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RESUMO

Este trabalho prop6e uma nova metodologia que utiliza um procedimento computacional evolutivo para identificar
os perfis operativos de um sistema elétrico de poténcia que otimizam (no sentido de minimizar) os niveis de risco
probabilistico de uma dada configuracéo topolégica de referéncia do sistema, atuando potencialmente sobre o
despacho das maquinas, bandas de variacdo de tapes, niveis de tensédo de barras controladas, intercambios entre
areas e demais variaveis especificadas numa formulacéo de fluxo de poténcia 6timo. Em outras palavras, trata-se
de identificar o conjunto dos melhores casos-base possiveis para uma dada configuracdo topoldgica com os
menores niveis de risco sistémico probabilistico, sob o ponto de vista da severidade e outros indicadores. Os
resultados conceituais dessa investigacdo podem contribuir para a caracterizagdo da melhor forma de operagdo
de um sistema de poténcia, sob o ponto de vista da maximiza¢@o da seguranca da operacao.
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1.0 - INTRODUCAO

A analise de confiabilidade encontra aplicacdes desde o horizonte do planejamento da expansédo da geracéo e
ampliagGes e reforcos das redes de transmissao, subtransmisséo e distribuicdo, até o horizonte do curto prazo da
operacdo. Quando incorporados aos procedimentos de planejamento, os métodos probabilisticos tém o objetivo
béasico de avaliar, em bases quantitativas, o0s niveis de risco compativeis com um padréo aceitavel de atendimento
aos consumidores e que permita, simultaneamente, uma redugéo responsavel e controlada nos investimentos de
expansdo em relacdo aqueles que seriam estabelecidos quando do emprego de metodologias puramente
deterministicas. Em consequiéncia, a avaliagdo da confiabilidade do sistema sob enfoque probabilistico tende a se
constituir, paulatinamente, como alternativa complementar atrativa em relagdo aos métodos denominados
deterministicos, nos quais a nogdo de confiabilidade est4d também implicita. Essa tendéncia de utilizacdo de
metodologias probabilisticas no planejamento do sistema é impulsionada, em Ultima andlise, pelo custo global
comparativamente menor que pode advir no caso de sistemas planejados e operados com base no enfoque
probabilistico. Esta reducdo de custos é, naturalmente, fungdo do nivel de risco tomado como aceitavel. No
horizonte de curto prazo da operagdo uma possivel utilizagdo € o subsidio a gestdo das estratégias de
manutencéo, manobras operativas (i.e. desligamentos) e politicas de reservas do sistema.

Seja qual for o horizonte de andlise, os recursos operativos que 0 sistema elétrico possui (ou seja, as
possibilidades de mudangas no ponto de operagdo) podem influenciar significativamente o nivel de risco a ser
calculado. Neste sentido, a busca do conjunto de melhores pontos de operacdo ou casos-base (no sentido da
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robustez perante a ocorréncia de contingéncias) para uma dada configuragdo topoldgica, contribui para que os
indices de confiabilidade associados & operacéo do sistema atinjam os niveis mais convenientes.

Nessa perspectiva, o artigo propde uma nova metodologia embasada num procedimento computacional
inteligente, para identificar os perfis operativos que otimizam, no sentido de minimizar, os niveis de risco
probabilistico do sistema. Em outras palavras, trata-se de identificar os melhores casos-base possiveis para uma
dada configuragéo topolégica, que resultardo, nos melhores niveis de risco sistémico, sob o ponto de vista de
indicadores de confiabilidade probabilistica. A titulo de simplificagdo e com o intuito de apenas ilustrar a nova
estratégia aqui sugerida, no exemplo tratado, atuou-se tdo-somente sobre o perfil de geragédo de poténcia ativa.
Embora os demais controles do sistema também possam ser manipulados, tal consideracdo sera objeto de
investigacdes futuras.

2.0 - RISCO COMO FUNCAO DO PONTO INICIAL DE OPERAGAO DO SISTEMA: UM EXEMPLO SIMPLES

Inicialmente, € de interesse mostrar que, de fato, o nivel de risco probabilistico de qualquer sistema é uma fungao
do ponto de operacéo inicial do mesmo. Isso sera feito a partir dos resultados obtidos com um sistema elétrico
ficticio de pequeno porte (RBTS [1]).

Este sistema denominado RBTS, sistema basico teste de confiabilidade foi desenvolvido para atender propoésitos
educacionais, com 6 barras e 9 circuitos. Com base na educacgdo de confiabilidade e programas de pesquisa
administrados pelo Grupo de Pesquisa em Sistema de Poténcia da Universidade de Saskatchewan. O sistema
possui 2 barras de geracdo (PV), 4 barras de carga (PQ), 9 linhas de transmissdo e 11 unidades geradoras. Os
valores de geracdo maxima da menor e maior unidades geradoras deste sistema sdo, respectivamente, 5 MW e
40 MW. O nivel de tensdo do sistema de transmissao é de 230 kV e as tensdes limites para as barras do sistema
sédo dadas como 0,95 p.u. e 1,07 p.u., limites superiores e inferiores, respectivamente, para condigdo normal de
operacgdo. A carga maxima do sistema é 185 MW e a capacidade geradora total instalada é de 240 MW. O sistema
de transmissdo possui linhas com circuito simples e linhas com mais de um circuito, ou seja, circuitos que
compartilham uma mesma torre e uma mesma faixa de passagem.

Para evidenciar como os indices de confiabilidade variam como fungdo de pontos de operacao viaveis distintos, os
indices de risco do sistema RBTS foram calculados para diferentes despachos da geragéo ativa. Neste exemplo a
variacdo da geracdo ocorreu de forma meramente aleatoria, todavia, sem violar os limites de geracdo de cada
maquina. Para o célculo dos indices de confiabilidade utilizou-se o programa NH2 [2] com a opg¢éo de redespacho
de poténcia ativa desativada.

A Tabela 2.1 apresenta dois casos, com uma variacdo da ordem de 6% no despacho. Pode-se ai notar que,
mesmo com os dois casos considerados, constatam-se variacdes no indice de Severidade (IS), na Probabilidade
de Perda de Carga (PPC), e na Expectancia da Poténcia Nao Suprida (PNS). Porém, a busca do ponto de
operagdo com os menores indices, ou seja, de melhor confiabilidade, € uma tarefa extremamente dificil, tornando-
se inviavel se o procedimento de busca for baseado apenas em tentativa e erro, como no exemplo aqui
considerado.

TABELA 2.1 — Indices de Confiabilidade para Diferentes Pontos de Operacgéo

Casos Poténcia Total PPC PNS IS
Disponibilizada (%) (MW) (minutos)
(MW)
Caso A 210 0.0276E-01 0.0722 495.2
Caso B 198 0.0111E-01 0.0573 453.0

3.0 - FORMULACAO CONCEITUAL DA OTIMIZACAO DO RISCO VIA ALGORITMO GENETICO

A denominada computagdo evolutiva abrange uma miriade de técnicas poderosas, cujas possibilidades de uso e
desenvolvimento vém se expandindo celeremente. Neste trabalho, a técnica de otimizacdo selecionada
fundamentou-se numa classe de algoritmos referidos como genéticos. Algoritmos genéticos séo representantes de
uma familia de modelos computacionais inspirados na evolucdo de populag8es de seres vivos. Foram introduzidos
por John Holland [3] em 1975 e posteriormente popularizados por David Goldberg [4]. Eles modelam uma possivel
solugdo para o problema de otimizagdo em uma estrutura de dados como a de um cromossomo e utilizam
operadores (mutagdo e cruzamento) que recombinam estas estruturas preservando informacgdes criticas durante o
processo de busca por uma melhor solugéo. Estes algoritmos séo utilizados para lidar com problemas complexos
de otimizagdo combinatdria, como o que é aqui tratado. A flexibilidade na formulagdo da fungéo objetivo e das
restricBes contribui para que a aplicagdo de algoritmos genéticos se torne bastante atraente para o problema em
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guestdo. A formulagdo genérica classica de um problema qualquer de otimizagdo que minimiza uma funcéo f(x)
sujeita a restricdes de igualdades e desigualdades pode ser expressa como:

Minimize f(x)
Sujeito a: gx)=0
h(x) <0

Na formulacdo aqui proposta, a funcéo objetivo a ser minimizada é o indice de severidade do sistema elétrico, e o
conjunto de restricdes pode incluir o balanco de poténcia ativa e reativa nas barras, limites minimos e maximos
sobre modulo de tensBes nodais, limites sobre tapes de transformadores, limites da compensacéo transversal, etc.

Neste trabalho, o indice de severidade para uma dada topologia de rede e perfil de geragdo foi calculado pelo
programa NH2, com a opcao de redespacho da geragdo ativa desabilitada, uma vez que se buscou apenas avaliar
a confiabilidade associada ao perfil de geracdo. E importante enfatizar que no problema aqui tratado a funcéo a
ser minimizada (indice de severidade) ndo pode ser expressa como uma fungdo analitica, explicita ou implicita,
das variaveis do problema (geracao ativa). Essa impossibilidade de se expressar o indice de severidade como
uma fungéo analitica das variaveis de controle é impeditiva para a solu¢do do problema através dos métodos
classicos deterministicos de otimizacdo, os quais requerem continuidade e diferenciabilidade das funcdes do
problema (objetivo e restricdes).

Problemas com essas caracteristicas sdo candidatos para tentativas de solugdo através de algoritmos genéticos.
Os algoritmos genéticos sdo mecanismos de busca estocéastica, direcionado pelas melhores solu¢des parciais,
baseado nos processos de genética e selecdo natural. Nessa analogia cada possivel solu¢do do problema é um
individuo, e a funcéo de otimizagdo simula um ambiente de sobrevivéncia. Uma funcéo de selecdo escolhe quais
individuos sobrevivem para interagirem, através de operadores genéticos de cruzamento e mutagéo, resultando
em novas solucdes parciais. Vérias diferengas podem ser notadas entre os algoritmos genéticos e os métodos de
procura convencionais [3,4,9,10]:

(i) Manipulagdo de codigo: Os algoritmos genéticos exploram a semelhanca entre boas solugcdes através
da sua codificagcdo, enquanto que os outros métodos controlam as variaveis diretamente.

(ii) A procura pelo 6timo é feita a partir de uma “populagéo” de pontos e ndo de um Unico ponto: Com mais
pontos para basear a pesquisa, a probabilidade de convergéncia numa solugéo local se reduz.

(iii) A procura é cega e feita por amostragem: A Unica informag&o necesséria é a da funcéo de otimizagéo,
ndo precisando, portanto, do uso de derivadas de qualquer ordem. A busca € guiada por solucdes
parciais, com a pesquisa sendo feita por amostragem e néo por todo o espectro possivel.

(iv) Os algoritmos genéticos usam operadores estocasticos e ndo regras deterministicas: Os operadores
genéticos agem com certa probabilidade (podem ocorrer ou ndo), e ndo com regras bem definidas. Isso
difere os algoritmos genéticos dos mecanismos de busca aleatéria [9].

O algoritmo genético tipico pode ser estruturado com o0s seguintes passos, em que S(t) é a populagdo de
individuos (cromossomos) na geracao t:

Passo 0: Fazer t=0 e escolher uma populacdo inicial S(0) de
individuos.

Passo 1:  Avaliar a aptiddo de cada individuo na populacdo S(t).

Passo 2:  Verificar o critério de parada. Se satisfeito, entdo FIM.
Sendo, fazer t=t+1 e ir para o Passo 3.

Passo 3:  Selecionar S(t) a partir de S(t-1).

Passo 4:  Aplicar cruzamento sobre S(t).

Passo 5:  Aplicar mutacdo sobre S(t) e retornar para o Passo 1.

Neste artigo, cada individuo da populacdo inicial escolhida no Passo 0 é um perfil de geracdo escolhido
aleatoriamente. A avaliagdo de cada individuo da populacdo S(t), no Passo 1, é feita através do calculo de uma
funcdo de aptidao. Neste trabalho, a funcéo de aptiddo é definida como sendo o indice de severidade do sistema
para o despacho ativo e a configuragdo de rede dados. O indice de severidade é calculado pelo programa NH2.
Vale ressaltar que o indice de severidade ndo pode ser expresso como uma fungdo analitica das variaveis de
controle, ou seja, da geracao ativa. Na busca do melhor individuo (melhor perfil de geragéo, sob o ponto de vista
da confiabilidade), no Passo 3 a populagdo S(t) € submetida a uma sele¢do dos melhores individuos, utilizando o
método da roleta. A seguir, nos Passos 4 e 5, sdo aplicados 0s operadores genéticos cruzamento e mutagdo com
0 objetivo de formar uma nova populagdo de individuos, completando assim uma iteracao do algoritmo genético.



4.0 - IMPLEMENTAGCAO COMPUTACIONAL

O conceito principal da implementacéo é utilizar o indice de severidade (IS) como funcdo de aptidao do algoritmo
genético, onde as variaveis sdo os despachos dos geradores. Este problema consiste de duas etapas: (i) executar
0 NH2 e extrair 0 IS; (ii) executar o algoritmo genético para a geracao de individuos (novos despachos) cada vez
melhores sob o ponto de vista do IS.

Embora os algoritmos genéticos sejam, invariavelmente, de facil implementagdo computacional, se comparados
aos métodos tradicionais de otimizagdo, optou-se, neste trabalho, pela programagdo no ambiente MATLAB [7]
com o objetivo de se utilizar os recursos disponiveis no “Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox” [8]. Para
utilizar esse aplicativo, que dispde de diversas opcdes de operadores de cruzamento e mutagéo, foi necessaria a
codificacdo apenas da funcdo de aptidao, que, no caso, foi o indice de severidade do sistema. O cédigo
desenvolvido compreende um conjunto de instrucdes necessarias para a execucdo recursiva automatica do
programa NH2.

Para cada individuo da populacgéo S(t) é realizada uma chamada ao programa NH2, de forma que a solucdo do
problema proposto é computacionalmente onerosa. A comunicagao entre os resultados produzidos pelo programa
NH2 (o indice de severidade) e as informacg8es geradas pelo algoritmo genético em MATLAB (os individuos =
perfil de geracédo) é feita através de arquivos de texto simples. A Figura 4.1 apresenta um esquema simplificado da
estratégia adotada.

Sistema <

\ 4

Execucéo do NH2 Atualizacéo dos
despachos

A 4
Leitura do IS

l

Execucéo do Algoritmo Genético:
Funcéo aptidado:IS
Melhores individuos: despacho

FIGURA 4.1- Otimizando a Confiabilidade Via Algoritmo Genético

5.0 - RESULTADOS PRATICOS

As simulac¢des foram obtidas com um sistema elétrico ficticio de pequeno porte (IEEE Reliability Test System [11]).
Este sistema elétrico foi desenvolvido com uma base de dados suficiente para possibilitar a utilizacdo de métodos
e a realizacdo de analises compostas de confiabilidade (geragéo/transmissdo). O modelo de carga fornece
informacgdes horarias, durante um ano, em uma base por unidade (p.u.), podendo ser expressa de forma
cronoldgica diaria e possibilitando a modelagem de padr8es sazonais. O sistema de geracéo possui 32 unidades e
pode fornecer de 12 a 400 MW. S&o fornecidos tanto os dados estocasticos quanto 0s custos operacionais das
unidades geradoras. O sistema de transmissdo contém 24 barras de carga/geracdo conectadas através de 38
linhas ou autotransformadores com niveis de tensdo em 138 e 230 kV. O sistema de transmissdo possui cabos,
linhas que utilizam uma mesma faixa de passagem e linhas que compartiiham uma mesma torre. Nos dados
fornecidos para o sistema de transmissdo estdo inclusos: comprimento de linha, impedancia, limites de
transmisséo, além dos dados estocésticos.

A Figura 5.1 mostra os resultados obtidos, sob a forma da evolugdo da fungéo aptiddo escolhida, ao longo de 500
iteracOes do processo de otimizagdo que, por sua vez, gera a cada ciclo, uma populagdo com 50 individuos, ou
seja, 50 conjuntos de despachos de poténcia ativa para o parque gerador do sistema. Como ja foi observado, a
funcéo aptiddo é dada pela severidade que é calculada pela divisdo da expectancia da energia ndo suprida pela
ponta de carga do sistema.
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Quanto aos operadores genéticos, as seguintes caracteristicas foram adotadas: (i) para o operador selegédo
utilizou-se o método estocastico uniforme; (ii) a reproducéo utilizou o operador elitismo com dois genes; (iii) o
cruzamento foi efetuado com probabilidade 0,8 ; (iv) a mutacéo foi emulada com funcdo Gaussiana.
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FIGURA 5.1- Evolugéo da Severidade ao Longo de 500 Iteragdes do Algoritmo Genético

Pode-se observar na Figura 5.1 um valor constante da fun¢&o aptiddo, situado no patamar de 100 minutos. Trata-
se apenas de um artificio computacional que elimina processamentos desnecessarios e reduz o tempo total de
simulacdo. A Figura 5.2 é uma ampliacdo da Figura 5.1, porém com o foco nos resultados das Ultimas simulages.

Nessa figura, fica evidente a convergéncia para o patamar de risco minimo do sistema, expresso pelo valor de
severidade igual a 0,0628 minutos.
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FIGURA 5.2- Evolugdo da Severidade nos Ultimos Ciclos do AG
Finalmente, o despacho de cada uma das 10 maquinas do sistema, que produz a severidade minima (0.0628

min), dentro da tolerancia especificada, € mostrado na Figura 5.3.
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Despacho de cada unidade geradora (10 maquinas)

FIGURA 5.3- O Despacho Mais Robusto ( Menor Nivel de Risco Sistémico)



6.0 - CONCLUSOES

Este artigo apresentou uma nova metodologia para determinac@o dos niveis 6timos de risco probabilistico de um
sistema de poténcia como fungdo do ponto de operacdo do mesmo. A metodologia foi ilustrada, sob forma
conceitual, para um caso simplificado no qual o indice de severidade minimo de um sistema-teste foi determinado
unicamente a partir de variacdes dos despachos de poténcia ativa, utilizando-se um algoritmo genético. O sucesso
encontrado aponta uma interessante alternativa para a determinacdo de pontos de operagcdo de alta robustez
perante contingéncias no sistema.

A metodologia sugerida contém um vasto manancial de tépicos a serem investigados, entre os quais 0s seguintes
merecem destaque:

(i) Teste de novas combinagdes de conjuntos de controles, atuando simultaneamente, tais como despachos de
reativos, controles de tapes, intercambios nas interligacdes, etc;

(ii) Caracterizacao de heuristicas padronizadas para o tratamento generalizado através de algoritmos genéticos e
investigagcdo de técnicas alternativas de computacéo evolutiva, similares aos algoritmos genéticos;

(iii) Consideragéo do bindmio seguranca x economicidade de despacho;
(iv) Modelagem de restrig6es relacionadas ao regime transitdrio do sistema;

(v) Elaboracéo de protétipo para teste de sistemas reais, buscando a eficiéncia computacional do processo.
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