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Nesta dissertagido apresenta-se um meétodo para a sintese coordenada e simultinea
de Estabilizadores de Sistemas de Poténcia de sistemas multimaquinas, empregando
consecutivamente duas técnicas diferentes de algoritmo genético e célculo eficiente de
autovalores, com possibilidade de utilizag8io tanto de processamento sequencial como de
processamento paralelo. O estabilizador ¢ sintetizado supondo conhecidos os polos de sua
fungdo de transferéncia, obtendo-se portanto os ganhos € os zeros dos conjuntos de avango-
atraso de fase. Os sinais de entrada do estabilizador analisados sdo o de velocidade e de
poténcia elétrica. O objetivo € obter ajustes dos estabilizadores que garantam um
amortecimento minimo das oscilagdes eletromecanicas para uma diversidade de condigdes
operativas, incluindo nd3o so diferentes condigbes de carga mas também diferentes
configura¢gdes do sistema de poténcia. O problema de ajuste dos pardmetros dos
estabilizadores que estabilizam simultaneamente todos os geradores do sistema ¢
convertido em um problema de otimizag&o que € resolvido com o auxilio de algoritmos
genéticos, que empregam por sua vez uma funglo objetivo baseada no calcule dos
autovalores do sistema. Os autovalores sdo calculados através do método de iteragdes
simultdneas “Lop-sided”, tendo sido feita uma comparagdo entre o calculo de todos os
autovalores ¢ de apenas aqueles denominados dominantes. No que tange aos algoritmos
genéticos foram testadas as influéncias de diversos pardmetros no resultado final. Desta
forma, o resultado do algoritmo genético € um conjunto de pardmetros ¢timos que assegura
um adequado desempenho dindmico do sistema para as provaveis condigdes operativas. A
verificagdo final é feita através do recélculo dos autovalores do sistema e também através
de simulagfes digitais ndo-lineares. Os resultados obtidos sio satisfatérios, com elevado
nivel de amortecimento das oscilagdes eletromecdnicas e obtendo-se também elevados
ganhos na utilizagdo da computagio paralela.
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This dissertation presents a method for a simultaneous and coordinated setting of
power system stabilizers in multimachine systems, using subsequently two different
genetic algorithm techniques and efficient eigenvalue calculation, with the possibility of
using either sequential or parallel processing. It is assumed that the poles of the stabilizer
transfer function are known, so as to obtain the gains and zero time constants of the lead-
lag pairs. The stabilizer input signals that are analysed are speed and electrical power. The
purpose is to get settings for the stabilizers, that assure an minimum damping of the
electro-mechanical modes of oscillation taking into account several operating points,
including not only different loadings but also different network topologies. The problem of
setting the stabilizers parameters, that simultaneously stabilize all the generators is
transformed into an optimization problem solved by means of genetic algorithms, which in
turn make use of an ecigenvalue based fitness function. The system eigenvalues are
computed by means of the "Lopsided" simultaneous iteration method and a comparison
between the calculation of all the system eigenvalues and only the dominant eigenalues
was carried out. Regarding the genetic algorithms, the influence of several parameters on
the final results was studied. So the output of the genetic algorithm is a set of optimum
parameters that assures a suitable dynamic perfomance of the system under the possible
operating conditions. The final checking is made by recalculating the full eigenvalue
solution of the system and by means of non-linear simulations. The obtained results are
satisfactory with a high degree of damping of the electromechanical oscillation modes and
also with excellent perfomance when parallel processing was used.
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CAPITULO 1
INTRODUGAO

1.1 HISTORICO E REVISAO BIBLIOGRAFICA

A necessidade de controlar de forma mais eficiente e segura os sistemas elétricos de
poténcia tem sido objeto de estudo constante em varios paises, em especial naqueles com
predominéncia de geragdo hidraulica ligada aos centros de consumo por longos troncos de
transmissdo, pois estes fatores degradam ainda mais a estabilidade do sistema. Devido a este
motivo o desenvolvimento de ferramentas e métodos eficientes para o projeto de controladores é
bastante incentivado nas empresas do setor elétrico, em centros de pesquisa e nas universidades de

modo geral.

A estabilidade angular, definida em forma simples como a capacidade que o sistema possui
para manter o sincronismo entre as diversas maquinas ligadas, envolve o estudo das oscilagdes
eletromecénicas do sistema, sendo que os primeiros problemas de instabilidade detectados eram
caracterizados pelo aumento monoténico do dngulo entre maquinas, devido a falta de torque
sincronizante. Este problema era fortemente vinculado & incapacidade dos reguladores de tensdo
em responder rapidamente € com altos ganhos a reagdo da armadura dos geradores. Com o inicio
do uso de reguladores automaéticos de tensdo estaticos e rapidos, baseados em pontes de tiristores,
os torques desenvolvidos pelas maquinas foram alterados de forma a resolver o problema da falta
de torque sincronizante. Porém este mesmo regulador automatico de tensdo rapido que fornece
torque sincronizante, pode sob certas condigdes de operagdo, reduzir o ja naturalmente pequeno
torque de amortecimento do sistema, € em alguns casos até gerar amortecimentos negativos,
criando entdo o problema da instabilidade angular por falta de torque de amortecimento, conforme
Jja fora demonstrado anteriormente por DE MELLO ¢ CONCORDIA [1] ¢ ARCIDIACONO et
al. [2].

Para resolver o problema da falta de torque de amortecimento, a alternativa de utilizagio de
um sinal suplementar derivado da velocidade, freqiiéncia, poténcia elétrica ou poténcia acelerante
tem se mostrado como a melhor opgdo até a presente data, aumentando o amortecimento positivo
presente no sistema conforme demostraram KLOPFENSTEIN [3] ¢ LARSEN e SWANN [4]. Este

sinal suplementar ¢ fornecido pelo dispositivo de controle denominado Estabilizador de Sistema de



Poténcia(ESP), o qual ¢ usado pela indistria desde a década de 70 em forma associada ao regulador
automatico de tensdo dos geradores sincronos, de forma a modular o fluxo de entreferro da
méquina, através da variagdo da referéncia de tensdo do regulador, durante as oscilagdes

eletromecéanicas.

Desde a constatagdo do problema, varios métodos tém sido utilizados para o ajuste dos
ESP, sendo que o trabalho precursor foi baseado em métodos freqiienciais de compensagéo de fase,
utilizando como ponto de partida o caso da maquina-barra infinita apresentado por DE MELLO e
CONCORDIA [1]. A maioria dos métodos de ajustes de ESPs que vieram a seguir eram baseados
no dominio da freqiiéncia, com ajustes seqiienciais de cada uma das maquinas, sendo necessaria a
aplicagdio recorrente das técnicas de ajuste via controle classico considerando cada méquina
operando contra uma barra infinita. Embora esta metodologia apresentasse resultados aceitaveis, a
mesma tinha limitages por ndo permitir representar as interages dindmicas entre as maquinas e
entre as 4reas de controle. Isto se deve ao fato de que o método utilizado ndo considera o sistema
global, de forma a representar todas as interagdes entre as maquinas e obter um ajuste coordenado

global para o sistema.

Com o advento da modelagem de espago de estados € a teoria de controle 6timo, foram
desenvolvidos métodos de ajustes que consideravam o sistema em forma global, permitindo entdo
um ajuste coordenado simultineo de todos os controladores presentes no sistema. Os primeiros
trabalhos apresentados foram baseados na minimizagdo de um indice de desempenho com
ponderagdo dos desvios quadraticos dos estados e dos esfor¢os de controle, como por exemplo em
[5,6,7,8,9], onde foram propostos o regulador linear quadratico e o regulador linear gaussiano.
Mais recentemente foram desenvolvidos trabalhos que permitiam também levar em consideragdo as
restrigdes estruturais do processo, como a descentralizagdo do controle e a realimentagdo apenas
das variaveis de estado locais disponiveis e que a experiéncia pratica demonstrou serem eficazes
para o amortecimento das oscilagSes eletromecénicas. Surgiram entdo as técnicas de controle com
restrigdes na estrutura, como por exemplo nos trabalhos de LEVINE e ATHANS [10] e AOKI [11].
Entre outros, DAVISON et al. [12] aplicaram essa técnica a sistemas de poténcia. Mais
recentemente FREITAS et al. [13,14] também aplicaram esta técnica, ja considerando o ajuste
simultineo de dispositivos FACTS. A vantagem destas técnicas sobre os métodos classicos é a de
permitir o ajuste simultdneo coordenado de todos os controladores, viabilizando assim uma analise
global do sistema. Isto se deve principalmente ao fato de que este tipo de abordagem permite o

tratamento de sistemas multivariaveis e portanto aplicaveis a sistemas multimaquinas.



Outros trabalhos utilizando a modelagem de estados também foram apresentados, porém
baseados em técnicas complementares de calculo de autovalores e analise da sensibilidade dos
mesmos a variagOes paramétricas nos controladores presentes no sistema, como por exemplo nos
trabalhos de SACCOMANO [15], ARCIDIACONO et al. [16], ABDALLA et al. [17], DOI e
ABE [18], RAMSAY e LESANY [19] e OSTOJIC [20].

Todos estes métodos de controle 6timo descentralizado com restrigSes estruturais e os
métodos baseados em célculo de autovalores ainda apresentavam certas restrigdes no que tange a
robustez do controle, a qual no contexto deste trabalho é definida como a capacidade que o0s
controladores do sistema possuem para fornecer um amortecimento adequado das oscilagdes
eletromecanicas para uma diversidade de condigBes operativas. Esta diversidade de condi¢Ses
operativas inclui variagBes paramétricas inevitaveis em sistemas reais, como por exemplo a
variagdo da carga e também da configuragdo do sistema elétrico de poténcia, que sio incertezas que
devem ser modeladas. Desta forma os ESPs devem assegurar um amortecimento minimo para um

conjunto de casos pré-selecionados e que reflitam estas incertezas.

Neste sentido foram publicados uma série de trabalhos que atendem o requisito de robustez
dos controladores. Uma boa parte dos métodos orientados a robustez dos controladores foi baseada
na utilizagdo da equagdo modificada de Riccati, como por exemplo nos trabalhos de PETERSEN
[21] e SCHIMITENDORF [22]. Nos trabalhos de BAZANELLA et al. [23] ¢ de SILVA e
BAZANELLA [24] também utilizou-se a equag@io modificada de Riccati, porém aumentada, para
satisfazer os requisitos de robustez e coordenagdo, aplicada a um sistema multimaquinas através da
realimentagdo de estados. Outra linha de pesquisa importante a destacar é a baseada na teoria de
controle H., como nos trabalhos propostos por TARANTO e CHOW [25] e CHEN e MALIK [26].
Mais recentemente também foram apresentadas propostas de ajustes de ESPs robustos via o
meétodo das InequagSes Matriciais Lineares, conforme as pesquisas de SCAVONE [27] e
AFFONSO [28].

Ultimamente, com a disponibilizagdo no mercado de computadores cada vez mais potentes
e mais rapidos, tornou-se viavel o emprego de certos algoritmos que demandam uma extraordinaria
capacidade de realizagdes de operagdes matematicas por unidade de tempo. Uma destas
ferramentas que tem-se desenvolvido bastante nos tltimos anos ¢ o assim denominado Algoritmo
Genético (AG), o qual ¢ adequado para resolver problemas de otimizagio usando um processo
similar ao da selegdo natural em sistemas bioldgicos. Estes métodos sdo especialmente capazes de
resolver problemas de otimizagio para os quais os métodos analiticos tornam-se ineficientes devido

a existéncia de néo-linearidades, descontinuidades ou auséncia de formulagfio analitica adequada.



Neste sentido os algoritmos genéticos ja foram empregados por vérios pesquisadores para a
sintese de estabilizadores de sistemas de poténcia. TARANTO e FALCAO [29] em 1996 ja
utilizaram com éxito um algoritmo genético convencional para a sintese de estabilizadores de
sistemas de poténcia robustos associados a Compensadores Estiticos de Reativos (SVC) e
Compensadores Série Controlados a Tiristores (TCSC). Neste trabalho os autores utilizaram os
ajustes correntes dos controladores, projetados através de métodos tradicionais, como um dos
individuos da populagdo inicial do Algoritmo Genético. FREITAS et al. [30] também empregaram
com sucesso algoritmos genéticos para o projeto de ESPs robustos, com sinal derivado da
velocidade, aplicados a sistemas multimaquinas, gerando a populagio inicial totalmente através de
processos aleatorios. A fungdo objetivo era baseada em auntovalores de todo o espago de estados,
sendo que neste trabatho foi sugerido que o projeto dos ESPs fosse realizado somente com o
calculo dos autovalores dominantes em vez de analisar todo o espago de estados. TARANTO et al.
[31] e mais recentemente BOMFIM et al. [32] propuseram um interessante método hibrido, onde
métodos analiticos € AG foram combinados para a obtengdo de um ajuste coordenado e robusto de
ESPs, com sinal derivado da velocidade, pertencentes a um sistema multimaquinas. Neste trabalho,
os autores utilizaram outros métodos analiticos de otimizagdo para determinar um ajuste 4timo dos
controladores, sendo os ajustes obtidos colocados na populagio inicial do AG, o qual encarregou-se
de fazer mais um processo consecutivo de otimizagdo. Os ajustes obtidos com esta metodologia
evidenciaram excelentes indices de desempenho, com alto grau de amortecimento das oscilagBes
eletromecanicas. ABDEL-MAGID et al. [33] também sintetizaram com éxito ESPs robustos, com
sinal derivado da velocidade, para a estabilizagéo simultinea de sistemas multimaquinas via AG,
com populagfo inicial gerada aleatoriamente e fungfo objetivo (aptidio) também baseada em

autovalores dominantes.

Por outro lado sabe-se que os AGs sdo algoritmos que demandam muito tempo de
processamento e que também as mais recentes tecnologias computacionais colocaram a disposigdo
a computagfo paralela, visando diminuir sensivelmente os tempos de execugdo dos programas.
Diversos trabalhos empregando computagdo paralela ja foram publicados, sendo que o mais
correlativo com o ajuste coordenado de ESPs robustos via algoritmo genético foi o trabalho
realizado por CAMPAGNOLO et al. [34] na andlise de estabilidade a pequenos sinais aplicados a
sistemas multimaquinas, onde se distribuiu a carga do calculo dos autovalores entre diversos

processadores.



1.2 CONTRIBUICAO DA PESQUISA E MOTIVAGAO DO
TRABALHO

Do histérico e revisdo bibliografica anterior pode ser observado que em sua grande maioria
os trabalhos que empregam os algoritmos genéticos para o ajuste coordenado de estabilizadores de
sistemas de poténcia que atendam os critérios de robustez usam como sinal de entrada do ESP a
velocidade. Também foi constatado, que em sua maioria, os mesmos utilizaram fungdes objetivo
(de aptiddo) baseadas no calculo de todos os autovalores do sistema, sendo que FREITAS et al.
{30] fizeram a sugestdo do uso de autovalores dominantes para futuros trabalhos. Da mesma forma,
todos os trabalhos para ajuste coordenado de ESPs via algoritmos genéticos, somente empregaram
algoritmos genéticos convencionais, com diferentes formas de atribuigdo da populagdo inicial.
Muito embora os trabalhos referidos sejam bastante abrangentes, sentiu-se a necessidade de uma
analise mais profunda sobre a influéncia concreta de diversos pardmetros do algoritmo genético
sobre os resultados finais obtidos, tais como tamanho da populagdo, tipo de cruzamento,
probabilidades de cruzamento e de mutagfo, reprodugio elitista, etc. Finalmente, dado o imenso
esforgo computacional tipicamente exigido pelos algoritmos genéticos e calculo de autovalores,
seria interessante contar com a possibilidade de emprego do processamento paralelo, para diminuir

0 tempo computacional requerido.

Levando os fatos acima expostos em consideragdo, o objetivo deste trabalho ¢ dar
continmidade a pesquisa do emprego de algoritmos genéticos para o ajuste coordenado de
estabilizadores de sistema de poténcia aplicados a sistemas multimaquinas de porte razoavel,

atendendo ao critério de robustez e propondo contribui¢des nos seguintes aspectos:

e Aplicagio do método também para projetar ESPs com sinal derivado da poténcia
elétrica, com comparaqﬁo dos resultados obtidos com os ESPs com sinal derivado da
velocidade.

e Utilizagdio de fungdes aptiddo baseadas em ambos os casos, calculo somente dos
autovalores dominantes e calculo de todos os autovalores do sistema, com comparagio
de resultados e desempenho computacional.

e Aplicagdo de duas técnicas diferentes de algoritmos genéticos, em duas etapas
sucessivas, sendo uma de pré-otimizag8o e outra final que usa os resultados da primeira
para gerar sua populagfo inicial.

¢ Desenvolvimento e/ou adaptagdo de um programa computacional seqiiencial, para

implantagdo do método, abrangendo o algoritmo genético, o calculo da matriz de



estados e/ou jacobiano aumentado de malha fechada, o calculo eficiente de autovalores
e a fungfo aptidio.

Paralelizagdo da ferramenta desenvolvida, visando reduzir a0 maximo o tempo
computacional requerido.

Simulagdo de uma série de casos para analisar em detalhes a influéncia dos diversos

parametros do algoritmo genético nos indices de desempenho finais obtidos.

Para o desenvolvimento das propostas acima expostas foram adotadas as seguintes

premissas gerais :

Estabilizador de Sistema de Poténcia ¢ suposto de estrutura fixa, com dois pares de
estagios de avango-atraso de fase, um filtro do tipo “wash-out” € um ganho.
Estabilizador ¢ sintetizado supondo conhecido os seus pélos, situagdo que reflete a
pratica na industria, obtendo-se portanto via algoritmo genético os ganhos € os zeros
dos conjuntos de avango-atraso de fase.

A matriz de estados e/ou jacobiano de malha fechada é formada através da
realimentagdo descentralizada das saidas de um sistema aumentado formado pelo
sistema original e os estabilizadores em sua forma candnica observavel, conforme ja

fora proposto por PENA [35].

1.3 ORGANIZAGAO DA DISSERTAGAO

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

O capitulo II apresenta, do ponto de vista conceitual, uma introdugdo ao problema da

estabilizagdo das oscilagdes eletromecéanicas através de controladores robustos, o qual se propde

resolver através da metodologia adotada. Os conceitos gerais sobre robustez de controladores

aplicados a sistemas de poténcia, bem como alguns critérios que foram adotados para a definigfio

da robustez dos estabilizadores para os sistemas teste, também sdo apresentados.

No capitulo III ¢ apresentada a modelagem dos diversos equipamentos do sistema de

poténcia considerados neste trabalho, incluindo os estabilizadores de sistema de poténcia e a



formagéo da matriz aumentada de malha fechada, combinando as representagdes no espago de

estados dos referidos estabilizadores e do sistema de poténcia.

No capitulo IV € apresentada uma revisdo geral sobre a técnica dos algoritmos genéticos,
abrangendo um breve histérico, seus principios de funcionamento, conceitos gerais a respeito de
cada um dos aspectos envolvidos no emprego desta técnica, tais como os operadores genéticos,

codificagdo, critérios de convergéncia e os dois tipos de algoritmos genéticos empregados.

No capitulo V apresentam-se os conceitos gerais de metodologias de calculo de autovalores
aplicados especificamente a sistemas de poténcia, em especial para analise da estabilidade a
pequenos sinais. Também incluem-se detalhes da formulagdio dos principios utilizados para o

célculo iterativo de autovalores dominantes e métodos de aceleragdo da convergéncia.

O capitulo VI apresenta em forma detalhada a estrutura da metodologia proposta para o
desenvolvimento do trabalho, incluindo a formulagdo detalhada do problema, as ferramentas
utilizadas para o desenvolvimento, a formagdo das fungdes de aptiddo, a estrutura do programa
computacional desenvolvido, a forma de utilizagdo dos dois tipos de algoritmos genéticos e a forma
proposta para a paralelizacio da ferramenta inicialmente desenvolvida para processamento

seqiiencial.

O capitulo VII descreve pormenorizadamente todos os testes realizados para cada um dos
casos simulados, apresentando e discutindo os resultados obtidos com a aplicagdo da metodologia
proposta para dois sistemas elétricos de poténcia, sendo um de 9 barras e 3 maquinas e outro de 39
barras e 10 maquinas. Descrevem-se também os testes realizados para a confirmagéo dos resultados
obtidos. Uma comparagdo entre os resultados obtidos neste trabalho ¢ apresentada e também
avalia-se o potencial de futuras aplicagdes de processamento paralelo em trabalhos com algoritmo

genético.

Finalmente, no capitulo VIII sdo apresentadas as conclusdes finais do trabalho, bem como

sugestdes para futuros desenvolvimentos.



CAPITULO 2
O PROBLEMA DA ESTABILIZACAO DE OSCILACOES
ELETROMECANICAS VIA CONTROLADORES

ROBUSTOS

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo faz-se uma descrigdo conceitual sobre o problema da estabilizagio de
oscilagdes eletromecanicas num sistema elétrico de poténcia, o qual se propde resolver através da
metodologia proposta no capitulo 6. Esta descrigdo ¢ um breve detathamento do fendmeno que ja
fora mencionado no item 1.1 do capitulo anterior e visa apresentar de forma sucinta o problema a
ser resolvido. As causas para o surgimento das oscilagdes bem como a classificagio dos modos de
oscilagdo também sdo apresentadas. Como serdo empregados estabilizadores de sistemas de
poténcia robustos, os conceitos gerais de controle robusto aplicados ao projeto desses
controladores dindmicos também serdo abordados, incluindo os critérios gerais adotados para o

projeto de ESPs robustos, para os dois sistemas elétricos de poténcia analisados nesta dissertaggo.

2.2 SURGIMENTO DAS OSCILAGOES ELETROMECANICAS

A estabilidade de maquinas sincronas num sistema elétrico de poténcia deve ser separada
em estabilidade a grandes perturbagdes e estabilidade a pequenos sinais. Dentro dos aspectos de
estabilidade a pequenos sinais encontra-se a questio do amortecimento de oscilagdes
eletromecanicas que surgem como conseqiiéncia da agdo de sistemas de excitagdo rapidos e com
altos ganhos, tais como os modernos reguladores de tensdo baseados em ponte de tiristores usados
na atualidade. O surgimento dessas oscilagdes deve-se ao fato de que sob condigdes de carga
pesada e sistema externo fraco ( Xext > 0.5 pu ), o torque de amortecimento resultante gerado pelo
regulador de tensdo pode ser negativo. As razdes técnicas para este problema foram pela primeira
vez demonstradas por DE MELLO ¢ CONCORDIA [1], os quais usaram para isso um modelo
linearizado do sistema, para o caso maquina-barra infinita, permitindo uma melhor compreensdo

dos fatores envolvidos.



Inicialmente, para neutralizar as causas do amortecimento negativo, foi proposta por DE
MELLO e CONCORDIA [1] a redugdo transitoria dos ganhos dos reguladores de tensdo, mas isto
mostrou-se inadequado pois reduzia o torque sincronizante das maquinas, justamente o aspecto que
tinha sido resolvido com o uso de reguladores com altos ganhos. Neste sentido, até o presente
momento, a melhor forma de aumentar o torque de amortecimento do sistema tém sido a utilizagdo
de um sinal suplementar no sistema de excitagdo das maquinas. Este sinal suplementar é fornecido
pelo dispositivo conhecido como Estabilizador de Sistemas de Poténcia, e ¢ normalmente obtido a
partir da velocidade da maquina, poténcia elétrica ou poténcia acelerante. O ESP atua como um
compensador de fase e modula a tensdo de referéncia do sistema de excitagdo, sendo que ao
modular a referéncia de tensdo, também modula o fluxo de entreferro da maquina de forma a

compensar os efeitos negativos causados pelo uso de altos ganhos nos reguladores de tensdo.

2.3 MODOS DE OSCILAGAO ELETROMECANICOS

Segundo KUNDUR [36], em termos de estabilidade a pequenos sinais, os principais modos

de oscilagio eletromecanicos podem ser divididos em :

e Modo Local - Associados com unidades geradoras de uma central oscilando com relagdo ao
resto do sistema de poténcia. O termo “local” advém do fato de que as oscilagSes estdo
localizadas em uma central ou pequena parte do sistema de poténcia. Este modo origina-se
normalmente quando existe uma rede de transmissdo fraca entre a usina e o centro de carga

e geralmente apresenta freqii€ncias entre 0.8 a 1.8 Hz.

e Modo Inter—/frea - Estd associado com um grupo de maquinas de uma parte do sistema
oscilando contra outro grupo de maquinas de outra parte do sistema. Geralmente estas
oscilagdes sdo causadas por existirem dois ou mais grupos de geradores fortemente
acoplados entre si no grupo mas interligados aos demais grupos de geradores através de

uma interligagdo fraca. Estas oscilagGes estdo situadas na faixa de 0.2 a 0.5 Hz.

e Modo de Controle - Esta associado com a oscilagdo de uma unidade geradora causada por

controladores pobremente ajustados.

e Modo Torsional - Esta geralmente associado com o sistema de eixo de grupos turbo-

geradores de alta velocidade. Esta instabilidade esta associada com a interagdo entre este
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sistema e os sistemas de excitagdo, reguladores de velocidade, linhas de transmissdo com

compensagdo série e outros controles.

Segundo FLEMING e SUN [37], ainda existe um outro modo de oscilagio eletromecanica,
denominado Modo Intra-planta. Este modo ¢ associado as oscilagBes que ocorrem entre geradores
de uma mesma usina e apresenta freqiiéncia tipica na faixa de 1,5 a 2,5 Hz, porém os ESPs nio

devem responder a tais oscilagdes, devendo-se tomar outras medidas para evita-las.

2.4 CONCEITOS BASICOS DE ROBUSTEZ

Sabe-se que qualquer sistema de poténcia esta sujeito a variagdes constantes de carga,
topologia da rede e configuragdo de umidades geradoras que atendem o sistema. Portanto os
estabilizadores devem ser projetados de forma a atuarem satisfatoriamente sob diversas condigées

operativas.

A robustez no contexto desta dissertagdo é definida como a capacidade que os
estabilizadores do sistema possuem para fornecer um amortecimento adequado das oscilagdes
eletromecénicas para uma diversidade de condigdes operativas. Esta diversidade de condigSes
operativas inclui variagdes paramétricas inevitaveis em sistemas reais, como por exemplo a
variagdo da carga e também da configuragdo do sistema elétrico de poténcia, que s3o incertezas ¢
devem ser consideradas na hora do projeto. Desta forma os ESPs devem assegurar um
amortecimento minimo para um conjunto de casos pré-selecionados (pontos de operagdo) que na
medida do possivel representem casos tipicos extremos que refletem as incertezas presentes na
operagdo do sistema elétrico. Desta forma o ESP deve garantir um desempenho minimo do sistema
sob diversas condigbes operativas. Se o conjunto de casos pré-selecionados (pontos de operagio)
for criteriosamente escolhido, de forma que os mesmos representem uma ampla gama de condigdes
operativas, teremos um controlador realmente robusto em campo, mas se o conjunto de casos
selecionados ndo representa adequadamente as diversas situagdes reais possiveis, ndo teremos um

verdadeiro controlador robusto.

Outra forma de ver a robustez de um estabilizador de sistemas de poténcia é medindo sua
capacidade de prover um amortecimento minimo para as oscilagdes eletromecanicas na presenga de
variagdes de carga, de variagdes de topologia da rede ¢ até de erros na modelagem empregada para
os componentes do sistema, se os ESPs forem testados ndo somente através de simulagdes digitais

mas também em tempo real no campo.
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2.5 ESTABILIZAGAO ATRAVES DE CONTROLADORES
ROBUSTOS

Conforme visto no item anterior, os ESPs devem assegurar um amortecimento minimo do
sistema de poténcia para diversas condigdes de operagdo. O problema a ser resolvido nesta
dissertagdo é justamente o de encontrar ajustes dos pardmetros de todos os ESPs de um sistema de
poténcia, de forma a maximizar o amortecimento minimo fornecido pelos mesmos, para uma série
de condigdes operativas ( requisito de robustez). Ou seja, do ponto de vista conceitual temos entdo
um problema de otimizagdo a ser resolvido, onde as variaveis a serem ajustadas sdo os parametros
de ajuste dos ESPs € a varidvel a ser maximizada é o amortecimento minimo das oscilagdes
eletromecénicas conferido pelos ESPs ao sistema de poténcia. A formulagdo deste problema sera
apresentada em forma mais detalhada no capitulo 6. Os meios a serem utilizados para a solugdo do
problema de otimizagdo apresentado, sdo os algoritmos genéticos, a computagio paralela ¢ o

calculo eficiente de autovalores.

2.6 CRITERIOS ADOTADOS PARA O PROJETO DOS
CONTROLADORES ROBUSTOS VIA AG

Nesta dissertagdo foram adotados alguns critérios basicos para o projeto de controladores
robustos, seja para o sistema de médio porte como para o sistema de grande porte. Os seguintes

critérios foram considerados :

¢ Para o primeiro sistema (3 maquinas ¢ 9 barras) foram analisados 5 pontos diferentes
de operagdo, variando de carga leve a carga méaxima do sistema, incluindo a simulagéo
da retirada de uma das linhas de transmissfo para casos de carga maxima;

e Para o segundo sistema (10 maquinas e 39 barras) foram analisados 10 pontos
diferentes de operagdo, de carga baixa até carga maxima, incluindo a retirada de duas
diferentes linhas de transmiss&o do sistema, em condi¢des de carga alta e maxima;

e Foram também consideradas diferentes tensdes terminais de alguns geradores do
sistema, para pontos de operagdo diferentes;

e Para que um determinado conjunto de ajustes dos ESPs do sistema seja considerado

robusto, 0 mesmo deve assegurar um amortecimento minimo positivo para todos os



12

diferentes pontos de operagdo do sistema em estudo. O amortecimento minimo no foi

pré-fixado, pois 0 mesmo era uma variavel a ser maximizada pelo algoritmo genético.

2.7 CONCLUSOES

Neste capitulo foi apresentada uma descri¢do sucinta do problema a ser resolvido, bem
como os metos a serem empregados para a solugdo. O conceito geral sobre a robustez de
estabilizadores de sistemas de poténcia e quais caracteristicas os mesmos devem satisfazer para que
possam ser considerados conceitualmente robustos foram introduzidos. Também foram
apresentados os critérios gerais usados nesta dissertagdo para o projeto de controladores robustos

via algoritmos genéticos, para os dois sistemas teste analisados nesta dissertagdo.
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CAPIiTULO 3

MODELAGEM DO SISTEMA DE POTENCIA

3.1 INTRODUCAO

De um modo geral podemos dizer que o modelo matematico de um sistema de poténcia
deve estar de acordo com os objetivos do estudo que estd sendo realizado, ndo podendo ser nem
muito simplificado para evitar resultados incorretos, nem demasiadamente complexo de tal forma a
comprometer o alcance dos resultados devido ao custo computacional. Para o caso de projeto de
controladores tais como os estabilizadores de sistema de poténcia, métodos freqiienciais classicos
ainda tém sido utilizados com sucesso e o projeto de controladores via amortecimento minimo
desejado, usa tipicamente o modelo de estabilidade a pequenos sinais, obtido através da
linearizagdo das equagdes de estado do sistema de poténcia ao redor de um ponto de operagio.
Neste sentido salientamos que trabalhos anteriores similares ao objeto desta dissertagdo,
mencionados no capitulo 1, adotaram basicamente o mesmo tipo de modelagem dos componentes
do sistema de poténcia, com pequenas variagdes entre eles. Os resultados obtidos com a
modelagem a ser apresentada neste capitulo podem ser considerados satisfatérios, jA que os
mesmos foram posteriormente validados através de simulagdes ndo-lineares, que foram realizadas

para testar o desempenho do sistema com os ajustes dos pardmetros obtidos por esta metodologia.

Neste capitulo sera apresentada a modelagem da maquina sincrona, do regulador
automatico de tensdo, dos estabilizadores do sistema de poténcia, o acoplamento maquinas-rede
elétrica, a obtengdo das equagdes de estado do sistema, a incorporagiio dos sinais estabilizadores na

matriz de estado ¢ as hipoteses simplificadoras assumidas na modelagem.

3.2 HIPOTESES SIMPLIFICADORAS

Para efeito da modelagem do sistema de poténcia, utilizada nesta dissertagfio, sdo adotadas

as seguintes premissas simplificadoras:

¢ Os efeitos dos enrolamentos amortecedores sio desprezados, considerando-se apenas os

efeitos transitorios.



14

o Sup&em-se condigdes balanceadas e auséncia de saturagdo nas maquinas.

e As cargas sfo supostas do tipo poténcia constante ¢ sem dindmica associada.

s Auséncia de limitadores nos Reguladores Automaticos de Tens#o.

e Nos ESPs, foi desconsiderada a dindmica introduzida pela constante de tempo do filtro
“Wash-Out”.

e Nio foram considerados filtros torsionais nos ESPs.

¢ Auséncia dos Reguladores de Velocidade.

Estas simplificagdes visam a economia de esfor¢o computacional no calculo do ajuste
coordenado dos estabilizadores de sistemas de poténcia via algoritmo genético, sem prejudicar o

resultado final, pois boa parte delas é de carater conservador.

No entanto devemos salientar que nas simulagSes digitais nfo-lineares feitas com
programas de analise de estabilidade transitoria, foram considerados os limitadores, enrolamentos
amortecedores e filtros "Wash-out", visando confirmar a validade dos resultados obtidos com a

metodologia proposta.

3.3 MODELO DA MAQUINA SINCRONA

Nesta dissertagdo, foram utilizados dois sistemas teste diferentes, um deles com maquinas
hidraulicas e outro com maquinas térmicas. Por este motivo utilizaram-se dois modelos diferentes,
um modelo de terceira ordem para as maquinas hidranlicas e um modelo de quarta ordem para as

maquinas térmicas.

O modelo de terceira ordem, definido por ARRILLAGA [38] como o modelo 2, para
maquinas sincronas de polos salientes, considera os efeitos transitorios, mas desconsidera todos os
enrolamentos amortecedores e/ou correntes no ferro e seus efeitos (x’=x"y, E’s=0). A equagdo

diferencial do rotor para este modelo ¢ dada por:

'. 1 ; .
Eq=T,—dO[Efd+(xd"xd)Id—Eq] (3.1)

Onde,

£’ € atensdo interna transitoria no eixo em quadratura;

Tdo é a constante de tempo transitéria a vazio, eixo direto;



15

E ¢ a tensdo de campo;
x4 € a reatancia sincrona, eixo direto;
x'4 € a teatincia transitonia de eixo direto;

I é a corrente de eixo direto;

Além disso, tomando em consideragio as equagdes bésicas de oscilagfio eletromecanica,

comuns a todos os modelos, temos:

W= (P — B, = DOv 1) (32)

8=y, (w=1) (3.3)

Sendo,

Prec € a poténcia mecéanica fornecida pela turbina, em pu;

P, ¢é a poténcia elétrica em pu;

w a velocidade angular do motor em pu;

wy= 377 rad/s, velocidade nominal do rotor;

6 ¢ o angulo do eixo do rotor, em radianos, em relagdo a referéncia;
D ¢ a constante de amortecimento, em pu torque/pu velocidade;

H ¢ a constante de inércia, em MW.s/MVA;

A poténcia elétrica para o entreferro € definida por:
F,=E,1,-(x',—x';) 41, (34)

A poténcia mecénica € considerada constante, pois despreza-se a atuagfio do regulador de
velocidade nas simulagdes, dada sua pouca influéncia em dinimicas rapidas. Esta hipotese
stmplificadora € conservativa, isto &, se nas simulagdes o sistera mostra-se estavel, na pratica, com
a agdo do regulador de velocidade a tendéncia € melhorar esta estabilidade. Desta forma o vetor de

estados para o modelo 2 de maquina fica sendo:



16

x=| & (3.5)

O modelo de quarta ordem, definido por ARRILLAGA [38] como o modelo 3, para
méquinas sincronas de rotor liso, que representa os efeitos transitérios em ambos os eixos e
representa as correntes de ferro do rotor por um enrolamento amortecedor no eixo q, usa as mesmas

equagdes que o modelo anterior, além da seguinte equagfo de estado:

; 1 ' .
Ed=-f,q—0[-(xq—xq)1q—Ed] (3.6)

Onde,

E’, é a tensdio transitéria interna no eixo direto;

T"qo ¢é a constante de tempo transitoria a vazio, no eixo g, definida para correntes no rotor;
x, € areatincia sincrona, eixo em quadratura;

X’y € areatancia transitoria, eixo em quadratura;

I, ¢ a corrente de eixo em quadratura;

Desta forma o vetor de estados para este modelo fica definido por :

x=|E, (3.7)
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3.4 MODELO DO REGULADOR AUTOMATICO DE TENSAOQ

Foi adotado, em ambos os sistemas testes analisados, um modelo de primeira ordem para
os sistemas de excitagdo, definidos para os sistemas modemos baseados em pontes de tiristores, os
quais s6 possnem um ganho e uma constante de tempo. Do ponto de vista do proposito desta
dissertagdo, a adogdo deste modelo tem duas vantagens, sendo uma do ponto de vista
computacional, dada a simplicidade do mesmo, e outra de submeter os sistemas testes a grandes
ganhos com pequenas constantes de tempo, o que possivelmente ocasionara a aparigio de modos
instaveis, levando a necessidade de obter-se¢ parAmetros adequados para os estabilizadores do

sistema de poténcia. O diagrama de blocos deste sistema de excitagdo é mostrado a seguir:

+Vref
Ka

1 +sTa

» Efd

Figura 3.1 - Diagrama de Blocos do RAT

Desta forma a equagdo de estado para este modelo de sistema de excitagdo fica sendo:

: Ka Ey
Ep=—V,4 V) ——— 3.8
s Ta ( ref ) Ta ( )

Onde,

Ez € atensdo de campo da maquina sincrona;

Ka € o ganho do regulador de tensio;

Ta é a constante de tempo do regulador de tensao;

Vrer € a tenso de referéncia estabelecida para o regulador automatico de tensio;

V't € a tensdo terminal da maquina sincrona;

Assim sendo, o vetor de estados incorporando o regulador de tensdo para a maquina

sincrona modelo 2 fica:



18

x=|Es (3.9)

E o vetor de estados para a maquina sincrona do modelo 3, ja incorporando o regulador

automatico de tensio, fica:

Ev
E'4

x=Fp (3.10)

Em outras palavras, para cada maquina sincrona do tipo hidraulica (modelo 2) nesta
dissertagdo, serd introduzido um bloco de quatro varidveis de estado e, para cada méquina sincrona
do tipo térmica (modelo 3), serd introduzido um bloco de cinco varidveis de estado, que

representam a dindmica do sistema, sem o ESP.

3.5 MODELO DO SISTEMA MULTI-MAQUINAS E DA REDE

A rede ¢ representada através de uma matriz de admitincia nodal na formulagio de

injecdes de correntes, conforme a seguinte expressao:

I=YV (3.11)

onde:

Y ¢ amatriz admitincia nodal de barras;

I ¢ o vetor de injegdo de corrente nas barras;

N

€ o vetor das tensdes nas barras.
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A matriz de admitancia nodal ¢ complexa ¢ pode ser decomposta nas componentes reais e
imaginarias:

I,=Y,7, (3.12)

Os vetores de correntes e tensdes estdo representados em (3.13). Nesta expressdo nb é o
nimero de barras do sistema e os subscritos e m representam as partes reais e imaginarias das

correntes e tensdes complexas:

iM :[[rl’Iml""’lmb’]mnb]T

2 (3.13
V;\l :[Vrthlr""Vmb’anb]T )

Os componentes da matriz de admitancia nodal da equagfio (3.11) sdo representados por

o 5]
(3.14)
L |

uma matriz bloco conforme segue:

G, -B,

y

Nesta dissertagdo considerou-se que as cargas sdo do tipo poténcia constante e as mesmas
sdo representadas por inje¢des de correntes nas barras(nos), devendo ser incorporados ao vetor I
da equagdo (3.12). Por outro lado as unidades geradoras também representam uma injecdo de
corrente que deve ser incorporada ao mesmo vetor Iy, da equagdo (3.12). Para isto faz-se necessario
acoplar as equagSes da maquina com as equages da rede. Porém, as equagBes da rede elétrica
estdo relacionadas a um sistema de referéncia complexo (real R e imaginario J) e as equagdes do
estator estdo referenciadas a um sistema de eixo direto d ¢ em quadratura ¢, conforme estabelecido
pela transformada de Park. Estes dois sistemas giram a velocidade sincrona, estando defasados de
um angulo & que mede a posigdo do eixo ¢ em relagdio ao eixo real. Desta forma é necessario
transportar ambos os conjuntos de equagdes i mesma referéncia, usando para isso uma

transformagdo de coordenadas.

Aplicando-se a transformagdio de Park a tensdio complexa obtemos as tensdes sobre os

eixos direto e em quadratura, conforme mostra a equagfio a seguir:

de V.| |—-send cosé |V,
=T} "i= (3.15)
I_Vq V. coso send |V,
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Da mesma forma, a transformagdo de Park pode ser aplicada ao vetor de injegdo de
correntes, permitindo-nos expressar todas as grandezas usando as referéncias dos eixos direto e em

quadratura.

Para exemplificar a dedugdo das demais expressdes, as equagdes do estator, em termos de
variaveis de Park, que relacionam a queda de tensdo interna na maquina sincrona, com as tensdes
terminais, sd0 apresentadas a seguir. Cabe salientar que estas expressdes somente sio vélidas para o
modelo 3 conforme definido por ARRILLAGA [38], para maquinas sincronas de rotor liso

(tipicamente maquinas térmicas), que considera somente os efeitos transitorios nos eixos d e g.

V,=FE,—rl,—-x' 1
V,=E +x',1,-rl,

Esta equagfic pode ser reescrita na forma matricial, expressando-se Vd ¢ Vg nos eixos real ¢

imaginario, conforme equagio (3.15):

E'g| | coss sen&JLVm Slovg - | | (3.17)

E'd| [-send cosé‘—l[V, r  x'gq Id‘i

Desta forma dispde-se de um conjunto de equagdes diferenciais ndo-lineares, relativas ao
rotor (3.2 e 3.3), regulador automatico de tensdo { 3.8) e equagdes elétricas do rotor (3.1 e 3.6).
Também dispde-se de um conjunto de equagdes algébricas igualmente ndo lineares relativas ao
circuito elétrico do estator (3.16) ¢ as equagdes da rede de transmissdo (3.12). Ou seja, a rede de
transmissdo acoplada as diversas maquinas sincronas, forma um conjunto de equagGes algébrico-
diferenciais ndo lineares, que juntas permitirdo a obtengdo do Jacobiano do sistema, caso seja. feita.
a linearizagdo destas equagdes ao redor de um ponto de operagdo, como requer a metodologia de
projeto de estabilizadores que usa tipicamente o modelo de estabilidade a pequenos sinais,

conforme seri visto no item 3.7
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3.6 MODELO DO ESTABILIZADOR DE SISTEMAS DE POTENCIA

3.6.1 CONCEITOS GERAIS

Os estabilizadores de sistemas de poténcia sdo dispositivos que modulam a tensdo de
referéncia do regulador automatico de tensdo, modulando por conseqiiéncia o fluxo de entreferro
das maquinas ¢ alterando o torque de amortecimento, permitindo compensar os. efeitos negativos.
introduzidos com o alto ganho e baixa constante de tempo dos Reguladores Automaticos de Tensdo

(RAT) modernos. A figura a seguir mostra a atuagdo de um ESP junto ao RAT.

ESP Pel efou'w
Vad vt
Vref + L Rede
__,C}.__, RAT Excitagdo
+ F_ ' JEfd ] ) F

Figura 3.2 - Associagdo do ESP ao RAT

Nesta dissertagdo adotou-se um ESP com estrutura convencional, amplamente utilizada
tanto na literatura como na indistria de energia elétrica. A forma convencional em que este
dispositivo se apresenta consiste de 4 elementos: um. ganho, dois estagios de avango-atraso de fase
e um filtro do tipo “Wash-Out”. Os estagios de avango-atraso de fase servem para compensar o
atraso de fase existente caso se use um sinal derivado da velocidade ou o adiantamento de fase caso
seja. usado um sinal derivado da poténcia elétrica. Q filtro do tipo “Wash-Qut” serve para eliminar
a agdo do ESP quando o sistema ja estd em regime permanente. Filtros de modos torsionais foram

omitidos. A fungio de transferéncia do ESP é mostrada a seguir:

Ye(s) _ Ke (A+sTDH (1+sT3) sTw

_ .18
G(8) gsp Xc(s) A+sT2) (1+sT4) (1+sTw) 9

Adicionalmente, os ESPs podem ou no conter blocos limitadores do sinal de saida, que
tém a fungdo de Timitar a influéncia do mesmo, na modulagio do sinal de referéncia de tensdo

imposta ao regulador automatico de tensdo das unidades geradoras.
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De acordo com as hipéteses simplificadoras, o termo referente ao filtro “Wash-Out” ¢ os
blocos Timitadores nZio sdo considerados na metodologia proposta para o ajuste coordenado dos
ESPs via. Algoritmos. Genéticos. Normalmente a constante de tempo. Tw destes. filtros est4 situada.
na faixa de 3.0 a 10.0 segundos, possuindo portanto relativamente pouca influéncia no ajuste final

do par de estagios de avango-atraso de fase.

3.6.2 ESTABILIZADORES DE SISTEMAS DE POTENCIA DERIVADOS DA
VELOCIDADE

A fungdo de transferéncia tipica do sistema de poténcia, incluindo o gerador, o sistema de
excitagdo € o sistema de poténcia, apresenta um comportamento de atraso de fase nas faixas de
freqiiéncia de interesse. Portanto o ESP deve compensar esta caracteristica de forma a gerar uma

componente de torque em fase com a velocidade para aumentar o torque de amortecimento

Para sinais de estabilizagio derivados da velocidade, normalmente emprega-se na indistria
os dois estagios de avango-atraso de fase, apresentando uma caracteristica de avango de fase nas
faixas de freqiiéncia de interesse, isto é, 7'/ e 73 maiores que 72 e T4. Tipicamente o valor usado
pela indistria para a constante de tempo dos polos do estagios de avango-atraso de fase é de 0.15 s,

sendo este o valor que foi utilizado nesta dissertagio.

3.6.3 ESTABILIZADORES DE SISTEMAS DE POTENCIA DERIVADOS DA
POTENCIA ELETRICA

Ao linearizar-se a equagdo (3.2) referente & oscilagdo do rotor ¢ desprezando D temos:
2HsAw = APm — APe (3.19)

Se a poténcia mecénica for considerada constante na equagio acima, o que pode ser
assumido se considerarmos a lentiddo relativa dos reguladores de velocidade, temos no dominio do

tempo que :

dAw

——=-APe 3.20)
7 (3.20)

Observamos que o sinal de poténcia elétrica, se compensado o sinal negativo, esta

adiantado em relagdo a velocidade, compensando ja naturalmente o atraso de fase do sistema de
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poténcia. O que ocorre na pritica ¢ que a poténcia elétrica usada como sinal de alimentagdo do
ESP, até sobrecompensa o atraso de fase introduzido pelo sistema, sendo necessario entio até
introduzir um pequeno atraso no sinal de forma a produzir uma componente de torque em fase com
a velocidade. A industria de energia elétrica geralmente utiliza s6 um estagio de avango-atraso de
fase, com o valor da constante de tempo do pdlo fixado em 0.28 s, sendo esse o valor adotado nesta

dissertacdo.

36.4 FORMA CANONICA OBSERVAVEL PARA A FUNCAO DE
TRANSFERENCIA DO ESP

Para os objetivos da presente dissertagéo, a forma canénica observavel ( FCO) da fungdo
de transferéncia do ESP sera de grande utilidade para a sintese do controlador. E necessario
salientar que na pratica, na industria de energia elétrica, conhecem-se os valores das constantes de
tempo dos polos do ESP, T2 ¢ T4. A escolha da FCO na verdade é conseqiiéncia deste fato ¢ do
fato de que nesta forma € possivel trabalhar somente com a realimentagdo das saidas do sistema,
em vez de realimentagdo de estados, que seria necessaria caso fosse adotada a forma canénica
controlavel, segundo determinado por PENA [35]. Isto viabilizara a obtengdo de uma matriz
aumentada de malha fechada em fungdo somente dos valores de T1, T3 e K¢, conforme sera visto

no item 3.7.

Segundo PENA [35], o ESP pode ser representado por meio das equagdes de espago de

estados na FCO, de acordo ao seguinte:

x.=A.x.*B.u.
Y.=C.x.* D.u.

Onde,
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[0 -a,
A=}
B—~ﬁ°} (3.22)
4 _ﬂ] :
C.=b 1
D, =[d]

Sendo os parametros calculados pelas seguintes expressdes:

@, = I, +7,
T,T,
o]
° 2T4
4 K.TT,
1,1, (3.23)
b =d dhsl —a1)
I, )

3.7 OBTENGAO DO SISTEMA AUMENTADO VIA
REALIMENTACAO DE SAIDAS

Conforme visto no item 3.5, o sistema de poténcia pode ser descrito por um conjunto de
equagbes diferenciais ndo lineares, relativas as oscilagdes eletromecanicas do rotor (3.2 e 3.3),
regulador automatico de tensdo (3.8) e equagdes elétricas do rotor (3.10 € 3.6), e por um outro
conjunto de equagdes algébricas igualmente ndo lineares relativas ao circuito elétrico do estator
(3.16) e as equagdes da rede de transmissdo (3.12). Se agruparmos as equagdes referenciadas sob a

forma de equagdes de estado com as equagdes algébricas temaos:

x= f(x,z,u)
0=g(x,z,u) (3.24)
yv=h(x,z,u)
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onde:

/¢ uma fungdo vetorial que define as equagdes diferenciais;
£ ¢ uma fungéo vetorial que define as equagdes algébricas;
/1 é uma fungo vetorial que define a saida do sistema;

X € o vetor das variaveis de estado, definido por (3.9) para a maquina modelo 2 ou por (3.10) para a

maquina modelo 3. Note-se que x , Tepresenta a derivada primeira com relagdo a variavel
independente 7,

z ¢ o vetor de variaveis das equagdes algébricas, definidos pelas equagdes (3.12) e (3.16);

u é o vetor de entradas;

Yy € o vetor de saidas, que representa variaveis medidas, como por exemplo tensdes de barras,

velocidade, etc...

Como a metodologia adotada nesta tese estd baseada em métodos de analise de
estabilidade a pequenos sinais, deve-se linearizar as equagdes acima ao redor de um ponto de
equilibrio (xo, zo, W, yo ). Ao redor deste ponto de equilibrio podemos definir as variaveis como
sendo ( x¢=xp + AX, ;= zy + Az, ur=up + Au e yy = yp + Ay ), onde Ax, Az, Au e Ay sdo pequenas
variagBes ao redor do ponto de equilibrio. Desta forma o sistema linearizado pode ser expresso

como:

Ax=JAx+J,Az + J,Au

0 =J,Ax+JAz+J Au (3.25)
Ay =J,Ax + J Az + J Au

onde J, a Jy sdo as derivadas parciais das fungGes vetoriais em relagdo as mesmas e avaliadas no

ponto de equilibrio (xo, 2z, uy, yo ). Cabe salientar que as equagdes lineares sio validas somente

para pequenos desvios ao redor do ponto de equilibrio.

Caso se deseje eliminar as varidveis algébricas e assumindo que as derivadas parciais

sdo diferentes de zero, podemos isolar Az na segunda equagio e substituir nas demais, obtendo:

Ax=(J, —JJT)Ax + (J, — JJ7J ) Au

(3.26)
Ay = (J; = JJ5 T YA + (I, = JJ; T ) Au
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Definindo

A=(J,-J,J;\J,)
B=(J,-J,J;'J,)
C=(J,-JJ;J,)
D=({J,-JJ;'J,)

(3.27)

e omitindo por conveniéncia o simbolo A, o sistema linearizado assume a forma das ja conhecidas
equagdes de estado, para o sisteima em malha aberta, incluindo os geradores, reguladores de tensio
e rede elétrica, mas excluindo os ESPs. Assim podemos reescrever as equagdes do sistema de

poténcia em matha aberta como:

x(f) = Ax(t) + Bu(t)
W) = Cx(2) + Du(?)

(3.28)

onde A ¢ a matriz de estados do sistema em malha aberta ¢ linearizado ao redor de um ponto de

operagdo (Xo, Zo, Up, Yo )., B € a matriz de entradas, C é a matriz de saidas ¢ DD a matriz de

alimentagio direta.

Por outro lado reescrevemos aqui por conveniéncia as equagdes no espago de estado

dos estabilizadores de sistema de poténcia:

xX.=A.x.* Beu.
y.=C.x.* D.u.

(3.29)

Se combinarmos as equagbes no espago de estados do sistema de poténcia, dadas por
(3.28), com as equagdes no espago de estados dos estabilizadores de sistemas de poténcia, em sua
forma can6nica observavel, dado por (3.29), de tal forma a que a saida y do sistema de poténcia
seja a entrada u. dos controladores € por outro lado, a saida y, dos controladores seja a entrada u do

sistema, teremos em malha fechada:

u =y
U=y,

(3.30)

Recordemos que este ¢ exatamente o caso que ocorre na pratica onde a velocidade das maquinas ou
suas poténcias elétricas sfo as entradas dos ESPs e a saidas destes sdo levadas ao somador de

entrada da referéncia de tensdo nos reguladores de tensdo. Substituindo u por y. nas equagdes
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(3.28), omitindo a variavel independente ¢ € assumindo que a matriz de transmissdo direta num

sistema de poténcia € zero, teremos:

x=Ax+ By, (331)

y=Cx
porém nesta equagdo podemos substituir a expressdo para y., dada pela equagdo (3.21), obtendo:
x=Ax+B(Cx, +Du) (3.32)

mas de (3.30) sabe-se que u. = y, cujo valor também ¢ substituido pela correspondente expressdo

em (3.28), de forma que:

x=Ax+BCx, +BDCx (3.33)

Por outro lado se substituirmos u, =y nas equagdes de estado do ESP na FCO, obteremos:

x.=Ax.*B.Y

ou (3.34)
x.=Ax + BCx

Se combinamos as equagles (3.33) ¢ (3.34), referentes as variaveis de estado do sistema de

poténcia e dos estabilizadores, obtemos as equagbes do sistema aumentado em malha fechada

x= Ax+BCx, +BDCx
(3.35)

x.=Ax +BCx

Reagrupando os termos comuns ¢ reordenando segundo os vetores de estado do sistema e dos

estabilizadores:

x=(4+BD.C)x+BC.x,
(3.36)

X = BCx+Ax,

Ou sob a forma matricial
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x| [4+BDC BCTx] i
L) e

que ¢ a matriz de estados do sistema aumentado em malha fechada(A, ), baseada na qual se pode

inferir acerca da estabilidade dindmica do sistema ao redor de um ponto de equilibrio (xq, Zo, uo, Yo)
através do calculo de autovalores. Cabe salientar no entanto que esta matriz de estados A, é

definida por bloco de varidveis de estados, conforme mostrado a seguir:

i 4,+B,D,C, A,+B,D.C, A4,+B,D.C, BC, 0 0 ]
4,+8B,D,,C, A,+B,D,C,, A4, +B,D,C, 0 BC,, 0
A,+B,D.C, A,+B DC., A +BD.C._ 0 0 BC,

B .C, B.C, B.C, A, 0 0
B.C, B .C, B.C,, 0 A, 0
i B.C, B.C., B.C 0 0 A4, |
(3.38)

onde o vetor de estados ¢ definido como segue

(3.39)

que ¢ composto por dois grupos de sub-vetores: X; que corresponde as varidveis de estado dos
geradores mais regulador de tensdo, conforme definido em (3.9) (modelo de maquina tipo 2) ou
(3.10) (modelo de maquina tipo 3) € X,; que corresponde as variaveis de estado introduzidas pelos

estabilizadores de sistemas de poténcia e que sempre sera de ordem 2, conforme visto no item 3.6,

sendo equivalente a
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V‘?’“ (3.40)
Vpss
As dimensdes das matrizes para cada bloco de maquina sio como seguem :
A;; = nx n, sendo n 0 nimero de variaveis de estado por maquina
B;—»>nxl1
Cij—>1xn
Ag—>2x2
B,—>2x1
Ci—>1x2
D,—>1x1
E os produtos:
BjxD; xCj > nxn
By xCi—>nx2

Bc;chi——>2xn

Portanto a dimens&o da matriz aumentada de matha fechada A, ¢ igual a (n.ng + 2.ng)
X (n.ng + 2.ng), ou seja, ela aumenta em 2.ng x 2.ng , sendo ng o nimero de maquinas com ESP,

assumindo-se no exemplo que todas as maquinas possuem estabilizadores.

No caso de sinais estabilizadores derivados da velocidade os blocos Bj; sdo nulos, para
i#J, assim como os blocos C;j, também para i # j. No caso de sinais estabilizadores derivados da

poténcia elétrica, somente os blocos C;, para i = j, sdo nulos.

3.8 CONCLUSOES

Neste capitulo foram apresentadas a modelagem do sistema de poténcia, as premissas
assumidas para a modelagem, a representagdo de maquinas, reguladores automaticos de tensdo e
rede, bem como a representagfio dos estabilizadores de sistemas de poténcia, Destaca-se também a
utilizagdo da formulagdo da matriz aumentada de malha fechada, através da combinagdo das
representagdes no espacgo de estados do sistema de poténcia em malha aberta com a representagéo
também no espago de estados dos estabilizadores na FCO. A partir da avaliacdo dos autovalores
desta matriz aumentada € que esta baseada a fungéio de aptiddo do algoritmo genético que ajusta de

forma 6tima os pardmetros dos ESPs.
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CAPITULO 4

OS ALGORITMOS GENETICOS

4.1 INTRODUGAO

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos adaptativos que podem ser usados para resolver
problemas de busca global e problemas de otimizagdo. Eles estdo baseados nos processos genéticos
dos organismos biolégicos. Através das geragBes no tempo, populagdes evoluiam de acordo com o
principio da selegdo natural € da sobrevivéncia do individuo mais apto, de acordo com Charles
Darwin, em seu livro A Origem das Espécies. Ao imitar este processo os algoritmos genéticos sdo
capazes de fazerem evoluir solugGes para problemas da vida real, caso tenham sido devidamente

codificados.

Os principios basicos dos AGs foram pela primeira vez rigorosamente estabelecidos por
Holland e podem ser encontrados em inameros textos, como por exemplo o liviro de GOLDBERG
[39]. Muito embora alguns trabalhos pioneiros ja existissem na década de 50, somente apos os
trabalhos publicados por Holland ¢ que a comunidade cientifica demonstrou maior interesse nesta
técnica. Desde entdo a comunidade cientifica internacional tem feito esfor¢os no sentido de
divulgar, investigar e aplicar o potencial oferecido pelos AGs na solugdio de problemas de

otimizagio e de busca.

Esta técnica na realidade € uma das vérias que compdem a 4area denominada Algoritmos
Evolucionarios, que por sua vez sdo uma ramificagdo importante da Inteligéncia Artificial, a qual
abrange ainda 4reas tais como a de Redes Neurais, Logica Nebulosa e Sistemas Especialistas. O
conjunto de ramificagdes que compreende a Inteligéncia Artificial é também comumente referida
como Computagdo Branda ou ainda Inteligéncia Computacional. Entre os diversos tipos de
Algoritmos Evolucionarios, além dos AGs — considerado pela maioria dos pesquisadores como o
mais importante de todos — também podemos destacar a Programagdo Evolucionaria, Programacéo
Genética, Sistemas Classificadores e as Estratégias de Evolugdo. Maiores detalhes sobre a
aplicagio da computagfo evolucionaria a sistemas de poténcia podem ser encontrados no trabalho
publicado por MIRANDA et al. [40], destacando-se no entanto que os AGs superam amplamente

as demais técnicas em numero de aplicagdes.
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4.2 PRINCIPIOS BASICOS DE FUNCIONAMENTO

Na natureza, individuos de uma populagdo competem entre si por recursos como agua,
comida e abrigo. Também, membros da mesma espécie freqiientemente competem para atrair um
parceiro. Aqueles individuos que tém mais éxito na sobrevivéncia e no acasalamento terdo
relativamente maior numero de descendentes. Individuos fracos produzirdo relativamente poucos
ou até nenhum descendente. Isto significa que os genes dos individuos mais aptos se propagardo a
um niimero crescente de individuos, a medida que se sucedem as geragdes. A combinagio de boas
caracteristicas de diferentes ancestrais pode as vezes produzir descendentes super fortes, cuja
aptiddo é maior que de qualquer de seus pais. E desta forma que as espécies evoluem para

individuos cada vez mais aptos para sobreviver em seu ambiente.

Os AGs empregam um principio analogo a este comportamento natural. Eles trabalham
com uma populagdo de individuos, cada qual representando uma possivel solugdo para um
determinado problema. A cada individuo ¢ atribuida um valor numérico de aptiddo em fungio de
quio bom ele realmente seja para a solugdo do problema. Aos individuos de maior aptiddo é
atribuida uma maior oportunidade de cruzamento com outros individuos na populagdo. Isto
produzira novos individuos, que compartilham algumas das caracteristicas herdadas de seus pais.
Os individuos menos aptos terdo menor probabilidade de serem selecionados para a reprodugéo e

seus genes acabardo desaparecendo da populagdo a medida que se sucedem as geragdes.

Uma nova populagio entdo surge a partir da geragdo atual. Esta nova geragdo possui uma
proporgdo mais alta das caracteristicas possuidas pelos individuos mais aptos da geragdo anterior.
Desta forma apés muitas geragdes, os bons genes estdo espalhados através da populagéo, sendo
misturados e intercambiados com outros genes com boas caracteristicas 4 medida que se sucedem
as geragdes. Através do favorecimento do acasalamento dos individuos mais aptos, as areas mais
promissoras no espago de busca sdo exploradas. Quando o AG tiver sido bem projetado e ajustado

ele certamente convergird para a solugdo 6tima do problema,

A forga dos AGs reside no fato de que a técnica ¢ robusta e pode resolver uma ampla gama
de problemas, incluindo aqueles de dificil solugéo pelos tradicionais métodos analiticos. Apesar de
que os AGs ndo asseguram convergéncia para o 6timo global do problema, a probabilidade de
encontrar-se 0 mesmo ¢ grande ja que eles baseiam sua busca num conjunto amplo de pontos ao
mesmo tempo e sdo baseados em regras de transi¢do probabilisticas. Métodos convencionais de

otimizag#o sdo tradicionalmente baseados no método do gradiente, que quando aplicado a fungdes
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multimodais pode levar a resultados que representem 6timos locais. Os AGs também toleram muito
bem fungbes descontinuas e ndo-linearidades. Mesmo que ndo convirjam para 6timos globais os
AGs sdo geralmente eficientes em encontrar 6timos locais com bastante rapidez ¢ com resultados

geralmente aceitaveis.

Resumindo, podemos descrever o funcionamento dos AGs da seguintes forma: Gera-se
uma populagdo inicial, usualmente por meios aleatdrios, composta por um determinado nimero de
individuos. Cada individuo ¢ representado por um cromossomo que possui suas caracteristicas
genéticas. Através de uma fungdo objetivo, valores de aptiddo sdo calculados e associados aos
individuos. Os mais aptos tém maiores probabilidades de reprodugdo e portanto maior
probabilidade de continuar existindo, transmitindo suas caracteristicas as geragdes futuras. Desta
forma o AG, a medida que se sucedam as geragdes, trabalhara no sentido de aumentar a aptiddo
média da populagdo e no sentido de criar novos individuos que possuam as melhores caracteristicas

de seus ancestrais e que portanto aparegam com o decorrer do tempo individuos superaptos.

4.3 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

4.3.1 CODIFICAGCAO

A codificagdo dos pardmetros envolvidos na solu¢do do problema € o primeiro passo em
diregdo a implantagdo dos AGs. Antes de executar qualquer programa de AG, uma codificagio (ou
representacdo) adequada para o problema deve ser analisada. Para isso considera-se que uma
solugdo potencial para o problema pode ser representada como um conjunto de parametros. Estes
parmetros, conhecidos por genes, sdo justapostos para formar uma cadeia de digitos, geralmente
referidos pelo nome de cromossomo. A maioria dos pesquisadores ainda acredita, que o ideal é
utilizar uma codifica¢do bindria para essa cadeia de digitos, muito embora salienta-se que esta niio
¢ a tinica maneira de fazé-lo. Uma das grandes vantagens da codificagdo binaria é que as etapas de
cruzamento e mutagdo tornam-se bastante simples. Tomando como exemplo uma fungdo de 3
variaveis que deve ser maximizada, F(x,y,z), poderiamos representar cada variavel por um niimero
binario de 9 bits, devidamente escalonado, ou seja, o namero binario deve poder representar
exatamente a faixa de variagdo do pardmetro em questo. Desta forma nosso pardmetro possuiria 3

genes e consistiria de 27 digitos binarios, conforma mostra a figura.



Biblic..~a Universitaria| 33
| UF§_CJ) =

Fungdo-Objetivo: max F (v,y , 3)
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Gen X GenY GenZ

Figura 4.1 - Cromossomo Exemplo

Supondo a nossa fungéo objetivo com trés variaveis (parametros ), cujos limites minimos e
maximos estejam entre [0-1];0, € tomando como base o cromossomo exemplo processado por um

algoritmo genético, os valores das variaveis seriam:

X — X
X = Xmin +£__';_Xb_qﬁfll[gene]w (41 )

Onde:
[.--Ji0 € arepresentagdio na base decimal do gene;
b € o nimero de bits total que formam o gen, no nosso caso 9 bits;

Xmin € Xmax $80 0s valores minimos e maximos da variavel(pardmetro) X em questio,

sendo 0 e 1 respectivamente.

No exemplo anterior,

9

x=0+4=9 [110110101],, (4.2)
2 -1
X =10,855
Da mesma forma Y = 0,904 ¢ Z = 0,776. Portanto o cromossomo anterior estaria

representando na realidade uma possivel solugdo para o problema, composta pelo vetor

ST=10,855 0,904 0,776]
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A escolha dos valores méaximos e minimos das variaveis depende de cada problema, mas é
importante notar que ao definir-se estes valores também se esta definindo o espago de busca que
sera explorado pelo AG. O niimero de bits b define a resolugdo da busca, porém aqui ha um ponto
importante a notar, o tamanho total do cromossomo ¢ igual a quantidade de genes multiplicada pelo
numero de bits b, no nosso caso, 3 x 9 = 27 bits. Isto significa que o niimero total de combinagdes
totais passiveis de serem exploradas pelo AG é de 2°7 = 134.217.728. Se a resolugio b escolhida
fosse de 8, teriamos 2% = 16.777.216, o qual ¢ um nimero consideravelmente menor. Este ¢ um
dilema importante a ser resolvido no projeto de um AG, pois quanto maior a resolugdo requerida no
resultado final, mais tempo de CPU sera necessario, ja que o nimero total de combinagdes cresce

exponencialmente.

Esta forma de codificagdo do cromossomo ¢ conhecida como codificagdo paramétrica de
parametros concatenados, ¢ tradicional e de fécil implementagdo, fornecendo bons resultados. Este
tipo de codificaggo foi utilizado no AG empregado nesta dissertagdo. No entanto este ndo é o unico
método disponivel, podendo-se consultar os trabalhos de ANTONISSE [41], onde ¢ proposta a
utilizagfo de alfabetos de mais alta cardinalidade para a codificagdo de parametros, ou seja, uma

representacdo ndo binaria das variaveis.

4.3.2 FUNCAO DE APTIDAO

Conforme fora visto no item 4.2 o AG usa uma direta analogia com o comportamento
natural de uma populagéo de individuos. Desta forma, a cada individuo deve ser atribuido um valor
de aptidao, segundo seu grau de atendimento aos requisitos da fung¢do objetivo. Para isso deve ser
elaborada e/ou adotada uma fungdo objetivo para cada problema, que avalie com boa precisdo a
aptiddo de cada individuo. Dado um determinado cromossomo, este deve ser reconvertido a base
decimal para obtengfo dos correspondentes valores das variaveis, € os valores obtidos sdo usados
na fungfo aptiddo para obter-se um unico valor que representa a figura de mérito, que deve ser
proporcional a qualidade do individuo que aquele cromossomo representa. Para a maioria dos
problemas, em particular para os problemas de otimizagio, resulta 6bvio que a fungdo de aptiddo
deve medir o proprio valor da fungdo a ser otimizada. Mas este nem sempre ¢ o caso, por exemplo
quando se trata de uma otimizagdo combinatoria, onde vérios indices de desempenho devem ser
considerados ao mesmo tempo em forma combinada e/ou ponderada. Outro caso exemplo ¢ quando
se trata de ajustes de Estabilizadores de Sistemas de Poténcia, onde nfo existe uma fungfo objetivo
imediata e deve-se calcular primeiro os autovalores ¢ em fungdo dos mesmos calcular um valor de

aptiddo, segundo um critério pré-definido. Este tipo de procedimento foi adotado nesta dissertagdo.
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Outro caso a considerar € quando a fungdo objetivo ¢ um problema de minimizagdo, pois
como ja dissemos anteriormente, o AG trabalha no sentido de aumentar a aptidio média da
populagdo ao longo de sucessivas geragdes. Neste caso basta usar um artificio matematico para

transformar o problema num problema de maximizago.

4.3.3 OPERADORES DE SELECAO

O operador genético de selegdo & aquele que € responsavel pela escolha daqueles
individuos da atual geragdo que participardo no cruzamento, contribuindo para a formagdo da
proxima geracdo de individuos, que serd geneticamente mais apta. A sele¢do de pais para a

reprodugdo ¢ a tarefa de alocar oportunidades de acasalamento genético para cada individuo.

Em principio os individuos sfo copiados para uma matriz temporaria de acasalamento
-“mating pool”-, sendo que os individuos com aptiddo alta terdo maiores possibilidades de receber
mais de uma cépia na matriz, enquanto que individuos pouco aptos terdo muitas possibilidades de
ndo ter nem sequer uma copia na matriz. Dentro de um esquema de reposi¢do geracional estrito, o
tamanho da matriz de acasalamentos ¢ igual ao tamanho da populagfo. Apos isso, pares de
- individuos sfo retirados da matriz de acasalamentos, normalmente de uma forma aleatéria e sio
acasalados ou cruzados, gerando usualmente dois descendentes. Este procedimento é repetido até
que a matriz esteja vazia. Cabe ressaltar, que a cada par de individuos selecionados, antes do
cruzamento propriamente dito, é feito um sorteio de um valor que é comparado com a
probabilidade de cruzamento, que normalmente ¢ maior ou igual a 0,5. Caso o valor sorteado seja
inferior ao valor da probabilidade desta operagéo, o cruzamento ¢é realizado, mas em caso contrario
os pats sdo transportados diretamente para a nova geragdo. Este procedimento visa repetir na nova
geragdo individuos cujas aptidGes sdo altas, garantindo de certa forma a presenga de seus genes nas

proximas geragoes.

O comportamento do AG depende muito de como os individuos sdo escolhidos para entrar
na matriz de acasalamentos. Os métodos para se realizar a escolha podem ser divididos em dois
grandes grupos: Remapeamento Explicito da Aptiddo e Remapeamento Implicito da Aptiddo. No
primeiro método toma-se o valor da aptiddo de cada individuo ¢ mapeia-se numa nova escala,
usando este valor remapeado para defini¢io do namero de copias a estar presente na matriz de
acasalamento, que na pratica ¢ o mimero de tentativas de acasalamento. Porém mais recentemente o
método de remapeamento implicito foi criado, obtendo-se resultados similares, sem que seja

necessario o computo intermediario da nova escala de aptiddo.
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Remapeamento Explicito da Aptiddo — Para manter o tamanho da matriz de acasalamentos
igual ao tamanho original da populagdo, faz-se necessario que a média de tentativas de
reprodugdo por individuo seja 1,0. Se cada individuo ¢ remapeado através da divisdo de sua
aptiddo pela aptiddo média da geragdo, este efeito € obtido. Este esquema aloca tentativas de
reprodugfio de forma diretamente proporcional a aptidao absoluta do individuo, de acordo com
a teoria de Holland. Obviamente este procedimento leva a um nimero geralmente fracionario
de tentativas de reprodugdo. Como somente um numero inteiro de cdpias do individuo podem
ser levadas & matriz de acasalamentos, deve-se converter o numero inicialmente calculado real
para um numero inteiro, sem causar distor¢des que favoregam certos individuos em prejuizo

de outros.
Dentre as formas de realizar o Remapeamento Explicito da Aptiddo destacamos:

e Amostragem Estocastica da Reposigdo ou Método da Roleta: Tradicional método que
simula o giro de uma roleta, sendo que a 4rea correspondénte a cada cromossomo é
diretamente proporcional a sua aptiddo.

¢ Amostragem Deterministica: Para cada individuo calcula-se o numero esperado de vezes
de que o mesmo seja selecionado, dividindo-se sua aptiddo pela somatéria da aptiddo de
todos os individuos da geragdio, obtendo-se um indice relativo que é multiplicado pelo

namero total de individuos.
Além destes métodos também podemos destacar:

e Amostragem Estocéstica dos Restos sem Reposigio
e Amostragem Estocastica dos Restos com Reposigio

o Amostragem Estocastica Universal

Remapeamento Implicito da Aptiddo — Estes métodos visam completar a matriz de
acasalamentos sem que seja necessario o passo intermediario de remapear a aptiddo de cada
individuo. A técnica de selegdo por tomeio é uma das mais conhecidas, havendo vérias

variantes, dentre as quais podemos destacar:

e Selegdo por Tomneio Binaria: Pares de individuos sio tomados aleatoriamente da
populagdo. Aquele que possuir a maior aptiddo serd copiado para a matriz de

acasalamentos, sendo este procedimento repetido até que a matriz esteja completa.
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Torneios com mais de dois candidatos podem ser usados, de forma que o melhor entre »
individuos seja escolhido e copiado para a matriz de acasalamentos. Aumentar o ntimero de
participantes tem o efeito de aumentar a assim denominada pressdo seletiva, j4 que
individuos abaixo. da média tém menos chances de vencer o torneio, enquanto que

individuos acima da média terdo mais chances.

¢ Selegdo por Torneio bindria e Probabilistica: Nesta modalidade os melhores individuos
vencem o torneio com probabilidade p, onde 0,5 < p < 1,0. O uso de valores baixos para p
causa o efeito de diminuir a pressdo seletiva, ja que individuos com baixa aptiddo teriam

mais chances de vencer o torneio e portanto de retransmitir seus genes a préxima geragio.

Ao ajustar-se a probabilidade p ou o tamanho dos » participantes no torneio pode-se
aumentar ou diminuir a pressdo seletiva, sendo esta mais uma das vantagens dos métodos de
remapeamento indireto da aptiddo sobre o de remapeamento direto, ja que neste método ha uma
presséo seletiva grande nas gerag8es iniciais, onde ha uma djspaﬂaade muito grande entre as
aptiddes dos individuos. Isto pode trazer uma desvantagem, que é a de eliminar muito
prematuramente genes de individuos pouco aptos, mas que se cruzados com outros gens de
individuos mais aptos, pode gerar outros ainda mais aptos. Em outra palavras, uma pressio seletiva
muito grande no inicio pode anular a riqueza da diversidade genética de uma populago,

ocasionando uma convergéncia do AG para um 6timo local.

GOLDBERG ¢ DEB [42] compararam diversos esquemas e concluiram que, se os
pardmetros forem ajustados de forma correta, a maioria deles pode proporcionar resultados
similares, deixando implicito que nfo existiria um método que possa ser considerado melhor. No
entanto, ha uma tendéncia ultimamente no uso de sele¢do por torneio, por ser de mais facil
implementagdo (ndo exige calculos intermedidrios) e por ndo exercer uma pressio seletiva muito
grande nas geragdes iniciais. Como recomendagdo final evidencia-se o fato de que qualquer que
seja 0 método escolhido, deve-se levar em consideragdo o principio de premiar os cromossomos
com maior aptiddo. Os trabalhos desenvolvidos para esta dissertagdo usaram a selegdo por torneio

simples.

4.3.4 OPERADORES DE CRUZAMENTOS

O operador de cruzamento ou reprodugdo € responsivel por tomar dois individuos

selecionados aleatoriamente da matriz de acasalamento e gerar a partir deles seus descendentes,
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através da recombinagdo dos genes pertencentes aos pais. Normalmente no entanto o cruzamento
ndo ¢ aplicado a todos os pares de individuos selecionados para esse objetivo. Previamente um
sorteio ¢ realizado, onde a probabilidade de cruzamento tipicamente adotada esta entre 0,5 a 1,0,
isto &, se o resultado do sorteio for inferior ou igual a possibilidade p o cruzamento entre os pais se
realiza, mas do contrario, os descendentes sdo gerados simplesmente pela replicagdo dos pais na
nova geragdo. Isto da a oportunidade aos individuos de passar para geragSes sucessivas seus
respectivos genes sem modificagSes. Dentre as formas mais conhecidas de cruzamento, podemos

destacar as seguintes:

a) Cruzamento de um Unico Ponto ("Single Point Crossover"). Toma-se dois individuos e corta-
se seus cromossomos numa determinada posigdo escolhida aleatoriamente, produzindo-se
desta forma dois segmentos, o anterior e o posterior. A seguir ocorre um intercimbio cruzado
de sub-segmentos entre os participantes, onde o primeiro individuo combina sua parte anterior

com a parte posterior do segundo individuo e vice-versa, conforme mostrado na figura a

seguir:
Ponto de Cruzamento
) 4/ ‘‘‘‘‘‘‘‘‘ /" \\'\_“h\‘
Cromossomos Pais: 1010001110 00110100190
+—r4—> < >«

Cromossomos Filhos: 101 1001 0 B 11 8 01110

Figura 4.2 - Cruzamento de Ponto Unico.

b) Cruzamento Uniforme ("Uniform Crossover"): O cruzamento uniforme ¢é radicalmente diferente
do cruzamento de ponto tinico. Cada bit nos cromossomos descendentes so criados copiando
os bits de um dos cromossomos pais, segundo uma maéscara de cruzamento gerada
aleatoriamente. Nas posi¢des onde houver bits um na mascara, o bit é copiado do cromossomo
pai 1 e nas posigbes da mascara onde houver 0 o bit é copiado do cromossomo pai 2, conforme
esta ilustrado na ilustragdo a continuagfo. O processo ¢ repetido trocando-se a posigdo dos
pais para a geragdo do segundo fitho. Uma nova mascara ¢ gerada aleatoriamente para cada

par de cromossomos pais a ser cruzado.
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Cromossomo Mascara : 1001011100
Cromossomo Pai 1 : 1010001110

Cromossomo Filho 1: 1

Cromossomo Pai 2: 0

Os descendentes portanto contém uma mistura de genes de cada pai. O ntimero efetivo de
pontos de cruzamento ndo € fixo, porém em média sera de L/2, onde L é o comprimento do

Cromaossomao.

Ainda ha na literatura disponivel uma controvérsia a resf)eito de qual método é melhor,
porém tem-se observado que ultimamente boa parte dos trabalhos e dos pesquisadores tem
preferido a técnica de cruzamento uniforme em vez da técnica de cruzamento de ponto tinico ou até
a técnica de cruzamento de multiponto, da qual a variante de ponto nico € o caso particular mais
conhecido. Argumentam alguns pesquisadores a favor do cruzamento uniforme que a posigéo dos
genes no cromossomo ndo importa muito pois todos eles sfo passiveis de sofrer uma quebra da
cadeia de bits que forma os genes. Este fenémeno de quebra é conhecido por disrupgdo. Isto
significa que ndo € necessario tentar manipular as posigdes dos genes no cromossomo para
favorecer o aparecimento dos chamados blocos de construgdo (cadeia tipica de genes que aparecem
nos individuos mais aptos). SYSWERDA [43] argumenta a favor do cruzamento uniforme que,
apesar de que os blocos de construgio curtos tenham mais possibilidades de sofrerem disrupgéo, os

longos que sdo mais importantes tém menos chances de sofrerem este tipo de problema.

4.3.5 OPERADORES DE MUTAGAO

Ap6s o processo de selegdo e de cruzamento dispde-se de uma populac;ﬁo temporaria,
formada por novos cromossomos resultantes do cruzamento e alguns dos cromossomos pais que
ndo foram cruzados. A seguir o operador de mutagdo genética é aplicado a cada individuo. Este
operador altera aleatoriamente cada gen de cada cromossomo com uma pequena probabilidade pm

(tipicamente 0,001). Ou seja, caso no sorteio o resultado seja favoravel a mutagdo, o gene
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correspondente tem seu bit trocado de “0” para “1” ou vice-versa, conforme mostrado a seguir,

onde ocorreu uma mutagéo simples no quinto bit do gene.

Cromossomo Filho Preliminar: 10100010

Cromossomo Filtho Mutado: 10101010

O conceito que geralmente se tem € de que o cruzamento ¢ a técnica mais importante do
AG no que tange a exploragdo de um espago de busca. Porém a mutagdo genética, a qual emula o
fendmeno biologico real numa populacdo de individuos, permite um pouco de busca aleatéria e
ajuda a assegurar que nenhum ponto no espago de busca tera probabilidade zero de ser examinado.
Mas pode-se afirmar que hd um consenso no sentido de que a mutagfo ndo é tdo importante quanto
o cruzamento no inicio do processo do AG, mas é muito importante nas etapas finais onde grande
parte da populagio converge para individuos similares. Neste ponto a mutagfo reintroduz uma

diversidade genética buscando outras possiveis solug¢@es para o problema.

4.3.6 ESTRATEGIAS DE REPOSIGAO DA POPULAGAO

ApOs o processo de selegdo, cruzamento e mutagfo, finalmente chega-se ao ponto ideal
para gerar a proxima populagdo de individuos. Para isto, toma-se a populagdo temporaria e aplica-

se uma estratégia de reposigdo. Dentre as estratégias mais conhecidas podemos citar:
a) Estratégia Néo-Elitista: Todos os cromossomos pais s40 substituidos pelos cromossomos filhos.

b) Estratégia Elitista: A mesma que a anterior, exceto pelo fato que o melhor individuo da geragdo
atual ¢ reintroduzido na geragdo seguinte, assegurando com isto, que pelo menos uma cépia do

melhor individuo estara presente na proxima geragfo para cruzamento com outros individuos.

c) Estratégia de Regime Permanente: Quase o oposto da estratégia elitista, nesta a maioria dos
cromossomos pais sdo mantidos na proxima geragio ¢ somente os piores individuos é que sdo

substituidos pelos melhores exemplares de cromossomos filhos.
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4.3.7 GERAGAO DA POPULACAO INICIAL E ESCOLHA DE SEU TAMANHO

Séo utilizados basicamente trés métodos para a geragfio da primeira geragio de individuos,

conforme explicado a seguir:

a) Geragio Puramente Aleatéria: O método mais tradicional, consiste em sortear aleatoriamente
todos os mdividuos da populagéo, respeitando obviamente a faixa permitida de variagdo de cada

pardmetro representado pelos genes.

b) Continuacdo: Nesta modalidade todos os individuos da gerago inicial sdo copiados da solugio
final de um outro AG, o qual deve, por questio de compatibilidade, possuir 0 mesmo nimero de

individuos e o mesmo comprimento de genes € cromossomos.

c¢) Hibrido: Nesta modalidade a populagdo ¢ gerada em sua maioria de forma aleatéria, incluindo-
se no entanto alguns individuos na populagdo que representam solugdes conhecidas para o
problema, geralmente obtidas através de métodos analiticos. Desta forma o AG tera como ponto
de partida solugBes aceitdveis que ja sejam talvez 6timos locais, para tentar explorar com mais

intensidade esse espago de busca.

No entanto, talvez o mais importante a destacar seja o tamanho da populagdo escolhida
para cada problema especifico, e que guarda relagdo direta com o tamanho do cromossomo € a
resolugfio escolhida para a codificagio dos genes. Quanto maior o comprimento L do cromossomo
¢ portanto maior o nimero total de combinagdes possiveis existentes no espago de busca 2, maior
deve ser a diversidade genética oferecida pela populagdo. Existem algumas heuristicas adotadas
para a estimativa do tamanho da populagio inicial, mas considerando os trabalhos de GOLDBERG

et al. [44], a ordem de grandeza da populagfo seria dada pela seguinte expressdo:
Npop = Ordem(L/ K).(25)] (43)
Onde,
L: Comprimento do Cromossomo

K: Nimero médio de bits por pardmetro

Como esta expressdo pode levar a um nimero bastante grande de individuos, ocasionando

um custo computacional elevado, a maioria dos pesquisadores normalmente usa o nimero de
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individuos entre 50 e 100, aumentando consideravelmente a probabilidade de mutagdo, a qual de
certa forma propicia diversidade genética para a solugdo sem aumentar tanto o tempo de CPU

requerido.

4.3.8 CONVERGENCIA E CRITERIOS DE PARADA

DEJONG [45] diz que um gene especifico converge quando a maioria (tipicamente 95%)
dos individuos da populagdo compartilham o mesmo gene. Por outro lado diz-se que a populagdo
de um AG converge quando todos os genes convergiram. Porém isto na pratica pode requerer um
nimero muito grande de gerages. A convergéncia de um AG traduz-se no comportamento que
pode ser observado na figura a seguir, onde se nota claramente que & medida que a populagdo

converge a aptiddo média da populagfo se aproxima daquela do methor individuo.

Aptid3o 4

,,,,,,,,

Média da Populagio

v T T T T >
0 20 40 50 80 100 Geragdes
Figura 4.3 - Convergéncia Tipica de um AG

Com relagéo a estratégia utilizada para determinar a parada, o processo de evolugéo de um
algoritmo genético continua até que seja atingida uma das quatro condi¢bes seguintes: Numero
maximo de geragdes, aptiddo maxima alcangada sem variagfo significativa de uma geragio para
outra, aptiddo média sem variagdo significativa por algumas gera¢Ses ou aptiddo média maior ou
igual a uma porcentagem da aptiddo maxima (tipicamente de 80 a 95%). A utilizagdo de um oun
outro critério de parada depende muito do tipo de problema a ser resolvido e também do tipo de
fungdo aptiddo usado, no que tange a variagfo discreta ou continua da mesma. Os valores tipicos do
numero de geragdes maximas encontrados em diversos trabalhos situam-se entre 50 e 75 geragdes.

No entanto ha diversos pesquisadores que trabalham com um niimero de geragdes superiores a 100.
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4.3.9 NICHOS GENETICOS

Em ecosistemas naturais existem vérias espécies diferentes que evoluem de forma a ocupar
cada uma um nicho ecolégico diferente. Especimizagdo ¢ o processo pelo qual, através dos tempos,
uma espécie evolui para duas ou mais sub-espécies, ocupando cada uma um nicho ecoldgico, e

portanto sem competigdo pelos recursos entre membros de uma sub-espécie diferente.

Quando se pretende resolver via AG um problema de otimizagio de fungdes multimodais,
eventualmente encontram-se problemas de convergéncia do algoritmo para os mesmos Otimos
locais. E aqui que entra o conceito de nichos aplicados aos AGs. A idéia é fazer com que a
populagdo do AG seja parcialmente dividida em nichos, cada qual tratando de encontrar 4timos
- diferentes e evitando desta forma que toda a populagdo convirja para 0 mesmo 6timo. Diversas
modificagdes tém sido propostas para atender este objetivo, todas baseadas no conceito de nichos
ecolodgicos naturais, sendo que as técnicas existentes podem ser divididas em dois grandes grupos:

Manutengdo de diversidade genética e Compartilhamento da Recompensa associado com um nicho.

GOLDBERG e RICHARDSON [46] introduziram um mecanismo que chamaram de pré-
sele¢do, na qual o descendente somente substituira o pai se sua aptiddo superar apenas a aptiddo do
pai menos apfo. Desta forma ocorre uma forte competi¢do entre pais e filthos, ajudando a manter a
diversidade da populagdo, desde que hi uma tendéncia & substituigio de individuos que sdo
similares entre si, prevenindo portanto a convergéncia de toda a populagdo para um mesmo 6timo

local. Este mecanismo atua logo apds a etapa de cruzamento.

GOLDBERG e RICHARDSON [46] mostraram a vantagem do compartilhamento dos
resultados associados com um nicho para problemas multimodais. Diversos individuos
pertencentes a um mesmo nicho sfo for¢ados a compartilhar o resultado da aptiddo entre eles, e
individuos com aptiddes semelhantes sdo agrupados entre si. Foram identificadas duas técnicas
basicas de compartilhamento, denominadas de Compartilhamento Gendtipo e Fendtipo, sendo que
a ultima tem apresentado, segundo GOLDBERG e RICHARDSON [46], melhores resultados. A
mesma ¢ baseada na distdncia maxima entre dois cromossomos para que os mesmos sejam
considerados pertencentes a um mesmo nicho. Existem diversas maneiras de medir essa distincia,
sendo a mais comum a medi¢éo das diferengas entre cada um dos pardmetros do cromossomo. Para
o bom funcionamento da técnica de compartilhamento, técnicas adicionais que implementem o

cruzamento preferencialmente entre individuos de um mesmo nicho devem ser usadas.
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4.4 PORQUE OS ALGORITMOS GENETICOS FUNCIONAM

O Teorema dos Esquemas de HOLLAND [47] foi a primeira explicagio rigorosa de como
funcionam os AGs. Um esquema ¢ um padrdo de valores de genes que pode ser representado em
codigo binario por uma cadeia de caracteres com aifabeto {0, 1, #}. Diz-se que um determinado
cromossomo contém um esquema particular se coincide com o de um “schemata”, com o simbolo
“#” que pode significar “1* ou “0”. Por exemplo, o cromossomo “1010” contém, entre outros, os
"schemata” “#0#0”, “101#” e “10##”. A ordem de um esquema é dado pelo nimero de bits
diferentes de “#” que o0 mesmo contém. O comprimento de um esquema é dado pela distancia entre

a primeira e a ltima posigdes com elementos diferentes de “#”.

O teorema dos esquemas explica a forga do AG em termos de como os "schemata” sio
processados. Os individuos da populagdo recebem uma oportunidade de reprodugio e portanto de
produzir descendentes. O namero de oportunidades de reprodugdo que um individuo recebe é
dependente da sua aptiddo, portanto os melhores individuos contribuem com mais genes para a
proxima geragdo. Neste ponto assume-se que se um individuo tem alta aptiddo é porque ele possui
bons "schemata”. E ao passar para as proximas geragdes estes "schemata” bons, estamos

aumentando a possibilidade de encontrar solu¢Ses ainda melhores.

HOLLAND [48] demonstrou que uma excelente forma de explorar o espago de busca é
atribuir possibilidades de reprodugdo maiores a individuos com maiores aptiddes na populagio.
Desta forma os bons "schemata” receberdo um numero de tentativas de reprodugdo que cresce
exponencialmente a medida que se passam as geragdes. Ele também demonstrou que, ja que cada
individuo contém uma quantidade muito grande de "schemata”, o mimero de "schemata” que sdo
efetivamente processados na proxima geragio é da ordem de #°, sendo n o tamanho da populagio.
Esta propriedade, chamada de paralelismo implicito, também foi colocada como uma das

explicagGes para o éxito do AG.

Por outro lado GOLDBERG [39] propde a hipétese dos blocos de construgio, para
Justificar o poder dos AGs. Os blocos de construgdo sdo "schemata” de comprimento curto, que
consistem de uma combinagio de bits que juntos conferem boa aptiddo ao individuo. Esquemas
curtos e com aptiddo acima da média aumentam seu nimero de copias exponencialmente ao longo
das geragdes. Uma boa codificagdo entdo ¢é aquela que assegura a formagdo dos blocos de
construgdo, através da colocagdo proxima dos genes que tém relagdo entre si e que quase nio haja

interagdo entre os genes. Interagfio entre genes significa que a contribuigdo de um gene para a
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aptiddo de um determinado individuo depende do valor da contribui¢do de outros genes no
cromossomo. Porém em fungSes multimodais sempre ha certo grau de interagdo entre os genes do
cromossomo, razdo pela qual nem sempre ¢ possivel atender aos requisitos de Goldberg para a

codificagdo de um cromossomo.

De todas as formas, ha um consenso no sentido de que o AG possui duas grandes
caracteristicas necessarias a qualquer método de otimizagéo para o encontro do maximo global: a
capacidade de investigar novos e desconhecidos espagos de busca (busca) e a capacidade de usar o
conhecimento sobre as caracteristicas encontradas num determinado ponto para encontrar pontos
ainda melhores nas redondezas (exploragdo). Entdo pode-se dizer que o algoritmo genético refine
numa unica ferramenta as caracteristicas da busca aleatéria com as caracteristicas do método do

gradiente (exploragdo).

4.5 ASPECTOS PRATICOS DOS ALGORITMOS GENETICOS

De acordo com virios pesquisadores os passos iniciais mais importantes para a obten¢do de
bons resultados com um AG séo a codificagdo (modelagem) e a utilizagdo de uma boa fungdo de
aptiddo. Alguns pesquisadores tém proposto a utilizacdo de ﬁmc;(”)és de aptiddo aproximadas
quando a fungédo de aptiddo real ¢ muito complexa ou quando a mesma é muito lenta, visando a
economia de esforgo computacional, para os casos onde esta pratica ndo comprometa o resultado
final desejado. Um outro problema pratico dos AGs é quanto ao niimero de individuos na
populagéo, ja que a escolha de um nimero pequeno (falta de diversidade genética) pode ocasionar a
ndo convergéncia do AG ou sua convergéncia prematura para um ponto ndo 6timo. Por outro lado,
um nimero muito grande de individuos na populagdo (excesso de diversidade genética) pode

ocasionar uma lentiddo desnecessaria (ver item 4.3.7).

No entanto, os problemas mais classicos dos AGs estdo relacionados com a convergéncia
prematura para um 6timo local, ou seu oposto, a convergéncia final muito lenta. Ao comegar o
processamento de um AG existe uma distribuigdo aleatéria dos individuos da populagdo,
consequentemente existe uma ampla gama de aptiddes diferentes. A medida que o processamento
avanga no seu inicio, alguns individuos (que ndo s3o 6timos globais, talvez apenas 6timos locais)
comegam a predominar. Por outro lado, a medida que a populagdo converge, a diferenga entre a
maior ¢ menor aptiddo torna-se pequena. Estas variagdes nas escalas de aptiddo causam os

problemas de convergéncia prematura no inicio ou convergéncia lenta no final.
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No caso da convergéncia prematura, a predomindncia de individuos com aptiddo
comparativamente alta, mas ndo 6tima global, causa a convergéncia para um 6timo local. Uma vez
que a populagfo convergiu, a capacidade do AG de explorar outras solugdes fica limitada a agdo do

operador de mutagdo, o que por si s6 ndo ¢ suficiente.

No caso da convergéncia lenta ao final, a aptiddo média da populagio ¢ alta e havera pouca
diferenga entre o mdividuo médio e o individuo de maior aptiddo, que nio necessariamente é 6timo
global. Este fato causa uma insuficiente pressdo seletiva que possa conduzir a populagdo do AG

para um 6timo global.

Felizmente a técnica para resolver ambos problemas é tinica e esta diretamente relacionada
com os operadores de selegdo (ver item 4.3.3). Caso a técnica adotada esteja baseada no
remapeamento explicito da aptiddo é necessario adotar métodos para evitar os problemas acima
referenciados. Para isto existem basicamente trés métodos disponiveis:

e Escalonamento da Aptiddo (“Fitness Scaling™)
e Deslocamento da Aptiddo (“Fitness Windowing™)
¢ Ranqueamento da Aptiddo (“Fitness Ranking™)

Caso a técnica adotada esteja baseada no remapeamento implicito da aptiddo ndo ha
necessidade de adaptagdo da aptiddo, sendo esta a grande vantagem do seu uso, pois a mesma
propicia o uso da aptiddo dos individuos em forma relativa. Os trabalhos desta dissertagdo foram
todos baseados no remapeamento implicito da aptiddo, utilizando a selegdo por torneio

(“tournament selection™).

4.6 TIPOS DE ALGORITMOS GENETICOS USADOS

Nesta dissertagdo foram utilizados dois tipos de algoritmos genéticos descritos a seguir:
Algoritmo Genético Convencional (AGC) e o micro Algoritmo Genético (WAG). O primeiro, por
ser mais conhecido, serd descrito em forma sucinta. O segundo, por ser menos conhecido, sera
descrito com maior profundidade. No capitulo 6 serdo explicados os detalhes de como e para que
serdio usados cada um dos mesmos algoritmos genéticos e no capitulo 7 serdo demonstrados os

resultados obtidos com a aplicagfo de cada um deles.
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4.6.1 ALGORITMO GENETICO CONVENCIONAL (AGC)

z

O Algoritmo Genético Convencional usado é aquele tradicionalmente empregado pela
comunidade cientifica internacional, consistindo do ciclo basico: Geragdo inicial da populagdo,
calculo da aptiddo, selegdo, reprodugédo, mutagdo e reposigdo da populagdo. No Algoritmo Genético
Convencional usado nesta dissertagdo o cromossomo utilizado é o resultado da justaposigio
simples dos pardmetros procurados, sendo cada um deles um individuo que representa uma
possivel solugdo ao ajuste dos estabilizadores de sistema de poténcia. Cada um dos parametros
conforma um gene do cromossomo, sendo que a codificagio usada ¢ a binria. O comprimento de
cada um dos "strings" que formam o cromossomo ¢ fixo, assim como também é fixo o tamanho da
populagdo, em cada processamento. No entanto, foram feitas experiéncias variando o tamanho da

populagéo.

A fungéo aptiddo utilizada ¢ baseada no calculo de autovalores da matriz de estados do
sistema. O operador de selegdo usado é o de selecdo por tomneio e foram analisados os
desempenhos de dois tipos de cruzamento, o cruzamento de ponto inico e o cruzamento uniforme,
com diferentes probabilidades. A mutagdo simples também foi aplicada, tendo sido testada para
uma faixa de valores. A estratégia de reposi¢do preferida foi a elitista e o conceito de nichos
genéticos também foi estudado. O método geralmente usado para a parada do Algoritmo Genético

Convencional foi o de maximo niimero de geragdes.

Resumindo, no Algoritmo Genético Convencional empregado foram estudadas as
influéncias dos seguintes pardmetros e/ou recursos de um AG: tipo de cruzamento, tamanho da
populagdo, probabilidade de cruzamento, probabilidade de mutagdo, auséncia ou presenca de
nichos genéticos ¢ nimero de descendentes por casal. A analise da influéncia dos mesmos no
resultado final esta no capitulo 7. O diagrama a seguir mostra a estrutura tipica de um algoritmo

genético convencional, aplicado nesta dissertagdo.
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Figura 4.4 — Fluxograma do Algoritmo Genético Convencional

4.6.2 MICRO ALGORITMO GENETICO (HAG)

A técnica dos micro-algoritmos genéticos foi primeiramente proposta por
KRISHNAKUMAR [49] e mais tarde melhorada por CARROL [50], onde a idéia basica é
minimizar o tempo requerido de processamento, mas aceitando-se em contrapartida apenas
solugbes razoaveis para um problema multimodal (6timos locais). Esta simplificagdo tem sido
usada em geral com dois propésitos: Obter uma rapida solugdo do problema, onde o étimo global
ndo seja um imperativo, ou obter uma primeira aproximagdo do espago de busca onde devem ser
concéntrados os maiores esforgos, para casos onde nfo se tém muita idéia dos limites iniciais dos

parametros.

As diferengas fundamentais do pAG em relagdo ao Algoritmo Genético Convencional sdo
no tamanho da populagéo usada naquele, que ¢ bastante reduzida, razdo pela qual adveio o nome.
Outra diferenca consiste na auséncia de mutagdo e do conceito de nichos genéticos, dada a
existéncia de pouquissimos individuos na populagdo, que geralmente apresenta bons resultados

entre um minimo de 5 a no méaximo 10 individuos.
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A filosofia de funcionamento do nAG ¢ a de processar a populagdo inicialmente gerada
com processamento similar ao do Algoritmo Genético Convencional. No entanto, dado o pequeno
tamanho da populagdo, a mesma convergira em poucas iteragdes (normalmente de 4 a 9 geragdes).
Neste ponto o pAG seleciona o melhor dos individuos da reduzida populagio, descarta os demais e
realiza um novo sorteio aleatorio para completar a populagdo. O processamento entdo é reiniciado
de forma similar a do Algoritmo Genético Convencional, até nova convergéncia da populagio
reduzida, quando entdio o processo anteriormente mencionado de selegdo do melhor individuo,
descarte dos demais individuos e resorteio da populagéo é repetido. Este procedimento é realizado

até que se chegue ao critério geral adotado para a parada de um algoritmo genético.

O critério adotado para testar a convergéncia da micropopulagdo é bastante estrito, sendo
adotado normalmente o da similaridade entre os cromossomos (nfo mais do que 5% dos bits dos
demais individuos diferentes dos bits do melhor individuo) ou aptiddo média da micropopulagio
maior ou igual a 95% daquela do melhor individuo. Um diagrama de blocos de um micro-algoritmo

genético pode ser observado na ilustrago a seguir.
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4.7 CONCLUSOES

Neste capitulo foir apresentada uma introdugio ao principio de funcionamento dos
algoritmos genéticos € aos conceitos basicos envolvidos com esta técnica. Foram também
apresentados os operadores genéticos de sele¢o, cruzamento, mutagdo e reposigio, incluindo
algumas de suas opg¢des. Alguns aspectos praticos concernentes & convergéncia, critérios de parada
e nichos genéticos também foram descritos. Por outro lado, também foram apresentados os dois
tipos de algoritmos genéticos usados nesta dissertagdo, com énfase nos assim denominados micro

algoritmos genéticos.

A forma de aplicagfo dos algoritmos genéticos e os resultados obtidos com a aplicagiio dos

mesmos € apresentada nos capitulos 6 e 7 respectivamente.
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CAPITULO 5
CALCULO DE AUTOVALORES APLICADOS A

SISTEMAS DE POTENCIA

5.1 INTRODUGCAO

O projeto de estabilizadores de sistema de poténcia via amortecimento minimo desejado,
usa tipicamente o modelo de estabilidade a pequenos sinais, obtido através da linearizagdo das
equagles de estado do sistema de poténcia ao redor de um ponto de operagdo. O estudo da
estabilidade a pequenos sinais verifica se o sistema de poténcia é estavel ao redor de um ponto de
equilibrio, quando sujeito a uma pequena perturbagdo. Uma das formas mais tradicionais de avaliar
essa estabilidade ¢ o calculo de autovalores da matriz de estados de forma implicita, utilizando a
matriz Jacobiano ou de forma explicita utilizando a propria matriz de estados do sistema de
poténcia. A partir da anélise dos autovalores dessa matriz pode-se inferir sobre a estabilidade do
sistema, computando para isso o amortecimento minimo & presente. Cabe salientar que uma
perturbag@o pode ser considerada pequena se for possivel analisar o sistema através de um modelo
linearizado ao redor de um ponto de operagfo, e isto implica que a perturbagdo deve provocar o
deslocamento angular do ponto em regides muito proximas ao redor do ponto de equilibrio.
Portanto, a analise da estabilidade através do célculo de autovalores torna-se uma ferramenta
extremamente importante, na medida em que essa ferramenta nos permite identificar ndo s6 os

amortecimentos associados as oscilagdes assim como a freqiiéncia das mesmas.

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma técnica eficiente para o calculo de
autovalores do sistema elétrico de poténcia linearizado ao redor de um ponto de equilibrio, usada
visando a economia de esfor¢o computacional, na medida em que a técnica permite o calculo dos
assim denominados autovalores dominantes, nas faixas de freqiiéncia de interesse. Este tipo de
técnica, denominada iteragdo inversa simulténea, contrasta com as rotinas tradicionais tipo QR que
exigem a solugdo e célculo de todos os autovalores da matriz de estados. Serfio apresentados os
fundamentos matematicos de métodos iterativos para o calculo dos autovalores de interesse, bem

como serdo introduzidas as técnicas para a melhoria da eficiéncia e da convergéncia do método.
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5.2 ANALISE DA ESTABILIDADE A PEQUENOS SINAIS VIA
CALCULO DE AUTOVALORES

A mudanga no torque elétrico de uma maquina sincrona apés uma pequena perturbagdo

pode ser analisada pela seguinte expressdo:

ATe =TsAd + TdAw (5.1)
onde,
T’s € o coeficiente sincronizante, o qual esti em fase com o angulo do rotor e

Td ¢ o coeficiente de torque de amortecimento, o qual esta em fase com velocidade do rotor

A insuficiéncia de torque sincronizante causa um aumento crescente do angulo do rotor,
resultando em perda de sincronismo, que é caracterizada pelo aumento néo oscilatorio do angulo.
Por outro lado, a insuficiéncia de torque de amortecimento causa a perda de sincronismo por

aumento oscilatério do dngulo do rotor.

Os reguladores automadticos de tensdo (RAT) com resposta rapida vieram a contribuir
decisivamente para o aumento da estabilidade transitéria e no aumento do torque de sincronismo,
mas dependendo das condiges de operagdo, podem anular o ja pequeno torque de amortecimento
natural do sistema, permitindo o surgimento de oscilagdes eletromecanicas que aumentam em
amplitude. Este fato ja havia sido demonstrado por DE MELLO e CONCORDIA [1]. E aqui que
tornam-se importante os estabilizadores de sistemas de poténcia, os quais devem conferir ao
sistema um torque de amortecimento minimo. Este fator de amortecimento minimo & pode ser

medido através da aplicagéo da seguinte expressdo a cada um dos autovalores:

— 9 _100% (52)

éV—,/o,,2+a)i

onde um determinado autovalor do sistema &, A; = (oi+jw).

Diversos trabalhos tém sido publicados na literatura mundial, onde se realiza a anélise de
oscilagSes eletromecénicas através de técnicas eficientes de calculo de autovalores. Um dos
trabalhos precursores neste sentido foi o desenvolvido por ARCIDIACONO et al. [16]. A maioria

desses trabalhos aplicam essas técnicas avangadas de calculo de autovalores a sistemas elétricos de
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poténcia de grande porte, usando para isso a formulagdo da matriz Jacobiano ndo reduzida. Esta
formulagdo permite o émprego de técnicas de esparsidade, visto que a matriz Jacobiano ¢ bastante
esparsa, aumentando desta forma a eficiéncia computacional. A titulo de exemplo podemos
mencionar que um sistema de poténcia com 10 geradores, reguladores de velocidade e de tensdo, 3
motores de indugdo, 40 barras e 80 linhas de transmissdo possui um jacobiano com ordem n= 299,

mas a porcentagem de elementos ndo nulos é inferior a 3%.

A computagdo de todos os autovalores de uma matriz de estados através de uma rotina QR
¢ um método aceitavel para sistemas elétricos de poténcia com até aproximadamente 200 variaveis
de estado. A partir deste ponto este método torna-se ineficiente € isto tornou-se um ponto de partida
para que varios pesquisadores realizassem esforgos no sentido de desenvolver outros métodos para
célculo de autovalores dominantes de um sistema elétrico de poténcia. Caso o sistema possua mais
que 200 variaveis de estado, existem duas alternativas disponiveis. A primeira, é o calculo somente
dos autovalores dominantes utilizando diretamente a matriz de estados. A segunda é o calculo de
autovalores dominantes da matriz de estados na sua forma implicita utilizando para isso a matriz

jacobiano.

Um dos primeiros métodos empregados com éxito no célculo de autovalores dominantes
em grandes sistemas de poténcia foi o método AESOPS ("Analysis of Essentially Spontaneous
Oscillations in Power Systems"), implementado por BYERLY et al. [S1]. Mais tarde, MARTINS
[52] introduziu uma técnica alternativa para este método que permite modelar cargas dependentes
da freqiiéncia. Ainda nesta linha, MARTINS e LIMA [53] introduziram uma técnica de
decomposi¢do do sistema para permitir a aplicagio de computagdo paralela. Muitas outras técnicas
foram desenvolvidas, especialmente baseados nos métodos do subespago de Krylov, como por
exemplo o método de Amoldi Modificado, o método de Lanczos assimétrico € o da iteragio
simultinea. No Brasil, todos estas pesquisas, culminaram com o desenvolvimento pelo CEPEL de
um pacote computacional para a analise e controle de estabilidade a pequenos sinais de grandes
sistemas elétricos de poténcia, cujas caracteristicas particulares foram descritas por MARTINS et
al. [54]. Posteriormente, CAMPAGNOLO et al. [34] implementaram métodos para analise de

estabilidade a pequenos sinais usando computagéo paralela.

No entanto, dentre todos os métodos desenvolvidos para a analise da estabilidade a
pequenos sinais, podemos dizer que os métodos baseados na iteragdo inversa sdo eficientes e
apropriados para esse objetivo e tém sido freqilentemente utilizados. Os métodos da iteragdo
inversa sdo por sua vez baseados no método das poténcias. Nesta linha os trabalhos desenvolvidos
por JENNINGS e STEWART [55] podem ser considerados fundamentais, pois os mesmos
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propdem o assim chamado método das iteragdes simultaneas ("Lop-Sided Iteration"), o qual é uma
extensdo do método das poténcias e pode ser aplicado juntamente com a técnica de iteragdo
inversa. Desta forma, tem-se a técnica de iteragdo simultinea com inverso implicito, a qual foi
utilizada nesta dissertagéo para o calculo de autovalores dominantes dos sistemas de poténcia, cujos
ESPs foram ajustados via algoritmo genético, usando uma fungdo objetivo baseada no calculo dos

autovalores.

5.3 METODOS ITERATIVOS PARA O CALCULO DE
AUTOVALORES DOMINANTES

5.3.1 O METODO DAS POTENCIAS

Supondo uma matriz A nfio defectiva, qualquer vetor arbitrario u ¥ pode ser expresso

como uma combinagio linear dos autovetores da matriz:
0) __
u —clq1+czq2+...+cnqn (5.3)

Se o vetor arbitrério u ® for pré-multiplicado pela matriz A, um vetor » ¥ & obtido de tal

forma que:

u® = 4y© = iciAqi :ici;{iqi (54)
i=] i=1

Assim se a pré-multiplicagdo for realizada k vezes, um vetor # ¥ & obtido, satisfazendo a

seguinte expressio:

u® = A4 ® = cAiq, + e,Aq, + ..+ c,Aq, (5.5)

Se assumirmos que |A] > |Aa| > ... |A,|, poderemos aproximar, quando k é suficientemente

grande e ¢, diferente de zero, que:

u® = c Mg, (5.6)
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Portanto ™ tende a ser proporcional ao autovetor q; vinculado ao autovalor dominante, Se
a cada produto normalizarmos o vetor obtido ™, isolaremos o autovetor q, e o autovalor A; serd o

fator de normalizagdo. Generalizando, o processo iterativo pode ser resolvido por trés equages:

v = gy®

(k+1) 1 (%)

ut=—y (5.7)
o

a=+/-|v¥|

onde,
o convergira para o autovalor A e

0)

u’ é o chamado vetor arbitrario inicial ou "trial vector"

5.3.2 O METODO DA ITERAc;Ao INVERSA

O método das poténcias pode ser modificado de forma a calcular um autovalor numa

determinada faixa de freqii€ncia de interesse. Se substituirmos A por A’ = 4 - yl teremos:

(A—ul)g,=(4 - 1)q, (5.8)

ou seja, os autovalores de A' sdo os mesmos de A, com excegdo do fato de que se encontram
deslocados por um valor 1, sendo que os autovetores permanecem invariantes. Desta forma o
processo iterativo convergira para aquele autovalor dominante que estiver mais proximo do

deslocamento aplicado. Este procedimento se denomina deslocamento do autovalor.

Por outro lado, o método das poténcias também pode ser modificado ao substituirmos 4
pela sua inversa 4. Neste caso a convergéncia se da para o autovalor (1/4;) de maior médulo, ou
seja, O processo iterativo converge para o menor autovalor da matriz original A. Este
procedimento denomina-se iteragdo inversa. Ndo ha necessidade do calculo da inversa de A, pois a
fatoragdo LU pode ser aplicada:

Lx® = 3®
(5.9)
Uv® = x®

e isto é equivalente a

v = 4™ (5.10)
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Agora se combinarmos, a primeira modificagio com a segunda, isto €, se aplicarmos o
deslocamento de autovalor juntamente com a ifera¢do inversa, teremos uma poderosa arma em
maos, capaz de calcular o autovalor que possui o menor desvio em relagdo a uma faixa de
freqiiéncia de interesse, sendo esta uma nova forma de calcular os assim chamados autovalores
dominantes. Portanto, apos a convergéncia, o fator 1/ (A; - u ) serd predominante, ¢ o valor correto

do autovalor da matriz original A é dado por

1 ,
A =u+— (5.11)
¢,

onde,

@, € o fator predominante mencionado.

O método acima descrito é apropriado para calculo de autovalores da matriz de estados sob
sua forma explicita, no entanto se estivermos trabalhando na forma implicita, com o Jacobiano,
algumas modificagdes devem ser feitas, conforme segue

(k+1) (k)
J-u J,||v u

, = 5.12
Jy S| o )

onde,
1Y ¢ um vetor auxiliar sem interesse direto na solugdo final ¢ 0 ¢ um vetor nulo, ambos
correspondentes as varidveis algébricas, do sistema de equagbes aumentado, conforme visto no
capitulo 3. Neste caso onde a matriz de estados estd sob a forma implicita, o maior esforgo
computacional exigido € o de fatoragdo da matriz Jacobiano, que é altamente esparsa, com
obtengdio da solugio de v**". Este célculo ¢ eficientemente conduzido com técnicas de fatoragéo
orientadas a esparsidade. Nesta dissertagdo foram usadas as duas formulagdes na implantagio do
programa computacional, formulagdo explicita e implicita da matriz de estados. Quando usado a
formulagdo implicita, a ordenagdo de Tinney 2 juntamente com o algoritmo de Zollenkopf foram

empregados.

5.3.3 O METODO DAS ITERAGOES SIMULTANEAS "LOPSIDED"

A extensdo do método das poténcias, simultaneamente para diversos vetores arbitrarios
iniciais linearmente independentes ("trial vectors"), nos permite calcular num s6 processo iterativo,

um conjunto de autovalores dominantes. Neste caso a equagdio 5.7 anterior modifica-se para:

y® = 4Uu® (5.13)
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onde V e U ja ndo sdo mais vetores, mas sim matrizes com um conjunto de vetores. Este método
pode ser aplicado tanto na formulagédo explicita da matriz de estados como na formulagdo implicita
da matriz de estados. Obviamente € necessario evitar que todos os "frial vectors" convirjam para
os mesmos autovetores. O método usado nesta dissertagdio foi desenvolvido originalmente por
JENNINGS e STEWART [55], € denominado "Lop-Sided Iteration” e pode ser aplicado a matrizes
simétricas ou assimétricas, reais ou complexas. No entanto a implementacdo adotada nesta
dissertagdo modifica o método original, para aplicar a transformagdo espectral do tipo
deslocamento dos autovalores com iteragdo inversa mostrada abaixo, e desta forma fazer com que

os autovalores instaveis ou pouco amortecidos tomem-se dominantes.,

VO =(A-u)y'U® (5.14)

Sabe-se da teoria espectral de matrizes que, se aplicarmos uma transformagio do tipo

A=Q740 (5.15)

a matriz A, onde Q sdo os autovetores a direita, obtemos uma matriz diagonalizada A onde a

diagonal € igual aos autovalores da matriz A. Ou da mesma forma, podemos expressar que
AQ=0A (5.16)
Se subdividirmos a matriz diagonalizada A em duas partes Aa = diag { A;, A2, ..., Am },
sendo m os autovalores dominantes, ¢ Ab = diag { Ay, ..., A, } 0s demais autovalores, e além

disso também subdividirmos com a mesma dimensionalidade a matriz dos autovetores Q = [Qa

Qb] =[ q1,--,.9m | Gm+1, .-, Gn), poderemos entdo expressar (5.16) da seguinte forma:
AQG = QaAa
AQ, =\,

Tomam-se m vetores linearmente independentes e devidamente normalizados, para formar

(5.17)

a matriz de "trial vectors" U, tal que seja [uy,...., uy ], sendo u; um trial vector de dimenséo # .

Executa-se entdo a multiplicagdo

k k
Vi =40® (5.18)
resultando numa matriz V com m vetores de dimensio # cada um. Porém as colunas da matriz U
podem ser expressas como uma combinagio linear dos autovetores a direita de A, conforme visto

anteriormente em (5.3);
U=0C, +0C, (5.19)
sendo Ca™" e Cb™™*™ as matrizes de coeficientes da combinagio linear. Substituindo-se (5.19)

em (5.18) e usando a equivaléncia da expressdo (5.17), temos que

V=QAC, +OAC, (5.20)
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porém se considerarmos que ap6s muitas iteragdes o primeiro termo, que contém os autovalores

dominantes, sera predominante, podemos dizer que

U=QC,
(5.21)
V=QA,C,
¢ definindo as matrizes G e H como sendo
G=U"U=U"QC,
(522)

H=U"V=U"QAC,
onde o sobrescrito () é o conjugado transposto. Ao pré-multiplicarmos a matriz H pelo inverso da
matriz G, teremos:
-1 ~ -1 H -1y rH Yl
G H=C;/(U'Q)YU QAC,=C’AC, (523)
Ou definindo o termo da direita como a matriz de interagdo B de ordem m x m temos:
GB=H (5.24)
Esta equagdo pode ser resolvida por fatoragdo de Cholesky, obtendo-se a matriz B. Para
evitar a convergéncia de todos os "trial vectors"para um mesmo autovetor é necessario 0 processo

de reorientagdo de todos os vetores potencializados, através do calculo dos autovetores e

autovalores da matriz B. Porém da expressdo anterior também obtemos que,
CB=AC, (5.25)

isto €, A, e C, sdo aproximagdes dos autovalores e autovetores a esquerda da matriz B. Se Qp ¢ a
matriz dos autovetores 'a direita da matriz de interagdo, entfio esta matriz também pode ser

aproximada por
~ -1
0, =C, (5.26)
porém cabe salientar que na pratica calculam-se via rotina QR os autovalores e autovetores da

matriz de interagdo B. A partir da expressdo anterior pode-se obter uma estimativa melhorada para

os autovetores a direita de nossa matriz original A, conforme segue

W=VQ, =0 ACC; =0, (5.27)

No que tange aos autovalores da matriz A, pode-se observar pela expressio (5.23) que os
autovalores de B sdo aproximagdes dos autovetores da matriz original A. Assim, a medida que o
processo iterativo avanga, obteremos excelentes aproximagdes dos autovalores e autovetores da
matriz A. No Anexo 1, encontra-se um fluxograma do algoritmo de iteragdes simultaneas "Lop-
Sided", com inverso implicito, conforme equagdo (5.14), onde se aplica uma transformagéo
espectral na matriz A de forma a tornar dominantes os autovalores instaveis ou pouco amortecidos

nas faixas de freqiiéncia das oscilagdes eletromecénicas. O referido fluxograma da rotina
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"Lopsided" foi elaborado com base no fluxograma originalmente ~desenvolvido por
CAMPAGNOLO em [56] e [57), e representa o codigo que realmente foi desenvolvido em
FORTRAN 77 e incorporado ao algoritmo genético.

5.3.4 TECNICAS PARA A MELHORIA DA EFICIENCIA E CONVERGENCIA

Nesta dissertagdo basicamente foram aplicadas duas técnicas para aumentar a qualidade do
resultado obtido. Uma delas diz respeito 4 melhora do processo de convergéncia e a outra diz

respeito ao aumento da velocidade de convergéncia do método.

Para melhorar o processo de convergéncia, do ponto de vista da exatiddo dos resultados
obtidos, adotou-se o conceito de vetores de guarda. Sabe-se que o processo de convergéncia ( erro
de estimativa) do "Lop-Sided” para um "trial vector" u; se reduzira a uma razdo de | A; |/ | Ay | para
cadaiteragdo, sendo m o nimero de vetores iniciais arbitrarios. Porém a medida que j se aproxima
de m temos uma convergéncia denominada pobre. Assim, como medida de precaugio, adota-se um
numero de "trial vectors" m maior que o niimero de autovalores s que se deseja estimar com
precisdo. Desta forma, | As [/ | Aper | > | Am [/ | Ame1 | € 0 processo de convergéncia melhora. Os

(m-s) vetores extras sdo denominados de vetores de guarda.

Por outro lado, a velocidade de convergéncia deste método, depende da velocidade com a
qual os autovalores dominantes se sobrepdem aos demais, e isto depende da razdo entre os modulos
dos autovalores. Quanto maior for o valor do primeiro termo das equagdes (5.6) e (5.20) maior a
velocidade de convergéncia. Assim se realizamos sucessivas potencializagdes a cada iteragio do
algoritmo, equivalentes a equagdo (5.18), sem realizarmos o processo de reorientagdo equivalente a
equagdo (5.24), teremos economia de esfor¢o computacional e aceleraremos o processo de
convergéncia. Este procedimento ¢ chamado de ciclos de iteragdes rapidas ("fast iteration cycles™).
Porém, deve-se salientar que ha um limite pratico para o nimero maximo de ciclos de iteragdes
rapidas que podem ser realizadas a cada iteragdo do método, pois se ndo houver reorientagio dos
vetores estimativas, a convergéncia dar-se-a4 para um mesmo autovetor, ja que eles se tornardo
linearmente dependentes entre si. Os ganhos obtidos na velocidade de convergéncia com os ciclos
de iteragOes rapidas foram muito grandes, sendo que heuristicamente alguns autores sugerem que

se realizem trés (3) ciclos de iteragdes rapidas a cada iteragéo.
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5.4 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou a teoria basica da metodologia empregada nesta dissertagdo para o
calculo de autovalores dominantes de matrizes genéricas € para matrizes de estado em sua
formulagdo explicita e implicita. Os fundamentos destes métodos iterativos, partindo do método
das poténcias, passando pela técnica de deslocamento de autovalores e pela técnica da iteragdo
inversa até chegar ao método das iteragdes simultineas com inverso implicito foram apresentados,
Juntamente com a formulagdo matemética correspondente. Os resultados praticos obtidos sdo

discutidos no capitulo 7.
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CAPITULO 6

ESTRUTURA BASICA DA METODOLOGIA PROPOSTA

6.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta em forma detalhada a metodologia utilizada para o projeto robusto
dos estabilizadores de sistemas de poténcia via algoritmos genéticos e técnicas de controle linear,
em ambiente computacional seqiiencial e ambiente paralelo. Inicialmente apresenta-se a
formulag@o do problema tomando como ponto de partida os modelos apresentados no capitulo 3.
Na parte referente ao algoritmo genético sido apresentadas a codificagdo (modelagem) das variaveis
envolvidas no processo, as diferentes fungGes aptiddo usadas com base no calculo de autovalores
dominantes ou de todo o espectro de autovalores e a forma proposta de utilizagdo dos dois tipos de
algoritmos genéticos usados neste trabalho. A parte mais importante deste capitulo diz respeito a
estrutura propriamente dita da metodologia empregada e a estrutura dos programas computacionais
desenvolvidos. Neste contexto também ¢ apresentada a forma adotada para a paralelizagio da

ferramenta desenvolvida.

6.2 FORMULACAO DO PROBLEMA COMO UM PROBLEMA DE
OTIMIZAGAO

Considerando a matriz de estados do sistema aumentado em malha fechada, conforme
expressdo (3.37), podemos dizer que o sistema ¢ estavel a pequenos sinais, ao redor de um ponto de
equilibrio (xo, zy, Wy, o ), se todos os autovalores da referida matriz estiverem situados no lado
esquerdo do plano s dos complexos. Também conforme ja fora mencionado no capitulo 3, o projeto
de controladores via amortecimento minimo desejado, usa tipicamente o modelo de estabilidade a

pequenos sinais.

Consideremos entdo o problema da determinagdo de um conjunto de parimetros dos
estabilizadores de sistemas de poténcia tal que todos os na autovalores da matriz aumentada 4, de
malha fechada, para diversos pontos p de operagio pertencentes a um conjunto Q, tenham parte

real negativa. Se pensarmos em termos de um problema de otimizagéo, ja que sera usado algoritmo
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genético, o qual ¢ adequado para a maximizagio de funges, o objetivo é obter um ajuste do
conjunto p de pardmetros dos estabilizadores, de tal forma a maximizar o amortecimento minimo
presente no sistema em malha fechada, para todos os pontos p de operagdo considerados. A
formulagdo do problema sob esta forma, entre outros, ja foi proposta por FREITAS et al. [30].
Nesta dissertagdo uma formulagdo semelhante ¢ empregada, porém levando em consideragdo
alternadamente todos os autovalores do sistema ou somente aqueles considerados dominantes,
conforme detalhado no capitulo 5, item 5.4. Assim podemos formular o problema

matematicamente da seguinte forma:

max{min({l. k)}, i=12,.,nak=12,.,p

o

S.a.

K, <K <K, (6.1)
min max

Iy sThy=T
min max

Iy sTysIy
min max

onde o conjunto de restrigbes refere-se aos limites minimos e maximos praticos impostos para os
ganhos K; dos estabilizadores de sistemas de poténcia para os ng geradores com este tipo de
equipamento e aos limites minimos e méaximos impostos para os zeros 7;/T3 dos pares de avango-
atraso de fase do estabilizadores, conforme estrutura vista na expressio (3.18). Os indices
subscritos i e k dos autovalores denotam respectivamente o i-ésimo autovalor do k-ésimo ponto de
operagdo do sistema. O indice subscrito / denota uma maquina especifica do sistema. O problema
formulado € entdo do tipo max (min) e a fungdo objetivo denota um problema de otimizagdo ndo
trivial ou ndo analitico, cujo valor depende do célculo de uma série de autovalores de matrizes

geralmente de grandes dimensdes e até esparsas.

Em outras palavras a questdo é encontrar um conjunto o de pardmetros dos estabilizadores
tal que obtenhamos o maior valor possivel para o menor amortecimento { associado aos
autovalores do sistema. Neste momento entdo, recorremos ao algoritmo genético, como técnica
com grande poder de busca e exploracdo, apropriada para otimizar problemas com fungdes nido
analiticas. A fungdo objetivo acima definida também poderia ser expressa em fungdo da

maximizagfo da menor parte real negativa dos autovalores do sistema.
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6.3 CODIFICAGAO DOS PARAMETROS ENVOLVIDOS

Conforme visto no capitulo 4, a codificagio (modelagem do problema) € o primeiro passo a
seguir em diregdo a implantagdo do algoritmo genético. Também de acordo com o explicado no
referido capitulo, a técnica usada nesta dissertagdo € a de codificagdo binaria dos pardmetros
concatenados, onde cada um dos pardmetros dos estabilizadores, apds serem transformados em
nimeros bindrios, sdo justapostos, formando um cromossomo. Existem outras maneiras de
codificar-se o cromossomo, no entanto, esta técnica é de simples implementagdo e apresenta bons

resultados.

Por outro lado, o conjunto p de pardmetros dos estabilizadores de sistemas de poténcia, que
serdo ajustados pelo algoritmo genético abrange os zeros dos estagios de avango-atraso de fase T/ e
73 e o ganho K. Isto se deve as seguintes premissas:
e Considera-se a estrutura dos estabilizadores dada pela expressdo ( 3.18);
e A constante de tempo Tw do filtro "Wash-Out" ¢ fixada num valor tipico de 10 seg, sendo
que na pratica a indistria usa valores entre 3 a 10 seg;
e As constantes de tempo 72 ¢ 74 dos pdlos dos estigios de avango sdo ambas fixadas em
0,15 seg para os estabihizadores com sinal derivado da velocidade e 0,28 seg para os
estabilizadores com sinal derivado da poténcia elétrica. Esta é uma pratica comum na

industria de energia elétrica e os valores adotados também sdo tipicos.

Devido as premissas, sobram as trés varidveis mencionadas. Mas por questdes de economia
de esforgo computacional, pode-se ainda fazer uma simplificagdo ao assumir que os zeros 7/ e T'3
sdo iguais entre si. Desta forma os Gnicos pardmetros a serem otimizados via algoritmo genético

sdo o zero 7'/ e o ganho K de cada estabilizador do sistema, isto ¢, 2 parAmetros por ESP.

O passo seguinte € definir os valores limites de cada uma das varidveis ou parimetros a
serem otimizados. Independente do sistema teste utilizado, os valores iniciais que limitaram o

espago de busca na primeira etapa de otimizagio foram:

Tabela 6.1 - Valores Limites Iniciais dos ParAmetros a serem Otimizados

Zeros T1 Ganhos X
Minimo Maximo Minimo Maximo
ESP derivado da velocidade 0,15 1,50 1,0 80,0
ESP derivado da pot. elétrica 0,01 0,28 -1,0 - 40,0
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Estes valores, do ponto de vista dos sistemas testados e até de valores praticados na
industria, podem ser considerados bastante abertos. Cabe salientar também, que o espago de busca
contempla a possibilidade de que haja cancelamento de poélos ¢ zeros, cabendo somente ao

algoritmo genético chegar ou ndo a essa situagio extrema.

A seguir € escolhido o niimero de bits para a codificagio binaria. De acordo ao capitulo 4,
item 4.3.1, ha uma solugdo de compromisso entre, por um lado, adotar um niimero pequeno de bits
com conseqilente vantagem computacional, mas empobrecendo a resolugdo do resultado final e,
por outro lado, adotar um elevado numero de bits, aumentando a resolugio do resultado final a ser
obtido mas exigindo um alto custo em termos de tempo de CPU. Geralmente os autores deixam a
critério do projetista esta missdo, recomendando no entanto adotar uma resolugdo que permita a
obten¢do de um resultado para o pardmetro que seja compativel com a exatiddo requerida e com o
intervalo de busca. No caso desta dissertagdo foi utilizado um numero de bits igual a 10. Isto
significa que, para os parametros T1 e K existem 2'® = 1024 valores diferentes ou também que a

resolugéo € de 1/1024 = 0,0009765 x faixa da variagdo do parimetro.

Desta forma o cromossomo final codificado fica com n° bits x ng x nv, onde ng é o niimero
de geradores com estabilizadores de sistemas de poténcia, € nv é o nimero de variaveis. No caso do
sistema teste de pequeno porte, com somente dois geradores dotados com ESPs, o cromossomo
final tem 10 x 2 x 2 = 40 bits. Neste caso o algoritmo genético tem um total de 2% ou
1.099.511.627.776 combinag¢Ses diferentes a explorar. Porém, ja no caso do sistema dotado de 9
geradores com ESP, o tamanho do cromossomo codificado ¢ 10 x 9 x 2 = 180 bits. E neste caso o
algoritmo genético tem um total de 2'* ou 1,532495540866E+54 combinagdes diferentes. Uma das
razbes pela qual se escolheu a utilizagdo de um namero de combinagdes tdo elevado, como
conseqiiéncia direta da alta resolugdio adotada, era a previsdo inicial de emprego da computagio
paralela. O cromossomo foi formado pela seqiiéncia justaposta dos cdigos binarios dos parametros

de cada estabilizador do sistema elétrico de poténcia, ou seja, Ky, Ti, Koy Ty cevnen. s Kngy Thg .

6.4 A FUNGAO DE APTIDAO

A fungdo de aptiddo escolhida, de acordo ao ja explicado nos capitulo 3 e 4, esta baseada
na analise dos autovalores da matriz aumentada de malha fechada, representadas pelas expressdes
(3.38) ou (5.12), ja que a fungdo objetivo vista em (6.1) é obviamente nio analitica. Apés o calculo

dos autovalores da matriz de estados na sua forma explicita ou implicita através da matriz
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Jjacobiano, sdo calculados os amortecimentos associados a cada autovalor, segundo a expressdo
(5.2). E feita uma analise dos amortecimentos e detectado qual o menor amortecimento presente no

sistema, atribuindo-se um valor de aptiddo ao individuo conforme segue:

(0.0,se ¢ <~15%

02,5e -15%=<¢_,, <-5%
0.5,5e =5%<¢ .., <0%
1.0,se 0%=<{ ., <2%
20,se  2%<{ . <4%
4.0,s¢ 4%=<{ . <5%
50,5¢ 5%=<{,, <6%

6.0,s¢ 6%<(_ . <8%

Aptiddo = 6.2
PRIAO=180.5¢  8%<¢.. <10% (62)

10.0,s¢ 10%<C.. <12%

120,s¢ 12%<(.. <14%

14.0,s¢ 14%<(.. <16%

160,s¢ 16%<(.. <18%

18.0,5¢ 18%<¢.. <20%

200,5¢ 20%<C,. <22%

220,5¢ ¢, 222%

Nesta fungio (tabela) aptiddo ha trés aspectos importantes a ressaltar:

e Na maior parte dos casos o valor da aptiddo ¢ o préprio valor do amortecimento minimo
encontrado, expresso em %;

e A parte inicial da tabela aptiddo destina-se aos amortecimentos minimos encontrados,
que apesar de representarem modos instéveis (£<0%), orientam o algoritmo genético
no inicio do processamento a tomar o rumo do aumento progressivo do amortecimento
minimo presente no sistema, atribuindo uma aptiddo de valor pequeno ("incentivo")
para os amortecimentos minimos que apesar de serem negativos, j4 comegam a se
aproximar do lado esquerdo do plano complexo s;

e Na segunda parte da tabela, a aptiddo do individuo € o valor inferior da faixa na qual se

situa o amortecimento minimo encontrado no sistema.

Este tipo de funcdo aptiddo na realidade ¢ uma modificagdo da fungéo aptiddo que ja fora
utilizada por TARANTO et al. [31] com excelentes resultados praticos. As diferengas consistem no
valor da aptiddo atribuida, que no caso desta dissertagdo é o proprio amortecimento minimo
encontrado, além da maior resolugdo de intervalos adotada, no sentido de tornar a fungfio aptiddo

mais proxima de uma fungdo continua.
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Por outro lado, cabe salientar que nesta dissertagdo a mesma fungdo aptiddo foi utilizada

em dois casos diferentes:

e Calculo de todos os na autovalores da matriz de estados aumentada ou jacobiano aumentado e;

e Calculo somente dos nd autovalores dominantes das mesmas matrizes.

6.5 ESTRUTURA DA METODOLOGIA E DOS PROGRAMAS
DESENVOLVIDOS

Basicamente a metodologia empregada nesta dissertagdo pode ser dividida em trés etapas:

a) Obtengdo das Matrizes de Estado e/ou Jacobianos - Nesta etapa primeiramente deve-se rodar o
programa de fluxo de carga para obter as condigdes iniciais do sistema de poténcia para um
determinado conjunto ' p ' de pontos de operagio diferentes. Neste caso o programa de fluxo
de carga utilizado foi o ANAREDE [58]. Apés obter-se as solugdes de fluxo de poténcia para
os diversos pontos de operagdo, com o auxilio do PACDYN [59] sdo geradas as matrizes de
estado e/ou jacobianos correspondentes ao sistema de poténcia em malha aberta, isto é, sem
considerar os estabilizadores de sistemas de poténcia, pois desconhece-se o ajuste a ser
adotado para os mesmos. O ultimo passo desta etapa ¢ exportar para um arquivo tipo texto as
matrizes de estado e/ou jacobiano geradas pelo PACDYN, com o auxilio do Matlab, de tal

modo a que as matrizes possam ser lidas por um programa Fortran.

b) Ajuste dos Estabilizadores de Sistema de Poténcia via Algoritmo Genético - Esta etapa pode ser
considerada como a principal parte do método. O objetivo da mesma é basicamente fazer com
que o algoritmo genético, usando uma fungio aptiddo baseada no calculo de autovalores do
sistema conforme proposto em (6.2), ajuste progressiva e simultaneamente as variaveis
desconhecidas do processo, que sd3o os zeros e ganhos de todos os estabilizadores de sistemas
de poténcia, de forma a que se maximize o amortecimento minimo presente no sistema. Para
alcangar tal objetivo foi desenvolvida em Fortran 77 uma ferramenta computacional,

documentada no Anexo 2, que consiste de trés modulos principais, a saber:

e O Algoritmo Genético, incluindo a fungdo aptiddo (Programa principal) - Num mesmo

programa foram implementados os dois tipos de algoritmos genéticos descritos no capitulo
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4. O programa consiste de um conjunto de rotinas que implementam as duas técnicas,
denominadas algoritmo genético convencional e micro algoritmo genético. Estas rotinas

foram adaptadas a partir de rotinas existentes, desenvolvidas por CARROL [50].

Rotina para Calculo da Matriz de Estados/Jacobiano aumentado - Esta rotina calcula, com
base na matriz original, a matriz aumentada obtida via realimentagdo das saidas, conforme
matriz modelo (3.38). Com este fim, em cada geragdo do AG, para cada individuo da
populagdo, deve ser recalculada a matriz aumentada, ja que os produtos dos blocos BDcC e

BceC variam com o ajuste dos zeros 7'/ € 73 e do ganho de cada um dos estabilizadores.

Rotina 'Lopsided’ para Calculo de Autovalores da matriz aumentada - Esta rotina
mmplementa o método descrito no item 5.3.3 do capitulo 5, cujo fluxograma se encontra no
Anexo 1, para céalculo de autovalores da matriz aumentada de malha fechada. A
metodologia implementada na rotina denomina-se Método das Iteragdes Simultdneas com
Inverso Implicito ou também "Lopsided Iteration". Esta rotina pode ser usada tanto para o
calculo somente dos autovalores dominantes como também de todos os autovalores da
matriz, bastando para isso fazer o nimero de "trial vectors" igual & dimensdo da matriz

aumentada.

Verificagdo Final dos Resultados - Para confirmagdo dos resultados obtidos pela ferramenta
desenvolvida, e considerando que a ferramenta baseou-se em técnicas de controle linear,
foram realizadas simulag¢Ses digitais ndo lineares com o programa ANATEM [60], visando
verificar o desempenho dindmico do sistema a pequenas e grandes perturbagdes. Também
foram feitas simulagdes com o programa PACDYN, de analise de estabilidade a pequenos
sinais. Isto fez-se necessario principalmente naqueles casos onde os ajustes dos ESPs foram
obtidos com fungdo aptiddo baseada no calculo exclusivo de autovalores dominantes, de forma
a permitir analisar como se comportavam os demais autovalores associados a matriz de

estados e/ou jacobiano.

As trés etapas da metodologia podem ser observadas em forma resumida no diagrama a

seguir. Note-se, a titulo de exemplo, que se uma dada populagdo de um algoritmo genético possuir

50 individuos, se o critério de parada adotado for o de méaximo niimero de geragdes e este for

ajustado para 40 e se o niimero de pontos de operagdo for igual a 10 e se adicionalmente para cada

individuo em cada ponto de operagdo forem aplicados 3 diferentes deslocamentos complexos de

freqiiéncia na rotina "Lopsided", ao final do processo de convergéncia teremos 50 x 40 x 10 x 3 =

60.000

calculos de autovalores da matriz aumentada de malha fechada.



1°ETAPA: OB TENQAO MATRIZES
»| ANAREDE

dados: rede + carga
l ‘P’ solucoes de fluxo de carga

» PACDYN

dados : maquinas + reg.
tensao

l ‘p’ Jacobianos ou matrizes de estado
MATLAB
v
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PROGRAMA PRINCIPAL (2° ETAPA:OTIMIZACAO DOS AJUSTES VIA AG)

LE MATRIZ DE ESTADOS&JACOBIANO

RANDOMIZA AJUSTES DOS PSSs (LIMITES ABERTOS/FECHADOS)
CODIFICA AJUSTES

DEFINE POPULACAO INICIAL

ENQUANTO NAO CONVERGE FACA
PARA CADA INDIVIDUO FAGA
DECODIFICA AJUSTES :
PARA CADA PONTO ‘P’ DE OPERACAOQ FACA
CALL CALCULO MATRIZ AUMENTADA
CALL LOPSIDED ( CALCULA As DOMINANTES)
FIM PARA
CALL QSI ( CALCULA FATORES AMORTECIMENTO)
CALL APTIDAO ( ‘FITNESS' DO INDIVIDUO)
FIM PARA
GERA NOVA POPULACAO
SELECAO ( ‘TOURNAMENT SELECTION")
REPRODUCAOQ ( 'UNIFORM CROSSOVER))

MUTACAO
POPULACAO ANTERIOR = NOVA POPULACAO
FIM ENQUANTO
‘p’ jacobianos ou matriz de estado aumentados l T ‘na/nd’ autovalores dominantes

SUBROUTINE LOPSIDED (A, , N, M, AUTOVAL, ...... )
C CALCULO EFICIENTE DE AUTOVALORES DOMINANTES

J1 J2
J3 J4

Ajustes dos ESPs ~
J 3°ETAPA: VERIFICACAO FINAL DOS AJUSTES OBTIDOS :

:> . SIMULA(;.IS\O~ NAO LINEAR VIA ANATEM
. VERIFICACAO DO ESPECTRO TOTAL VIA PACDYN

Figura 6.1- Estrutura Basica da Metodologia Proposta
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6.6 A OTIMIZAGAO EM DUAS ETAPAS: A APLICACAO DE DUAS
TECNICAS CONSECUTIVAS DE ALGORITMOS GENETICOS

Segundo a formulagdo do problema exposta no item 6.2, a fungfo objetivo esta sujeita a
restri¢Ses que impdem limites aos valores maximos e minimos das constantes de tempo dos zeros
dos estagios de avango-atraso de fase e dos ganhos dos estabilizadores. Por outro lado, conforme ja
explicado no capitulo 4 existem diversas formas de gerar os individuos da populagdo inicial de um
algoritmo genético, sendo a mais tradicional delas a geragfo aleatoria dos individuos da populagdo.
No entanto surge a questdo de quais limites maximos e minimos devem ser aplicados a cada um
dos parimetros otimizados via algoritmo genético. Alguns dos trabathos ja publicados nesta area,
como por exemplo o de TARANTO et al. [31], propdem a introdugdo, numa populagio
previamente gerada em forma aleatoria, de alguns individuos que tenham sido gerados por algum
método analitico. Desta forma tem-se também a nogio do espago de busca a ser explorado, ou seja,
dos limites a serem impostos aos parametros. Em outros trabalhos adotaram-se limites provenientes

do conhecimento pratico disponivel sobre o problema, por parte dos pesquisadores.

Porém, de acordo com o explicado no capitulo 4, a técnica dos micro algoritmos genéticos
¢ uma Otima opgdo quando se deseja obter uma rapida solugdo para um problema e quando
encontrar-se o 6timo global nfo represente uma necessidade imperativa. Na realidade, o que os
micro algoritmos genéticos fazem, ¢ encontrar basicamente 6timos locais, demandando um
pequeno esforgo computacional. Tendo isso em consideragdo, nesta dissertagdo partiu-se do
principio que os limites iniciais dos pardmetros a serem otimizados via algoritmo genético eram
desconhecidos ¢ utilizou-se numa primeira etapa, denominada de pré-otimizacdo, o micro
algoritmo genético com limites dos pardmetros bem abertos em relagdo aos valores tipicamente

usados na indistria de energia elétrica, cujos valores podem ser observados na tabela 6.1.

Logo apos, tomaram-se os resultados obtidos com o micro algoritmo genético, realizando-
se uma analise somente dos 6timos locais, onde se detectou entre quais valores maximos e minimos
variavam os pardmetros a serem otimizados pelo algoritmo genético. Assumiu-se entdio a premissa
que os parmetros associados com o 6timo global se situavam dentro da faixa estabelecida pelos
otimos locais. Desta forma reduz-se bastante o espago de busca do algoritmo genético
convencional, o qual concentra seu esforgo num intervalo menor de variagdo dos parametros.
Assim sendo, numa segunda etapa, denominada de ofimizagdo, aplicaram-se os algoritmos

genéticos convencionais com os limites das varidveis obtidos a partir da faixa de variagdo dos
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pardmetros associados com os 6timos locais obtidos na etapa de pré-otimizagdo, via micro

algoritmos genéticos. A figura a seguir ilustra o esquema adotado nesta dissertagao.

LIMITES MINIMAX

DE T1eK ASSOCIADOS

COMOS OTIMOS LOCAIS

] .
MICRO DETE ALGORITMO
— | ALGORITMOS | (sapa ] |¢fo FAIKAS GENETICO
LIMITES GENETICOS DASFAI CONVENCIONAL
ABERTOS XAS
PARA T eK OTIMOS
LOCAIS
Fré-Otimizagfo Otimsizepio

Figura 6.2 - Otimizagfo em duas etapas

6.7 A PARALELIZAGAO DO ALGORITMO DESENVOLVIDO

Varias hipoteses de paralelizagdo do algoritmo seqiiencial foram estudadas, tendo como
meta porém empregar uma solu¢do que permitisse obter uma 6tima granularidade. No diagrama 6.1
pode ser observado que cada individuo da populagiio deve ser testado para todos os pontos p de
operagdio existentes, isto €, o calculo de autovalores da matriz aumentada est4 dentro de um loop
computacional, que faz variar o ponto de operagéo a ser analisado, e para cada ponto de operagdo a

ser analisado h4 uma matriz aumentada associada.

O tipo de processamento que ocorre para cada ponto de operagdo é exatamente igual e isto
conduz a utilizagdo do paralelismo de dados dentro dos paradigmas da computagdo paralela, sendo
este o tipo de paralelismo que foi adotado no caso desta dissertagdo, onde utiliza-se o mesmo
programa em cada processador escravo, com dados diferentes e totalmente independentes entre si,
pois a matriz aumentada correspondente a um ponto de operagio nfio depende da matriz associada
aos outros pontos. Desta forma obteve-se uma granularidade grossa para o algoritmo, pois grandes
tarefas sdo processadas independentemente, ¢ ao final de cada processamento somente os
autovalores associados a cada ponto p de operagdo sdo devolvidos .ao processador mestre. O
algoritmo foi paralelizado utilizando-se as bibliotecas do PVM (Parallel Virtual Machine ), com
processador mestre € no maximo 10 processadores escravos. A figura a seguir mostra a

paralelizagdo do algoritmo em forma simplificada.
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PARA CADA INDIVIDUD FACA
PARA CADA PROC.ESCRAYO
ENVIA MATRIZ P PONTO P{l)
FIMPARA
RECEBE AUTOYALORES
CALCULA APTIDAO INDIVIDUO
FIMPARA

MATRIZ())
/

AUTOVALT

RECEBE MATRIZ RECEBEMATRIZ RECEBE MATRIZ
CALC MATR. AUM CALCMATR. AUM CALC MATR. AUM
CALC. AUTOVAL. CALC.AUTOVAL. | — — — — — — — =~ CALC.AUTOVAL.
ENVIA AUTOVAL. ENVIA AUTOVAL. ENVIA AUTOVAL.
PROCESKAGR / FPRLLESSAOR 2 FRECESNS

Figura 6.3 - Simplificagdo da Paralelizagdo do Algoritmo

6.8 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou a estrutura basica da metodologia proposta para a obtencio do
ajuste coordenado de estabilizadores de sistemas de poténcia robustos via calculo eficiente de
autovalores e algoritmos genéticos em ambiente computacional paralelo. A formulagdo do
problema, a codificagdo dos pardmetros no algoritmo genético, a forma de aplicagdo das duas
técnicas de algoritmo genético, a fungdo aptiddo e a forma de paralelizagdo do algoritmo foram
discutidas de tal modo a nos permitir apresentar no capitulo 7 todos os resultados obtidos com a

aplicagdo da metodologia proposta, tendo em consideragio todos os conceitos necessarios.
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CAPITULO 7
APLICACAO DA METODOLOGIA E ANALISE

DOS RESULTADOS OBTIDOS

7.1 INTRODUGAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com a aplicagdo da metodologia
proposta no capitulo anterior, para o projeto de estabilizadores de sistemas de poténcia robustos via
algoritmos genéticos e calculo de autovalores em ambiente computacional seqiiencial e paralelo. A
descrigdo dos sistemas elétricos de poténcia teste e a relagio dos parametros do algoritmo genético

e da rotina de calculo de autovalores, cuja influéncia é estudada, também sio incluidas.

Uma avaliagdo extensa dos resultados ¢ realizada, incluindo uma comparagfio entre as
implementagdes seqiiencial e paralela, entre ESPs derivados da velocidade e da poténcia elétrica e
entre a opg¢do do uso da fungdo aptiddo baseada no espectro total e somente nos autovalores
dominantes. Também sdo apresentadas simulagSes digitais ndo lineares dos sistemas quando
sujeitos a uma grande perturbagdo, para avaliar o desempenho dos ajustes dos ESPs obtidos via a

metodologia proposta.

7.2 DESCRIGAO DOS SISTEMAS TESTES

Foram utilizados dois sistemas teste para a aplicagdo da metodologia proposta nesta
dissertagdo, ambos multimaquinas. A seguir os mesmos sdo apresentados, incluindo uma breve
analise de suas respectivas estabilidades a pequenos sinais, para todos os pontos de operagdo

selecionados.

7.2.1 SISTEMA WSCC

O primeiro sistema teste utilizado nesta dissertagdo é o sistema utilizado por ANDERSON

e FOUAD [60] para realizagdo de estudos analiticos de estabilidade. O mesmo é composto por 3
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maquinas sincronas interligadas em anel. Os dados da rede elétrica bem como das méquinas

sincronas encontram-se no Anexo 3 ¢ o diagrama unifilar ¢ mostrado na figura abaixo.

G2 . G3

O

Carga Carga

(’\U G1

Figura 7.1 - Diagrama Unifilar do Sistema WSCC

A maquina 1 foi modelada como uma barra infinita ¢ tomada como referéncia do sistema.
As maquinas 2 e 3 foram representadas por modelos de terceira ordem, definido como sendo o
modelo 2, segundo proposto por ARRILLAGA [38] e descrito no capitulo 3. Os reguladores de
tensdo foram representados por um modelo de primeira ordem, conforme expressdo (3.8) do
capitulo 3, com um ganho de 200 ¢ uma constante de tempo de 0,01s. O vetor de estados associado

as maquinas 2 e 3 € dado pela expressio (3.9).

Conforme o capitulo 2, para o projeto robusto dos estabilizadores de sistemas de poténcia,
serdo considerados para um sistema de médio porte 5 pontos de operagdo distintos entre si, com
variagdo ndo s6 da carga nas barras mas também do perfil de tensdio nas barras de geragdo. A tabela
a seguir mostra os pontos de operagdo considerados e também os autovalores dominantes do
sistema em malha aberta, incluindo os amortecimentos . Na mesma pode-se observar que o sistema
¢ estavel a pequenos sinais em todos os pontos de operagdo, mas apesar de ser estavel, o
amortecimento € extremamente baixo, em especial no ponto 3, requerendo-se estabilizadores
capazes de aumentar o torque de amortecimento para todos os pontos de operagio. Por tratar-se de
um sistema pouco malhado, a topologia da rede s6 foi alterada na simulagdo digital nfo linear de

grandes perturbagdes, onde se simulou um curto-circuito com posterior desconexio de linha.



Tabela 7.1 - Autovalores em Malha Aberta - Sistema WSCC
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Ponto de Operagdo | Geragdo (MW) Carga Tenséo Barras | Autovalores MA. | { (%)
Total (MW) Ger (pu)

1 G2=163;G3=85 315 1.025 -0.227 +/-37.315 | 3.11

2 G2=163;G3=85 265 1.025 -0.097 +/-37.834 | 1.24

3 G2=163,G3=85 250 1.025 -0.072 +/-57.873 | 093

4 G2=173;G3=90 350 1.025 -0.180 +/- j7.359| 245

5 G2=183,;G3=95 350 1.030 -0.126 +/-37.509 | 1.68

7.2.2 SISTEMA NEW ENGLAND

O segundo sistema utilizado para teste da metodologia proposta é o sistema New England,

composto por 10 maquinas e 39 barras. Os dados do sistema encontram-se no Anexo 4. A maquina

da barra 39 foi tomada como a referéncia e foi modelada como barra infinita. As demais maquinas

foram representadas pelo modelo 3 (quarta ordem) proposto por ARRILLAGA [38], segundo

descrito no capitulo 3. Os reguladores de tensdo também foram representados por um modelo de

primeira ordem, com um ganho de 200 ¢ uma constante de tempo de 0,01s, modelo tipico de

sistemas de excitagdo modernos baseados em pontes de tiristores. Note-se que foi adotada esta

modelagem com ganhos altos e pequena constante de tempo para os reguladores de tensdo, ao invés

dos modelos originais dos reguladores de tensio de New England, para exacerbar a instabilidade do

sistema a pequenos sinais ¢ comprovar a eficiéncia da metodologia. O vetor de estados é definido

pela expresséo (3.10) e o diagrama do sistema é apresentado a seguir.
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Figura 7.2 - Diagrama Unifilar do Sistema de New-England
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Conforme o capitulo 2, para o projeto robusto dos estabilizadores de sistemas de poténcia,
serdo considerados para o sistema New England 10 pontos de operagio distintos entre si, com
variagdo ndo s6 da carga nas barras mas também da topologia da rede. A tabela a seguir mostra
todos os pontos de operagdo considerados e também os autovalores dominantes do sistema em
malha aberta, incluindo os amortecimentos associados. Na mesma, pode-se observar que o sistema
¢ instavel a pequenos sinais para todos os pontos de operagdo, e portanto requerendo o sistema de
estabilizadores ajustados de forma a conferir torque de amortecimento para todos os pontos de

operagao.

Tabela 7.2 - Autovalores em Malha Aberta/ Sistema New England

Ponto de Operagdo | Geragdo (MW)|Carga Total | Topologia Autovalores M A. | € (%)
excluindo Ref. [ (MW)
1 5194 6150 Completa 0.383 +/-37.728 |-4.96
2 5194 6150 Des.LT 21-22 0.341 +/- j7.660 |{-4.46
3 5194 6150 Des.LT 9-39 0.379 +/-37.727 |-4.90
4 5194 6150 Des.LTs21-22/9-39 |0.334 +/-j7.659 |-4.37
S 5972 7072 Completa 0.539 +/-j7.815 |-6.88
6 5972 7072 Des.LT 9-39 0.525 +/-37.820 |-6.71
7 5972 7072 Des.LT 21-22 0.510 +/-37.719 |-6.60
8 3896 4612 Completa 0.150 +/-37.553 |-1.99
9 3896 4612 Des.LT 21-22 0.133 +/-37.532 |-1.78
10 3896 4612 Des.LT 9-39 0.149 +/-j7.553 |-1.97

7.3 PARAMETROS DO

ANALISADOS

ALGORITMO GENETICO A SEREM

Na aplicagdo da metodologia proposta foi analisada a influéncia de uma série de

parametros do algoritmo genético no resultado final obtido, visando estabelecer como os mesmos
devem ser ajustados para a obtengdo de um resultado 6timo e também para identificar quais
realmente exercem uma influéncia direta sobre a otimizagio de uma fungdio tipicamente
multimodal como a da expressdo (6.1). No entanto alguns pardmetros foram fixados, como por
exemplo a reprodugéio elitista, que sempre foi usada. Os pardmetros que foram variados nas

diversas simulagdes realizadas sdo:
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¢ Tamanho da Populagdo - Variada entre 30, 50 e 100 individuos para o algoritmo genético
convencional e de 5 ou 10 individuos para os micro algoritmos genéticos. |

e Probabilidade de Cruzamento - Variada entre um minimo de 0.5 a um maximo de 0.8,
intervalos de 0.1.

¢ Tipo de Cruzamento - Testados o Cruzamento Uniforme e o Cruzamento de Ponto Unico.

vo Probabilidade de Mutagdo Genética - Variada entre um minimo de 0.01 a um méaximo de
0.02, intervalos de 0.005.

e Numero Maximo de Geragdes - Variado entre um minimo de 40 a um maximo de 75
geragOes para o algoritmo genético convencional e entre um minimo de 25 a um maximo
de 50 para os micros algoritmos genéticos.

¢ Nichos Genéticos (“Niching”) - Simulados casos com e sem nichos genéticos.

e Semente Geradora de Numeros Aleatérios - Variado o "Random number seed” entre duas
alternativas, -1000 e -2000, para testar sua influéncia na geragdo aleatdria da populagdo e

por conseguinte avaliar a convergéncia do AG com diferentes populagées aleatorias.

7.4 PARAMETROS DA ROTINA "LOPSIDED" A SEREM
ANALISADOS

Da mesma forma que o realizado com os pardmetros do algoritmo genético, também foi
analisada a influéncia de alguns pardmetros da rotina de calculo de autovalores dominantes, que
aplica o método das iteragdes simultdneas com inverso implicito, denominado "T.opsided". Tsto
também foi realizado com o objetivo de estabelecer a importincia relativa dos parimetros na

obtengdo dos resultados finais desejados. Os pardmetros analisados foram

e Nuamero de deslocamentos frequenciais - Variado entre 1 a 3 deslocamentos, para uma
mesma matriz aumentada.

e Numero de Ciclos de Tteragdes Rapidas - Variado entre um minimo de 1 a um maximo de
9 ciclos de iteragdes rapidas. |

e Nuamero de Vetores de Guarda - Variado entre um minimo de 0 a um maximo de 25% do

total de autovalores que se deseja calcular com precisdo minima aceitavel.
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7.5 CRITERIOS PARA A SELEGAO DOS CASOS SIMULADOS

Se considerarmos todos os pardmetros analisados referentes ao algoritmo genético, listados
no item 7.3, e referentes a rotina de calculo de autovalores dominantes, listados no item 7.4, como
variaveis que podem assumir estados diferentes, chegamos a um expressivo nimero de 964
combinagdes diferentes de casos que poderiam ser simulados, sem considerar os parimetros que
podem ser variados na rotina de célculo dos autovalores. Portanto, foi necessario adotar algumas

premissas para determinar quais casos deveriam ser simulados, os quais s30 mencionadas a seguir:

e Para o sistema WSCC, cuja ordem da matriz de estados em malha aberta é de apenas 8
(jacobiano de ordem 50), ndo foi utilizada a fungdo de aptiddo baseada no calculo de
autovalores dominantes, somente foi usada a fungéo de aptiddo baseada no espectro total de
autovalores. Também ndo foi necessaria a implementagdo da solugio em ambiente
computacional paralelo para este sistema, por tratar-se de um sistema pequeno € que por
conseqiiéncia ndo exigia muito esforco computacional. Este sistema foi utilizado como
sistema inicial de testes para aferi¢do da metodologia.

e Somente para o sistema New England ¢ que foi implementada a solugio em ambiente
computacional paralelo, baseada nos dois tipos de fungdes aptiddo, a que usa calculo de
autovalores dominantes e a que usa o calculo do espectro total de autovalores.

e Baseado nos testes iniciais realizados com o sistema Anderson e nas recomendagdes de
diversos pesquisadores na area de algoritmos genéticos e calculo de autovalores, foi
adotado um caso base de referéncia, em fungdo do qual se analisaram a influéncia dos
demais pardmetros, variando um ou no maximo dois parametros de cada vez. O caso base
dispde das seguintes caracteristicas: Adogdo de compartilhamento (nichos genéticos),
probabilidade de mutagdo genética igual a 0.01, cruzamento do tipo uniforme com
possibilidade tipica de cruzamento igual a 0.5, "random number seed” igual a -1000,
tamanho tipico da populagdo igual a 50 individuos para o algoritmo genético convencional
e de 5 individuos para os micro algoritmos genéticos e finalmente um niimero maximo de
geragdes 1gual a 50. No que tange ao calculo de autovalores dominantes, foi adotado como
valor tipico um niimero de vetores de guarda igual a 10% da quantidade de autovalores que
se deseja calcular com precisdo, 2 deslocamentos complexos de freqiiéncia e niimero de
ciclos de iteragdes rapidas igual a 3.

e Os mesmos casos simulados para ESPs derivados do sinal de velocidade sio simulados

para ESPs derivados da poténcia elétrica.
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* Os microalgoritmos genéticos s6 foram processados com fungdo aptiddo baseada no
calculo do espectro total de autovalores, pois os mesmos demandam pouco esforgo
computacional.

* Somente 25% dos casos rodados para o sistema New England em ambiente computacional
sequencial foram também processados em ambiente computacional paralelo, pois o
objetivo neste ambiente ndo era o de analisar a influéncia dos parimetros do algoritmo
genético ou do calculo de autovalores, mas sim medir o "speed-up" e comprovar a

obtengdo dos mesmos resultados pelo algoritmo paralelo.

7.6 SISTEMA WSCC - RESULTADOS DA IMPLEMENTAGAO
SEQUENCIAL

De acordo com a metodologia proposta, primeiramente foram processados os casos via
micro algoritmos genéticos com os limites dos pardmetros abertos e estabelecidos segundo a tabela
do item 6.3. Logo apods, com os limites maximos e minimos associados aos 6timos locais obtidos
via micro algoritmo genético processaram-se os casos com o algoritmo genético convencional.
Primeiramente sdo apresentados os resultados associados com ESPs de sinais derivados da
velocidade e posteriormente os resultados associados com os ESPs derivados da poténcia elétrica.
Todos os casos para este sistema de 09 barras e 03 maquinas foram processados usando fungfo de

aptiddo baseada no célculo do espectro total de autovalores, pelos motivos descritos no item 7.5.

7.6.1 ESP DERIVADO DO SINAL DE VELOCIDADE

Tabela 7.3 - 1° Etapa (Pré-Otimizago): Micro Algoritmos Genéticos

Caso |Tamanho Popula- | Tipo/ Niamero |Aptiddo Méxima /|Tempo Total de
¢do/ Numero Maxi- | Possibilidade | "Seed" Méxima Média | CPU* (min)
mo de Gerages Cruzamento Obtida (€ em %)

1 5/ 50 Uniforme /0.5 | -1000 10.0/10.0 4

*. Pentium II - 266 MHz

Tabela 7.4 - Valores Maximos e Minimos dos ParAmetros para Individuos com Aptiddo>=8%

Caso Ganho K Maximo | Ganho K Minimo | Constante de Tempo | Constante de Tempo
T1 Méaxima(s) T1 Minima(s)
1 53.0 7.90 0.26 0.17
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No Anexo 5 encontra-se a listagem de saida do micro algoritmo genético, mostrando
integralmente o processo de convergéncia da populagdo, desde a geragdo inicial até a final, para o

caso namero 1. Na tabela a seguir S significa que a técnica de compartilhamento foi adotada e N

que ndo foi adotada.

Tabela 7.5 - 2° Etapa (Otimizagdo): Algoritmo Genético Convencional

Caso |Tamanho Popula- | Tipo/ Niching/ |Probabi- | Aptiddo Maxima/ | Tempo *
¢do/ Namero Maxi- | Probabilidade | Nam. lidade Maxima Meédia|Total de
mo de Geragdes Cruzamento "Seed” |Mutagdo | Obtida (¢ em %) | CPU(min)

2 30 / 50 Uniforme/ 0.5 | S/-1000 0.01 20.0/13.0 21
3 30 / 50 Uniforme/ 0.5 | S/-2000 0.01 18.0/13.9 23
4 30 / S0 Uniforme / 0.5 | N/-1000 0.01 20.0/18.8 22

*- Pentium II - 266 MHz

Tabela 7.6 - Exemplos de Ajustes Obtidos para os Individuos com Aptiddo Maxima

Caso K> T1, K3 T1;
2 16.90 0.26 8.42 0.17
3 22.38 0.25 8.11 0.17
4 18.54 0.26 7.98 0.17

Observagdes: 1) T3 =T1 ; 2) Pélos do ESP fixados em 0.15s; 3)Os subscritos denotam a méaquina

Os ajustes obtidos para os casos 2, 3 e 4 mostram-se bastante coerentes entre si, indicando
que os mesmos podem representar um conjunto de pardmetros que esteja proximo do 6timo global.
A tabela a seguir mostra como ficaram os autovalores dominantes do sistema para cada um dos
pontos de operagdo, com os estabilizadores ajustados com os valores obtidos através da
metodologia proposta. Estes autovalores foram obtidos com o auxilio do programa PACDYN,
demonstrando-se a corregdo do calculo dos autovalores,. obtidos via a rotina Lopsided e também da
modelagem utilizada. Ressalta-se que para o caso da simulagio com o PACDYN, ja foram
considerados os filtros "wash-out" de cada um dos estabilizadores, comprovando-se sua pequena

influéncia em dindmicas rapidas.



Tabela 7.7 - Autovalores em Malha Fechada, ESP velocidade,Sistema WSCC
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Autovalores (£->%;f->Hz)/ Ponto de Operagéo

Caso 1 2 3 4 5

2 -6.54+/-j22.30 | -4.95+/-j23.35 |-4.90+/-j23.37 |-6.74+/-j22.20 |-4.90+/-j23.37
(28.13 ;3.55) |(20.74; 3.72) |(20.54;3.72) |((29.08;3.53) |(20.54;3.72)
-5.05+/-j2.89 -4.70+/-j1.44 -4.70+/-j1.46 -2.55+/-j3.49 | -4.70+/-j1.46
(86.3 ; 0.46) (95.56:0.23) (95.50:0.23) {(59.0: 0.56) (95.50 :0.23)

3 -6.51+/-j24.69 | -4.97+/-j25.64 |-4.91+/-j25.64 |-6.70+/-j24.63 |-6.53+/-j24.84
(25.52;3.93) |(19.05; 4.08) |(18.83; 4.08) |[(26.26,3.92) |(25.43;3.45)
-2.60+/-12.87 -2.94+/-12.90 -2.96+/-j2.90  |-2.54+/-)2.95 -2.55+/-12.99
(67.13;0.46) [(71.24; 046) |(71.49;0.46) !(652; 047) (64.92 ;0.48)

4 -6.70+/-j23.37 |-5.14+/-j24.36 |-5.08+/-j24.37 |-6.90+/-j23.30 |-6.73+/-j23.50

(27.57 ;3.72)
-2.54+/-j3.22
(61.92 ;0.51)

(20.65 ; 3.88)
-2.80+/-j3.25
(65.38 ;0.52)

(20.43 ; 3.88)
-2.83+/-j3.26
(65.63 ;0.52)

(28.40 ; 3.71)
-2.48+/-i3.29
(60.31; 0.52)

(27.53 ; 3.74)
-2.50+/-j3.33
(60.12 ; 0.53)

Conforme a metodologia, para avaliar o desempenho dos ESPs, também foram realizadas

uma série de simulagdes digitais ndo-lineares, com o auxilio do programa ANATEM, considerando

uma perturbagéo do tipo curto circuito sélido aplicado a barra 9, com posterior remogéo do curto

circuito ¢ da linha 6-9 ap6s 0.05 segundos. O resultado da simulagdo, para um dos pontos de

operagdo e considerando os ajustes do ESP obtidos para o caso 2, pode ser visto na figura a seguir.
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7.6.2 ESP DERIVADO DO SINAL DE POTENCIA ELETRICA

Tabela 7.8 - 1" Etapa (Pré-Otimizagdo): Micro Algoritmos Genéticos
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Caso | Tamanho Popula- | Tipo/ Nuamero | Aptiddo Maxima /| Tempo Total de
¢do/ Namero Maxi- | Possibilidade | "Seed" Maéxima Média | CPU* (min)
mo de Geragdes Cruzamento Obtida (€ em %)

5 5. 1 S0 Uniforme / 0.5 -1000 6.0/5.4 4

*~ Pentium II - 266 MHz

Tabela 7.9 - Valores Maximos e Minimos dos Parametros para Individuos com Aptidio>=4%

Caso Ganho K Méaximo | Ganho K Minimo | Constante de Tempo | Constante de Tempo
T1 Maxima(s) T1 Minima(s)
5 -6.90 -2.20 0.10 0.01

Tabela 7.10 - 2* Etapa (Otimizagdo): Algoritmo Genético Convencional

Caso |Tamanho Popula- | Tipo/ Niching/ | Probabi- | Aptiddio Maxima/ | Tempo *
¢do/ Numero Maxi- | Probabilidade | Nam. lidade Maxima Média|Total de
mo de Geragdes Cruzamento | "Seed" |Mutagdo |Obtida (£ em %) |CPU(min)

6 30 / 50 Uniforme/ 0.5 | S/-1000 | 0.010 20.0/15.7 20
? 30 / 50 Uniforme/ 0.7 | S/-1000 | 0.010 20.0/16.5 18
8 30 / 50 Uniforme /0.5 | S/-1000 | 0.015 20.0/14.8 19

*_ Pentium II - 266 MHz

Tabela 7.11 - Exemplos de Ajustes Obtidos para os Individuos com Aptiddo Maxima

Caso K, Tl, K; Tl;
6 -2.42 0.09 -2.99 0.05
7 -3.29 0.06 -3.24 0.06
8 -2.52 0.10 -3.23 0.03

Observagoes: 1) T3 = T4=1s ; 2) Polo do ESP fixado em 0.28s; 3)Os subscritos denotam a maquina
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Da mesma forma que no caso anterior, apresenta-se uma tabela que mostra como ficaram
os autovalores dominantes do sistema para cada um dos pontos de operagdo, com os estabilizadores
ajustados com os valores obtidos através da metodologia proposta. Estes autovalores foram obtidos
com o auxilio do programa PACDYN, demonstrando-se a corregdo do calculo dos autovalores,
obtidos via a rotina Lopsided, e também da modelagem, dado que o amortecimento minimo
encontrado ¢ similar ao obtido via a fungdo aptiddo. Ressalta-se que para o caso da simulagdo com
o PACDYN, ja foram considerados os filtros "wash-out" de cada um dos estabilizadores,

comprovando-se sua pequena influéncia em dindmicas rapidas.

Tabela 7.12 - Autovalores em Malha Fechada, ESP poténcia elétrica, Sistema WSCC

Autovalores (£->%;f->Hz)/ Ponto de Operagao

Caso 1 2 3 4 S

6 -0.43+/-j1.65 -0.39+/-j1.47 -0.39+/-j1.47 -0.44+/-51.72 -0.45+/-j1.74
(25.13;0.26) |(25.79;0.23) |[(25.79;0.23) |(25.04;0.27) |((25.27;0.28)
-0.60+/-52.16 -0.57+/-j2.12 -0.58+/-j2.13 -0.63+/-j2.20 -0.64+/-j2.22
(26.86;0.35) |(25.85;0.34) |(25.94;0.34) |(27.48;0.35) |(27.66;0.35)

7 -0.33+/-j1.47 -0.30+/-j1.34 -0.31+/-j1.34 -0.34+/-j1.52 -0.35+/-1.54
(21.92;0.23) |(22.50;0.21) |(22.51;0.21) |(21.91;024) |(22.10:0.25)
-0.57+/-j2.02 -0.52+/-j1.95 -0.53+/-j1.95 -0.59+/-j2.07 -0.60+/-j2.09
(27.11;0.32) |(26.09;0.31) [(26.16;0.31) |(27.66;0.33) |(27.87;0.33)

8 -0.41+/-51.61 -0.37+/-j1.43 -0.37+/-j1.43 -0.43+/-j1.68 -0.44+/-j1.70
(24.93;0.26) |(25.56;0.23) |(25.56;0.23) |(24.81;0.27) |(25.05;0.27)
-0.56+/-j2.09 -0.53+/-j2.06 -0.53+/-j2.07 -0.58+/-j2.11 -0.60+/-)2.13
(26.15;0.33) 1(24.97;0.33) [(25.06;0.33) [(26.84;0.34) |(27.00;0.34)

Similarmente ao caso anterior, visando avaliar o desempenho dos ESPs derivados da
poténcia elétrica, também foram realizadas uma série de simulagGes digitais ndo-lineares, com o
auxilio do programa ANATEM, considerando uma perturbagdo do tipo curto circuito sélido
aplicado a barra 9, com posterior remogdo do curto circuito e da linha 6-9 apos 0.05 segundos. No
ANATEM também sdo considerados os filtros e os limitadores associados aos ESPs. O resultado
da simulagfo, para um dos pontos de operagdo e considerando os ajustes do ESP obtidos para o

caso 6, pode ser visto na figura a seguir.
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Figura 7.4 - Simulagdo via ANATEM da atuagdo do ESP derivado da poténcia elétrica

7.7 SISTEMA NEW ENGLAND - IMPLEMENTAGAO SEQUENCIAL
E PARALELA

A mesma metodologia foi aplicada ao sistema New England, sendo primeiramente
processados os casos via micro-algoritmos genéticos (1" etapa: pré-otimizagio) com os limites dos
pardmetros abertos e estabelecidos segundo a tabela do item 6.3. Logo apos, com os limites
méximos ¢ minimos associados aos o6timos locais obtidos via micro-algoritmo genético
processaram-se 0s casos com 0 algoritmo genético convencional (2° etapa: otimizagdo). A
diferenga do caso anterior este procedimento foi aplicado ao sistema de New England utilizando
dois tipos diferentes de fungdes aptiddo, uma delas bascada no calculo do espectro total de
autovalores e outra baseada somente no calculo de autovalores dominantes. Além disso, o
procedimento foi repetido em ambiente computacional paralelo, com um conjunto de casos usando
o ESP derivado do sinal de velocidade e fungéo aptiddo baseado no calculo do espectro total dos
autovalores e outro conjunto usando ESP derivado da poténcia elétrica com fungdo aptidao baseada
no calculo de autovalores dominantes. Os dados do sistema New England encontram-se no

Anexo 4.
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7.7.1 ESP DERIVADO DA VELOCIDADE COM FUNGCAO APTIDAO VIA
ANALISE DO ESPECTRO TOTAL - IMPLEMENTAGCAO SEQUENCIAL

Tabela 7.13 - 1° Etapa (Pré-Otimizagdo): Micro Algoritmos Genéticos

Caso {Tamanho Popula- | Tipo/ Numero |Aptiddo Maxima /| Tempo Total de
¢do/ Numero Maxi- | Possibilidade | "Seed" Maxima Meédia | CPU* (min)
mo de GeragGes Cruzamento Obtida (£ em %)

9 10 / 50 Uniforme /0.5 | -2000 6.0/4.5 221

*. Pentium II - 266 MHz

Tabela 7.14 - Valores Maximos ¢ Minimos dos Pardmetros para Individuos com Aptidio>=5%

Caso Ganho K Maximo | Ganho K Minimo |Constante de Tempo | Constante de Tempo
T1 Maxima (s) T1 Minima (s)
9 342 2.08 1.19 0.18
Tabela 7.15 - 2* Etapa (Otimizag3o): Algoritmo Genético Convencional
Caso |Tamanho Popula- | Tipo/ Niching/ |Probabi- | Aptiddo Maxima/ | Tempo *
¢do/ Numero Maxi- | Probabilidade | Num. lidade Maxima Meédia|Total de
mo de Geragdes Cruzamento | "Seed" |Mutagdo |Obtida (§ em %) |CPU(hrs)
10 50 / 50 Uniforme/ 0.5 | S/-1000 0.01 20.0/12.8 19
11 50 / 50 Uniforme/ 0.7 | S/-1000 0.01 20.0/13.4 19
12 50/ 50 Uniforme/ 0.5 | S/-1000 0.02 20.0/11.4 23
13 50 / 50 Uniforme / 0.5 | N/-1000 0.01 20.0/14.8 20

*- Pentium II - 266 MHz



Tabela 7.16 -Exemplos de Ajustes Obtidos para Individuos com Aptidio Maxima

Caso 10 11 12 13

Kso 15.11 15.11 13.73 6.16

Tl 0.35 0.54 0.31 0.68

K3 24.90 11.38 14.29 14.89
Tl 0.26 0.32 0.45 0.38

K, 10.85 24.12 6.97 9.41

Tls, 0.26 0.20 0.26 0.50

Ks3 24.55 5.22 20.77 2.44

Tlas 0.20 0.27 0.27 0.25

K4 3.66 12.54 5.78 14.83
Tl 0.51 0.31 0.43 0.27

Kss 16.70 3.97 6.63 11.70
Tlss 0.22 0.39 0.38 0.23

Kss 15.23 12.39 9.57 13.64
Tl 0.25 0.27 0.46 0.27

Ks7 7.07 7.47 7.35 7.85

Tls, 0.45 0.29 0.41 0.27

Kss 25.62 7.63 19.86 5.60

Tlag 0.20 0.31 0.38 0.39

86

Observagdes: 1) T3 = T1; 2) Pélos do ESP fixados em 0.15s;

3)Os subscritos dos ganhos e zeros denotam a maquina de New England

A tabela a seguir mostra como ficaram os autovalores dominantes do sistema para os cinco
pontos de operagdo que apresentaram os menores amortecimentos gerais, com os estabilizadores
ajustados com os valores obtidos através da metodologia proposta, para os casos 10 a 13. Observa-
se que os autovalores e respectivos amortecimentos calculados com o auxilio do programa
PACDYN coincidem com os calculados pelo algoritmo genético. Tendo este fato em consideragio
e observando-se a tabela anterior onde os pardmetros obtidos para cada uma das maquinas se
apresentam relativamente diversos, chega-se a conclusdo que a fungfo ¢ realmente multi-modal e
que nenhum dos pontos € realmente um 6timo global, apesar de conferirem ao sistema um 6timo

amortecimento.
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Tabela 7.17 - Autovalores em Malha Fechada, ESP velocidade, Sistema New England

Autovalores (£->%;f->Hz)/ Ponto de Operagdo

Caso 1 4 5 6 9

10 -5.09+/-j22.28 [-5.29+/-j22.05 |-4.17+/-j17.86 |-4.79+/-22.50 |-5.07+/-j21.70
(22.29;3.55) |(23.34;3.51) |(22.78;2.84) [(20.85,3.58) |(25.28;3.45)
-1.04+/-12.88 -1.62+/-j4.20 |-1.11+/-52.81 -1.62+/-j4.21 -0.89+/-j2.94
(34.08;046) {(36.12;067) 1(36.91;0.45) {(3599;0.67) 1(29.09,047)

11 -3.91+/-j17.11 |-4.08+/-j17.04 |-3.78+/-j17.39 |-3.83+/-j17.40 |-4.24+/-j16.48
(22.29;2.72) ((23.28;2.71) 1(21.24;2.77) |(21.52;2.77) [(24.92,2.62)
-0.74+/-j2.93 -1.40+/-j4.90 |-0.76+/-j2.83 -1.98+/-j5.30  |-0.66+/-j3.05
(24.44;0.47) 1(27.56;0.78) 1(25.89;0.45) 1(35.07,0.84) 1(21.27,0.49)

12 -5.24+/-j24.26 |-5.82+/-j23.70 |-6.68+/-j30.89 |-6.73+/-j30.86 |-5.59+/-j23.59
(21.14;3.86) |(23.85;3.77) [(21.15;4.92) |(21.33;491) |(23.05;3.75)
-0.71+/-j2.47  |-1.12+/-j3.45 -0.72+/-j2.40  |-1.18+/-3.42 |-0.71+/-j2.59
(27.86;0.39) 1(31.00;0.55) 1(28.69;0.38) 1{(32.71;0.54) [(26.38;0.41)

13 -3.83+/-j15.73 |-3.98+/-j15.61 |-3.55+/-j15.96 |-3.58+/-j15.96 |-0.65+/-j2.95
(23.61;2.50) |(24.72;2.49) [(21.70;2.54) [(21.92;2.54) |[(21.48;0.47)
-0.70+/-32.87 -1.30+/-j5.04  |-0.70+/-52.79  [-1.18+/-34.29 |-1.30+/-5.15
(23.68;046) 1(24.93;0.80) [(24.52;0.44) 1(26.68;0.68) |(24.52;0.82)

A figura a seguir mostra um dos resultados de simulagdes realizadas com o ANATEM
visando avaliar o desempenho dos ESPs derivados da velocidade e fungdo aptiddo baseada no
calculo do espectro total de autovalores. Foi considerada uma perturbagio do tipo curto circuito
solido aplicado a barra 22, com posterior remog¢do do curto circuito ¢ da linha 21-22 apds 0.05
segundos. Observa-se o excelente desempenho dindmico do sistema, com rapido amortecimento
das oscilagdes eletromeciunicas para o caso com ESPs, ajuste caso 11, em contraste com o

desempenho do sistema na auséncia dos ESPs, o qual ¢ instavel.
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Figura 7.5 - Simulagdo da atuagdo dos ESPs derivados da velocidade/ todos autovalores

7.7.2 ESP DERIVADO DA VELOCIDADE COM FUNGAO DE APTIDAO VIA
AUTOVALORES DOMINANTES-IMPLEMENTACAO SEQUENCIAL

Para o projeto dos ESPs robustos aplicando a metodologia, com fungdo dec aptiddo bascada
somente na analise dos autovalores considerados dominantes, a etapa de pré-otimizagdo € a mesma,
ou seja, foram empregados os mesmos resultados da primeira etapa do caso anterior para

cstabelecer os limites maximos ¢ minimos dos parametros.

Para a etapa dc otimizagdo foi emprcgada uma fungdo de aptiddo baseada somente no
calculo de n-/ autovalores dominantes, sendo #» 0 numero de maquinas no sistema, ja que o numero
de modos eletromecanicos existentes é de n-/. No entanto a medida que o algoritmo genético
convencional aumentava os ganhos dos cstabilizadores foram aparccendo modos instaveis
pertencentes a excitatriz, em freqiiéncias proximas a faixa dos 10 Hz. Para resolver este problema,
foi necessario entio incorporar na fungio aptiddo os autovalores dominantes ao redor da freqiiéncia
mencionada. Ao testar a nova fungdo aptiddo, os modos instaveis deslocaram-se para valores
proximos de 20 Hz. Apos varios testes realizados, detectou-se a necessidade de incorporar na
fungdo aptiddo. além dos n-/ autovalores correspondentes aos modos eletromecanicos em
freqiiéncias baixas, também os autovalorcs dominantes relativos aos modos da excitatriz em

freqiiéncias altas, realizando-se uma varredura dos autovalores dominantes nas freqiiéncias
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superiores a intervalos regulares de 10 Hz. Desta forma a rotina LOPSIDED incorporada a fungéo

aptiddo foi ajustada para calcular o seguinte conjunto Q2 de autovalores:

Q={n-1A4 —u),u~1Hz |J p(4, -«l)x=10..40Hz} (7.1)

onde:

i e k sdo os deslocamentos complexos de freqiiéncia ao redor dos quais se calcularam os
autovalores dominantes,

p ¢ o namero de autovalores dominantes ao redor das faixas de freqiiéncias superiores onde

aparecem os modos da excitatnz.

Varios valores de p foram testados, lembrando o fato de que quanto maior o nimero de
autovalores a calcular pela rotina LOPSIDED maior é o esfor¢o computacional. Constatou-se que
para valores de p < 2, ainda encontraram-se ajustes finais dos ESPs que causavam o aparecimento
de modos instaveis da excitatriz, porém para valores de p a partir de 3 (autovalores dominantes
para modos da excitatriz) em todos os casos testados, € em todos os pontos de operagdo os sistemas

se apresentavam absolutamente estaveis do ponto de vista da estabilidade a pequenos sinais.

Na realidade o fato ocorrido ja fora detectado e explicado, entre outros, por LARSEN e
SWAN [4], os quais demonstraram claramente essa tendéncia de que os pélos da excitatriz se
desloquem com diregdo a instabilidade, caso se aumente excessivamente os ganhos do PSS para
amortecer modos eletromecanicos. Porém, inicialmente os modos da excitatriz ndo foram
considerados na fungdo aptiddo pois na fase de pré-otimizagdo o micro-algoritmo genético ja havia
reduzido consideravelmente o ganho maximo a ser usado na fase final de otimiza¢do. No entanto,
esta limitagdo do ganho mostrou-se insuficiente, devendo-se necessariamente considerar os modos

da excitatriz na fungdo de aptidéo.

Tabela 7.18 - 2" Etapa (Otimizagdo): Algoritmo Genético Convencional

fz‘aso Tamanho Popula- | Tipo/ Niching/ | Probabi- | Aptiddo Maxima/ | Tempo *
¢do/ Numero Maxi- | Probabilidade | Num. lidade Maxima Média|Total de
mo de Geragdes Cruzamento "Seed" | Mutagdo |Obtida (£ em %) | CPU(hrs)

14 50 / 50 Uniforme/ 0.5 | S/-1000 | 0.01 20.0/11.6 15
K 50 / 50 Uniforme/ 0.5 | N/-1000 |  0.01 20.0/14.2 14
16 50 / 50 Uniforme/ 0.5 | S/-1000 |  0.02 20.0/10.3 17

17 50 / 50 Uniforme /0.8 | S/-1000 | 0.01 20.0/12.1 15

*~ Pentium 11 - 266 MHz



Tabela 7.19 -Exemplos de Ajustes Obtidos para Individuos com Aptiddao Maxima

|Caso 14 15 16 17

Kio 16.61 23.90 22.05 13.54
Ty | To.35 0.42 0.41 0.49

K 2.28 9.63 6.07 10.73
[Tl 0.83 0.29 0.62 0.40

‘Kg ' 25.40 29.31 9.51 32.87
Pl 0.25 0.26 0.21 0.21

*kt; . 18.14 24.21 8.01 12.98
{TI%  lo.2a  Jo0.23 10.36 0.20

h\ﬂ 6.32 4.28 9.70 5.85

}1w;f 0.37 0.32 0.42 0.32

\K;“- 4.50 5.41 6.04 2.56

‘n;f 0.30 0.21 0.54 0.43

Kor, 14.11 5.10 11.26 10.70
Tl 0.34 0.56 0.28 0.37

Kis 5.16 6.47 5. 82 8.38

T 0.39 0.26 0.21 0.28

o 8.01 8.91 23.96 17.39
T 0.19 0.42 0.20 0.40

Observagdes: 1) T3 =T1: 2) Pélos do ESP fixados em 0.15s;

3)Os subscritos dos ganhos e zeros denotam a maquina de New England

Na tabela anterior observa-se que os ajustes obtidos com fungédo aptiddo baseada no calculo
de autovalores dominantes apresentam resultados mais parecidos entre si para os 4 casos, porém
nao o suficientemente similares para concluir-se que se esta proximo ao ponto de otimo global.
Também pode-se notar que os ajustes sdo diferentes daqueles obtidos via calculo de todos os

autovalores do sistema, com relativa semelhang¢a no entanto nos valores dos zeros dos ESPs.

Porém, como pode ser visto na tabela a seguir, os amortecimentos obtidos sdo
ahsolutamente equivalentes. A tabela a seguir mostra como ficaram os autovalores dominantes do
sistema para os cinco pontos de operagdo que apresentaram 0s menores amortecimentos gerais,
com os estabilizadores ajustados com os valores obtidos através da metodologia proposta, para os
casos 14 a 17. Note-se que os autovalores e respectivos amortecimentos calculados com o auxilio

do programa PACDYN coincidem com os calculados pelo algoritmo genético. Tendo este fato em
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consideragdo e observando-se a tabela anterior onde os parametros obtidos para cada uma das
maquinas se apresentam bastante diversos, chega-se a conclusdo que a fungdo € realmente multi-
modal e que nenhum dos pontos € realmente um 6timo global, apesar de conferirem ao sistema um

otimo amortecimento.

‘labela 7.20 - Autovalores em Malha Fechada, ESP velocidade, Sistema New England

Q . Autovalores (£->%:f->Hz)/ Ponto de Operagdo

(‘aso 2 5 7 8 9

14 -0.86+/-j4.15 -0.91+/-j4.28 -0.88+/-)4.33 -0.69+/-)3.06 -0.67+/-j3.00
(20.42;0.66) |(20.92;0.68) [(20.10,0.69) |(22.20;0.49) [(21.93;0.48)
-0.74+/-2.82 -4.82+/-)20.29 |-1.99+/-j8.00 -0.90+/-)3.80 -0.87+/-j3.86
(25.53;0.45) |(23.13;3.23) |(24.18;1.27) |(23.03;0.61) [(22.16;0.62)

15 -1.01+/-4.06 -4.99+/-j22.28 |-0.97+/-j4.09  |-0.62+/-12.99  |-0.62+/-j2.95
(24.16 ;0.65) |(21.88;3.55) [(23.21;0.65) [(20.35;0.48) [(20.78;0.47)
-5.47+/-j21.56 | -2.20+/-}9.63 -5.28+/-j21.91 |-5.45+/-j21.59 |-5.64+/-j21.26
(24.60;3.43) |(2231;1.53) [(23.43;3.49) |(2447;3.44) |[(25.64;3.38)

16 -4.58+/-j19.60 | -4.64+/-j21.90 |-4.38+/-j19.72 |-0.59+/-j2.82 -0.58+/-j2.79
(22.78 ;3.12) |(20.75;3.49) |(21.69;3.14) [(20.69;0.45) |((20.41;0.44)

. -0.62+/-j2.62 -4.31+/-520.03 | -5.04+/-j21.07 |-4.78+/-j)19.64 |-4.80+/-j19.38

i (23.01;0.42) |(21.06:3.19) |(23.28;3.35) |(23.66:3.13) [(24.05;3.09)

117 -4.41+/-)19.39 | -4.12+/-j19.70 |-4.27+/-j19.48 |-4.61+/-j19.05 |[-4.70+/-j18.91

! (22.17;3.09) |(20.47:3.14) [(21.42:3.10) [(23.51;3.03) |[(24.11;3.01)

} -3.81+/-j16.58 |-3.53+/-j16.87 |-3.65+/-j16.77 |-4.27+/-j16.04 |-0.73+/-j2.74

l (22.41;2.64) [(20.49:;2.69) |(21.31;2.67) [(25.75;2.55) |[(25.70;0.44)

A figura a seguir mostra o resultado da simulagdo realizada com o ANATEM visando
avaliar o desempenho dos ESPs derivados da velocidade e fungdo aptiddo baseada no calculo de
autovalores dominantes. Foi considerada a mesma perturbagdo do caso anterior, para efeito de
comparagdo, qual seja a da aplicagdo de curto circuito solido aplicado a barra 22, com posterior
remogdo do curto circuito € da linha 21-22 apos 0.05 segundos. Os ajustes correspondem ao
individuo do caso 14 com aptiddo maxima. Observa-se um desempenho dindmico do sistema
bastante similar ao do caso anterior, com rapido amortecimento das oscilagdes eletromecanicas
para o caso com ESPs ajustados via a metodologia proposta, em contraste com o desempenho do

sistema na auséncia dos ESPs, o qual é instavel.



Angulos da Maquina 35, com/sem ESP

New England/Pto Oper.3-CC Bar 22 + DESCONEXAQ DA LT 21-22
120 — . . - .
10} --- - i SRt TR TR LR FR
v BRI . . .
sof— -
]'|»|,\ 1 ' | | 0
am---I#-k' Bt © M
ISR i B AR RN N -
LIRS R Ta AR S
il EEESEE e s s e = e - e o g~ = ==
40 : : : - 4
0 2 4 6 8 10 12
Temno (s)

----- COMESP (YELOCIDADE) EME!

92

Figura 7.6 - Simulagdo da atuagao dos ESPs derivados da velocidade/autovalores dominantes

7.7.3 ESP DERIVADO DA POTENCIA ELETRICA COM FUNGAO DE APTIDAO
VIA ANALISE DO ESPECTRO TOTAL-IMPLEMENTACAO SEQUENCIAL

Tabela 7.21 - 1 Etapa (Pré-Otimizagdo): Micro Algoritmos Genéticos

Caso | Tamanho Popula- | Tipo/ Numero |Aptiddio Maxima /| Tempo Total de
¢80/ Numero Maxi- | Possibilidade | "Seed" Maxima Média | CPU* (min)
mo de Geragdes Cruzamento Obtida ( em %)

18 10 / 50 Uniforme / 0.5 -1000 6.0 /4.6 230

*_ Pentium I - 266 MHz

Tabela 7.22 - Valores Maximos ¢ Minimos dos Paramectros para Individuos com Aptiddo>=6%

i
|

Caso

18

\ Ganho K Maximo

Ganho K Minimo

Constante de Tempo
T1 Maxima (s)

0.23

T

|

1

Constante de Tempo
T1 Minima (s)

0.03
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Tabela 7.23 - 2" Etapa (Otimizagdo): Algoritmo Genético Convencional

Caso |Tamanho Popula- | Tipo/ Niching/ |Probabi- | Aptidio Maxima/ | Tempo *
¢do/ Namero Maxi- | Probabilidade | Nam. lidade Maxima Média|Total de
mo de Geragdes Cruzamento "Seed" |Mutagdo |Obtida ( em %) | CPU(hrs)

19 50 /7 50 Uniforme/ 0.5 | S/-2000 0.015 14.0/8.2 19
20 100 / 50 Uniforme/ 0.5 | S/-1000 0.01 16.0/9.2 34
21 50 /75 Uniforme/ 0.6 | S/-1000 0.01 16.0/9.2 23
22 50 /75 Uniforme / 0.6 | N/-1000 0.01 16.0/13.4 21

*_ Pentium Il - 266 MHz

Tabela 7.24 -Exemplos de Ajustes Obtidos para Individuos com Aptidao Maxima

Caso 19 20 21 22

Ko -3.44 ~3.80 —2.47 ~3.13
Tl 0.10 0.05 0.14 0.03
Kai ~1.43 ~2.08 ~1.46 -1.59
s 0.16 0.13 0.18 0.06
K .77 -1.61 .51 ~11.66
Tl 0.06 0.06 0.05 0.03
K ~4.34 ~6.66 -5.35 ~4.23
Tl 0.10 0.05 0.04 0.05
K “11.75 ~1.84 =11.07 -10.77
Pl 0.07 0.10 0.04 0.06
Ky ~1.23 “1.24 ~1.29 ~1.24
TP 0.12 0.09 0.15 0.09
K .43 ~4.59 ~4.64 —2.91
Tlag 0.21 0.04 0.10 0.08
Ks; ~11.24 =7.57 -3.88 =5.70
Tls 0.07 0.05 0.06 0.07
o ~2.99 ~6.61 ~2.34 ~2.62
Tl 0.17 0.04 0.10 0.12

Observagdes: 1) T3 = T4=1s; 2) Polos(T2) do ESP fixados em 0.28s;

3)Os subscritos dos ganhos e zeros denotam a maquina de New England

Nas duas tabelas anteriores observa-se que os ajustes obtidos com fungdo aptidao baseada

no calculo do espectro total de autovalores apresentam resultados similares entre si para os 4 casos,
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porém ndo o suficiente para concluir-se que se esta proximo ao ponto de 6timo global. Percebe-se
também que com o sinal do ESP derivado da poténcia elétrica ndo se conseguiu. para nenhum dos
ajustes do AG, a mesma aptidio maxima obtida com os ESPs derivados da velocidade. Porém,
havia uma expectativa de obter aptiddes pelo menos iguais aquelas obtidas anteriormente € isto

sugeriu a necessidade de ajustes para a etapa de calculos via autovalores dominantes.

A tabela a seguir mostra os autovalores dominantes do sistema para os cinco pontos de
operagdo com os menores amortecimentos, sendo os ESPs ajustados com os valores obtidos via
AG. Ao contrario dos casos anteriores, nota-se que os amortecimentos calculados com 0 PACDYN
ndo coincidem com os calculados pela fungio de aptidao do AG, sendo porém pequena a diferenga.
Em simulagdes adicionais, aumentou-se a constante Tw do filtro "wash-out” no PACDYN, e os
resultados se aproximaram novamente. Isto nos leva a crer que para o projeto de ESPs denvados de
poténcia elétrica usando realimentagdo de saidas com o ESP na Forma Canénica Observavel, a
dinamica introduzida pelo filtro ndo pode ser ignorada a menos que a constante de tempo Tw seja

da ordem de 10 segundos ou mais.

Tabela 7.25 - Autovalores em Malha Fechada, ESP poténcia elétrica, Sistema New England

Autovalores (£->%;f->Hz)/ Ponto de Operagéo
Caso 1 R 2 b) 6 - 7
19 -0.050+/-j0.33 | -0.051+/-j0.33 |-0.050+/-j0.34 |-0.048+/-j0.32 [-0.22+/-j1.54
(15.0;0.05)  |(15.14:0.05) [(14.58;0.05) [(14.70:0.05) |(14.10:0.25)
-45.3+/-290.1 |-0.23+/-j1.52  |-45.2+/-j294.9 [-37.2+/-j249.1 |-36.1+/-j244.2
(15.45:46.18) |(15.29;0.24) [(15.15;46.94) |(14.83:39.64) |(14.63:38.87)
120 -0.13+/-j0.84  [-0.14+/-j0.84  [-0.13+/-j0.83  [-0.09+/-j0.52  [-0.14+/-j0.83
(163:0.13)  [(16.6;0.13)  [(16.3:0.13)  [(17.9;0.08) [(16.7:0.13)
-41.9+/-)217.3 | -18.2+/-j198.3 |[-38.5+/-203.1 |-0.134/-j0.74  |-0.20+/-j1.05
(18.97 ;34.60) |(19.22:31.55) [(18.62:32.33) [(18.32:0.12) |[(18.53;0.17)
(21 -0.060+/-j0.34 [-0.060+/-j0.34 [-0.060+/-j0.35 [-0.050+/-j0.34 |-0.060+/-j0.34
(16.4;0.06) |(16.4;0.05) [(16.1;0.06) [(14.7;0.05) |(16.4:0.06)
-47.1+/-236.2 |-0.17+/-j0.88  [-0.14+/-j0.85 [-0.09+/-j0.49 | -0.15+/-j0.88
| (19.54:37.6) |(19.34:0.14) [(17.03:0.14) [(18.03:0.08) |(17.44:0.14)
iz’z‘ B -0.054+/-j0.35 [-0.054+/-0.35 [-0.054+/-j0.35 |[-0.052+/-j0.34 |-0.054+/-j0.35
i (153:0.06) |(153:0.06) [(14.9:0.06) [(14.9:0.06) [(15.1:0.06)
: -34.8+/-j197.8 |-34.8+/-1195.4 [-34.8+/-204.1 |-34.8+/-204.6 |-34.85+/-201.5
} ((17.35:3149) |(17.55:31.09) |(16.82;3248) |(16.77;3256) |(17.04:3207)
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A figura a scguir mostra o resultado da simulagdo realizada com o ANATEM visando
avalar o desempenho dos ESPs derivados da poténcia elétrica e fungdo aptidao baseada no calculo
do espectro total de autovalores e considerando os ajustes do melhor individuo do caso 19. Foi
considcrado a mesma perturbagdo do caso anterior, para cfeito de comparagdo, qual scja a da
aplicagao de curto circuito solido aplicado a barra 22, com posterior remogao do curto circuito € da
linha 21-22 apos 0.05 segundos. Observa-se um desempenho dindmico do sistema. com ESP.

satisfatorio mas obviamente inferior ao desempenho dos casos com ESP derivado da velocidade.

New England/Pto Oper.3-CC Bar 22 + DESCONEXAO DA LT 21-22
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Figura 7.7 - Simulagdo da atuagdo dos ESPs derivados da poténcia elétrica/espectro total

7.7.4 ESP DERIVADO DA POTENCIA ELETRICA COM FUNGCAO DE APTIDAO
VIA AUTOVALORES DOMINANTES-IMPLEMENTACAO SEQUENCIAL

Para o projecto dos ESPs robustos aplicando a metodologia, com fungdo de aptidao bascada
somente na analise dos autovalores considerados dominantes, a etapa de pré-otimizagdo ¢
praticamente a mesma que para o projeto dos FSPs derivados de poténcia elétrica com fungio
aptiddo bascada no calculo do espectro total de autovalores. Entretanto, como nio foi alcangada a

mesma aptiddo dos ESPs derivados do sinal de velocidade e havendo-se observado que todos os
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individuos da populagdo final com aptiddo maxima do caso anterior tinham ganhos dos ESPs
bastante reduzidos, optou-se por estreitar a regido de busca do algoritmo genético no que tange aos
parametros dos ganhos dos estabilizadores. Portanto para os ganhos do ESP adotou-se o limite
maximo de -12.0 ( no caso anterior o limite era de -22.0) e minimo de -1.20 ( mesmo valor do caso

anterior). As constantes de tempo dos zeros sdo as mesmas que do caso anterior.

Da mesma forma que no caso da velocidade foi empregada uma fungao de aptiddo baseada
no calculo de n-/ autovalores dominantes (sendo » o numero de maquinas no sistema) e
incorporando também os autovalores dominantes relativos aos modos da excitatriz. em freqiiéncias
altas, realizando-se uma varredura dos autovalores dominantes nas freqiiéncias superiores a
intervalos regulares de 10 Hz. Assim a rotina LOPSIDED incorporada a fungdo aptiddo foi ajustada
para calcular um conjunto de n-1 autovalores dominantes relativos aos modos eletromecénicos
(n sendo o numero de maquinas) mais trés autovalores dominantes referentes aos modos da

excitatriz, a cada intervalo de 10 Hz, comegando em 10 Hz e indo até 40 Hz.

Tabela 7.26 - 2* Etapa (Otimizagdo): Algoritmo Genético Convencional

Caso |Tamanho Popula- | Tipo/ Niching/ | Probabi- | Aptiddo Maxima/ | Tempo *
¢do/ Nimero Maxi- | Probabilidade | Num. lidade Maxima Média|Total de
mo de Geragoes Cruzamento "Seed" Mutagdo |Obtida (£ em %) |CPU(hrs)

23 50 / 50 Uniforme/ 0.5 | S/-1000 0.01 20.0/12.2 15
24 50 / 50 Uniforme/ 0.6 | N/-1000 0.01 20.0/16.7 14
25 50 / 50 Uniforme/ 0.5 | S/-1000 0.02 18.0/10.4 18
26 50 / 50 Uniforme /0.7 | S/-1000 0.01 20.0/12.1 15

*. Pentium 11 - 266 MHz

Tabela 7.27 - Exemplos de Ajustes Obtidos para Individuos com Aptiddo Maxima

r

Caso 23 24 25 26

Kso =2.11 -2.41 -3.89 -1.35
Tl 0.03 0.04 0.04 0.09

Ksi -1.87 -1.59 -1.68 -1.22
Tls 0.05 0.05 0.05 0.03

Kas ~7.41 -8.34 -8.74 -3.67
Tl 0.04 0.20 0.20 0.04

Ky -7.87 -9.93 -7.65 -8.35
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(Mw  Jo.19 Jo.i6  lo.04  Jo.16
K ~1.20 -1.20 -7.89 1,32
Flag 0.0a  Jo.05  Jo.10 To.0a
Kis S -1.28 1136 [-1.37 [-1.40
Tl ~ lovos 7 Tooos T oo Jo.os
'I\u. -2.31 -1.49 ~Z, 3% -1.32
e 0.1z Jo.11 _T).—o;“ 0.11
.L]\n T |-10.24  [-3.46¢  |-11.z0 ~1.80

‘ 'y,  |0.19 Jo.o8  Jo.15 To.07
'Kw  |-5.94 C|-4.68 -7.40  |-10.79
Eﬂ"‘ 0.03 0.03 0.04 0.11

L. S e ) SN B
Observagdes: 1) T3 = T4=1 s: 2) Polos do ESP tixados em 0.28s:

3)Os subscritos dos ganhos e zeros denotam a maquina de New England

Na tabela anternor observa-se que os ajustes obtidos com fungdo aptidao baseada no calculo
de autovalores dominantes apresentam resultados mais parecidos entre si para os 4 casos,
cspecialmente para as maquinas 31, 34, 35, 36 ¢ 38, porém ndo o suficientemente similares para
concluir-se que se esta proximo ao ponto de 6timo global. Outro fato a ressaltar é que os ajustes sdo

diferentes daqucles obtidos via calculo de todos os autovalores do sistema.

A tabela a seguir mostra como ficaram os autovalores dominantes do sistema para os cinco
pontos de operagdo que apresentaram os menores amortecimentos gerais, com os estabilizadores
ajustados com os valores obtidos através da metodologia proposta. para os casos 23 a 26. Estdo
apresentados o autovalor dominante para a faixa de freqiiéncia de oscilagdes eletromecanicas e o
autovalor dominante para a faixa de freqiiéncia dos modos da excitatriz. Ha dois aspectos
importantes a salientar: a)Note-se que os autovalores e respectivos amortecimentos calculados com
o auxilio do PACDYN coincidem bastante com os calculados pela fungdo aptidio do algoritmo
genctico, com pequena diferenga para o caso 26. Da mesma forma que no caso antcrior, esta
diferenga é o resultado da influéncia da constante de tempo do filtro "wash-out". Quando
aumentado a constante de tempo Tw no PACDYN, os autovalores calculados foram praticamente
1guais. b) Outro aspecto a ressaltar ¢ que neste caso. aparecem modos da excitatriz com
amortecimento de apenas 10%, na faixa de freqiiéncia de 70 Hz. lembrando que a fungdo objetivo
(aptidao) neste caso so tem em conta freqiiéncias de até 40Hz. De fato. ndo ha nenhum modo de
oscilagdo com freqieéncia de até 40 Hz com amortecimento menor que 18%, o que significa que a

metodologia funcionou corrctamente. porém quando se considera somente autovalores dominantes



98

até¢ uma determinada faixa de freqiiéncia, os resultados de amortecimento geral podem néo ser tao

bons quanto aqueles obtidos com fungdo aptiddo baseada no calculo do espectro total, tendo como

contrapartida a vantagem de diminuir o esforgo computacional.

Tabela 7.28 - Autovalores em Malha Fechada, ESP poténcia elétrica, Sistema New England

Autovalores (->%;f->Hz)/ Ponto de Operaqﬁa

(20.45 ; 0.16)
-47.334/-j430.5
(10.93 ; 68.50)

(22.58 : 0.07)
-47.24+/-j431.2
(10.89 : 68.63)

(20.32 ; 0.08)
-42.35+/-1439.2
(9.60 : 69.91)

Caso ] 3 5 6 7

23 <0.23+/1.02  [-0.27+-1.13  [-0.22+/-j1.02  [-0.082+/-j0.36 |-0.23+/-j1.06
(21.95:0.16) [(23.38:0.18) [(21.47;0.16) |(21.93:0.06) |(21.97;0.17)
-49.43+/-j468.5 | -49.42+/-j468.4 | -47.11+/-j467.3 | -46.52+/-j467.6 | -49.02+/-j457.2
(10.50 ; 74.56) |(10.49 :74.56) |(10.03 :74.37) |(9.90 :74.42) |(10.66 ;72.77)

24 -0.15+/-j0.64  |-0.14+/-j0.59  |-0.13+/-j0.66 |-0.29+/-j1.24  [-0.32+/-j1.52
(22.45,0.10) |(23.66:0.09) |(20.50:0.11) |(23.31:0.20) [(20.98 ;0.24)
-48.97+/-j482.3 | -48.96+/-j482.7 | -48.93+/-j480.9 | -48.92+/-j482.0 | -48.90+/-j469.5
(10.10;76.77) |(10.09 ;76.83) |(10.12;76.50) |(10.10;76.72) |(10.36 ;74.73)

25 -0.087+/-j0.46 | -0.093+/-j0.40 |-0.085+/-j0.46 |-0.072+/-j0.38 [-0.085+/-j0.44
(18.39;0.07) |(22.58;0.06) |(18.19:0.07) |(18.66:0.06) |(18.94:0.07)
-49.56+/-j452.0 | -49.56+/-j451.5 | -49.57+/-j465.8 | -49.56+/-j466.0 | -49.57+/-j460.1
(10.90 ;71.92) |(10.91:71.87) |(10.58 ;74.14) [(10.58:74.17) |(10.71 ;73.23)

26 |-0214/5j1.01  |-0.10+/-j0.44  [-0.10+/-j0.48  |-0.098+/-j0.45 |-0.28+/-j1.46

(21.13;0.07)
-42.32+/-j439.7
(9.58 ; 69.99)

(19.24 ;0.23)
-42.53+/-j433.9
(9.75 : 69.06)

A figura a seguir mostra o resultado da simulagdo realizada com o ANATEM visando

avahiar o desempenho dos ESPs derivados da poténcia elétrica e fungdo aptiddo baseada no calculo

de autovalores dominantes. Foi considerada a mesma perturbagdo do caso anterior, para efeito de

comparagdo, qual seja a da aplicagdo de curto circuito solido aplicado a barra 22, com posterior

remogdo do curto circuito e da hnha 21-22 apos 0.05 segundos. Observa-se um desempenho

dinamico do sistema similar ao do caso anterior, com rapido amortecimento das oscilagdes

cletromecénicas para o caso com ESPs ajustados via a metodologia proposta, caso 23, em contraste

com o desempenho do sistema na auséncia dos ESPs, o qual ¢ instavel.
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New England/Pto Oper.3-CC Bar 22 + DESCONEXAQO DA LT 21-22
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Figura 7.8 - Simulagdo da atuagdo dos ESPs derivados da poténcia elétrica/autovalores dominantes

7.7.5 ESP DERIVADO DA VELOCIDADE COM FUNGCAO DE APTIDAO VIA
ANALISE DO ESPECTRO TOTAL-IMPLEMENTACAO PARALELA

Para o projeto dos ESPs robustos aplicando a metodologia em ambiente computacional
paralelo, o programa original foi modificado conforme descrito no item 6.7 do capitulo anterior.
Primeiramente foram processados casos exemplo para confirmar que o algoritmo paralelizado
obtinha as mesmas solugdes do algoritmo seqiiencial. Apds a confirmagdo de que os mesmos
resultados eram obtidos, inclusive com a mesma populagdo final de individuos, mesma aptidao
maxima e média. o objetivo foi o de medir o "speed-up" do algoritmo paralelo em relagdo ao

algoritmo seqiiencial.

Como todos os casos seqiienciais processados empregaram um hardware especifico com
arquitetura Intel ( Pentium II , 266 MHz), associado com um sistema operacional do tipo
"Windows" e as simulagdes com o PVM se realizaram usando o ambiente operacional do tipo AIX
( Unix da IBM ) ¢ hardware IBM com arquitetura Risc/6000, optou-se por medir novamente o
tempo no ambiente paralelo para somente | processador. Logo apos realizaram-se as simulagoes
com o niumero de processadores ignal a2 | 5 e 10, visando obter um halanceamento trivial da carga
entre os processadores, ja que sc¢ analisam para cada individuo, 10 pontos de operagdo. Conforme
aos criterios expostos no item 7.5, foi escolhido um caso com fungao aptidao baseada na analise do

espectro total de autovalores (velocidade) e outro com funcdo aptiddo baseada na analise dos
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autovalores dominantes ( poténcia elétrica), suficientes para comparagio de tempos de
processamento. Note-se que cada caso de processamento paralelo equivale na realidade a 4
processamentos do programa com os mesmos dados e que 0 caso 27 possui 0s mesmos ajustes de

parametros do algoritmo genético que o caso 13 do item 7.7.1.

A etapa de pré-otimizagdo nao foi processada novamente em ambiente paralelo, por ndo
consumir grande esforgo computacional e por tratar-se de um conjunto de casos idénticos aos do
item 7.7.1. Portanto, foram utilizados os mesmos valores da etapa de pré-otimizagdo do referido
item, para estabelecer os limites méaximos e minimos dos pardmetros, os quais podem ser vistos na

tabela a seguir.

Tabela 7.29 - Valores Limites dos Pardametros Otimizados/Impl. Paralela/ ESP velocidade
Ganho K

Constante de Tempo T1 (s)

Maximo

Minimo

Maximo

Minimo

34.2

2.08

1.19

0.18

Tabela 7.30 - Etapa de Otimizagdo: Alg. Genético Convencional/ Impl. Paralela/ESP velocidade

Caso | Populagdo/ | Tipo/ Niching/ |Probabi- | Aptid. Max./ | Tempo de CPU (hrs) *
N°  Max. | Probab. Num. lidade Max. Média
= : N Numero de Processadores
Geragdes | Cruzam. Seed' Mutagdo | (£ em %)
| 2 5 10
27 50 / 50 |Unif/0.5 | N/-1000 0.01 20.0/14.8 |16.05 [9.30 |4.78 |4.15
28 50 / 50 |Unif/0.6 | N/-1000 0.01 20.0/15.1 |15.96 [8.98 |4.23 |4.05

*- IBM Risc System/6000 e/ou maquinas do cluster (LABSPOT/LABPLAN/LCMI/GRUCAD)

Tomando as ja conhecidas definigdes em consideragéo:

lcpu 1 _ processador(seq)

Sp=
3 Tepu p  processadores(par) 7.2)
Ep= 5
4
onde,

p ¢ o numero de processadores,
Sp € o "speed-up" para o algoritmo paralelo,
Ep ¢ a eficiéncia do algoritmo paralelo.

Tcpu é o tempo de CPU consumido pelo processamento.
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Para o caso 27 temos:

Sp
16.05 272
= — %) > = =
P27 5 930 1.72 ¢ 1p27 > > 0.80
Sp
16.05 . E R ATS
27.5 ——4—78——.3_.)5 (& //72./.‘5 = 5 =0.67
Sp
, 16.05 RIGFATS
‘\‘D27JO SFET 3.86 ¢ /p,)7 10 T 0.38
E para o caso 28 temos:
‘ 1596 , _Prgay
‘\p28,2 = 208 =177 e 11/728,2 = 5 =0.88
Sp
15.96 . 285
[’)2&5 =m =3.77 e /’[)28,5 = 5 =0.75
Sy
50 O
1% _304 LY

72810 =405 -

O grafico a seguir mostra o tempo de CPU consumido pelo algoritmo paralelo em fungio
do numero de processadoics usados, para ESP derivado da velocidade, fungdo aptiddo bascada em
analise do espectro total de autovalores. Nota-se que para p= 10 processadores ndo houve
significativa vantagem computacional em rclagdo ao caso com 5 processadores. Este fato ¢
confirmado pelos "speed-ups" e eficiéncia do algoritmo paralelo calculados, ja que apesar do
"speed-up" nos casos com 10 processadores ser maior que o "speed-up" obtido com 5

processadores. a eficiéncia correspondente cai bastante.
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Figura 7.9- Tempo de CPU x Numero de Processadores/ ESP de velocidade
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7.7.6 ESP DERIVADO DA POTENCIA ELETRICA COM FUNGAO APTIDAO VIA
AUTOVALORES DOMINANTES-IMPLEMENTAGCAO PARALELA

As mesmas consideragdes do item anterior sdo validas para o projeto de ESPs robustos
derivados da poténcia elétrica e com fungdo aptiddo baseada em autovalores dominantes. Também
foram realizadas simulagdes com o numero de processadores igual a 1, 2, 5 e 10, visando obter um
balanceamento trivial da carga entre os processadores, ja que se analisam para cada individuo, 10
pontos de operagao. Note-se que cada caso de processamento paralelo equivale na realidade a 4
processamentos do programa com os mesmos dados e que o caso 29 possui 0 mesmo ajuste de

parametros do algoritmo genético que o caso 23 do item 7.7 4.

Da mesma forma que no item anterior, a etapa de pré-otimizagdo ndo foi processada
novamente em ambiente paralelo, por ndo consumir grande esforgo computacional e por tratar-se
de um conjunto de casos idénticos aos do item 7.7.4. Portanto, foram utilizados os mesmos valores
da etapa de pré-otimizagdo do referido item, para estabelecer os limites maximos ¢ minimos dos

parametros, os quais podem ser vistos na tabela a seguir.

Tabela 7.31 - Valores Limites dos Parametros Otimizados / Implementagio.

Paralela/ ESP poténcia elétrica

| Ganho K Constante de Tempo T1 (s)
Maximo Minimo Maximo Minimo
-12.0 -1.20 0.23 0.03

Tabela 7.32 - Etapa de Otimizagao: Alg. Genético Convencional/ Impl. Paralela/ESP pot. elétrica

Caso | Populagao/ | Tipo/ Niching/ | Probabi- | Aptid. Max./ | Tempo de CPU (hrs) *
N°  Max. | Probab. Num. lidade Max. Média
' . 5 Numero de Processadores
Geragoes | Cruzam. Seed Mutagdo | (£ em %)

1 2 5 |10

29 50 / 50 |Unif/0.5 | S/-1000 0.01 20.0/12.2 |15.01 |8.80 [4.46 |3.84
30 50 / 50 |Ponto/ 0.6 | N/-1000 0.01 16.0/10.8 |16.30 |9.85 |4.95 |4.23
*- IBM Risc System/6000 e/ou maquinas do cluster (LABSPOT/LABPLAN/LCMI/GRUCAD)




Para o caso 29 temos:

15.01
r9y ==—=—=1.70
P22 =830
15.01
Spoo s = =3.36
P25 =126
, 1501
SPao1o = 384 =3.90

E para o caso 30 temos:

1630

Sp}(l: = 9—85' =1.65
. 16.30

P = S
, 1630
SP30.10 = 123 =3.85

¢

¢

x

Epyy s = - ;‘“ =0.85
Eps s = - 753" > =067
EpPyg . = ‘\'p]*’(‘;""’ =0.39
Epya J ;‘” =0.82
pas = Sp‘s‘”"‘ =0.65
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O grafico a scguir mostra o tempo de CPU consumido pelo algoritmo paralelo em fungdo do

numero de processadores usados, para ESP derivado da poténcia elétrica, fungdo aptiddao baseada

em analise dos autovalores dominantes. Da mesma forma que no caso anterior percebe-se que para

p= 10 processadores ndo houve significativa vantagem computacional em relagdo ao caso com 5

rocessadores. tste fato € confirmado pelos "speed-ups" e eficiéncia do algoritmo paralelo
p p p

calculados. ja que apesar do "speed-up" nos casos com 10 processadores ser maior aue o "speed-
.] 1 1

up" obtido com 5 processadores. a cficiéncia correspondente cai bastante.
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Figura 7.10- Tempo de CPU x Numero de Processadores/ ESP poténcia elétrica
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7.8 AVALIAGAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Os dois sistemas teste utilizados tiveram por objetivo aplicar a metodologia proposta
em sistemas de referéncia tradicional na literatura. Os resultados obtidos demonstraram que os
sistemas teste originalmente pouco estaveis ou instaveis, foram satisfatoriamente estabilizados e as
caracteristicas dos estabilizadores em termos de constante de tempo e ganhos podem ser
consideradas compativeis com valores praticados pela indistria. Também através dos resultados
obtidos pode-se concluir que a modelagem utilizada pode ser considerada correta, devendo-se levar
em consideragdo ainda que os mesmos de certa forma sdo conservativos dado a utilizagdo das
hipoteses simplificadoras descritas no item 3.2. Dos resultados obtidos pode ser afirmado que a
metodologia foi eficaz em seu propoésito principal, porém a seguir é realizada uma analise
minuciosa de como os diversos pardmetros inerentes a metodologia influenciam na obtengdo de um

resultado mais favoravel em termos de desempenho dindmico do sistema e esfor¢o computacional.

7.8.1 INFLUENCIA DOS PARAMETROS DO ALGORITMO GENETICO

e Probabilidade de Cruzamento - Ficou claro nas simulagdes realizadas que o aumento da
probabilidade de cruzamento, a partir de 0.5 até 0.8, considerando o tipo de cruzamento
uniforme, teve influéncia positiva e decisiva no aumento da aptiddo média da populagio e
possivelmente com um namero maior de geragdes até da aptiddo maxima. Este fato ficou
especialmente evidente nos casos 7, 11, 21 e 22. No entanto, a julgar pelo caso 17 o
aumento excessivo desta probabilidade ndo deve ser praticado sob o risco de diminuir a

aptiddo média da populagio.

e "Niching" (Compartilhamento) - Dos resultados obtidos, especialmente dos casos 13, 15,
22 e 24, ficou evidente que o ndo compartilhamento favoreceu decisivamente no aumento
da aptiddo média da populagio e até da velocidade de convergéncia. O uso de
compartilhamento diminuiu bastante a aptiddo média da populagdo e a priori pode-se
concluir que pelo menos para o tamanho tipico usado para a populagio (50 individuos) ndo
€ conveniente usar esta técnica. Resultados melhores talvez possam ser obtidos se a
populagdo for consideravelmente maior, ja que por questdes de esforgo computacional,
limitou-se o tamanho da populagdo. Os graficos a seguir mostram a convergéncia das
populagdes para os casos analogos 14 e 15, onde pode-se notar como no caso 15 a média da

populagdo se aproxima mais do melhor individuo.
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Caso 14 - Evolucao da
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Figura 7. 11 - Convergencia da Populagao com compartilhamento

Caso 15 - Evolugao da
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Figura 7.12 - Convergéncia da Populagdo sem compartilhamento

Probabilidade de Mutagéo - Fori utilizado um valor tipico rclativamente alto dc mutagdo nas
simulagoes. devido ao tato de ter-se escolhido trabalhar com uma populagao um pouco
reduzida. Isto fez com que indiretamente se obtivesse uma diversidade genética necessaria
para aumentar a exploragdo do cspago de busca. No cntanto ficou cvidente das simulagdes
realizadas que para 30 mdividuos na populagio os melhores resultados foram para
probabilidade de mutagao ignal 0 01 ou 0 02 caso se trabalhe com uma populagio de 100
individuos. Os casos 12, 16. 19 ¢ 25, todos com S0 individuos. demonstram cssc fato de

forma contundente. inclusive com a redugao da aptiddao maxima alcangada.
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e Numero Maximo de Geragdes - Os casos 21 e 22 demonstraram que o aumento do numero
de geragdes aumentou a aptidao média e maxima da populagdo, podendo ser usado como
uma alternativa para uma populagdo pequena para a qual se deseja ainda uma evolugdo,
porém o aumento propiciado ndo chega a ser expressivo ¢ de forma geral pode-se afirmar
que um numero de geragdes maximo igual a 50 foi bastante satisfatorio. Isto pode ser
notado também nas duas figuras anteriores onde percebe-se que a aptidio maxima foi

atingida muito antes da geragao 50.

e Tamanho da Populagdo - Segundo a expressao (2.3) do capitulo 2, a populagdo apropriada
para o problema de New England seria da ordem de 18000 individuos para obter uma
diversidade genética tal que se assegure encontrar o Otimo global, o que tornaria
impraticavel do ponto de vista de esforgo computacional a solugdo do problema. Porém de
forma geral, para o algoritmo genético convencional, o tamanho da populagao de 50
individuos para o sistema de New England e de 30 individuos para o sistema de médio
porte permitiu a obtengdo de resultados satisfatorios, destacando-se que para o sistema de
New England, uma populagdo de apenas 30 individuos ndo foi suficiente para obter
convergéncia para aptiddes superiores a 1%. Isto ja era esperado pois o tamanho do
cromossomo do problema de New England era de 180 bits enquanto que o do sistema de
medio porte era de apenas 40 bits. Ja no caso 20, onde duplicou-se o tamanho da populagao
para 100 individuos. na tentativa de aumentar a aptiddo maxima/média da populagdo. ndo
se obteve o éxito esperado apesar de conseguir-se aumentar em 2% a aptiddo maxima. A
conclusdo € que do ponto de vista pratico, com cromossomos extensos, uma populagao
entre 50 a 100 individuos ¢ suficiente para obter 6timos locais (que representam ajustes
viaveis dos ESPs com amortecimento satisfatorio das oscilagdes), porém ndo ¢ suficiente
para obter-se o otimo global. No que tange aos micro algoritmos genéticos. geralmente o
tamanho de 5 individuos foi suficiente para obter-se bons resultados na fase de pré-
otimizagdo, porém em alguns casos foi necessario trabalhar com uma populagido de 10

individuos para encontrar-se otimos locais aceitaveis.

e Tipo de Cruzamento - Em testes processados inicialmente com cruzamento tipo ponto
unico, mesmo com alta probabilidade de cruzamento, ndo foram obtidos bons resultados
com essa técnica de cruzamento. Conforme pode ser visto no caso 30, os resultados obtidos
em condigdes similares de ajuste dos demais parametros do algoritmo genético, em relagdo
ao caso 29, ndo sio tao bons como os obtidos com o cruzamento uniforme. A conclusao €
que o cruzamento uniforme permite obter resultados bem melhores do que os obtidos com

cruzamento do tipo ponto nico.
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Gerador de Numecros Aleatérios ("Seed") - Ha dois aspectos diferentes a analisar quando sc
tala do gerador de numeros aleatorios. O primeiro € o aspecto da analise da influéncia de
iniciar 0 processamento do algoritmo genético com diferentes populagdes geradas de forma
alcatoria na obtengdo de individuos mais aptos. Os casos 3 ¢ 19 mostram que a influéncia
dessa variagdo ndo causou efeito positivo algum na obtengdo de individuos mais aptos. No
entanto. foram encontrados casos onde uma determinada populagio gerada com um
determinado nimero "seed" simplesmentc ndo obteve nenhum individuo com aptidio
diferente de zero. Porem ao variar-se o indice do gerador de numeros aieatorios, e
consequentemente gerar uma populagdo inicial genéticamente diferente, ohteve-se
excelente convergéncia da populagdo. O caso numero 9 ¢ um exemplo desse fato, onde
micialmente com os mesmos parametros do algoritmo genético e numero de "seed" igual a
1000, ndo houve convergéncia da populagio do algoritmo genético, porém ao variar-se o

namero de "seed" para -2000, houve sucesso na convergéncia da populagio.

CALCULO DE TODOS OS AUTOVALORES X AUTOVALORES
DOMINANTES

O grafico a scguir mostra um comparativo dos tempos de CPU para casos analogos entre

si, referentes ao projeto dos estabilizadores derivados do sinal de velocidade para New England,

onde observa-se uma reducio de 22 a 30 % do esforco computacional quando se usa nma funcio de
¢ ¢ P q ¢

aptiddo bascada cm autovalores dominantes, porém obtendo-se resultados finais em termos de

aptidao (amortecimento) completamente similares.

Tempo de CPU

[= Espectro Total

@ Autovalores
Dominantes

Tempo de CPU em

10/14 11/17 12/16 13/15

Casos Analogos

Figura 7.13 - Comparagdo de tempos de CPU
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No entanto, devemos ressaltar que, conforme descrito no item 7.7.2, quando se empregou
fungoes aptiddo baseadas em autovalores dominantes, houve a necessidade de, além de considerar
os autovalores relativos aos modos eletromecanicos em baixas freqiiéncias, também considerar os
modos da excitatriz com freqiiéncias mais altas. Ainda conforme o item 7.7.2, foi necessario
calcular os autovalores dominantes de 10 até 40 Hz a intervalos regulares para obter ajustes finais
que ndo levassem a obteng¢@o de um sistema instavel. Devido a este motivo. o emprego de fungdes
de aptiddo baseadas em autovalores dominantes ndo permitiu uma redugdo tdo significativa dos
tempos computacionais. Mesmo assim, ficou evidente que € vantajosa a utilizagdo desta técnica,
tendo em vista a obtengdo de valores iguais ou superiores de aptiddo, sendo que a redugdo do
csforgo pode até ser maior se for utilizada uma técnica de calculo de autovalores dominantes que

calcule simultaneamente esses autovalores em diferentes espectros de fregiiéncia.

Outro fato a ressaltar é que os ajustes dos ESPs obtidos com o uso das duas fungdes de
aptiddo, tanto no caso de velocidade como no caso de poténcia elétrica, foram diferentes, levando-
nos a conclusdo de que, apesar de apresentar excelentes caracteristicas de amortecimento. os
ajustes obtidos ndo correspondem ainda ao ponto de maximo global. Isto se deve ao fato de que a
fungdo objetivo apresentada no item 6.2 do capitulo 6, ¢ uma fun¢do reconhecidamente multi-

modal e que segundo TARANTO et al. [31] admite um niimero quase infinito de solugdes.

Finalmente também devemos dizer que ao trabalhar-se com fungdes aptiddo baseadas em
autovalores dominantes, houve tendéncia ao aparecimento de modos instaveis da excitatriz, sendo

que os mesmos devem ser considerados caso se deseje obter ajustes validos para os estabilizadores.

7.8.3 ESP DE SINAL DE VELOCIDADE X ESP DE SINAL DE POTENCIA
ELETRICA

O objetivo desta analise ndo € o de comparar as ja conhecidas vantagens e desvantagens
dos ESPs derivados de velocidade e de poténcia elétrica, as quais podem ser encontradas, por
exemplo. nas referéncias bibliograficas [4] e [35] desta dissertagdo. No entanto apresentamos a
scpulr uma andlise comparativa dos resultados obtidos com a aplicagdo da metodologia proposta

para projetar ESPs robustos derivados do sinal de velocidade e de poténcia elétrica.
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Os coeficientes de amortecimento obtidos com ambos os tipos de estabilizadores foram,
para ambos os sistemas teste usados, completamente 1guais, muito embora os ajustes dos ESPs de
poténcia elétrica no caso do sistema New England, somente alcangaram valores iguais de
amortecimento dos modos eletromecanicos, quando usada a fungdo aptiddo baseada no calculo de
autovalores dominantes e faixas estreitas de variagdo dos parametros dos ganhos dos
estabilizadores. No entanto os ajustes obtidos desta forma, apesar de conferir amortecimentos
minimos da ordem de 20% para os modos eletromecanicos, permitiram o aparecimento de modos
da excitatriz com freqiiéncia superior as consideradas na fungdo aptiddo, com amortecimento de
apenas 10%. Este fato ndo foi tdo pronunciado no caso dos ESPs derivados da velocidade,
projetados com fungdo aptiddo baseada no calculo de autovalores dominantes. Obviamente é
conhecido o fato dos ESPs derivados de velocidade apresentarem problemas pois os mesmos
precisam compensar o atraso de fase da fungdo de transferéncia do sistema de poténcia de modo a
produzir uma componente de torque de amortecimento em fase com a velocidade. Para isso os
ajustes dos dois estagios de avango-atraso de fase devem ser tais que o ESP funcione como pseudo-
derivadores. e isto faz com que este tipo de ESP tenda a deixar passar ruidos de alta freqiiéncia e a

aumentar a interagdo torsional, como explicado em [4] e [35].

Outro fato a salientar é que na modelagem utilizada, com os ESPs em sua forma candnica
observavel conforme expressoes (3.21), (3.22) e (3.23), que no entanto ndo consideram o filtro
"wash out", ao testar-se os ajustes finais obtidos pelo algoritmo genético no PACDYN; incluindo a
dindmica introduzida pelo referido filtro, os casos com ESP derivados da poténcia elétrica
apresentaram coeficientes de amortecimento um pouco inferiores ao calculado pela fungdo aptiddo.
Ou seja, para os casos de ESPs derivados da velocidade a simplificagdo de ndo considerar a
dinamica introduzida pelos filtros "wash-out" ndo influenciou na exatiddo dos resultados finais,
porém no caso de ESPs derivados da poténcia elétrica foi detectada uma influéncia maior, que no

entanto vai diminuindo a medida que se aumenta a constante de tempo Tw do filtro.

Finalmente apresentam-se a seguir as caracteristicas de fase dos ESPs derivados de
velocidade e poténcia elétrica , ajustes dos casos 13 e 22 respectivamente, para a maquina 35 (mais
proxima do local do curto-circuito aplicado), onde se percebe que os mesmos apresentam suas
caracteristicas maximas de avango de fase ¢ atraso de fase proximo as faixas de freqiiéncia de

interesse.
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CARACTERISTICA DE FASE: AJUSTES CASQ 12, ESP VELOCIDADE
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Figura 7.14 - Caracteristica de fase, ESP de velocidade, maquina 35
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Figura 7.15- Caracteristica de fase, ESP de poténcia elétrica, maquina 35

IMPLEMENTAGAO SEQUENCIAL X IMPLEMENTACAO PARALELA

Dos resultados obtidos pode-sc afirmar de forma contundentc quc a paralclizagio do

algoritmo seqilencial inicialmente proposto viabilizou a utilizagao pratica da metodologia proposta,

reduzindo o tempo total de processamento para a faixa de 3 a 4 horas apenas, sendo os tempos

tipicos dc processamento scqiicncial da ordem de 15 a 20 horas, o que obviamente torna-sc

impraticavel. Salienta-se que os altos tempos de processamento requeridos atribuem-se em grande

parte a decisdo de adotar-se uma altissima resolu¢do de bits para cada parametro do algoritmo

genctico, fazendo com que o cromossomo tivesse uma cxtensdo total de 180 bits, o que implica em

1.532495540800E+54 combinagoes diferentes de individuos. Mas a forma encontrada para a

paralelizagdo do algoritmo permitin trabalhar com o paralelismo de dados dentro dos paradigmas

da computagdo paralela, o que nos conduziu a uma granularidade grossa para o problema.
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Cabe salientar que os tempos podem ser reduzidos ainda mais caso se trabalhe com rotinas
de calculo de autovalores dominantes que permitam a aplicagdo de diferentes deslocamentos
frequenciais simultaneamente, recordando o fato que em cada caso tipico processado para o sistema
de New England sdo resolvidos 60.000 calculos de autovalores da matriz aumentada, para

realmente obter ESPs o suficientemente robustos.

7.9 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os resultados da aplicagdo da metodologia proposta nos
dois sistemas teste usados, obtendo-se ajustes dos ESPs derivados de velocidade e poténcia elétrica,
com fungdo aptiddo baseada em autovalores dominantes ou espectro total de autovalores dos
mesmos sistemas. Os resultados da implementagdo seqiiencial e paralela foram comparados. O
desempenho dindmico dos sistemas com os ajustes dos ESPs obtidos via a metodologia foi testado
novamente com programas de avaliagdo de estabilidade a pequenos sinais e com programas de
simulagdo digital ndo-linear, evidenciando-se os bons resultados obtidos e uma coeréncia razoavel

dos resultados entre as simulac¢des lineares e as ndo lineares.
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CAPITULO 8
CONCLUSOES FINAIS E SUGESTOES PARA

TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertagdo deu continuidade a investigagdo de um método pratico para o ajuste
coordenado simultdneo de estabilizadores de sistemas de poténcia considerando o requisito de
robustez, baseado na utilizagdo de algoritmos genéticos, célculo eficiente de autovalores e
introduzindo-se 0 uso da computagio de alto desempenho. Dos resultados obtidos pode ser
concluido que tanto a modelagem do sistema elétrico quanto a metodologia empregadas estdo

corretas € que a ferramenta desenvolvida € bastante eficiente em seu objetivo.

A combinagdo de dois tipos diferentes de algoritmos genéticos, um de pré-otimizagio e
outro de otimizagdo final, permitiu definir ajustes dos parametros dos estabilizadores de forma a
conferir ao sistema elétrico excelentes coeficientes de amortecimento, pois partiu-se de uma
populagdo inicial de individuos gerados totalmente de forma aleatéria com aptiddo média de 0%
(sistema instavel) até chegar numa populagdo final onde os melhores individuos alcangaram a

aptiddo maxima de 20% (20% de amortecimento minimo das oscilagdes eletro-mecénicas).

A utilizagdo de fungSes de aptiddo baseadas em calculo de autovalores dominantes via
rotina "Lopsided" também mostrou-se bastante eficaz para alcangar os objetivos desejados e uma
alternativa valida as fungdes de aptiddo baseadas no calculo do espectro total de autovalores, se
também forem incorporados na fun¢do objetivo, ndo sé as freqiiéncias correspbndentes aos modos

de oscilagio eletromecanicos, como também as freqiiéncias relativas aos modos da excitatriz.

A utilizagdo da computagdo de alto desempenho, com a paralelizagdo do algoritmo,
mostrou-se viavel e decisiva na obtengdo dos resultados em um tempo relativamente curto de
processamento, considerando a extensdo do cromossomo utilizado, o grande nimero de geragdes

do algoritmo genético e o namero de pontos diferentes de operagdo considerados.
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Para a realizag@o de eventuais trabalhos futuros nesta linha de pesquisa sugere-se: -

e A anilise do emprego de outras rotinas de célculos de autovalores dominantes, capazes
de calcular simultaneamente grupos de autovalores em diferentes espectros de
freqiiéncia, visando diminuir ainda mais o tempo computacional consumido;

e A aplicagdo de técnicas mais eficientes de solu¢do de sistemas esparsos de equagdes
lineares, também visando dimimuir o tempo computacional requerido;

e A pesquisa da utilizagdo de codificacio dos parametros como niumeros reais ao invés
da tradicional codificagdo binaria, aliada a utilizagdo de fun¢des aptiddo avaliadas em
forma continna em vez de avahiadas em intervalos discretos, como a usada nesta
dissertagdo;

¢ E finalmente, a aplicag@o da paralelizagio do algoritmo genético, usando o conceito de
nichos ecologicos independentes, atribuindo a cada processador um nicho diferente,
com evolugdes independentes da populacdo de individuos que representam os ajustes

dos ESPs.
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ROTINA "LOPSIDED" COM INVERSO IMPLICITO

OBTEM POSICOES VARIAVEIS ESTADO T(J)
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T(J)=Vetor auxiliar que indica
posigdo das varidveis de estado
no Jacobiano

K = nimero da iteragdo

m = numero de trial vectors
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ANEXO 2
FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS DESENVOLVIDAS

PROGRAMAS PRINCIPAIS - IMPLEMENTACAO SEQUENCIAL

a)gal-7Wel_And.for - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:
e Projeto dos ESPs derivados de velocidade do sistema Anderson para 5 pontos de operagio;
e (Calculo da Matriz de Estados/Jacobiano Aumentado;
e Todas as rotinas de Algoritmo Genético;

e Fungdo Aptiddo baseada no espectro total de autovalores;

b)gal-7Pel_And.for - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:
e Projeto dos ESPs derivados de poténcia elétrica, sistema Anderson, para 5 pontos de
operagao;
e Calculo da Matriz de Estados/Jacobiano Aumentado;
e Todas as rotinas de Algoritmo Genético;

e Fungio Aptiddo baseada no espectro total de autovalores;

c)gal-7Wel New.for - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:
e Projeto dos ESPs derivados de velocidade, sistema New England, para 10 pontos de
operagio;
e (Calculo da Maﬁiz de Estados/Jacobiano Aumentado;
e Todas as rotinas de Algoritmo Genético;

e Fungdo Aptiddo baseada no espectro total de autovalores;

d)gal-7Wel NewD.for - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:
L Pfojeto dos ESPs derivados de velocidade, sistema New England, para 10 pontos de
operagio,
e Calculo da Matriz de Estados/Jacobiano Aumentado;
e Todas as rotinas de Algoritmo Genético;

o Fungdo Aptiddo baseada em autovalores dominantes;
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e)gal-7Pel New.for - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:
¢ Projeto dos ESPs derivados de pot. elétrica, sistema New England, para 10 ptos. de
operagao;
e Calculo da Matriz de Estados/Jacobiano Aumentado;
e Todas as rotinas de Algoritmo Genético;

e Fungdo Aptiddo baseada no espectro total de autovalores;

f)gal-7Pel_NewD.for - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:
¢ Projeto dos ESPs derivados de pot. elétrica, sistema New England, para 10 ptos. de
operagdo;
e Calculo da Matriz de Estados/Jacobiano Aumentado;
e Todas as rotinas de Algoritmo Genético,

e Fungio Aptiddo baseada em autovalores dominantes;
PROGRAMA AUXILIAR COMUM A TODOS PROGRAMAS SEQUENCIAIS

g)fat_sol _qr.for - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:
e Subrotinas para Fatoragdo das matrizes;
e Subrotinas para Solug#o de sistemas de equagdes baseada na fatoracéo;
e Subrotina para céalculo de autovalores "Lopsided”, com inverso implicito;

¢ Subrotina QR para célculo de autovalores;
PROGRAMAS PRINCIPAIS - IMPLEMENTACAO PARALELA

h)Wel_Mas.f - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:
e Programa Mestre para projeto de ESPs derivados de velocidade do sistema New England
para 10 pontos de operagio;
e Todas as rotinas de Algoritmo Genético;

¢ Funcio Aptiddo baseada no espectro total de autovalores;

i)Wel_Slv.f - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:
e Programa Escravo para auxilio no projeto de ESPs derivados de velocidade do sistema
New England para 10 pontos de operagio;
e Calculo da Matriz de Estados Aumentada;
e Subrotinas para Fatoragdo das matrizes;

e Subrotinas para Solugdo de sistemas de equagdes baseada na fatoragio;



117

Subrotina para calculo de autovalores "Lopsided”, com inverso implicito;

Subrotina QR para calculo de autovalores;

j)PelMasl.f - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:

Programa Mestre para projeto de ESPs derivados da poténcia elétrica do sistema New
England para 10 pontos de operagdo, baseado em autovalores dominantes;
Todas as rotinas de Algoritmo Genético;

Fungdo Aptiddo baseada no espectro parcial de autovalores;

k)PelSlv.f - Possui as seguintes funcionalidades/subrotinas:

Programa Escravo para auxilio no projeto de ESPs derivados de poténcia elétrica do
sistema New England para 10 pontos de operagdo, para autovalores dominantes;

Calculo da Matriz de Estados Aumentada;

Subrotinas para Fatorag¢do das matrizes;

Subrotinas para Solu¢do de sistemas de equagSes baseada na fatoragdo;

Subrotina para calculo de autovalores "Lopsided”, com inverso implicito;

Subrotina QR para célculo de autovalores;

ARQUIVOS COMUNS A TODAS AS IMPLEMENTACOES

Dga.inp - permite parametrizar todos as variaveis do algoritmo genético;

m)ga.res - permite reinicializar um processamento interrompido numa determinada geragdo;

n)ga.out - arquivo de saida dos resultados do algoritmo genético e dos ajustes dos ESPs.

ARQUIVOS DE ENTRADA DE DADOS

o)matrizes A,B e C- arquivos padrdo ASCII relativos as respectivas matrizes de estado, de entrada

e de saida dos sistemas teste, em malha aberta, para o sistema WSCC (5 pontos de operagdo,

dimensio 8) e New England (10 pontos de operagéo, dimensdo 45).



ANEXO 3
DADOS DO SISTEMA WSCC (ANDERSON)

DADOS DA REDE/ CASO BASE - FORMATO DO PROGRAMA ANAREDE

TITU

SISTEMA ANDERSON FQUAD 9 BARRAS-Argquivo de entrada para Anarede/315MW

(

{BASE 100.0 MVA

(DBAR IMPR FILE

(BUS C NAME
1 2 busl
2 1 bus?2
3 1 bus2
4 0 bus4
5 0 bus5
6 0 busb
7 Q bus?
8 0 bus8
9 0 bus9

(

(DLIN IMPR FILE

( DE PARA
1 4 T
2 7 T
3 9 T
4 5 T
4 6 T
5 7 T
5 9 T
7 8 T
8 a T

C--> 0=PQ; 1=PV;

GERACAQ CARGA
VOLT ANG MW MVAR MW MVAR
1040 0 0.0 0.0D-9999 9999 0.0 0.0
1025  0163.0 0.0-9999 9999 0.0 0.0
1025 0 85.0 0.0-99929 9994 0.0 0.0
1000 0 0.0 0.0 0.0 0.0
1000 0 0.0 0.0 125.0 50.0
1000 0 0.0 0.0 90.0 30.0
1000 0 0.0 0.0 0.0 0.0
1000 0 0.0 0.0 100.0 35.0
1000 0 0.0 0.0 0.0 0.0
(R%) (XL%) MVAR
0.0 05.76 0
0.0 06.25 0
0.0 05.86 0
1.0 08.50 17.6 0
1.7 09.20 15.8 a
3.2 16.10 30.6 0
3.9 17.00 35.8 0
0.8 07.20 14.9 0
1.2 10.08 20.9 Q
2=SLACK

L]

oo O O

o O O O
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DADOS DAS MAQUINAS SINCRONAS E REGULADORES/FORMATO PACDYN

TITU
/// Sistema Anderson Fouad /77
/// 9 baxrras /77
/// Modelo 2 de mag. - modelo 3 de RT - PSS de 3(4) ordem ///
DSYS
# N = Network File: A = ANAREDE Formatted File
# H = ANAREDE History File
# P = PACDYN Formatted File (DEFAULT)
# P = Network printout | T = Initial conditions test | V = Voltstab analysis

#(freq) (base) (no) NP T V
60.000 100.00 0001 H Y NN

119

DGEN

# (#1) noRM (Base) (-HH-) (-X'd) (-X'q) (~-Xd-) (-X¥q-) (-Ra-) (T'd0) (T'q0) (Xp-) (-Sat-) (~-D-)
01
02 0 2 100.0 6.400.1198 0.89580.8645 6.00
03 0 2 100.0 *©3.010.1813 1.31251.2578 5.89

-999
DAVR
#bus no(-Ka-) (-Ta-) (-Kf=~) (-Tf-) (-=Tn-) (-Td-) (-Ke-) (-Te-) (Vsat) (Vsmx) (Vmax) (Vc)M

02 0 200.0 0.01
03 0 200.0 0.01

3



ANEXO 4

DADOS DO SISTEMA NEW ENGLAND

DADOS DA REDE/CARGA CASO BASE - FORMATO DO PROGRAMA ANAREDE

SISTEMA NEW ENGLAND 39 BARRAS-Arquivo de entrada p/ Anarede/CASO BASE 6150 MW

(BASE 100.0 MVA
(DBAR IMPR FILE

(BUS

W W NN W N

W W W W W W W W WwWwWw N NN NDNDNNDDND NN R R R R e R
W O ~ A N s W NP O W M Dd W N O WO TS W N O

C

N = = = = R e e O 0 0 0 0 0O 0O 0O 0O 0O 0O 0 0O 0 OO 0 o0 o0 0O 0o 0O O O 0o o o o o o

NAME

busl

bus2

bus3

bus4

busb

busé

bus7

bus8

bus?9

bus10
busll
busl2
busl3
busld
busl5
buslé6
busl?7
busls8
busl9
bus20
bus2l
bus22
bus23
bus24
bus25
bus26
bus27
bus28
bus29
bus30
bus31
bus32
bus33
bus34
bus35
bus36
bus37
bus38
bus39

VOLT ANG
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

O O O O O O O O O O 0O 0O O 0 O O 0O O O o 0O 0O o o0 0 O o o o

1048 0250.0
1000 0573.5
1000 0650.0
1000 0632.0
1012 0508.0
1049 0650.0
1064 0560.0
1028 0540.0
1027 0830.0

1030 ]

GERACAO

° 23
3
%

O O O O O © O O O O 0o O O 0O O O o O O 0o o 0o o o o

.
.

.

.

O O O O O O O 0O 0O O O o0 0O O o O o0 O 0 o 0o o0 o o
. e e . v e e e e e e e e e e e P
.
OO © 0O O O O O 0O 0O O 0O O O O 0O 0O O O 0O O 0O o oo © © o o o

o O
o ©

o
o
o

.0-9999
.0-9999
.0-9999
.0-9999
.0-9999
.0-9999
.0-9999
.0-8999
.0-9999

0.0 .0-9999

9999
9999
93999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

CARGA
MW MVAR
0.0 0.0
0.0 0.0
322.0 2.4
500.0184.0
0.0 0.0
0.0 0.0
233.8 84.0
522.0176.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
8.5 88.0
0.0 0.0
6.0 0.0
320.0153.0
329.4 32.3
0.0 0.0
158.0 30.0
6.0 0.0
680.0103.0
274.0115.0
0.0 0.0
247.5084.6
308.6-12.2
224.0 47.2
139.0 17.0
281.0 75.5
206.0 27.6
283.5 26.9
0.0 0.0
9.2 4.6
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
6.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
1104.250.0
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(DLIN IMPR FILE

( DE

Wow NN N = e

[N R o o2 Y ¢ ) U ) TR o A N & 1 BN 2 BN - N Y

L T T O R N T T O N T N T T T T e L T
© ® O A AN W W N P O VWY - AdR s WD O O

PARA
2
39
3
25
30
4
18
5
14
6
8
7
i1
31

39
11
13
32
11
13
14
15
16
17
19
21
24
18
27
33
20
34
22
23
35
24
36
26
37
27
28
29
29
38

H = 32 3 3 4 &4 83 3 3 3 3 39 B 4 49 9 3 3 34 3 3 3 3 32 A3 32 9 3 3 3 49 99 3 939 a3 d 3 3 34 3 3 3 3

(R%)
0.35
0.10
0.13
0.70
0.00
0.13
0.11
0.08
0.08
0.02
0.08
0.06
0.07
0.00
0.04
0.23
0.10
0.04
0.04
0.00
0.16
0.16

0.0¢°
0.07
0.16
0.08

0.07
0.13
0.07
.07
.09
.08
.06
.00
.22
.05
.32
.06
.14
.43
.57
.14
.08

o

o O O O O O O O O O O o o

(XL%)
4.110
2.500
1.510
0.860
1.810
2.130
1.330
1.280
1.290
0.260
1.120
0.920
0.820
2.500
0.460
3.630
2.500
0.430
0.430
2.000
4.350
4.350
1.010
2.170
0.940
0.890
1.950
1.350
0.590
0.820
1.730
1.420
1.380
1.800
1.400
0.960
1.430
3.500
2.720
3.230
2.320
1.470
4.740
6.250
1.510
1.560

MVAR
69.8
75.0
25.7
14.6
0.00
22.1
21.3
13.4
13.8
4.34
14.7
11.3
13.8
0.00
7.80
38.0
120.
7.29
7.29
0.00
0.00
0.00
1.72
36.6
17.1
13.4
30.4
2.54
6.80
13.1
32.1
0.00
0.00
0.00
25.6
18.4
06.00
36.1
0.00
51.3
0.00
23.9
78.0
103.
24.9
0.00

1.025

1.070

1.070
1.006
1.006

1.070
1.060
1.00¢9

1.025

1.025

1.025

o O O O O O 0O O O O O O O O O O o 0 O 0o O O 0O O 0o O O o 0o 0 o 0 0o 0o O 0 O O 0O b o o o o o o

O O O O O O O O O © © O 0 0 O O O O O O O O O © O O O O O O © O ©C©C 0 O O © O © O O ©o 0 o oo o
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DADOS DAS MAQUINAS SINCRONAS E REGULADORES/FORMATO PACDYN

/// TEST SYSTEM #3 (NEW ENGLAND SYSTEM) /77
/// Paper "COMPUTING DOMINANT POLES OF VERY HIGH ORDER TRANSFER /77
/77 FUNCTIONS" (Reference #17) i
DSYs
# N = Network File: A = ANAREDE Formatted File
# H = ANAREDE History File
4 P = PACDYN Formatted File (DEFAULT)
# P = Network printout | T = Initial conditions test | V = Voltstab analysis
$(freq) (base) (no) NP T V
60.000 100.00 0001 HY YN
DGEN
# (#1)noRM(Base) (-HH-) (-X'd) (-X'q) (-Xd-) (~Xg-) (-Ra-) (T'd0) (T'q0) (Xp-) (-Sat-) (-D-)
#(#1l)no (-X"d) (-X"qg) (T"d0) (T"go) (-X1-) (-A-~) (-B--) (-C-~-) (-Xt-)
30 0 31000.0 4.200 0.310 0.310 1.000 0.6900.001410.200 0.0010.125 0.000 4.0
31 0 31000.0 3.030 0.697 1.700 2.950 2.8200.0270 6.560 1.5000.350 0.000 9.75
32 0 31000.0 3.580 0.531 0.876 2.495 2.370.00386 5.700 1.5000.304 0.00010.00
33 0 31000.0 2.860 0.436 1.660 2.620 2.580.00222 5.690 1.5000.295 0.00010.00
34 0 31000.0 2.600 1.320 1.660 6.700 6.2000.0014 5.400 0.4400.540 0.000 3.00
35 0 31000.0 3.480 0.500 0.814 2.540 2.4100.0615 7.300 0.4000.224 0.00010.00
36 0 31000.0 2.640 0.490 1.860 2.950 2.920.00268 5.660 1.5000.322 0.000 8.00
37 0 31000.0 2.430 0.570 0.911 2.900 2.800.00686 6.700 0.4100.280 0.000 9.00
38 0 31000.0 3.450 0.570 0.587 2.106 2.0500.0030 4.790 1.9600.298 0.00014.00
# 39 OR31000.050.000 0.060 0.080 0.200 0.1900.0010 7.000 0.7000.030 0.00010.00
39 '
-999
DAVR
#bus no({-Ka-) (-Ta-) (-Kf-) (-Tf-) (-Tn-) (~-Td-)} {-Ke-) (-Te~-) {Vsat) (Vsmx) (Vmax) (Vc}M

#

30 0200.00 0.010
31 0200.00 0.010
32 0200.00 0.010
33 0200.00 0.010
34 0200.00 0.010
35 0200.00 0.010
36 0200.00 0.010
37 0200.00 0.010
38 0200.00 0.010
39 0 5.00 0.6060

W W W W Ww w w w w
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ANEXO 5
SAIDA TiPICA DO ALGORITMO GENETICO - CASO 1

ARQUIVO DE SAIDA GA.OUT /CASO 1/ MICRO ALGORITMO GENETICO
ESP DERIVADO DO SINAL DE VELOCIDADE

$ga irestrt=0, microga=1l, npopsiz= 5, nparam= 4, pmutate=0.01d0, maxgen=50,
idum=-1000, pcross=0.5d0, itourny=1, ielite=l, icreep=0, pcreep=0.02d0,
iunifrm=1, iniche=1, nchild=1, iskip= 0, iend= 0, nowrite=1, kountmx=5,

parmin= 4*0.2d0, parmax= 4*15.0d0, nposibl=4*1024, nichflg=4*1, S$end

Limites : ganhos de 1.0 a 80.0 ; zeros de 0.15 a 1.5

$H44444444 444444 Geracdo 1 #4444 844044444444
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2 Zer?2 Aptidao
1 1000111111010100010010000011010001100100 56.65 .58 51.81 .29 .0
2 1000110100111001110011001010101100211011 55.58 1.37 79.39 1.24 0
3 0101011010010100111000101110111111010001 34.48 .60 19.10 1.44 .0
4 1110111111000001001001111101010101011100 93.81 .18 49.48 .62 0
5 1001011100110101010010101101111000110010 59.45 1.28 68.26 .90 0

Aptiddo Média da Geracgao = .0
Aptid&o Maxima = .0
HhbbH4EE 4444444 Geracgdo 2 HHBHEHHBHRARAHEEE
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2 Zer2 Aptidao
1 1110111011000001111000101101111111010001 93.42 .20 18.71 1.44 .0
2 1001011000010101011010101111111111010001 59.06 .61 69.03 1.44 .0
3 10101111311000001001010101001010101101100 69.03 .18 66.52 .64 .0
4 1100110111000001101001001111011100111111 80.65 .19 31.68 1.25 .0
5 1000111111010100010010000011010001100100 56.65 .58 51.81 .29 .0
Aptiddo Média da Geragdo = .0
Aptid3o Maxima = .0
#idbH4HE 44444444 Geragdo 3 HEHH4HAREE SRS
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2 Zer2 Aptidao
1 1110111011000001111000101101111111010001 93.42 .20 18.71 1.44 .0
2 11101112111000001101001101101011101110001 93.81 .19 43.29 1.31 0
3 1001111010010001011010101111111111010001 62.35 .52 69.03 1.44 .0
4 1100111011000001011000000111011101110100 81.03 .19 3.81™ 1.32 .2
5 1010111111000001101001001011010101111111 69.03 .19 30.13 .66 0

Aptiddo Média da Geracgéao = .0
Aptidao M&xima = .2
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#HE4H4 4444444448 Geragao 4 #4444 444H44 448
# Cromossomo : Ganl Zerl Gan2 Zer2 Aptidao
1 1100111111000001111001001111010102110100 81.42 .20 31.68 .65 .0
2 1000111010000001011000001111111101110000 56.16 .19 7.10 1.31 .0
3 1100111010010001011000100111111101010001 80.94 .52 16.39 1.27 .0
4 1100111011000001011000000111011101110100 81.03 .19 3.81 1.32 .2
5 1101111010000001012010000111111101110001 87.13 .19 53.55 1.31 .0
Aptiddo Média da Geragdo = ’
Aptid3o Maxima =
#4444 H44 848444444 Geracio 5 HEHHE#REAEEHHHEE
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2 Zer2 Aptidao
1 1100111010000001011000000111111101110001 80.94 .19 4.00 1.31 .2
2 1100111011000001011000000111011101110100 81.03 .19 3.81 1.32 2
3 1100111011010001011000100111011101010000 81.03 .52 16.19 1.27 .0
4 1101111111000001111000001111010101110000 87.61 .20 6.90 .64 5
5 1100111010000001011000100111111101010001 80.94 .19 16.39 1.27 0

Aptiddo Média da Geragdo = .2
Aptiddo Maxima =

#444H44 4440484444 Geragdo 6 HA#H4HEBABAEEHARS
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2 Zer2 Aptidao
1 1100111010000001011000000111111101010001 80.94 .19 4.00 1.27 .2
2 1101111111000001111000001111010101110000 87.61 .20 6.90 .64 .5
3 1100111010000001011000000111011101110000 80.94 .19 3.81 1.31 .2
4 4.
5 6.

1100111011000001011000000112111101110000 81.03 .19 60 1.31 .2
1101111010000001111000001111010101110001 87.13 .20 90 .64 .5
Aptidido Média da Geragio = .3
Aptiddo Maxima = .5
FHHHHHEHHEREHHEHE  Geracdo T HEBEEEGEES SSRGS
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2 zer?2 Aptidao
1 1101111011000001111000000111010101110000 87.23 .20 3.81 .64 .5
2 1101111011000001111000001111010101110000 87.23 .20 6.90 .64 5
3 1101111111000001111000001111010101110000 87.61 .20 6.90 .64 .5
4 1101111010000001011000000111110101110001 87.13 .19 4.00 .64 .5
5 1100111010000001111000001111111101110001 80.94 .20 7.10 1.31 0
Aptiddo Média da Geragéo = .4.
Aptiddo Maxima = .5
$%%%%%% Restart micro-population at Generation T TEBL%Y
HEFAH4H4BHHHAHEEE  Geracdo 8 HEHHHHGHESHAHHHES
¥ Cromossomo Ganl Zerl Gan2 Zer2 Aptidao

1 1101111011000001111000000111010101110000 87.23 .20 3.81 .64 .5



2 1011000010000010011011110000000001001101 69.32 .21
3 0111011010101010101111001101110111010110 46.87 1.05
4 0011111001011000100110101000001101011010 25.10 .67
5 1011001011000010010110011001101000101110 70.19 .21

Average Function Value of Geragédo = .1

Aptiddo Maxima = .5

HHE#4HH4AHHRHH#E4  Geraclo 9 HEH#bHBHEBEERRARS
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1111010010000010001111010001010001001101 95.65 .21
2 1001011011000001011100010101110000110110 59.35 .19
31101111011000001111000000111010101110000 87.23 .20
4 01111110110000011100000002100011101110000 50.06 .20
5 1111111010001010101100000101110101010010 99.52 .38

Average Function Value of Geragéo = 1.4

Aptiddo Maxima = 6.0

#HEH4A44 AR R4 Geracdo 10 $4H44444 0555444
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1111010010000001001101010101110001100111 95.65 .18
2 1101011011000001111000000111110101110000 84.13 .20
3 1111011011000001111000010100011001110010 96.52 .20
4 1001011011000001011100010101110000110110 59.35 .19
5 1011111011001000101100010101110100010010 74.84 .34

Average Function Value of Geragédo = 1.4

Aptidadoc Maxima = 6.0

#hHHEA4R 4448 Geracdo 11 #4#44444448 004444
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1001011011000001011100010101110000110110 59.35 .19
2 1001011011000001011000010101111001110010 59.35 .19
31111111011000001111000000101110100110000 99.61 .20
4 1001011011001001111100010101110100110110 59.35 .37
5 1111011010000001011100010101110001100111 96.42 .19

Average Function Value of Geragdo = 1.6

Aptiddo Maxima = 6.0

#4444 44 444844484  Geracldo 12 4444444 RHRHEE
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1111011011000001011100010101110001110210 96.52 .i9
2 1001011011000001011100010101110000110110 59.35 .19
3 1001011010000001011100010101110000100111 59.26 .19
4 1011011011000001111100000101110000110000 71.74 .20
5 1001011011000001111100010101110000110110 59.35 .20

Average Function Value of Geracéao = 5.2

93.90
80.65
66.03
60.42

Gan2
82.00
9.42
3.81
2.65
3.23

Gan2
34.19
4.00
8.84
9.42
9.42

Gan2
9.42
9.42
3.23
9.42
9.42

Gan2
.42
.42
.42
.23
.42

©w W W w W

1

1.

.26
.78
.28
.89

Zer2 Aptidao

.26
.23
.64
31
.60

Zer2 Aptidao

.29
.64
.98
.23
.52

Zer2 Aptidao

.23
.98
.56
.57
.29

Zer2 Aptidao

.31
.23
.21
.22
.23

o O O N

.2
6.0
.5
2
2

.2

5
.2
6.0

2

6.0
.2
.5
.2

1.0

1.0
6.0
8.0
5.0
6.0
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Aptiddo Maxima = 8.0
#4444 444448444444 Geragdo 13 #4444 44 8488040884
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1001011011000001111100010101110000110111 59.35 .20 9.42
2 1001011010000001011100010101110000100111 59.26 .19 9.42
3 1001011010000001111100010101110000110111 59.26 .20 9.42
4 1001011010000001111100010101110000100111 59.26 .20 9.42
5 1001011011000001011100010101110000110110 59.35 .19 9.42
Average Function value of Geragéo = 6.4
Aptidaoc Maxima = 8.0
%%%%%%% Restart micro-population at generation 13 %%%%%%%
#4444 4444444844 Geracgdo 14 ##44445 440488444
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1001011010000001011100010101110000100111 59.26 .19 9.42
2 1010001000010101111111110111111101011000 63.71 .62 96.90
3 1000010101100011001101000000110010101110 52.58 .90 26.06
4 1111011010011011100011100110110011010101 96.42 .74 90.32
5 1000111001001001011010101010100010101010 56.06 .36 67.00
Aptiddo Média da Geragao = 1.
Aptiddo Maxima = 8.
$H4HH 44 S 84444444  Geracdo 15 ##4E4444 84400 080H
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000110001100011001000100000110010101010 55.29 .90 13.68
2 1000111011000001011110101100110000101010 56.26 .19 67.87
3 1001011000010101011100110111110101000110 59.06 .61 22.58
4 1001011010000001011100010101110000100111 59.26 .19 9.42
5 1001011000000011011101010001110010101111 59.06 .23 32.65
Aptiddo Média da Geragdo =
Aptiddo Maxima = 8.0
$HHHEHAH S B 444444  Geragao 16 HAHEH4HHAHE4EHEEH
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000111011000001011101010001110000101110 56.26 .19 32.65
2 1001011010000001011100010101110000100111 59.26 .19 9.42
3 1001011010000011011100010001110000101111 59.26 .23 7.87
4 1000111010100001001000110001110000100111 56.16 .85 20.26
5 1001011001000011011110110000110000101010 59.16 .23 69.42
Aptiddo Média da Geragio =
Aptid&do Méxima = 8.
#H#4HH 4SS 4 4H4$4  Geracgdo 17 ##44444844 8000444
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2

Zer2 Aptidao

.23 6.
.21 8
.23 6
.21 6.
.23 6

Zer2 Aptidao

.21 8.
1.28
.39
.44
.38

Zer2 Aptidao
.0

.38
.22
.59
.21 8.
.39

Zer2 Aptidac

.22 1.
.21 8.
.22 5.
.21
.22

Zer2 Aptidao

o O O O

2
.0
0
2

0

0

.0

0
.0
0

0
0
0

.0
.2
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9.42 .21
7.87 .22
9.42 .21

.19 34.19 .21

1 1000011011000001011100010101110000100110 53.16 .19
2 1001011010000001011100010001110000101111 59.26 .19
3 1001011010000001011100010101110000100111 59.26 .19
4 1001011010000001011101010101110000100110 59.26
5 1001011010000011011100010101110000100111 59.26 .23
Aptiddo Média da Geracgdo = 5.
Aptiddo Mé&xima = 8.0
#HHHEEHRRHESEHH4S  Geracdo 18 #4444 4 484008484
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1000011011000001011100010101110000100110 53.16 .19
2 1000011010000001011100010101110000101111 53.06 .19
3 1001011011000001011100010101110000101110 59.35 .19
4 1001011010000001011100010001110000101111 59.26 .19
5 1000011010000001011100010101110000100111 53.06 .19
Aptidao Média da Geraglo = 7.
Aptidao Méxima =
FHESHEHAHFEERSAEE Geracdo 19 #4444 4448 044044
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1000011011000001011100010101110000100110 53.16 .19
2 10000110100000010111000106101110000100111 53.06 .19
3 1001011010000001011100010001110000101111 59.26 .19
4 1000011010000001011100010101110000101110 53.06 .19
5 1001011010000001011100010001110000100111 59.26 .19
Aptiddo Média da Geracgéo = 8.
Aptiddo Maxima = 8.0
A #EH 4444844 Geragdo 20  HEH4HBESRAHSBE4HS
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1000011010000001011100010001110000101110 53.06 .19
2 1000011011000001011100010101110000100110 53.16 .18
3 1000011010000001011100010101110000101110 53.06 .19
4 1000011010000001011100010001110000100111 53.06 .19
5 1001011011000001011100010101110000100110 59.35 .19
Aptiddo Média da Geragéo = 8.
Aptiddo Maxima = 8.

$E5T%%

#

1
2
3
4
5

Cromossomo
1000011010000001011100010001110000101110
1100110000111001011101110110111011100101
00101010011110110100601010100101101110101
0010011000001000110010010010111000001010
1011001101101011010101001101110001010100

Restart micro-population at Generation

Ganl
53.06
79.97
17.35
15.71
70.39

9.42 .21

Gan2 Zer2 Aptidao

9.42 .21
9.42 .22
9.42 .22
7.87 .22
9.42 .21

Gan2 Zer2 Aptidao

9.42 .21
9.42 .21
7.87 .22
9.42 .22
7.87 .21

Gan2 Zer2 Aptidao

7.87 .22
9.42 .21
9.42 .22
7.87 .21
9.42 .21

20 %%%%%%%
#HE4B A4 A 4444144 Geraglo 21 #444B4EHHRERAERES

Zerl
.19

Gan2 Zer2 Aptidao

7.87 .22

1.36 46.97 1.13
1.40 33.71 1.32

.34 57.81 .84
1.07 31.10 .27

Q@ 00 O O O

8.0

8.0
6.0
8.0
8.0

8.0
8.0
8.0
8.0
8.0

8.0
8.0
8.0
8.0
8.0

8.0
.0

0
.0
0
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Average Function Value of Geragdo = 1.6

Aptiddo Maxima =

$HetE4EHH44444448  Geragdo 22 HHHHEHBEEHGASSEAE

#

1
2
3
4
5

Cromossomo
1011011011100001011101011101110000100110
1100111010011001011101110100111000100110
1000011010000001011100010001110000101110
1010011000001001110100010001110000001010
1011011100001611010100001101110001000100

Average Function Value of Geragdo = 1.7

Aptiddo Maxima =

HBHEH AR EESHBHEEE  Geragdo 23 HHHERRAEBERESE LS

#

1
2
3
4
5

Cromossomo
1000011010000001011100010001110000101110
1010011000001001011100001101110000000110
1010011010000001110100010001110000101110
1010011000001011110100000101110001001010
1010011010000001010100010001110000101010

Average Function Value of Geragdo = 4.1

Aptiddo Maxima =

$EHHEHE4 A4 EEEE Geracgdo 24 4HHHH4GGH4EELEEES

#

1
2
3
4
5

Cromossomo
1010011010000001110100010001110000101010
1010011010000001111100010001110000101110
1000011010000001011100010001110000101010
1000011010000001011100010001110000101110
10100110610000001010100010001110000101110

Average Function Value of Geragéo = 6.8

Aptiddo Méxima =

EI5T%%%

#HEEE G444 E#HHH#E  Geragdo 25 #EARERERRAARAERAS

#

1
2
3
4
5

Cromossomo
1000011010000001011100010001110000101010
0001110111100000010100010110111111011000
0001110011111001000011010101001110001011
10111100110000000111010006010000011111101
0110111110010010101001110100011101111011

Aptiddo Média da Geragdo =

Aptiddo Maxima =

Ganl

Tl

€5
71

.74
80.
53.

94
06

.26
.84

Ganl

53.

65

65.

06

.26
65.
65.

45

26

45

Ganl

65.

65.
53.
53.

65.

Restart micro-population at generation

45
45
06
06
45

Ganl

53.
12.
12.
74.
44,

06
52
13
06
16

24

Zerl
.86
.69
.19
.37
.40

Zerl
.19
.36
.20
.41
.19

Zerl
.20
.20
.19
.19
.19

$%%

Zerl
.19
.84
.35
.17
.55

Gan2
37.29
46.19

7.87
7.87
6.32

Gan2
7.87
6.32
7.87
3.23
7.87

Gan2
.87
.87
.87
.87
.87

~NN a3

$%%%

Gan2
7.87
9.81

83.45
26.55
46.00

Zer2 Aptidao
.21
.88
.22
.17
.25

Zer2 Aptidao
.22
.17
.22
.26
.22

Zer2 Aptidao
.22
.22
.22
.22
.22

Zer2 Aptidao
.22
.45
.35
.49
.33

.0

0
8.0
2
2

8.0
.2
6.0
.2
6.0

6.0

6.0
8.0
8.0
6.0

8.0
.0
.0
.2
.0
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#4444 48444444  Geracado 26  #4H44H4H4B A HASES
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1001111011000001011100010000000010111001 62.45 .19
2 0110111010010000001100010101010000201010 43.77 .50
3 0001110011111000001101010010000111111001 12.13 1.34
4 1010011010000001011101010011010000111000 65.45 .19
5 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19

Aptiddo Média da Geracgdo = 2.

Aptid&o Maxima = 8.

FHEHH S HH 4444444 Geracdo 27  HERHEHA4ASARAGRES
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1000011010000001011100010011110000101010 53.06 .19
2 1000011010000001011101010001110000101000 53.06 .19
3 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19
4 1000111011000001011100010000100010111010 56.26 .19
5 1000111010000001011100010000010010111010 56.16 .19

Aptid&o Média da Geragéao = 5.

Aptiddo Maxima =

#HE44HEHABH4#H4EE  Geragdo 28  HEHHGHGHHEAAHBAES
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1000011010000001011100010010110010101010 53.06 .19
2 1000111010000001011100010000110000111010 56.16 .19
3 1000011010000001011100010011110000101010 53.06 .19
4 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19
5 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19

Aptiddo Média da Geragdo = 7.

Aptid&o Maxima = 8.

#HEHH 4444 EHB4444  Geracdo 29 $444444444 801144
# Cromossomo Ganl Zerl
1 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19
2 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19
3 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19
4 1000111010000001011100010001210000111010 56.16 .19
5 1000111010000001011100010000110000111010 56.16 .19

Aptid&o Média da Geragdo = 8.

Aptiddo Maxima = 8.

$%%%%%% Restart micro-population at Generation

Gan2
7.19
9.23

32.74
33.23
7.87

Gan2
8.65
32.65
7.87
7.39
7.29

Gan2
.26
.48
.65
.87
.87

~N~ 0

Gan2
.87
.87
.87
.87
.48

~N o~ N

#H4EE SR AH444444  Geracdo 30  H4H4EAEHHSRERERES
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .18 7.87
2 0100010000101011111010000011010110101010 27.32 1.08 51.81

Zer2
.40
.22
.82
.23
.22

Zer2
.22
.21
.22
.40
.40

Zer2
.38
.24
.22
.22
.22

Zer2
.22
.22
.22
.24
.24

Zer2
.22
.72

Aptidao
2.0
.2

0
.5
0

Aptidao
8.0
1.0
8.0
4.0
4.0

Aptidao
4.0
8.0
8.0
8.0
8.0

Aptidao
8.0
8.0
8.0
8.0
8.0

Aptidao
8.0
.0
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3 1111100001010100001111121001101100101011 97.10 .58 97.58
4 1101011111101110100001111101010101001000 84.52 1.13 49.48
5 1110110110100000000011000011110111101001 92.94 .83 76.77

Average Function Value of Geragéo = 1.6

Aptiddo Maxima = 8.0

B#fEhHBB AR HRE  Geragdo 31 HHHHESGHHEHHBREEH
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1110111110000001001111010001110110101000 93.71 .18 82.19
2 1111010101001100001111111001010100001000 S95.94 .42 97.48
3 1100011000101011111110010011010000101010 77.65 1.08 58.00
4 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19 7.87
5 1100011011100100010000110001110101001010 77.94 .92 20.26

Average Function Value of Geracgéo = 1.6

Aptiddo Maxima = 8.0

FHASHH RIS Geracdo 32 HEHHGHSHERSHSREH
# Ccromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000011010000001011100010001210000101010 53.06 .19 7.87
2 1100011010101001011100010011110000101010 77.84 1.03 8.65
3 1100011010000000011000110001110001001010 77.84 .17 20.26
4 1110010000000001011110010001110000101000 89.26 .19 57.42
5 1000011000001011111100010001110000101010 52.87 .41 7.87

Aptiddo Média da Geracdo = .9

Aptiddo Maxima = 8.0

s ea44444444848 Geragdo 33 hA#HHERABHHESHEES
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000011010001011111100010001110000101010 53.06 .41 7.87
2 1000011010000001011600110001110001101010 53.06 .19 20.26
3 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19 7.87
4 10000110100600001011000010001110000001010 53,06 .19 7.87
5 1100010000000001011100010001110000101000 76.87 .19 7.87

Aptiddo Média da Geragdo = 4.8

Aptiddo Maxima = 10.0

#4444 044444444 Geracdo 34 HE#HHHHEAEEHSHAES
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000011010000001011000010001110000001010 53.06 .19 7.87
2 1000011010000001011000010001110001101010 53.06 .19 7.87
3 10000100100000010111000100011100001020106 52.29 .19 7.87
4 1100010000000001011100010001110000001010 76.87 .19 7.87
5 1000010000000001011100010001110000101000 52.10 .19 7.87

Aptiddo Média da Geragéo = 7.8

Aptiddo Maxima = 10.0

1

.22
.59
.80

Zer2 Aptidao
.72
.51
.22
.22
.59

Zer2 Aptidao
.22
.22
.26
.21
.22

Zer2 Aptidao
.22
.30
.22
.17
.21

Zer2 Aptidao
.17
.30
.22
.17
.21

.0
.0
.0

.0

0
0
8.0
0

8.0
.0
1.0
.2
2

.2
1.0
8.0

10.0
5.0

10.0
6.0
8.0
5.0

10.0
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$H44444 444444444  Geragao

35 #es4444EA4444HERY

# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000011010000001011000010001110000001010 53.06 .19 7.87
2 1000010010000001011100010001110000101000 52.29 .19 7.87
3 1000011000000001011100010001110000101010 52.87 .19 7.87
4 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19 7.87
5 1000011010000001011100010001110000101000 53.06 .19 7.87
Aptidio Média da Geragdo = 8.8
Aptiddo Maxima = 10.0
#HHHHEH44HEHAE4#E Geracao 36 HHAAHRHEHEHSEHHES
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19 7.87
2 1000011010000001011100010001110000101000 53.06 .19 7.87
3 1000011010000001011000010001110000001010 53.06 .19 7.87
4 1000010010000001011100010001110000101010 52.29 .19 7.87
5 1000010010000001011100010001110000101010 52.29 219 7.87
Aptiddo Média da Geragédo = 8.4
Aptiddo Maxima = 10.0
#Hd44#HH 444444844 Geracao 37 H#sHhfRARBAEEERS
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000011010000001011000010001110000101010 53.06 .19 7.87
2 1000011010000001011100010001110000101010 53.06 .19 7.87
3 1000010010000001011100010001110000001010 52.29 .19 7.87
4 1000010010000001011100010001110000101010 52.29 .19 7.87
5 1000011010000001011000010001110000001010 53.06 .19 7.87
Aptiddo Média da Geragdo ‘= 8.8
Aptiddo Maxima = 10.0
$%%%%%% Restart micro-population at Geragéo 37 $%%%%%%
HhidE A4 HE4 444444 Geraclo 38 #E#HHEHSESES4HESS
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000010010000001011100010001110000001010 52.29 .19 7.87
2 1011010010111110100001011011100001110101 70.87 1.47 36.42
3 10131011111001110111100100010100111100000 72.13 .47 14.35
4 0111111110110001001110110101101001110001 50.35 1.19 71.26
5 1111000100001100000000110000001100111010 94.29 .41 19.58
Average Function Value of Geragéo = 2.0
Aptiddo Maxima = 10.0
tH4E#4 4444844444  Geracgdo 39 HERER44SRHHAGEAEE
# Cromossomo Ganl Zerl Ganz
1 1010010010010110100000010001100000001000 64.68 .63 7.77
2 1010010010111110000101010011110001110111 64.68 1.46 33.42

Zer2 Aptidao

.17
.21
.22
.22
.21

Zer2 RAptidao

.22
.21
.17
.22
.22

Zer2 Aptidao

.22
.22
.17
.22
.17

Zer2 Aptidao

.17
.31
.79
.98
1.24

Zer2 Aptidao

.17
.32

10.0
10.0
8.0
8.0
8.0

8.0
8.0
10.0
8.0
8.0

8.0
8.0
10.0
8.0
10.0

10.0
.0

0
.0
0

.0
.0
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3 1001010010100011010101011011100000111110 58.48 .90 36.42
4 1111111100010001000110110100001000110011 99.71 .52 70.68
5 1000010010000001011100010001110000001010 52.29 .19 7.87

Average Function Value of Geragédo = 2.0

Aptiddo Maxima = 10.0

#4444 4444444## Geragéo 40 #4448 5H480H4HEHEH
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1011111110010001000110010001011000111011 75.13 .52 57.23
2 1010010010111101001100010001110000011111 64.68 1.44 7.87
3 1000010010010011100000010001110000001000 52.29 .57 7.87
4 1111010000100001000110110100101000111011 95.45 .85 70.87
5 1000010010000001011100010001110000001010 52.29 .19 7.87

Average Function Value of Geragdo = 2.0

Aptiddo Méxima = 10.0

$hEHEHERHESEHH44  Geragao 41 HERAHEHEHARHEHES
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000111110000001000100010001010000011011 56.55 .18 7.68
2 1000010010010101001100010001110000011110 52.29 .60 7.87
3 1110010010000001000100010000111000011010 89.45 .18 7.48
4 1000010010000001011100010001110000001010 52.29 .19 7.87
5 1000010010010101011100010001110000001110 52.29 .61 7.87

Aptiddo Média da Geragéo = 3.6

Aptiddo Maxima = 10.0

HhhbadRBBELERHHEE  Geragdo 42 RS RERBHHAEES
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000010010000001010100010001110000001010 52.29 .19 7.87
2 1000010010000001011100010001110000001010 52.29 .19 7.87
3 1000010010000001001100010001110000011010 52.29 .18 7.87
4 1000011110000001010100010001010000001010 53.45 .19 7.68
5 1010010010000001000100010000110000001010 64.68 .18 7.48

Aptid3o Média da Geracgéo = 9.6

Aptiddo Maxima = 10.0

#H4444 44 444448# Geragao 43 #4444 G444E 444554
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000010010000001011100010001110000011010 52.29 .19 7.87
2 1000010010000001010100010001110000001010 52.29 .19 7.87
3 1000010010000001001100010001110000001010 52.29 .18 7.87
4 1000010010000001011100010001110000001010 52.29 .19 7.87
5 1000011110000001001100010001010000001010 53.45 .18 7.68

Aptid&oc Média da Geragéo = 10.0

Aptiddo Maxima = 10.0

.24
.90
.17

Zer2 Aptidao

.91
.20
.17
.91
.17

Zer2 Aptidao

.20
.20
.86
.17
.18

zer2 Aptidao

.17
.17
.19
.17
.17

zZer2 Aptidao

.18
.17
.17
.17
.17

.0
.0
10.0

.0
.0
.0
.0
10.0

8.0
.0
.2

10.0

10.0
10.0
10.0
10.0

8.0

10.0
10.0
10.0
10.0
10.0
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FHEEHHR S A S S HSHE  Geragio 44 #EHH444HEEEEA44ES
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000010010000001001100010001010000001010 52.29 .18 7.68
2 1000010010000001001100010001110000001010 52.29 .18  7.87
3 1000010010000001010100010001110000011010 52.29 .19 7.87
4 1000010010000001011100010001110000011010 52.29 .19 7.87
5 1000010010000001001100010001110000001010 52.29 .18 7.87
Aptiddo Média da Geragédo = 10.0
Aptiddo Maxima = 10.0
#H##HEAESS4444484  Geracdo 45 #HESHHRHHEREEERSEN
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000010010000001000100010001110000001010 52.29 .18 7.87
2 1000010010000001001100010001110000011010 52.29 .18 7.87
3 10000100100000010011000100010106000001010 52.29 .18 7.68
4 1000010010000001011100010001110000001010 52.29 .19 7.87
5 10000100100000010121000100061110000011010 52.29 .19 7.87
Aptiddo Média da Geragdo = 10.0
Aptiddo Maxima = 10.0
$%%%%%% Restart micro-population at generation 45 $%%%%%%
HHHEHF RS 444 Geragdo 46  HESHA4EHBEEBAAHES
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000010010000001000100010001110000001010 52.29 .18 7.87
2 1101101100101111100001011001111101011011 85.77 1.16 35.74
3 1001100000011010101011110110111000001111 59.84 .72 96.52
4 1100101110100011001000111010010011100111 79.77 .90 23.55
5 1110010001111101011010111100110111100110 89.35 1.45 74.06
Aptid3do Média da Geragéo = 2.0
Aptiddo Maxima = 10.0
#ES 4 EEES 4444444 Geracdo 47 #H#HARARHEAERR RS
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1101100001111100001011110110110111001111 84.71 1.42 96.52
2 1001100110001001000001011001110101001011 60.42 .35 35.74
3 1000010010000001000100010001110000001010 52.29 .18 7.87
4 1000111110000001000000111000010011001111 56.55 .18 22.77
5 1100100000000001000001010001111001011011 78.42 .18 32.65
Aptidao Média da Geragéo = 2.0
Aptid&o Mixima = 10.0
#h44HEHEHRAE#4444  Geracdo 48 HAH44HHGHEHAEH4S
# Cromossomo Ganl Zerl Gan2
1 1000110110000001000000110000010010001111 55.77 .18 19.68
2 1000010010000001000100010001110000001010 52.29 .18  7.87

1

Zer2 Aptidao
10.
10.0
.0
¢
0

.17
.17
.19
.19
.17

Zer2 Aptidao
10.
10.0
10.0

.0
10.0

.17
.19
.17
.17
.19

Zer2 Aptidao
10.
.0

.17
.29
.85
.46
.80

Zer2 PAptidao

.17
.59
.17
.43
.95

Zer2 Aptidao
.5
10.

.35
.17

10

10.
10.

10

0

0

0

0
.0
]

0
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3 1000010000000001000100010001111001001011 52.10
4 1000010010000001000000010000110001001011 52.29
5 1001100110010001001000110000110111001111 60.42

Aptiddo Média da Geragéo =

Aptiddo Méxima

#HRAREE B4R REEH4E  Geraclo 49  H4H#H4HEEEEREAHASE

#

U W N R

Aptiddo Média da Geragdo
Aptiddo Maxima

#hH#44444444448##  Geragdo 50 #4444 44EHHH4EHAE

#

1
2
3
4
5

Aptid&o Média da Geragédo

Aptiddo Maxima

Cromossomo
1000010010000001000100010001110000001010
1000010010000001000000010000110001001010
1000010010000001000100010001111001001011
10000100100000010001000100011110601001011
1000110110000001000100110001110010001110

]

Cromossomo
1000010010000001000100010001111000001010
1000110010000001000100110001110010001010
1000010020000001000100010001110000001010
1000010010000001000100110001110010001010
1000110110000001000100010001110010001110

it

3.7
10.0

Ga
52
52
52
52
55.

3.8
10.0

Ga
52
55.
52
52.
55.

3.7
10.0

nl

.29
.29
.28
.29

77

nl

.29

39

.29

29
77

.18
.18
.52

Zerl
.18
.18
.18
.18
.18

Zerl
.18
.18
.18
.18
.18

7.87
7.48
19.87

Gan2
7.87
7.48
7.87
7.87

20.26

Ganz
7.87
20.26
7.87
20.26
7.87
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.93 .2
.26 8.0
.77 .0

Zer2 Aptidao

.17 10.0
.26 8.0**
.93 .2
.93 .2
.35 .5

Zer2 Aptidao

.84 .2
.34 .5
.17 10.0%*
.34 1.0
.35 5.0
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