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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo introduzir o tema@eracdo e controle de sistemas
elétricos. Inicialmente é feita uma breve descrigélare a organizacdo do setor elétrico brasileiro,
em seguida discute-se a operacdo no Brasil e ®snsis de supervisdo e controle. Ao final do
capitulo é mostrado um dos maiores problema reladm as emergéncias na operacgao, que sdo 0s
blecautes e as técnicas de recomposic¢ao utilizéalas, no nivel de procedimento, como a nivel
computacional. Finalmente, é apresentada a ordemuenmestdo organizados os capitulos deste

trabalho, e um breve resumo dos mesmos.

1.2 Organizacdo do Setor Elétrico brasileiro

A liberalizacdo econémica brasileira, iniciada paatla de 1990, aliada a uma reforma das
instituicbes e ajuste econdmico culminou com umonalesenho do setor elétrico. Sob a
justificativa da crise institucional e econdmicakkiado brasileiro, e com base em argumentos tais
como ampliagdo do atendimento com maior qualidadmemores tarifas, idealizou-se uma
profunda e radical quebra de paradigma setorialddin a ado¢cdo de um modelo baseado em:
desverticalizacdo da industria, distinguindo-sarsagos monopolistas (regulados): transmisséo e
distribuicdo; e ndo monopolistas: geracao e comézacdo. Com privatizacdes e instituicdo de um
modelo comercial baseado em comportamento comyuetitos agentes setoriais, mantendo a

regulagéo técnica e econémica independente dédaates do setor.
A estrutura do setor elétrico € apresentada breveengeseguir [2]:

+ CNPE - Conselho Nacional de Politica EnergéticaydOrde assessoramento do
Presidente da Republica para formulacdo de pditiGecionais e diretrizes de

energia, visando, dentre outros, o aproveitameatoral dos recursos energéticos

1



do pais, rever periodicamente a matriz energétiestabelecer diretrizes para
programas especificos. E 6rgdo multi-ministeriabjgtido pelo Ministro de Estado

de Minas e Energia.

MME - Ministério de Minas e Energia. Encarregado ftamulacdo, do
planejamento e implementacdo de ac6es do Govederdtero ambito da politica

energética nacional.

CMSE - Comité de Monitoramento do Setor Elétricon&ituido no ambito do
MME e sob sua coordenacado direta, com a funcaoiguaade acompanhar e
avaliar permanentemente a continuidade e a segurdogsuprimento eletro

energético em todo o territério.

CCEE - Camara de Comercializagéo de Energia Edétfiessoa juridica de direito
privado, sem fins lucrativos, sob regulacdo e fizagdo da ANEEL (Agéncia
Nacional de Energia Elétrica), com finalidade dabilizar a comercializacdo no
SIN (Sistema Interligado Nacional). Administra esitatos de compra e venda de

energia elétrica, sua contabilizacéo e liquidacéo.

ONS - Operador Nacional do Sistema Elétrico. Pegsédica de direito privado,
sem fins lucrativos, sob regulacdo e fiscalizagaoABIEEL, tem por objetivo
executar as atividades de coordenagédo e controlepdeacdo de geragao e

transmissao, no ambito do SIN.

ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica. Agiaia sob regime especial,
vinculada ao MME, com finalidade de regular a figegdo a producdo,
transmissdao, distribuicdo e comercializacdo degieem conformidade com as

politicas e diretrizes do Governo Federal.

Os Agentes Setoriais, por sua vez, também posauggids distintas nesse meio ambiente:

Agentes Geradores. S80 autorizados ou concessiende geracdo de energia

elétrica, que operam plantas de geragéo e prestamas ancilares;

Agentes de Transmissdo. Agentes detentores de ss@iwepara transmissao de
energia elétrica, com instalagdes na rede basiea qomposta por linhas igual ou

maior ao nivel de tensao de 230 kV;



* Agentes de Distribuicdo. Operam um sistema deildisgdo na sua area de
concesséo, participando do Sistema Interligadondcsasuéarios da Rede Basica.

Contratam servigos de transmissao de energia gsgancilares do ONS;

e Consumidores Livres. Consumidores que tém a ope&esdolher seu fornecedor

de energia elétrica, conforme definido em resoluzRANEEL;

« Agentes Importadores. Sao agentes titulares deizagéo para implantacdo de

sistemas de transmissao associados a importagiedgia elétrica;

» Agentes Exportadores. S&o agentes titulares deizgao para implantacdo de

sistemas de transmissao associados a exportagiedga elétrica,;

« Agente Comercializador da Energia de Itaipu. Conuziaa hidrelétrica de Itaipu
€ uma entidade binacional, pertencente ao Bramil Baraguai, o relacionamento
entre os dois paises segue tratados internaciespexifico. A energia de Itaipu
recebida pelo Brasil representa cerca de 30% dcauerde energia da regido
sul/sudeste/centro-oeste. A comercializacdo dessaia no Brasil € coordenada

pela Eletrobras.

1.3 Operacao de Sistemas Elétricos

Os Sistemas Elétricos de Poténcia sdo umas daa-@stfituturas basicas na nossa
sociedade, sendo sempre requerida uma alta cditf@ld no seu funcionamento. Este sistema

pode ser dividido em trés subsistemas fisicosggerdransmissao e distribuicéo.

A energia elétrica é produzida por usinas geradarasnalmente distantes dos grandes
centros, a partir de diversas fontes de energimahiica; térmica (através de combustiveis fosseis

ou nucleares); ou fontes alternativas (edlica, bssa, madeira, solar, residuos).

No caso brasileiro, mais de 70% da energia eléprcaluzida é resultante do parque
gerador hidraulico. A energia elétrica € entdo iatadhente transferida através de sistemas de

transmissao utilizando normalmente um nivel dedtemsais elevado.

Os sistemas de transmisséo sao interligados coracentansa rede de forma a aumentar a
confiabilidade, conforme demonstrado na Figuraréférente ao SIN. Nota-se que as bacias de
geracao hidraulica séo representadas na cor “easilfyyincipais linhas de transmissdo em 500 kV
em “vermelho”, denotando também as interligacfen paises vizinhos. Pode-se verificar na

figura que em caso de deficiéncia de geragdo emdateaminada regido, o sistema pode através
3



das linhas de transmisséo, transmitir a energiantdlesistema para outro, atendendo mutuamente

em caso de emergéncia, ou suprindo os vizinhoswdtupeeriodos de estiagem, ou sazonalidades.

O SIN é organizado em regifes geoelétricas, deramtas) Sul (Rio Grande do Sul, Santa
Catarina, Parana e Mato Grosso do Sul); SudestgeC®este (S&o Paulo, Rio de Janeiro, Espirito
Santo, Goias, Distrito Federal e Mato Grosso; Netel€todos os estados desta regido menos
Maranh&o); Norte (Maranhdo, Tocantins e Pard) ladso(Amapa, Amazonas, Roraima, Acre e
Rondobnia).

As redes sistémicas, que normalmente operam encametensdo menor que 230 kV sdo
conhecidas como subtransmissao, estdo presenteslesnos sistemas regionais e tém importancia
para atendimento as redes de distribuicdo e grazadgas. Algumas cargas maiores podem estar

conectadas diretamente na rede basica.
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Figura 1.1 — Diagrama do SIN [2]

Dada a complexidade dos sistemas elétricos, famsessario um equilibrio constante
entre a oferta e a demanda. A demanda de eneégic&lnormalmente ndo mantém constante ao
longo do dia. Periodos de pouca atividade econémicao inicio da manhd, apresenta um
consumo menor de energia, conhecido como horaritadga leve. Ao final da manha e meio da
tarde nota-se picos de consumo, conhecido comoeibtalié carga média, devido neste horario uma
maior atividade industrial e comercial. Ao final @ade e inicio da noite, normalmente nota-se um
periodo maior de consumo, conhecido como pontaaggacpesada, é quando normalmente ainda
h& uma determinada atividade industrial e comereiédda a um horario em que as pessoas

retornam as suas casas utilizando equipamentosansomem mais energia, como o caso do



chuveiro elétrico. Na Figura 1.2 é possivel veaifiesta modulagédo da carga no sistema ao longo

de um dia util.

A geracdo de energia elétrica, particularmente ema cusina, também sofre certo
desequilibrio, normalmente num periodo dentro dm, &m razao de escassez hidrica, custo de
combustiveis fosseis, manutencdo programada deadesdde geracdo, falhas, dentre outros
problemas. O balanco constante entre a oferta emt#ade energia, torna a operagéo dos sistemas

desafiante e com uma grande complexidade.

600 MW Curva de carga tipica
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Figura 1.2 — Representagéo da curva de carga go tum dia em um Sistema Elétrico [3]

Para conexdo entre a geracdo e a carga existeatlas elétricas, imprescindiveis para a
transmissdo da energia, principalmente em paise®no c@ Brasil, onde a geracao,
predominantemente hidraulica esta situada a lodigé&ncias dos centros consumidores. As redes
elétricas estdo sujeitas aos desligamentos prod@u ndo, que podem influenciar o fluxo da
energia sujeitando todo o sistema a estresses #Zuo oas distancias envolvidas e de eventuais

gargalos fisicos existentes.

Ressalta-se que o0s sistemas de transmissdo e nsmhigsdo, para obter maior
confiabilidade, operam em forma de anel, com miakipinterligacdes entre as usinas e
subestacfes. Ja os sistemas de distribuicdo noemi@noperam de forma radial para favorecer

uma melhor coordenacédo da protecéo.

Para o sistema elétrico brasileiro, ha uma hierangfierente a rotina de operacdo. Cabe ao
ONS coordenar toda a operacdo do sistema de tres@me usinas de geracdo. As redes basicas
6



sdo monitoradas pelos CRO’s(Centros Regionais dga@@o) do ONS, sediados em Recife, Rio
de Janeiro e Florianopolis, cabe as empresas tiss@mas os comandos sobre as linhas. As
funcdes a cargo do ONS, conforme a Figura 1.3,pficaxla a seguir e relacionadas a gestédo da

operacgdo do setor elétrico brasileiro [2].

Ampliacdo e reforcos na rede basiga

v

Histérico da operacgéo

\ 4

Avaliacéo das condi¢fes futuras da operacéo

!

Avaliacédo das condic8es de curto prazo da operagao

\ 4

v

Resultado da operacae

v v

Integracéo de Administracdo dos Indicadores de
instalacdes ao SIN servigos de transmissagp desempenho do SIN

a a a

Procedimentos de rede

Figura 1.3 — Atuacdo do ONS sobre o SIN [2]

« Ampliacbes e reforcos na rede béasica. Por meio ldooPde AmpliacGes e
Reforcos que € elaborado a cada ano, com um hteizim trés anos, o0 ONS
analisa e prop8e as obras do sistema de transnmiss@gsarias para preservar o
desempenho e a seguranca do suprimento, e pdasibilivre acesso aos agentes

conectados a Rede Basica.

* Avaliagbes das condigbes futuras da operacdo. O @Nfsponsavel pela
elaboracdo de estudos elétricos, de analise dongesdo da rede de transmissao,
e energéticos, de gestdo do uso dos recursos dispopara producéo de energia,
com diferentes horizontes de analise, em que sdladsas as condi¢des futuras de

suprimento. Os resultados desses estudos singbaearos agentes associados e as
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autoridades setoriais a necessidade de eventualglasede curto prazo que
possibilitem o atendimento do mercado consumidatrdede padrfes técnicos de

continuidade, seguranca e economicidade do supt@men

Avaliagéo de curto prazo da operacdo. Os estudssglganca operacional visam
a manter e aumentar a capacidade do SIN de supmmdingéncias extremas,

originadas por defeitos multiplos. Envolvem a cqgé® de medidas automaticas
para prevenir e minimizar a ocorréncia de grandasugbacdes, evitarem sua
propagacdo e reduzir o tempo de restabelecimentgisiema € as diretrizes
basicas desses estudos. Os estudos de planejaomarativo de curto prazo

servem de base para a definicAo das metas e abieetque sdo seguidas na
programacdo diaria e na operacdo em tempo realloliarg os estudos

guadrimestrais e mensais que estabelecem as Peepara a Operacao Elétrica e
os Programas Mensais de Operagao, em que saaddsfimetas e diretrizes para a

otimizacao dos recursos de geracédo e transmissEgaasemana do més.

Procedimentos de Rede. E um conjunto de documegnisstabelecem as regras,
metodologias e procedimentos técnicos indispensdaeia 0 pleno exercicio das
atribuicdes do ONS. Eles detalham o planejamerggegramacao da operacao
eletro energéticos, a supervisdo e o controle @aagfo integrada do sistema, a
proposicdo de ampliacdes e refor¢cos na Rede BasiGgdministracdo dos servigos
de transmissdo. Em sua gestdo, o operador visaatiwifipar as regras que

norteiam a operacdo do SIN e o relacionamento cems sissociados com a

experiéncia operativa e a regulamentacao do s#tor [

Integracdo de instalacdes ao SIN. Visando garartire acesso a rede aos novos
usuarios e permitir a entrada em operacdo de nimgialacbes de geracdo e
transmisséo, o ONS elabora estudos e analisesdeigsanorreta integracdo dessas
ao SIN. O processo de integragdo compreende amsEgetapas: solicitagdo e

emissdo do Parecer de Acesso, estudos pré-opa@cenle comissionamento, e

estudos de protecao.

Administracao dos servi¢cos de transmissao — cali@Ngrealizar a administracéo
dos servicos na Rede Basica, o que inclui a gektdi@ontratos de uso do sistema
de transmisséo por geradores, distribuidores euaadsres livres, bem como 0s
contratos de prestacao do servico, por parte dgwiptarios das redes. Também

envolve a gestdo de novas solicitagdes de acessonexdo a rede e o

8



estabelecimento de padrdes de desempenho. Incida @ contabilizagéo e

liquidagéo dos encargos de transmissao e os seramngilares.

* Resultados da operagédo — a opera¢do em tempoaeaiNdé coordenada pelo
CNOS (Centro Nacional de Operacao do Sistema)as [i#RO’s do Sistema a ele
subordinados. Suas ac¢fes fazem o monitoramentorrecdo das condicdes
operativas em funcéo das variacdes da carga eoddi;6es de funcionamento dos
equipamentos que compdem o SIN a cada instanteesDiados da operacdo do
SIN sdo disponibilizados aos agentes e a sociedadénternet por meio de

Boletins e Informes com diferentes horizontes etbs especificos.

e Indicadores de Desempenho do SIN — o monitorameotodesempenho da
operacdo do SIN € uma fungdo do ONS essencial gaemtir a qualidade do
fornecimento de energia aos diversos consumidof@s. indicadores de
continuidade do servico na Rede Basica de trandmissfio apurados nas
instalagdes que formam a fronteira entre a Rede®8é&sas demais instalacdes do
sistema. Sdo a Duragdo da Interrupcdo do Ponto aierale (DIPC) e a
FreqUuéncia da Interrupcdo do Ponto de Controle FIFRDs indicadores de
qualidade da operacdo mostram a evolucao do numeeperturbacfes no sistema
e de seu impacto sobre o atendimento aos conswridéaz parte desse conjunto
0 numero de perturbacdes que resultaram em cagtearda, o indice de robustez

do sistema e a energia ndo suprida.

e Histérico da operacdo — o0 ONS mantém e divulgalaegente a sociedade um
banco de dados histéricos com os principais paramefa operacdo do SIN. S&o
informacdes sobre o consumo de energia, producielatiecidade das usinas,
niveis de armazenamento de reservatorios, aflugasiasinas hidrelétricas, dentre

outros, em base anual, mensais e diérias.

As empresas distribuidoras que controlam suas Eleabtransmissdo com tenséo até 138
kV, mantém comunicagdo com os CRO’s do ONS. Algumlestas linhas sdo consideradas
sistémicas, pois através do fechamento de anéidorenimplicacdo na operacdo de mais de um
sistema, podendo limitar os niveis de transferédeianergia entre os subsistemas, implicando até
em restricdes severas de atendimento em deterrsiatalicdes elétricas, em razdo disto estas

linhas podem ser monitoradas nos CRO's.



1.3.1 Recursos utilizados na operagao

Para operacdo do sistema faz-se necessarios re@specificos a serem utilizados nas
atividades rotineiras em regime permanente, bemocoas emergéncias. A maior parte das
atividades € desempenhada no dia a dia, e sddvaslaos controles de tensdes, gestdo dos
documentos operativos, programacdo de desligamentesergizacdo de equipamentos, sdo

acompanhados os alarmes e eventos e verificadsiessdefeitos em alguns equipamentos.

O pessoal técnico utilizado sdo recursos imporsguaea as empresas. Mais recentemente,
devido a certificacdo ser uma exigéncia para operazpnjunta com o ONS, surgiu novas
metodologias, incluindo até a normatizacdo da flagéa utilizada entre os centros, houve uma
maior disseminac¢do do treinamento e valorizacagpdofissionais. Usualmente o treinamento de
um novo operador para o sistema elétrico é feito aolas teoricas e a pratica € obtida operando o
sistema real. Este processo € incompleto vistougueperador pode passar anos trabalhando sem
nunca antes ter se deparado com uma situacdo dgeavemergéncia como um blecaute. A
experiéncia no mundo tem mostrado que um eficieabieamento sé pode ser alcancado, de forma

adequada e em curto prazo, empregando-se simusgaina treinamento de operadores [5].

Outros recursos ndo menos importantes sdo: a ésfratura de telecomunicacdo e
edificacdes. Os Centros de Operacdo operam em e@egimtinuo, com utilizagdo de recursos
tecnologicos cada vez mais sofisticados. Em razéodesassisténcia cada vez maior das
subestagcfes e usinas geradoras, tornou-se immiestisistema de telecomunicacdo cada vez
mais confiaveis. E normal a utilizagio de sistememiindantes tanto no nivel de comunicagio
como a nivel computacional, em que muitas vezesarssferéncia de um para o outro é até

imperceptivel.
1.3.2 Procedimentos e documentagdes operacionais

No setor elétrico, poucas areas desenvolveram ¢liroeatos tdo bem utilizados como os
setores de operagéo e manutencgdo. Desde ha muitbs&o escritos procedimentos operacionais a
partir de ampla discusséo, isto tem facilitadousisle mais recentemente a adocao de certificados
de qualidade 1SO-9000 nestes locais. H& tambéntCAx (Centro de Operacéo do Sistema)/CRO
farta documentacdo dos principais eventos e ocoagnregistro em banco de dados e histéricos
de grandezas analdgicas, que acabam facilitandasoateas como planejamento, engenharia e

manutencdo das empresas.
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1.3.3 Sistemas de Supervisdo e Controle

E o cérebro do Centro de Controle moderno. Comppstoconjuntos especificos de
hardware e software responsaveis pela coleta, tratamento, armazenangerisualizagdo dos
dados e emissao de comandos de controle de formadtica ou manual para as subestagfes ou
usinas geradoras. Os sistemas evoluiram nos ultimos, no entanto mantém suas caracteristicas
de sistema SCADA (Sistema de aquisicdo de dadpenssdo e controle). Muito embora os
SCADA possam ser utilizados em todos os tipos ig&atles industriais, € nos centros de controle

de empresas elétricas que encontram um vasto cdengolicacoes.

O funcionamento de um sistema SCADA pode ser desda seguinte forma: um
computador central, normalmente instalado em COS/GRicita continuamente as informacdes
das instalacbes em campo, utilizando um meio deunm@acdo qualquer. As instalacbes
respondem as solicitacdes, informando se houve mgadde estado de equipamentos ou variacao
de grandezas analdgicas. O processo € ciclico,atmente uma UTR (Unidade terminal remota)
responde de cada vez, conforme descrito na Figdts[LQuanto mais UTR’s instaladas, maior

tempo levara para observar todo o sistema, podendar o processo de supervisao mais lento.

Computador SCADA

Polling 1 Polling 3 Polling “n”

Polling 2

UTR 1 UTR 2 UTR 3 UTR N

Figura 1.4 — Diagrama de interrogagéo entre o SCRBAUTR

Os SCADA's mais tradicionais, conforme representadoFigura 1.5, sdo limitados,
normalmente com apenas um processador ou computathdral, que concentrava todas as

atividades criticas de /O (entrada de dados easaiel comandos) utilizando recursos de
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comunicacdo serial. Também era o responséavel pelazanamento, tratamento e consulta aos
dados para a operagdo. Em caso de falha do coropuatamtral, todo o processamento do sistema é
interrompido. Alguns SCADA'’s dispdem de certa retfumcia. Caso de falha, outro computador,
com mesmo banco de dados passava a efetuar o gaoee®o, este chaveamento entre

computadores pode levar alguns segundos.

Multi controladora

serial de~ Computador
comuncagat Servidor

Estacfes de
trabalho

I I I I
— " " — —
(———————\ (——————————\ (——————————\ "

Figura 1.5 — Diagrama de um SCADA mais simples configuragdo comunicacao serial

Impressora

oooo

Rede Ethernet

A UTR funciona em campo como um computador comateristicas industriais, com
entradas e saidas de sinais. E o responsavel gisto comunicagdo com o0s equipamentos
instalados nos patios das subestacdes, casascde deradores, transformadores, etc.. Conforme
apresentado na Figura 1.6, a UTR é composta basntarpor um processador central, modem ou
roteador de comunicacdo, modulos de relés awslidecentradas e saidas de sinais, bem como
conversores de sinais analogicos em digitais. Btar éocalizada normalmente em um ambiente
considerado hostil, com interferéncias mais divepsssiveis, € adequado que estes equipamentos

sejam robustos, dispondo de boa protecédo e isotamen

A UTR trabalha com uma gama diferente de tipostteracdes, podem ser informacdes
tanto de entrada como de saida. As informacdesilada mais usuais sdo as entradas digitais
simples, que representa Wit, valor 0 ou 1. Ha também entradas analdgicas nggrasentar de
forma discreta os valores como de corrente e ter@datvo tipo de dados sédo as saidas digitais,

como comando®N ou OFF.
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s Disjuntores

Relés

Figura 1.6 — Diagrama tipico de uma UTR

Inicialmente nos anos 1970, para comunicacdo cotdTa®s utilizava-se comunicacao
serial, controle de acesso mestre-escravo. Osgoiotode comunicacao utilizados na época, como
MODBUS [7] eram simples com pouco volume de dadmssmitidos. As informagdes suficientes
para monitoracdo eram algo como um simples estadond ponto representado por Uit
indicando estado de uma chave, aberta/fechadam@gWTR’s trabalhavam com 256 enderecos
diferentes, em muitos casos era o suficiente ppeesentar toda uma subestacdo. As grandezas
analogicas tinham uma resolugdo precéria, muitaesvéastavam 4.096 niveis discretos para
representar o fundo de escala de determinadas ep@md Obviamente que a tecnologia de

processamento dos computadores acabava por limaistante as aplicagoes.

Recentemente, em razdo do aprimoramento da ekr&urgiram as IED’s (Dispositivos
eletrdnicos inteligentes), como uma alternativadrtgmte as UTR’s. Mais compactas, velozes,
com custo inferior e maior capacidade de programagéalculo [8]. Na Figura 1.7 observa-se esta
nova tendéncia, neste caso as IED’s sdo posicisnddauma maneira descentralizada quando

comparado com as UTR’s.

Caso de algum problema ocorrer com uma determiliEldlaas demais ndo serdo afetadas

mantendo uma melhor condicdo de confiabilidaddEASs mais modernas, quando instaladas nos
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bay’'s das subestacbes e usinas, além de economizarefiag@ dos circuitos de TP’s
(transformadores de potencial) e TC's (transformeside corrente), podem inclusive substituir os
relés de protecdo, através de ampla capacidaderatgamacdo e processamento em alta

velocidade [9].

SCADA
EMS
DMS Chaves
v ED1  |le——p| DisI
7 TPs
1[ s TCs
Concentrador ou
Roteador = — —| IED?2
TCP/IP

M IEDn

Terminal local
operacao

E <« = =p [jbra 6tica

Figura 1.7 — Diagrama tipico de uma subestacaoaeimlada através de IED’s modernas

Os aperfeicoamentos dos equipamentos de teleadritrstialados em campo permitiram
inclusive a adocdo do SOE (Sequencial real de esgrgossibilita através de sincronizacao, saber
exatamente a sequéncia real em que os equipansotyam. As IED’s sincronizadas através de
reldgio baseados em GPS (Sistema de posicionamlefital) podem registrar os eventos ocorridos
em campo com precisdo de milissegundos, abrindsilplidade para analise precisa das atuacfes

dos relés de protecao.

Os sistemas abertos de comunicacao, seguindo olan@& (Interconexdo de sistemas
abertos) [10], padronizado pela ISO (Organizacéermacional de padronizag&o), permitiram uma
melhor interconexao entre diferentes fabricantasililaram o surgimento dos protocolos abertos
padrdo IEC (Comisséo eletrbnica internacional) [@1DNP 3.0 (Protocolo distribuido de rede)
[12].

Estes protocolos de comunicacéo tém sua documenthegita e sdo bastante abrangentes

para o telecontrole de subestagbes e plantas fraisisPossuem muitas fungdes, permitem a
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transmissdo de arquivos e grandeza analdgica campedcisdo. As vezes, a grande gama de
fungBes nos protocolos é menosprezada pelos idimgs dos sistemas, que desenvolvem o
SCADA, limitando a conectividade de seu sistema determinados modelos de equipamentos.
Citando como exemplo, o protocolo IEC-870 [11] pbseais de 100 funcdes diferentes. Porem,
para operar adequadamente um sistema elétrico, padetilizado menos de um quinto das
fungdes previstas. O desenvolvedor do SCADA achbiado méo de usar todas as fungdes em seu
driver de comunicagdo, ndo vé qualquer motivo para toonsistema compativel com todas as
funcdes, neste caso se a concessionaria adquirgquipamento de campo mais moderno, pode

ocorrer de ndo ser compativel com seu SCADA existen

O emprego nos ultimos anos de comunicacao atravésdeéEthernete protocolo TCP/IP
(protocolo de Internet e controle de transferéueadados), significaram um grande avanco nos
sistemas que tradicionalmente faziam a comunicangitre-escravo de ponto a ponto, aumentando
a agilidade e tempo de resposta. Os sistemas naxdeenmitem atualizacdo de milhares de pontos
digitais ou analdgicos por segundo e comunicacdorde ndo mais mestre-escravo, mas sim em

ambas as direcoes.

Atualmente, os supervisorios modernos, conhecidosocEMS (Sistemas de Gestdo de
Energia) ou DMS (Sistemas de Gestdo da Distribdicgim mais complexos, possuem uma
arquitetura de processamento distribuida, apreseptacessadores ou computadores dedicado a
diversas fungdes, que normalmente sdo: comunicdi@iwo de dados; telas graficas; displays
(teldes); estacdo para treinamento; estimador deeentre outros. Conforme Figura 1.8 nota-se
um processamento distribuido, comunicagdo com agpa&uentos de campo através da propria
rede Ethernet e a presengca de um computador dedicado para aedtmde estados de
equipamentos que estdo sem informacéo, utilizagdsisiema especialista, fluxo de poténcia em

tempo real e simulador para o treinamento de opezad
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Internet

Firewall Servidor banco de Servidor Estimador de
dados comunicacdo e telas  estado, sistema
Roteador ou especialist

terminal server

oooo

oooo
—————\ ———— ————\
—\ —— —\

Rede Ethernet dual

Estacbes de
trabalho

Figura 1.8 — Diagrama de um sistema SCADA moderno

Tanto os sistemas tradicionais, quanto os modepuaem utilizar diferentes plataformas
de hardware ou software. Os baseados em compusand@i@frame foram sistematicamente
desativados e substituidos por computadores seegdou microcomputadores padrdao PC. Os
sistemas operacionais mais utilizados sdo baseadddNIX [13], a exemplo do QNX [14] que
apresenta performance mais adequada para tarefasgo real e alta performance. O QNX é um
sistema operacional utilizado ha muito tempo paofigsionais que necessitam de equipamentos
com estabilidade total na realizacdo das tarefase&lo na plataforma UNIX, este sistema é
seguro e estavel, tornando-se uma excelente dlterngara profissionais que trabalham com
robustos aplicativos da area gréfica e processoautttmacdo. Os sistemas baseados em MS
Windows [15] tém interfaces graficas mais modemasnigaveis. HA uma tendéncia de utilizar
plataformas mais velozes no processamento e banaadbs, e plataforma MS Windows para

visualizacdo gréfica das telas, como uma estagicabggavel para os operadores.
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1.4 Recomposicao de Sistemas Elétricos

1.4.1 Blecautes

Embora nos paises mais avancados, sao utilizadopaetentos sofisticados, linhas de
transmissd@o e usinas em abundéancia, ainda h4 prableclacionados aos blecautes. Em 14 de
agosto de 2003, as 14 horas, diversas linhas mlentissédo no norte do estado de Ohio nos Estados
Unidos sucumbiram em razdo de sobrecorrente, cdosggsligamentos em série. Juntamente a
este problema as companhias elétricas ndo estageandp energia suficiente, culminando com
um grande blecaute as 16 horas, desestabilizanidoatsistema elétrico no leste da América do

Norte, causando o maior blecaute da histéria naqeeiao [16].

A quantidade de grandes blecautes que deixam mais5@000 consumidores
simultaneamente sem energia vem aumentando ha dmisima década [17]. Além da
inconveniéncia sobre o dia-a-dia das pessoas,esaulies causam grandes prejuizos econémicos.
Alguns estudos mostram que quando ha falta de ian@figum custo social invisivel, que pode ser
muitas vezes superior ao prejuizo para a conceéssaodevido ao ndo fornecimento desta energia
[18].

O mais importante é que talvez a rede elétrica camaodo devesse ser mais inteligente.
A maioria dos equipamentos que cuidam do fluxo @énrxia data dos anos 70. Esse sistema de
controle normalmente ndo € bom o bastante paratonaniproblemas em tempo real, enquanto
eles estdo acontecendo, ou para responder o m@aisaicamente possivel visando isolar as

complicac@es antes que elas se ampliem devidce#o ebscata.

Cada ponto da rede elétrica deveria estar aleneiorta para responder e manter a
comunicagao com os demais. Acontece que a infolonggé os operadores recebem nos COS,
para tomada de decisdo € esparsa e no minimo lMdeg atrasada, sem contar as falhas
existentes nos sensores ou relés, sO sdo notademliagqueveria funcionar, isto acaba por
impossibilitar uma reagéo rapida o bastante. Utersia automético, com mais inteligéncia, e com
certa redundancia, inclusive com capacidade para aoto-regeneracdo, poderia reduzir a
quantidade de blecautes. Isto é uma tendéncia wadanais forte na operacdo de sistemas
elétricos, um sistema de recomposicao automatida per parte de uma futura tecnologia, muito

préxima de acontecer.

O sistema de transmissdo se tornou vulneravel Galites por causa do esforco de um
século para reduzir as perdas elevando cada vezantansao elétrica para transmissdo de grandes

blocos de energia [17]. Isto possibilitou linhadaavez mais longas interligando sistemas
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diferentes. As interligacdes acabaram por permitirequilibrio critico entre a oferta e a demanda,
com principal objetivo de maximizar os recursosesitidos na geracdo de energia frente a uma

demanda cada vez maior.

Toda esta interconectividade traz certos riscasnitiedo que os problemas propagem de
um determinado sistema a outro adjacente. Um imblex@aute em 1965 no Nordeste americano
levou as companhias elétricas daquele pais a mriareNAERC (Conselho de confiabilidade
elétrica norte americano), visando coordenar osr@s$ no aumento da confiabilidade dos

sistemas. Entidades semelhantes existem em oairtas plo planeta.

Falta de investimentos, aumento do preco dos cdiwkisse desregulamentacdo de alguns
setores da &rea de energia elétrica também faworeagcorréncia de blecautes, a exemplo do
ocorrido em 2003 no nordeste dos Estados Unidds A8 poucos, os setores de transmisséo de
energia em diversos paises tém se tornado um misturfusa de servicos regulamentados e

desregulamentados, com varias empresas controdagdes fragmentadas.

Em muitos paises a desregulamentacdo do setdcelétraiu mais investimentos para o
setor de geracdo. O setor de transmissdo, devitla & uma forte regulamentacdo, continuou
dependendo de linhas e subestac¢des ultrapassadasnuitos anos de constru¢édo. E comum em
grandes subestacdes encontrar relés de protegéaisdap lado de eletromecénicos com mais de
40 anos de uso, isto exemplifica a dificuldaderderconexdo dos sistemas. Neste caso as vezes
um SCADA mais moderno comanda parte da instalagi@entemente ampliada, enquanto que
outra parte ainda depende de um SCADA mais ant@@ ser comandado. Sem ter uma
interoperabilidade adequada, como nos sistemasoalraais modernos, acaba levando o operador

a ter que monitorar dois computadores ao mesmoaemp
1.4.2 Filosofia de recomposicao

Dada a necessidade de que a recomposi¢cdo do SiNegtej de forma rapida e segura,
independente da dimensao e da abrangéncia dahzsdor, foi elaborada uma filosofia geral de
recomposicado no Brasil [2], com a participacdo nimadependente possivel dos operadores dos

COS de diferentes empresas separados por aredrapes.

Visando agilizar ao maximo o restabelecimento @agas prioritarias, sem comprometer a
seguranca, as acdes de recomposi¢cdo do sistensaympoperturbacado geral, foram divididas em
duas fases distintagase fluentee fase coordenadaRessalta-se que € entendido como tendo
ocorrido uma perturbacdo geral, quando ndo howreédb em todos os terminais das linhas de

transmissao e, consequientemente, no barrament@eoag mesmas estdo conectadas.
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Define-se por fase fluente a primeira fase do m®eele recomposi¢do que se iniciara com
a sincronizagdo de unidades geradoras ou recelurdertenséo por circuitos pré-determinados, a
partir dos quais se sucederdo a energizacao dddraradores e de outras linhas de transmisséao,
também ja predeterminados, com a finalidade dedatews centros de carga prioritarios. Esta fase
devera se processar com a atuacdo exclusiva, gmefaimente, das subestagfes, cabendo aos
CRO'’s e COS, a supervisdo. Logo apos a subestacgituar do ocorrido e tomar as providéncias
relativas a fase fluente deve informar ao CRO mites da mesma e a configuragdo atual da

subestacéao [19].

Define-se por fase coordenada do processo de resigdp a fase seguinte a fluente, que
devera ser realizada necessariamente com a pacticipdos CRO’s e COS. Nesta fase se dara a
energizacdo dos demais equipamentos, a liberaciondala de carga adicional e, quando for o
caso, o fechamento de paralelo e/ou anel entres @&@a ndo foram interligadas durante a fase

fluente.

Igualmente importante é a recomposicao de sistetéfricos nas condicdes em que ndo se
caracterize a ocorréncia de uma perturbacado ddéeatas condicdes os grupos de estudos definem
as condi¢cBes permitidas para energizacdo de egeigasmque compdem o sistema por inteiro,
conferindo & sua operagédo maior confiabilidade enfiindo recomposi¢cao de montantes maiores
de cargas. O conhecimento relativo a recomposigasisgtema, necesséario para orientacdo dos
operadores, quer seja em perturbagdes gerais qeméantra-se descrito nas 10’s (Instru¢des de

operacéo).

As 10’s sdo criadas a partir de testes em emuladomyeo analisadores de transitorio ou
programas de fluxo de poténcia, analise dinAmicateas ferramentas afins, e refinadas pela
experiéncia dos técnicos [20]. Estas instrucdemadificam ao longo do tempo e as I0’s sdo
sempre revisadas. Desta forma, o desenvolvimenudkuer ferramenta auxiliar para uso dos
operadores, encontrara nestas instrugfes a basgsaga para validacdo da agdo sugerida por tal

ferramenta.
1.4.3 Técnicas de recomposi¢ao assistida por sistema camgcional

Blecautes em sistemas elétricos de poténcia, quasdaem, 0s seus os efeitos na
sociedade séo relativamente severos. O mais inmpertgpds grandes ocorréncias € restaurar o
servico de distribuicdo de energia elétrica o masdo possivel. No intuito de reduzir os efeitos
sobre a sociedade, as companhias elétricas téragdses pré-estabelecidas de como recompor o
sistema elétrico. Estas instru¢des possuem pasgossgoperadores devem seguir para recompor

todo o sistema. No entanto, logo apds a ocorréheiblecautes existe uma situacdo de grande
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stress, juntamente com o fato de que as condic@gisas previstas nas instrucdes escritas de
operagdo podem ndo estar presente para permitdesso da recomposi¢do, como niveis de tensédo
nas barras de origem que estejam fora de limitestegdes de linhas atuadas, entre outras

limitacoes.

A grande raz&o do insucesso nas tentativas de pasagdo do sistema reside no fato de
gue as condi¢des que prevalecem no sistema podeamnuge diferentes das condi¢cdes presumidas
quando da elaboragédo das instru¢cdes de recompoNgo anos recentes tem havido varios
estudos sobre novas técnicas de recomposicdo mnatitas para os métodos comumente
utilizados. Enquanto estas técnicas podem variadetaihes de implementacéo, pode-se dizer que

existem trés principios de propostas de recomposig&istema [21]:

a) Recomposicdo automatica: Nesta técnica, programaputacionais especialistas no
EMS, associados ao SCADA dentro de centros de alenpossuem a capacidade de

elaborar um plano de recomposicéo e efetua-la attcamente.

b) Recomposicao assistida por computador: Nesta campds um distlrbio o programa
computacional além de adquirir as informacdes stersia através do SCADA/EMS, ira
elaborar um plano de recomposicéo, porém a ordeangfatua-la parte do operador do
sistema e ndo do programa computacional. Em canfjantbém serdo utilizadas outras
ferramentas computacionais, tais como: analise ldeo fde carga e analise de
contingéncia. Ao contrario da recomposicdo autaraath deciséo final de cada passo

do processo cabe ao operador.

c) Recomposi¢cdo cooperativa: Nesta técnica um progracoanputacional de
recomposic¢do, utilizando dados colhidos do SCADA&EMropord um plano de
recomposi¢éo do sistema. Baseado neste plano admpetdo sistema ir4 efetuar os
comandos para recompor o sistema. Seria o equigadenm plano de vdo, onde todas
as instrucdes do que fazer esta escrito, cabengulaio, em caso de necessidade a

possibilidade de modificagdes no plano.

A literatura indica um grande interesse por pagg companhias elétricas em utilizar o
principio de recomposicao cooperativa. A técnicasrmadilizada nas publicacdes cientificas sdo os
sistemas especialistas baseado em regras [20]berdagem de programacdo matematica [22].
Ambas as técnicas produziram bons resultados, tamtenainda estdo em fase embrionaria nas
empresas. As grandes limitacbes residem no tempess&io para executar o plano de
recomposicdo, que no caso de grandes sistemascadépode levar varios minutos e na
necessidade de atualizacdo das regras, conforisema vai sendo expandido.

20



Varios algoritmos de busca tém sido implementad@vés de pesquisas cientificas para
encontrar a configuracdo final do sistema, tais aobusca heuristica [23], busca tabu [24] e
algoritmos de otimizacdo evolucionérios, tais coralgoritmo genético [25] e Enxame [26].
Depois de encontrado uma configuracdo pés-pertéicbdo sistema, é necessaria a execugéo de

programas de célculo de fluxo de poténcia pardicaria sua aplicabilidade.

O tempo computacional requerido e a capacidadee&esutar um plano de recomposi¢céao
sob determinadas condi¢des de falta inesperadéscé na estimagéo da recomposi¢éo do sistema

elétrico.

1.5 Necessidade de uma ferramenta computacional de licauzi
recomposicao

A crescente complexidade dos sistemas elétricos pd&ncia vem exigindo o
desenvolvimento de técnicas cada vez mais sofisticgara supervisdo, controle e automacao.
Embora atualmente o setor elétrico possua sistemaputadorizados de supervisdo e controle,
estes em geral somente substituem ou complementamsistemas convencionais. Todo o
conhecimento sobre o planejamento e a operacastéma elétrico continua sendo privilégio de
alguns especialistas, isto é, de pessoas capazesnde decisbes a partir da logica, heuristica,

experiéncia e, até mesmo intuicao [27].

Com a expanséo e interligagéo cada vez mais frégjdes redes de energia, a operagao do
sistema tem se tornado mais complexa, aumentamiBr® enfrentado pelos operadores. Além
disso, a quantidade de energia sob responsabildadada operador tem aumentado a cada ano.
Existe, portanto, uma necessidade de fornecerdiabgiara apoiar estes especialistas em situagdes

mais complexas.

Isto torna atraente a utilizagdo de novas técroagputacionais no apoio a operacao, tanto
na tomada de decisdo quando em simuladores panantento dos operadores. Nota-se um
interesse cada vez maior na aplicacdo de sisteamagutacionais para auxiliar os operadores na
solucdo de problemas bastante diversificados colanejamento, operacdo, recomposicdo e

diagnose.

Conforme descrito no inicio deste trabalho, destsgca importancia e os desafios da
operacédo do setor elétrico para a sociedade commdmn Os problemas operacionais verificados
sdo inerentes a complexidade cada vez maior das mddtricas, com uma integracdo cada vez

mais presente, inclusive com paises vizinhos. @i elétrico continua fragil quando da
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ocorréncia de eventos ndo previstos, a exempldasutes, que conforme a literatura continua

freqlente e cada vez com maior severidade.

Os sistemas elétricos quando em regime permaneomsgguem manter um equilibrio
constante entre a geracdo e a demanda. Os gramddsnpas ocorrem quando das ocorréncias de
blecautes, muitas vezes as condi¢cbes escritasnsasicioes ndo sdo exatamente as mesmas
encontradas no sistema quando da sua recompolEt@dorna o problema da recomposi¢cdo um

dos mais desafiadores na operacéo.

Destaca-se que o problema de recomposi¢édo é cdohemino otimizacdo combinatéria,
nao linear e com restricbes. A complexidade dprtathlema tras davidas com relacao a efetividade

dos procedimentos escritos de recomposi¢cao baseaddsetrizes pré-estabelecidas [28].

De fato, a recomposicao de sistemas elétricosagforda sua natureza, € relacionada aos
problemas conhecidos como NP-completo [29], que dwbconjunto de problemas relacionados a
tomada de deciséo, de dificil solucdo e que apt@senm resultado aproximado. Pode-se afirmar
que, os problemas NP-completo se fossem resoldidos o objetivo de encontrar um resultado

exato, dependeriam de um tempo praticamente infinit

Considerando que os ultimos adventos tecnolégieasifiram uma maior monitoracao e
controle dos sistemas elétricos, considerando quecamputadores e técnicas modernas de
otimizacdo e buscas estdo cada vez mais ageistifciivel a aplicagdo de novas técnicas para

auxilio a operacao dos sistemas.

Com ferramentas matematicas, técnicas de otimizegda vez mais avancgadas, aliado a
tecnologia disponivel no mercado, cada vez mela@upervisdo e controle de sistemas, ha grande
possibilidade de desenvolvimento de aplicativosa pauxilio na recomposicdo de sistemas

elétricos, que reduzam o stress sobre 0s operadoslg das situacdes de contingéncia.

1.6 Objetivo da dissertacéo

O objetivo deste trabalho é apresentar uma téooicgutacional para encontrar a melhor
sequéncia de recomposicdo de sistemas elétricosuligansmissao, utilizando-se Algoritmo
Genético, baseado em um indice de prioridade daasbdo sistema, bem como regras definidas

em |O’s de sentido de energizacao das linhas, gue skr obedecido.
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Ao final do trabalho, espera-se que o leitor adgquima visdo global dos conceitos de
operacdo e recomposicao de sistemas, bem comdlidacéb da técnica de otimizacdo de AG

aplicado a recomposigao.

1.7 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao possui seis capitulos e as désside cada um deles seguem abaixo:

No capitulo 1 é apresentada uma introdugdo solmpesacdo de sistemas elétricos no
Brasil, destacando-se a organizacdo deste setapresentado o papel do ONS no SIN. Séo
descritas as tecnologias para operacao e conwslsistemas, com énfase aos SSC's (Sistemas de
Supervisdo e Controle). Neste capitulo também éutiilo, com relacdo ao problema dos
blecautes, filosofia da recomposicdo, e técnicaspatacionais que podem ser utilizadas. Sao
ressaltadas as dificuldades encontradas na opemcgaromposicdo, e dada importancia a

necessidade de desenvolver mais ferramentas pdlia aos operadores.

No capitulo 2 é realizada uma breve revisdo bibdificp sobre o problema da
recomposicao e as técnicas computacionais utikizadarecomposicdo de sistemas elétricos, é
apresentada literatura a respeito do tema, conaglesta utilizacdo de algoritmos de otimizacdo

voltados a resolucéo de recomposicao.

No capitulo 3 é feita uma breve abordagem da téco@mputacional de Algoritmo
Genético (AG), apresentando um breve historicoinméfes basicas, codificacdo, parametros e

critérios utilizados, os operadores adotados, aguaplicacdes e modificacdes.

No capitulo 4 é apresentado o algoritmo computatiproposto. A técnica computacional
de AG utilizada tem uma caracteristica importaqtes consiste no tratamento de restrigcbes, que
séo impostas pela arquitetura das linhas do sisteersantido de energizagao, selecionando os
melhores resultados. O tratamento destas restrigfi@amente com a priorizagdo das cargas a
serem energizadas torna esta dissertacado um taip@itlito, sem qualquer precedente conforme

pesquisado na literatura.

No capitulo 5 sédo apresentados e discutidos odtades das simulacBes que foram
executadas. Foram testados sistemas elétricos ceaiparados os resultados obtidos na técnica

desenvolvida com os obtidos através da técnicaisieabexaustiva e realizadas consideracdes.

O capitulo 6 destina-se a apresentacdo das coesliisi@is e de propostas para futuros

trabalhos.
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CAPITULO 2— TECNICAS COMPUTACIONAIS DE AUXILIO
A OPERACAO E RECOMPOSICAO DE SISTEMAS

2.1 Introducéo

Neste capitulo é apresentada uma relacdo de tosbpliblicados relacionados ao tema
operacdo e recomposi¢cdo de sistemas elétricos, d&ntrabalhos que descrevem algumas

ferramentas computacionais que podem ser utilizag@ascomposigao.

2.2 Revisao bibliogréafica sobre o tema

Em Matsumoto, Sakaguchi, Kafka e Adibi [30] é di#scgue a sociedade moderna
depende fortemente de um alto nivel de confialdbddos sistemas elétricos. Neste trabalho
relacionado aos sistemas baseados em conhecimamim ajuda operacional a recomposicao, é
descrito que além de se evitar as falhas, tambémdegsem recompor os sistemas elétricos

rapidamente e com seguranca quando as falhas @rorre

Desde que os sistemas elétricos e a operacdo tmfesornado-se cada vez mais
complexos, e ha uma deficiéncia em pessoal té@specializado, as concessionarias de energia
tém cada vez maiores interesse em desenvolvermsistede auxilio a recomposicao
computadorizados. Para preencher os requerimergetesd sistemas, muitas pesquisas para

melhorar ou automatizar os procedimentos tem stidem/olvidos nos anos recentes.

Entre as pesquisas desenvolvidas, estdo as reddei®naos sistemas baseados em
conhecimento, os quais podem se tornar uma dasigais tecnologias para recomposicao de

sistemas elétricos de poténcia.

Em [30] séo descritos os sistemas baseados no@ormergo aplicados a recomposicao e

os esforgos realizados para rever as técnicassdeste relacdo aos problemas de recomposicgéo,
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séo relatados experiéncias e algumas avaliacOestéenas utilizados. Descrevem-se também as

inovagdes tecnologicas necessarias nos sistenmapdevisdo para implantacéo destes sistemas.

Este artigo também cita os esforcos em melhor&&amscas de recomposi¢cdo. Em [30] o
processo de recomposigao foi descrito como um enadolde otimizacdo bastante complexo, que se
pudesse ser formalizado do ponto de vista matematimderia ser descrito como um problema
misto ndo linear de otimizagdo, multi-estagio etmabjetivo, que possui muitas limitagées. Ao
contrario dos problemas de estabilidade e fluxpaténcia ndo pode ser formulado analiticamente.
As principais limitagBes sdo encontradas nos Isnite carregamento de linhas, niveis de tenséo

fora de limites operacionais e instru¢des operstiva

Em [30] sédo apresentados trés diferentes sisteasmesallos em conhecimento que podem
ser utilizados na recomposicdo: método guiado,atégfia de recomposicdo e programacao
orientada a objeto. Na Figura 2.1 é demonstradoétodo guiado. Este método permite ao
operador ativamente participar na recomposicaoemea atuar em todo o processo, independente
do tempo. O plano de recomposicdo e sequénciacpesis pode ser adaptado as mudancas na
situacdo do sistema. Neste método os operadoresnpabdificar o plano conforme a necessidade
que é verificada por eles em razdo de mudancasaraas ao longo do tempo.

= Estado de transicto

== Informacdo Fluxe
@ Cousa da Transicdo

Construcdo
#"ldoplano de Construco
7 § & recuperacdo) do plano de
recuperacdo

Sistema
real

Sisterna
recl

“sreparadora
(orientacdo)

Alimentacdo Nivel

Sistema

Sistema

real real Tempo
3 : et
Ocorréncia Mudanca do estado Conclusdo da
de um defeito (ex, uma nova falha) restauracdo

Figura 2.1 — Conceito bésico para método de recsig§o conforme Método Guiado ao Longo do
Tempo [30]
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Os desafios e problemas enfrentados pelas emptesasergia elétrica no final dos anos
80 relacionados a operagéo dos sistemas de supoimherenergia foi chamada a atencdo do setor

em Nielsen et al [31].

Em [31] cinco breves relatorios foram apresentadeglacionados as areas problematicas
analisadas pelas forcas tarefas do subcomité dexq@es de sistemas da IEEE (Instituto de

engenheiros eletricistas e eletrénicos):

» Dois relatérios lidam com os problemas associadesit@stituicdo dos EMS e
atualizacdo dos componentes ao longo da vida ésted sistemas. O EMS
representa um investimento alto para companhiast®ma ter um ciclo de vida
de até 15 anos, ao longo deste periodo devem Beadgs melhorias. HA uma
preocupacdo do subcomité de que estas melhora® sgjlicadas sem que cause

degradacéo do funcionamento dos sistemas.

* Um relatério descreve os problemas encontradosoemart o sistema de alarmes
do EMS efetivo e confiavel. Os sistemas de alarnegentos apresentam falhas e

muitas vezes relatam acontecimentos falsos, comdaas operadores.

e OQutro relatério trata do projeto, desenvolvimentayualidade dos aplicativos

utilizados para treinamento de operadores.

e O relatorio final lista e descreve os numerososfites na recomposicdo dos

sistemas de transmissdo apds um grande blecaute.

Em Valiquette, Lambert Torres e Mukhedkar [32] éaligo a aplicagdo de um simulador
de operacao de redes elétricas de centro de aanradeado em SE (sistemas especialistas), para
treinamento de estudantes de graduacéo, com garegéo neste simulador de uma ferramenta de
diagnésticoon-line e avisos de eventos e alarmes. Neste artigo @ocdelst a importancia da
possibilidade da aplicacéo da IA (Inteligéncia fgial). Considerada como uma possivel grande
melhoria nos sistemas de gestdo de energia. Em {&8Rjbém cita a aplicacdo de
microcomputadores para rodar estes sistemas, @ralgula elaboracédo do artigo em 1991 eram

praticamente ndo utilizados.

Em Adibi, Kafta [33] sdo descritos alguns dos peolds encontrados nas trés fases

principais da recomposicao de sistemas elétricos:

a) Planejamento para reinicio e reintegracdo dasdalgesnergia;
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b) AcOes tomadas durante a degradacdo do sistemanuaeger as fontes de energia na

recomposicao, evitando rejeicdo de carga;

c) Finalizacdo da recomposi¢do quando o sistema d&ngiat encontra-se estabilizado

num nivel degradado.

Na fase de planejamento, os problemas podem senteados primeiramente nas
simulacdes e analis#fline. Durante a fase de degradacéo, os problemasardais ao controle
precisam de uma solugdo em tempo real. Na fasendiezicdo da recomposicdo os problemas
podem estar relacionados as simulacdes executadias @ apresentacdo, em relatdrio, destes

resultados para execucdo de comandos por partepdosdores.

Em [33] o treinamento dos operadores nas téchieagabmposicado é definido como de
alta prioridade, especialmente desde que é rargpostunidade que os operadores tém de
experimentar um blecaute e usa-lo como uma expmégiéle treinamento. Neste caso o simulador é

uma ferramenta efetiva para prepara-los tecnicanent

Em [33] considera que um SE baseado em conhecirpedi ser considerado importante
ndo apenas para recomposicdo, bem também um apaf@ooperacdo automatica de sistemas.
Enquanto isto é prudente que as companhias desanvplanos de recomposicao detalhados para
estudos e andlise de aplicabilidade. Os planoedemposicao testados e analisados devem ser
flexiveis para garantir que funcionem mesmo apd®ragldes no sistema. Durante o
desenvolvimento dos planos, deve ficar claro queasionstalagbes, como usinas e subestacgoes,

poderao ser incluidas nos planos de forma &gil.

Em 1991 Huang, Galiana e Voung [34] apresentaram unova metodologia para o
planejamento da recomposi¢do, incorporando grafitesativos e algoritmo de otimizagédo. Os
graficos interativos disponibilizam uma ferramepgaa definir os diferentes cenarios, observar o

processo de recomposicao e apresentar os resultaddsnizacdo e simulagdes.

A partir da introducé@o do conceito de cenério 6tmeorecomposicéo [34], o processo de
selecionar as variaveis de controle pode ser f@dautomo um problema matematico, o qual pode
ser resolvido a partir de programacdo nédo lineata Bproximacdo remove a maior parte do
conhecimento empirico encontrado no planejamentedamposicao tradicional, disponibilizando
uma solucdo sistematica e 6tima no sentido de ridaimas variagcbes anormais, bem como o

namero de ajustes das variaveis de controle dgiest@stagio.
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O processo de otimizacdo reduz a duracdo dos pnoegetbs de recomposicdo e garante a
seguranca de todas as variaveis durante o procesgmgitando todas as limitacdes inerentes a

operagdo do sistema [34].

A integracdo de grandes sistemas SCADA/EMS com @ 8Escrito em Ebert et al.[35],
para recomposi¢ao de sistemas e diagnoéstico desfdllesenvolvido pela empresa Alema Siemens
, conforme descrito em [35], o sistema de recongdosbaseado em SE d& assisténcia para os
operadores em qualquer tipo de blecaute a paréipossentacdo de um plano de recomposicdo. No
caso de qualquer quantidade de barras ficarengddak, o sistema determina automaticamente a

area afetada, e assim, a magnitude do blecaute.

A recomposicdo do sistema é realizada em fasesndepédo do tipo de blecaute, e é
baseado no plano estratégico da concessionariaraDdaste cenario, um plano detalhado é
determinado dinamicamente, baseado na situacdd etadgumas pré-definicbes, tais como:

prioridade das cargas e usinas a serem ligada#tgmiebmente [35].

O sistema descrito em [35] cobre todos os casoblamutes através da avaliagdo de
planos baseado em casos individuais. O SE € uemsigtibrido utilizando fluxo de poténcia étimo
também, e é totalmente integrado ao SCADA/EMS. @ahelde recomposicdo para cada fase é
apresentado através de uma IHM (Interface homenuimé&gcomum ao operador e supervisionado

durante sua execugao.

O sistema cooperativo distingue os desvios desgjdds ndo desejados pelo operador
durante a execuc¢do da recomposicao [35], assine@d@r pode ou ndo continuar a sequéncia de

recomposicao proposta.

E proposto um sistema de IA distribuido, para &l recomposicdo de sistemas de
poténcia em Higashi S., Sartor A., Rabelo R. [3&m enfoque na operacdo dentro da nova
estrutura do setor elétrico brasileiro, durantese fcoordenada, visando a interligacdo de areas
geoelétricas formadas apos ilhamento do sistenraldSprevista uma tomada adicional de carga

durante esta fase.

E apresentado um trabalho, com método desenvobadeado na busca tabu e busca tabu
reativa, proposto para otimizacao da recomposigeasisiemas elétricos de subtransmissdo, Matos
A. Leite L. Pinto J. [37].

A metodologia € baseada na busca Tabu e Tabuadaiy Onde elementos similares aos
encontrados em outros métodos de otimizacdo cowritalg evolucionario, como: elitismo,

aleatoriedade e anadlise futura, foram utilizadas paelhorar o mecanismo de diversificacdo e
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intensificacdo para a otimizacao, melhorando aactenisticas de memodria (lista Tabu), encontrada
no método tradicional, permitindo uma melhor sisttracdo da ferramenta. Assim foi

desenvolvida uma caracteristica adaptativa pauseablabu tradicional.

Em [37] descreve também uma importante diferenti@ enrecomposicao de sistemas de
transmissdo comparado a sistemas de distribuiggsieNrabalho é citada caracteristica sequencial
da recomposicdo de sistemas de transmissdo, enggamtos sistemas de distribuicdo tém uma
caracteristica mais combinatéria. A metodologia dplicada na recomposi¢cdo de sistemas de

subtransmissao de 138 kV.

O sequenciamento de chaveamento, energizacachdedinbarra, integrado a um SE com
a utilizacdo de AG é proposto em Siging al. [38sté caso o SE trabalha em conjunto com o AG
na preparacdo dos dados que consiste na coletafolenacdes de alarmes, diagndstico de
elementos do sistema elétrico em falha, buscaetes &giue estdo em blecaute e os caminhos para

energizacao.

A funcdo do AG em [38] é a de ser responsavel palanstrucdo das areas em blecautes,
sendo que cada area é subdividida em areas memmesibilitando a energizacdo através de
diferentes caminhos, possibilitando um ou mais @s@$ de energizacdo. A estrutura do sistema
de recomposicao é apresentada na Figura 2.2, o8&efoencionando no centro do sistema recebe
0os dados em tempo real, comunica com uma baseitestnostrada a esquerda, e uma base
dindmica, mostrada a direita. A base de dados diadf a responsavel pela apresentacdo das

informacdes aos operadores.

| Base de Dados Tempo Rec:l|<—> Interface

l

Base de Dados Sisfema Base de Dados Decodificador
. i <—>| N
Sistema |Especic:1|is’rc:1 Dinémica
Algoritimo Genético Exibindo resultado

Figura 2.2 — Estrutura do sistema proposto deiagég de SE com AG [38]
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Foi proposto um aplicativo baseado em AG em KumabDas B. Sharma J. [39] para
resolver o problema de recomposicdo do sistemaicelétle distribuicdo com consumidores
considerados prioritarios. No AG novas solu¢deses@ontradas em cada nova geracao, com uma
determinada probabilidade de obter uma solugdoanelté que a solugédo considerada 6tima néo

seja encontrada.

Neste trabalho, ao invés de utilizar os operadiagkicionais de cruzamento e mutagéo, é
utilizado o esquema de permutacao integral. Na y&géo integral, apés a geracdo da prole, os
individuos que irdo para o cruzamento sdo obtidoe ajuda de um operador classificador

especifico.

A permutacao integral [39] impede que determindddis/iduos na solucédo do problema
permanecam presos em minimos locais. O algoritnsend®lvido permite calculo de fluxo de
poténcia, controle de chaves manuais e automatea@mposi¢cao parcial da rede de distribuicao,
consideracdo de bancos de capacitor para conteléertsdo e a presenca de consumidores

prioritarios na rede.

Um algoritmo de busca que ndo usa o espaco dodosstias chaves ou disjuntores do
sistema, e sim o0 espaco dos estados dos setoredadde distribuicdo, ligados ou desligados foi
proposto por Delbem, Bretas e Carvalho [40]. Set@@0 considerados trechos da rede entre
chaves. Como o espaco dos estados dos setoresoé queno espaco dos estados das chaves, o

tempo de processamento é significativamente reduzid

Em [40] é demonstrada a natureza combinatéria dammeosi¢cdo de sistemas de
distribuicdo, onde h&d uma quantidade maior de chpsea serem manobradas em comparacao aos
de transmisséao, onde normalmente as interligagi®maim sempre fechadas mantendo os sistemas

em anel.

Nas redes de distribui¢cdo, ha chaves normalmemraabnas extremidades dos circuitos,
que quando manobradas permitem o atendimento a qavg outra direcdo, alimentador ou

subestacdo, que ndo a normalmente utilizada.

Neste artigo € descrito que o procedimento parar gsrvetores de solugdo factivel através
de heuristicas € uma busca em profundidade que ptidézar localmente o plano de
restabelecimento de energia, mas em geral ndoeadirsplucdo 6tima [40]. Além disso, a funcao
objetivo para problemas de reconfiguracdo é umadmnndo linear e ndo continua. Por
conseguinte, parte dos vetores factiveis ndo pedegsrada pelos algoritmos baseados em

heuristicas.
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Diante desses problemas, alguns algoritmos patabedscimento de energia usando AG
foram propostos por outros autores citados nesigod#d0]. Isto pelo fato de serem capazes de
gerar novas configuragbes do sistema ndo depeisdeletecaracteristicas peculiares de cada
sistema. Esses métodos sdo capazes de tratar ¢fiefunbjetivo ndo linear e ndo continuas

inerentes a reconfiguracdo de sistemas de distébui

Como demonstrado em [40], o AG pode obter um retalmento de energia considerado
otimo. Porém, para sistemas grandes, o algoritfen® em razdo das operacdes genéticas de
cruzamento e mutacdo, este é um dos motivos pels quos AG a definicdo correta destes
parametros serem tdo importante. Neste artigoncipal objetivo é o de simplificar o sistema a ser

estudado para melhorar o tempo de obtencdo dadadsul

A estratégia de busca heuristica equipada comg¢géicas, baseadas na experiéncia do
operador, para resolver problemas como servicoedtauracdo e reconfiguracdo de sistemas
radiais foi apresentado por Morelato A. Monticdllj41]. Para resolver tais problemas, os autores
usam um processo de busca heuristica em arvorectid bindria que permite percorrer o espaco
de possibilidades do estado do sistema. O conhetonae dominio especifico de cada sistema é

essencial para limitar o tamanho da arvore de @ecis

Outro sistema hibrido para resolver o problemaedamposigéo utilizando SE e AG foi
desenvolvido em Fukuyama, Endo e Nakanishi [42]dgeaplicavel em sistemas de distribuicao

com resultados promissores, analisando inclusiaspstos de restricbes operativas e técnicas.

Em [42] o SE determina de forma localizada a ogEragas chaves para expandir a
margem de suprimento das fontes quando a poténeladisponivel ndo é suficiente para atender
todo o sistema. A poténcia total da vizinhancaedgéio sem energia pode ndo ser suficiente para
restaurar todo o sistema, neste caso o SE exeatltaveamento conhecido como multi-estagio
[42]. Trata-se de um grande problema combinat@male chaves NA (Normalmente aberta) séo
fechadas. As NF (Normalmente fechada) s&o abeowsircuitos no intuito de realocar a energia

proveniente das fontes vizinhas de forma que néoacualquer sobrecarga no sistema.

O AG em [42] realiza a decomposi¢do global da &aema energia através de manobra de
chaves, transformando cada uma em areas pargaita a suas respectivas fontes, permitindo um

contrabalanceamento de cada uma das fontes densapoiem relacdo as areas sem energia.

O artigo apresentado em [42] aplica-se em sistaiédiscos de distribuicdo em razdo da
utilizacdo de chaves NA interligando os diferertigsuitos, e NF ao longo dos alimentadores,

caracterizando-o como um problema combinatério.
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CAPITULO 3- ALGORITMOS GENETICOS (AG)

3.1 Introducéo

As aplicagBes da IA vao muito além dos objetivasiams que, por volta da década de
1950, visavam reproduzir o pensamento humano. dramidp Alan M. Turing [43] prop6s um teste
simples para identificar quando o comportamentoud& maquina poderia ser considerado

inteligente.

Além da reproducdo da inteligéncia humana, técnamdA tém sido incorporadas a
aplicaces tdo distintas quanto o reconhecimentmratico dos caracteres da placa de um carro
ou a ldgica de controle de uma maquina de lavgra®uA utilizacdo da IA permite ndo somente
ganhos significativos de performance, através dligentificacdo” de maquinas e sistemas, mas
também possibilita o desenvolvimento de aplicaghiesadoras, capazes de expandir de forma
extraordinaria nossos sentidos e habilidades oitelés. E o caso, por exemplo, dos programas de
busca na internet ou dos corretores ortograficgsamaticais automaticos. Em outras palavras, o
desenvolvimento e a aplicacdo de algoritmos capdaesproduzir habilidades inteligentes, e nédo
necessariamente da inteligéncia como um todo, pebwveente resultardo em avancos tao
expressivos quanto foram o uso do vapor no inigiorel/olucdo industrial ou a introducdo do

computador a partir da Segunda Guerra Mundial [44].

Neste capitulo é realizada uma descricdo maishdetaldos AG, o qual é a técnica de 1A
utilizada neste trabalho. S&o apresentadas suasterdsticas, mecanismos de funcionamento,

codificacéo e operadores utilizados.
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3.2 Descricdo do AG

Dentre as diversas técnicas matematicas de IA, cBexdes Neurais [45] e Ldgica
Nebulosa [46], os AG’s formam a parte da area didersas inspirados na natureza, simulando os
processos naturais e aplicando-os a solucao déeprab reais. AG sdo métodos generalizados de
busca e otimizacdo que simulam os processos ratigagvolucdo, aplicando a idéia Darwiniana
de selecdo [47]. De acordo com a aptiddo e a c@pdincom os operadores genéticos, sdo

produzidos métodos de grande robustez e aplicatiéid

Estes algoritmos codificam uma possivel solucaardgroblema como um cromossomo,
composto por uma cadeia de bits ou caracteres {d8]cromossomos representam individuos
reunidos em uma populacdo, que sdo levados ao kagarias geracbes, na forma similar aos
problemas naturais. Evoluindo de acordo com ogjmims de selecdo natural e sobrevivéncia dos
mais aptos, descritos pela primeira vez por Chddsvin [47]. Emulando estes processos, 0S

AG'’s séo capazes de melhorar solu¢des de probldonamindo real.

Na natureza, os individuos competem entre si prurgses como agua, alimento e refagio.
Adicionalmente, entre os animais de uma mesma iespegqueles que nao obtém éxito tendem
provavelmente a ter um namero reduzido de desceglbavendo, portanto, menor probabilidade
de que seus genes sejam propagados ao longo dsisasegeracdes. A combinacéo entre os genes
dos individuos que perduram na espécie pode prodozinovo individuo muito melhor adaptado

as caracteristicas de seu meio ambiente.

Os AG’s utilizam uma analogia direta deste fendn@dme@volugdo na natureza, onde cada
individuo representa uma possivel solu¢do para noblggma dado. A cada individuo se atribui
uma pontuacdo de adaptacdo, dependendo da redpdstao problema por este individuo. Aos
mais adaptados é dada a oportunidade de reproshuz@emediante cruzamentos com outros
individuos da populagéo, produzindo descendentesozpacteristicas de ambas as partes. Se um
AG for desenvolvido corretamente, a populagéo,wtnjde possiveis respostas, podera convergir
para uma solucdo proxima da 6tima no problema gtop&mbora analogicamente eficiente, como
a técnica de selecdo natural, por ser probabdisicAG ndo garante que a solucdo encontrada

corresponda a solucao 6tima.

O importante no AG, é que quando bem aplicado, iperao programador analisar o
processo de convergéncia da populacdo, analisanpossiveis resultados, se 0s mesmos atendem
a um ponto considerado 6timo, definindo o critéoparada da pesquisa. E possivel ao longo do
processo de otimizacdo, com a avaliacdo da func¢dto,ctambém conhecida confibness

verificar se o0 espaco de busca esta sendo expldeaftsma mais abrangente possivel.
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As técnicas de busca e otimizagéo tradicionais alonente se iniciam com um Unico
candidato, que pode ser manipulado por técnicaddtieas ou estatisticas proprias, diretamente
associadas ao problema a ser solucionado, exerapbmsta Tabu [37]. Esta € uma das grandes
diferencas com relagédo aos AG'’s, onde a resoluggarablema inicia-se com uma populacdo de
candidatos.

Os AG’s, como uma das técnicas de computacdo ewvohria, diferem dos métodos

exatos de busca e otimizagao, principalmente ernmajaapectos:
a) Trabalham com uma codificacdo de conjunto de parasje
b) Trabalham a partir de uma populacédo de solu¢cdé@s eam uma Unica solugéo;

¢) Utilizam informacfes de custo ou recompensa e e#ivatlas ou outro conhecimento
auxiliar;

d) Utilizam regras de transicao probabilisticas e déterministicas.

Os Algoritmos Genéticos sdo métodos heuristicosonadicientes para busca de solucdes,
em uma grande variedade de problemas, pois naceimpduitas das limitacbes encontradas nos
métodos de busca tradicionais. Os pesquisadoreenefse a “algoritmos genéticos” ou a “um
algoritmo genético” e ndo “ao algoritmo genéticodjs AG é uma classe de procedimentos com
muitos passos distintos, sendo que cada um destespossui muitas possiveis variacdes. Nao ha
apenas uma técnica de AG, cada autor pode adaf#aniaa a solu¢do de seu problema, criando

novas variacdes da metodologia [49].

Resumidamente o método de AG pode ser descritcegairge forma: inicialmente, é
gerada uma populac¢do formada por um conjunto alegidu néo) de individuos que podem ser
vistos como possiveis solu¢cdes do problema. Duranpgocesso evolutivo, esta populagéo é
avaliada: para cada individuo é atribuido um véfioresy, ou indice, refletindo sua habilidade de
adaptacdo ao determinado ambiente. Os individuas asmptados ao ambiente recebem uma
maior probabilidade de se perpetuarem atravésut@mento com outros individuos também mais
adaptados, caracteristica esta conhecida comenditiOs membros mantidos também podem
sofrer modificacbes em suas caracteristicas funadt@miseatravés de mutacdes, de forma que
estatisticamente possam tentar gerar individuodaaimelhores. Assim é gerada uma prole,
conhecida como nova geracdo. Este processo édepmit que uma solucdo satisfatéria seja

encontrada, conforme descrito no fluxograma dargigul.
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3.3 Histérico do AG

Nas décadas de 50 e 60, bidlogos comecaram a désemsimulacdes computacionais
baseadas em sistemas genéticos. Foi John Hollaa desenvolveu as primeiras pesquisas no
tema, Holland foi gradualmente refinando suas gjé@aem 1975 publicou o seu livro “Adaptation
in Natural and Artificial Systems” [50]. Consideagor alguns a Biblia de AG, muito citado, mas
pouquissimo lido, em grande parte devido ao estlsado, com notagdo pouco criteriosa e
excessivamente complexa [51]. Felizmente, Hollareb@s muitos discipulos, quase todos seus
alunos de poés-graduacgdo, continuaram sua linhandestigacdo, publicando resultados com

alguma timidez, mas com perseveranca [52].

Nos anos 80, David Goldberg, aluno de Holland, \@bte primeiro sucesso em uma
aplicacdo industrial de Algoritmos Genéticos [5BEesde entdo, estes algoritmos vém sendo
aplicados com sucesso nos mais diversos probleeasirdizacdo, em pesquisas académicas e na

area industrial.

3.4 Defini¢cdes basicas

A seguir, algumas definicbes basicas sobre Algosti@enéticos sdo consideradas. Elas
abrangem aspectos como Codifica¢do, Fung¢do deak@alj Convergéncia, Selecdo, Reproducao,
Operadores Genéticos, Condicdo de Término e Pa@@snéianto para sele¢cdo quanto para
reproducdo). O mecanismo de um AG é simples déng@lementado computacionalmente. E
repetitivo e circular, até que a solucdo desejafa abtida, conforme descrito no fluxograma da
Figura 3.1. Nele considera-se que foi definida pompulacdo inicial de possiveis solu¢des para o
problema, funcdo objetivo diitnessé avaliada para cada geracdo, em seguida saodaslios

operadores genéticos e testada a condi¢cao de parada
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- Cruzamento ( Final )
- Mutagéo

Figura 3.1 — Fluxograma Basico de um AG
3.4.1 Codificacédo

As partes que relacionam um AG com um problema dadoa codificacéo e a fungéo de
avaliacdo. O primeiro passo para aplicacdo de AQsn problema, € representar cada possivel
solucdo no espacgo de busca como uma sequéncialn@as (cromossomo) gerados a partir de um
alfabeto finito A. No caso mais simples usa-sefabalto binario, ou seja, A={0,1}, mas, no caso
geral, tanto o método de representacéo quant@bedtf genético dependem das caracteristicas do

problema.

Em termos de AG’s, 0 cromossomo corresponde avithd), e este € representado por
uma sequéncia de genes de comprimento finito, coiostra a Figura 3.2. Cada gene tem seu
proprio valor. Uma determinada sequéncia de gemebém pode ser chamadastieng. O termo
alelo refere-se a um valor dentro do conjunto dmrga possiveis de ser atribuido a um

determinado gene, ou seja, € um valor (0 ou 1 80 c&is simples).

BN

Na terminologia prépria a Biologia, ao conjunto deomossomo, genes e alelos
denominam-se genétipo e as caracteristicas coafenmbr estes, denomina-se fendétipo. No

contexto dos AG'’s, 0 gendtipo € a variavel indepaibek da funcdo objetivd(x), e o fendtipo é a
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variavel dependente ou o valor da fund®d. Um resumo comparativo entre a terminologia
utilizada em AG’s e na Biologia é apresentada nbelBa3.1 e os conceitos mencionados sao

ilustrados na Figura 3.3.

Cromossomo ou individuo

Figura 3.2 - Representagcdo do Cromossomo

Tabela 3.1 — Resumo comparativo entre terminologias

Biologia Algoritmos Genéticos
Cromossomo Individuo ou string
Gene Gene ou bit (no caso binario)
Alelo Valor do gene, ou do bit (no caso binario)
Lécus Posicdo de um gene no individuo
Genotipo Individuo candidato a solucéo x
Fenotipo Valor da func¢éaigx) para um dado individuo
Biologia Algoritmos Genéticos
Cromossomo Individuo (string)
[C[A]T |G [C] (1 JoJ1]1]o0)
Locus 1 alelo 1° gene Valor do gene

Geno6tipo = 1.2+0.23+1.22+1.21+0%= 22
Fendtipo = valor d§(22)

Figura 3.3 — Comparativo entre os diferentes coogei
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3.4.2 Fungao de avaliacdo (funcaditness) ou objetivo

Dado um cromossomo, a fungéo de avaliagdo coreistassociar um valor numérico de
adaptacdo ofitness no qual se sup8e que € proporcional a utilidadéabilidade do individuo
representado. Em muitos casos, o desenvolvimentonge funcdo de avaliacdo deve levar em
conta a complexidade do problema. A funcdo seiéaaia a cada individuo de cada populagéo e as
sucessivas geracdes assim se devem procurarrupiiao tempo computacional, de forma a néo

comprometer a solucéo do problema do AG.
3.4.3 Selecao

A Selecdo basicamente tem por objetivo fazer comaguindividuos mais adaptados da
geracdo anterior tenham maior probabilidade decjgzatem do processo que ira formar uma nova
populagdo. Em geral, geram-se uma populacdo tengpod® P individuos extraidos com
probabilidade proporcional a adaptacao relafivaesd de cada individuo na populacao, ou seja, a

probabilidade de selecdo de um individuo €, em gaida pela Equacéo (3.1).

_ () o)

I:)SELX TP

Y 1(x)

Na Equacéo (3.1]x) é o valor da func¢édo de adaptabilidade (em gefahgéo objetivo) e
X € X sdo as solucdes candidatas (individuos)variando de {1,2,3,..P}. Em problemas de
maximizacdo ordenam-se @imessde cada individuo de uma populacdo em ordem demrEs
Em problemas de minimizacdo, ordenam-sditaessem ordem crescente. Assim, com base na
Equacdo (3.1) os individuos com baixa adaptacdor (ithesd terdo alta probabilidade de
desaparecerem da populacdo, ou seja, serem extintpasso que individuos mais adaptados terdo
grandes chances de sobreviverem. Os individuosi@etelos sdo entdo submetidos a operadores

genéticos, tratados a seguir.

3.4.4 Operadores Genéticos
Os operadores genéticos mais conhecidos e utibzsélo apresentados a seguir.
a) Cruzamento

O operador genético cruzamento genericamente taiwindividuos escolhidos
pela selegéo, e corta seus cromossomos em umedpastlecionada aleatoriamente, para
produzir os segmentos anteriores e 0s posteriogeppsteriores realizam um intercambio
para obter dois novos cromossomos. O operador roer#® busca solugdo a partir do
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conhecimento dos individuos ja existentes. As RiguB.4a, 3.4b e 3.4c apresentam

cruzamentos em diferentes I6cus de um cromossonmuamrtidade de pontos de cruzamento

designa as particdes do operador.

O operador cruzamento mais observado nos artigoslasos neste trabalho é o

representado na Figura 3.4a, que é o cruzamenpbesimde uma particao.

\al\a2|a3\a4\ ab | a6| a7\ a8|

|b1|b2|b3|b4| bS | b6| b7 | b8|

Figura 3.4a — Cruzamento de uma particdo

|a1|a2| a3 \ a4| ab \ a6\ a7|a8\

|bl|b2| b3 |b4| b5 | b6|b7|b8|

\al|a2|a3\a4| a5

b6 | b7 | b8 |

|bl|b2|b3|b4]| b5

a6‘ a7|a8‘

| al‘ az\ a3

b4| b5| a6| a7 a8|

| b1| b2| b3

a4| a5| b6 | b7|b8|

Figura 3.4b — Cruzamento de duas particdes

|a1|a2|a3|a4|a5|a6|a7|a8|

|b1|b2|b3|b4|b5|b6|b7]|b8]

Figura 3.4c — Cruzamento de trés particbes

b) Mutacdo

|a1| a2

b3| b4

a5

| b6 | b7 | b8

|b1l] b2

a3| a4

b5

\ a6| a7‘a8\

A Mutacdo € um processo importante no AG, apesaguie esta usualmente

concebida como um operador cujo papel € secundafidutacdo é um operador que pode

permitir a exploracdo de novos espacos de bussduzindo individuos com novos tracos

quando comparado com a geracgao pai.
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No caso binario a mutagéo consiste em substituir certa probabilidade (taxa de

mutacgé&o), o valor de ustring ou gene, de 0 para 1 ou 1 para O.

No caso combinatorio onde cada gene deve represaentavalor diferente a

mutacao consiste na troca, normalmente aleatériideou mais pontos no cromossomo.

A Figura 3.5a apresenta de forma genérica o opergdoético mutagdo, no
exemplo, que ndo é binério, a posi¢do do gendtlrada dentro do cromossomo, para um

novo lécus.

Gene sorteado para mutacao

|

\al\a2|a3‘a4\a5|a6\a7\a8| \a1|a2\a4‘a5|a6\a7\a3|a8‘

Figura 3.5a — Operador genético mutacéo

Podem ser destacadas algumas varia¢des no opgeaditico mutacdo. Por exemplo,
a mutagdo por inversao € caracterizada pela rateadsercao de parte da cadeia, porém na
ordem inversa em que foi retirada. J& na mutacédrposlacdo, parte do cromossomo €
retirada e colocada em outra posicdo, guardandoedemocom a qual foi retirada. A
hipermutacdo é uma operacdo onde se realiza mutgadodos osstrings possiveis,
avaliando-se em qual deles é melhor que se estabelénsercdo de material genético
diferenciado. A Figura 3.5b apresenta o operadoétim hipermutacdo, a Figura 3.5¢c o

esquema da mutacao por inversdo e a Figura 3.8guema da mutacao por translagao.

|al| a2| a3| a4| a5| a6| a7] a8| | a2| a3| a4| a5|al| a6| a7] a8|
|a2|al| a3| a4| a5| a6| a7] a8| | a2| a3| a4| a5| a6| al| a7] a8|
|a2| a3|al] a4|a5| a6|a7] a8| | a2| a3| a4| a5| a6| a7|al] a8|
|a2| a3| a4| al| a5| a6| a7] a8| | a2| a3| a4| a5| a6| a7| ag| a1

Figura 3.5b — Operador genético hipermutacao

\al\a2|a3‘a4\a5|a6\a7\a8| \al|a4\a3‘a2|a5\a6\a7|a8‘

Figura 3.5¢c — Esquema da mutacgdo por inversao
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\al\ a2|a3‘a4‘ a5|a6‘a7‘ a8| \a1|a6\a7\ a8|a5‘a2‘ a3|a4\

Figura 3.5d — Esquema da mutacédo por translacao
3.4.5 Condigéo de parada

Como estamos tratando de problemas de otimizacdidea seria que o algoritmo
terminasse assim que o ponto 6timo fosse descol@id@s, como qualquer metaheuristica, € um
processo de busca que ndo pode garantir que cleegdanm global, porque néo testa todas as

possiveis solu¢des do problema.

Como consequiéncia, normalmente usa-se o critériideero maximo de gera¢des ou um
tempo limite de processamento para parar a execlg;foocesso do AG. Outro critério utilizado é
o de parar o algoritmo usando a idéia de estagnaméicseja, quando ndo se observa uma

determinada melhoria da populacdo depois de vgeias;6es consecutivas.

O critério do numero maximo de geragfes € maislssrge ser implementada, no proprio
algoritmo esta varidvel pode ser facilmente altera® critério de estagnacdo exige um
conhecimento muito bom do espago de busca a séisamlta bem como uma programacao

matematica mais complexa.

Para se avaliar a estagnacao, um método que podgligado é comparar o desvio padrao
dos valores de adaptacdo dos individuos da populattéal com os valores de adaptacdo dos

individuos da populacdo anterior.
3.4.6 Paradmetros dos operadores genéticos

Para que os Algoritmos Genéticos tenham desempsatigfatorio quando aplicados a
solucdo de um problema, dentre outros aspectospértante levar em consideracéo fatores que

possam influenciar a performance dos operadoraxiges, 0s quais sdo 0s apresentados a seguir.
a) Tamanho da populacéo

O tamanho da populagdo afeta o desempenho glabafieiéncia dos AG’s. Uma
populacdo pequena oferece uma pequena cobertuespdgo de busca, causando uma
gueda no desempenho. Uma grande populacdo formegenelhor cobertura do dominio
do problema e previne a convergéncia prematuraguugodes locais. Entretanto, com uma

grande populagdo tornam-se necessarios recursgsutagionais maiores, ou um tempo
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maior de processamento. A escolha do tamanho dalguéip depende do caso a ser

otimizado e da programag&do matematica adotada.
b) Taxa de cruzamento

Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente nestasturas serdo introduzidas na
populacdo. Entretanto, isto pode gerar um efeitbesajado, pois a maior parte da
populacdo serd substituida podendo ocorrer perdaddd¢duos de alta aptiddo. Com um
valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito leMitais uma vez, a taxa de cruzamento a

ser adotada depende de cada problema a ser analisad
c) Taxa de mutacdo

Uma taxa de mutacdo bem definida previne que urmda dasicdo fique estagnada
em um valor, além de possibilitar que se alcancetros pontos do espaco de busca. Com
uma taxa de mutacdo muito alta, a busca se toseam@almente aleatéria. Por este motivo,
€ muito importante o papel do tomador de decis@es dpvera escolher uma taxa de

mutacdo adequada a cada problema apresentado.
3.4.7 Critérios de selecéo

Se um AG for devidamente implementado, a populaséduira ao longo de sucessivas
geracgdes, convergira para um ponto consideradmofinconvergéncia podera ser uma progressao
uniforme ou n&o, dependendo do problema a sersadalie da forma como o mesmo foi
modelado. Durante a convergéncia pode ser notaffm@menoschemaque € um modelo de
representacdo para uma familia de cromossomos agseigm seus alelos semelhantes [50]. Este
fenbmeno, também conhecido como schemata é amplardescutido na literatura, com varias
formas de ser resolvido, facilitando a sele¢cdo dwshores individuos. A similaridade dos

cromossomos ao longo de varias geragfes tem sjelm @le estudos.

O ponto de partida para a utilizacdo de AG’s, céan@amenta para solucdo de problemas,
€ a representacao destes problemas de maneira §u&opossam trabalhar adequadamente sobre
eles. Tradicionalmente, os individuos séo repras@stgenotipicamente por vetores binarios, onde
cada elemento de um vetor denota a presenca (lauséncia (0) de uma determinada
caracteristica: o seu gendtipo. Os elementos padgntombinados formando as caracteristicas
reais do individuo, ou o seu fendtipo. O critéri® 8elecdo é um dos principios béasicos de
funcionamento dos Algoritmos Genéticos. O crit@éigéoselecdo é que vai fazer com que, depois de
muitas geragdes, o conjunto inicial de individuesegndividuos mais aptos. Sdo apresentados a

seguir, dois dos critérios de selecdo, que sao utiiimdos.
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a) Roleta Simples

Um método de selecdo muito utilizado € o métodoraeta simples, onde
individuos de uma geragéo sdo escolhidos para fezts da proxima geracdo, através de
um sorteio. Cada individuo tem probabilidade de seteado proporcionalmente a sua

adaptacdo. Um exemplo simplificado é apresentadabala 3.2.

Tabela 3.2 — Dados exemplo para a técnica da roleta

Individuos Adaptacédo Porcentagem do total (%)
X4 201 91

X2 10

X3 7 3

X1 2

TOTAL 220 100

A roleta simples causa alta pressdo sobre os thaigi da populacdo, pois o
individuo mais adaptado no exemplo da Tabela 3&2umma relagéo de 91:1 de ser sorteado
(selecionado para sobrevivéncia e reproducdo),etagdo ao menos adaptado. A pressao
seletiva estd implicitamente relacionada com ardigade da populagdo. Alta pressao
seletiva tende a fazer a diversidade cair rapidéeanégvando a populacdo a convergir em

poucas geragfes, 0 que pode resultar em conveagémrecnatura [53].
b) Ordenacado (Ranking)

A técnica de ranking também apresenta os individomenados conforme
adaptacdo de cada individuo. Contudo, no rankiaga éndividuo recebe uma nota, sendo
que o menos adaptado recebe 1 e o mais adaptadadin nota igual ao tamanho da
populacéo (distancia de 1 a cada vizinho). Nesdednga probabilidade de um individuo
ser selecionado depende exclusivamente do seunganki ndo do valor de sua
adaptabilidade. A Tabela 3.3 apresenta os dadak iddividuos ordenados para selecéo

segundo o critério de seu ranking.
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Tabela 3.3 — Dados exemplo para a técnica de rgnkin

Individuos Adaptacgéo Distancia (%)
X4 201 40

X3 10 30

X2 7 20

X1 2 10

TOTAL 220 100

Pode-se estabelecer um comparativo entre os doiérias de selecdo citados

anteriormente. Os graficos das Figuras de grafesetor 3.6a e 3.6b comparam o critério de

selecdo Roleta Simples e Ranking com base nos dadoBabelas 3.2 e 3.3. Nota-se nas Figuras a

diferenca da probabilidade de X4 ser selecionadonétwdo da roleta simples e no método do

ranking.

5%

3% 1%

o X4
m X2
0 X3
0o X1

91%

Figura 3.6a — Grafico critério da roleta simples
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10%

40% | B X4
m X3
o X2
o X1

30%

Figura 3.6b — Grafico critério do ranking

Na literatura pesquisada é mais encontrado o métadoleta simples. Cada individuo da
prole tem uma probabilidade de ser selecionadoopcamal & sua aptiddo. Para visualizar este
método considere um circulo dividido em n regiGaménho da populagdo), onde a area de cada
regido é proporcional a aptiddo do individuo, qaamtior a aptiddo, maior a area utilizada na
roleta, conforme representado na Figura 3.7, ondedi®iduos possuem diferentéitness Os
individuos proporcionalmente mais aptos ocupara@nrespaco na roleta, teoricamente terdo

assim maior probabilidade de serem escolhidos reisala roleta.

Este método é também denominado amostragem urivestacastica ou selecdo
proporcional adfithess Evidentemente, os individuos cujas regides possmaior area, terdo
maior probabilidade de serem selecionados repetidass. Como consequéncia, a selecdo de
individuos pode conter varias cépias de um mestligioluo enquanto outros podem desaparecer.

Isto explica 0 aspecto da alta pressao seletivia naitodo.

O 5%

W 10%

o1
w2
O014% g3
04
HS5
o6

0 19%

Figura 3.7 — Exemplificacdo do método da roletgpis
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3.5 Outros tipos de AG

Até o presente momento todos os fundamentos apaelesnbasearam-se na nos AG’S da
forma mais simples. Existem outros tipos de algw# genéticos que foram desenvolvidos para

problemas mais especificos.
3.5.1 Genitor

Genitor [54] é um algoritmo cujos melhores pontogomtrados sdo preservados na
populacdo. Este procedimento € denominado denaditidla pratica isto resulta numa busca mais
agressiva, que na pratica € geralmente bastantwaef®lo entanto existe o perigo de uma
convergéncia prematura para minimos locais. A predeltante dos individuos selecionados em
uma determinada geracao (n) substitui os piorewithtbs da populacdo analisada na geracdo
anterior (n-1). O processo de selecdo e cruzamé&mepetido, propiciando a transmissdao das

melhores aptidGes para as geracdes subsequentes.

3.5.2 CHC - Cruzamento a partir da selecéo elitista, reanbinacéo heterogénea e mutacao

cataclismica

Outro AG que coleciona os melhores individuos daufagédo atual € o CHC [55]. Ap6s o
cruzamento, feito aleatoriamente, os “n” melhoredividuos sé&o coletados levando-se em
consideragdo a populacdo atual e a populacdo gepds o0 cruzamento. Removem-se o0s
individuos duplicados. Este método imp8&e uma busas agressiva, assim como no Genitor.
Repare que a selecé@o esta implicita no algoritnarar do momento que escolhe os melhores
individuos de cada populacdo (anterior e atualynfdémente usam-se popula¢des pequenas, com
50 individuos, por exemplo. O ponto de cruzamenserépre a metade do cromossomo. Para se
solucionar o problema de convergéncia prematura pdmimos locais é utilizada uma alta taxa de
mutagcdo, sempre preservando o melhor individuo afaulpcdo. A partir da primeira selegéo

aleatoria, utiliza-se o cruzamento diretamentepogsilacdes subsequentes.
3.5.3 Algoritmos hibridos

Muitos autores consideram que os AG's hem sempra sdlhor solucdo para problemas
de otimizacdo especificos. Desta forma, os algostimibridos utilizam os AG's como ponto de
partida para métodos de otimizacdo tradicionaisjoco Simulated Annealing56], método de
Powel| entre outros. A desvantagem destes algoritmos itraducdo de umoverhead
computacional devido a busca baseada em populacaexs;teristica dos AG's. A mistura das

técnicas tradicionais com os AG’s introduz uma eigpdale aprendizado no AG, pois 0s
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cromossomos utilizados foram resultado da técnieaowhinadahill-climbing, utilizada nos

métodos de otimizacao tradicionais que utilizanivdeias [57].
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CAPITULO 4 — CODIFICACAO DO PROBLEMA DE
RECOMPOSICAO DE SISTEMAS UTILIZANDO AG

4.1 Introducéo

Este capitulo descreve o processo adotado pargdsotio problema do sequenciamento
otimo da recomposi¢éo de sistemas de subtransmisiizando a técnica de otimizacdo de AG,

com as devidas adaptacgoes.

Para os testes do algoritmo proposto foi utilizadarramenta computacional Matlab [58],
onde foram realizados todos os testes computasio@aialgoritmo foi desenvolvido dentro do
conjunto de programas denominado EXPERT [59]. O EHXP é resultado do projeto de Pesquisa
e Desenvolvimento intitulado Sistema Especialistaapauxilio na tomada de decisbes para
recomposicdo em tempo real [60], desenvolvido pglsipe de pesquisadores do Laboratério de
Inteligéncia Artificial do Departamento de EngenadElétrica da UFMS, em conjunto com a
concessionaria de energia elétrica ENERSUL, regpvehgela distribuicdo ao estado de Mato

Grosso do Sul.

O EXPERT engloba também a técnica de busca exaustvn o0 objetivo de encontrar a
melhor sequéncia de recomposicdo de sistemascektlhiaseado em prioridade, restricdo de
sentido de energizacdo e fluxo de poténcia. A técde busca exaustiva, utilizando os mesmos

casos, serviu comeenchmarkpara comparacgéo da técnica desenvolvida de AG.

O programa computacional desenvolvido ao longo rdbatho representa o resultado
pratico desta dissertacdo, isto €, um algoritmopedational que pode ser adaptado dentro de
outros SE, SCADA ou EMS. Os resultados dos te$étgazlos sdo apresentados no capitulo 5.
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4.2 Descricao geral

O objetivo principal do trabalho é o de apreseuataralgoritmo computacional de auxilio a
recomposicdo de sistemas elétricos de subtransmids@esposta do problema esperada é uma
sequéncia 6tima de recomposicdo de energizacélintlas de um determinado sistema, baseado

na prioridade das cargas e regras constante nss 10’

Problemas de encontrar o melhor caminho ou secgiétasnbém s&do conhecidos como
problema do caixeiro viajante, estes consistenchasnte em encontrar 0 menor caminho entre
“n” pontos diferentes. Eles podem ser resolvidas diversas técnicas de busca e otimizacao, tais

como: busca exaustiva, arvore de decisao, busaa Aabentre outras técnicas.

O AG aplicado neste caso constitui-se numa imptatdarramenta de otimizacao,
apresenta as vantagens descritas no capitulo antepresenta grandes desafios relacionados a

modelagem e determinac&o da funcao custo.

O algoritmo desenvolvido pode servir para auxidiaroperadores durante a recomposicao

de sistemas elétricos, bem como ser utilizado aamaimulador com propdésito de treinamento.

Os dados de entrada utilizados no aplicativo sateesritos na Tabela 4.1, através de uma

matriz gerada dentro do aplicativo EXPERT.

Tabela 4.1 — Parametros da matriz de entrada aes dkdal

Componente Parametros
Barras (bus) Nome, Posicdo, P, QW,.e indice de prioridade.
_ _ Barra Inicial pus), Barra final bus), nimero de circuitos
Linhas (line) , o
paralelos, capacidade de carregamento, Impedagtiea.
Geradores (gen) Nome, barra, Pmax, Qmax, posi#ass
Regras (rule) Relacdo dos sentidos de energizagipermitidos pelas 10’s.

Barra de sincronizacdp Numero da bameéngdo sistema.

Na aplicabilidade do plano de recomposicao residtatravés da busca com AG, nao foi
analisado a questdo do fluxo de poténcia devidevado tempo computacional necessario para

tal.

A saida do aplicativo é considerada a melhor saxgié® recomposicao da rede elétrica,
para atender as cargas mais prioritarias. Cadastauid® recebe dos operadores um indice de

prioridade de energizagéo, que pode caracterimapartancia desta subestacdo em todo o sistema.
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7

O funcionamento do aplicativo € apresentado suoedée na Figura 4.1. Dentro do
EXPERT ha um aplicativo GUI (Interface gréfica dsudério), apropriado para modelagem do
sistema elétrico a ser recomposto, onde séo ded@nha linhas e barras e inseridos os parametros
da rede. Como resultado é obtido um arquivo exterSBIAT”, onde os dados estardo
armazenados na matriz Kb. Este arquivo é lido peldulo RECOMPOR [59], parte do conjunto
de programas EXPERT, onde se escolhe didaticaradioiena de processamento do problema, se
serd passo a passo, manual linha apos linha, omatita, onde é realizada toda a sequéncia de

energizacao das linhas.

O algoritmo desenvolvido propriamente dito foi didio em 2 médulos distintos: 1 modulo
denominado de “GA”, onde é gerada a populacaoaihigiseridos os parametros utilizados na
técnica, e executada os operadores de selecdapwno e mutacdo; e outro mdédulo, chamada de
“fcusto”, que é o responsavel pela elitizacdo do$viduos, escolhendo os melhores em relacédo a
uma determinada funcgéo custo. O cédigo dos médaAas e “fcusto” sdo apresentados no Anexo
A.

EXPERT

}

<Arquivo (

\ 4

RECOMPOR
- Manual
Mdédulo GA
Sequiéncia recompor — Automatico

Resultado
prompt

v

Moédulo Fcusto

Figura 4.1 — Diagrama de blocos do aplicativo desleido
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4.3 Codificacao do problema

Os problemas de otimizagédo de AG sdo baseado$sradpectos principais: a codificagéo
do problema; a funcdo objetivo que se deseja maamou minimizar; e 0 espagco de solucdes

associado, conhecido como espaco de busca.

A codificagcdo consiste em representar um conjust@ados, matematicos ou ndo, neste
caso os parametros do sistema elétrico, em um mongle vetores, denominados cromossomos,

que possam ser resolvidos pelo AG.

O desenvolvimento da funcéo objetivo consiste etaralima métrica, capaz de associar o
resultado obtido no problema a um determinado vajoe represente o grau de utilidade desde

resultado quando comparado a uma resposta corgadétiena.

O espaco de solucBes possiveis representa um tmrijoito de vetores, cromossomos,
onde cada um é candidato em potencial a ser adsoltima, comparado a métrica da funcao
objetivo. O ideal em problemas de otimizacdo é s as solucbes possiveis pudessem ser
corretamente avaliadas, a grande questéo trata-diengnsao deste espaco. No exemplo descrito a
seguir, um sistema pequeno, com 4 barras e 5 |inhat:-se que as solugbes candidatas

ultrapassam o namero 100, em sistemas maioresug®ss ultrapassam milhdes de possibilidades.

Como forma de demonstrar os aspectos principaiscatiificacdo do problema de
otimizacdo do AG, € demonstrado na Figura 4.2 wo exemplo com 4 barras, 1 linha dupla e 4
linhas simples. Neste exemplo é considerada a barcamo gerador ou fonte; e as barras b2, b3 e

b4 como carga, denominada c2, c3 e c4.

Neste exemplo, a prioridade de energizacdo dassérdada na Tabela 4.2, e hd uma
restricdo de 10. O sentido de energizacdo semgeebd para b2, b2 para bl s6 pode ser ligado se

b1 estiver energizada.
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b3

Figura 4.2 — Exemplo

Tabela 4.2 — Prioridades do exemplo demonstradoguaia 4.2

Barra indice de prioridade (%)
bl 50,0
b2 75,0
b3 50,0
b4 50,0

A matriz de entrada dos dados, gerada pelo médMIBERT, depois de desenhado o
sistema a ser analisado, demonstrada na TabelaNédta matriz denominada Kb ficam
armazenados todos os parametros necessarios galm da melhor sequéncia de recomposicao.

Se for desejado o algoritmo permite obter tambéluxo de poténcia.
Os dados de entrada utilizados para o médulo GA sao
* Nro_pop: quantidade de populacgéo inicial conforisesia a ser analisado;
« Probcruza: Probabilidade de cruzamento dos cromussem percentual;
* Probmuta: Probabilidade de mutacdo dos cromossemgeercentual;

* GeracaoMax: Quantidade maxima de geracgfes paiaadal AG.
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Cada cromossomo corresponde a uma determinadadsopgssivel do problema de
recomposic¢do, que é uma dada sequéncia de en@widaclinhas, no exemplo da Figura 4.2, o
cromossomo [I2, 11, 15, I3, 14] corresponderia aaupossivel solugdo, onde a 12 linha energizada
seria a 12 e a Ultima energizada seria a 14. Cada do cromossomo corresponde a uma linha. Para
este problema os circuitos com mais de 1 linha aml@o, conhecidos como circuitos duplos,
foram considerados como apenas 1 linha.

Se analisarmos o problema de recomposi¢cdo comoawnge de decisdo em uma busca
exaustiva, o exemplo da Figura 5.2, com 5 linhgggresenta 5!, ou 120 solu¢des, ou cromossomos

possiveis de serem analisados.
4.3.1 Populacao inicial

A populacdo inicial do problema € um conjunto denwssomos gerados de forma
aleatéria. O comprimento do cromossomo corresp@ndeantidade de linhas do sistema. Para
geracdo da populacao inicial ndo é utilizada umzesée.

4.3.2 Funcao objetivo

A func@o objetivo é processada no modulo computatidcusto. Os dois modulos

conversam entre si de forma interativa para redoldgste problema.

O madulo fcusto, baseado em determinadas regrasotas, apresentadas nos paragrafos
seguintes, determina uma pontuagédo, ou um pregogaaa um dos cromossomos da populacéo.
As notas sdo baseadas na prioridade das barr&steins e regras de |0. A Figura 4.3 mostra uma
matriz gerada a partir do exemplo da Figura 4.2tenexemplo o parametro Nro_pop é igual a 5,
com 5 linhas ou genes. Na Figura 4.4 mostra unr veBultado com o custo calculado para cada
cromossomo desta geragdo. No exemplo em guestaes@ajue o cromossomo 2 representa a
melhor solugéo, com maior valor resultado da furezéto.

Individuos (linhas)

Ind.1| I3 | 4 | I5 | 11 | I2
Ind.2| 11 | I5 ] 14 ] 13| 12
5] 13 ] 12| 11| 14 Num Populacéo

Indn| 14 | I3 |12 ] I5] 11

Figura 4.3 — Matriz de individuos exemplo
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-977,5
25,0 <+— Melhor cromossomo, ind. 2
Vetor ——| -977,5
resultado 12,5
-1002,5

Figura 4.4 — Vetor resultado do exemplo

A Figura 4.5 exemplifica a evolucdo do AG em enmmi@ melhor solucdo para o
problema de otimizacdo. O mddulo fcusto trabalhacenjunto com o GA de maneira interativa.

Os operadores genéticos de selecdo, cruzamenttagduadicam no médulo GA.

Populacéo pai fitness

Ind.1| 3| 4| 5| 1| 2| -977,5
Ind.2| 1| 5| 4| 3| 2| 25,0 «— Pais selecionados
Ind.3| 5| 3| 2| 1| 4| 9775
Ind.4| 2| 1| 4| 3| 5| 12,5
Ind.5| 4| 3| 2| 5| 1|-1002,5
l Cruzamento combinatério
Filhol |2[5| 4 | 3|1
Filho2 |5(1| 4 | 3|2
l Mutagéo
2/514 3|1
513| 4 (1|2

l

Repetir interacéo
novo calculo dditness

Figura 4.5 — Evolugéo do AG, caso exemplo
O resultado dditnessé obtido no médulo fcusto a partir de 2 notas sfiee consideradas
pela funcéo objetivo:

a) Notal

Trata-se da soma das prioridades das barras at@®éia linhas do sistema em cada
possivel solucdo. A solucdo € multiplicada por ustow variando entre {+1,0 a -1,0},

conforme Figura 4.6, que modifica 0 peso relatieold gene até o ultimo gene “n” do
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cromossomo. Tem como objetivo melhorar relativameit fitness das solugbes
consideradas boas, aquelas onde as barras comi@gsrnarioridades sdo recompostas o

mais rapido possivel.

Este recurso também conhecido cditreess scaling53], facilita a sele¢cédo quando
o valor médio da fungéo objetivo da populacéo atéi muito proximo ao melhditness

encontrado.
f=af+b (4.1)

Na Equacéo (4.1) é o novofitnesse f é ofitnessinicial. Os parametroa e b

podem ser definidos de diversas formas, conforpmblema a ser estudado.

Ar f

10 4 ..

Gene 1 Gene “n”

»
»

S1,00 oY .

Figura 4.6 —Fitness scalingitilizado, Equacéo (4.1)

A nota 1 é utilizada para penalizar os piores cssomos, e melhorar relativamente

a nota, ou preco, dos individuos que tenham asomesiprioridades.

Observando o exemplo da Figura 4.2, um possiveha@seomo solucdo 1 (b1, b3,
b4, b2), com os pesos ou prioridades respectivam@&®, 50, 50, 75) teria a principio a
mesma nota que um cromossomo solucéo 2 (b1,b2)b3e € (50, 75, 50, 50), olhando

do primeiro ao ultimo gene. Aplicando a ponderagg@dforme a Figura 4.6, obtém nota 1:
»= Solugéo 1 - (50*1.0, 50*0.3, 75*0.0, 50*-0.3, 750)L=-25.0
»= Solugéo 2 - (50*1.0, 75*0.3, 50*0.0, 50*-0.3, 500)1= 7.5

Portanto a solucdo 2, onde a barra b2 deve segieaga antes da b3, recebe pelo

método um peso ditnessmaior.

55



Obedecendo a direcdo em que o sistema esta seadpzado, a nota 1 é calculada

conforme a Equacéo (4.2):
Nota 1 = nota,k) + Kb.bust.pri * ponderar (Y) (4.2)

Na Equacao (4.2)Kb.bust.pri € a prioridade associada as barras seguintes na
recomposicdo, e o indicé representa a posicdo do gene no cromossomo, Sprelo

multiplicadorponderarvaria ao longo do cromossomo de +1 a -1.

Desta maneira, do primeiro gene até o ultimo danossomo, é aplicado um
determinado peso. Os cromossomos, possiveis selugfie tiverem suas maiores
prioridades no final da sequiéncia de recomposigfidp as piores notas. Enquanto que os
cromossomos, onde as maiores prioridades estivameminicio da sequéncia de
recomposicao, receberdo as maiores ponderacdefgrmena funcdo da Figura 4.6,

conseqlentemente ter4 as melhores notas.

Assim é privilegiada a sequéncia de recomposi¢cd® afenda as cargas mais

prioritarias, o mais rapido possivel.
b) Nota 2

Representa o sentido de energizacio das linhasoiatb as 10's. E aplicada uma
forte penalizacdo, quando o sentido de energizdg&dinhas ndo esteja sendo respeitado,

também conhecida no algoritmo como restricdo ON®. &lobrigatdria de ser utilizada.
fit(Nota 2) = fit(m-1) — restr * 1000 4.3)

Na Equacgédo (4.3) a variavetstr, que representa o sentido de energizagdo das
linhas, e & multiplicada por -1.000, para na vaidit poder fazer valer o sentido

obrigatério de energizagdo das linhas, conformmidef nas 10’s.

A Equacéo (4.4) determina como é calculado o vdtpfitnessde cada solugéo

encontrada.
fit = notal + ra (4.4)

O valor fit é obtido no mdédulo fcusto. O algoritmo computaalotie analise da
funcdo objetivo permite a inclusdo de outras noias forem consideradas necessarias,

como andlise de carregamento de linhas e fluxatinpia.
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c) Avaliacéo das restricoes

Um dos grandes problemas encontrados para modeldgst® problema de AG,
relacionado a recomposicao, trata-se das limitagélesivas as conexdes das linhas de
transmisséo, ou a arquitetura do sistema elétEista restricio acaba limitando bastante o
espago de busca a ser estudado, e se ndo foraowerge avaliada produz no AG muitas
solugBes candidatas que ndo séo factiveis, caugserda da performance, e atraso na

obtencédo da melhor solucéo.

Tal problema foi notado em sistemas onde ha mliithas radiais e que a geracao
ou fonte do sistema, onde é iniciada a recompaosigém distante das principais cargas,
conforme estudo de caso numero 3 apresentado ftolodp. Neste caso a barra fonte de
JUP encontra-se distante em relacdo as subestdedesgido de Campo Grande. Na

modelagem ha uma barra intermediaria, chamada ie Ml

Para possibilitar maior controle de solucbes caxdi&] o algoritmo permite um
controle da andlise das restricbes (restr), cordoememplo da Figura 4.7. Nao obstante,
esta alteracao possibilitou um melhor tratamentgubblema de restricdbes em sistemas

com linhas radiais, acelerando a resolucéo da neasigéo.

Ind.2| 11 |15 [ 14| 13] 12|

Avaliacéo das restricbes
Figura 4.7 — Exemplo limitacdo das restricdes para primeiras linhas do cromossomo

Apo6s avaliacdo do custo das solugdes encontradassuitado € retornado ao modulo

computacional GA, para aplicacéo dos operadorestiges de forma interativa.

Resultado final:

function(fit,ons,restr) =uito(mat,kbin) (4.5)

Na Equacao (4.5) fcusto realimenta com as inforesc@ custo o médulo GA, através das

variaveisfit, onserestr.

O vetor resultado e a matriz individuos séo rettweaao modulo GA para execucdo dos

operadores genéticos.
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4.3.3 Funcionamento dos operadores genéticos
a) Selecédo

Foi utilizado o método da roleta simples. Os malhocromossomos receberédo

maior pontuagao e consequentemente terdo maioalpholade de serem selecionados.

ProbRoleta(i) = resultado(i) / somatdfiesultado) (4.6)
Roleta(i) = soma acumulada (FRalteta) 4.7)

Na Equacado (4.6) a probabilidade da roleta de caolmossomo € calculada de

maneira proporcional entre o resultado individualsmma dos resultados.

Na Equacdo (4.7) a roleta definida na selecdo éoraasacumulada das

probabilidades de sucesso de cada um dos cromossomo
b) Cruzamento

O cruzamento owrossoveré tratado de forma combinatorial, diferentemerde d
cruzamento demonstrado no capitulo 3, item 3.44paates dos cromossomos pais nao
podem ser diretamente intercambiadas, haveria asproblema de repeticdo de genes, que
€ proibido neste caso. No algoritmo desenvolvidouzamento é realizado conforme uma
determinada probabilidade, sendo que uma parteainossomo dos pais é mantida, e 0s
demais genes séo trocados, para que na prole mdim oepeticdo de genes, conforme
demonstrado na Figura 4.5. A probabilidade de cnerdo utilizada nos testes foi sempre
mantida acima de 50%. No algoritmo a quantidadmdieiduos resultantes na prole, apos

0 cruzamento, é igual a quantidade de individues pa
c) Mutacéao

A mutacdo é realizada a cada geracdo, conforme probabilidade pré-
determinada. Exemplo se for adotada probabilidade2®%, e o sistema conter 10
cromossomos com 10 genes cada, havera mutacdo genes sempre do mesmo
cromossomo. A probabilidade de mutacao utilizadatestes foi sempre mantida entre 1 a
4%.
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d) Critério de parada

O critério de parada adotado no algoritmo é do méxnumero de geragfes. A
solucdo candidata com maifitnessé separada e mantida ao longo de todo o problema,
enquanto uma solu¢cdo melhor ndo a substituir. Eanbeja um método que consuma um

tempo computacional maior, optou-se por este witdvido a sua praticidade.

4.4 Interface grafica utilizada

O aplicativo utilizado possui interface gréfica @gpiada para entrada dos dados, bem
como desenho do sistema a ser analisado na recigdpoNas Figuras 4.8 e 4.9 sdo mostradas as
telas do EXPERT para parametrizacdo do sistemaceléPode-se graficamente desenhar as linhas
e barras digitando os parametros, bem como assrdgraentido de energizacao das linhas. Através
de menus e botdes, a interface GUI possibilitasargéio de informacdes, edi¢cdo e eliminacdo. O
pesquisador/operador pode também escolher quaismagbes deseja visualizar referente ao
sistema em estudo. Os 3 componentes principaisadyalinhas e geradores sdo mostrados

separados. H& um campo especifico para inserc@doeel eliminacao das regras de 10’s.

A interface grafica desenvolvida, embora seja bdstateressante, € mais apropriada para
trabalhos de pesquisa académica. Para aplicacderaam € necessario transportar o codigo

desenvolvido para outros aplicativos mais apropsad
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) Sistema Especialista em Recomposigao

Ly

=1

[ Mome das Linhas
Motne das barras

[ Womie dos Geradares
[] Petencia das Linhas
[ Patencia Gerada

[] Patencia Detandads

[[] Tenzces e Angulos

— Batraz Linhas Getatiore: Redrs:

A adici 1a ~ ici B tnastacio PR i : P =
% =2 i‘lb_—_ [ Adicionar ] [ Ligar ] i [Adlcmnar ] [ Ligar ] * | Adicionar
Cil LAt 2 Apagar himoso Apagar Apagar
:
CGR 5 |

| Falh: !
A4 : gvgr;;gpu B ‘ Pat Pat Sertidos de
) 7 Energizacao
CoA Wang 53 3 it e Proibidosqsem
gg:_ -0.000437 ;gb Sit sit & autorizacas
1 »| []Sincro. o w | Ligads v | Desligada ) to ORIS.
—isuslizar——— : ; ) ; ; ! ! ! ! LI

Figura 4.8 — Tela grafica de entrada de dados anogiEXPERT

Na Figura 4.9 séo apresentadas as telas espegificasnsercéo e edicdo dos parametros

das barras e linhas, indicando posi¢ao da barrapkex&o da linha na barra, posigéo vertical ou

horizontal. Na tela de edigdo de linhas, além de&ar os parametros, também é indicado a barra

de origem e destino da linha e o ponto onde a keha

conecta em cada barra.

Desenho
Diregao
() Horizortal
Yol
ol 0.099999 Carga Ativa: 45
Sang: TAT13 Carga Reativa: | 429
[ Ok ] [ Cancelar ]

Mame:
1a
Dezenha

Ligagao De

Ligagao Para

Para:

T1.77+31 260

[o],4

Cancelar

Figura 4.9 — Continuacao das telas gréaficas dedatle dados programa EXPERT
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O aplicativo RECOMPOR ¢é mostrado na Figura 4.10paktir de menus é possivel
escolher o tipo de Recomposicdo a ser utilizadamuadaou automética. Bem como o método de
recomposicao: busca exaustiva ou AG. Nesta telas8iyel visualizar os nomes das linhas e
barras, os parametros elétricos, resultados daloatte fluxo de poténcia, prioridades e se as
linhas estdo ligadas ou desligadas. Os resultailosvisualizados interativamente conforme a
recomposicdo esta sendo executada, ou em numesagoeesdo apresentados junto as linhas
indicando qual a prioridade de energizagéo, podessien acompanhar a evolucdo do processo de

recomposicao. No Anexo B é possivel visualizarstebeemplo com resultados de seqiienciamento
da recomposicdo do sistema.

) Sistema de Recomposigdo: CGR2c.mat EI[E'E'
Arquiva  Recomposicdo  Exibir  Falhas  Métodos o

Informagdes: Tempoa de buzca:

AQu

Figura 4.10 — Telas graficas aplicativo RECOMPOR
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CAPITULO 5- RESULTADOS OBTIDOS

5.1 Introducéo

Neste capitulo sdo mostrados alguns estudos de, catiiizando o algoritmo proposto.
Foram utilizados trés sistemas elétricos de sufinasdo em 138 kV, nos dois sistemas maiores
foram feitos testes com recomposicéo total ou glar€ls casos séo estudados do menor para o
maior sistema. O principal parametro utilizado cdmbzador para a recomposicao foi o indice de

prioridade das barras.

O indice de prioridade é definido pelos especi@distla operacdo do sistema, e
normalmente representaria 0 quao importante é yieaedo da barra para a concessionaria. No
caso da ENERSUL, cada alimentador de distribuiegelre um determinado indice de prioridade
pelo COD (Centro de Operacéo da Distribuicdo) aonéoas cargas alimentadas por este, se sao
hospitais, areas comerciais, prédios publicos, M&ste algoritmo a prioridade da barra foi
considerada o somatério das prioridades dos aladergs, e ndo ha restricdo se 2 ou mais barras

utilizam o mesmo indice.

O indice de prioridade no caso 2 foi modificaddmtuito principal de analisar mudanca na
sequéncia recomendada no resultado obtido, se mon&® condizente com a ordem de prioridade
das barras, ou seja, confirmando se o objetivdglwiamo AG de busca estava sendo plenamente

satisfeito.

Todos os resultados obtidos pelo AG foram comparadm a técnica de busca exaustiva
(BE). Como a BE faz uma analise de todo o espaduugea, o resultado obtido nesta técnica foi
considerado combenchmark Exemplo do cddigo computacional da BE utilizadaostra-se no

Anexo A.
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Os dois ultimos sistemas estudados fazem parteaanposicao fluente, obedecendo a
procedimentos do ONS [19], isto possibilitou umenparacdo melhor com casos reais observados

no COS da companhia responséavel pelo atendimeetgigo.

Foram feitas sintonizacéo dos parametros do AG: daxcruzamento; mutacao; nimero de
geracbfes maximas e populacdo inicial, de formauataj o AG, permitindo a obtencdo de

resultados iguais a@@enchmark

Os testes do algoritmo foram realizados em 3 camsasmplo 5 linhas, semelhante ao
apresentado no capitulo 4; exemplo regido de Cabngande 138 kV, denominado sistema 2; e um
exemplo maior, partindo da usina de Jupia até astabdo de Corumbd, passando pela regido de

Campo Grande, denominado sistema 3.

As regibes estudadas nos casos 2 e 3 possuem e der200.000 consumidores de

energia, e no horario de carga pesada apresentaandas de energia da ordem de 300MW.

As prioridades das barras dos sistemas sao apdasmntos préprios diagramas. No estudo
de caso 2 foram realizadas 2 simulacfes, alteraads-indices de prioridades entre as subestacfes

para poder constatar mudanca na seqiiéncia de resigdmp.

Foram aplicadas algumas restricdes de 10, repmsdmto sentido de energizacéo

obrigatério das linhas.

Os casos foram simulados ap0s a desenergizagédal mard¢otal de toda a area de estudo.
Todas as linhas séo abertas, o proximo passo éadafar um ponto inicial para energiza¢do, uma
barra fonte. A sequiéncia resultante apresentadeafritmo deve ser aquela onde as cargas mais

prioritarias sejam atendidas o mais rapido possivel

5.2 Resultado dos testes

5.2.1 Estudo de caso 1 — Exemplo 4 barras

O sistema 1 € composto de 4 barras e 5 linhaspiecoefFigura 5.1, a prioridade adotada €
indicada em (%) para cada barra. Para este sitemstudada a recomposi¢éo apos blecaute total,

desligando todas as linhas. Foi considerada a barcamo barra inicial para energizacao.
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Figura 5.1 - Diagrama unifilar exemplo 1

Na tabela 5.1 sdo apresentados os resultados pasdd., as primeiras 4 linhas da Tabela,
representam os resultados obtidos pela BE, comsidebenchmarkcomparativo, assim também

ocorreu nas demais Tabelas resultado deste capitulo

Tabela 5.1 — Resultado caso 1 - exemplo

Sequéncia de energizacao 6tima [11,13,12,14,15]

Valor de fitness solucao 6tima 37,50

Tempo BE 0,28 s

Dimensao total espaco de busca 120 combinacdes
Tamanho da populacdo AG 10

Taxa de cruzamento 50%

Taxa de mutacao 4%

Numero geracdes minima para encontrar a solu¢do @ 50

Quantidade de solucdes analisadas AG 500 possiveis solucdes
Tempo AG 1,06 s

Para sistemas menores, como neste caso, nota-seegpaco de busca para o AG tornou-
se muito grande quando comparado com a BE. Bem eoiempo para resolucdo do problema

também foi superior.
5.2.2 Estudo de caso 2 — regido de Campo Grande
a) Prioridade normal — recomposicéo total

O sistema 2 é composto de 9 barras e 8 linhasitoirsimples e 2 linhas circuito
duplo, conforme representado na Figura 5.2, aigade adotada € indicada em (%) para

cada barra. Para este sistema foi estudada a resm@p apds blecaute total, desligando
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todas as linhas, bem como blecaute parcial deslmafgumas linhas. Foi considerada a

barra CGR como barra inicial da energizacéo.

CGJ CGC CGB

LT 138KV
B | 1 | 15
I\ I\~ 8% :
1,5% 34% Fonte ou geracéo
12 4%
AQU cGl CGA ces f
@—> l1a N1 7 COR

19 18 |6a
10% <—  11b - G
110 CGM I6b
—>
@ \ 18% 15% /

Figura 5.2 - Diagrama unifilar simplificado da régide Campo Grande — estudo de caso 2

Neste caso 2, os resultados tanto da BE como des&dGapresentados na Tabela
5.2, nota-se neste caso, um aumento significativdichensdo do espaco de busca devido

maior possibilidade de conexdes, que é 10!

Tabela 5.2 — Resultado caso 2 — regido de Campuwl€ra

Sequéncia de energizacao 6tima [15,14,16ab,110,17,18,19,11ab,13,12]
Valor de fitness solucao 6tima 43,78

Tempo BE 86,55 s

Dimensao total espaco de busca 3.628.800 combinacodes
Tamanho da populacdo AG 100

Taxa de cruzamento 90%

Taxa de mutacao 1%

Numero geracbes minima para encontrar a solucdo : 1.000

Quantidade de solucdes analisadas AG 100.000 possiveis solucdes
Tempo AG 83,39

Analisando o caso 2 através da busca AG, a gamatidter um resultado melhor,
comparavel com a BE, somente ocorre quando a giaaletide solucbes analisadas
ultrapassa 100.000 possibilidades, ou aumentargimatidade de geracdes ou o tamanho

da populacao.

Neste caso 2, a quantidade de solu¢Bes necesgaramsinalise por parte do AG,
corresponde 2,8% do total de combina¢es possigeBE, sendo que 0 tempo necessario

no AG € um pouco inferior ao tempo necessario p8&.
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b) Prioridade modificada — recomposicéo total

Definindo nova prioridade das barras, para finded¢e do estudo de caso 2, de

acordo com a Tabela 5.3, e mostrado na FiguravBr#ica-se alteracdo na sequéncia de

energizacdo das barras conforme era o esperado.

Tabela 5.3 - indice de prioridade de recomposiciaaio no estudo de caso 2

Subestacio indice de prioridade indice prioridade
¢ normal (%). Figura 5.2  modificado (%). Figura 5.3
CGB 8 8
CGC 34 5
CGM 15 5
CGS 4 4
CGJ 15 25
CGl 18 1
CGA 11 11
CGR 20 10
AQU 10 5
CGJ CGC CGB
LT 138kV
I I5
kL] -0
25% 5% Fonte ou geracao
|2 4(%)
AQU cGl CGA ces f
@_’ I1a i:|_:|_0/0 17 CGR
19 18 16a
110 CcCGM l6b
@_’\ 1% 5% /

10%

Figura 5.3 - Diagrama unifilar simplificado da régide Campo Grande — estudo de caso 2, nova

prioridade

Neste estudo de caso 2, com os indices de priesdalderados os resultados sao
apresentados na Tabela 5.4.
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Tabela 5.4 — Resultado caso 2 — regido de Campwd€&ranova prioridade

Sequéncia de energizacao 6tima

[15,14,13,16ab,17,18,12,I11ab,110,19]

Valor de fitness solucao 6tima

31,78

Tempo BE 85,23 s

Dimensao total espaco de busca 3.628.800 combinacbes
Tamanho da populacdo AG 100

Taxa de cruzamento 90%

Taxa de mutacao 1%

Numero geracdes minimo para encontrar a solucdo  1.000

Quantidade de solucdes analisadas AG 100.000 possiveis solucdes
Tempo AG 83,00 s

Analisando o caso 2 através da busca AG, com a pogddade, os resultados

obtidos sdo semelhantes em relagédo ao tempo eidpded de solugbes analisadas, quando

comparado com o estudo com prioridade normal. Netgue houve mudanca na prioridade

de energizacao, devido a mudanca efetuada neste imak barras.

c) Prioridade normal — recomposicdo parcial

Neste estudo de caso 2, as linhas conectando dea®GRQU ja se encontravam

energizadas, sendo necessério religar as demaisligue atendem a regido de Campo

Grande, conforme demonstrado na Figura 5.4.

LT 138kV energizada

LT 138kV desenergizada

—(

Fonte ou geracao

1
1 1
1 1
1 1
1 1
2 4% :
AQU CGlI : CGA CGS :
! A N I CGR
@_’ na | ___ - L N 1106 iy !
19 1l Pt 6a t---
10% <— 11b I L N - @
110 CGM 16b
—>]
@ \ 18% 15% /

Figura 5.4 — caso 2, energizacao parcial regi&0atepo Grande
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Neste estudo de caso 2, recomposicéo parcial gsordg Campo Grande, partindo

da subestacdo de CGR, os resultados séo apresentadiabela 5.5.

Tabela 5.5 — Resultado caso 2 — regido de Campwl€&rarecomposicdo parcial

Sequéncia de energizacado 6tima

[15,14,17,18,19,13,12]

Valor de fithess solucdo 6tima 33.50

Tempo BE 8,55s

Dimensao total espaco de busca 5.040 combinaces
Tamanho da populacdo AG 30

Taxa de cruzamento 90%

Taxa de mutacao 1%

Numero geracdes minimo para encontrar a solucao : 200

Quantidade de solucdes analisadas AG 6.000 possiveis solucbes
Tempo AG 4,11s

Nota-se no estudo de caso 2, recomposicdo passgllanto a quantidade de

solucBes possiveis no AG aumentou, e o tempo deggamento foi um pouco menor no

AG.

Para o estudo de caso 2, no Anexo B séo apresergadmplo de resultado obtido
no aplicativo Matlab [58] e telas graficas do m@dBECOMPOR [59].

5.2.3 Estudo de caso 3 — circuitos de Jupia/Corumba

a) Recomposicédo parcial (partindo de CGR)

Para o estudo de caso 3, buscou-se inicialmentergieacdo parcial da regido de
Campo Grande e Corumba. As linhas de JUP/MIM/CGRACIESI foram energizadas

previamente para facilitar a recomposicao do réstdm sistema, conforme Figura 5.5
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Figura 5.5 - Diagrama unifilar simplificado da r@gientre a usina de Jupia e Corumba,

parcialmente energizado

O resultado para o caso 3, recomposicao parcigrésantado na Tabela 5.7, a
energizacdo parcial do sistema entre a fonte deal®&JR subestacdo de CGI foi utilizada
para simplificar a resolucdo do problema e o teropmputacional envolvido na BE.

Considerou-se a barra de CGR como ponto inicigngegizacao.

Tabela 5.6 — Resultado caso estudo 3 — regidopi@@orumba — recomposicao parcial

Sequéncia de energizacao 6tima [15,14,11,111,17,18,13,12,19]
Valor de fitness solucao 6tima 45,88

Tempo BE 156 s

Dimensao total espaco de busca 362.880 combinagdes
Tamanho da populacdo AG 40

Taxa de cruzamento 90%

Taxa de mutacao 1%

Numero geracdes minimo para encontrar a solucdo 1000

Quantidade de solucdes analisadas AG 40.000 possiveis solugdes
Tempo AG 60 s
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Nota-se no caso 3, recomposicao parcial, que odemepessario para resolucdo

utilizando AG é bem menor que na BE.

Para o estudo de caso 3, no Anexo B s&o apressregadmplo de resultado obtido
no aplicativo Matlab [58] e telas graficas do m@BECOMPOR [59].

b) Recomposicéo parcial (partindo de CGl)

Para este caso 3, a energizagao foi iniciada nasstagdes de AQU e CGI que
possuem conexdo com a rede basica de 230 kV, peoverdas usinas da regido Sul do
Brasil e UH Porto Primavera. Neste caso a font@Ufe foi considerada como indisponivel.
As linhas de AQU/COR e AQU/CGI foram energizadasvi@amente para facilitar a

recomposicao do restante do sistema, conforme d-ky6r

« 12%
— COR

111
AQU cal
11
10% 1% -
- 1
I 5%
0,
15% 20% I T
MIM 1
230kV Regido sl
1110
] | circuitos
LT 138kV energizada JuP 1

------------ Fonte ou geracdo
LT 138kV desenergizada

Figura 5.6 - Diagrama unifilar simplificado da r@gientre a usina de Jupia e Corumba,

parcialmente energizado via 230 kV

O resultado do caso 3, recomposicao parcial viak®38a0 apresentados na Tabela
5.7.
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Tabela 5.7 — Resultado caso estudo 3 —recompagsagéml via 230kV

Sequéncia de energizacao 6tima [12,13,14,15,16,17,18,110,112 19]
Valor de fithess solucao 6tima 42,06

Tempo BE 151 s

Dimenséo total espaco de busca 3.628.800 combisacte
Tamanho da populacdo AG 200

Taxa de cruzamento 90%

Taxa de mutacao 1%

Numero geragdes minimo para encontrar a solu¢cd®00

Quantidade de solucdes analisadas AG 200.000 possiveis solucbes
Tempo AG 147 s

5.3

Nota-se no estudo de caso 3, recomposi¢ao pateialcordo com a Figura 5.6, que

o tempo do AG foi um pouco menor e 0 espago deabasalisado foi em torno de 5,0%

quando comparado com a BE.

Consideracodes finais

Este capitulo procurou apresentar resultados daslajbes que comprovem o

funcionamento do algoritmo computacional, comparealn a técnica de busca exaustiva,

que teoricamente apresenta o resultado 6timo gmaisa todo o espaco de busca.

Procurou-se a sintonizacdo melhor possivel dosnmdrés do AG de forma a

determinar a partir de qual populacdo, e qual namaximo de geracfes o resultado do

AG permaneceria no ranking obtido Benchmark

A funcdo custo utilizada para BE foi a mesma wdia para o AG, de forma que o

valor dofitnessde ambas soluc¢des 6tima deve ser igual.

Para casos analisados de até 10 linhas, com unairagéo de 3.628.800 solugbes

€ possivel afirmar que o AG tem um tempo de solagdioor quando comparado a BE, isto

provavelmente deve-se ao tamanho do espago de dmaicsado no AG.

Em simulacdes realizadas de uma maneira prelintoar 12 linhas, exemplo da

energizacdo total do caso 3, onde o espaco de lBusea479.001.600 solucdes, o AG
apresentou solugdo em 715 s, enquanto que a BEeapoe solu¢gdo em tempo superior a
50 minutos. Isto confirmaria o paragrafo anteritemonstrando que quanto maior o sistema

0 AG torna-se vantajoso em termos de tempo comipuizc
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Para sistemas menores, a BE é mais bem utilizada, gistemas maiores 0 AG
apresentou um tempo bem melhor. Nota-se nestdhmlzpue podem ser feitas melhorias
na técnica, conforme descrito no capitulo seguitkteforma a aperfeicoar mais ainda o
tempo de processamento. Em alguns casos o AG staieamalisando solugdes repetidas
de uma geracao para outra, fato este que podesgravado na quantidade de solugbes

analisadas serem maior que o proprio espaco de lmmscsistemas menores, exemplo do
caso 1.

Deve-se considerar também, conforme verificadosivaslacbes, que mesmo com
a sintonizacao perfeita dos parametros, devido uas €aracteristicas probabilisticas,
ocorreu que em algumas simulacdes, 0 AG genétiadmresentava valores bem proximos

do fitness hora valores idénticos. Neste caso, verificarama final do sequenciamento,
diferencas entre as linhas a serem energizadas.
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CAPITULO 6- CONCLUSOES

6.1 Conclusdes

Esta dissertacdo demonstrou a possibilidade deuaefetequenciamento 6timo da
recomposicdo de sistemas elétricos de subtransmigd&zando a técnica de AG, baseado na
prioridade de energizagdo de barras e regras dasP@ra isto, foi desenvolvido um algoritmo
computacional semelhante ao utilizado para resolulg problemas do tipo caixeiro viajante,

utilizando técnicas mais simples do AG.

O problema de recomposicdo das linhas foi repradentomo um cromossomo, cada um
como um candidato em potencial a melhor soluca@rdblema. A aplicacdo dos operadores
genéticos, ap6s uma sintonia cuidadosa, permitiavés de a evolucdo genética encontrar

sequéncias de recomposicdo consideradas étimasguaaaso.

O algoritmo, quando comparado com a BE, apresewtmpo bem inferior para obter a
solucéo considerada 6tima. Isto provavelmente deva-forma como o AG funciona, analisando
um conjunto de solucdes de cada vez, e hdo todadugdes simultaneamente. Na BE é necessario
montar todas as solu¢gdes em uma determinada n@airaryvore de busca. Conforme demonstrado
no capitulo anterior, o espaco de busca obtido pedenuito grande, pois se trata de um numero
fatorial. No AG esta matriz, como é analisada degi#o em geracdo, torna-se menor, ocupando
um tempo menor de processamento do computadorp renibora a quantidade de solucdes

analisadas em todas as geracdes também seja elevada

No AG notaram-se 0s seguintes comportamentos rnaoses quando do ajuste dos

parametros:

* Quanto maior a populagédo inicial do problema, nt@mspo de processamento é

necessario e conseqientemente nfdimgssé obtido;
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* Quanto maior a taxa de cruzamento melhditreess obtido e a convergéncia

ocorre em uma menor quantidade de geracgoes;

« O tempo computacional depende muito do tamanhoogalacdo, alteracdo nos
parametros de cruzamento e mutacdo nao afetoupmteetessario para resolucao

do problema;

* Quando aumentada significativamente a taxa de @otadpusca torna-se aleatoria

e muito parecida com a BE;

* Mudanca nos parametros de tamanho da popula¢&ysveiimero maximo de
geracbes ndo provocou mudanca significativa nolteeku ou no tempo de
processamento. Ou seja, um caso com populacaoddl@le numero de geracbes
100, apresentou resultados semelhantes que umiagapugual a 20 e numero de

geracbes 50.

A sintonia e controle preciso dos parametros nosAG fundamentais para a convergéncia
do problema, e dependem de cada sistema analiSadalterado o sistema é necessaria nova

sintonia dos parametros.

A técnica de AG, como uma metaheuristica, ndo tmrgone o resultado obtido seja
realmente a solucdo global. A partir da sintoniaeta, podem-se obter resultados considerados
satisfatorio. Os resultados obtidos, seja atrawesichulacdo de circuitos com 4 barras, até a
representacdo de sistemas maiores demonstram gd@cardancia com o que € observado na

realidade.

A técnica apresentada neste trabalho, basead@swlsados obtidos, atende a necessidade
cada vez maior das empresas, em desenvolver aglikcgbmputacionais que auxiliem a operagéo
de seus sistemas elétricos de forma automatidizantio técnicas de IA. A filosofia ideal para o
futuro das redes de transmissdo sdo as redegémiss, onde através de diversos sensores e
sistemas computacionais possa ocorrer uma recogdposhutomatica com o minimo de

intervencao possivel.

A utilizacdo de processadores computacionais cadamais velozes, aliados a técnicas
também eficientes, possibilitara a adocdo de famaas conforme desenvolvida neste trabalho,
dentro dos EMS, SCADA e DMS num futuro préximo. arglo-se sempre em consideracao que o
tempo de resposta do algoritmo utilizado deve atisfatorio para as necessidades da operacao dos

sistemas.
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6.2 Propostas para trabalhos futuros

Muitas sdo as melhorias possiveis para trabalttaso tais como a verificagdo do fluxo
de poténcia nas redes durante a recomposi¢dotdmaisAs solugdes encontradas pelo algoritmo
deveriam verificar o carregamento das linhas eiside tensdo das barras, de forma a garantir a

total aplicacdo da sequéncia de recomposicao slageri

Um dos casos estudados na secdo 5.2.3, em razé@w derificacdo do fluxo de poténcia,
apresentou uma seqiiéncia de recomposicdo em farmaet, onde a rede poderia estar submetida
a uma sobrecarga, inviabilizando o plano apresentadanalise do fluxo de poténcia poderia ter

detectado este problema e buscado uma nova solucéo.

Outras melhorias podem ser executadas na técniddsdexplorando novos métodos de
cruzamento, mutacéo, selecdo ou critério de pa@dAG corresponde a um conjunto muito
grande de técnicas. Podem ser desenvolvidos taralgEmitmos hibridos, com outras técnicas de

otimizacao ou sistemas especialistas baseado easreg

Os novos trabalhos desenvolvidos devem procurarpré&enim CcOmMpPromisso em
automatizar o maximo possivel a operacdo das eddafcas, seqguindo as I0’s, procedimentos e
normas técnicas das areas de operacdo, atendemibéntaaos requisitos de qualidade no
fornecimento de energia elétrica, ndo comprometenfimcionamento das linhas e equipamentos

do sistema.
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Anexo A: Cbodigo Matlab AG e BE



Exemplo do cédigo do AG:
function [eliteSeq,info]=ga(kb,info,tipo);
tic;

if tipo == 2,
error('O ga so funciona com sequencia. Tigo 1.'
end

% Nro_Indiv = length(kb.line);

cont=0:;
vet=[];

for k=1:length(kb.line);
teste=0;
for p=1:kb.line(k).numcircuit;
if ~kb.line(k).circuit(p).ligado;
teste=1;
end
end
if teste;
cont=cont+1;
vet=[vet,K];
end
end

Nro_Indiv=cont;

%Adeq = 200.00;
ProbCruza = 0.6;
ProbMutat = 0.04;
GeracaoMax = 200;
Nro_pop = 20;

eliteResultado=1e9;

geracaokElite=0;
elite_graf=zeros(1,GeracaoMax);
Result_medio_graf=zeros(1,GeracaoMax);
Result_max_graf=zeros(1,GeracaoMax);
Geracao_graf=zeros(1,GeracaoMax);

% Geracao dos individuos aleatorios
for i=1:Nro_pop

Indiv(i,:) = vet(randperm(Nro_Indiv));
end

Resultado = fcusto(Indiv,kb);
eliteSeq =[];

for i=1:Nro_pop
if (eliteResultado > Resultado(i))



eliteResultado=Resultado(i);
eliteSeqg=Indiv(i,:);
geracaokElite=0;
end
end

% Checar a condicéo atual do sistema

% Verificar se ha algum gerador ligado
anygen = 0;
for k = 1L:length(kb.gen),
if kb.gen(k).ligado,
anygen = 1;
end
end
if ~anygen, % Se ndo ha, entdo aguardar
info.fim = O;
info.string = 'Blackout!! Ligue um geradmatra iniciar a recomposicao."
eliteSeq = [];
end

if ~isempty(eliteSeq),
for geracao=1:GeracaoMax

% ALGORITMO GENETICO: SELECAO
ProbRoleta=Resultado/sum(Resultado);
Roleta=cumsum(ProbRoleta);

for i=1:Nro_pop
IndivNovo(i,:)=Indiv(min(find(Roleta>rand)),:);

end

Indiv=IndivNovo;

% ALGORITMO GENETICO: CRUZAMENTO
for i=1:2:Nro_pop
if (rand<=ProbCruza)
for j=1:Nro_Indiv
if (rand<=.5)
aux_impar=Indiv(i,j);
aux_par=Indiv(i+1,j);
Indiv(i,find(Indiv(i,:)==aux_par))=aux_ipar;
Indiv(i+1,find(Indiv(i+1,:)==aux_impar)ux_par;
Indiv(i,j)=aux_par;
Indiv(i+1,j))=aux_impar;
end
end
end
end

% ALGORITMO GENETICO: MUTACAO
for i=1:Nro_pop
if (rand<=ProbMutat)



indice=floor(rand(2,1)*(Nro_Indiv-1)+1);
aux=Indiv(i,indice(1));
Indiv(i,indice(1))=Indiv(i,indice(2));
Indiv(i,indice(2))=aux;
end
end

Resultado = fcusto(Indiv,kb);

for i=1:Nro_pop
if (eliteResultado < Resultado(i))
eliteResultado=Resultado(i);
eliteSeqg=Indiv(i,);
geracaoElite=geracao;
end
end

elite_graf(geracao)=eliteResultado;
Result_medio_graf(geracao)=sum(Resultado)/Nro;_pop
Result_max_graf(geracao)=max(Resultado);
Geracao_graf(geracao)=geracao;

end
end;
tempo = toc;

plot(Geracao_graf,elite_graf,'k’);

disp( [Tempo de processamento (s):  ',num2stifo,'%7.2f")]);
disp(['Valor Otimo encontrado :  ',numZ2slittResultado,'%7.2f")]);
disp(['Valor obtido na geracao: ,num2gdracaoklite,'%10d")]);
disp([SEQUENCIA RECOMENDADA: [',num2str(eliteS&43d"), 11);
disp(' ’);

disp(");

% Verificar se ainda ha linhas desligadas
if isempty(vet)
anybus = 0;
for k = 1:length(kb.bus),
if ~kb.bus(k).ligado,
anybus = 1;
end
end
if anybus,
info.fim = O;
info.string = 'Sem soluc¢des vidveisn€rrte linhas ou Ligue mais geradores.’;
eliteSeq =[];
else
info.fim = 1,
info.string = 'Sistema Energizado’;
eliteSeq = [J;
end
end



Exemplo do cddigo da BE

function [param, info] = nextexaustivo(kb,info,op)
fim = 0;
texto=";

param = [];

if op==1,
% Gerar todo o0 espaco de busca 1

mat = spacel(kb);

% Funcao custo e Restricdes
% [fit,restr,ons] = avaliars1(mat,kb);

[fit,ons,restr] = fcusto(mat,kb); % Funcdo cudb GA

[melhores,ind] = sort(fit,1,'descend’);

permit = find(restr(ind) == 0);

if ~isempty(permit),
param = mat(ind(permit(1)),:);
if ons(ind(permit(1))),
texto = 'Pedir autorizacdo a ONS';
end

end

disp(*);

disp(' SOLUCOES COM BUSCA EXAUSTIVA %;

disp(['Tamanho do Espaco de busca: ', nums((sat,1),'%7d")]);
disp(['Melhor Custo: ', num2stefimores(1),'%7.2f]);
disp(SEQUENCIA RECOMENDADA: [,num2strat{ind(1),:),'%3d"), T1);
disp(* );

else
% Gerar todo o0 espaco de busca 2

mat = space2(kb);



[mat,cor]=findlinhas(kb,mat);

% Funcao custo e Restricdes

[fit,restr,ons] = avaliars2(mat,kb);

[melhores,ind] = sort(fit,1,'descend’);

permit = find(restr(ind) == 0);

if ~isempty(permit),
param = mat(ind(permit(1)),:);
if ons(ind(permit(1))),
texto = 'Pedir autorizacdo a ONS';
end

end

% Tirar oS zeros
ind = find(param == 0);
if ~isempty(ind),
param(ind) = [];
end
end

info.string = texto;

% Se ndo encontrou uma solucao
if isempty(param),
% Verificar se ha algum gerador ligado
anygen = 0;
for k = 1L:length(kb.gen),
if kb.gen(k).ligado,
anygen = 1;
end
end
if ~anygen, % Se nao h4, entdo aguardar
info.fim = 0;

info.string = 'Blackout!! Ligue um geradmatra iniciar a recomposicao."



else
% Verificar se ainda ha linhas desligadas
anybus = 0;
for k = 1:length(kb.bus),
if ~kb.bus(k).ligado,
anybus = 1;
end
end
if anybus,
info.fim = 0;
info.string = 'Sem solucg@es vidveisn€rrte linhas ou Ligue mais geradores.’;
else
info.fim = 1,
info.string = 'Sistema Energizado’;
end
end

end



Exemplo do codigo da fungéo geradora do espaco d&B

function mat = spacel(kb,op);

if nargin < 2,
op =2;

end

switch op,
case 1,

% contar as linhas desligadas e sem falha
cont = 0;
seq = zeros(length(kb.line),1);
for m = 1:length(kb.line),
anydeslig = 0;
for n = 1:kb.line(m).numcircuit,
if (kb.line(m).circuit(n).ligado =8) & (~kb.line(m).circuit(n).falha),
anydeslig = 1,
end
end
if anydeslig, % Se alguma linhas desleyem paralelo
cont = cont + 1,
seq(m) = 1;
end
end

ind = find(seq == 1);

% inicializar
tam = factorial(cont);
mat = zeros(tam,cont);

mat2 = permutar(cont);
for m = 1:tam,
for n = 1:cont,
mat(m,n) = ind(mat2(m,n));
end
end

case 2,

mat = [];

% contar as linhas desligadas e sem falha
cont =0;
seq = zeros(length(kb.line),1);
matlig = zeros(length(kb.bus));
for m = 1:length(kb.line),
anydeslig = 0;
% Para todas as linhas em paralelo
for n = 1:kb.line(m).numcircuit,
if (kb.line(m).circuit(n).ligado =8) & (~kb.line(m).circuit(n).falha),
anydeslig = 1,
end
end



if anydeslig, % Se ha alguma linha erafelo desligada e sem defeito
cont = cont + 1,
seq(m) = 1;
matlig(kb.line(m).to,kb.line(m).fr) = m;
matlig(kb.line(m).from,kb.line(nM))t= m;
end
end
ndesl = cont;

if ndesl ~= 0, % se houver alguma linhdidada.
bordas = edgebus(kb);

if ~isempty(bordas),
% --------- construir arvore de 6pg de linhas ------------
proximos = encontrarproximas(kbJigdtordas,|]);

% armazenar o primeiro nivel déés

% Para cada linha

for k = 1:length(proximos),
nivel(1).ramo(k).linha = proxus(k);
nivel(1).ramo(k).ramo_antero0;
nivel(1).ramo(k).linhas_antees = [];

end

niv=1;
% inicializar a arvore
if ndesl > 1, nivel(ndesl).ramolibha = []; end;

if ndesl > 5, hwait = waitbar(0,8dvel 2"a Linha"); end
while niv <= ndesl,
if ndesl > 5, waitbar((niv)/relidwait,['Possivel ' num2str(niv) “*a Linha);den

niv=niv + 1;
primeiro = 1,

proximos = cell(1,length(nivai{-1).ramo));

contramos = 0;

for k = 1L:length(nivel(niv-1amo),
proximos{k} = encontrarpimas(kb,matlig,bordas,[nivel(niv-

1).ramo(K).linhas_anteriores, nivel(niv-1).ramafkhal);

contramos = contramos gthfproximos{k});

end

% inicializar o namero de randasnivel

if contramos ~= 0,
nivel(niv).ramo(contramdigha = [J;
nivel(niv).ramo(contrameajno_anterior = [J;
nivel(niv).ramo(contramdighas_anteriores = [];

end

% Para cada ramo do nivel atual

for k = 1:length(nivel(niv-1amo),
% Procurar as linhas domuivel relacionadas ao ramo(k)

if ~isempty(proximos{k}), ¥d4& um novo ramo



if primeiro,

tamini = 0;
else

tamini = p+tamini;
end

for p = L:length(proxasik}),
nivel(niv).ramo(a#tini).linha = proximos{k}(p);
nivel(niv).ramo(#hini).ramo_anterior = k;
nivel(niv).ramo(a#tini).linhas_anteriores = [nivel(niv-
1).ramo(K).linhas_anteriores, nivel(niv-1).ramalkhal;

primeiro = 0;
if ndesl > 5, waitf(niv-1)/ndesl+(p+tamini)/(contramos*ndesl),hwaénd
end
end
end

end

if ndesl > 5, try close(hwait); emahd;

% --------- arvore de opcdes dddis construida ------------

niv = niv-1;
% Criar a matriz de opcdes
mat = zeros(length(nivel(niv).rantength(nivel(niv).ramo(1).linhas_anteriores)+1);
for k = 1:length(nivel(niv).ramo),
mat(k,:) = [nivel(niv).ramo(kithas_anteriores, nivel(niv).ramo(Kk).linha];
end

end

end
end

%
function mat2 = permutar(n)
mat = zeros(n”n,n);

vet = 0:(n-1);
rep = n."vet;
faixa = fliplr(rep);

for k = 1:n,
for p = L:rep(K),
for m = 1:n,

mat(((p-1)*faixa(k)*n+faixa(k)*(m-1)+1p-1)*faixa(k)*n+faixa(k)*m),k) =
m.*ones(faixa(k),1);
end

end
end
% excluir as linhas com numeros repetidos
aux = ones(n’*n,1);
for k = 1:n,

soma = sum((mat == k),2);

aux = aux & ((soma == 1) | (soma == 0));
end
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ind = find(aux == 1);
mat2 = mat(ind,:);

% -
function proximos = encontrarproximas(kb,matligdes,anteriores)

pontos = bordas;

% ligar as linhas anteriores
for p = 1:length(anteriores),
if ~any(pontos == kb.line(anteriores(p)).from)
pontos = [pontos, kb.line(anteriores(pd)fi;
elseif ~any(pontos == kb.line(anteriores(p)).to
pontos = [pontos, kb.line(anteriores(p)).to
end
%  pontos = unique([pontos, kb.line(anteriorPsiiom, kb.line(anteriores(p)).to]);
end

% Encontrar as linhas para as barras (pontos) ieades
proximos = unique(matlig(pontos,:));

% Eliminar o zero e as linhas antecedentes
proximos = setdiff(proximos,[0 anteriores]);
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Exemplo do cédigo da Funcéo Custo AG e BE:

function [fit,ons,restr] = fcusto(mat,kbin);

% Avaliacédo da prioridade

[m,n] = size(mat);

ponderar = linspace(1,-1,n);
fit = zeros(m,1);
ons = fit;
for x = 1:m, % Varrendo as linhas
notal = 0; nota2 = 10;
kb = kbin;
fory = 1:n,
fbus = kb.line(mat(x,y)).from;
tbus = kb.line(mat(x,y)).to;

% NOTA 1 (Soma ponderada das prioridadsscadas)
% A ponderagéo é feita pela prioridadela pesicao y da linha)
if kb.bus(fbus).ligado == 1,
notal = notal + kb.bus(tbus).pri.*patadey);
else
notal = notal + kb.bus(fbus).pri.*porzaéy);

end

% NOTA 2 (Com relagéo as 10's - sentid@dergizacao)
if nota2 == 10,
if (kb.bus(fbus).ligado == 1) & (kb.Ktlsus).ligado == 0),
resp = ismember([fous tbus],kb.sutews";
if resp, % Se for um sentido andrma
nota2 = 0;
end
elseif (kb.bus(tbus).ligado == 1) & (kbs(fbus).ligado == 0),
resp = ismember([tbus fbus],kb.sutews";
if resp, % Se for um sentido andrma

nota2 = 0;
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end
end

end

% Ligar a linha'y

kb.bus(fbus).ligado = 1,

kb.bus(tbus).ligado = 1,

for k = 1:kb.line(mat(x,y)).numcircuit,
if ~kb.line(mat(x,y)).circuit(k).falha,

kb.line(mat(x,y)).circuit(k).ligado1;

end

end

end

fit(x) = notal + nota2;

if nota2 == 0,
ons(x) = 1;
else
ons(x) = 0;
end
end

% Avaliagéo das restricoes

restr = restringir(mat,kbin);

fit=fit-restr*1000;

Q) mmmmmm e mmmmmmm e mem e em e mnm

function [ind] = restringir(mat,kb)

[m,n] = size(mat);

ind = zeros(m,1);

for x = 1:m,
kbteste = kb;
y=1;

% Esta avaliando somente as duas primeirasgigescia
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while ((y <= min(2,n)) & (ind(x) == 0)),

busf = kbteste.line(mat(x,y)).from;

bust = kbteste.line(mat(x,y)).to;

% Tirar linhas que nao estao ligadas enmuea barra energizada

% Se tem alguma barra ligada a barra 'y

if (kbteste.bus(busf).ligado == 1),
kbteste.bus(bust).ligado = 1;  %erligar a outra
% Ligar os disjuntores
kbteste.line(mat(x,y)).cbf = 1;
kbteste.line(mat(x,y)).cbt = 1;

elseif(kbteste.bus(bust).ligado == 1),
kbteste.bus(busf).ligado =1;  %deérligar a outra
% Ligar os disjuntores
kbteste.line(mat(x,y)).cbf = 1;
kbteste.line(mat(x,y)).cbt = 1;

else
ind(x) = 1;

end

% Tirar linha com defeito

alldefeito = 1;

for k = 1:kbteste.line(mat(x,y)).numcirguit
if ~kbteste.line(mat(x,y)).circuit(kdlha,

alldefeito = 0;

end

end

if alldefeito,
ind(x) =1;

end

y=y+1,

end

end
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Anexo B: Exemplo resultados obtidos no Matlab
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Exemplo resultado tela RECOMPOR, estudo de caso &scomposi¢éo parcial, item
5.22c

Neste exemplo as linhas CGR/CGM, circuito 1 e 2MIGGI e CGI/AQU, circuito 1 e 2
ja estavam energizadas, faltando energizacdo dasigldinhas para atendimento a regido de

Campo Grande.

Resultado na Figura B.1 da busca exaustiva, o ralnsebre as linhas de transmisséo

corresponde a ordem de prioridade de energizagao.

<} Sistema de Recomposicao: novo2.mat

Arquinve  Recompesigfic  Exibit Falhas  Métedos N

Informagdes: Pressione Cirl-X ou cligue nas linhas Termpo de busca: 3.85

Figura B.1 — Tela médulo RECOMPOR, busca exaugi@raial — Regido de Campo Grande

Na Figura B.2 é apresentada tela do médulo RECOMR&®mposicao total, estudo de
caso 2, item 5.2.2a , resultado recomposicao anitle busca AG, o numeral sobre as linhas de

transmissao corresponde a ordem de prioridadeatgizacao.
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<) Sistema de Recomposicdo: noyo2.mat

Arquive Recemposigfie  Exibit Falhos  détedos ]

Informagdes: Pressions Cr-X ou cligue nas inhas Tempa de busca: 1465

gerador para iniciar a
recomposicio.

Figura B.2 — Tela médulo RECOMPOR, busca AG toRkegido de Campo Grande

O resultado demonstrado abaixo corresponde aogiaaFB.2, aplicativo Matlab, sendo

valor 6timo encontrado igual ao valor filmess

Tempo total de busca: 0.155 s

Tempo de processamento (s):  14.63

Valor Otimo encontrado :  31.67

Valor obtido na geracao: 478

SEQUENCIA RECOMENDADA: [56 410193 73
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Exemplo resultado tela RECOMPOR, estudo de caso fzcomposi¢ao parcial, item
5.23a

Neste exemplo as linhas JUP/MIM/CGR, circuito 1 ,aC6R/CGM, circuito 1 e 2,
CGM/CGI ja estavam energizadas, faltando energizaz® demais linhas para atendimento a
regido de Campo Grande e regido de Corumba.

Resultado na Figura B.3 da busca exaustiva, o ralnsebre as linhas de transmisséo
corresponde a ordem de prioridade de energizagao.

<} Sistema de Recomposicao: novo3.mat

Arquinve  Recompesigfic  Exibit Falhas  Métedos N

Inforagies: Pressione Cirl-X ou cligue nas linhas Termpo de busca; 30,728

15 % 134 % |8 %

Figura B.3 — Tela moédulo RECOMPOR, busca exaustiraial — Regido de Jupia até Corumba

Na Figura B.4 é apresentada tela do médulo RECOMR&m®mposicao total, estudo de
caso 2, item 5.2.3a , resultado recomposicao anitle busca AG, o numeral sobre as linhas de
transmissao corresponde a ordem de prioridadeatgizacao.
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<} Sistema de Recomposicao: novo3.mat

Arquive Recemposigfie  Exibit Falhos  détedos ]

Informagies: Presszione Ctrl-X ou cligue nas linhas Tempo de busca; 31.723

16% 4534 % |8 %

Figura B.4 — Tela médulo RECOMPOR, busca AG toRkegido de Jupia até Corumba

O resultado demonstrado abaixo corresponde aoigasak B.3 e B.4, aplicativo Matlab,

sendo valor 6timo encontrado igual ao valofitfess

SOLUCOES COM BUSCA EXAUSTIVA

Tamanho do Espaco de busca: 40320

Melhor Custo: 45.88

SEQUENCIA RECOMENDADA: [54 1117 8 39

Tempo total de busca: 256.032 s

Fluxo com Newton

Fluxo com Alg. Genético

Tempo de processamento (s):  12.95

Valor Otimo encontrado 52.43
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Valor obtido na geracao: 205
SEQUENCIA RECOMENDADA: [4 111 7 8 3 9 2]

Tempo total de busca: 268.984 s

Fluxo com Newton

Fluxo com Alg. Genético

Tempo de processamento (s):  14.28

Valor Otimo encontrado :  42.25

Valor obtido na geracao: 543

SEQUENCIA RECOMENDADA: [547 8 111392

Tempo total de busca: 283.261 s

Fluxo com Newton

Fluxo com Alg. Genético

Tempo de processamento (s):  22.83

Valor Otimo encontrado :  52.29

Valor obtido na geracao: 184

SEQUENCIA RECOMENDADA: [4 111 7 8 9 3 2]

Tempo total de busca: 306.157 s

Fluxo com Newton

Fluxo com Alg. Genético

Tempo de processamento (s):  25.23

Valor Otimo encontrado :  43.63

Valor obtido na geracao: 721

SEQUENCIA RECOMENDADA: [54 178113739

Tempo total de busca: 331.422 s

Fluxo com Newton

Fluxo com Alg. Genético

Tempo de processamento (s):  28.62

Valor Otimo encontrado 52.57
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Valor obtido na geracao: 400
SEQUENCIA RECOMENDADA: [4 111 7 8 3 2 9]

Tempo total de busca: 360.116 s

Fluxo com Newton

Fluxo com Alg. Genético

Tempo de processamento (s):  31.72

Valor Otimo encontrado :  43.38

Valor obtido na geracao: 922

SEQUENCIA RECOMENDADA: [54 111783739

Tempo total de busca: 391.833 s

>>

21



Exemplo valor da variavelfitness em um determinado exemplo.

Na Figura B.5 é mostrado o grafico do valorfitieess,em um determinado exemplo, em
uma etapa da recomposi¢do das linhas, com numexonmale geracdes igual a 200. Neste

exemplo a geracao elite € a de numero 12 valooX,\alor Y de fitness igual a 56,83.

A geracao elite neste exemplo ocorreu no inicisidaulagéo, os demais valores obtidos
ndo conseguiram superar a marca obtida nesta gefeld critério adotado do numero méximo de

geracdo a geracdo de maior valor da funcao objétoansiderada a elite.

200 ——
X:12
Y:56.83
]
O, |
200 1
(2]
[%]
g 400 |
£
600 1
800 1
-1000 U MM - Uﬂ ‘WJ‘JJ/YJ ‘ FL/\J”M
0O 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Geragao

Figura B.5 — Exemplo resultado fithess no numergimd de geracdes

Na Figura B.6 é mostrado exemplo do grafico daggeralite para a Figura B.5, pode-se
notar que a simulacdo convergiu rapidamente pagaracao elite. Os parametros utilizados na
simulacao foram: nimero de individuos 20; taxardeamento 60%; taxa de mutagcédo 4%; nimero

de geracbes maximo igual a 200. Foi utilizado @ @agara esta simulagéo.
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Y: 56.83
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Geragéo elite

Figura B.6 — Grafico da geragéo elite

200
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