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RESUMO

O estudo do Planejamento da Expansdo da Transmissdo (PET) € de grande
importancia para atender o continuo crescimento da demanda de energia elétrica. O
objetivo do PET utilizando o modelo DC é obter o plano étimo a longo prazo da
expansao do sistema de transmissao visando indicar onde deverdo ser alocados
novas linhas de transmissédo. O objetivo deste trabalho € desenvolver uma ferramenta
computacional na linguagem de programacao Python para resolver o problema do
PET modelo DC, utilizando o algoritmo genético (AG) em conjunto com o modelo de
otimizacao do fluxo de carga linearizado, aplicado no sistema Garver de 6 barras. A
metodologia proposta é realizada através da aplicagdo do AG e do modelo de
otimizacao do fluxo de carga linearizado utilizando bibliotecas especificas do Python.
Foram executadas 100 iteracdes, com 100 geragdes e 40 individuos, e com isso
obteve-se o valor final de 200 mil dolares para a construgdo de 7 novas linhas de
transmissdao. Os resultados obtidos demonstraram que ¢€ possivel utilizar a

metodologia proposta para resolver o problema do PET modelo DC.

Palavras-chave: transmissao de energia elétrica; inteligéncia artificial; computagao
evolutiva; otimizagdo matematica.



ABSTRACT

The study of Transmission Expansion Planning (TEP) is of great importance to meet
the continuous growth in electricity demand. The objective of TEP using the DC model
is to obtain the optimal long-term plan for the expansion of the transmission system in
order to indicate where new transmission lines should be allocated. The objective of
this work is to develop a computational tool in the Python programming language to
solve the DC model TEP problem, using the genetic algorithm together with the
linearized load flow optimization model, applied in the 6-bus Garver system. The
proposed methodology is carried out by applying the GA and the linearized load flow
optimization model using specific Python libraries. One hundred iterations were
performed, with one hundred generations and forty individuals, and with that, the final
value of two hundred thousand dollars was obtained for the construction of seven new
transmission lines. The results obtained showed that it is possible to use the proposed

methodology to solve the problem of the PET model DC.

Keywords: electric power transmission; artificial intelligence; evolutionary
computation; mathematical optimization.
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1 INTRODUGAO

O planejamento da expans&o da transmissdo (PET) tem como objetivo
encontrar o plano 6timo da expansao da transmissao, ou seja, definir quantos, onde e
quando deveréo ser alocados os refor¢gos candidatos na rede de transmisséo ao longo
do horizonte de planejamento, levando em conta uma minimizagdo dos custos
referente a adicdo de novos reforgos no sistema de transmissao, além do cumprimento
dos critérios técnicos e de seguranga. Os dados desse problema geralmente séo: a
topologia atual (ano-base), os circuitos candidatos a serem incluidos na rede de
transmissdao, a geragcdo, a demanda para o0 ano-horizonte e as restricdes de
investimento (Flores, 2006) (FLAVIO, 2015).

O PET pode ser classificado de acordo com o horizonte de planejamento:
estatico (longo prazo) e dindmico (curto e médio prazo). A divisdo em diferentes
horizontes assegura que planos de longo prazo possam ser tomados como ponto de
partida em planos de curto prazo. Esta divisdo facilita a escolha das ferramentas e
critérios empregados em cada etapa do planejamento. No curto e médio prazo ndo ha
tempo para a execugao de grandes obras, nestas etapas o planejamento tem como
objetivo ajustar detalhes técnicos ndo considerados no longo prazo (Flores, 2006)
(Araujo, 2012) (FLAVIO, 2015).

Nos problemas do planejamento da expansdo da transmissao a longo prazo
sdo estabelecidos os planos de expanséo de grandes obras, a utilizagao do fluxo de
carga linearizado € a opgdo mais usual, devido ao baixo custo computacional e a
precisdo aceitavel para muitas aplicagdes, em que apenas linhas de transmissao sao
consideradas como candidatas. No planejamento de longo prazo preocupa-se com
caracteristicas macros, como por exemplo, o crescimento da demanda, mudancas
associadas ao mercado, a evolugcao temporal dos reforcos e a consideracdo de
incertezas (Flores, 2006) (Miasaki, 2006) (FLAVIO, 2015) (MENDONCA, 2016).

Para resolver o problema do PET, diferentes modelos matematicos sao
utilizados, como: O modelo AC (corrente alternada em inglés) € o modelo ideal para
representar o problema do PET, onde é utilizado o fluxo de carga AC; O modelo de
transportes foi o primeiro modelo a utilizar um método mais relaxado que o modelo
AC, porém sua solucao final pode ficar distante dos demais modelos matematicos; O

modelo DC (corrente continua em inglés) é uma generalizagdo do modelo do fluxo de
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carga linearizado e € o modelo mais utilizado para resolver o problema do PET a longo
prazo, e sera utilizado neste trabalho (Flores, 2006) (Vanderlinde, 2013).

As ferramentas de solugdo do PET s&o divididas em trés grupos: método
classico de otimizagao, heuristico e meta-heuristico. Neste trabalho sera utilizado o
algoritmo genético que é uma ferramenta pertencente a classe meta-heuristica que
sao algoritmos de simples implementagao, robustos e encontram solugao 6tima ou
proxima a solugdo o6tima mesmo em sistemas grandes e complexos (Vanderlinde,
2013).

O uso da linguagem de programacgao Python neste trabalho apresenta
caracteristicas significativas para o desenvolvimento do programa computacional,
como: sintaxe intuitiva, multiplataforma, grande quantidade de bibliotecas disponiveis,
Software de codigo aberto e entre outros que torna a implementagdo do programa

computacional mais facilitada (Python, 2021).

1.1 Descrigao do problema

Devido ao constante crescimento da demanda de energia elétrica e a
descentralizacdo das unidades geradoras, € necessario interligar os sistemas de
transmissao com o objetivo de atender a demanda ao menor custo de implementagao
de novas linhas de transmissao.

Com este objetivo, neste trabalho sera utilizado o sistema descrito por Garver,
composto por 6 barras, sendo 3 barras alimentadas por geradores e uma delas

inicialmente isolada.

1.2 Hipétese

O problema do PET pode ser resolvido diretamente através do modelo DC
utilizando alguma técnica de otimizagao, contudo podem ser utilizadas outras formas
de realizar essa otimizagao, diante disso, propde-se que seja integrado o algoritmo
genético ao modelo de otimizacdo do fluxo de carga linearizado através de uma
aplicagdo computacional utilizando a linguagem de programacéao Python.
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1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma ferramenta computacional
na linguagem Python que permita integrar uma biblioteca para algoritmo genético e
um modelo matematico de otimizagao do fluxo de carga linearizado para resolver o
problema do Planejamento da Expansao da Transmissdo. Esse objetivo geral pode
ser dividido nos seguintes objetivos especificos:
e Utilizar um modelo matematico de otimizagéo do fluxo de carga linearizado;
e Utilizar o algoritmo genético através de uma biblioteca do Python;
e Desenvolver um programa computacional que integre o modelo matematico de
otimizacao do fluxo de carga linearizado com o algoritmo genético;
e Apresentar os resultados da aplicacdo do estudo de caso no programa

computacional.
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2 PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA TRANSMISSAO

Este capitulo descreve os principais modelos matematicos aplicados no
problema do PET a longo prazo. O problema do PET €& um problema de otimizagao
na qual sua solugdo compreende a execugao de duas etapas: a modelagem
matematica e a técnica de solugao escolhida para resolver o modelo matematico. Um
modelo de programagdo matematico € composto de uma fungédo objetivo e um
conjunto de restricdes que relaciona algumas variaveis de decisdo através de
equacodes e inequacgdes algébricas (Miasaki, 2006) (Vanderlinde, 2013).

Basicamente existem duas formas de abordar o problema do PET, com
redespacho e sem redespacho. Com o redespacho a geragéo das unidades € outra
incdgnita do problema, ou seja, € adicionado uma restrigdo (inequacgéao) referente aos
limites de geragao da unidade no modelo matematico do problema. Enquanto que no
sem redespacho a geragao é fixa.

Geralmente no processo de otimizacdo a meta € minimizar os custos de
investimento e de operacao do sistema, e na medida em que se torna mais preciso o
modelo matematico ao problema real, mais complexa se torna a técnica de solugéao.
Assim, deve existir um compromisso entre a modelagem matematica adotada e a
técnica de solugcdo escolhida para que se possa utilizar recursos computacionais
aceitaveis, isto €, dentro dos limites da maquina (ROMERO, 1999). Existem varios
modelos matematicos que podem ser aplicados ao problema do PET, a seguir sdo

comentados os principais modelos matematicos aplicados no PET a longo prazo.

2.1 Modelo AC

A modelagem matematica ideal para indicar a operacdo adequada seria a
representacdo do problema através das relagcbes matematicas de fluxo de carga em
corrente alternada (AC em inglés). Entretanto, existem motivos que impedem a sua
utilizagcao de forma intensiva. Um motivo € que a maioria dos sistemas utilizados no
planejamento da transmissao apresenta uma configuragao inicial ndo conexa, isto €,
apresenta um conjunto de barras isoladas ou ilhadas da parte principal do sistema, o

que torna mais dificil resolver sistemas deste tipo empregando as relagdes
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matematicas de fluxo de carga AC e as técnicas de solugao conhecidas (KUROKAWA,
1999), (ROCHA, 1999).

Outro motivo € que o problema de planejamento de sistemas de transmissao
trabalha somente com o fluxo de poténcia ativa no sistema elétrico e o problema de
geracao de reativos é resolvido numa fase posterior. Neste ultimo caso, mesmo que
o sistema elétrico seja conexo, a convergéncia do modelo AC seria dificil. Portanto,
existem dificuldades em resolver simultaneamente os problemas de expansdo dos
sistemas de transmissao (constru¢ao de linhas de transmiss&o) e alocacgéo de reativos
no sistema elétrico (ROMERO, 1999).

2.2 Modelo de transportes

A grande complexidade em resolver o problema do PET utilizando o modelo de
fluxo de carga AC fez com que diversos pesquisadores buscassem diferentes
alternativas. No inicio da década de 70, Garver sugeriu a utilizagdo de um modelo
mais relaxado que o modelo de fluxo de carga AC utilizado na operagédo, no qual
permitia encontrar configuragdes atrativas de expansao do sistema mesmo utilizando
uma proposta aproximada (Garver, 1970). A proposta sugere o uso de modelos
diferentes para os problemas de operacdo e de planejamento, este modelo teve
enorme aceitagao e ficou conhecido como modelo de transportes e representou o
marco inicial de uma nova sistematica de pesquisa nos problemas de planejamento
de sistemas de transmissao.

Este modelo aproximado permite encontrar configuragcdes atraentes dentro de
condi¢cbes adequadas de operacao, além de reduzir o custo de investimento no plano
de crescimento do sistema elétrico. Neste caso, o sistema deve satisfazer a Lei de
Kirchhoff das correntes (LKC) e os circuitos e as unidades geradoras devem operar
dentro de seus limites especificados (Miasaki, 2006).

O modelo de transportes foi o primeiro a utilizar programacéo linear, pois a
funcao objetivo e suas restricdes sao lineares. Uma consequéncia deste fato € que
praticamente nao existe diferenca entre resolver problemas de sistemas conexo ou
altamente ilhado (ROMERO, 1999). Por outro lado, a principal limitacdo € que a

solucao 6tima do modelo de transportes as vezes pode ficar muito distante da solugao
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6tima do modelo em corrente continua (DC em inglés) devido a ndo necessidade de
satisfazer a Lei de Kirchhoff das tensdes (LKT) (Miasaki, 2006).

2.3 Modelo DC

O modelo DC é um modelo baseado no acoplamento entre os fluxos de
poténcia ativa e as aberturas angulares, na qual se desloca no sentido dos angulos
maiores para os angulos menores. Este tipo de modelo linearizado vem sendo muito
aplicado na analise do planejamento de sistemas de energia elétrica (MONTICELLI,
1983).

O modelo DC é uma generalizagdo do modelo de fluxo de carga linearizado e
€ 0 modelo mais explorado em PET. Nesse tipo de modelo, todos os circuitos devem
obedecer as duas leis de Kirchhoff (tensdes e correntes) (Flores, 2006).

A formulagao matematica do modelo DC para o problema do PET, quando se
considera apenas a instalagéo de linhas de transmisséao, é caracterizada da seguinte
maneira (Miasaki, 2006) (Vanderlinde, 2013) (MENDONCA, 2016):

Minimizar v = z Cijnj (1.1)

((3))

Sujeito a

Sf+g=d (1.2)
fij = vij- (nij + ;). (6: = 6;) = 0 (1.3)
£l < (nd; +nyj).- £ (1.4)
0<mnj;<n; (1.6)
n;; Inteiro (1.7)
fij Irrestrito (1.8)
6; Irrestrito (1.9)

Na formulagdo matematica do modelo DC, a Equagéo (1.1) representa a fungao
objetivo, que determina o custo de investimento em novas linhas de transmissao ao

longo do horizonte de planejamento especificado. A Restrigao (1.2) correspondente a
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LKC, representa o balango de poténcia ativa nas barras, uma equacao para cada barra
do sistema.

A Restricao (1.3) representa a LKT e determina o valor de f;; em funcéo da
adicdo de novas LT, uma equacgao para cada caminho i—j. Nesta restrigdo, o produto
entre a variavel n;; e as variaveis 6; faz com que a Restrigao (1.3) seja nao linear e,
portanto, tem-se um problema de programacao néo linear inteiro misto (PNLIM).

A Restrigdo (1.4) se refere a capacidade de transmiss&o dos circuitos (linhas
de transmissao), limitando o valor de f;; para cada trecho, sendo o valor absoluto
necessario, uma vez que o fluxo de poténcia pode fluir nos dois sentidos.

A Restricao (1.5) representa os limites de geragao nas barras de geracao e a
Restricdo (1.6) representa os limites de circuitos adicionados em cada caminho
candidato i—j. As Restricdes (1.7), (1.8) e (1.9) sado restrigdbes proprias das
caracteristicas das variaveis.

Neste modelo, todas as barras do sistema elétrico devem satisfazer a LKC e
todos os lacos existentes devem satisfazer a LKT. A LKT ¢é utilizada para expressar
os fluxos de poténcia nos componentes internos como fungdes das tensdes de seus
nos terminais (MONTICELLI, 1983).
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3 ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo é apresentado brevemente a teoria dos algoritmos genéticos
(AGs), bem como os conceitos e técnicas de implementagdo. Inicialmente é feita a
apresentacao das terminologias e em seguida é apresentado a estrutura do algoritmo
genético. No qual é utilizado neste trabalho como ferramenta de solugao do problema

do PET em que sera abordado com mais detalhe no capitulo seguinte.
3.1 Terminologia

Os AGs utilizam terminologias muito préximas as que séo aplicadas a evolugao
natural e a genética (Linden, 2008). Embora essas terminologias ndo tenham uma

ligacao explicita entre si, sdo utilizadas (Tanumaru, 1995). Uma demonstracao destas

terminologias pode ser verificada no Quadro 1.

Quadro 1 - Terminologia AGs.

Termo Significado em AGs
Cromossomo String, cadeia, individuo.
Gene Caracteristica

Alelo Valor de uma caracteristica
Locus Posigao

Gendtipo Estrutura codificada
Fendtipo estrutura decodificada Estrutura decodificada

Fonte: Modificado (Pacheco, 1999).

Nos AGs, o termo cromossomo se refere a uma possivel solugao do problema,
frequentemente compostos de bits, Os ou 1s (Mitchell, 1998). No entanto, em casos
mais complexos é utilizado a representacdo de valores conforme a necessidade
(Tanumaru, 1995). O gene pode ser um unico bit ou uma cadeia de bits que
representam um elemento da possivel solugdo (Mitchell, 1998). E conhecido como
alelo um unico valor de um gene (Haupt & Haupt, 2004). O locus representa o indice

de cada alelo do cromossomo. Todos os termos apresentados no paragrafo séo
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exemplificados na Figura 1 com a representacao de um individuo, note que a cada 3

bits forma-se um alelo.

Figura 1 - Representagdo do cromossomo.

Gene Alelo
<+—>
0/{0/1/0[1/0((1[0/0
Locus —r-;*@ : ? >
Cromossomo

Fonte: Autoria Propria.

O gendtipo é a informagéo cromossémica de um individuo na forma codificada,
sendo ilustrada na Figura 1, ela representa a configuragdo dos bits. O fendtipo
representa ao valor de cada alelo em sua forma decodificada sendo assim um vetor

fendtipo <1, 2, 4.

Além destes termos, sdo usados:

Populagao: conjunto de individuos no espago de busca;

Geracao: interacdo completa do AG que resulta em uma nova populagéo;
Aptidao bruta: valor de saida da fungao objetivo;

Aptidao maxima: melhor individuo da populacao corrente;

Aptidao média: aptiddo média da populacao corrente.

3.2 Estrutura dos algoritmos genéticos

A estrutura basica do algoritmo genético ¢€ ilustrada na Figura 2. No inicio do
fluxo do AG é gerado uma populacédo de individuos binaria de forma randdémica, e
realizado uma selecdo de individuos mais aptos daquela populagdo que serdo
direcionados ao cruzamento e uma possivel mutagdo, assim gerando uma nova

populacado. O processo se estende até que a restricdo seja alcangada.
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Figura 2 - Fluxograma de algoritmos genéticos basico.
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Fonte: Autoria prépria.

3.3 Populagao inicial

O algoritmo genético é iniciado com a criagdo de uma populacao, definida de
modo randdmico ou heuristico. Cada individuo desta populagao representa um ponto
no espacgo de busca e é codificado conforme o esquema predeterminado (Chakraborty
& Chakraborty, 1999). Além disso, é desejado que a populagao seja bem distribuida
no espaco de busca, com a pena de ndo ser realizado uma ampla varredura no espaco
de busca (Sivanandam & Deepa, 2008).

A quantidade de individuos a serem gerados também é um ponto importante.
Muitos individuos em uma populagdo criam uma maior diversidade e €& possivel

explorar o espaco de busca de uma forma mais simples. No entanto, uma populacéo
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grande aumenta os custos computacionais de memoria e de tempo (Sivanandam &
Deepa, 2008).

3.4 Codificagao

A codificacdo € um modelo de representacédo dos genes dos individuos sendo
ela dependente do tipo de solu¢do do problema (Sivanandam & Deepa, 2008). Deste
modo ela deve ser capaz de representar a solugdo em todo o espago de busca
(Pacheco, 1999).

De acordo com Pacheco os tipos de codificagdo mais utilizadas sao:

Quadro 2 - Codificagao.

Codificacao Problemas

Binaria Numeéricos

Numeros Reais Numeéricos
Permutacao Simbolos Baseados em ordem
Simbolos Repetidos Grupamento

Fonte: Modificado (Pacheco, 1999).

3.5 Fungao de avaliagao

A funcao objetivo € um elo que liga o sistema ao AG, ela é a principal forma de
conhecer cada individuo (Man, Tang, & Kwong, 1996). O calculo da funcéo fitness, é
dependente da fungdo objetivo e do cromossomo ter sido decodificado de cada
individuo (Sivanandam & Deepa, 2008).

Para o mapeamento da funcgao fitness (Nery, 2017) sdo apresentados dois tipos
sendo:

Windowing: Neste método, é atribuido um valor fitness para cada individuo
designado como ft;.

O calculo se da pela Equacédo 2.1, que é designada como a soma ou a
subtracdo de uma constante ¢ e a diferenca entre o valor da funcédo objetivo do

individuo analisado no presente momento Vfo; e o valor da fungdo objetivo do
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individuo menos apto da geracao Vfo,,. Para problemas de maximizagédo € usado a

adicao da conta, ja para problemas de minimizagao € usado a subtragao dela.

ftoy=ct Vfo,—Vfoy) (2.1)

Normalizacao Linear: Neste método € inicialmente aplicado uma ordenag¢ao nos

individuos conforme seu valor da fung¢ao objetivo e logo apés aplicado a Equacgao 2.2:

ft(i) = fmetnor —({—1)-d (2.2)

Onde fmeinor€ 0 valor mais elevado da fungao objetivo de todos os individuos da

geracgao, i o indice de cada individuo ordenado, e d € a taxa de decrescimento.
3.6 Selecao

A selecao de individuos para a reprodugao € realizada de forma aleatéria,
através de processo probabilistico que leva em consideracio a aptidao dos individuos
mais bem-adaptados, dando a eles chances maiores de serem selecionados,

similarmente a teoria da evolugao natural (Sivanandam & Deepa, 2008).
3.6.1 Selecao proporcional

O método de selecido natural também é conhecido como método da roleta.
Neste método, € descrito como uma selecdo dos individuos daquela populagéo
corrente para a reproducao, apoiado nos valores da fungao fitness extraida da fungao
objetivo de cada individuo (Nery, 2017). A Equagéao 2.3 apresenta a probabilidade de

um individuo ser selecionado neste método.

PS(i) = (23)
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Onde Psi) € a probabilidade de cada individuo ser selecionado, dado pela
divisdo da funcao fitness do i-ésimo individuo pelo somatério dos valores fitness de
toda a populacéo corrente na geracgao.

O método explora a metafora de um jogo de roleta, que possui o tamanho N,

sendo N = }i'; Ps(; (Dreo, Siarry, Petrowski, & Taillard, 2006). A roleta é girada o

numero de vezes igual ao numero de individuos a serem selecionados. A aplicagao
deste método se realiza pela obtengcdo de numero randémico dentro da faixa de 0 a

N, ent&o é selecionado o individuo que abriga o valor na roleta (Nery, 2017).

3.6.2 Selecao por torneio

Neste tipo de selecdo uma quantidade de individuos € eleita para participar do
torneio. O individuo com o maior valor fitness neste torneio € selecionado para a
reproducao. Os torneios sao realizados até que o numero de individuos selecionados

alcance o numero de offspring (Sivanandam & Deepa, 2008).

3.6.3 Selecéo por classificagéo (rank)

Neste modelo de selegao, os individuos presentes na populagdo corrente séo
ordenados do pior ao melhor, e em sequéncia atribuido um valor de probabilidade de
cada individuo definido pela funcao de atribuicdo apresentado na Equacéo 2.4, e em

seguida é realizado a selecao proporcional (Razali & Geraghty, 2011).

2(SP — 1)(Pos — 1)

— (2.4)

Rank(Pos) = 2 — SP +

Na Equacado 2.4, Pos representa a posicao do individuo no rank, onde o
individuo menos apto esta na primeira posi¢cao e o mais apto na posicao n. O SP se
refere a pressdao na selecdo podendo ser usado valores, 1 <SP <2 (Razali &
Geraghty, 2011).
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3.6.4 Elitismo

O elitismo € um método complementar a outros métodos, sendo utilizado para
que os individuos mais aptos das geragbes nado sejam perdidos por ndo serem

selecionados para cruzamento ou perdidos em mutagdes (Mitchell, 1998).

3.7 Cruzamento

Cruzamento € a combinagao de dois individuos para criar individuos (Back,
Fogel, & Michalewicz, 2000).

O cruzamento de ponto unico é o mais simples, é selecionado uma posi¢céo do
cromossomo dos pais de forma aleatdria, e entdo realizado a troca entre eles,
formando dois descendentes (Mitchell, 1998).

No cruzamento multiplo é definido dois pontos de cortes de maneira aleatoria,
os alelos naquela regido sao trocados entre os pais que geram novos individuos com
aquelas caracteristicas (Dreo, Siarry, Petrowski, & Taillard, 2006).

O cruzamento uniforme pode ser considerado um cruzamento multiplo se
diferenciando apenas no fato de nao ter um niamero de pontos estabelecidos. Para a
selecdo destes pontos € criado um vetor do mesmo tamanho da estrutura do
cromossomo que pode receber valor de 0 e 1 nos seus elementos tendo 50% de
chances para cada valor, quando ha ocorréncia de valores 1 os individuos realizam a

troca de genes naquela posigcao gerando dois novos individuos.

3.8 Mutagao

A mutacao ocorre a fim de evitar que o algoritmo genético convirja para uma
solucao local, e permita que se possa chegar a uma solucéo global. Sendo assim é
realizado alteragdes aleatérias nos alelos do individuo, levando para outro local no
espaco de busca (Haupt & Haupt, 2004).

A taxa de mutagao normalmente fica entre 1 e 10%. Se esta taxa for muito alta
o algoritmo genético se comporta como uma varredura aleatoria no espago de busca
levando um tempo elevado para a sua convergéncia (Dreo, Siarry, Petrowski, &
Taillard, 2006).
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo € descrita a metodologia que foi utilizada neste trabalho para o
desenvolvimento do programa computacional que solucionara o problema do PET.
Para isso, foi definido um modelo matematico de otimizagdo do fluxo de carga
linearizado o qual interage com o AG através de fungdes externas e variaveis de saida
e entrada. Foram definidos parametros e fungbes que serdao aplicados ao AG, e
posteriormente serdo realizados testes com este programa computacional em um

estudo de caso.

4.1 Materiais

Ambiente de desenvolvimento:

e Python: E uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada de script,
interativa e orientada a objetos. Incorpora moddulos, excegdes, tipagem
dinamica, tipos de dados dinamicos de alto nivel e classes. Ha suporte a varios
paradigmas de programacgao como procedural e funcional (Python, 2021).

e NumPy: E uma biblioteca Python que suporta o processamento
multidimensionais de arranjos e matrizes, junto a uma grande colecao de
funcdes matematicas de alto nivel para operar sobre estas matrizes. Fornece
um objeto de matriz multidimensional, e varios objetos derivados para
operagbes rapidas em matrizes, classificagcdo, selecdo, transformadas
discretas de Fourier, algebra linear basica, operacdes estatisticas basicas,
simulagéo aleatéria e muito mais (NumPy, comunidade, 2021).

e Matplotlib: E uma biblioteca de software para fazer graficos 2D de matrizes em
Python e visualizagbes de dados em geral, feita para a linguagem de
programacgao Python e sua extensao de matematica NumPy (Hunter, 2008).

e PyGAD: E uma biblioteca Python de cédigo aberto para construir o algoritmo
genético e otimizar algoritmos de aprendizado de maquina. O PyGAD oferece
suporte a diferentes tipos de operadores de crossover, mutagcao e selecido de

pais. O PyGAD permite que diferentes tipos de problemas sejam otimizados
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usando o algoritmo genético, personalizando a fungdo de adequacao (Gad,
2021).

e Pyomo: E um pacote de software de cddigo aberto baseado em Python que
oferece suporte a um conjunto diversificado de recursos de otimizagédo para
formular, resolver e analisar modelos de otimizagao. Os objetos de modelagem
do Pyomo s&o incorporados em uma linguagem de programacéao de alto nivel
completa, fornecendo um rico conjunto de bibliotecas de suporte, que distingue
o Pyomo de outras linguagens de modelagem algébrica como AMPL, AIMMS
e GAMS (Sandia National Laboratories, 2022).

e Pandas: E uma biblioteca de software criada para a linguagem Python para
manipulacao e analise de dados. Em particular, oferece estruturas e operagdes
para manipular tabelas numéricas e séries temporais. E software livre sob a
licenga BSD (Projeto Pandas, 2022).

e CBC: é um solucionador de programacéao linear inteira mista de codigo aberto
escrito em C++. Ele pode ser usado como uma biblioteca que pode ser
chamada ou usando um executavel autbnomo. Ele pode ser usado de varias
maneiras através de varios sistemas de modelagem, pacotes, etc (COIN-OR
Foundation, 2022).

4.2 Modelo de otimizagao do fluxo de carga linearizado

No problema do fluxo de carga pode-se utilizar uma abordagem de solugao que
consiste em representar o problema como sendo um modelo de otimizacao
matematica, a vantagem deste método, além de resolver o problema do fluxo de
carga, se baseia no fato de ser realizado com certa facilidade devido a algumas
adaptagdes no modelo matematico (Flérez et al. 2021).

Partindo-se do modelo matematico de otimizagdo nao-linear apresentado em
(Flérez et al. 2021), pode-se realizar algumas simplificagdes para o modelo linearizado
conforme (MONTICELLI, 1983).

O problema do fluxo de carga pode ser representado através do seguinte

modelo de otimizag&o nao-linear:
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Minimizar PL = Z gij(tijz Viz + ij - ZtijViV}' COS(HU' + ¢ij)) (25)

(L,)HENL

Sujeito a
Pf — PP - Pij=0 Vi€ 28 (2.6)
(i,j))eqL
QF-QP+ Q"= ) Qy=0 Vi€E
(i,j))eqQL
Qf <Qf <¢f ViEQB  (28)
Sendo que:

¢ A funcao objetivo mostrada em (2.5) representa as perdas de poténcia ativa do
Sistema Elétrico de Poténcia (SEP).
e As restricbes (2.6) e (2.7) representam o balango de poténcia ativa e reativa,

onde os fluxos de poténcia ativa e reativa sdo calculados da seguinte forma:

P = (t;V)2g9:; — ti;ViV;(gij cos(6y; + ¢i;) + byjsin(6;5 + i) (2.9)

Qij = —Vi?(ti;*bij + b + t1;ViV;(byj cos(6y; + i) — gij sin(6;5 + ¢45))  (3.1)
Py = Vi?gij — t;;ViVi(gij cos(0;j + i) — byj sin(6;; + i) (3.2)

Qji = —V;?(byj + bi]") + ti;ViV;(by; + gij sin(6;; + i) (3.3)

e A restricao (2.8) corresponde aos limites de geracao de poténcia reativa nas
barras do SEP.

Conforme o modelo matematico apresentado anteriormente, pode-se aplicar
algumas simplificagdes desconsiderando as perdas de poténcia nas linhas de

transmissao, a fim de se obter o modelo matematico linearizado:

Vi=V;=1pu (3.4)
xl-j > rij (35)
bij ~ _(”—'”) (3.6)
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(Hij + qbi]-) pequeno
COS(HU' + ¢U) =1 (39)

O problema do fluxo de carga pode ser representado através do seguinte

modelo de otimizacao linear:

Minimizar P, = Z (Pij + Pyi) (4.1)
(i,)EQL
Sujeito a
P — PP — Z Py =0 vie B (4.2)
(i,))eqL
Sendo que:
Pij = —tijbi;(6ij + ¢ij) (4.3)

Definido o modelo matematico, é possivel implementar uma fungéo no cédigo
e definir as variaveis de saida e de entrada desta funcdo, para que o modelo
matematico do fluxo de carga seja otimizado e que a fungao interaja com o AG.

Para isto, € necessario que este cédigo importe os dados do problema, através
de um arquivo externo e posteriormente esses dados de entrada sejam preparados
para rodar no codigo. Em seguida tem-se como variaveis de entrada: t;;, b;;, ¢;; €
Pf — PP. Todas essas variaveis sdo dados do problema, e a variavel de saida a ser
otimizada pelo modelo matematico ¢é 6;;.

Para criar esta fungado no cddigo, utilizou-se a biblioteca Pyomo que é uma

colegéo de pacotes de software Python para a formulagao de modelos de otimizagao.
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4.3 Abordagem do problema do PET utilizando o AG e o modelo matematico de

otimizagao do fluxo de carga linearizado

O fluxograma ilustrado na Figura 3 apresenta de forma sucinta a proposta do
desenvolvimento do programa computacional.

Na Figura 3, a cor verde representa a biblioteca do PyGAD, na qual possui
fungdes externas para que seja feito o calculo da fungao fitness e definigdes de outros
parametros do AG.

A cor azul representa a entrada de dados do problema e definicdo de outros
parametros do problema que sao atribuidas pelo programador.

A cor amarela representa o sistema, que € a aplicagdo em conjunto da

otimizacao do fluxo de carga linearizado e a Restricdo 1.4.



Figura 3 - Fluxograma do programa computacional proposto.
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4.3.1 Tipo de codificagéao

A codificacgao utilizada para representar a solugcao do problema do PET sera do
tipo inteira, sendo que esses valores inteiros representardo o numero de novas linhas

de transmissao que serao adicionadas ao sistema teste.
4.3.2 Inicializacéo da populagao

Para criar a populacéo inicial sera atribuido valores no método de inicializacao
da populacgao da biblioteca PyGAD, que conforme mostrado na Figura 3 representa o
bloco de entrada manual, nomeado como: leitura de parametros.

Referente a Restricdo 1.6 que delimita 0 numero maximo de novas linhas de
transmissao, propde-se que seja utilizado um intervalo de valores entre 0 para o valor
minimo e (™) para o valor maximo, conforme apresentado na Tabela 2 na secao
5.1. Estes valores sdo definidos para que a biblioteca PyGAD limite de forma
randémica os alelos de cada individuo, ou seja, a inclusdo de novas linhas de

transmissao conforme Equacéao 4.5.
0 < nd; +ny; <% (4.5)

Outro parametro necessario € a quantidade de individuos que sera de 40,
escolhido levando em consideracao testes realizados anteriormente pelo tempo

computacional.
4.3.3 Funcgao de avaliagao e integragédo com o sistema

A fungao objetivo € o elo que liga o sistema ao AG, para realizar este calculo é
utilizado a Equacao 1.1, que por sua vez é utilizada no calculo da funcao fitness. A
funcao de avaliagao sera do tipo Windowing conforme se¢ao 3.5 e Equagéo 2.1, onde
o valor da constante C seraigual a 1.

O sistema é o conjunto de fungdes que engloba o modelo de otimizagédo do

fluxo de carga linearizado e a Restricao 1.4, sua integracao se da através da geracgao
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de individuos pelo AG, que posteriormente sera utilizado na otimizagao do fluxo de
carga linearizado e na aplicagao da Restrigao 1.4.

A variavel otimizada 6;; pelo modelo de otimizacéo do fluxo de carga linearizado
devera ser aplicada na Restrigdo 1.4.

ApOs verificadas as restricdes, se houver solugdes infactiveis, ou seja, linhas
de transmissédo sobrecarregadas ou nao ocorrer o balango de poténcia ativa nas
barras, sera aplicado um valor fitness muito baixo a esses individuos com o objetivo
do AG nédo selecionar esses individuos para o cruzamento e possivel mutagao,

conforme mostrado na Figura 4 a seguir:

Figura 4 — Fluxograma da integracdo do AG com o sistema.
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Fonte: autoria propria.

4.3.4 Selecao

Para a selecéo dos individuos sera utilizado o método da selegao proporcional
descrito na secao 3.6.1, onde este parametro sera adicionado ao método construtor
da biblioteca PyGAD conforme ilustra a Figura 3.

4.3.5 Cruzamento

O cruzamento ocorrera com uma taxa de 65% (Silva, 2020), adotando uma

estratégia de cruzamento de multiplos pontos conforme segao 3.7, este processo sera
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realizado através da inclusdo deste parametro no método construtor da biblioteca

PyGAD conforme pode ser observado na Figura 3.

4.3.6 Mutacéao

No processo de mutacao sera adotada uma taxa de 8% (Silva, 2020), que sera
aplicada como paréametro no método construtor da biblioteca PyGAD conforme mostra

Figura 3.

4 .3.7 Elitismo

Para manter os individuos mais aptos das geragdes, foi adicionado o parametro
elitismo no método construtor da biblioteca PyGAD, de forma que os 2 individuos com
maior valor fitness daquela geragao nao sejam perdidos por ndo serem selecionados

para cruzamento ou perdidos em mutacoes.
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5 TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo sera apresentado o sistema Garver de 6 barras, o passo a passo
da execugao do programa computacional e os resultados finais obtidos.

O desenvolvimento do programa computacional foi realizado na linguagem
Python e executado utilizando os softwares: Python (3.8.10) 64-bit, CBC (2.9.7) e
Visual Studio Code (1.64.2) 64-bit. O CBC foi utilizado como solver do modelo de
otimizag&o do fluxo de carga linearizado e o software Visual Studio Code foi utilizado

como uma IDE.
5.1 Estudo de caso

O sistema descrito por (Garver, 1970), constitui-se de um Sistema Elétrico de
Poténcia (SEP), composto de 6 barras, sendo 3 barras alimentadas por geradores e

uma delas inicialmente ilhada, os niveis de geracéo e carga de cada barra (nd) séo

apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Geracéo e carga.

N6 Geragao (MW) Carga (MW)
1 50 80
2 0 240
3 165 40
4 0 160
5 0 240
6 545 0

Fonte: Modificado de GALLEGO, 2007.

Na sequéncia sao apresentados os dados das linhas de transmissao do
sistema Garver de 6 barras, onde sao mostrados os caminhos entre barras que as
linhas deverao ser adicionadas, o numero de linhas existentes na configuracao base,
a reatancia em pu das linhas, a poténcia maxima permitida para cada linha, o custo

de implementagao de cada linha, o tap do transformador € 0 numero maximo de linhas
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que podem ser adicionadas a topologia do sistema, conforme apresentado na Tabela

2.

Tabela 2 - Dados das linhas de transmissdo do sistema-teste.

pmax; Cij(10°
Linha nY%; Xij (pu) Tij nmax;;

(MW) US$)
1-2 1 0,40 100 40 1 4
1-3 0 0,38 100 38 1 4
1-4 1 0,60 80 60 1 4
1-5 1 0,20 100 20 1 4
1-6 0 0,68 70 68 1 4
2-3 1 0,20 100 20 1 4
2-4 1 0,40 100 40 1 4
2-5 0 0,31 100 31 1 4
2-6 0 0,30 100 30 1 4
3-4 0 0,59 82 59 1 4
3-5 1 0,20 100 20 1 4
3-6 0 0,48 100 48 1 4
4-5 0 0,63 75 63 1 4
4-6 0 0,30 100 30 1 4
5-6 0 0,61 78 61 1 4

Fonte: Modificado de GALLEGO, 2007.

A topologia do sistema Garver de 6 barras contendo a configuragao base, e os

niveis de geragao e carga sao mostrados na Figura 5.
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Figura 5 - Configuragéo base do sistema-teste.

80 MW

165 MW

240 MW

E [ 4
545 MW W 160 MW

Fonte: autoria prépria.
5.2 Execugao de uma iteragao do programa computacional

A execugao do programa computacional se dara seguindo o fluxograma que foi

apresentado na Figura 3 do capitulo 4, aplicando-se o estudo de caso.
5.2.1 Inicializacao da populagao

A populagao inicial criada pelo AG para realizar este teste € de 5 individuos,

conforme ¢ ilustrado na Figura 6 a seguir:
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Figura 6 - Populagéo inicial.
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Fonte: autoria prépria.

Uma possivel solugdo do problema do PET é um individuo criado pelo AG,
como por exemplo o individuo 1 da Figura 6, o qual € mostrado em detalhe na Figura

7 a sequir:

Figura 7 - Solugdo candidata do problema do PET.
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Fonte: autoria prépria.

Na Figura 7 é representado esse individuo 1 como um vetor de solugao, no qual
cada indice desse vetor representa um ramo candidato e o valor dentro de cada parte
desse vetor representa o numero de inclusao de novas linhas de transmissao.

Na sequéncia sera utilizado o individuo da Figura 7 para dar seguimento a

execugao do programa computacional.
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5.2.2 Modelo de otimizagao do fluxo de carga linearizado

Os valores obtidos da otimizagcdo do fluxo de carga linearizado do individuo

apresentado na Figura 7 séo os 6i (thetas) presentes na Tabela 3:

Tabela 3 - Solugédo da otimizag&o do individuo presente na Figura 7.
N6 0i (rad)
0,03102
-0,06152
0,05800
0
-0,02860
0,23056

| O A WO N| =~

Fonte: autoria propria.

Visto que foi possivel otimizar os valores dos thetas, obrigatoriamente cumpriu-

se as restricdes do balango de poténcia nas barras.

5.2.3 Verificagao da restricdo de sobrecarga e calculo do fluxo de carga linearizado

Com o individuo da Figura 7, primeiro foi calculado o fluxo de carga linearizado
utilizando a Equacao (4.3), aplicando os thetas obtidos anteriormente por meio da
Tabela 3.

Conforme é mostrado na Tabela 4, entre a quinta e sexta coluna, onde sao
representadas a poténcia de cada linha de transmissdo e a poténcia maxima
permitida, respectivamente, € possivel observar que as poténcias das linhas nao
ultrapassaram os limites, portanto, n&do ocorreram sobrecargas e assim nao violando
a Restricao 1.4.

Posteriormente foi realizado o calculo da inclusdo de novas linhas no ramo, e
obteve-se os valores apresentados na quarta coluna da Tabela 4. O custo total foi
encontrado realizando o somatdrio dos valores apresentados na quarta coluna da

Tabela 4, conforme Equacéo (1.1), obtendo o valor de $ 1329x102 para construgéo de
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26 novas linhas de transmissdo. Ressaltando que este custo se refere apenas a

solucao do individuo 1 da Figura 7.

Tabela 4 - Resultado do fluxo de poténcia do individuo da Figura 7.

Linha n% ni Ciny (_n!’.,%]_lrﬁ o

(US$) (pu) (pu)
1-2 1 1 40 | 0,23136 | 1,00000
1-3 0 4 152 | 0,07099 | 1,00000
1-4 1 1 60 | 005171 | 0,80000
1-5 1 0 0 0,29815 | 1,00000
1-6 0 3 204 | 0,29344 | 0,70000
23 1 0 0 0,59758 | 1,00000
24 1 0 0 0,15379 | 1,00000
25 0 2 62 | 0,10616 | 1,00000
26 0 1 30 | 0,97360 | 1,00000
3-4 0 3 177 | 0,09831 | 0,82000
35 1 0 0 0,43304 | 1,00000
36 0 1 48 | 0,35950 | 1,00000
4-5 0 4 252 | 0,04541 | 0,75000
4-6 0 2 60 | 0,76855 | 1,00000
5-6 0 4 244 | 0,42487 | 0,78000

5.2.4 Funcéao de avaliagao

Fonte: autoria prépria.

Com o objetivo de mensurar a aptiddo entres os individuos da populagao

criada, foi realizado o calculo da fungao fitness utilizando a Equagdo 2.1 e a

probabilidade de sele¢ao de cada individuo conforme Equacgao 2.3.

Considerando a populagao criada pelo AG na Figura 6, se existisse algum

individuo cuja solugao fosse infactivel seria aplicado o método descrito na segéo 4.3.3,

entretanto nessa populagao nao houve nenhum individuo com solugao infactivel.

Os valores da funcao objetivo de cada individuo, seus valores fitness e a

probabilidade de selecao de cada individuo, sdo apresentados na Tabela 5 a seguir:



Tabela 5 — Valor da fungao objetivo, fitness e probabilidade de selegdo da populagéo criada.
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Individuo > Cijnij (10 US$) fta Ps;
1 1329 337 16,5928%
2 951 715 35,2043%
3 1247 419 20,6302%
4 1665 1 0,0492%
5 1107 559 27,5234%
Fonte: autoria propria.
5.2.5 Selecao

Os individuos selecionados sdo mostrados na Figura 8 a seguir:

Figura 8 - Individuos selecionados.
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Fonte: autoria propria.

E possivel observar na Tabela 5 a probabilidade de selecdo dos individuos,

onde a analise em conjunto com a Figura 8, mostrou que o individuo com a maior

probabilidade de selecdo é também o individuo selecionado mais vezes, como € o

individuo 2 da Figura 8.
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O individuo 1 que estava sendo analisado nas primeiras etapas do teste, nao
foi selecionado para o cruzamento devido a sua baixa aptidao. E prosseguiu-se entao

com os individuos selecionados, ou seja, com maior aptidao.

5.2.6 Cruzamento

De acordo com os individuos (pais) selecionados, foi definido o ponto de corte
de forma aleatoria utilizando o método de cruzamento de multiplos pontos.

No cruzamento dos pais selecionados da Figura 8, houve o cruzamento entre
individuos (pais) iguais, sendo 2 com 2 e 5 com 5, que geraram filhos com as
caracteristicas genéticas exatamente iguais aos pais, também ocorreu cruzamento

entre pais diferentes, e o processo desse cruzamento € retratado na Figura 9 a seguir:

Figura 9 - Cruzamento entre os individuos 5 e 2.

Ponto de corte Paonto de corte

5 202123 0/2/0/1|3/]1/1 4213

v v
Filho (1) [2|1212|3/1/3/1|/2(4|/0/0|4(2|1|3
Ponto de corte + Ponto de corte

2 2(4/2/0/1/3/1{2/4/0/00/3/2/0

Fonte: autoria propria.

Houve apenas 3 cruzamentos devido a abordagem com o elitismo, no qual os

dois melhores individuos daquela geragdo permanecerao na proxima geragao.
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5.2.7 Mutacéao
Os 3 filhos gerados do cruzamento anterior passaram pelo processo de

mutagéo, onde ocorreram alteragdes em alguns de seus alelos, como € mostrado na

Figura 10 a seguir o antes e depois da mutagao.

Figura 10 - Mutacao dos filhos gerados.
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Fonte: autoria propria.

5.2.8 Nova geragao

A nova populagao gerada € composta pelos 2 melhores individuos da geragao
anterior pelo método do elitismo, e dos 3 filhos gerados apds o processo de

cruzamento e mutagao.
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Figura 11 - Nova populagéo gerada.
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Fonte: autoria prépria.

O melhor individuo dessa nova populacéo € o individuo 3, conforme ilustra a
Figura 11, com custo final de $ 837x10%. Conforme pode ser observado o melhor
individuo dessa nova populacéo € melhor que todos os individuos da geracao anterior,

Ou seja, ocorreu um processo evolutivo.

5.3 Teste final e resultados do programa computacional

O teste final foi realizado por meio de 100 execucdes do AG, dentro de cada
execugao ocorrem 100 geragdes com 40 individuos aptos a passar pela selegao,
sendo mantido a cada geragao os 2 melhores individuos.

O melhor individuo encontrado resultante das 100 execuc¢des foi utilizado no
modelo de otimizagdo do fluxo de carga linearizado e assim obtendo os thetas
otimizados mostrado na Figura 12 e com esse mesmo individuo foram calculados os

fluxos de carga nas linhas de transmissao, conforme apresentado na Figura 13.
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Figura 12 - Resultado final referente as barras.
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Fonte: autoria propria.

Na Figura 12 o cabegalho tem os seguintes itens: i numero da barra (n6); G

geracao; D carga e 0 o angulo theta otimizado.

Figura 13 - Resultado final referente as linhas de transmissao e valor final.
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Fonte: autoria prépria.

Na Figura 13 o cabegalho tem os seguintes itens: i numero da barra (n6) de
origem; j numero da barra (n6) de destino; n0 numero de linhas na configuragao base;
nij numero de linhas a serem adicionadas a configuracéo base; Pij fluxo de poténcia
da barra i para a barra j; Pji fluxo de poténcia da barra j para a barra i; Pmax fluxo de

poténcia maximo permitido de cada linha de transmissao.
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Com as 100 execugbes do programa computacional foram salvos os dados

obtidos para gerar uma tabela de frequéncia, mostrado na Figura 14 a seguir.

Figura 14 — Tabela de frequéncia.
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Fonte: autoria propria.

Os dados da tabela de frequéncia serviram de base para a criacado de um

histograma que pode ser visualizado na Figura 15.

Figura 15 - Histograma frequéncia x custo.
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Fonte: autoria propria.
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As melhores solug¢des de cada execugao do AG foram salvas, e estas solugdes
foram agrupadas em um grafico de barras mostrado através da Figura 16, sendo um
grafico de iteragao pelo valor da fungdo objetivo daquela solugao.

Figura 16 - Fungao objetivo x iteragdes.
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Fonte: autoria prépria.

A solugédo o6tima do sistema Garver de 6 barras tem o custo final de $ 200x103
para a construgdo de 7 novas linhas de transmisséo (Kida, 2015).

Das solugdes obtidas é possivel verificar da Figura 14 e da Figura 15 que houve
53 incidéncias da solugao 6tima, isto corresponde a 53% de todas as 100 execugdes,

valores entre $ 215x103 e $ 245x103 foram atingidos 33 vezes.

6 CONSIDERAGOES FINAIS

O que se pode concluir de uma forma geral € que esta abordagem pode ser
utilizada para resolver o problema do PET modelo DC de forma eficaz, atingindo a
solugao o6tima diversas vezes, mostrando que € possivel integrar o AG com o modelo
de otimizagdo do fluxo de carga linearizado, utilizando o Python em conjunto com as

suas bibliotecas.
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As versodes das bibliotecas utilizadas e a versdo do executavel solver, devem
ser observadas pois essas ferramentas sao atualizadas, o que pode mudar algumas
caracteristicas ou funcionalidades como foi observado neste trabalho, onde a
execugao do AG através da biblioteca PyGAD geravam-se mais individuos que o
definido no inicio, e também a versdo mais nova do solver ndo era compativel com a
versao do Pyomo e assim existia uma dificuldade em se chegar na solugao 6tima.

Para trabalhos futuros destaca-se como possibilidade considerar problemas
mais complexos como a utilizagdo do fluxo de carga AC, utilizar outros parametros
para o AG e diminuir o uso de arquivos externos com o intuito de diminuir o tempo

computacional.
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