2,0000
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ID ORIGEM | PL (MW) [QL (Mvar)| R (Q) X (Q)
35 11 0,0900 0,0400 2,0000 | 2,0000
36 17 0,0600 0,0400 0,5000 | 0,5000
37 24 0,1200 0,0700 0,5000 | 0,5000




A.3 Redede69 Barras— Baran e Wu (1989a)
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Os dados do sistema de 69 barras s80 mostrados na Tabela A.3. A subestacéo,

identificada por O, apresenta tensédo nominal de 12,66 kV.

TabelaA.3 - Dados do sistema de 69 barras.

ID ORIGEM | PL (MW) [ QL (Mvar) | R () X (Q)
1 0 0,00000 | 0,00000 | 0,0005 | 0,0012
2 1 0,00000 | 0,00000 | 0,0005 | 0,0012
01 2 0,00000 | 0,00000 | 0,0000 | 0,0000
3 91 0,00000 | 0,00000 | 0,0015 | 0,0036
4 3 0,00000 | 0,00000 | 000251 | 0,0294
5 4 0,00260 | 0,00220 | 0,3660 | 0,1864
6 5 0,04040 | 003000 | 03811 | 0,1941
7 6 0,07500 | 0,05400 | 0,0922 | 0,0470
8 7 0,03000 | 0,02200 | 0,0493 | 0,0251
9 8 0,02800 | 001900 | 08190 | 0,2707
10 9 0,14500 | 0,10400 | 01872 | 0,0619
11 10 0,14500 | 0,10400 | 0,7114 | 0,2351
12 11 0,00800 | 0,00550 | 1,0300 | 0,3400
13 12 0,00800 | 0,00550 | 1,0440 | 0,3450
14 13 0,00000 | 0,00000 | 1,0580 | 0,3496
15 14 0,04550 | 0,03000 | 0,1966 | 0,0650
16 15 0,06000 | 0,03500 | 03744 | 0,1238
17 16 0,06000 | 0,03500 | 0,0047 | 0,0016
18 17 0,00000 | 0,00000 | 03276 | 0,1083
19 18 0,00100 | 0,00060 | 02106 | 0,0696
20 19 0,11400 | 0,08100 | 03416 | 0,1129
21 20 0,00530 | 0,00350 | 0,0140 | 0,0046
22 21 0,00000 | 0,00000 | 01591 | 0,0526
23 22 0,02800 | 002000 | 03463 | 0,1145
24 23 0,00000 | 0,00000 | 0,7488 | 0,2475
25 24 0,01400 | 0,01000 | 03089 | 0,1021
26 25 0,01400 | 001000 | 011732 | 0,0572
27 2 0,02600 | 001860 | 0,0044 | 0,0108
28 27 0,02600 | 001860 | 0,0640 | 0,1565
29 28 0,00000 | 0,00000 | 03978 | 0,1315
30 29 0,00000 | 0,00000 | 00702 | 0,0232
31 30 0,00000 | 0,00000 | 03510 | 0,1160
32 31 0,01400 | 0,01000 | 0,8390 | 0,2816
33 32 0,01950 | 0,01400 | 1,7080 | 0,5646
34 33 0,00600 | 000400 | 14740 | 0,4873




ID ORIGEM | PL (MW) [QL (Mvar)| R (Q) X (Q)
92 01 002600 | 001855 | 00044 | 0,0108
93 92 0,02600 | 001855 | 00640 | 0,1565
65 93 0,00000 | 000000 | 0,053 | 0,1230
66 65 0,02400 | 001700 | 00304 | 0,0355
67 66 0,02400 | 001700 | 00018 | 0,0021
68 67 000120 | 000100 | 07283 | 0,8509
69 68 0,00000 | 000000 | 03100 | 0,3623
70 69 0,00600 | 000430 | 00410 | 0,0478
88 70 0,00000 | 0,00000 | 00092 | 0,0116
89 88 003922 | 002630 | 0,089 | 0,1373
90 89 003922 | 002630 | 00009 | 0,0012
35 3 0,00000 | 0,00000 | 00034 | 0,0084
36 35 0,07900 | 005640 | 00851 | 0,2083
37 36 0,38470 | 027450 | 02808 | 0,7091
38 37 038470 | 027450 | 00822 | 0,2011
40 7 0,04050 | 002830 | 00928 | 0,0473
41 40 0,00360 | 000270 | 03319 | 0,1114
42 8 0,00435 | 000350 | 0,1740 | 0,0886
43 42 002640 | 001900 | 02030 | 0,1034
44 43 0,02400 | 001720 | 02842 | 0,1447
45 44 0,00000 | 000000 | 02813 | 0,1433
46 45 0,00000 | 00000 | 1,5900 | 0,5337
47 46 0,00000 | 0,00000 | 0,7837 | 0,2630
48 47 0,10000 | 007200 | 0,3042 | 0,1006
49 48 0,00000 | 000000 | 0381 | 0,1172
50 49 1,24400 | 0,88800 | 05075 | 0,2585
51 50 0,03200 | 002300 | 00974 | 0,0496
52 51 0,00000 | 0,00000 | 0,1450 | 0,0738
53 52 022700 | 016200 | 07105 | 0,3619
54 53 0,05000 | 004200 | 1,0410 | 0,5302
55 10 001800 | 001300 | 02012 | 0,0611
56 55 001800 | 001300 | 00047 | 0,0014
57 11 0,02800 | 002000 | 0,7394 | 0,444
58 57 0,02800 | 002000 | 00047 | 0,0016
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A.4 Redede 135 Barras— Adaptada de Mantovani (2000)
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Os dados do sistema de 135 barras sdo mostrados na Tabela A.4. As subestacOes,

identificados por 0 e 225, apresentam tenséo nominal de 13,8 kV.

TabelaA.4 - Dados do sistema de 135 barras.

ID ORIGEM | PL (MW) [ QL (Mvar) | R () X (Q)
0 - - - - -

225 - - - - -

1 0 0,0000 0,0000 | 033205 | 0,76653
2 1 0,0500 0,0200 | 0,00188 | 0,00433
3 2 0,0400 00200 | 022324 | 051535
4 3 0,0900 0,0300 | 0,09943 | 0,22953
5 4 0,3100 0,1200 | 015571 | 0,35945
6 5 0,1500 00600 | 016321 | 0,37677
7 6 0,2400 0,0000 | 011444 | 0,26417
9 6 0,0600 0,0200 | 0,05675 | 0,05666
10 9 0,1200 0,0500 | 052124 | 0,27418
12 9 0,1400 0,0600 | 0,10877 | 0,10860
13 12 0,1200 0,0500 | 0,39803 | 0,20937
15 12 0,2500 0,1000 | 091744 | 0,31469
17 12 0,2900 0,1200 | 0,11823 | 0,11805
18 17 0,3000 0,1200 | 050228 | 0,26421
20 17 0,2200 0,0000 | 0,05675 | 0,05666
21 20 0,2000 0,0800 | 029379 | 0,15454
24 0 0,0000 0,0000 | 033205 | 0,76653
25 24 0,0000 0,0000 | 0,00188 | 0,00433
26 25 0,0000 0,0000 | 022324 | 051535
27 26 0,0300 0,0100 | 0,10881 | 0,25118
28 27 0,2300 0,1100 | 0,71078 | 0,37388
29 27 0,0600 0,0300 | 0,18197 | 0,42008
30 29 0,2300 0,1100 | 0,30326 | 0,15952
32 29 0,1200 0,0600 | 0,02439 | 0,05630
33 32 0,0000 0,0000 | 0,04502 | 0,10394
34 33 0,0600 0,0300 | 0,01876 | 0,04331
35 34 0,3600 0,1800 | 0,11823 | 0,11805
36 35 0,0000 0,0000 | 0,02365 | 0,02361
37 36 0,1200 0,0600 | 0,18954 | 0,09970
38 37 0,0600 0,0300 | 0,39803 | 0,20937
39 36 0,0000 0,0000 | 0,05675 | 0,05666
40 39 0,0900 0,0400 | 0,09477 | 0,04985
41 40 0,0000 00000 | 041699 | 0,21934




ID ORIGEM | PL (MW) [QL (Mvar)| R (Q) X (Q)

42 41 0,4000 0,1900 | 0,11372 | 0,05982
43 39 0,0000 0,0000 | 007566 | 0,07555
44 43 0,1800 0,0900 | 0,36960 | 0,19442
45 44 0,2400 0,1200 | 0,26536 | 0,13958
46 43 0,0800 0,0400 | 0,05675 | 0,05666
48 0 0,0000 0,0000 | 033205 | 0,76653
49 48 0,0000 0,0000 | 0,11819 | 0,27283
50 49 0,0100 0,0000 | 296288 | 1,01628
51 49 0,0000 0,0000 | 0,00188 | 0,00433
52 51 0,1200 0,0500 | 0,06941 | 0,16024
53 52 0,0600 00300 | 081502 | 0,42872
54 52 0,1700 00700 | 006378 | 0,14724
55 54 0,4600 0,900 | 0,13132 | 0,30315
56 55 0,2600 0,1100 | 006191 | 0,14291
57 56 0,2400 0,1000 | 0,11444 | 0,26417
58 57 0,0000 0,0000 | 028374 | 0,28331
59 58 0,1100 0,0500 | 0,28374 | 0,28331
61 57 0,0000 0,0000 | 0,04502 | 0,10394
62 61 0,0700 0,0300 | 0,02626 | 0,06063
63 62 0,2600 0,1100 | 0,06003 | 0,13858
64 63 0,0700 0,0300 | 0,03002 | 0,06929
65 64 0,0200 00100 | 0,02064 | 0,04764
67 62 0,0000 0,0000 | 0,10881 | 0,25118
68 67 0,0200 00100 | 025588 | 0,13460
69 68 0,1500 00600 | 041699 | 0,21934
70 69 0,2200 0,0900 | 050228 | 0,26421
71 70 0,0900 0,0400 | 033170 | 0,17448
72 71 0,0000 0,0000 | 0,20849 | 0,10967
73 56 0,2300 0,000 | 0,13882 | 0,32047
75 225 0,0000 0,0000 | 000750 | 0,01732
76 75 0,2900 0,1200 | 027014 | 0,62362
77 76 0,0800 0,0300 | 0,38270 | 0,88346
78 77 0,0800 00300 | 0,33018 | 0,76220
80 78 0,1000 0,0400 | 0,32830 | 0,75787
81 80 0,1800 00700 | 0,17072 | 0,39409
82 81 0,0800 00300 | 055914 | 0,29412
83 81 0,2200 0,000 | 0,05816 | 0,13425
84 83 0,0200 00100 | 0,70130 | 0,36890
85 84 0,0100 0,0000 | 1,02352 | 0,53839
86 83 0,0700 0,0300 | 006754 | 0,15591
87 86 0,4100 0,1600 | 1,32352 | 0,45397
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ID ORIGEM | PL (MW) [QL (Mvar)| R (Q) X (Q)

121 225 0,0000 0,0000 | 001126 | 0,02598
122 121 0,1000 0,0400 | 0,72976 | 1,68464
123 122 0,1400 00600 | 022512 | 0,51968
124 123 0,1000 0,0400 | 0,20824 | 0,48071
125 124 0,3000 0,1300 | 0,04690 | 0,10827
127 125 0,1400 00600 | 061950 | 0,61857
128 127 0,2800 0,1200 | 0,34049 | 0,33998
129 128 0,0900 0,0400 | 056862 | 0,29911
130 128 0,2400 0,000 | 0,10877 | 0,10860
131 130 0,2500 0,1100 | 056862 | 0,29911
133 225 0,0000 0,0000 | 001126 | 0,02598
134 133 0,0900 0,0400 | 041835 | 0,96575
135 134 1,1400 04800 | 0,10499 | 0,13641
136 134 0,4600 0,1900 | 043898 | 1,01338
137 136 0,3900 0,1600 | 0,07520 | 0,02579
138 137 0,0000 0,0000 | 007692 | 0,17756
139 138 0,0800 00300 | 033205 | 0,76653
141 139 0,0900 0,0400 | 008442 | 0,19488
142 141 0,0000 0,0000 | 0,13320 | 0,30748
143 142 0,0700 0,0300 | 0,29320 | 0,29276
144 143 0,2300 0,000 | 021753 | 021721
145 144 0,1400 0,0600 | 026482 | 0,26443
146 142 0,0000 0,0000 | 0,10318 | 0,23819
147 146 0,0800 00300 | 0,13507 | 0,31181
148 225 0,0000 0,0000 | 0,00938 | 0,02165
149 148 0,0500 0,0200 | 0,16884 | 0,38976
150 149 0,0600 00300 | 0,11819 | 0,27283
152 150 0,0100 0,0000 | 2,28608 | 0,78414
153 150 0,0000 0,0000 | 045587 | 1,05236
154 153 0,0200 00100 | 0,69600 | 1,60669
155 154 1,5100 06400 | 045774 | 1,05669
156 155 0,3100 0,1300 | 0,20298 | 0,26373
157 156 0,0800 00300 | 021348 | 027737
158 157 0,0500 00200 | 054967 | 0,28914
159 158 0,0000 0,0000 | 054019 | 0,28415
160 157 0,2000 0,000 | 0,04550 | 0,05911
162 160 0,0600 0,0300 | 047385 | 0,24926
163 162 0,0500 00200 | 086241 | 0,45364
164 163 0,0000 0,0000 | 056862 | 0,29911
200 158 0,1600 00700 | 0,77711 | 0,40878
201 200 0,0000 0,0000 | 1,08038 | 0,56830
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ID ORIGEM | PL (MW) [QL (Mvar)| R (Q) X (Q)

202 159 0,2500 0,1100 | 1,09933 | 057827
203 202 0,0000 0,0000 | 047385 | 0,24926
204 154 0,0700 00300 | 032267 | 0,74488
205 204 0,0300 00100 | 0,14633 | 0,33779
206 205 0,0600 0,0300 | 0,12382 | 0,28583
207 225 0,0000 0,0000 | 001126 | 0,02598
208 207 0,0900 00500 | 064910 | 1,49842
209 208 0,0500 0,0200 | 0,04502 | 0,10394
210 209 0,1200 0,0600 | 052640 | 0,18056
211 209 0,0800 0,0400 | 0,02064 | 0,04764
212 211 0,1500 00700 | 053071 | 0,27917
214 211 0,0200 00100 | 009755 | 0,22520
215 214 0,0700 0,0400 | 0,11819 | 0,27283
217 214 0,2300 0,1100 | 0,13882 | 0,32047
218 217 0,0400 0,0200 | 0,04315 | 0,09961
219 218 0,2500 0,1200 | 0,09192 | 0,21220
220 219 0,3200 0,1500 | 0,16134 | 0,37244
221 220 0,3300 0,1600 | 037832 | 0,37775
222 221 0,2500 0,1200 | 0,39724 | 0,39664
223 222 0,0000 0,0000 | 029320 | 0,29276

79



