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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessdrios
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Esta tese apresenta uma aplica¢do da técnica de Algoritmos Genéticos (AGs) ao
problema de ajuste de estabilizadores de sistemas de poténcia. E uma técnica de busca
da melhor solu¢do criada por Holland na década de 60, para permitir computadores
evoluirem solucdes de problemas dificeis, tais como otimizagdo de funcdes e
inteligéncia artificial. Utiliza multiplas solucdes, representadas pelos “cromossomos”.
Operadores genéticos como a Selecdo, Cruzamento e Muta¢do foram aplicados aos
cromossomos para evolui-los e alcancar a melhor solucdo. O AG Simples foi
modificado, introduzindo-se a técnica de variacdo do tamanho e deslocamento da regiao
de busca e a representacdo do cromossomo em numeros reais. O AG foi usado para
encontrar os parametros de controladores convencionais de estrutura fixa, com o
objetivo de maximizar os amortecimentos de todos autovalores para um conjunto de
condic¢des de operacao pré-especificado. Esta técnica foi aplicada a um ajuste global de
estabilizadores ao sistema New England com 10 maquinas e ao Sistema Sul/Sudeste
brasileiro modificado com 57 méquinas. Combinagdo com técnicas analiticas para
melhorar as solugdes foram investigadas. Foi também aplicada uma técnica de

paralelizag@o usando 4 nés de um computador IBM SP.
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This thesis presents the aplication of Genetic Algorithms (GAs) to the
coordinated tuning of power system damping controllers. GAs are search procedures
based on the mechanics of natural selection and natural genetics. They were developed
by John Holland in the sixties, to allow computers to evolve solutions to difficult
problems, such as function optimization and artificial intelligence. GAs utilize multiple
solutions represented by ‘“chromossomes”. Genetic operators such as Selection,
Crossover and Mutation are applied to the chromossomes to evolve to better solutions.
A simple GA was modified by introducing a variable searching region and by utilizing
real number representation of chromossomes. The GA was used to search the
parameters of conventional fixed structure power system damping controllers, with the
objective to maximize overal damping over a pre-specified set of operating conditions.
The technique is appied for global PSS tuning to the new England 10-machine system
and the modified Brazilian South/Southeastem 57-machine system. Combinations with
analitic techniques to improve on the solutions were investigated. A parallel

implementation was done on a 4-node IBM SP computer.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O ajuste coordenado de controladores de maquinas sincronas de um sistema de
poténcia, para multiplos pontos de operagdo, demanda estudos apurados, tempo e
ferramentas computacionais robustas, para que possam ser obtidas solucdes com
melhor, desempenho dinamico desse sistema. Tanto pelo lado de pequenas perturbagdes
(eventos de maior grau de ocorréncia) quanto pelo lado de grandes perturbacdes
(eventos de menor grau de ocorréncia) o sistema deve ser estavel. Os ajustes sdo
avaliados como adequados se e somente se satisfizerem as condi¢des de um critério de
desempenho pds perturbacdo. Portanto, um sistema de poténcia devera sempre ter um
desempenho dinamico estdvel, levando em consideracdo todos os esquemas de
seguranca existentes e alteracdes na rede.

As caracteristicas de um sistema de grande porte € ser intrinsecamente
multimodal e de ajuste complexo. A aplicagdo de uma ferramenta com caracteristica
robusta para executar um ajuste coordenado, seria importante. Neste caso seria
considerado um critério de estabilidade para o sistema e um conjunto de condi¢des de
operacdo, que se traduziriam nas condi¢des de operacdo mais severas do sistema. Elas
cobririam uma boa parte das possiveis situacdes do sistema, onde manutencdes de
equipamentos e linhas de transmissao, configuracdes de sub-estacOes e variagdes de
cargas seriam considerados.

Algoritmos de otimizacdo baseados em um unico ponto de partida, em
ambientes multimodal, podem obter freqiientemente solucdes locais, devido a alta
dependéncia da caracteristica da funcdo e do ponto de partida da busca. Somente
através de um ponto de partida proximo da solu¢do, desde que ndo exista solucao local
na direcdo da busca, poderia ser alcancada a solu¢do Otima. Porém, num sistema
multimodal, sem conhecimento prévio das caracteristicas do mesmo, seria dificil obter a
solucdo 6tima. Uma forma de superar a complexidade da busca envolvida, € a utilizagcdo
de um algoritmo, que independa das dificuldades do ambiente multimodal e possa obter
as melhores solugdes sem convergir para solucdes locais com evidente robustez.

Uma ferramenta computacional desenvolvida na década de sessenta por Holland

tem as caracteristicas necessdria para a busca da melhor solu¢do, baseada na teoria de



Darwin de adaptacdo ao meio das espécies[6]. Nesta teoria os individuos mais aptos,
geneticamente, tem a capacidade de se adaptarem as mudancgas ambientais. Por serem
portadores de genes, que lhes dao essa caracteristica, serdo também capazes de propaga-
los as novas geragdes, recombinando-os. O efeito resultante da recombinagdo é obter
individuos mais aptos aquele ambiente. Portanto, esse algoritmo procura simular de
forma simples os efeitos ambientais da natureza, as caracteristicas genéticas dos
individuos, a sele¢ao natural e o comportamento do individuo no ambiente. Foi criado,
entdo, um algoritmo de busca robusto, que denominou-se Algoritmo Genético [6]. Ele
independe das caracteristicas da funcao que estd sob andlise (diferencidvel, descontinua,
ndo linear e multimodal), utiliza sempre um conjunto de solucdes (populacdo) a cada
passo de busca (geracdo), codificadas em estruturas denominadas cromossomos, cuja
representacdo pode ser por nimeros bindrios, reais ou at€é mesmo por simbolos. Essas
estruturas sdo avaliadas, selecionadas e recombinadas para gerar um novo conjunto de
solucdes até a obtencdo da solugdo final, que seria a melhor solugdo. Esse algoritmo,
além das caracteristicas citadas, tem outras que fortalecem e estimulam a sua aplicacao.
Como por exemplo, facilidade de implementagdo, integracdo com outras ferramentas e
ampla aplicabilidade [6, 21].

Esse trabalho € uma aplicacio do AG ao problema de ajuste coordenado de
estabilizadores de madaquinas sincronas de um sistema de poté€ncia para multiplas
condic¢des de operacdo. A matriz de estado utilizada é calculada pelo programa PacDyn
[30], para todas as condi¢des de operacdo e simultaneamente sdo avaliados os ajustes
calculados pelo AG. A finalidade do ajuste é obter o maximo amortecimento possivel
para um conjunto de pontos de operagdo, que retratariam o sistema ao longo de um
amplo periodo operativo. Portanto, seria obtido um desempenho satisfatério e global do
sistema. Em todas aplicagdes desta tese todos os autovalores sdo calculados utilizando o
método QR e a avaliacio € baseada no autovalor com menor amortecimento.

Quando foram realizadas aplicagdes em sistemas de pequeno porte, foram
consideradas nas condi¢des de operacdo, a manutencdo de linhas de transmissdo,
variacdo de carga e variacdo da poténcia ativa dos geradores (realocagcao de despacho de
geragdo).

Quando foi aplicado a um sistema de grande porte, foram considerados apenas
trés cendrios de carga, devido ao elevado tempo despendido no processamento pelo
método de cdlculo dos autovalores. Nao se levou em consideracdo manutengdes no

sistema nesta fase de projeto do algoritmo.



Na aplicacdo do AG, dois tipos de representacdo do cromossomo foram testadas.
A bindria, que discretiza o intervalo das varidveis continuas reais € a real denominada
também de representacdo continua.

Uma técnica denominada de pré-aquecimento, foi criada e aplicada a populagao
inicial [27]. Nesta técnica um conjunto de solucdes com amortecimento acima de um
valor especificado € selecionado a priori na populacdo inicial. As demais solugdes sdo
criadas pseudo-aleatoriamente até que o total de individuos na populagcdo seja
alcancado. Esta técnica evita convergéncia do AG para solugdes locais ou para solucdes
instaveis, por melhorar seu condicionamento no inicio da busca. Um dispéndio extra de
tempo para criar um conjunto de individuos, com adequabilidade acima de um valor
pré-determinado, na populacdo inicial € inevitdvel, porém este tempo gasto ¢é
compensado pelo tempo global de processamento, que serd menor. Este fato é devido a
contribuicao destes individuos com seus "building blocks" [27], resultando em melhor
condicionamento do Algoritmo Genético no inicio da busca.

Operadores de cruzamento, mutagdo e de selecio foram implementados para
melhorar o desempenho do AG na busca da melhor solu¢do. Dentre os operadores de
cruzamento citados na literatura optou-se pelo cruzamento uniforme cujas vantagens
sobre os demais métodos € descrita em [19]. A mutacdo foi implementada com variagdao
exponencial, truncada a partir de um valor especificado [27]. Quanto a representacao
das varidveis no cromossomo escolheu-se a representacdo em numero real. O
cruzamento e a mutacdo aplicados foram do tipo uniforme [25]. Dois operadores de
selecdo foram testados, o método da roleta e do torneio [6, 25]. O primeiro produz
elevada pressdao seletiva que pode ser minimizada utilizando-se o valor de
adequabilidade em escala. Mas, o problema da influéncia dos super cromossomos em
dominar a populagdo ndo € totalmente resolvido [6, 25]. No segundo método, que foi o
adotado, a pressao seletiva € controlada pela quantidade de cromossomos escolhidos
para participarem do torneio. Um método de selecdo também usado foi o elitismo, onde
o individuo de melhor adequabilidade da populagao anterior é copiado na populagdo
atual substituindo o pior individuo.

Resultados preliminares da aplicacdo do método a trés tipos de sistemas de
poténcia sdo apresentados. Um problema trata do ajuste de estabilizadores de um TCSC
e de um SVC de um sistema com trés dreas e seis geradores para cinco condi¢des de
operacdo [27]. Nesse estudo foi utilizado o pré-aquecimento. Com relacdo aos

operadores genéticos foram aplicados o cruzamento e a mutacdo do tipo uniforme. A



taxa de mutacdo varia exponencialmente e € truncada a partir de um valor especificado,
enquanto que a do cruzamento € fixa. Com relacdo ao operador de selecdo utilizou-se o
método do torneio e uma estratégia elitista. Outra aplica¢do trata do projeto de
estabilizadores para nove mdaquinas do sistema New England com 39 barras para 14
condi¢des de operacdo [17]. Finalmente, aplicou-se o método no sistema de grande
porte brasileiro ( Sul / Sudeste ) com 1762 barras , 2515 linhas de transmissdo, para
ajustar os estabilizadores de 22 geradores para trés pontos de operagdo [17], mais tarde
estendida para 33 estabilizadores. Nesses dois dltimos estudos foram aplicados, além
das técnicas e métodos citados anteriormente, um outro método que foi o da variagdo
dindmica da regido de busca, retratada na variagdo dos limites maximo e minimo dos
ganhos dos estabilizadores. A meta foi melhorar o desempenho na busca e trabalhar
com populacdes pequenas para reduzir o tempo de processamento.

Os resultados obtidos nestes trabalhos estimularam outras aplicacdes.
Considerou-se na populacdo inicial, resultados de ajustes obtidos por programas
analiticos de alocacdo de pdlos, como um ajuste fornecido pelo usudrio. Comparacodes
foram feitas para avaliar o desempenho do AG para as situagdes onde sao levadas em
consideragdo ou ndo, o ajuste obtido pelo método analitico. Uma expansdo desta
aplicacdo, foi considerar a fronteira da regido de busca inicial, calculada a partir do
ajuste obtido pelos métodos analiticos, definindo uma regiao mais provavel de obter a
melhor solucdo e o resultado analitico como um cromossomo na populacdo inicial. O
que mostrou ser vantajoso resultando melhor condicionando do AG na execucdo da
busca da melhor solugdo.

O ndmero de blocos de avango-atraso da estrutura do estabilizador foi
incorporado ao cromossomo. Foi verificado também problemas provenientes desta
implementagdo, que s6 € vdlida para blocos iguais na estrutura do estabilizador. Uma
estratégia para superar este problema foi criada, onde estruturas de controle com blocos
diferentes foram consideradas deixando o AG obter estes valores. No cdlculo destes
ajustes surgiram constantes de tempo dos blocos iguais ou muito préximas, o que
sugeriu a sua simplificagdo, dessa forma obtendo estruturas com nimero de blocos
reduzido.

Finalmente a aplicacio do processamento paralelo ao AG foi realizada.
Inicialmente uma descri¢do e uma andlise dos diversos métodos de paralelizacdo foi
feita baseada nos artigos [18, 33]. O método escolhido foi aquele denominado de AG

com Granularidade Alta, devido a sua principal caracteristica de utilizar um operador de



migracdo. A arquitetura computacional disponivel no computador paralelo com
memoria distribuida RS/6000 SP da IBM com quatro processadores permitiu utilizar
esta estratégia. Neste método uma sub-populacdo (deme), assim denominada, é alocada
em cada processador, a migracdo € executada em instantes pré-especificados. Nesta
aplicacdo foi executada no instante da variacdo da regido de busca. Somente o melhor
individuo de cada sub-populacdo ird migrar e a nova regidao de busca serd fungdo do
melhor individuo migrante. Existindo, assim, dois niveis de elitismo. Um no momento
da migragao e outro intrinseco a populacao. A intenc¢do dessa aplicagdo foi de reduzir o
tempo de processamento e melhorar a qualidade da solucdo, comparativamente, ao AG
serial.

O AG paralelo foi aplicado também ao sistema Sul/Sudeste brasileiro utilizando
resultados de técnicas analiticas. Foram utilizadas como um cromossomo na populacao
inicial e serviram para calcular os limites da regido de busca criando assim uma regiao
mais provavel de ocorrer uma melhor solugao.

O AG paralelo mostrou ter um desempenho melhor na maioria das simulacdes do
que o AG serial em relagdo ao tempo de processamento. Quanto a qualidade da solugao,

nos exemplos desta tese, ambos atingiram o mesmo nivel de qualidade.

1.1 - ESTRUTURA DA TESE

Esta tese estd dividida nos seguintes capitulos:

CAPITULO 2 - AJUSTE DE ESTABILIZADORES DE UM SISTEMA DE
POTENCIA descreve a importincia do ajuste dos controladores de um sistema de
poténcia, quanto a instabilidade transitéria e dindmica, a complexidade envolvida nesse

processo e o ferramental usado para superar estes problemas.

CAPITULO 3 - ALGORITMOS GENETICOS é descrito a origem e as
caracteristicas dessa ferramenta, os métodos utilizados nos diversos tipos de operadores

genéticos e suas fun¢des na busca da melhor solucdo.

CAPITULO 4 — VARIACAO DA REGIAO DE BUSCA DO ALGORITMO

GENETICO é descrita uma técnica nova desenvolvida para melhor condicionar o AG



na busca da melhor solucdo e reduzir o tempo total de processamento. Esta técnica

desloca e varia o tamanho dessa regido baseada na melhor solucdo obtida pelo elitismo.

CAPITULO 5 - RESULTADOS DA APLICACAO DO ALGORITMO
GENETICO AO AJUSTE DE ESTABILIZADORES sio descritos os resutados
mostrando a aplicacdo do AG em trés tipos de sistemas de poténcia, cuja principal
aplicacdo é em um sistema de grande porte Sul/Sudeste brasileiro. Sdo mostrados

também resultados da associa¢do de ajustes obtidos por técnicas analiticas com o AG.

CAPITULO 6 — ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS sio descritas as
técnicas de paralelizacdo do AG e a técnica escolhida para esta aplicacdo. Resultados
comparativos com AG serial sdo mostrados comparando os desempenhos de ambos 0s

tipos de algoritmos.

CAPITULO 7 - CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS finalmente sio
descritas as conclusdes relativas a aplicacdo do AG serial e paralelo e trabalhos futuros
onde novas técnicas de paralelizacdo, ajuste coordenado, utilizando funcgdo
multiobjetivo (excitatriz + estabilizador) e aplicacdao de novas heuristicas de migracao

no AG paralelo, serdo implementados no programa.

1.2 - CONTRIBUICOES DA TESE

A maior contribui¢do desta tese estd na aplicacdo do AG a um sistema de grande
porte, que foi o sistema Sul/Sudeste Brasileiro. Esta tese mostra a viabilidade da sua
aplicacdo a um sistema deste porte, usando algoritmo seqiiencial e paralelo, obtendo
resultados satisfatorios para um ajuste global.

Outra contribui¢do, também importante desta tese, estd na criacdo de uma
estratégia de busca, que varia dinamicamente a regidao de busca, tendo como referéncia a
melhor solugdo. O efeito desta estratégia € direcionar melhor a busca, aumentando o
desempenho do Algoritmo Genético, possibilitar o uso de populagdes pequenas e de
regides de busca menores.

Outra contribui¢do estd no uso de resultados obtidos por técnicas analiticas na
populacio e no dimensionamento da regido de busca iniciais, que aumentam a

velocidade do algoritmo para obten¢do da melhor solucdo e possibilitam a redugdo do



tamanho da populacdo, além de contribuir na definicdo de uma regido de busca, onde a

obtencdo da melhor solucdo é mais provével.
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CAPITULO 2

AJUSTE DE ESTABILIZADORES DE UM SISTEMA
ELETRICO DE POTENCIA

2.1. ESTABILIDADE ELETROMECANICA

A estabilidade de um sistema € uma condica@o de equilibrio entre for¢as opostas.
As maéaquinas sincronas interligadas mantém-se sincronizadas através de forcas
restauradoras. No estado de regime permanente existe um equilibrio entre o torque
mecanico motriz e o torque de carga elétrica em cada méquina, fazendo com que a
velocidade do rotor permanecga constante. Se o sistema é perturbado, esse equilibrio é
desfeito, resultando em acelerac@o ou desaceleracdo dos rotores das maquinas [28].

Se um gerador se acelerar em relagdo a um outro, a posicao angular do seu rotor
em relacdo ao da maquina mais lenta avangard. Esta diferenca angular faz com que parte
da carga do gerador mais lento se transfira para o gerador mais rapido, dependendo da
relacdo poténcia-angulo. Este fendmeno tende a reduzir a diferenca de velocidade, e por
conseguinte a diferenca angular, entre os dois geradores. A relagdo poténcia-angulo é
ndo-linear e, apés um certo limite, um aumento na separacdo angular € acompanhado
com uma diminui¢do da poténcia transferida; isto faz aumentar ainda mais a separacao
angular entre as madaquinas acarretando o fendmeno da instabilidade, ou perda de
sincronismo. Em qualquer situacdo, a estabilidade do sistema dependera da existéncia
de torques restauradores suficientes apds uma perturbacao.

Quando um gerador sincrono perde o sincronismo do resto do sistema, o seu
rotor gira numa velocidade maior (ou menor) do que aquela necessaria para gerar
tensdes na freqiiéncia do sistema. O deslizamento entre o campo do estator, que
corresponde a freqiiéncia do sistema, e o campo do rotor resulta em grandes flutuacdes
na poténcia de saida da mdaquina, nas correntes e nas tensdes, fazendo com que o
sistema de protecdo isole a maquina do resto do sistema. A perda de sincronismo pode
ocorrer entre um gerador e o resto do sistema ou entre grupos de geradores. Neste

ultimo caso, o sincronismo podera ser mantido nos sistemas isolados.



Em sistemas de poténcia, a variacdo do torque elétrico de uma méquina sincrona

apds uma pequena perturbacdo pode ser decomposta em duas componentes:

AT, =K A8+ K, A0 @2.1)

K ,A8 = componente da variacdo do torque em fase com a perturbagio

do angulo do rotor Ad (e referida como componente de torque

sincronizante); K € o coeficiente de torque sincronizante;
K ,A® = componente da variacido do torque em fase com a perturbagdo

da velocidade A (€ referida como componente de torque de

amortecimento); K, ¢é o coeficiente de torque de

amortecimento.

A estabilidade do sistema depende da existéncia das duas componentes de
torque para cada maquina sincrona. A falta de suficiente torque de sincronismo resulta
numa instabilidade aperiédica do angulo do rotor. Por outro lado, a falta de suficiente
torque de amortecimento resulta numa instabilidade oscilatéria do angulo do rotor [28].
0 fendmeno da estabilidade angular em sistemas de poténcia e usualmente classificado

em duas categorias:

e Estabilidade Transitoria (grandes perturbacoes) ¢ a habilidade de um
sistema de poténcia se manter em sincronismo quando sujeito a uma grande
perturbacdo, como um curto-circuito trifidsico ou a perda de um tronco de
transmissdo. A resposta do sistema, nesses casos, envolve grandes excursoes
dos angulos dos rotores, sendo entdo altamente influenciados pela relagdo
ndo linear da poténcia elétrica com o angulo do rotor. A estabilidade vai
depender do ponto inicial de operacdo além da natureza e duragdo da

perturbacao:
e [Estabilidade frente a pequenas perturbacoes ¢ a habilidade do sistema se

manter em sincronismo frente a pequenas perturbagdes. Estas perturbagdes

ocorrem continuamente no sistema devido a pequenas variacdes de carga e
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geracdo. Uma perturbagdo € considerada suficientemente pequena se nao
houver considerdvel perda de precisdo ao se analisar o fendmeno através de

um modelo linearizado. A instabilidade resultante pode ser de duas formas:

1. aumento monotdnico (aperiédico) no angulo do rotor devido a
falta de suficiente torque sincronizante:
2. oscilagdes angulares de amplitudes crescentes devido a falta de

suficiente torque de amortecimento.

A natureza da resposta do sistema devido a uma pequena perturbacdo depende
de um nimero de fatores onde se incluem, entre outros, a condi¢do inicial do sistema, o
sistema de transmiss@o e o tipo dos sistemas de excitacdo utilizados. Para um gerador
sem sistema de excitacdo conectado radialmente a um grande sistema de poténcia, a
instabilidade acontece devido a insuficiéncia de torque de sincronismo, o que faz com
que o sistema perca a estabilidade aperiodicamente. No caso de o gerador possuir
sistema de excitagdo, o que acontece em geral € a perda de sincronismo oscilatéria
devido a insuficiéncia de torque de amortecimento. A Figura 2. 1, a Figura 2. 2 e a
Figura 2. 3 ilustram a natureza do fendmeno de instabilidade relacionada aos torques de

sincronismo e de amortecimento [28].
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Figura 2. 1 - Sistema Estavel, com AT, >0 e AT, >0.
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Figura 2. 3 - Sistema Instédvel Oscilatério, com AT, >0 e AT, <0.

Nos sistemas elétricos de poténcia atuais, a estabilidade frente a pequenas
perturbacdes estd quase sempre relacionada com a insuficiéncia de amortecimento de
oscilagdes. A estabilidade dos seguintes tipos de oscilagdes sdo, em geral, avaliadas

[28]:

e Modo inter-maquinas ou intra-planta: associado as oscilacdes entre as

unidades de uma mesma usina;
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Modo local: associado as oscilagdes entre o conjunto de unidades de uma
dada usina e o restante do sistema (relativamente muito maior que o da
usina). As freqiiéncias naturais dos modos locais ficam em geral na faixa de

1 a2 Hz;

Modo multi-maquinas ou inter-plantas: associado as oscilagdes entre

usinas eletricamente préximas;

Modos de controle: associados as oscilagdes causadas por ajuste inadequado
dos controles, tais como: sistema de excitagdo, reguladores de velocidade,

compensadores estaticos, conversores HVDC;

Modos torsionais: causados pela interacdo entre o sistema elétrico e o
sistema mecanico constituido pelo conjunto eixo da turbina-rotor do gerador,

0s quais incluem:

® interagdo torsional com os controles do sistema acima citados;
e ressondncia sub-sincrona com o sistema de transmissdo contendo
compensacgado série;

e fadiga torsional causada por chaveamentos na rede elétrica.

Modos inter-area: associados as interligacdes em corrente alternada entre as
diferentes dreas do sistema. Sdo caracterizados pelas oscilacdes entre grupos
de usinas situadas em partes diferentes do sistema relativamente afastadas
entre si (conectadas através de uma grande impedancia). O modo inter-area

usualmente ocorre de duas formas:
¢ envolvendo todas as usinas do sistema, as quais se dividem em dois

grandes grupos oscilando entre si. A freqiiéncia desse tipo de

oscilagdo fica em geral na faixa de 0,1 a 0,3 Hz;
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¢ envolvendo diversas dreas do sistema ou sub-grupos de uma mesma
area que oscilam entre si. As freqii€ncias nesse caso ficam geralmente

na faixa de 0.4 a 0,7 Hz.
2.1.1 - Modelo Dinamico de um Sistema Elétrico de Poténcia

Em estudos de estabilidade de Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP), as equacdes
representativas dos modelos dos diversos componentes do sistema formam um conjunto

de equacdes diferenciais e algébricas nao-lineares:
x =f(x,r) (22)
0=2g(x,r) (2.3)

onde

= vetor de variaveis de estado

| 4

= vetor de varidveis algébricas

|

0 = vetor com todos os elementos nulos

0 conjunto das equagdes diferenciais descreve todos os componentes do sistema
com representacdo dinamica: maquinas sincronas, sistemas de excitacdo, estabilizadores
de sistemas de poténcia, reguladores de velocidade, equipamentos FACTS, elos de
corrente continua, motores de inducdo, cargas dindmicas e outros. No conjunto das
equagdes algébricas estd representada a rede de transmissdo em corrente alternada,
através da sua formulagdo por matriz admitancia nodal, além de relacdes algébricas
relativas aos diversos equipamentos dindmicos.

Nos estudos de estabilidade transitéria o comportamento dindmico do sistema é
determinado através da simulacdo no dominio do tempo do conjunto de equacdes
diferenciais e algébricas.

0 estudo de estabilidade a pequenas perturbacdes de um SEP € feito a partir da

linearizac¢do das equagdes (2.2) e (2.3) em torno de um ponto de operagdo (X,,r,) do

sistema:

o )] s
0 Jy J,]lAr
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onde

J, = of (x,r) 25)
ox ==

5, = of (x,r) 2.6)
ag >0

J, = ag(x,r) g o7
ag 0070

j, =980 (2.8)
a! 20070

formam a matriz Jacobiano do sistema.
A matriz de estados A do SEP pode ser obtida pela eliminagdo das varidveis

algébricas da matriz Jacobiano e seus autovalores fornecem informacdes sobre a

estabilidade do sistema em torno do ponto de operagdo ( X,,I, ).

Ar =-J;'J,Ax (2.9)

Ax =1, - 1,077, |Ax = AAx (2.10)

0 simbolo A representa uma variacdo incremental em torno do ponto de

equilibrio do SEP.
2.1.2 - Autovalores e Autovetores

0Os autovalores de uma matriz A sdo definidos como sendo os valores de A que

satisfazem a solucdo nao trivial (v # 0) da equagao:

Av =Av (2.11)
onde A € uma matriz n x n e Vv um vetor de dimensao n.
Dessa forma, os autovalores de uma matriz A podem ser calculados através da

solucdo das raizes do seu polindmio ou equagdo caracteristica, que é definida por:
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detAI-A|=0 (2.12)
Para cada autovalor A, existe um autovetor coluna associado Vi, que satisfaz a
relacdo:

Av, = AV, (2.13)
denominado autovetor a direita de A associado a A;. Da mesma forma, existe um
autovetor linha w f , denominado autovetor a esquerda de A associado a A, que satisfaz
a seguinte relagao:

WA =hw,; (2.14)

Supondo que a matriz A tenha n autovalores distintos A,, A , s A, € que P

seja uma matriz formada pelo conjunto dos autovetores linearmente independentes Vv, ,

V,, .., Vv, .entdo P é uma matriz ndo singular e pode ser utilizada para colocar a matriz

A na forma diagonal:

A
n . A,
A=P AP = (2.15)
A,
onde P™' & formada pelo conjunto dos autovetores E;, y;, ves EL' A matriz P é

chamada de matriz dos autovetores 2 direita e a matriz P~ é chamada de matriz dos
autovetores a esquerda.

O uso da matriz A (ndo esparsa) faz com que a taxa de variacdo de cada varidvel
de estado do sistema seja uma combinacdo linear de vdrias outras, sendo dificil isolar
quais parametros influenciam de maneira significativa em um certo modo. A

diagonaliza¢cdo da matriz A tem como objetivo eliminar o acoplamento entre os estados

[28].

2.1.3 - Mode-Shape

A partir da andlise dos autovetores a direita, pode-se verificar o comportamento

de todas as grandezas do sistema (varidveis de estado), quando um determinado modo é
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excitado. O grau de atividade associado a varidvel de estado X, para um modo i, é dado
pelo elemento na posicao ki da matriz de autovetores a direita.

Entende-se como mode-shape a visualizacdo da amplitude e da fase de um
determinado modo de oscilacdo, quando analisamos um mesmo tipo de varidvel de
saida (por exemplo, velocidade angular, tensdo,...). Portanto, quando se estuda os
desvios de velocidade do rotor (A®w) de todos os geradores, e especificamente
concentramos a aten¢do no comportamento de um determinado modo de oscilacdo, tem-
se o que se denomina mode-shape de velocidade. Da mesma forma, obtém-se os mode-

shapes de tensdo nas barras, poténcia elétrica dos geradores, fluxo nas linhas, etc.
2.1.4 - Residuo de Funcao de Transferéncia

Aplicando-se a transformada de Laplace nas equacdes de estado (2.16) e

considerando o estado inicial nulo, obtém-se as seguintes equacoes:

X(s) = [sT - A]'bU(s) (2.16)

Y(s) = ¢X(s) = c[sI - A]'bU(s) (2.17)

Logo, a funcdo de transferéncia G(s) que relaciona as varidveis de saida e de

entrada serd dada por:

_YO) _ 1-AT
G(s)—U(S) c[si-A]"b (2.18)

Se a matriz de estados A pode ser diagonalizada na forma apresentada em

(2.15), entdo pode-se escrever que:

A AT 1A
G(s) = g[sl - A] b (2.19)
L bic ., R.
G(s)= = ! 2.20
(S) i=1 S— 7\,i i=1 S— xi ( )
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onde:

A

A — matriz espectral (Forma de Jordan)

A

b =P~'b — vetor de controlabilidade modal

¢ =cP — vetor de observabilidade modal

b: — fator de controlabilidade modal

A

¢i — fator de observabilidade modal

R, — residuo de G(s) associado ao autovalor A,

O maior residuo indica o melhor local para se instalar um compensador ou a
necessidade de se ajustar os controladores existentes. A andlise através dos residuos
indica a controlabilidade do modo e quais méquinas podem controld-lo [15]. No calculo
do residuo ¢ utilizado o autovetor a esquerda para identificacdo das méaquinas passiveis
de terem seus controladores ajustados ou onde seriam implementados novos
controladores.

A complexidade do ajuste de um controlador aumenta, quando num sistema multi-
mdquina o autovalor do sistema, correspondente ao modo cujo amortecimento €
desejado ser aumentado, estd proximo ou coincidente a um zero e um grupo de
maquinas tem maior influéncia sobre ele. Nessa situacdo o ajuste de apenas um dos
controladores pode nao ser suficiente para obter o amortecimento desejado. Teria entdo,
que ser efetuado, um ajuste coordenado nos controladores das méquinas que tem
influéncia nesse modo de oscilacao, para obter o melhor desempenho para o sistema. A
utilizacdo de ferramentas robustas que fizessem ajustes simultaneos dos controladores,
poderiam superar esses problemas. Diversas pesquisas estdo sendo realizadas nessa

area como pode ser visto nas referéncias [5, 9, 10, 11, 13].

2.2 — AJUSTE DE CONTROLADORES DE UM SISTEMA ELETRICO DE
POTENCIA

A andlise do ponto de vista de pequenas perturbacdes € utilizada para ajustes e

projetos de controladores das maquinas sincronas. Esses controladores sdo utilizados

para fornecer as maquinas o montante de torque necessario para melhorar o desempenho
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dinamico global do sistema. Essa técnica de analise linear fornece informagdes sobre as
caracteristicas inerentes ao sistema e auxilia no seu projeto[28].

Existem duas formas de melhorar o desempenho dindmico de um sistema de
poténcia. Uma aumentando o torque sincronizante das madquinas através dos
Reguladores Automatico de Tensdao (RAT) e a outra aumentando o torque de
amortecimento através de sinais adicionais estabilizadores (ESP). A regulacdo de tensdo
tem influéncia direta na estabilidade transitéria. As atuais excitatrizes estaticas possuem
baixas constantes de tempo de resposta, que quando combinadas com ajustes nos RATs
com alto ganho, rdpida resposta e elevados limites de saturagdo, tendem a causar a
diminui¢do do torque de amortecimento em certas condi¢des operativas. Portanto a
aplicacdo dos ESPs [2] é necessdria para recompor o torque de amortecimento. Como
exemplo podem ser citados, elevados carregamentos no sistema de transmissdo,
maquinas operando no limite maximo de reativos e configuragdes criticas para o sistema
como manuten¢do ou indisponibilidade de equipamentos importantes de transmissao ou
geragdo. O efeito da contribui¢do para o amortecimento das oscilagdes eletromecanicas
do controle da excitagdo € descrito em [1].

Num sistema de poténcia os modos eletromecanicos de menor freqiiéncia sdo, de
modo geral, os que apresentam menor amortecimento. A contribui¢do dos enrolamentos
amortecedores das maquinas nessas freqiiéncias € naturalmente pequena. Nesse caso €
importante a identificacdo dos parametros dos controladores, equipamentos, condi¢cdes
de operagdo (carga/geracdo) e configuracdes que possam influenciar no amortecimento
dessas oscilagoes.

Para o problema de ajuste de estabilizadores de sistema de poténcia € necessario
o uso de ferramentas que identifiquem de forma precisa, os modos de oscilagdo do
sistema. Ferramentas baseadas em andlise modal permitem identificar os modos
eletromecanicos mais criticos (instdveis e pouco amortecidos) € as mdiquinas que 0s
influenciam. As mdquinas mais influentes seriam aquelas cujos estabilizadores seriam
candidatos a serem ajustados ou onde seriam instalados os estabilizadores. Nesta anélise
sao identificados grupos coerentes (modo de oscilacdo local e inter-areas) e pontos de
n6 (méquinas que ndo influenciam no modo que estd sob andlise). Com base nas
informagdes obtidas por tal ferramenta, pode-se sintetizar controladores, como por
exemplo ganhos e constantes de tempo de blocos avanco-atraso, que nao irdo atuar nos

modos pouco amortecidos.
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2.2.1 - Formulacao do Problema

Controladores de sistemas de poténcia sao freqiientemente projetados para
operar de forma decentralizada. Sinais remotos sdo considerados pouco confidveis e sao
evitados. A robustez dos controladores é assegurada considerando o desempenho do
sistema de controle para diferentes condi¢cdes de operacdo. A escolha dessas condi¢des €
baseada na experiéncia de especialistas e em estudos de simulacdo. Ferramentas
robustas sd@o importantes para uma aplicagdao de ajuste global dos controladores de um
sistema de poténcia.

O ajuste de estabilizadores de um sistema de poténcia tipicamente utiliza um
modelo linearizado num ponto de operacdo. A andlise € feita aplicando-se pequenas
variagdes em torno de um ponto de operacdo, representado pelas equagdes de estado.
No dominio da freqii€ncia, a funcio de transferéncia associada a equacdo de estado esté
relacionada na expressao (2.21).

Considerando que P(s), 1 = 1,2,...,m, seja a representacdo do conjunto de m
pontos de operacdo pré-selecionados e K, (s) uma matriz de transferéncia diagonal de
ordem p (numero de controladores). Definindo o sinal de erro como sendo e=y . —y
onde y,, € um nivel de referéncia constante para o sinal y. O projeto de controle
decentralizado requer uma lei de controle dada por u = K, (s) *#e. Baseado nesta lei de

controle, o sistema devera ser estdvel em malha fechada Figura 2.4 e ndo devera ter
nenhum autovalor com amortecimento menor do que um minimo pré-especificado em

todas as m condi¢Oes de operacao.

&;?_%Kd(s) L) P 2

Figura 2.4 - Sistema em malha fechada.

Para cada um dos p controladores, € suposto uma estrutura cldssica de controle.

O modelo dindmico consiste de um ganho constante, um filtro washout e estagios de

avango-atraso como mostrado a seguir:
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K,(s)=K, -— i (2.21)

onde:

i=12,..,p

K — ganho do estabilizador.
; — corresponde a Mpsx freqiiéncia onde ocorre 0 méximo avanco de fase.

o; — parametro que fornece a compensacao de fase do bloco avango-atraso.

£ — nimero de blocos de avango-atraso.

A constante de tempo T, associada ao filtro washout ndo € critica. A principal

consideracdo € que ela ndo deve ser muito pequena, para nao alterar os sinais na faixa

de freqiiéncia de interesse. Por essa razdo, T, € considerado um pardmetro conhecido.

Portanto, K;;, o; e ®; sdo os parimetros a serem determinados.

1

A formulagao do problema como um problema de otimizacdo é baseada numa
funcdo ndo analitica, relacionada a soma dos amortecimentos dos autovalores das
matrizes de todas as condi¢des de operacao pré-selecionadas do sistema, cuja expressao

¢ dada por:

MaxF = i{i(g)} (2.22)

onde:

€ . taxa de amortecimento de um autovalor

O conjunto de restri¢gdes do problema de otimizacao, € formado pelos limites dos

parametros K, o, ¢ ®, e do critério de desempenho do autovalor com o menor

i °

amortecimento dentre todos aqueles obtidos em todos pontos de operacao utilizados.
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K SKi <Kpa (2.23)
O in SO SO o (2.24)
O, SO SO (2.25)

(Ci 2 G (2.26)

Uma vez definidos o critério de ajuste e as restricdes a que estardo sujeitos os
parametros dos controladores, os elementos para o problema de otimizagdo passam a ser

definidos.

2.2.1.1 — Funcdo de Adequabilidade

O problema a ser resolvido € um problema complexo de otimiza¢do com uma
funcdo objetivo implicita, que depende da avaliagdo dos autovalores da matriz de estado
do sistema. Este problema ¢é muito dificil de ser resolvido utilizando métodos
convencionais de otimizacao.

A defini¢ao da fun¢do objetivo é de fundamental importancia para que a solugdo
obtida seja funcional. Por ter valores sempre positivo evita valor negativo de
adequabilidade. Cada valor representa a classificacdo de uma solu¢do de ajuste com
relacdo ao autovalor de menor amortecimento no conjunto de pontos de operagdo.
Utilizada para avaliar a solucdo de ajuste, para os pontos de operacdo considerados,

segue o critério:

Avaliacao Faixa de amortecimento
0,0 e Se qualquer (C;); < C_O
By oo Se todos (C;);) C_O .............. e se qualquer (§;); < C_l
Bi Se todos (C;);) C_l ............. e se qualquer (§;), < C_z
B Se todos (C;);) ék_l ........... e se qualquer (§)), < émm
Se todos (§,); 2 Lo (2.27)
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onde :

0<B,<B,<--<P, <F

o <8 <8< <l <o

Os valores PBo, B1, Bz.---» P F sdo escalares positivos e pré-definidos para
discernir solucdes estdveis com restricdo de desempenho ndo satisfeita. Inicialmente,
utilizados para discernir solu¢des instaveis Bo=0 (instavel)e B;=10,0 (estdvel).
Posteriormente, utilizados para discernir solugdes estdveis com todas restrigdes

satisfeitas. Estes valores indicam o grau de desempenho dinamico do sistema.

Os valores¢,, €,, €,, ..., §,_,. C,. sdo as taxas de amortecimento dos

autovalores.

2.3 - METODOS ANALITICOS DE ALOCACAO DE POLOS PARA PROJETO
DE ESTABILIZADORES DE SISTEMA DE POTENCIA

A pesquisa de um algoritmo robusto para ajuste de controladores de um sistema
de poténcia, usando técnicas analiticas, tem mostrado alguns resultados satisfatorios.
Neste trabalho ndo serd discutida a eficiéncia destes algoritmos, mas a maneira deles
ajudarem o AG na busca da solugdo. Serdo descritos os métodos de alocacdo de polos
utilizados para cédlculo de um ajuste, que foi introduzido na primeira populagdao do AG,
como um individuo fornecido pelo usudrio. Baseado neste ajuste foram também

calculadas as fronteiras da regido de busca, que € o intervalo de busca de cada varidvel.
2.3.1 — Método Iterativo de Posicionamento de Pdlos

Este método foi proposto inicialmente em [37] para o caso de ajuste de ESPs, e
estendido em [42] para o caso de ajuste coordenado de ESPs e controles suplementares
de dispositivos FACTS.

E um procedimento iterativo que executa ajustes de controladores, considerando
em cada estagio, as interacdes dindmicas com as demais maquinas e controladores.

Supondo que é desejado ajustar um controlador para um sistema maquina barra

infinita, a equagdo linearizada para este sistema € expressa por:
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sX(s) = A.X(s) + B.U(s) (2.28)
Y(s) = C.X(s) (2.29)
com:
B=[0---0b,0---0]
C=[0---0c,0---0]

Considerando também que a funcdo de transferéncia do estabilizador que se

deseja aplicar ao gerador tenha a seguinte estrutura:

Ues) _ K(l +sT, J = F(s) (2.30)
Y(s)  \1+sT,

Neste método os parametros £ e T, sdo pré especificados e constantes. Os
parametros K e T, s@o os parametros a serem determinados, tal que os autovalores

dominantes sejam alocados nos valores desejados (A, X").

Através das equacdes (2.28), (2.29) e (2.30) pode ser mostrado que a equagdo

caracteristica do sistema em malha fechada é dada por:

I-C(sI-A)."'B.F(s)=0 (2.31)

explicitando o valor de F(s) obtém-se a equagdo
F(s) = [csT-A). "B (2.32)
Da equagdo (2.32) os parametros do estabilizador K e T, desejados podem ser
calculados substituindo s pelo autovalor A, local onde se deseja posicionar o autovalor

dominante. A solucdo de ajuste € obtida equacionando os termos em real e imaginario

em cada lado da equagdo (2.30). Duas consideragdes importantes podem ser feitas:

24



I. A estrutura de B e C.AM-A)" nio precisam ser avaliadas
completamente. E suficiente calcular apenas o elemento na j-ésima linha e i-
ésima coluna da matriz (AI — A)™.

2. O elemento desejado no item anterior pode ser calculado eficientemente

fatorando (AI—A) em uma matriz triangular inferior L e uma matriz
triangular superior P. Considerando que V =(AJI—-A)". O elemento
desejado € obtido resolvendo a equagdo L.P.V, =1, onde V, € o i-ésimo
elemento da coluna da matrizV e I, € a i-ésima coluna da matriz unidade. A

quantidade de calculos requerida e o tempo computacional despendido serdo

o minimo através da exploragdo da esparsidade de I;.

Estendendo este desenvolvimento para um sistema multi-mdquinas com uma
barra de referéncia, considerando que N seja o total de maquinas, existirdo N pares de
autovalores complexos conjugados associados as oscilacdes dos rotores. O objetivo
principal seria posicionar alguns ou todos os autovalores nos locais desejados, no lado
esquerdo do plano complexo.

O conjunto de equagdes caracteristicas que dd a relacdo ndo-linear entre os
parametros dos estabilizadores e os autovalores, € obtido da mesma forma que no
procedimento utilizado no sistema méquina-barra infinita. As equacdes linearizadas de
um dado sistema multi-mdquinas a ser usado para cdlculo dos pardmetros dos

estabilizadores da i-ésima maquina sdo expressos na forma:

N

sX, =(A, +B,CF).X, + > A..X| (2.33)
j=1
j#k

onde k=1--n k#i

N
sX; = A X, + D) A X;+BY, (2.34)
w
Y, =CX, (2.35)
U, =RY, (2.36)
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onde
F, = Kl[w} (2.37)
(1+sT,)

Um algoritmo para calcular os pardmetros desejados dos estabilizadores para um

sistema multi-médquina pode entdo ser escrito:

1. Para cada i=1---N especificar os autovalores desejados (A;,A;) e os
valores iniciais de (K;,T};).

2. Paracada i =1---N, formar a equagdo (2.32) usando os ultimos valores dos
parametros dos estabilizadores e resolver para (K,,T;; ).

3. Se |(AKi,AT1i )| para i=1---N estiver dentro de uma tolerdncia pré-

especificada executar o passo 4, caso contrdrio voltar ao passo 2.
4. Calcular os autovalores do sistema em malha fechada e parar o

processamento.

Este procedimento iterativo executa seqiiencialmente os ajustes dos controladores
considerando em cada estdgio, as interacdes dindmicas com os restantes das maquinas e
controladores. Supondo que em uma dada iteracdo o controlador do dispositivo (i) esta
sendo ajustado, a fun¢do de transferéncia do controlador tem uma estrutura mostrada em

(2.37), a equacdo caracteristica para o sistema em malha fechada sera:
1-FE(s).P(s)=0 (2.38)

e (A, X;) um lugar especificado para posicionar o pélo do sistema em malha fechada.

Denominando por e + jf o valor de K, (A), obtido de:

1
e+jf =——— 2.39
T ew i
e P,(A) é obtido através da expressao
P(s)=C(sI-A)"'B+D (2.40)
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Os parametros da estrutura de controle sdo calculados resolvendo a expressao
(2.40). Este procedimento € repetido para cada controlador, cujos parametros serdao
ajustados.

O critério de convergéncia ¢ satisfeito, quando o maior desvio absoluto entre os

autovalores posicionados numa iteracdo q e aqueles posicionados na iteracdo q—1

tornar-se menor do que uma tolerancia pré-especificada.
2.3.2 — Método de Posicionamento de Pélos por Nyquist

O projeto de estabilizadores pelo método do diagrama de Nyquist mostrado em
[39] consiste em tragar o lugar geométrico para a func¢io de transferéncia do gerador
G(s) no plano complexo do valor da funcdo de transferéncia G(j®w) quando ® varia de -
oo a +o0. O ajuste é feito, considerando a funcdo de transferéncia de malha aberta

F(s) = G(s).H(s) obtida do diagrama de blocos do gerador-estabilizador Figura 2. 5

{3 Giz)
°F J
- His)

Figura 2. 5 — Diagrama de blocos gerador-estabilizador.

como mostrada a seguir:

T1(5) + T(s)

Uma generalizacdo deste método foi proposta em [43] onde o autovalor
associado a freqiiéncia, que se deseja ajustar o estabilizador, € posicionado na linha de

amortecimento desejada.
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CAPITULO 3

ALGORITMOS GENETICOS

Os AGs foram desenvolvidos por Holland [6] na década de sessenta, baseado na
teoria da evolugdo de Darwin. Imitam de forma simples os efeitos naturais do ambiente
no ser vivo e como a natureza resolve problemas dificeis de otimizacao.
Matematicamente, simulam de forma simplificada o processo de evolucdo natural
utilizando técnicas estocdsticas. O tema central da pesquisa sobre AGs € a robustez, o
balanco entre a eficiéncia e a eficidcia necessdrias para sobrevivéncia em diversos
ambientes.

Em [6] a forma original do AG € descrita. Em [22, 24, 25] novas técnicas sdo
apresentadas. Além disso, outras publicacdes e livros sdo listados em [20], que é uma
coletanea bibliografica sobre o assunto.

Os AGs sdo técnicas estocdsticas de busca baseadas no mecanismo de selecao
natural e genética. Diferem das técnicas convencionais por utilizarem um conjunto de
solucdes codificadas de tamanho definido, denominado populagdo, a qual, geralmente é
criada de forma pseudo-aleatéria. Cada solucdo ou individuo na populacdo ¢é
denominado cromossomo. Um cromossomo ¢ uma estrutura representada por simbolos,
como por exemplo, nimeros bindrios ou reais. Estes cromossomos evoluem através de
sucessivas iteragdes chamadas geracdes. Uma determinada populagcdo de uma geracgdo €
criada aplicando-se os operadores genéticos de recombinagdo (cruzamento e mutagio) e
de evolucao (selecao). Em cada nova geragdo, os cromossomos siao avaliados, através
de medidas de adequabilidade (fung¢do objetivo). Apdés um nimero de geragdes o
algoritmo converge para uma solugdo, que representa a melhor solucdo encontrada pelo
algoritmo, a qual tem grande chance de ser a solucdo 6tima global. Esse procedimento

basico € mostrado a seguir:

Inicio

=0

Cria uma populacdo inicial P(t)
Avalia P(t)

Executa este ciclo enquanto um critério de parada ndo for alcancado
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Recombina os individuos de P(t) para obter C(t)
Avalia C(t)
Seleciona P(t+1) de C(t)

t=t+1
continua
fim
onde:

t — representa o contador de geracdo

Os AGs diferem dos métodos convencionais de otimizacdo de busca em vérios
aspectos como descrito em [6, 21]:
e Operam em um conjunto de solucdes codificadas, ndo com as proprias solugdes.
e Executam o procedimento de busca partindo de um conjunto de solucdes, ndo
de uma tnica solugdo.
e Usam apenas os valores da func¢do adequabilidade, ndo derivadas ou outros
conhecimentos auxiliares.

e Usam regras de transicdo probabilisticas, ndo regras deterministicas.

3.1 - PROCEDIMENTOS DE BUSCA DOS ALGORITMOS GENETICOS

Como descrito em [25] a busca é um dos métodos universais para resolver um
problema onde nio se pode determinar a priori uma seqiiéncia de passos que leva a
solucdo. A busca pode ser executada através de duas estratégias: a cega e a heuristica.
A estratégia cega nao usa informagdes sobre o dominio do problema. A estratégia
heuristica usa informagdes adicionais de acordo com o conhecimento de um especialista
sobre o problema, melhor direcionando a busca. Duas questdes importantes sdo
evidentes nestas estratégias:

e Exploragdo do espacgo de busca (exploration).

® Aproveitamento da melhor solugdo (exploitation)

Os AGs sao uma classe de métodos de busca de propdsito geral, método de

busca que independe dos dominios. Os AGs combinam elementos de busca dirigida e
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estocéstica, onde um balancgo entre o aproveitamento da melhor solugdo e a exploragao
do espaco de busca € executado. No inicio da busca genética, existe uma populagdo
altamente aleatdria, com grande diversidade e adequabilidade média baixa. Através dos
operadores genéticos essa busca € executada explorando inicialmente, todo espaco de
busca (exploration). Quando solucdes de alta adequabilidade sdo obtidas, esses
operadores executam a exploracdo na vizinhanga dessas solugdes (exploitation). Os
operadores sdo projetados, também, como métodos de busca de propdsito geral e
executam essencialmente uma busca cega, o que ndo garantiria alcancar a melhor
solucdo. O tipo de busca que um operador executa seria determinado pelo ambiente do
sistema genético, ndo pelo operador propriamente dito.

Os AGs trabalham manipulando estruturas codificadas que contém parte da
estrutura 6tima. Estes segmentos sdo propagados em parte ou no todo, pelos operadores
genéticos de recombinagdo e de evolugdo, para as populagdes futuras. O teorema do
esquema (scheme) e a hipétese dos blocos construtores (building blocks) [6, 22]

mostram a esséncia do mecanismo de manipulacdo das estruturas.
3.1.1 - Padroes de Semelhanca

O interesse maior ndo estd em uma Unica estrutura, mas sim nas semelhancas
entre estruturas de alta adequabilidade, que podem guiar a busca, por conterem partes da
solucdo otima. Esse padrdo de semelhanca é denominado de esquema. Um esquema ¢é
um padrdo de semelhanca que descreve um conjunto de estruturas semelhantes em

certas posicoes [6, 23]. Supondo o esquema

=[=[0[N] G

o simbolo * pode ser 0 ou 1. As estruturas que podem ser obtidas desse esquema sao :

(3.2)
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que representam as solucdes possiveis, recombinando 0 e 1 nas posi¢cdes que tem * no
esquema dado.

Permutando os 0 e 1 a direita do esquema obtém-se um conjunto de esquemas que
€ denominado de “schemata”. A busca do AG pela estrutura 6tima pode ser vista como
uma competi¢do entre “schemata” para aumentar o ndmero de seus exemplares na

populacdo seguinte.

3.2 - REPRESENTACAO DAS VARIAVEIS NOS CROMOSSOMOS

Existem vdrios tipos de representacdo, porém, serdo analisadas apenas a
representacao bindria e a real. Um cromossomo € um arranjo concatenado de varidveis,
codificadas ou ndo, que representam as grandezas de interesse de um sistema sob
andlise. Estas estruturas sdo manipuladas pelo AG e seus valores correspondentes no
espaco de solucdes reais sao inseridos no modelo do sistema. Um valor, que representa

o efeito das varidveis deste cromossomo no sistema, € retornado para o AG e avaliado.

-Representacio em binario

A representac@o em bindrio transforma o intervalo continuo em que estd contida
a variavel real em um intervalo discreto. Nesta representacdo a distancia de Hamming
entre dois nimeros bindrios consecutivos € diferente de 1. Para superar este problema
Gray criou estruturas origindrias dos numeros bindrios que foram denominadas de
codigos de Gray [6]. O problema da distancia de Hamming € mais evidente, quando as
varidaveis sendo representadas por cinco bits, por exemplo, deseja-se passar do valor 15

para o 16 como mostrado a seguir.

Numero 15 Nuamero 16

I]|1|1I1I1| |1|D|ﬂ|ﬂlﬂ (3.3)

Nesta representacdo o tamanho do cromossomo depende da precisdo que se
deseja nos valores das varidveis. Quanto maior a precisao (Pg) maior serd o tamanho do

cromossomo (m). Esta precisdo € obtida quando é definido o nimero de partes que se
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deseja discretizar o intervalo em que estd contida uma determinada varidvel. A

expressao a seguir define a precisdo que se deseja.

Supondo que o intervalo correspondente a varidvel X seja [Xmin ,Xméx]

X -X
onde:
P, —> precisdo desejada
n —> tamanho do bindrio correspondente a varidvel X

2" —1 - ndmero de partes que se deseja discretizar a variavel X

Por discretizar um intervalo continuo, a melhor solu¢do pode se localizar entre
dois pontos discretos e adjacentes. Supondo que o intervalo continuo em que estd

contida a varidavel Y seja [1,2 4,8] e sua discretizacdo ilustrada a seguir.

1.2 1.8 2,4 3.0 36 4.2 48

Melhor solugdo (3.5)

Logo a obtencdo deste ponto € pouco provavel necessitando aumentar a

precisdo, conseqiientemente, o tamanho do cromossomo.

-Representacao em real

Na representacdo em real o intervalo ao qual pertence uma varidvel permanece
continuo. O tamanho do cromossomo ¢é igual ao nimero de varidveis utilizadas na

aplicacdo, como mostrado a seguir. Supondo um cromossomo P, com duas varidveis

V, e V, representadas em real. Seu tamanho serd igual 2.

W

Wy 2
Py=> | 34578 | 9821

(3.6)

32



A precisdo desejada nos valores das varidveis representadas em real, contidas no
cromossomo, depende do computador que estd sendo utilizado, ndo depende mais do
tamanho do cromossomo. No exemplo anterior a precisao utilizada foi até o segundo

digito decimal.

-Qualidades das representacoes

A escolha entre as duas representacdes depende da dimensdo do cromossomo
que estd sendo representado. Se o nimero de elementos do cromossomo for muito
grande, por exemplo da ordem de centenas de elementos, a representacao em real serd a
mais adequada, por ser menor a quantidade de recombinacdes a serem executadas ao
longo do processo de busca. Se o tamanho do cromossomo for pequeno, da ordem de
dezenas de elementos, ambas as representagdes podem ser usadas, porque o tempo gasto
para recombinacdo ao longo de todo processamento serd menor. Cabe ressaltar que o
tamanho do cromossomo em quantidade de bits também depende da precisdo desejada,
para as varidveis, na representacdo em bindrio, o que nao ocorre na representacio em

real.

3.3 - OPERADORES GENETICOS E DE EVOLUCAO

Basicamente dois tipos de operadores sao usados no AG:
e Operadores genéticos: cruzamento € mutacao.
e Operadores de evolugdo: selecao.
Os operadores genéticos imitam o processo hereditdrio dos genes para criar novos
individuos a cada geracdo. O operador de evolu¢do imita o processo da evolucdo, onde
somente individuos com melhor adequabilidade sobrevivem para participar de uma

nova populagdo a cada geracao.

3.3.1 — Operador Genético de Cruzamento (Crossover)

E o operador mais importante. Atua sobre dois cromossomos selecionados
aleatoriamente, gerando outros através da combinacdo das caracteristicas de ambos.

Contribui para propagar os blocos construtores, partes da solugdo 6tima contidas nesses
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cromossomos, para as geragoes futuras. Mediante uma taxa de cruzamento, controla-se
o nimero esperado de individuos que serdo submetidos a um determinado tipo de
cruzamento. Maior taxa de cruzamento permite uma maior exploragdo do espaco de
busca e reduz a chance de obtencdo de uma soluc¢do local. Se essa taxa for muito
elevada, resultard em muitos individuos com um valor baixo de adequabilidade. Maior
tempo computacional serd despendido na exploracdo de regides ndo promissoras do
espaco de busca. Existird assim, um valor de taxa de cruzamento que serd um
compromisso entre a melhor exploracdo da regido de busca e o menor tempo para

explora-la.

Efeito sobre estruturas representadas em nimero binario

O cruzamento tem um efeito disruptivo sobre os cromossomos. Neste caso
dependerd do ponto escolhido pseudo-aleatoriamente por este operador. Na ilustragcdo a

seguir pode ser analisado este efeito. Considerando dois cromossomos escolhidos P, e
P, com duas varidveis V, e V,, para participarem de um cruzamento.

Wy Vs
Py=> o1 ]o]1]al1]1]o]1

\"'1 V2
Fa=> (0]ol1|olofjojol1]1]1

(3.7)

Pode ser observado no exemplo que a maior probabilidade de ocorrer um ponto
de cruzamento € no valor em bindrio correspondente a uma determinada varidvel. Além
de parte ou de toda varidvel ser trocada entre os cromossomos escolhidos seu valor é
alterado. Essa probabilidade aumenta quanto maior for o tamanho da varidvel no
cromossomo, que estd relacionado a precisdo adotada. Portanto, os pontos
concatenadores das varidveis tem muito menor probabilidade de serem escolhidos. O
primeiro efeito altera o valor da varidvel, enquanto que, o segundo nao. Ambos os
efeitos se verificam nos cruzamentos de um ponto, de dois pontos e de multiplos pontos.

No cruzamento uniforme este efeito se d4 apenas nos valores das varidveis.
Neste tipo de cruzamento somente os bits das posicdes escolhidas sdo trocados tendo
por base uma mascara. Nao € utilizada a troca de blocos de valores adjacentes de ambos

Cromossomaos.
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- Efeito sobre estruturas representadas em nimero real

O efeito do operador de cruzamento nesta representacdo apenas se verifica nos
pontos de concatenacdo. Para que haja um efeito mais amplo e semelhante aos da
representacio em bindrio, utiliza-se os operadores aritméticos. Estes alterardo os valores
das respectivas varidveis durante o cruzamento, além da troca entre 0S cromossomos

escolhidos. Considerando dois cromossomos escolhidos P, e P,, com duas varidveis

V, e V, representadas em real, para participarem de um cruzamento.

W ¥z
Py=> | 34576 | 9621

Py => 1137.64 | 1056

(3.8)
Como pode ser observado no cruzamento, sem aplicacdo dos operadores

aritméticos, os valores de cada posi¢cdo sdo trocados sem sofrerem alteragdes.
3.3.1.2 — Tipos de Operadores de Cruzamento

Virios métodos de cruzamento foram desenvolvidos. Cada método possui uma
caracteristica peculiar, cuja intencdo principal € melhor direcionar o AG na busca da
melhor solu¢do. Melhorando, assim, seu desempenho quanto a rapidez de obtengdo da

melhor solucao.
- Cruzamento que utiliza um ponto

Ap6s selecionar um par de cromossomos, um ponto na estrutura € escolhido
pseudo-aleatériamente. A partir deste ponto sera feita a troca do segmento a esquerda ou
a direita de ambos os cromossomos. Um exemplo a seguir ilustra esse efeito. Supondo
que os seguintes cromossomos foram selecionados e o ponto escolhido para cruzamento

o ponto 2.

H1 X2
1

Pl=> [L,0,0[1,0

12343546

P2=>[0 14’1 0111
(3.9)
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O resultado da combinagao dos segmentos a esquerda de cada cromossomo serd:

®1 X2

C1=> L0 L|_[l|_1_|.1_|

S (3.10)

Pode ser observado que as extremidades do cromossomo sempre participardo do

cruzamento, independentemente do ponto escolhido.
- Cruzamento que Utiliza Dois Pontos

Ap6s selecionar um par de cromossomos, dois pontos nas estruturas sao
escolhidos pseudo-aleatériamente. Os segmentos dos dois cromossomos, entre estes
dois pontos sdo trocados. Um exemplo a seguir ilustra esse efeito. Supondo que os
seguintes cromossomos foram selecionados e os pontos escolhidos para cruzamento o

ponto 2 e 0 4.

X1 X2
1

Pl=: [110,0(1,0
4
1 4

P2=>[0,1,1 04711

3 5

H— ro—fe

(3.11)

O resultado da combinagao dos dois seguimentos entre os dois pontos sera:

¥l X2

c1=> ool
C2=> [0 L0101

(3.12)
Esse tipo de cruzamento minimiza o problema do cruzamento de 1 ponto no que

tange aos bits das extremidades da estrutura.
- Cruzamento Uniforme

Ap6s selecionado um par de cromossomos as posi¢des nos cromossomos, que
terdo seus valores trocados, sdo escolhidas através de uma madscara, que € um

cromossomo gerado pseudo-aleatdriamente. A troca de valores € efetuada, quando o bit

da mascara for 1 [24]. Um exemplo a seguir ilustra esse efeito. Supondo que os
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seguintes cromossomos foram selecionados e as posicdes escolhidas foram a 2 e a 4

para terem seus valores trocados.

®1 X2
Pl=> 1%0 ‘%Ul

12343508

P2=> 0%1 %11

O resultado da combinagao destes cromossomos sera:

Hl o X2

C1=> 11 D_|_0_|_1_|J_|
C2=> 00 1_|_1_|_0_L1_|

(3.13)

(3.14)

Esse tipo de técnica de cruzamento tem capacidade disruptiva (quebra dos blocos

construtores) maior do que os anteriores. Em [19] uma andlise é feita mostrando as

vantagens do seu uso. Esse método € benéfico quando a populacdo é pequena, para

fornecer uma amostra mais precisa de um espaco de busca complexo. Conclusdes desse

estudo mostraram que:

aproveitamento da melhor solugdo.

exploragdo e aproveitamento das melhores solucdes.

Comparando estes trés tipos de cruzamento pode-se dizer:

Quanto a exploracao da regiao de busca.

Esse tipo de cruzamento alcancou melhor balanco entre exploracdio e o

Seu efeito disruptivo pode ser controlado variando-se a probabilidade de ocorrer a

troca dos valores das posicdes escolhidas, alcangando apropriado balango entre

O cruzamento uniforme troca os bits independentemente da sua posi¢do, mas sao

mais disruptivos, porém mais exploratérios ao longo de todo processo de busca. Os
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cruzamentos de um e dois pontos preservam os esquemas, mas sao menos exploratorios,

quando a populacao torna-se homogénea.

¢ Quanto ao tamanho da populacao

Uma relacdo entre tamanho da populacdo e o tipo de cruzamento foi observado
através de estudos empiricos. O cruzamento uniforme € mais adequado para populacdes
pequenas, enquanto que para populacdes grandes, o cruzamento menos disruptivo é
melhor, no caso o de um ou o de dois pontos poderiam ser aplicados. O cruzamento
uniforme ajuda a sustentar uma busca altamente exploratoria em populagdes pequenas.
A alta diversidade nas populacdes grandes reduz a necessidade de exploragdo e tornam

o cruzamento de um e dois pontos mais adequados.

3.3.2 - Operadores Aritméticos de Recombinaciao

Existe uma outra linha de operadores genéticos de cruzamento aplicdveis no
caso da representacdo em real. Este tipo de cruzamento é denominado operador
aritmético [22, 25]. O cruzamento aritmético é definido como a combinac¢do de dois
cromossomos representados por vetores V,e V,. O resultado é obtido através das
expressoes

V, =V, +(1-1)V, (3.15)
V,=V,+(1-0M)V, (3.16)
onde: Ae (0,1).

A base desse conceito vem da teoria de conjuntos convexos. Geralmente, a

média ponderada de dois vetores X, e X, € calculada por :
A X, +A,X, (3.17)
sendo os fatores A, e A, restritos a condi¢des:

A+A, =1 A, >0 e A,>0 (3.18)

A forma ponderada mostrada em 3.17 é conhecida como combinacdo convexa.

Se a condicao de ndo negatividade dos fatores € relaxada, a combinacdo € conhecida
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como combinacdo afim. Se € desejado que os fatores estejam em qualquer ponto do
espaco real, a combinacdo é conhecida como linear.
Semelhantemente, os operadores aritméticos de cruzamento sido definidos como
a combinacdo de dois cromossomos, representados pelos vetores X, e X, :
X, =AX, +A,X, (3.19)
X, =A,X, +AX, (3.20)
Dependendo das restricoes dos fatores A, e A,, sdo produzidos trés tipos de
cruzamentos, que sdo denominados de cruzamento convexo, cruzamento afim e
cruzamento linear.
A Figura 3. 1 mostra essas combinacdes no espaco a duas dimensdes. Os
resultados do cruzamento convexo ficam no interior da linha continua, os do

cruzamento afim um pertence a linha continua e o outro a linha tracejada e os do

cruzamento linear estardo em qualquer ponto do espaco real.

= . 2
o Sohigio Linear = R

Espago Sohigio
Sohpio Afhm

-

P2

Sohgio Convexa

X2

Figura 3. 1 — Ilustragdo dos resultados dos tipos de cruzamentos aritméticos.

Obtida da Figura 2.3, pagina 62 da referéncia [25].

Solugdes invidveis podem resultar quando € aplicado o cruzamento linear ou
afim como pode ser observado na Figura 3.1. O que nao é um problema critico, desde
que isso pode ser minimizado usando eficientemente fungdes de penalidades, durante
todo processo de busca do AG e as solucdes invidveis também participardo do processo
evoluciondrio. O ponto importante € a determinacao dos valores apropriados para esses
fatores. Geralmente, quando € aplicado cruzamento afim ou linear a um problema

especifico, os valores absolutos dos fatores estariam restritos a limites maximo e
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minimo, de acordo com o dominio da restri¢do, a fim de forcar a busca genética dentro

de uma area razoavel.

3.3.3 — Mutacao
A mutacdo é um operador secunddrio, que produz mudancas aleatérias

expontaneas em varios cromossomos [25]. No AG tem as seguintes fungdes:

e Substituir genes perdidos da populagdo durante o processo de selecao.
® Fornecer genes que ndo estavam presentes na populagdo inicial.

O efeito da mutacdo € aumentar a diversidade da populacdo reduzindo a
possibilidade de estagnéd-la (individuos iguais). Podera introduzir genes bons ou ruins.
Estes dltimos poderdo ser eliminados na populacdo seguinte através da selecdo. A taxa
de mutagdo € definida como o percentual do nimero total de genes da populacdao que
irdo mutar. Controla a quantidade de novos genes que serdo introduzidos na populagcao
por tentativas. Se essa taxa for muito baixa, muitos genes deixardo de serem usados nas
populacdes iniciais. Se muito elevada existird maior perturbacio aleatéria no ambiente.
Assim, solucgdes resultantes estardo perdendo a semelhanga com aquelas das quais se
originaram. Portanto, o histérico da busca serd perdido. Este fato influenciard na
habilidade do AG de aprender a encontrar a melhor solugdo.

Na mutacdo quando as varidveis estdo representadas por bits 0 e 1, a posicao
escolhida terd seu valor mudado para O se for 1 ou para 1 se for 0. Um exemplo
ilustrativo a seguir mostra esse efeito. Supondo uma estrutura com representacdo em

bindrio de duas varidveis e as posicdes escolhidas para serem mutadas a 2 e a 4.
{1 X2

c1=> [unolo
ot

123

-

e (3.21)

Apods a mutagdo 0 novo cromossomo terd a seguinte forma:

1= ool

(3.22)
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Considerando agora que a representacdo das varidveis no cromossomo seja em
em real. Um gene escolhido é mutado, escolhendo-se um valor pseudo-aleatoriamente
dentro do intervalo correspondente aquela varidvel. Supondo uma estrutura com duas
varidveis

1 X2

Cl1=> 2478 232
§
1 2

(3.23)

e os intervalos onde estdo contidas as varidveis sejam:

X, € (20,0, 50,0)
X, € (-50,7,0) (3.24)

Considerando que a posi¢ao escolhida para sofrer mutacao seja a de nimero 2.
Um niimero real que substituird o valor dessa posicao, serd obtido através do gerador de
nimeros pseudo-aleatorios, dentro do intervalo correspondente a varidvel X2. Supondo

que esse nimero foi —4,3, entdo, 0 NOVO cromossomo sera

X1 X2

c1=>|34.78] -43

(3.25)
Esse tipo de mutacdo é denominado de mutacdo uniforme. Essa denominagdo €
devido a probabilidade de qualquer nimero ser escolhido, no intervalo pertencente
aquela varidvel, ser a mesma, ou seja, a distribuicdo dos nimeros contidos nesse

intervalo € considerada uniforme.
3.4 - OPERADOR DE EVOLUCAO
3.4.1 — Selecao

O principio que rege os AGs € essencialmente a sele¢do. A selecdo tem a funcao
de guiar os AGs na dire¢do de regides promissoras do espaco de busca. Ela fornece a
forca necessdria para direcionar o AG no seu exercicio de busca. Esta forga,

denominada de pressdo seletiva, é exercida pela dominincia de solucdes de alta

adequabilidade no inicio e ao longo de todo processo de busca. Quando € elevada no
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inicio, pode ser critica, dependendo do tipo de selecdo que € usada. A busca terminara
prematuramente (obtencdo de solucdes locais ), quando a pressdo seletiva for grande.
Por outro lado, quando a pressdo seletiva for pequena, a busca se realizard mais
lentamente do que o necessario. Isso mostra que existird um compromisso entre a menor
pressao seletiva e melhor desempenho do AG.

Existem trés questdes basicas envolvidas no processo de selecdo. Cada uma tem
influéncia significativa na pressao seletiva e, consequentemente, no comportamento do
AG. Estas questdes sdo: o espaco de amostragem, o mecanismo de amostragem e a

probabilidade de selecdo.

3.4.2 Espaco de Amostragem

O procedimento de selecdo cria uma nova populacdo a cada geracdo, baseada em
todas as solucdes originais e as resultantes da aplicacdo dos operadores genéticos. Isso
cria um problema de espaco de amostragem. Um espaco de amostragem € caracterizado
por dois fatores: o tamanho e os componentes. O espaco de amostragem usual tem uma
quantidade fixa de individuos, que é definida como tamanho da populacdo e contém
solucdes resultantes de recombinacdes, que por sua vez contém partes das solucdes
originais. O espaco de amostragem ampliado contém todas solug¢des tanto as originais

como as resultantes de recombinagdes.
3.4.3 - Mecanismo de Amostragem

O mecanismo de amostragem estd relacionado ao problema de como selecionar
uma solucdo na regido de amostragem. Trés mecanismos de amostragem tem sido
usados para selecionar cromossomos: amostragem estocdstica, amostragem
deterministica e amostragem mista.
3.4.3.1 - Amostragem Estocdstica

Uma caracteristica desse método € a determinacdo do niimero de cOpias que cada

cromossomo ird receber baseado na probabilidade de sua adequabilidade [25]. A fase

de selecdo é composta de duas etapas:
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e Determinagdo do valor esperado da quantidade de cromossomos.

e (Conversdo dos valores esperados em niimero de cromossomos resultantes.

Um valor esperado para um cromossomo € um nimero real que indica o nlimero
médio de descendentes que um cromossomo receberd na proxima populacdo. O
procedimento de amostragem € usado para converter o valor real esperado em
quantidade de solucdes resultantes de recombinagdes.

Esse método criado por Holland [6] é denominado de selecdo proporcional ou da
roleta. A idéia bésica é determinar a probabilidade de selecao para cada cromossomo,
proporcional ao seu valor de adequabilidade. A expressao para célculo da probabilidade

de selecdo de um cromossomo P, € a seguinte:

f
k= o (3.26)
M
j=1
onde
f, — valor de adequabilidade do cromossomo k
f, — valor de adequabilidade dos demais cromossomos da popula¢io
tpop — tamanho da populacdo
e o valor esperado E, é calculado por:
E, =tpop *P, (3.27)

A consideracdo principal € manter o numero esperado de cdpias para cada
cromossomo na geragdo seguinte. O que significa evitar a duplicacdo de cromossomos

na populagdo. Existem duas razdes para o uso dessa estratégia:

e Prevenir que super-cromossomos tenham muitas cépias na populacdo seguinte,
0 que provocaria a convergéncia prematura para solucdes locais.
e Manter uma diversidade na populacdo tal que a mesma contenha mais

informagdes para busca genética (mais segmentos da estrutura 6tima).
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Um problema que pode ocorrer, quando o cromossomo duplicado € descartado, € a
reducdo do tamanho da populagdo, que ficard menor do que o especificado. Nesse caso,
o procedimento de inicializacdo da populacdo seria ativado para preencher as lacunas

existentes.

3.4.3.2 — Amostragem Deterministica

Este método seleciona os melhores cromossomos do espaco de amostragem e 0s
copia na populagdo seguinte. A selecao elitista [23] faz parte desse tipo de amostragem.
Nela o melhor cromossomo da populagdo atual € passado a populacdo seguinte,
substituindo o cromossomo com pior indice de adequabilidade. Essa estratégia evita a
perda de solugdes boas e de blocos construtores pertencentes a solucdo Otima,
propagando-os para populacdo seguinte.

A selecdo por truncagem e por blocos pertencem também a esse tipo de
amostragem. Neste caso todos cromossomos sdao classificados por seus niveis de
adequabilidade e os melhores sdo selecionados.

A amostragem deterministica de Brindle € baseada no conceito do nimero
esperado de cOpias. Cada cromossomo recebe um numero de copias de acordo com a

parte inteira do valor esperado. Os demais componentes da populacdo sido escolhidos

considerando a parte fraciondria do valor esperado.

3.4.3.3 — Amostragem Mista

Esse método contém, simultaneamente, as caracteristicas estocdsticas € as
deterministicas. Um exemplo é a selecdo através do torneio [21, 23], uma escolha
pseudo-aleatdria de um conjunto de individuos € feita e o melhor deles € selecionado. A
quantidade de cromossomos contido nesse conjunto € denominado de tamanho do
torneio. O tamanho do torneio influencia na pressao seletiva. Quanto maior o nimero de
individuos participantes do torneio mais pressao seletiva sera imposta na escolha de um
cromossomo. Maior serd a possibilidade de convergir para solugdes locais.

Dentro dessa mesma linha existe o método proposto por Wetzel, onde
probabilidades de selecdo sao calculadas e pares sucessivos de cromossomos sao
escolhidos usando o método de selecio proporcional. Escolhido um par de

cromossomos, o de maior indice de adequabilidade € inserido na nova populacao.
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A amostragem estocdstica dos restos, proposta por Brindle € uma versdo
modificada da sua amostragem deterministica. Nesse método cada cromossomo ¢é
alocado de acordo com a parte inteira do nimero esperado de coOpias. Os demais
competem de acordo com a parte fraciondria do valor esperado até completar a

populacdo.

3.4.3.4 - Probabilidade de Selecao

A probabilidade de selecio de um cromossomo no método da roleta é
proporcional a adequabilidade do cromossomo. Algumas propriedades desse método
s30: a tendéncia de um nimero pequeno de super cromossomos dominarem O processo
de selecdo, no inicio do procedimento de busca e a competi¢do entre Cromossomos
diminui, quando a populagdo estd praticamente convergida nas dltimas geragdes. Um
comportamento aleatério de busca surgird, podendo contribuir para provocar
convergéncia prematura do AG a uma solucao local.

Mecanismos de escalamento e classificagdo (rank) foram propostos para
minimizar esses problemas. O método de escalamento mapeia os valores de
adequabilidade bruto para valores reais positivos. A probabilidade de adequabilidade de
cada cromossomo € determinada pelos valores em escala. A adequabilidade em escala

tem duas intengdes:

e Manter uma razoavel diferenca entre as adequabilidades relativas e evitar
valores negativos.
e Precaver-se da dominancia de super-cromossomos durante a selecdo, a fim
de evitar uma competicdo maior no inicio, estimulando-a no fim.
Diversos métodos de escalamento do valor de adequabilidade foram sugeridos na
literatura e podem ser encontrados em [6, 22]. Basicamente o procedimento para fazer o

escalamento é expresso por:
F, =g(F,) (3.28)
onde:
F — valor em escala da adequabilidade
Fx — valor bruto da adequabilidade

g(.) = funcdo que transforma o valor bruto de adequabilidade em escala
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Os tipos de escalamento podem ser: escalamento linear, escalamento dindmico
linear, truncagem sigma, escalamento através de exponencia¢do, escalamento
logaritmico, escalamento por janelamento, escalamento por normalizacdo e selecdo de

Boltzman sado encontrados em maior detalhe em [6, 22, 25].

3.4.4 — Mecanismo de Classificacao (Rank)

O mecanismo de classificacdo ignora os valores da funcdo objetivo e usa uma
classificacdo dos cromossomos, ao invés de determinar suas probabilidades de
adequabilidade.

Baker introduziu a no¢do de selecdo por classificacio no AG para superar os
problemas do uso direto da adequabilidade. A idéia é ordenar a populacdo da melhor
para a pior solugdo e alocar a probabilidade de selecdo de cada cromossomo de acordo
com essa classificacdo. Dois métodos foram desenvolvidos: classificagdo linear e a
exponencial.

A classificagdo linear € expressa por:

P =q - (k-1 (3.29)
onde:
P, - probabilidade de sele¢do do k-ésimo cromossomo
q ~> probabilidade do melhor cromossomo
k - classificacdo do k-ésimo cromossomo na populagio
O fator r € calculado pela expressao:
r= u (3.30)
tpop —1
onde:

tpop — tamanho da populacdo
q, — probabilidade de adequabilidade do pior cromossomo
quando q, = 0 maior pressdo seletiva € exercida.

Michalewicz [22] prop6s um método da classificagdo exponencial cujo valor é

calculador por:

P =q *1-q)*" (3.31)
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onde maior valor de ¢, implica em forte pressdo seletiva.
Hancock propds outro método de classificacdo exponencial expresso por:
(k=1)
P, =q, (3.32)

onde ¢, € tipicamente igual a 0.99. O melhor cromossomo tem adequabilidade 1

. t] -1
quando k =1 e os demais ¢, """
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CAPITULO 4

VARIACAO DA REGIAO DE BUSCA DO ALGORITMO
GENETICO

4.1 - REGIAO DE BUSCA

A busca da melhor solu¢do € executada em uma regido definida através dos
intervalos onde estdo contidas as varidveis representadas no cromossomo. Uma forma
de melhorar o desempenho do AG na busca desta solugdo seria variar, durante o
processamento, os limites das varidveis, criando novas regides baseadas na melhor
solucdo da regido anterior. O efeito dessa variacdo seria no tamanho e na localizacdo
dessa regido na regido global de busca. Experimentos mostraram que o uso desta técnica
€ computacionalmente mais eficiente do que o uso de um espago de busca muito grande,
com fronteiras fixas desde o inicio da busca. Outra vantagem do uso de limites
adaptativos decorre de que uma escolha errada, ou o desconhecimento dos limites das

variaveis pelo projetista, eventualmente serdo corrigidos durante o processo de busca.
4.2 - VARIACAO DA REGIAO DE BUSCA

Na literatura pode ser encontrada diversas técnicas que foram desenvolvidas para
direcionar melhor a busca durante a execu¢do do AG. Uma delas descrita na referéncia
[32] utiliza um tipo de cruzamento que denominou-se “cruzamento direcionado”. Neste
método o primeiro candidato C, € escolhido através do método normal de sele¢cdo. O
segundo escolhido através do célculo de uma quantidade, que leva em consideragdo a
adequabilidade entre o primeiro candidato e cada um dos outros C,, pertencentes aquela
populagdo, e a distancia entre eles e o primeiro candidato. A expressdo que selecionara

o segundo candidato tem a seguinte forma:

(adequabilidade(C,) —adequabilidade(C,))
distancia(C,,C,)

Q(Ci’C1) = (41)
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onde:

Q — quantidade a ser calculada
C, — individuos contidos na populacdo
C, — primeiro candidato

i=1,....n (n — tamanho da populacio)

O valor de adequabilidade dentre os individuos C; que maximiza Q serd o

individuo escolhido como segundo candidato. Esta técnica dota o AG de uma
ferramenta direcional de busca de modo que se obtenha uma solu¢do mais proxima
possivel do 6timo global.

Além dessa estratégia de selecao de individuos para o cruzamento, uma outra
também foi implementada a qual denominou-se de estratégia de substituicao. Ela leva
em consideracdo a adequabilidade dos individuos e a proximidade deles na populagcdo
cuja meta € substituir um individuo que tenha uma adequabilidade baixa e esteja
relativamente proximo ao individuo que estd sendo introduzido.

Uma técnica, que também procura direcionar melhor a busca do AG, foi
desenvolvida nesta tese, estimulado pela técnica descrita anteriormente. Esta técnica,
denominada de variacdo da regido de busca, foi fundamentada em uma das
caracteristicas dos AGs [25]. Sua meta é reduzir a quantidade de avaliacdo de
individuos com baixa adequabilidade e o tamanho da populagao e direcionar melhor a
busca. Este fato € devido que, na regido de busca global, a maioria das solucdes € de
baixa adequabilidade. Evitando muitos destes cdlculos o tempo gasto neles seria
economizado.

Os AGs trabalham em duas etapas distintas, durante o processo de busca da
melhor solu¢do. Inicialmente executam a busca da melhor solu¢do em toda regido de
busca (exploration), definida pelos limites das varidveis contidas no cromossomo.
Finalmente, encontrada uma solucdo de alta adequabilidade a busca se dard na sua
vizinhanca (exploitation). Baseado nesta caracteristica, pode-se dizer que em cada uma
dessas etapas, existem diferencas entre as estruturas contidas na populagdo e em um
determinado individuo. Esta diferenca estd relacionada a quantidade de "buildings
blocks" contida na populagdo ou em um individuo. Denominando a quantidade de
“buildings blocks” numa populacdo ou num individuo de “densidade de buildings

blocks”, pode-se dizer que no inicio da busca a densidade destes blocos serd menor

tanto na populagdo como também em cada individuo. Logo, a adequabilidade dos
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individuos serd baixa nesta etapa inicial. Por outro lado, essa densidade serd elevada,
quando uma solu¢do de alto desempenho for encontrada, corresponde a um individuo
com alta densidade de “buildings blocks”. Esta solucdo serd recombinada propagando
seus melhores blocos. Logo, a adequabilidade dos individuos aumentard tanto na
populacdo como nos individuos. Baseado nestas caracteristicas, criou-se uma estratégia
de busca onde sdo utilizadas regides de busca pequenas. Estas regidoes sdao reduzidas e
deslocadas e expandidas ao longo da busca. Caracteristica que descreve uma dinamica
da regido de busca.

O objetivo desta técnica € diminuir o tempo de processamento, utilizando
populacdes e quantidade de geragdes menores e se precaver de erros e desconhecimento
dos limites das varidveis. A propriedade da regido de busca reduzida € permitir ao AG
buscar em torno da solugdo elite solucdes com maiores desempenho (exploitation). A
propriedade de deslocamento e expansdo € de melhorar a direcdo da busca, desde que se
tenha como referéncia a solugdo elite da regido reduzida (exploration).

Utilizando limites fixos para as varidveis, o AG pode obter uma solug¢ao local,
desde que a melhor solu¢do esteja fora da regido de busca. Isto indica o
desconhecimento dos verdadeiros limites das varidveis ou erro em estimar estes limites.
Neste caso serd necessdrio uma segunda tentativa com novos limites. Estes novos
limites sdo calculados, tendo por base a melhor solu¢do obtida na primeira tentativa.
Outra alternativa € a utilizacdo de uma regido de busca bastante ampla e maior
quantidade de individuos na populacdo. Dessa forma, pode-se obter num tnico
processamento, a melhor solu¢do. Este procedimento exigiria mais tempo, € se oS
limites estivessem errados, todo processamento estaria perdido.

Uma forma de superar estes problemas € a utilizagao de limites que variam ao
longo do processamento. Estes limites modificam as dimensdes da regiao de busca em
instantes pré-determinados. Assim, podem ser utilizado regides pequenas de busca,
menor nimero de individuos na populacdo e um nimero menor de geracdes. Dessa
forma o AG encontra mais rapidamente a melhor solucio nestas regides, que servem de
referéncia para a nova regido a ser criada. O efeito benéfico dessa variagdo estd no
melhor direcionamento da busca.

A forma de executar esta variacdo €, inicialmente, especificar um intervalo para
cada varidvel, baseado num conhecimento bésico do problema. Se os limites fisicos do
sistema sob andlise s@o conhecidos, a primeira regido de busca considera estes limites

para obter uma estimativa inicial desta regido (Figura 4. 1). Neste caso a estimativa
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inicial tem por base os limites fisicos, conhecidos, do problema. Se estes limites nao sao
conhecidos, a busca pode ser iniciada a partir de uma regido qualquer tendo por base
algum conhecimento do problema. Ao longo do processamento, essa regido se
modificard em tamanho (reducdo ou expansdo) e posicdo (deslocamento) a cada

conjunto pré-especificado de geracdes. A Figura 4. 1 ilustra as regides de busca global e

inicial no espaco R>.

Limite Firica

Regiin Bema de Fusca

Regito Hcinl

0TS W]

de Busca

X,

Figura 4. 1 — Ilustragdo das regides de busca inicial (utilizada na varia¢do da regiao) e

global.

4.2.1 - Variacao do Tamanho da Regiao de Busca

A variagdo do tamanho da regido de busca, leva em consideracdo o ponto que
corresponde a melhor solug@o da regido anterior, selecionado pelo elitismo. Esta andlise
é mostrada para regides no espaco R* para mais ficil compreensio dessa técnica. Apés
esta andlise, esse raciocinio serd estendido para regides no espaco R".

Nesta técnica considera-se que a solucio escolhida pelo elitismo € o baricentro
da nova regido de busca. Aplicando-se um fator a cada varidvel contida nesta solugio,
podem ser obtidas trés tipos de regides de tamanhos diferentes. Suas caracteristicas,
relativamente ao tamanho da regido anterior, sao as seguintes:

e Jgual a regiao de busca anterior .
e Menor do que a regido de busca anterior.

e Maior do que a regido de busca anterior.
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X Regido 3

Regiio 2
®2

Melhor Soludo x ¢ J'tll ;)
""-\-\.,_\_\_ .
Regido 4
Regido 1
x2 min
Ximin K i %4

Figura 4. 2 — Ilustracdo das regides, quando € aplicado um determinado fator a

solucdo elite da regido anterior (regiao 1).

Na Figura 4. 2, considerando que a regido 1 € a regido atual de busca, deseja-se

ap6s um determinado nimero de geracOes criar uma nova regido de busca, baseada na
solugdo elite P(X,,X,) A distincia do baricentro desta regido a sua fronteira €
calculada pela expressao:

X lein AX _ XZméx _X2min (4 2)
2 - .

AXI = Imax
2 2
Se € desejado que a nova regido (regiao 2) tenha o mesmo tamanho da regido 1

€ necessdrio que o incremento as coordenadas do ponto P(X,,X,), que € o baricentro

da nova regido, sejam dados por:

X, =X, X, =X,
AXI =M AXZ = 2max 2min (4 3)

Se € desejado que a nova regido (regido 4) seja menor do que a regido 1, é

necessario que esse incremento satisfaca as desigualdades:

X =X X, -X, .
AXI < 1méx 1min AX2 < 2méax 2min (4 4)
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Se € desejado que a nova regido (regido 3) seja maior do que a regidao 1, é

necessario que esse incremento satisfaca as desigualdades:

X X

, = X
AXI > 1max

. . o — X
1min AXZ > 2max
2 2

2min (4 5)

A determinacao dos fatores para variar o tamanho da nova regidao é baseada nos
limites especificados no inicio do processamento. Para cada situacdo descrita
anteriormente, teremos valores diferentes para estes fatores.

Para obten¢do de uma regiao de busca igual a anterior (equivaléncia) este fator é

calculado através das igualdades:

£, = £, = (4.6)

Para obtenc¢do de uma regido de busca menor do que a anterior (reducio) este

fator € escolhido satisfazendo as desigualdades:

AX
f.,<—2

1 XZ

4.7)

Para obten¢ao uma regidao de busca maior do que a anterior (expansao) este fator

€ escolhido satisfazendo as desigualdades:

4.8)

Os novos limites seriam calculados em funcdo destes fatores através das

expressoes:

Ximin = X, A+ -£,)) Xymin = X, (1=F-f,) (4.9

1min 2min

X, o =X, (A+f-f) X, = X,(+f-f ) 4. 10)
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onde o fator f definird o tamanho da nova regido, relativamente a regido inicial. Assim:
e se f=1.0anovaregido terd tamanho igual a regido inicial
e se f <1.0 anovaregido serd menor do que a regiao inicial

e se f>1.0anovaregido serd maior do que a regido inicial

Analisando as expressoes 1 e 2 podemos dizer, quanto a forma da nova regiao,
que:
¢ Se um mesmo percentual de redugdo ou expansdo f for aplicado aos fatores

f., ef_., ,aforma da regido obtida com os novos limites é preservada,

diferindo apenas no tamanho.

e Se percentuais diferentes de reducdo ou expansdo f, e f, forem aplicados
aos fatores f ., e f ,, a regido resultante terd forma diferente da regido

anterior.

Na combinacao de fatores diferentes para cada varidvel, pode ser utilizada, por

exemplo; um valor para f-f ., >AX, /X, (expansdo) para a varidvel X, e um valor

para f-f ., <AX, /X, (redugdo) para a varidvel X,, a forma e o tamanho da regifo a
ser criada serd diferente da anterior. Esta combinacdo pode levar a um efeito de uma
rotacdo de 90 graus na regido atual.

Estes fatores podem ter sinais positivos ou negativos, que se traduzem em
mudanca da dire¢cdo da busca. Podem, também, variar ao longo do processamento ou
serem calculados pelo AG a cada geracdo. Podem ser, também, calculados apds
determinado nimero de geragdes, de acordo com a trajetéria desejada para executar a
busca da melhor solugdo. Estes fatores também podem ser um parametro ajustado pelo

AG, nesta op¢ao seria calculado um valor 6timo para estes parametros.
4.2.2 — Deslocamento da Regiao de Busca
O deslocamento da regido de busca é obtido movendo, inicialmente, o ponto

representado pela solugdo elite, através da aplicacio de um fator de deslocamento

f, >1.0. A nova regido € obtida a partir deste ponto que serd o seu baricentro. Apos o
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deslocamento aplica-se um fator de expansdo f, >1.0 ao incremento AX, e AX,, que

serd maior do que o incremento usado para executar o deslocamento, para criar a nova
regido maior que a anterior. Esta regido abrangerd pontos que ainda ndo foram
disponibilizados para os operadores genéticos para recombinacdo, além de alguns ja
existentes.

Dependendo dos fatores de deslocamento e de expansdo, a nova regido
envolverd a solugdo elite e parte da regido de busca anterior. O deslocamento e a

expansdo sempre sao executados apds a reducdo da regido de busca.

F1 e P2 — hielhor solugdo de cada regido

Waridvel 2
T
1

“aridvel 1

Figura 4. 3 — Efeito da reducdo, deslocamento e expansao da regido de busca.

Analisando-se a Figura 4. 3, é suposto que o ponto P, seja o baricentro da regido
reduzida e tem coordenada (X,,,X,,). O ponto P, representa a melhor solu¢do da
regido reduzida e tem coordenadas (X,,,X,,). O ponto P, representa o ponto obtido
pelo deslocamento do ponto P, e tem coordenadas (X,,,X;,) ap6s aplicado um fator
de deslocamento f; >1.0. O novo ponto a partir do qual serd criada a nova regido de

busca serd o baricentro da nova regido agora expandida. Ele € obtido pelas expressdes:

X, =1, - X, X,, =1, - X,, 4.11)

Apo6s deslocar o ponto representado pela melhor solu¢do da regido anterior, a
nova regido é criada. O tamanho desta regido pode ser igual, maior ou menor do que a
regido inicial. Dependendo dos valores dos fatores de deslocamento e de expansao, esta

nova regido poderéd envolver ou ndo a melhor solucio.
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Considerando que, os incrementos necessarios para deslocar o ponto P, para P,

sejam AX,, e AX,,, a expressdo para calculd-los é dada por:

AX,, = (£, ~1.0)-X,, AX,, = (f, -1.0)- X,, (4.12)

A distancia do baricentro da regido inicial a sua fronteira ¢ AX ;. e AX As

lini 2ini *

caracteristicas da nova regido a ser criada dependera do valor do fator de expansdo f,,

aplicado a esses incrementos. Considerando que a regido expandida tenha mesmo

tamanho da regido inicial f, =1,0, entdo os novos limites serdo:

X, =Xy, —f, -AX X (4. 13)

31min lini

32min = X2 _fe : AXlini

X0 = Xy, +F, - AX X =X, +f, - AX (4. 14)

31max lini 32max lini

Uma andlise das expressoes em (4.17 e 4.18) pode-se chegar as seguintes

conclusoes:
e Se, f,AX

= AX,, e f,AX,,; =AX,,, a solugdo elite que foi a base para

lini
obteng¢do do ponto P, , pertencera a fronteira da nova regido e parte da regido

anterior pertencerd a nova regiao.

e Se f AX,; >AX,, e f,AX,,; > AX,,, a solucdo elite estard contida na nova

regido e também parte da regido anterior.
e Se f,AX

i <AX,, e £,AX . <AX, ,, as duas regiGes podem ser disjuntas

e a solucgdo elite da qual esta regido se originou ndo pertencera a ela.

Resumindo, a forma de variar os intervalos onde estdo contidas as variaveis, é
feita através da aplicacdo de fatores que modifiquem seus limites. Estes limites sdo
sempre conhecidos ao longo do processamento. Trés etapas bdsicas sdo executadas

neste procedimento:
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¢ Iniciada a busca em uma regido especificada, apés um determinado nimero de
geragdes, a regido de busca € reduzida. Um fator € aplicado aos limites de cada
varidvel para criar a nova regido menor do que a inicial. Essa nova regido por
ser menor, permite que seja encontrada, mais rapidamente, uma solu¢do ainda
melhor do que aquela que a originou, se existir. Estes limites sdo obtidos,
utilizando como referéncia a solucdo de melhor adequabilidade da regido
anterior, selecionada pelo elitismo. O fator de redu¢do dos limites denominado

de f. tem os valores no intervalo 0.0 <f_ < 1.0. Neste caso menor quantidade

de geracdes sao utilizadas.

® Apods executado um determinado nimero de geragdes com a regido reduzida,
cria-se uma nova regido de busca. Esta nova regido € baseada, também, na
melhor solucdo, deslocada por um fator e expandida neste ponto. Esta regido é

obtida aplicando-se um fator denominado de fator de deslocamento (f;>1.0).

Sua funcdo € deslocar o ponto representado pela solugdo de melhor
adequabilidade, selecionada pelo elitismo. Baseado neste novo ponto,
baricentro da nova regido, calculam-se os novos limites. Estes valores sio

obtidos aplicando-se um fator denominado de fator de expansdo f,>1.0. O

tamanho da nova regido tem como referéncia o incremento calculado pela
distancia do baricentro a fronteira da regido inicial. O importante nesta etapa é
criar uma regido maior do que a anterior (regido reduzida). Isto permite que a
solucgdo elite esteja contida na nova regido e outros valores estejam disponiveis
para serem recombinados pela mutacdo. Esta nova regido pode conter ou nao

parte da anterior ou a solu¢do da qual se originou.

® A cada nova regido criada a taxa de mutagdo € reinicializada, devido ao fato

do uso da variacao exponencial desta taxa.
De modo geral os ciclos, onde a regido € reduzida, executam a busca na
vizinhanca da melhor solug¢do da regido (exploitation), podendo conter ou ndo parte
desta regido. Os ciclos onde a regido de busca é deslocada e expandida, solucdes

externas a regido anterior ficam disponiveis para serem recombinadas. A busca €

executada em toda regido expandida (exploration). Respeitando-se os limites fisicos do
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problema, a busca da solu¢do mais adequada é melhor direcionada ao longo de todo

processamento. Um algoritmo para executar esse procedimento ¢ mostrado a seguir.

Ler dados de entrada
Inicializar o gerador de niimeros pseudo-aleatorio
Criar a primeira a populagcdo
Executar o pré-aquecimento
Executar este ciclo n, vezes (deslocamento e expansdo)
Executar este ciclo n, vezes (redugdo)
Executar este ciclo n, vezes de acordo com o niimero
de geracoes especificado
Calcular cada geragdo
Executar o elitismo
Continuar
Modificar a quantidade de geracoes (opcional).
Aplicar o fator de redugcdo 0.0<f <1.0
aos valores obtidos na melhor solucdo
(solugao elite).
Reinicializar a taxa de mutacdo P,, = P -
Continua
Modificar a quantidade de geracées (opcional).
Aplicar um fator de deslocamento £, >1.0 aos valores
obtidos na melhor solugdo (solugdo elite).
Calcular os novos intervalos, aplicando-se um fator de

expansdo que pode ser £, 21.0 ou f, <1.0 ao ponto

deslocado.

Reinicializar a taxa de muta¢do p,, =P -

Continuar

Fim

onde :
1, > quantidade de ciclos externos (deslocamento e intervalo expandido)
n,

- quantidade de ciclos internos (intervalo reduzido)
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n, —> quantidade mixima de geragdes especificada em cada ciclo

Pn > taxa de mutacdo varidvel exponencialmente

Pmi 2 Valor maximo da taxa de mutacdo

Generalizando, numa representacdo onde teriamos n varidveis na estrutura do
cromossomo (representacéo no espaco R"), o efeito da variagdo dindmica dos limites
corresponderia a um hipercubo se deslocando na hiper-regido de busca, a procura da
melhor solugdo. Este hipercubo sofreria a a¢do de reducgdo, deslocamento e expansao,
respeitando-se os limites fisicos do sistema.

Deste ponto de vista, os novos limites, para reducdo da regido de busca

considerando n varidveis na estrutura do cromossomo X,,X,,..., X, , seriam:

lein=X1(1_f*fx1) leax=X1(1+f*fx1)
X, min =X, A —-F*f ;) X =X, (X+E*f ) 4.15)
Xnmin =Xn(1_f*fxn) Xnméx =Xn(1+f*fxn)

Os novos limites para expansdo da regido de busca, considerando que seu
tamanho seja igual ao da regido inicial, apds deslocamento do ponto correspondente a

melhor solucdo € obtido aplicando o incremento

AX, = AX

linic
AX, =AX,. . (4.16)
AXn = A)(nimc

onde:

AX;. — distancia do baricentro a fronteira da regido inicial para cada varidvel

AX, — incremento necessario a cada varidvel para expansdo da regido de busca

seriam:

lein =X; _fe *AXI X'

1max

=X, +f, *AX,
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2min — X'Z _fe * AXZ XZméx =X'2 +fe *AXZ (417)

nmin = X;l _fe * A)(n X;lmax = X;l +fe * A)(n

onde:

f, — fator de expansio da regido de busca

X, — valores das varidveis contidos no melhor individuo deslocados por um

fator f,

X . eX — limites inferior e superior da regido expandida

imin imax

i=1,....,n (n — igual ao tamanho da populacgio)

Ilustrando através de graficos, a Figura 4.5 mostra este efeito.

s

|X1|X2| |an| Xn|

Figura 4. 4 — Ilustracdo da regido de busca correspondente as variaveis contidas no

Cromossomao.

4.2.3 - Efeitos Sobre a Representacio do Cromossomo

As varidveis sdo representadas nos cromossomos por nimeros bindrios ou reais

ou simbolos, usando uma representacdo concatenada de multiplos pardmetros. Os
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limites superiores e inferiores das varidveis s3o estabelecidos, baseados no
conhecimento prévio do sistema sob andlise ou simplesmente aleatério desde que ndo se
tenha informagao sobre o sistema.

A variagdo dos limites das varidveis ao longo da busca tem influéncia diferente
no valor das varidveis na estrutura do cromossomo, dependendo da representacdo ser
em bindario ou real. A variacdo dos limites tem influéncia direta nos valores em real das
varidveis e na precisao utilizada, quando a representacdo € em bindrio. Enquanto que, na
representacdo em real a precisao depende do computador que estd sendo utilizado. A
seguir, uma andlise € feita para estes dois tipos de representacdes das varidveis no

Cromossomao.

4.2.3.1 - Representacao em Binario

A representagdo em bindrio discretiza o intervalo continuo onde os valores das
variaveis estdo contidos. Dessa forma a redu¢do, o deslocamento e a expansao da regido
de busca provocardo variagdes dos valores das varidveis ao longo do processamento.
Este fato € devido a dependéncia direta do valor da varidvel com o intervalo ao qual
pertence. Isso pode ser verificado na expressao (4.22), onde nesse tipo de representacao
do cromossomo, € necessario fazer a decodificacdo para obtencdo do valor em real da
varidvel. As estruturas em bindrio ndo sdo alteradas, o que significa dizer que os blocos
construtores (building blocks) permanecem nas estruturas bindrias. Os valores em real
das varidveis estdo sujeitos aos novos intervalos, quando a regido de busca varia.
Portanto, sdo diferentes dos valores da regido anterior. Todos os valores contidos nos
cromossomos seriam modificados. Além disso, a expressao (4.22) mostra que, 0 nimero
de partes que um intervalo € discretizado, permanece constante. Significa dizer que, a
precisdao no célculo do valor em real das varidveis é aumentada, quando a regido de
busca € reduzida.

Na representacdo em bindrio, o valor em real obtido do mapeamento do intervalo
continuo correspondente a uma variavel, € calculado com uma precisao pré-determinada
(Pg). Esta precisao € obtida pela expressao:

X . —-X .
Pi=—"0r 1 (4.18)

O fator 2" —1 indica em quantas vezes o intervalo continuo, correspondente a

uma varidvel, foi discretizado (n é o tamanho em bindrio da varidvel no cromossomo).
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Nesta representacdo o tamanho do cromossomo varia de acordo com a precisdo adotada
no célculo do valor da varidvel.
Um exemplo ilustrativo para mostrar esse efeito € mostrado a seguir. Supondo
que uma populagdo tenha as seguintes caracteristicas:
e Numero de individuos na populagao: 6
¢ Niimero de varidveis no cromossomo: 2
e Tamanho das varidveis no cromossomo: 4 bits
¢ Intervalos onde estdo contidas as varidveis, que definem a fronteira da
regido inicial:
X1 > [10,25] X2 2> [-5,30] (4.19)

que em determinada geragao € constituida pelos os seguintes individuos:

1 [11010g0] 1 0011]

o= |Lofigtligogogol

2= lotopiplogiont]

1o =lopoliagogo]

s |1poppa]iggorol

te—=1lojop]1yayiya]

(4.20)
Considerando que o individuo I2 seja o de maior adequabilidade, selecionado

pela estratégia elitista

X1 2
1= |tol111]1]01010]
4.21)
A expressdo que decodifica essas estruturas € dada por :
X; =X + —(Xim;‘N_ Ximn) INTX, (4.22)
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Pode ser observado na expressdo (4.22) a dependéncia do valor da varidvel em

real X, com o intervalo no qual estd contida [X|,;,»X;. ], com valor da estrutura

decodificada em inteiro INTX, e com a precisdo desejada, definida no denominador.
Os valores decodificados da estrutura I, sdo INTX,=11¢ INTX,=8. O valor

em real de X, e X,, calculado através da expressdo (4.22), s@o respectivamente 21,0 e

13,67. A distancia do baricentro da regido inicial, até a fronteira do respectivo intervalo

¢ obtida pelas expressoes:

X, . -X X, . —X, .
AXI = 1méx 1min AX2 = 2max 2min (423)

cujos valores sao AX, =7,5 e AX, =17,5. Relativo ao novo ponto definido por X, e

X, serd o baricentro da nova regido, calculado por:

2

f, =" f,= (4.24)

cujo valores sao f , =0,36 ¢ f , =1,28.
Executando, inicialmente, uma reducio da regido de busca através da aplicacdo

de um fator f, = 0,3, os novos limites serdo obtidos pelas expressoes:

lein = Xl (l_fr *fxl) leax = X1(1+fr *fxl) (425)

XZmin = XZ (1 _fr * f7(2) XZma’lx = XZ (1 + fr * fxz) (426)

cujos valores sdo os seguintes:

X, .= 18,73 X0 = 2325 (4.27)

X, min = 8,42 X, = 1892 (4.28)

2min 2max

Os pontos dos intervalos correspondentes as estruturas em bindrio, das varidveis

X, e X, (melhor solu¢do), sdo os mesmos INTX, =11 e INTX, = 8, respectivamente.
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Os novos valores das varidveis em real na nova regido, correspondentes aos intervalos
[18,73 23,25] e [8,42 18,92] de X, e X,, respectivamente, obtidos através da

decodificacdo serdo:

X,=22,05 e X,=14,02 (4.29)

As estruturas em bindrio sdo preservadas, porém os valores em real das varidveis
correspondentes a essas estruturas serdo diferentes da populacio anterior e proximos ao
baricentro por causa da reducdo da regido de busca. A nova regido tem como baricentro
a solucdo elite da populacdo anterior, sua presenca nessa nova regiao é, entdo, garantida.
Além disso, como esta regido € menor, a obtencdo da melhor solu¢do se dard mais
rapidamente, porque a densidade populacional é maior em torno da melhor solucdo.
Para evitar que as adequabilidades dos individuos da nova regido sejam muito
diferentes, uma boa opg¢ao seria deixar a populacdo estagnar ou ficar préximo da
estagnacdo, ou seja, quando o desvio padrdo de cada individuo for, relativamente,
pequeno. Portanto, a variacdo da regido de busca ndo terd grande influéncia nos valores
das varidveis, mas sim na adequabilidade. Se existir limitacdes fisicas no processo
analisado, este deve ser respeitado. A nova regido nao ultrapassard os limites minimos e
maximos.

O procedimento seguinte seria de deslocamento e expansdo apds um ndmero
especificado de geracdes. Neste caso serd considerada a mesma populagdo, por se tratar
apenas de um exemplo ilustrativo. O efeito qualitativo do deslocamento e da expansao
seria 0 mesmo se fosse executado um conjunto de geracdes. Como descrito
anteriormente, se existirem limitagdes fisicas no processo, estas deverdo ser respeitadas.

Fazendo as mesmas consideragdes anteriores com relacdo a reducado da regido, o

ponto representativo da melhor solugdo seria X, = 21,0 e X,= 13,67. Aplicando um
fator de deslocamento f; = 1,4, obtém-se o baricentro da nova regido. O novo ponto

terd a seguinte coordenada:

X,=294 e X,=19,14 (4.30)
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Baseado na distancia do baricentro a fronteira da regido de busca inicial AX, e
AX, aplicando-os ao novo ponto, obtém-se os limites da nova regido. Estes
incrementos tem os seguintes valores AX, =75 e AX, =17,5. Os limites da nova

regido deslocada serdo calculados pelas expressoes:

lein

=X, -f, -AX, X

2min

=X, —f, - AX, (4.31)

X =X, +f, - AX, Xomix = X, +1, - AX, (4.32)

1max 2max

E desejado que a nova regido envolva a solugdo elite da regido anterior. Para que

esse efeito seja verificado é aplicado um fator de expansdo f, =1.0. Os novos limites

serao:

Ximin =21,9 X =1,64 (4.33)

1min 2min

X = 36,9 X = 36,64 (4.34)

1max 2max

A estrutura representativa da solucao elite ndo € alterada, mas os valores em real

serao diferentes. Os novos valores serio:

X, =329 X, =20,31 (4.35)

Pode ser observado que, a nova regido contém a solugdo elite anterior (21,0 ,
13,67). O tamanho em bindrio para cada varidvel € constante ao longo do
processamento, significando que o nimero de pontos em que o intervalo € discretizado
também € constante. Um efeito se verificard na precisdo dos resultados em real, quando
for executada a decodificacdo. Quando a regido € reduzida, a precisdao no cdlculo dos
valores em real serd maior. Nesta etapa, o tamanho dos intervalos das varidveis sao
menores e o nimero de partes que sdo discretizados nestes intervalos € fixa durante todo
processamento. Efeito contrdrio ocorre na expansao da regido de busca. Nesta regido a
precisdo no célculo dos valores em real € reduzida por ser mantida a mesma
discretizagao.

De maneira geral podemos dizer que, na etapa onde o intervalo é reduzido, a

precisao de calculo dos valores das varidveis € aumentada. Por outro lado, se for

ampliado a precis@o diminuird, porque o tamanho do cromossomo permanece constante
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ao longo de todo processamento. Uma estratégia de criar uma regido que tenha o mesmo
tamanho da regido inicial, quando for aplicado o procedimento de expansdo, € mais
adequado para evitar perda de precisao.

O cruzamento e a mutagdo, considerando as regides criadas em cada etapa do
processamento, introduzirdo modificagdes nos resultados. Estas alteragdes podem
diminuir a adequabilidade média da populacao.

A estrutura em bindrio mapeia os valores em real no intervalo correspondente a
uma varidvel. Entretanto, o resultado do procedimento descrito anteriormente seria a
modificagdo drastica dos valores em real de cada varidvel, porém as estruturas em
bindrio seriam preservadas. Os valores em real apds a decodificacdo das estruturas serdo
diferentes dos valores existentes antes da variagdo do tamanho da regido, o que nao
seria desejado e adequado. Uma estratégia adequada para minimizar este problema seria
deixar a populacdo se aproximar da estagnacdo. Neste ponto a densidade de “building
blocks” € alta e os individuos bastante semelhantes. A nova regido conteria estes
individuos, porém suas estruturas decodificadas resultariam em valores diferentes
daqueles da regido anterior. Mesmo o melhor individuo teria seus parametros também
alterados.

Uma estratégia foi adotada para que pelo menos o individuo de melhor
adequabilidade tenha seu valor em real preservado. Ele seria tomado como referéncia
para determinar os limites baseado na estrutura em bindrio. A quantidade de partes, na
representacdo em bindrio, que o intervalo de uma determinada variavel € discretizado, é
sempre par. Logo ndo existird um ponto central, mas sim dois pontos discretos centrais.
O procedimento considera a solucdo elite como sendo um destes pontos centrais. A
partir dai, seria definido, quantas partes discretas a direita e a esquerda da solucdo elite
existiria, baseado no tamanho das variaveis em binario. Entdo, os limites seriam
calculados e a solucdo elite ndo seria mais o baricentro desta regido. O que ndo
implicaria em problemas para encontrar a melhor solu¢cdo. Os demais cromossomos
teriam seus valores em real alterados, mas préximos do cromossomo de maior
adequabilidade por estarem proximos da estagnacdo. Um exemplo para melhor
entendimento é mostrado a seguir.

Supondo que a varidvel representada em um cromossomo seja um bindrio de 4

bits. Existirdo, entdo, 16 pontos discretos no intervalo da respectiva varidvel. E

considerado que o intervalo continuo, onde os valores em real das varidveis V, e V,
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estejam contidos seja [17,00 y 48,08] e [—10,00 , 15,00], respectivamente. A

Figura 4. 5 mostra a correspondéncia de valores reais e bindrios neste intervalo e os dois

Pontos Centrais
do
Intervalo Discreto

pontos centrais do intervalo discreto.

= [ = = - o ™ o, -] o~ = P =+ = =
V1 .8 8 = 8 » o= 7 BB B RIBEE & 5 B
e N, B R S - R~ S - .~ = B 5 3
Real
g o~ F= ” F= = fom o =
3 = ™ o o~
Vy—= g & & 8 & 25 8 85 3 % e % 5
= & & MorT 8 = e & & & 2 oz w8
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- - - =
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Solugio Otima Melhor Solugdo Solugio {tima

Figura 4. 5 — Correspondéncia entre valor em real e binario das varidveis Vi e V;

e as supostas solugdes 6timas e a melhor solu¢ao naquela discretizacao.

Os limites superiores e inferiores do novo intervalo serd calculado da seguinte

maneira:
¢ Calcula-se inicialmente as distancias do baricentro da primeira regido de busca
a sua fronteira AV, e AV,. Seus valores serdo a referéncia para criagcdo das
demais regides.

_48,08-17,0 15,0 +10,0

AV, =1554 e AV,= =12,5 (4.36)

9

by, =17,0+1554=32,54 ¢ b,, =-10,0+12,5=2,5 (4.37)

onde:

(by1,by2) — € a coordenada do baricentro da regido de busca

O baricentro da nova regido serd (32,54 , 2,5). Na Figura 4. 5 pode ser
identificado que os dois pontos centrais proximos do baricentro sdo 31,54 e 33,59 para
varidvel V, e 1,67 e 3,33 para varidvel V,. As estruturas em bindrio correspondente

sdao 0111 e 1000 para ambas as varidveis. Escolhido os valores a direita do baricentro a
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estrutura binaria correspondente serd 1000. Este valor em bindrio correspondera sempre
a solucdo elite referéncia para criacdo das demais regioes.
Se for executada a reducdo da regido de busca através de um fator de reducao

f, =0.2 0 procedimento para cédlculo dos limites sera:

Calculando o montante de reducdo Ar da regidao

Ary, =0,2%1554=3,11 e Ar,, =0,2%125=25 (4.38)

A solucido elite terd a estrutura em bindrio correspondente a 1000. O limite
superior dependerd do numero de partes discretas a direita desta referéncia. Nesta

situacdo existirdo 7 pontos. Este valor € calculado pela seguinte expressao:

NPDD = NPDT

1 (4.39)

onde:
NPDD -> nimero de pontos discretos a direita da referéncia

NPDT - nimero de pontos discretos totais

Neste exemplo, NPDT =16, logo NPDD =7. A precisao desejada para cada

variavel serd obtida por

2% Ary, 2% Ary,

=——V1_ ¢ =—- "~ V2 4.40
Pvi = NpPDT -1 Pv: = NpPDT -1 (4.40)

2%3.11 2%2.5

= =041 e = ™~ ~-0,33 4.41
Pvi=6-1 Pv=16-1" " @4

onde:

Py, =2 precisdo desejada para V,

Py, = precisdo desejada para V,

Os valores dos limites superiores das varidveis serdo obtidos através das

expressoes em fun¢do da solucdo elite V,, =39,80 ¢ V,, =-5,00.

Vi =Vie +NPDD#p,, eV, . =V, +NPDD*p,, (4.42)

2max

=-5,00+7 % 0,33 =-2,69 (4.43)

1max

V, =3980+7%041=42,67 ¢ V

Iméx 2max
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e os inferiores serdo calculados também em func¢do da precisdo adotada

Viwin = Vie =Py *(NPDD+1) e V, . =V, —p,, *(NPDD +1) (4.44)
Vimin =39,80 —0.41 * (7 +1) = 36,52 (4.45)
VZmin = _5900 - 0933 * (7 + 1) = _7964 (446)

assim os novos limites de V, e V, serdo respectivamente [36,52 , 42,67] e

[-7,64 , -2,69].
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Solugio Otima ——— Melhor Solugio J | Solugdo Otima

Figura 4. 6 — Correspondéncia entre valor em real e bindrio das varidveis Vi e V; e as
supostas solucdes 6timas e a melhor solug@o na discretizagio apds reducao da regido de

busca.

Se for executada a expansdo da regido de busca o procedimento para célculo dos
limites terd os mesmos passos executados para reducdo da regido. A expansao ¢é

executada apds deslocar a solugdo elite da regido reduzida através de um fator de

deslocamentof,; . Supondo que esta solucdo seja (38,57 —5,99). Aplicando um fator

de deslocamento f; =1.2 o incremento para deslocar este ponto sera:

Va =, ¥V, € Vo =t ¥V, (4.47)

Vi =12%41,03=49,23 ¢ Vi, =1,2%(—6,02) =-7,22 (4.48)

O ponto considerando a solugdo elite deslocada sera (49,23 , -7,22). Os limites
da regido expandida sdo calculados através deste ponto somando a sua coordenada a

distancia do baricentro da primeira regido as suas fronteiras. O montante Ae para criar a
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regido expandida com mesmo tamanho da inicial, aplicado o fator de expansao f, =1.0
sera:

Aey, =f, *AV, e Aey, =f, *xAV, (4.49)

Aey, =1,0%15,54=15,54 e Aey, =10%12,5=12,5 (4.50)

A precisdo desejada para cada varidvel na regido expandida serd obtida por

2% Aey, 2% Aey,
= —V1 4 =— V2 4.51
Pver NPDT —1 Pve2 NPDT —1 ( )
2%15,54 2%12,5
=—=2,07 e = =1,67 4.52
Vel 16 -1 Pv. 16 -1 ( )

A nova regido de busca expandida terd como limites maximo

V. =Vy +NPDD*p,, e V.. =V, +NPDD*p,, (4.53)

elmax e2max

V,

elmax

=4923+7%2,07=6372 ¢ V

e2max

=-7,22+7%1,67=4,47 (4.54)

os limites inferiores sdo calculados levando em consideracdo a precisdo adotada no

calculo das variaveis.

Velmin = le - pVel * (NPDD + 1) VeZmin = de - pVeZ * (NPDD + 1) (455)
Vimin =49,23-2,07%(7+1)=32,67 V, . =-7,22-1,67%(7+1)=-20,58 (4.56)
assim os novos limites de V, e V,, serdo respectivamente [32,67 63,72] e

[-20,58  4.44].

Como pode ser observado a solucio elite, referéncia de cada regido, terd sempre
a estrutura em bindrio 1000. Isto significa que, o valor em real é preservado, porém o
cromossomo correspondente tem sua estrutura bindria alterada. Esta estrutura é obtida
no inicio do processamento baseada no nimero de pontos que o intervalo foi
discretizado. Como a populacdo estd proxima da estagnacdo as demais estruturas terdo

seus valores em real nao muito distante dos valores da regido anterior. Este
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procedimento minimizaria o efeito da variacdo da regido de busca, quando a

representacdo do cromossomo for em bindrio.

4.2.3.2- Representacao em Real

Na representacdo em real a precisdo depende apenas da precisdo do computador
que esta sendo utilizado. O tamanho do cromossomo € igual ao ndimero de varidveis que
fora estipulado na aplica¢do. Os parametros do cromossomo sdo os verdadeiros valores
de ajuste. Nesta representacdo, os valores das varidveis nos cromossomos nao variam,
quando sdo executadas a expansdo ou a reducdo da regido de busca. Esta regido pode ser
também disjunta da anterior, que ndo ird alterar os valores contidos nos cromossomos.
Estes valores s6 serdo alterados, quando for executada a mutagao uniforme. O valor da
posicdo escolhida se modificard, porque estdo sendo utilizados valores contidos na nova
regido de busca. Considerando a mesma populacdo anterior com as varidveis

representadas pelos correspondentes valores em real nas estruturas dos cromossomos.

I—| 180 | 180

In—| 210 | 1387

Is—| 130 | B67

a—| 160 | 230

Is—=| 210 | 230

le—|_ 19.0 | 300

(4.57)

Supondo que a melhor solugdo seja a representada pelo individuo I a mesma da

do exemplo anterior

¥y Ha
12%‘ 21,0 | 13,67

(4.58)

A distancia do baricentro, da regido definida pelos limites das varidveis, até sua

fronteira € a mesma do exemplo anterior, cujos valores sao AX, =7,5 e AX, =17,5.
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O fator de proporcionalidade relativo ao novo ponto, definido pela solucdo elite, tem os
seguintes valores f , =0,36 ¢ f , =1,28.
Executando, inicialmente, uma reducao da regido de busca, através da aplicacao

de um fator f. =0,3, os novos limites serdo:

X, min = 18,73 X e = 23,25

1min 1max

X, i = 8,42 X, = 18,92 (4.59)

2min 2max

Pelo motivo de nao ser necessario decodificar o cromossomo, a estrutura em real
da solucdo elite permanecera inalterada. O ponto representado pelos valores contidos
nesta estrutura serd o baricentro da nova regido e € pertinente a ela. Neste caso, valores
contidos nos outros cromossomos, podem nao estar contidos nos novos intervalos, o que
ndo implicard em problemas na busca da melhor solucdo. Os valores contidos na nova
regido serdo recombinados somente através da mutacdo, que o0s inserird nos
cromossomos. O cruzamento apenas recombinard os valores contidos na populagio,
independentemente de pertencerem ou ndo a nova regiao.

Ap6s um determinado ndmero especificado de geracdes, procede-se ao

deslocamento e a expansao da regido de busca. Considerando a mesma populagdo, o

ponto representativo da melhor solugdo serd X,= 21,0 e X,= 13,67. Aplicando um
fator de deslocamento f; = 1,4, obtém-se o baricentro da nova regido. O novo ponto

terd a seguinte coordenada:

X =294 ¢ X,=19,14 (4.60)

Os incrementos para calcular os novos limites, tem os seguintes valores
AX, =84 e AX, =547. Os limites da nova regido deslocada, considerando que, ela
envolva a solucdo elite da regido anterior, foram calculados aplicando o mesmo fator de

expansdo f, =1.2. E seus valores serdo:

X, min =21,90 X, min = 1,64

X, .. =3690 X, . =36,64 (4.61)
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A estrutura representativa da solucdo elite ndo € alterada e estd contida na nova
regido. O efeito da reducdo e da expansdo da regido de busca, na representacao em real,
nio modifica a precisdo dos resultados. Esta precisdao € dependente apenas do
computador que € utilizado.

Resumindo, nas etapas onde o intervalo € reduzido ou expandido os valores
contidos na estrutura da melhor solucdo nao sdo alterados. O cruzamento terd a fungdo
de recombinar os valores contidos na populacdio. A mutacdo terd a funcdo de
recombinar valores contidos na nova regiao de busca que ficaram disponiveis.

Uma forma de definir o instante para modificar as regides seria aquele onde os
“building blocks” sao mais numerosos. Esta referéncia pode ser a adequabilidade média

da populagdo ou o desvio padrao médio.

4.4.5- Efeito do Deslocamento e da Variacao do Tamanho da Regido de Busca

A variacdo do tamanho da regido de busca tem o objetivo de manipular um
nimero menor de solugdes de baixa adequabilidade, despendendo menos tempo de
processamento. Por outro lado, disponibiliza novos valores para serem recombinados,
quando do deslocamento e expansdo da regido de busca. Esta técnica permite usar
populacdes menores e menos geracdes. A busca € executada de maneira direcionada,
utilizando a solucdo elite como referéncia para criacdo da nova regido. Na regido
reduzida a exploracdo é executada nas vizinhangas da melhor solu¢do. Durante um
determinado nimero de geracdes, menor do que na regido expandida. Se o 6timo estiver

proximo desta solugdo rapidamente serd encontrado.
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CAPITULO 5

RESULTADOS DA APLICACAO DO ALGORITMO
GENETICO AO AJUSTE DE ESTABILIZADORES

No AG utilizado nesta aplicagdo a populagdo inicial foi criada pseudo-
aleatoriamente ou foi criado um conjunto de solu¢des com amortecimento acima de um
valor pré-especificado e o restante da populacdo foi criado pseudo-aleatériamente até
que o nimero maximo de individuos na populagdo fosse alcancado.

A técnica de selecdo usada foi a do torneio, cuja vantagem € de minimizar a
pressdo seletiva exercida pelo individuo de mais alta adequabilidade no inicio do
processo. Essa pressdo seletiva pode ser controlada pelo nimero de individuos no
torneio. Quanto menor o nimero de individuos no torneio menor a pressao seletiva.
Uma estratégia elitista também foi usada. Nesse caso o melhor individuo da populacao
atual estard sempre presente na populacdo seguinte, substituindo o individuo com pior
adequabilidade da populacdo atual. Isso garante que blocos construtores bons sejam
propagados a populacio seguinte e evita a perda da melhor solucio a cada geracgao.

O cruzamento uniforme foi utilizado por se mostrar mais vantajosa sua
aplicacdo. Primeiro, porque cada varidvel ou bit sdo passiveis de serem recombinados
em toda estrutura, com a mesma probabilidade. O contrario ocorre no cruzamento de
um ponto onde as extremidades sempre participam do cruzamento. Segundo, por estar
sendo usada populacdo de tamanho pequeno. Apesar de ser mais disruptivo é mais
exploratério ao longo de toda busca, enquanto que, os cruzamentos de um e de dois
pontos sdo menos exploratérios, quando a populacao torna-se homogénea.

A mutacdo que foi implementada utiliza uma taxa (P, ) exponencialmente

decrescente a cada geracdo. Inicialmente tem um valor méiximo e decresce
exponencialmente até alcancar um valor minimo, ambos especificados. A expressdao que

define essa variacdo € dada por:
[ (5.1)
onde:

P, — probabilidade de ocorrer a mutagdo

Pumax —  probabilidade méxima de mutacao
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a —  fator que define o decréscimo da exponencial

ng —  nudmero da geragdo

O tipo de mutagdo utilizada varia de acordo com a representacdo da varidvel no
cromossomo. Se a representacdo for em numero bindrio a mutagcdo a ser usada € a
tradicional, troca-se o bit da posicdo sorteada pelo oposto. Por outro lado, se a
representacio for em nimero real, a mutacao uniforme deve ser usada, onde o valor da
posicdo escolhida € modificado, substituindo-o por um valor escolhido, pseudo-
aleatoriamente, no intervalo que essa varidvel estd contida.

Foi aplicada a técnica de varia¢do da regido de busca descrita no capitulo 4 para
melhorar o desempenho do AG.

A regra de parada € aquela mais divulgada na literatura. O processamento
termina quando o nimero miximo de geracdes especificado € alcangado.

O algoritmo utilizado na aplica¢do a que se propde este trabalho € mostrado a
seguir.

Inicio

Parametros do AG

Numero de individuos na populacdo

Tamanho do cromossomo

Niimero de varidveis no cromossomo

Niimero de individuos no torneio

Taxa de cruzamento

Taxa de mutagdo

Tipo de estratégia de selecdo

Definicdo da regido de busca

t=0

Cria a primeira populacdo P(t)
Executa o pré-aquecimento. Cria um conjunto
de individuos com adequabilidade acima de um
valor especificado.
Complementa a populagdo criando
pseudo-aleatoriamente os demais individuos.

Avaliagdo da populagdo inicial P(t)

Cdlculo dos autovalores de todos pontos de operacdo
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Cdlculo das geracgoes:

Executar este ciclo n, vezes (niimero de geragdes iniciais)

Seleciona através do torneio

Aplica cruzamento uniforme

Aplica a mutagdo (variagcdo exponencial)

Avaliagdo de P(t). Cdlculo dos autovalores de todos
pontos de operacdo

Aplica o elitismo

Continua

Executar este ciclo n, vezes (niimero de vezes que a redugdo,

o deslocamento e expansdo serdo executados).
Modificar a quantidade de geragoes para a redugdo
da regido de busca(opcional).

Aplicar o fator de redugcdo 0.0<f <1.0

aos valores obtidos na melhor solugdo (solugdo elite).
Reiniciar a taxa de mutagcdo P, =P -

n, =n, (nimero de geragdes com a regido reduzida)
Cdlculo das geracoes

Modificar a quantidade de geragoes para a expansdo
da regido de busca (opcional).

Aplicar um fator de deslocamento £, >1.0 aos valores

obtidos na melhor solugdo (solucdo elite).
Calcular os novos intervalos, aplicando-se um fator de

expansdo que pode ser £, 21.0 ou f, <1.0 ao ponto

deslocado.

Reinicializar a taxa de mutacdo p,, =P s -
n, =n, (nimero de geragdes com a regido deslocada e expandida)

Cdlculo das geracoes
Continue
Fim
onde t — representa o contador de geracoes
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Ao longo dos testes e andlises para conhecer o potencial do AG, verificou-se que
esta € uma ferramenta robusta, versatil, de facil implementacdo e de fécil integracdo
com outras ferramentas. Fato este que motivou e estimulou sua aplicacdo na éarea de
controle de sistema de poténcia. Além desta aplicacdo, outras na drea de sistema de
poténcia podem ser encontradas na referéncia [8].

A aplicacdo desta técnica de busca num problema de controle, proposta desta
tese, iniciou-se com o ajuste dos controladores de amortecimento de um TCSC e de um
SVC [26, 27, 29]. Foram consideradas cinco condi¢des de operagdo para este sistema de
pequeno porte composto de 6 geradores, 14 barras, um TCSC e um SVC. Uma segunda
aplicagdo foi projetar os estabilizadores do sistema New England para 9 geradores.
Nesta aplicacdo catorze condi¢cdes de operacdo foram consideradas. Foram
contempladas manutencdes em linhas de transmissdo e variagdo de carga e de geragcdo
[17] para criar estas condi¢cdes de operacdo. Nesta aplicacao foi analisado o desempenho
do sistema quando as estruturas dos estabilizadores continham 2 ou 3 blocos de avango-
atraso. Estimulado pelos resultados das aplicacdes citadas anteriormente, uma aplicag¢do
a um sistema de grande porte foi realizada. Neste estudo foi considerado o sistema de
poténcia Sul/Sudeste, onde foram ajustados 22 estabilizadores para trés condi¢des de
operacdo (cargas pesada, média e leve) [17]. Nesta aplicacdo foi analisado o
desempenho do sistema com 2 blocos de avanco-atraso na estrutura dos estabilizadores.
O numero de blocos nao foi considerado como parametro a ser calculado pelo AG. Mais
tarde foram feitas simulacOes considerando o ndmero de blocos do estabilizador
calculado pelo AG. No sistema Sul/Sudeste o nimero de méquinas a ter os seus
estabilizadores ajustados ou projetados foi extendido para 33, aumentando a
complexidade do problema. Uma extensdo desta aplicacdo considerou-se os ajustes
obtidos por métodos analiticos como um ajuste fornecido para o AG. Este ajuste seria
um dos cromossomos da populac¢do inicial. Além disso, foram considerados também na
andlise, os limites da regido de busca sendo uma fungdo deste ajuste. Por tultimo, foi
implementado no AG, o cdlculo do nimero de blocos de avango e atraso para cada

estabilizador. Este valor foi considerado um parametro do cromossomo.
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5.1 - APLICACAO DO ALGORITMO GENETICO PARA AJUSTAR OS
ESTABILIZADORES DE UM TCSC E DE UM SVC

Neste teste o objetivo foi ajustar os estabilizadores de um TCSC e de um SVC,
para obter a maior taxa de amortecimento possivel em 5 condi¢des de operagdo pré-
estabelecidas. Outra aplicac@o nesta mesma linha é descrita na referéncia [7] e conceitos

para aplicacdo de dispositivos FACTS sdo mostrados em [3, 4].
5.1.1 - Caracteristica do Sistema

Todos os geradores deste sistema sdo modelados com seis varidveis de estado
com parametros idénticos. Todas excitatrizes sao representadas por duas varidveis de
estado com parametros idénticos. O sistema € analisado sob duas condi¢des nominais de
fluxo de poténcia. Na primeira condi¢do, denominada de sistema com fluxo nominal
direto (SFND) onde as maquinas 3 e 4 exportam 640 MW e as maquinas 5 e 6 exportam
610 MW. A maior parte da poténcia ativa exportada € consumida pela carga L3. Na
segunda condi¢do, o fluxo de poténcia no caminho onde se encontra o TCSC tem o
sentido contrdrio ao da primeira condi¢do, devido a redugdo da carga L3 e aumento da
carga L10. Os geradores 1 e 2 exportam 710 MW e os geradores 3 e 4 exportam 650
MW. Por causa da inversao do fluxo, essa condi¢do foi denominada de sistema com
fluxo nominal reverso (SFNR). A Figura 5. 1 mostra a localizacdo dos geradores, do

TCSC, do SVC e das cargas neste sistema.
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Figura 5. 1 — Sistema com 6 méquinas, trés dreas (A, B e C), o TCSC e o SVC.
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Em ambas condigdes nominais o sistema apresenta os mesmos modos de
oscilagdo. Existem duas freqiiéncias eletromecénicas caracterizadas como modo inter-
area do sistema. Um dos modos inter-drea (Modo 1) consiste do grupo de maquinas da
area B oscilando contra os grupos de maquinas da area A e C. O outro modo ( Modo 2),
consiste do grupo de maquinas da drea A oscilando contra as mdquinas da drea C. Os
outros trés modos de oscilacdo eletromecanica, sdo modos locais de cada drea. A
motivagdo deste projeto € a aplicacdo de um estabilizador a SVC localizado na Barra 5
para aumentar o amortecimento do Modo 1 e a um TCSC localizado em uma das linhas
que interligam a drea A ao restante do sistema, entre as Barras 13 e 14 para aumentar o
amortecimento do Modo 2.

Para um projeto robusto, o controlador deve ser capaz de fornecer
amortecimento adicional para condi¢des de operagao usuais do sistema. Além das duas
condi¢gdes nominais de operagdo, considerou-se também as condi¢des de operacdo com
o sistema de transmissdo mais fraco. Estes pontos de operagdo sdo caracterizados como:
sistema com interligacdo fraca na transmissdo onde estd localizado o SVC (CSl1),
sistema com interligacdo fraca na transmissdao onde estd localizado o TCSC (CS2)
ambos na condi¢do nominal de fluxo direto e, por tltimo, sistema com interligacdo fraca
na transmissao onde estd localizado o TCSC (CS3), na condi¢do de fluxo reverso. As

freqiiéncias f(Hz) e as taxas de amortecimento {(%) dos modos inter-dreas sdo

mostrados na Tabela 5. 1.

Tabela 5. 1 - Condicdes de operacdo do sistema em malha aberta.

Sistema | Zeq5-6 Zeq9-10 L3 L10 Modo 1(SVC) | Modo2(TCSC)
Pu Pu MW MVAr |[MW MVAr |F(Hz) [{%) |F(Hz) |{(%)
SEND | 0,08+0,8 | 0,04+j0.4 |3000+1000 |400+j 100 |0,60 |1,94 |121 |424
SENR | 0,08 +0,8 | 0,04+j04 |400+j 100 |3000+j1000 |0,62 |3,7 112 [3,67
CS1 0,095 +j0,95 |0,04+j0,4 [3000+j1000 |400+ 100 |0,39 |-8,63 |1,19 |4,10
CS2 0,08 +j0,8  |0,28+j2,8 [3000+j1000 |400+ 100 |0,44 [-6,33 |1,03 |3,99
CS3 0,08+0,8  |0,28+j2,8 [400+j 100 |3000+j1000 |0,74 (1344 [0,77 |-4,93

A aplicacdo dos sinais estabilizadores nos TCSC e SVC estd descrita nas
referéncias [4, 10]. O sinal utilizado no estabilizador do SVC para amortecer o modo 1 é

a diferenca angular entre os angulos das tensdes sintetizadas, tendo como referéncia as
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impedancias relativas da drea A e B ao ponto onde serd aplicado o SVC, tomando por

base a tensdo e a corrente no SVC.

esvc = arg[‘]sinfa ] - arg[‘fsin4 ] (52)

Da mesma forma, para que o TCSC amorteca o modo 2, € utilizado como sinal
estabilizador a diferenca angular entre os angulos da tensdo sintetizada, tendo como
referéncia as impedancias relativas da drea A e C ao ponto onde serd aplicado o TCSC,

tomando por base a tensdo e a corrente no TCSC.

9tcsc = arg[‘Zsinl ] - arg[VsinZ ] (53)

Os sinais Oge € Orcsc sdo sintetizados através dos sinais locais de corrente e
tensdo medidos nos equipamentos. A utilizacdo destes sinais substitui de forma

aproximada os sinais de velocidade dos geradores das areas remotas.

5.1.2 — Resultados Numéricos

O processo de ajuste foi baseado no projeto convencional de controladores tendo
por base a condicdo SFND. A constante de tempo do filtro “washout” foi considerada

T, = 10s. Foi considerado uma estrutura com 2 blocos de avango-atraso para ambos

estabilizadores. Os valores dos parametros do controlador projetado para condig¢do

nominal descrita na Tabela 5.1 sdo:

K =03 Ogyc =3.0 ®gyc =0,6Hz (5.4)

Kcse=0.8 O pcsc =950 Ocse = 1,21 Hz (5.5)

Os limites dos parametros de controle para o AG foram:
50<K;<5,0 (5.6)
0,1<a; <100 (5.7)
Nao foi considerado para a freqii€ncia um intervalo, mas apenas o valor fixo

mostrado nas expressoes 5.4 € 5.5.
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O valor minimo da taxa de amortecimento considerada aceitivel em qualquer

das condi¢des de operacao foi de 9,0 %. Os sinais estabilizadores para o controlador do

SVC e do TCSC sdo obtidos do médulo do 4ngulo da tensdo terminal no SVC ( |BSVC| )

e do mddulo do angulo da corrente no TCSC ( |9 | ). O parimetro B usado na

TCSC

defini¢do da fun¢do de adequabilidade, inicialmente, teve os seguintes valores:

B, =00 Se (§;) <0.0 (condigio instavel) (5.8)

B,=100 Se (;). 200 (condigio estavel ) (5.9)

Esta forma de classificagdo dos resultados obtidos pelo AG, em geral, leva a
obtencdo de solugdes locais, porque s6 considera duas condi¢des: estdvel e instavel. Por
outro lado, torna-se dificil o AG discernir as melhores solu¢des. Dependendo do método
de selecdo usado, pode nao ser obtida uma solu¢do de melhor desempenho para o
sistema. Um exemplo € a sele¢dao pelo método da roleta onde a escolha dos individuos é
proporcional a sua adequabilidade. Devido a quantidade de individuos usada na
populacdo inicial, a maioria deles ou todos podem corresponder a solucdes instdveis
B,=0,0. Se existir individuos com adequabilidade B,=10,0 os individuos selecionados
para cruzamento terdo todos um valor de adequabilidade igual a 10,0. As solugdes
com B,= 0,0 serdo prontamente eliminadas, ndo contribuindo com seus “building
blocks”. Um efeito sobre a populagdo podera ser a estagnacdo em um ponto. A partir
deste instante o AG ndo poderd discernir dentre os individuos aquele de melhor
adequabilidade. Todos individuos estdveis, com qualquer taxa de amortecimento,
estardo sendo classificados com o mesmo valor. Significando que solucdes com baixa
taxa de amortecimento, terdo o mesmo grau de influéncia daquelas com amortecimento
elevado. Este resultado indica que, qualquer ajuste € satisfatério, o que ndo € verdade.
Se usado o mesmo método de selecdo e apenas existir solugdes B, = 0,0, a solucdo
escolhida serd a primeira do conjunto. A nova populacdo criada serd este individuo
repetido tantas vezes quanto for o tamanho da populacdo. Uma forma de minimizar esse
problema foi criar outros intervalos para classificacdo. Cada intervalo de taxa de
amortecimento teria um determinado valor B,. Portanto, haveria maior flexibilidade e
melhor direcionamento da busca efetuada pelo AG. Haveria um melhor discernimento

entre os niveis de amortecimento das solucdes ao longo da busca. Entdo, os intervalos
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de taxa de amortecimento criados, com seus respectivos valores de avaliacdo, para essa

aplicacdo foram:

B, = 0,0 Sequalquer (C J) ( condi¢do instével )

B, =100 Setodos (§;) >00 e se qualquer (¢;) <0.01

J

B, =200 Setodos (§;) >0,01 e se qualquer((;) <0.02

(5.8)
B, =90,0 Se todos (Cj)i >0,08 e se qualquer (Cj)i <0.09

F= Z(ZC) Se todos (§;). >0.09

i=1 j=1

Com esta fun¢do de adequabilidade, o AG continuou convergindo algumas vezes
para solugdes locais ou demorava para obter a melhor solucdo. Pensou-se, entdo, num
procedimento que pudesse melhorar o desempenho do AG e obter reducdo do tempo de
processamento. A solucdo foi criar, quando da formagdo da populacdo inicial, um
conjunto de individuos com adequabilidade acima de um valor pré-determinado. Ap6os
a criagdo deste conjunto, os demais individuos seriam criados, pseudo-aleatoriamente
até completar a populacdo. Esse método mostrou ser satisfatorio para a finalidade a que
se propunha. Uma redugdo do tempo total de processamento e melhor desempenho do
AG foi obtido, no que se refere a obtenc@o de solucdes locais. A principio parece que o
tempo despendido para encontrar estes individuos aumentard o tempo total de
simulacdo. Porém isto ndo se verificou pelo fato desses novos individuos possuirem
“building blocks” desejaveis acarretando a aceleracdo do processo de convergéncia.
Este procedimento foi denominado de pré-aquecimento [27]. Foi observado que,
dependendo da semente do gerador de nimeros pseudo-aleatérios, maior tempo podera
ser despendido para obter este conjunto de individuos. A compensacao estaria no tempo
total de processamento, que serd reduzido. Este efeito é devido ao conjunto inicial de
individuos e aqueles que por ventura forem gerados apds o pré-aquecimento, conterem
blocos construtores (“buiding blocks”) componentes da solugcdo 6tima. Foi observado
que, existe um compromisso entre o tamanho do conjunto inicial de individuos e o

tempo total de processamento para obtencdo da melhor solucdo. O tamanho deste
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conjunto foi determinado empiricamente, a quantidade que se mostrou mais adequado
foi de 7 individuos. Esta quantidade esté relacionada ao tamanho da populacao.

Virias versdes do AG foram testadas, usando diferentes esquemas de selecao, de
tipos de cruzamento e de mutacdo. Os melhores resultados foram obtidos utilizando o
método de selecao pelo torneio, cruzamento uniforme, uma estratégia elitista e taxa de
mutacdo varidvel exponencialmente, além do pré-aquecimento. Os parametros

utilizados no AG foram os seguintes:

e Representacdo das varidveis no cromossomo: em bindrio

e Tamanho da populacdo: 100 individuos

e Tamanho da varidvel representada no cromossomo: 20 bits

e Tamanho do cromossomo: 80 bits

e Taxa de cruzamento: 0,60 (probabilidade de ocorrer ou nao o cruzamento)

e Taxa de cruzamento uniforme: 0,4 (probabilidade de serem trocados os bits da
posicdo escolhida de cada individuo);

e Taxa de mutagdo (variagdo exponencial): 0,004 (inicial) e 0,001 (final);

e Numero de variaveis no cromossomo: 4;

¢ Nimero maximo de geracdes: 40;

e Numero de individuos no pré-aquecimento: 7;

e Numero de individuos no torneio: 3;

As freqiiéncias para as quais os controladores foram ajustados sdo: 0,6 Hz para o
controlador do SVC e 1,21 Hz para o controlador do TCSC. Estes valores foram obtidos
de uma andlise modal onde foram identificados os modos de oscilacio que sdo
influenciados por esses equipamentos.

Diversas simulagdes utilizando sementes diferentes no gerador de numeros
pseudo-aleatdrios foram executadas. Foram obtidos controladores levemente diferentes
uns dos outros. Uma amostra de algum desses resultados estd na Tabela 5. 2.

O ajuste denominado nominal na Tabela 5.2, foi obtido unicamente utilizando-se

técnicas de controle classico.
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Tabela 5. 2 — Parametros dos controladores obtidos em vérias simulacdes.

Ajustes SvC TCSC

Obtidos K o K o

Nominal | 0.3 5,00 | 0,80 |5,00
Al 0,98 | 1,87 |2,80 |4,06
A2 0,86 | 1,89 |3,25 |[3,91
A3 0,88 | 195 |2,81 |3,86
A4 1,14 | 194 | 1,85 |5,05

A
Tabela 5. 3 mostra a taxa de amortecimento dos Modos 1 e 2, quando sdo usados

0 ajuste nominal e os ajustes apresentados na Tabela 5. 2.

Tabela 5. 3 — Taxa de amortecimento dos Modos 1 e 2 para as condi¢des de operacao

nominal e as calculadas pelo AG.

Ajustes SEND &(%) SENR {(%) CS1 (%) CS2 (%) CS3 (%)

Obtidos Modl |[Mod2 |[Modl |[Mod2 |Modl |Mod2 |Modl |Mod2 |Modl |Mod2
Nominal 12,11 1091 |14,02 | 3,19 | 0,99 |11,10 |12,94 |31,03 |18,70 |8,08
Al 11,62 16,00 |12,01 [12,36 |11,94 |17,66 |27,77 |28,87 |14,07 |9,01
A2 11,44 17,36 10,80 |13,81 |10,28 |19,09 |25,09 |26,26 |12,21 |9,09
A3 11,43 |15,56 |11,89 |11,65 |10,65 |17,11 |26,02 |28,60 |13,95 |9,01
A4 12,24 114,02 15,19 | 9,64 |15,13 |15,74 |33,33 |49,88 |18,84 |9,01

g

-

Adequabilidads Média
g

) L L L L L
Q S 10 1% 20 25 0 25 40
Hiamero de Geragdes

Figura 5. 2 — Desempenho dos AGs. Linhas tracejadas: AG simples e linhas sélidas: AG

modificado.
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Na Figura 5. 2, as curvas A, B e C do AG com as modificacdes relatadas nesse
trabalho e do AG simples descrito em [6] curvas D, E e F, mostram o desempenho do
AG nesta aplicacdo. Nesta figura as seis curvas mostradas sdo os resultados dos AGs
para trés sementes diferentes no gerador de nimeros pseudo-aleatorios. Os pares de
curvas A-E, B-D e C-F tem a mesma semente no gerador de nimeros pseudo-aleatorio.
As curvas A, B e C mostram um melhor desempenho do AG modificado onde € obtida a
melhor solu¢do para todas sementes do gerador de ndmeros. As curvas D, E e F
mostram que apenas a melhor solucdo é obtida com uma das sementes ( curva D ),
porém com maior tempo do que o AG modificado. Estas curvas correspondem,
respectivamente, aos ajustes Al, A2, A3 e A4 mostrados na Tabela 5. 2 e na Tabela 5.3
sa0 mostradas as taxas de amortecimento obtidas para os modos de oscilagdo 1 e 2 para
cada um desses ajustes.

O célculo das matrizes do modelo de espaco de estados, definido no Capitulo 2,
foi executado pelo programa PacDyn [31] e consideradas como dados de entrada do

AG.

5.1.3 — Observacoes de Carater Geral

A experiéncia com o AG usado no problema de ajustes de controladores do
sistemas de poténcia utilizado nesta etapa do trabalho, mostrou que o AG tem um
potencial grande a ser explorado para este tipo de aplicacdo. Os resultados mostraram

uma caracteristica robusta e outras que sdo relacionadas a seguir.

5.1.3.1 — Efetividade do Método

O AG aplicado em ajuste de controladores, usando o procedimento de
inicializacdo, descrito anteriormente, mostrou ser robusto e obteve ajustes para os
controladores, satisfazendo o critério de projeto. A execu¢do do AG com diferentes
sementes no gerador de nimeros pseudo-aleatério produziu um conjunto diferente de
ajustes. Verificou-se que eles estdo dentro de uma regido relativamente pequena do
espaco de busca, indicando que os resultados devem estar préximos da solu¢do Gtima
global. Neste primeiro teste verificou-se que se a populacdo inicial ndo contivesse
qualquer ajuste estavel, o AG poderia convergir, freqlientemente, para solu¢ao local. O

tempo total de processamento para obtencdo da solucdo 6tima pode aumentar. Como
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pode ser visto na Figura 5. 2, o AG modificado apresenta um desempenho de
convergéncia mais robusto do que o AG simples. Nas simulacdes feitas o algoritmo
modificado sempre encontrou uma solucdo que satisfazia o critério de projeto. Além

disso ele alcancou a melhor solucao mais rapidamente do que o algoritmo simples.

5.1.3.2 — Desempenho dos Controladores

O processo de ajuste é feito, simultaneamente, para varios pontos de operacao.
Na

Tabela 5. 3 pode ser visto que os controladores ajustados tem um desempenho
satisfatério dentro do critério de amortecimento minimo desejado. Pode ser verificado
também que o Modo 2 na condi¢do CS3 mostrou ser a condi¢do limitante do sistema.
Esta condicdo € limitante dentro das caracteristicas especificadas para o projeto, porque

mesmo variando os parametros do AG, ndo é obtida solu¢gdo com maior amortecimento.

5.1.3.3 — Requisitos Computacionais

O tempo de simulacdo do AG foi considerado adequado para um estudo de
projeto. Nesse primeiro trabalho foi usada uma estagdao de trabalho DEC5000 modelo
260. O tempo médio total para execucdo do AG foi cerca de 55 minutos, onde 14
minutos foram despendidos no processo de inicializa¢cdo com 7 individuos satisfazendo
o critério de estabilidade. Conforme pode ser observado na Figura 5. 3, a obtencdo da
melhor solu¢do com o AG modificado se deu de modo geral em torno de 20 geragdes.
Significando que, um método de parada mais elaborado pode reduzir o tempo
computacional.

Os resultados deste primeiro sistema geraram um método robusto para o ajuste
dos estabilizadores de um sistema de poténcia usando AG. Os resultados indicaram que
o método € efetivo para encontrar solugdes para o problema de ajustes com aceitavel
esfor¢co computacional. Estes resultados estimularam a aplicacdo num sistema de maior

porte como mostrado a seguir.
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5.2 - RESULTADOS DO PROJETO DE ESTABILIZACAO DAS MAQUINAS
DO SISTEMA NEW ENGLAND

Neste teste o objetivo foi projetar os estabilizadores para 9 maquinas, para obter

a maior taxa de amortecimento possivel em 14 condicdes de operagdo pré-selecionadas.

5.2.1 — Caracteristicas do Sistema

O sistema de poténcia New England € um sistema teste bastante conhecido,
consistindo de 9 maquinas sincronas e 39 barras. Seu diagrama unifilar (Figura 5. 3) e
dados podem ser encontrados em [12]. Nesse sistema teste, todas unidades geradoras
sao consideradas passiveis de terem estabilizadores, exceto a maquina da barra 39, que
foi modelada como uma barra infinita. O sinal de velocidade do eixo do gerador foi
escolhido como o sinal de realimentacdo. Ressalta-se que outros sinais ou combinagdes
de sinais poderiam ter sido empregados nessa aplicagdo. Todas as cargas ativas e
reativas foram representadas por modelos de impedancia constante. O sistema de
excitacdo € representado por excitatriz rotativa. O modelo de maquina usado € o modelo

6, denominacdo no PacDyn [31] para todas as mdquinas.

24
| 36

- 16 B jlm 22 —E—!—@
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T 35
. 13—I :
33:

Figura 5. 3 — Diagrama Unifilar do Sistema New England.
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A Tabela 5.4 mostra as configuragdes do sistema para as 14 condi¢des
operativas pré-selecionadas, em malha aberta, onde sete delas sdo iguais as condi¢des de

operagao usadas em [13].

Tabela 5.4 — Condicdes de operagdo em malha aberta.

Condi¢oes Configuracdes
1 Caso Base
2 Linhas 3—18 e 25-26 desligadas
3 Linhas 17-16 e 4-14 desligadas
4 Linha 6-11 desligada
5 1200 MW de aumento de carga com a barra de

referéncia assumindo a variacao.

6 Linhas 16-17, 4-14, e 25-26 desligadas

7 Linhas 16-17, 4-14, 25-26 e 1-39 desligadas
8 Linha 21-22 desligada

9 Linha 9-39 desligada

10 Reducdo de 30% de carga

11 Aumento de 15% de carga

12 Aumento de 20% de carga

13 Reducdo de 20% de carga

14 Aumento de 50% de carga nas barras 16 e 21 e
a linha 21-22 desligada

5.2.2 — Aplicac¢ao do Algoritmo Genético, Parametros e Métodos Desenvolvidos
No procedimento dos ajustes, a constante de tempo do filtro “washout”
considerada foi T, = 5s. Como as mdquinas deste sistema originalmente ndo tem
estabilizadores, uma estimativa inicial para o intervalo no qual estd contido os valores
do ganho foi considerada. O intervalo onde estd contido os valores do ganho € mostrado
a seguir.
0,0 <K, <100,0 (5.10)
Além disso, considerou-se também a freqii€ncia como um parametro a ser
calculado pelo AG. O intervalo considerado foi o espectro eletromecénico.
1,25 <, <12,56 rd/s (5.11)
Para o parametro o que estd relacionado a compensacdo de fase de cada bloco
avango-atraso, considerou-se os seguintes limites:
0,1<a; <10,0 (5.12)
Na avaliagio do desempenho dinamico do sistema foi considerado um

compensador com dois ou trés blocos de avanco-atraso.
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Na funcdo de adequabilidade foi considerado um intervalo de taxa de
amortecimento onde solucdes instdveis tiveram um peso ndo nulo no conjunto de
solucdes iniciais pré-selecionadas. Essa consideracdo tem a finalidade de reduzir o
tempo de formacdo do conjunto inicial e, conseqiientemente, o tempo total de
processamento. Um outro fato benéfico para o AG seria, ao considerar solugdes
invidveis (instdveis) proximas da fronteira vidvel (amortecimento positivo), essas
solucdes contribuiriam com blocos construtores bons contidos na solugdo OGtima
(teorema dos esquemata [6]). Estas solucdes, se levadas em consideracao, podem
contribuir de forma satisfatéria para o desempenho do AG. A funcio de adequabilidade
usada é definida como:

B, =0,0  Sequalquer |, ) <-0.15 ( condicao instavel )

j)_ >-0,15 e sequalquer (Cj)i <0.0

(¢
B, =20  Setodos  (§
B,=10,0 Setodos  (§

j) >0,0 e se qualquer (CJ )i <0.01

B,=200 Setodos  (§;)>0.01 e sequalquer (;)<0.02

Bis— 150,0 Se todos (€;)>0.14 e sequalquer (§;)<0.15

F Setodos  (£;)>0.15

Os parametros do AG utilizados neste sistema foram:

e Representacdo das varidveis no cromossomo: bindria;

¢ Tamanho da populagdo: 250 individuos (solugdes);

¢ Tamanho da varidvel representada no cromossomo: 20 bits;

e Tamanho do cromossomo: 540 bits;

e Taxa de cruzamento: 0,70 (probabilidade de ocorrer ou ndo o
cruzamento);

e Taxa de cruzamento uniforme: 0,4 (probabilidade de serem trocados os
bits da posicao escolhida de ambos individuos);

e Taxa de mutagdo (variagdo exponencial): 0,004 (inicial) e 0,001 (final);

e Numero de variaveis no cromossomo: 27;
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e Numero maximo de geragdes a cada variacdo dinamica da regido de
busca: redugdo 5 e deslocamento e expansao 10;
e Numero de individuos no pré-aquecimento: 7;

e Numero de individuos no torneio: 3;

Foi também considerada a variacdo dinamica dos limites das varidveis e o pré-

aquecimento.

5.2.3 — Resultados Numéricos

A Figura 5. 4 mostra o mapeamento dos polos em malha aberta para as 14
condicdes de operacdo descritas na Tabela 5.4 e as respectiva linhas do lugar
geométrico das taxas de amortecimento constantes, para 5%, 10% e 15%. Foram
considerados nos ajustes dos estabilizadores dois ou trés blocos de avango-atraso. Pode

ser visto na Tabela 5.5 e 5.7 que a compensacao de fase obtida é em avanco.

Considerando dois blocos de avango-atraso na estrutura dos estabilizadores, o
resultado obtido pelo AG (Figura 5. 5), mostra que para algumas condi¢des de operagao,
a taxa de amortecimento minima especificada 15% (B15=150) ndo foi alcangada. Pode
também ser verificado que modos locais foram deslocados para freqii€éncias mais
elevadas do que as de malha aberta. Isso ocorre freqiientemente devido a falta de
compensagdo em avang¢o. Considerando a estrutura do controlador com trés blocos de
avango-atraso, os fatos relatados anteriormente ndo mais ocorreram. A taxa de
amortecimento minimo especificada de 15% foi alcangada em todas as 14 condicdes de

operacdo, como mostrado na Figura 5. 6.

Na Tabela 5.5 sdao apresentados os parametros encontrados pelo AG para uma
estrutura com dois blocos de avanco-atraso. Pode ser verificado que a maioria dos
valores de o estdo proximos ao limite superior, o que indica a necessidade de mais
compensacdo de fase em avango, como previamente mencionado. A Tabela 5.7 mostra
os valores dos parametros para uma estrutura com trés blocos de avango-atraso que
seriam a melhor solucdo do problema citado anteriormente. Pode ser verificado que os
valores do parametro ¢ na maioria dos controladores foram reduzidos. Indicativo de
aumento da compensacdo de fase e de redugdo da freqii€éncia dos modos, que tiveram

suas freqii€ncias majoradas no caso das estruturas com dois blocos de avango-atraso.

90



Figura 5. 5 - Autovalores do sistema em malha fechada com dois blocos de avango-

atraso.
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Figura 5. 6 - Autovalores do sistema em malha fechada com trés blocos de avanco-
atraso.

Tabela 5. 5 — Parametros dos estabilizadores com dois blocos de avanco-atraso.

Gerador K o o)
30 189,50 | 99 | 7,2
31 68,70 | 9.8 | 6,7
32 0,50 |88 11,5
33 344 |15 98
34 27,90 | 9,1 | 7,6
35 78,55 99| 6,6
36 96,60 | 9,5 | 11,5
37 113,30 | 8,8 | 8,3
38 147,40 | 99 | 10,5

Tabela 5. 6 — Parametros dos estabilizadores com trés blocos de avango-atraso.

Gerador | K o ©
30 97,3176 | 6,3
31 65,0 | 8,9 | 12,5
32 79,2 192|112
33 38,01 9,8 | 12,2
34 48 | 54| 8,8
35 96,7 | 5,5 | 9.8
36 39,3 | 5,7 | 10,6
37 74,5 | 8,3 | 10,4
38 33,7179 | 11,6
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5.2.4 — Requisitos Computacionais

A execucdo dos ajustes coordenado dos estabilizadores foi feita usando um né
de um computador IBM RS6000SP, que é equivalente a uma estacio IBM RS6000
modelo 590, usando o programa codificado em FORTRAN 90. O tempo de CPU
despendido para uma geracdo foi de aproximadamente 12 minutos em média. A maior
parte desse tempo € gasta na soluc¢ao do algoritmo QR (250 x 14 solu¢des completas de

autovalores de uma matriz de ordem 89) [16].

5.3 - RESULTADOS DOS TESTES PARA AJUSTES DE ESTABILIZADORES
DAS MAQUINAS DO SISTEMA SUL/SUDESTE BRASILEIRO

Nesse teste o objetivo foi ajustar 22 estabilizadores para a maior taxa de
amortecimento possivel em trés condi¢coes de operacdo pré-selecionadas. Como o
problema nesse caso é mais complexo e o método de célculo dos autovalores usado é o
QR, o tempo total despendido nas simulacgdes é elevado. Portanto, foram usadas apenas

trés condi¢des de operacdo que caracterizam o sistema nas cargas pesada, média e leve.

5.3.1 — Caracteristicas do Sistema

O sistema usado para aplicacdo do método de ajuste através do AG é um
equivalente do Sistema de Poténcia Sul/Sudeste Brasileiro. Este equivalente
compreende 1762 barras, 2515 linhas e transformadores e 57 maquinas sincronas. Todas
as maquinas sdo representadas por modelos que consideram os efeitos subtransitérios e,
todos 0os RAT s das maquinas que tem estabilizadores foram modelados com estruturas
semelhantes, consistindo de um ganho elevado e uma pequena constante de tempo. Os
reguladores de velocidade ndo foram representados nas simulacdes frente a pequenas
perturbacdes. O sistema contém um elo CC que ndo foi dinamicamente representado. As
cargas ativas foram modeladas com um percentual de corrente constante e impedancia
constante, que variam de acordo com as caracteristicas das cargas das dareas
consideradas. Se residencial 75% e 25% , se industrial 50% e 50% no Sudeste e 40% e
60% no Sul, respectivamente, impedancia constante e poténcia constante. As cargas
reativas foram modeladas com 100% de impedancia constante. A representacdo de

espaco de estado em malha aberta do sistema tem 384 varidveis de estado. A Figura 5. 7
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descreve de maneira geral o sistema explicitando o complexo de geragao de Itaipu. A
Tabela 5. 7 apresenta as condi¢des de fluxo de poténcia e a Tabela 5. 8 mostra a geracao

total das regides nos trés cendrios selecionados.

Braipn 50 Hx

Figura 5. 7 — Sistema Sul/Sudeste equivalente.
Tabela 5. 7 — Condi¢des de fluxo de poténcia do Sistema Sul/Sudeste. Os cendrios 1,2 e
3 correspondem, respectivamente, as cargas pesada, média e leve.

Cendrios |F1 (MW) [F2 MW) |F3 (MW) |F4 (MW)

1 1260 4100 142 5122
2 744 4526 181 5214
3 321 4370 192 4000

Tabela 5. 8 — Valor de geracdo nas regides Sul, Sudeste e Itaipu.

Cendrios |SE (MW) |S (MW) |Itaipu (MW)

1 21750 6400 10600
2 17300 6300 10600
3 11600 4000 8800

O objetivo € coordenar o ajuste de 22 estabilizadores que tem como sinal
estabilizador a velocidade do rotor cuja estrutura ¢ dada pela expressdao (2.21). Um
estabilizador com dois blocos de avango-atraso (/=2), foi escolhido, baseado nas
estruturas existentes no banco de dados de estabilidade. A representacdo de espaco de

estado em malha fechada tem 450 variaveis de estado.
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5.3.2 — Aplicacao do Algoritmo Genético

A representacdo bindria das varidveis nos cromossomos foi inicialmente testada.
Considerando a estrutura do estabilizador com dois blocos de avancgo-atraso tem-se um
espaco de busca de dimensao 66 (3 pardmetros x 22 estabilizadores). Na representacdo
binaria cada variavel tem 20 bits, o tamanho dos cromossomos seria de 1320 bits. Numa
populacdo de 100 individuos esses cromossomos trariam um problema relativo ao
dispéndio de tempo para obtencdo da solucdo, provocado pelo grande ndmero de
recombinacdes € de mutagdes necessdrias para alcancar a melhor solu¢do. Também o
AG poderia convergir para solucdes locais com maior freqiiéncia.

Uma forma de superar esse problema foi a implementacdo de novo tipo de
representacdo e novo método de mutacdo no AG. A representacdo da varidvel no
Cromossomo passou a ser através de nimeros reais ao invés da representagdo bindria. A
populacdo é obtida pseudo-aleatoriamente de acordo com os limites especificados para
cada varidvel. O resultado foi um cromossomo de tamanho igual ao nimero de
parametros representados na estrutura cromossdmica, no caso 66, reduzindo assim o
nimero de recombinacdes necessdrias para obter a melhor solucdo. Um dos beneficios
dessa representacdo estd na precisdo dos valores das varidveis, que passa a depender
diretamente do tipo de computador que estd sendo utilizado, ndo mais do tamanho do
Cromossomo.

Um novo método de mutacdo teve que ser implementado por causa desse tipo de
representacdo. Essa mutacdo substitui o valor da posi¢do escolhida por outro gerado
pseudo-aleatoriamente, dentro do intervalo associado a varidvel que corresponde aquela
posicdo. Essa mutacdo € denominada de mutacdo uniforme [25], por causa da
probabilidade de um valor do intervalo a ser escolhido estar numa distribuicao

uniforme. Os parametros do AG foram os seguintes:

e Representacdo das varidveis no cromossomo: real;

e Tamanho da populagdo: 80 individuos (solugdes);

e Tamanho da varidvel representada no cromossomo: 1 (o préprio valor);

e Tamanho do cromossomo: 66 variaveis;

e Taxa de cruzamento: 0,80 (probabilidade de ocorrer ou nao o

cruzamento);
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¢ Taxa de cruzamento uniforme: 0,3 (probabilidade de serem trocados os
parametros da posicao escolhida de ambos individuos);

e Taxa de mutagdo (variacao exponencial): 0,1 (inicial) e 0,03 (final);

e Numero de variaveis no cromossomo: 66;

¢ Numero maximo de geracdes a cada variacdo dinamica do intervalo: 20;

e Numero de individuos no pré-aquecimento: 7;

e Numero de individuos no torneio: 5;

Tabela 5. 9 — Limites dos parametros dos controladores.

Parametros S/SE
Lim. Min. |Lim. Méx.
K 0,0 30,0
0,1 10,0
® 1,25 12,56

A Tabela 5. 9 mostra os limites iniciais dos parametros do estabilizador no
cromossomo. Os limites dos ganhos sd@o os valores iniciais. Os limites de o e ® sdo
mantidos fixos durante o processo de busca. A funcdo de adequabilidade é a mesma

usada para o sistema New England item 5.2.2.

5.3.3 — Resultados do Sistema Sul/Sudeste

A Figura 5. 8 mostra os p6los em malha aberta para os trés cendrios previstos e a
Figura 5. 9 mostra os pélos em malha fechada apds a aplicacdo do método de ajuste
usando o AG, para os trés cendrios. Observa-se que existe um modo com valor de taxa
de amortecimento proximo a linha de 5% nos trés cendrios. Mais investigagdes foram
feitas baseada na andlise modal [15] que mostraram, que esse modo, corresponde ao
modo local das mdquinas da usina de Xavantes que ndo sdo equipadas com
estabilizadores. A deficiéncia de controlabilidade deste modo do sistema, impede a
melhoria do minimo amortecimento. Essa deficiéncia € eliminada quando se considera a
existéncia de um estabilizador na médquina de Xavantes. Na Tabela 5. 10 estdo

relacionados os parametros dos controladores calculados pelo AG.
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Figura 5. 8 — Autovalores do sistema em malha aberta para os trés cendrios
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Figura 5. 9 — Autovalores do sistema em malha fechada para os trés cendrios.

O fato de ndo se ter obtido um amortecimento minimo maior foi devido a um

zero multivaridvel, na malha de controle, coincidente com o pélo localizado préximo da
linha de amortecimento de 5%. Uma forma de aumentar este amortecimento seria a

implementagdo de um estabilizador nas maquinas desta usina.

Observa-se na Tabela 5. 10 que o valor do parametro o de cada estabilizador nao

atingiu o limite méaximo. Este fato é

z

um indicativo de que ndo ha necessidade de

aumentar a compensagdo de fase, ou seja, ndo € necessdario mais blocos de avancgo-
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atraso. Experiéncias também foram feitas utilizando trés blocos de avanco-atraso. Nesse
caso o AG nao obteve solugdes iguais ou melhores do que as obtidas com as estruturas
de dois blocos avanco-atraso.

Tabela 5. 10 — Parametros dos controladores ajustados pelo AG para 2 blocos de

avango-atraso.

Geradores K o )
Itumbiara (18) 19,54 |3,03 |8,84
Marimbondo (20) 27,29 14,24 |8,05
Emborcacao (300) 20,36 |5,19 |9,35
Nova Ponte (302) 0,26 |5,68 |12,22
Sdo Simao (303) 10,92 4,32 |3,20
Volta Grande (305) 13,53 |8,80 |12,35
Agua Vermelha (500) 14,62 |8,72 (4,04
Ilha Solteira (501) 11,19 |8,52 [2,70
Capivara (507) 27,59 2,15 [2,43
Rosana (511) 20,80 1,67 |7,22
Taquarugu (513) 11,49 1,26 |7.91
Nova Avanhandava (518) |1,45 9,32 |5,04
Trés Irmaos (520) 9,39 10,97 |8,59
G. B. Munhoz (800) 24,51 (0,89 |4,28
Salto Segredo (810) 9,38 5,48 |3,71
Itauba (1158) 18,42 7,57 |7,23
Itaipu 60 Hz (1107) 3,17 14,76 |11,63
J. Lacerda D (913) 13,30 | 1,30 |10,56
Passo Fundo (917) 1,96 (2,35 9,90
Salto Osoério 1-4 (919) 21,48 [3,04 |8,96
Salto Osério 5-6 (920) 14,66 1,94 |5,75
Salto Santiago (925) 15,64 |0,11 |7,73

Para avaliar o comportamento ndo linear do Sistema Sul/Sudeste com os 22
estabilizadores ajustados pelo AG, simulagdes no tempo com modelo ndo linear
completo foram executadas usando o programa Anatem [30]. No instante 0,1 s uma

falta monofasica foi aplicada na barra de Cachoeira Paulista 500 kV. A falta foi
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eliminada em 80 ms através da abertura de uma linha de transmissdo Cachoeira
Paulista-Adrianépolis 500 kV e permanece fora de servico. A Figura 5. 10, Figura 5. 11
e Figura 5. 12 mostram o angulo do rotor do gerador de Itaipu 60 Hz e das maquinas de
Nilo Pecanha e Fontes, em relacdo ao angulo da barra de Ilha Solteira ( tomada como
referéncia angular ), quando o sistema estd operando nos Cendrios 1, 2 e 3,
respectivamente.

Estes resultados mostraram que o ajuste feito pelo AG foi robusto e foi obtido

um desempenho dindmico satisfatorio para os trés cendrios considerados.
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5.3.4 — Requisitos Computacionais

O tempo de CPU gasto para calculo de uma geracao € de aproximadamente, uma
hora em média o que corresponde ao cdlculo dos autovalores, pelo algoritmo QR, de
uma matriz de ordem 450, realizado 240 vezes ( 3 cenarios x 80 individuos ). Como
descrito anteriormente, por se tratar de um problema de projeto, os tempos conseguidos
sdo bastantes encorajadores. Estas simulacdes foram executadas em um né de um

computador IBM RS6000 SP equivalente a uma estacdo IBM RS6000 modelo 590.

5.4 — COMBINACAO DE TECNICAS ANALITICAS COM O ALGORITMO
GENETICO NO AJUSTE DE CONTROLADORES

O projeto coordenado de multiplos controladores em um sistema de poténcia
requer vdrias especificacoes a fim de assegurar a operacdo do sistema com uma
margem adequada de estabilidade. Isso deve ser verificado ao longo de todo periodo de
operacdo, levando-se em consideracdo manutencdo de equipamentos e de linhas de
transmissdo, além das condicdes normais de operagdo. Uma infinidade de pontos de
operacdo corresponderiam a estas condi¢des. Para minimizar este problema é escolhido
um conjunto de pontos de operagcdo mais representativo, de acordo com o conhecimento
do sistema.

A utilizac@o de técnicas analiticas para fornecer um ajuste que seria incluido na
populacdo inicial do AG, melhoraria seu desempenho, direcionando mais efetivamente a
busca. Esta informacgdo fornecida pelo método analitico, também contribuiria para
reduzir o tempo de processamento, porque alguns passos na busca seriam eliminados.
Desde que esta solu¢do seja adequada para o ajuste ela indica um ponto da regido de
busca onde em torno do qual uma melhor solugdo existiria.

Dois métodos analiticos foram utilizados. O de posicionamento parcial de polos
originalmente proposto em [37] e estendido para comportar ajustes de dispositivos
FACTS [42] (método 1) e o método de posicionamento de polos por Nyquist [44]
(método 2). Neste dltimo método o ajuste € feito, considerando a mdéquina mais
influente no modo de oscilagdo e define-se o amortecimento desejado. Estas solugdes
sao introduzidas no AG na forma de um cromossomo na populacdo inicial. A funcdo
objetivo do AG assegura que um grande numero de condi¢des de operacdo,

considerando a rede alterada ou ndo, sejam levadas em conta simultaneamente durante o
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ajuste. O valor final, baseado no autovalor de menor amortecimento dentre todos os
pontos de operacdo, serd o conjunto de pardmetros Otimos que asseguram um
desempenho adequado para todas condi¢des provaveis de operagdo. O método analitico
representa um refinamento no processo de inicializacdo pseudo-aleatorio.

O AG executa uma busca cega, que é minimizada, quando € utilizada a variacao
do tamanho da regido de busca e o pré-aquecimento. Além disso, a agregacdo de
técnicas analiticas para cdlculo de um ajuste € importante para aumentar seu
desempenho durante a busca. O ajuste calculado por essa técnica indicaria um ponto da
regido de busca onde € mais provavel a localizacdo da melhor solugdo. Introduzido
como um individuo na populacdo recombinado com os demais, através dos operadores
genéticos, direcionaria melhor a busca . Outro ponto importante estd relacionado aos
limites da regido de busca. Podem ser calculados levando em consideracao os ajustes
obtidos pelo método analitico. Estes limites definirdo uma regido mais provavel de
ocorrer a melhor solucdo.

Estes métodos foram aplicados a um tnico ponto de operacao de um sistema de
poténcia. O contrario ocorre com o AG onde é usado um conjunto de pontos de
operacdo. O ajuste é feito de forma simultanea, tendo como referéncia o autovalor com

menor amortecimento considerando todos pontos de operacao.

5.4.1 — Combinacao de Técnicas Analiticas com o Algoritmo Genético

Dois sistemas foram analisados com esta técnica hibrida. Um foi o sistema New
England com 39 barras e 9 estabilizadores e 10 pontos de operagdo. O outro foi o
sistema Sul/Sudeste brasileiro modificado com 1762 barras e 50 geradores,
considerando 22 estabilizadores a serem ajustados. Mais tarde este ultimo foi estendido

para 33 estabilizadores aumentando a complexidade do problema.
5.4.1.1 — Aplicagdo ao Sistema New England

O desempenho adequado de um sistema de controle para diferentes condi¢des de
operacdo assegura a robustez dos controladores. Para que estas condi¢des reflitam os

principais pontos de operacdo do sistema, considerando a rede alterada ou ndo, sua

escolha depende da experiéncia e de estudos de simulagao.
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Foi utilizado um modelo tipico para pequenas perturbacdes na representacdao dos
controladores. O modelo da estrutura de controle cldssica considerado é o mesmo
mostrado no capitulo 4. Neste estudo foi considerado dois blocos em avango e atraso € o
sinal estabilizador foi a velocidade do rotor da maquina. A funcdo washout usada tem a
constante de tempo Tw=10s. Os parimetros K;, o, ¢ ®,, i = 1,2,...,p sdo os
parametros a serem calculados pelo AG. A funcao objetivo e o critério de ajuste sao os
mesmos utilizados no item 5.2.2. Os parametros do AG que foram usados sdo os
mesmos considerados no item 5.3.2. Exceto quanto a populagdo inicial, onde o ajuste
calculado pelo método analitico é introduzido nesta populagdo na forma de um
cromossomo. Posteriormente serd recombinado através dos operadores genéticos
propagando os “buildings blocks* contidos nele.

A excitatriz utilizada em cada gerador foi de primeira ordem do tipo estatica,

cujo modelo € mostrado a seguir.

Efd = ﬂ(Vt — Vref — Vpss) (5.13)
1+sTa

onde:
K., — € o ganho da excitatriz
Efqa — € atensdo terminal do gerador
Vi — ¢é atensdo terminal do gerador
Vet = € a tensdo de referéncia do gerador
Vpss = € a tensdo obtida no estabilizador

T, — constante de tempo da excitatriz

o ganho Ka ¢é calculado pela expressao:

Ka =% (5.14)

onde:

T 4o — constante de tempo transitéria do gerador
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Foram consideradas 10 condicdes de operacdo pré-selecionadas que estdo
relacionadas na Tabela 5.11.

A funcao de transferéncia do estabilizador usada é igual aquela apresentada no
item 4.1. Os limites superiores e inferiores dos parametros do controlador, que definem

a regido de busca inicial para o AG, estdo relacionados na.Tabela 5.12.

Tabela 5. 11 - Condigdes de operacdo em malha aberta.

Sistema | Configuragdo

1 Caso Base

Linhas 3—18 e 25-26 desligadas
Linhas 17-16 e 4-14 desligadas
Linha 6-11 desligada

DN B W N

1200 MW de aumento de carga com a barra
de referéncia assumindo a variagao.

Linhas 16-17, 4-14, e 25-26 desligadas
Linhas 16-17, 4-14, 25-26 e 1-39 desligadas
Linha 21-22 desligada

Linha 9-39 desligada

O 0o | D

10 Aumento de 15% de carga

Tabela 5. 12 — Limites dos parametros dos controladores.

Parametros New England
Lim. Min. Lim. Max.
K 0,0 100,0
0,1 10,0
® 1,25 12,56

A fungdo objetivo usada é baseada no autovalor com menor amortecimento

dentre todos pontos de operagdo, mostrada a seguir.
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B, =00

B, = 2.0
B,= 10,0
B,= 20,0
Bis— 200,0
F

Se qualquer
Se todos
Se todos

Se todos

Se todos

Se todos

;) <015
J) > 0,15
-] >0,0

). >0,01

Os parametros do AG sdao mostrados a seguir.

( condi¢do instavel )
e se qualquer (C j)i <0,0
e se qualquer (C j)i <0,01

e se qualquer (¢ j)i <0,02

e se qualquer (¢ i )i <0,20

Representagdo das varidveis no cromossomo: real

Tamanho da populacao: 250 individuos

Tamanho do cromossomo: 27

Taxa de cruzamento: 0,70 (probabilidade de ocorrer ou ndo

cruzamento)

Taxa de cruzamento uniforme: 0,4 (probabilidade de serem trocados os

bits da posicao escolhida de ambos individuos);

Taxa de mutacdo (variagao exponencial): 0,1 (inicial) e 0,03 (final);

Numero de variaveis no cromossomo: 27;

Numero de geracdo inicial: 10;

Numero de geracdo na reducgdo da regido de busca: 35;

Numero de geracdo na expansio da regiao de busca: 10;

Numero de individuos no pré-aquecimento: 7;

Numero de individuos no torneio: 3;
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Figura 5. 13 — Mapeamento dos polos a malha aberta considerando as 10 condi¢des de

operagdo pré-estabelecidas.

A Figura 5. 13 mostra o mapeamento dos pdlos em malha aberta para as 10
condi¢Oes de operagdo. O objetivo € obter o maior valor possivel de amortecimento para

0 autovalor com menor amortecimento.

5.4.1.2 — Resultados Obtidos Considerando as Solu¢des Analiticas

Os resultados foram analisados a partir de dois enfoques. Um foi considerando
os limites dos parametros do controlador sendo aqueles mostrados na Tabela 5. 12. Este
foi denominado de limite livre, nesta condicdo foram feitos testes considerando a
solucdo analitica participando da populagdo inicial e outro onde toda populagdo foi
criada pseudo-aleatoriamente. Outro teste considerou os limites da regido de busca,
baseados nas solucdes analiticas obtidas pelos métodos 1 e 2, que também participaram
da populagdo inicial. Os limites méximos e minimos foram respectivamente 1,5 € 0,5 do
valor do parametro projetado por esses métodos. Estes resultados foram comparados aos

do método pseudo-aleatdrio com limites livres.
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e Resultados Obtidos com Limites livres

Nestas simulagdes a solucdo foi obtida introduzindo a solugdo analitica na
populacdo inicial, considerando os limites da regido de busca livres. Estes resultados
foram comparados ao obtido com a populacao inicial obtida pseudo-aleatoriamente.

A Tabela 5. 13 mostra os parametros encontrados pelo método 1, considerando o
caso base e um caso de rede alterada. A Tabela 5. 14 mostra os parametros encontrados

pelo método 2, considerando apenas o caso base.

Tabela 5. 13 — Parametros dos estabilizadores com dois blocos (método 1).

Gerador K o ®
30 8,3/35.4 | 49/3,0 | 9,0/11,5
31 9,3/6,9 | 2,4/5,0 | 12,8/9,0
32 10,2/11,8 | 3,8/2,5 | 10,3/12,5
33 1,8/1,3 | 5,2/6,3 | 8,7/8,0
34 10,7/2,3 | 2,5/2,5 | 12,7/12,5
35 7,4/5,8 | 4,4/43 | 9,5/9,7
37 1,4/1,5 | 6,9/8,0 | 7,6/7,1
38 11,2/8,9 | 3,8/4,5 | 10,3/9,4
39 38,131,1| 7,3/7,2 | 7.4/7,5

Tabela 5. 14 — Parametros dos estabilizadores com dois blocos (método 2).

Gerador K o 0
30 15,0 4,7 7,3
31 6,2 3,1 6,0
32 5.3 3,2 6,5
33 4,0 4.4 8,0
34 14,7 2,2 4,7
35 3,6 4.4 7.4
37 2,8 4,9 8,1
38 6,1 3,1 6.8
39 15,0 3,2 5,4
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A Tabela 5. 15 e a Tabela 5. 16 mostram as solucdes analiticas otimizadas pelo
AG, quando a populagdo inicial contém as solucdes dadas na Tabela 5. 13 e a Tabela
5.14. Além disso, a mostra a solu¢do obtida com o AG quando a populacgao inicial é

criada pseudo-aleatoriamente.

Tabela 5. 15 — Solu¢do do AG quando a populagdo inicial contém o solugdo do

método 1.
Gerador K o 0
30 88,4 5,9 9.4
31 6,8 4.9 11,7
32 11,7 2,5 10,8
33 2,2 6,1 6,8
34 50,4 3,8 12.5
35 7,0 52 9,6
37 1,4 7,9 8,9
38 25,9 4,5 9,6
39 31,1 5,4 9,1

Tabela 5. 16 — Solu¢do do AG quando a populagdo inicial contém o solugdo do

método 2.

Gerador K o 0
30 14,9 6,7 8,2
31 6,1 3,2 5,8
32 24,0 3,1 12.2
33 4,0 43 79
34 14,7 3,8 7,6
35 5,8 4,4 7.4
37 2,8 4,8 8,0
38 14,7 4.4 7,8
39 62,4 1,4 2,3
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Tabela 5. 17 — Solug¢do do AG, quando a populacdo inicial € formada pseudo-

aleatoriamente.

Gerador K o ®
30 62,6 5,3 8,1
31 11,3 6,3 10,4
32 3.9 3.4 7,5
33 8.0 2.2 10,7
34 39,9 8,3 12,2
35 8,6 7.5 11,1
37 12,1 6,4 12,5
38 6,5 2,8 7,7
39 14,1 9,2 9,2
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Figura 5. 14 — Efeito da otimizacdo do ganho, de alfa e de omega obtidos pelo AG,

considerando os resultados obtidos pelo método 1 na populacao inicial.
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Figura 5. 15 — Efeito da otimizacdo do ganho, de alfa e de omega obtidos pelo AG,

considerando os resultados obtidos pelo método 2 na populacgao inicial.
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Figura 5. 16 — Comparacao da evolucao do melhor resultado usando as solugdes obtidas

pelos métodos analiticos 1 € 2 e a pseudo-aleatoria.
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Nos resultados mostrados na Figura 5. 14 e na Figura 5. 15 indicam que o AG
otimiza as solucdes analiticas, melhorando o desempenho do sistema. Na Figura 5. 16 é
mostrado, sob a forma de comparacdo, como o melhor individuo evolui considerando na
populacdo inicial as solucdes obtidas pelos métodos analiticos. Pode ser observado que,
a participagdo destas solucdes na populacdo inicial, contribui para o aumento dos
“building blocks * na populagdo e nos individuos, através dos operadores genéticos.
Assim, as solug¢des analiticas indicardo uma dire¢ao para busca e também em torno da
qual é mais provavel encontrar uma solucdo melhor. Estas caracteristicas condicionam
melhor a busca executada pelo Algoritmo Genético como mostrado no grafico da Figura

5. 15.

*Resultados com os Limites da Regiao de Busca Obtidos das Solucées Analiticas

Nestas simulagdes além das solucdes analiticas fazerem parte da populagdo
inicial, os limites da regido de busca foram determinados considerando os valores
obtidos nestas solugdes. A Tabela 5.18 e a Tabela 5. 19 mostram as solucdes otimizadas
pelo AG quando a populacio inicial contém os estabilizadores dados na Tabela 5. 13 e
na Tabela 5. 14, respectivamente. Os limites maximo e minimo foram calculados
aplicando os fatores 1,5 e 0,5 aos ajustes obtidos pelos métodos analiticos,

respectivamente.

Tabela 5. 18 — Solucdo do Algoritmo Genético solu¢do do método 1 na

populacao inicial.

Gerador K o 0
30 17,2 6,2 8,7
31 5,7 5,5 5.3
32 17,9 5,7 10,4
33 2,2 3.8 5.1
34 14,8 3.4 7.9
35 8,8 4,3 9,4
37 2,0 7,9 8,5
38 14,7 4,4 6,7
39 39,3 5,0 5.3
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Tabela 5. 19 — Solucdo do Algoritmo Genético solu¢do do método 2 na

populacdo inicial.

Gerador K o )

30 20,4 6,5 8,7
31 8,5 4,0 53
32 4.4 4.9 10,4
33 5,0 3,2 5,1
34 19,6 3,0 7,9
35 4,6 4,1 9.4
37 3,5 5,7 8,5
38 8,7 3.4 6,7
39 22.5 2,8 5,3
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Figura 5. 17 — Efeito da otimizac¢do do ganho, de alfa e de omega obtidos pelo AG.

Resultados obtidos pelo método 1 na populacio.
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Figura 5. 18 — Efeito da otimizacdo do ganho, de alfa e de omega obtidos pelo AG.

Resultados obtidos pelo método 2 na populacdo inicial.
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Figura 5. 19 — Comparacao da evolucdo do melhor individuo usando as solucdes obtidas

pelos métodos analiticos 1 e 2 na populagio inicial e a pseudo-aleatdria.
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Os gréficos da Figura 5. 17 e da Figura 5. 18 mostram também que o AG
otimiza as solugdes analiticas. E verificado que um melhor direcionamento da busca é
obtido, devido ao fato dos limites da regido de busca serem definidos pelos ajustes
analiticos e a populagdo inicial conter esta solu¢do. Entdo, existird uma maior
probabilidade de ser obtida uma solu¢do melhor.

Utilizando as solugdes analiticas e calculando os limites da regido de busca em
funcdo destas solucdes, a densidade de “buildings blocks” aumenta tanto na populagcao
como também nos individuos. A conseqiiéncia disso é uma maior quantidade de
solucdes estaveis desde o inicio da simulagdo, sendo predominantes na populacdo. O
desempenho do AG melhora significativamente como mostrado na Figura 5. 19, onde a

melhor solucdo € obtida e menor tempo € despendido na busca.

5.4.1.2 — Aplicagdo ao Sistema Sul/Sudeste Brasileiro

Nesta aplicacao foi utilizado ajuste para 33 estabilizadores, por ser o problema
mais complexo a ser resolvido. Além das mdquinas relacionadas na Tabela 5. 10
considerou-se estabilizadores nas madaquinas de Jurumirim (512), Xavantes (514),
H.Borden (400), Angra I (10), Nilo Pecanha (250-rotor 1), Pereira Passos (255), Fontes
(253-rotor 1), Funil (14), Passo Real (1162) e C. Dourada (754). Foi considerado que os
limites seriam baseados nos ajustes obtidos pelo método analitico 1. Os limites da
regido de busca foram calculados com base na solucdo analitica, por fornecer o melhor
desempenho para o AG, como mostrado nas simulacdes do sistema New England. O
limite minimo foi calculado por 0,50 do valor do ajuste e o limite maximo 1,50 desse
mesmo valor de ajuste. Como o AG obtém infinitas solu¢des para este problema,
algumas destas solucdes com melhor desempenho, obtidas em uma tnica simulacao, sao
listadas na Tabela 5. 20 e na Tabela 5. 21. Na Figura 5. 20 sdo mostrados os autovalores

correspondentes a estes ajustes.

116



Tabela 5. 20 — Ajustes utilizando soluc¢do analitica como referéncia para regido de

busca.
Barra de Ajuste A Ajuste B
Geracao K Tn Td K Tn Td

10 2,74 0,45 0,10 2,74 0,34 0,05

14 2,72 0,59 0,04 4,81 0,55 0,02

18 6,11 0,34 0,07 10,80 0,42 0,10

20 2,53 0,45 0,08 2,53 0,30 0,06
250 3,98 0,48 0,12 3,98 0,30 0,11
253 10,77 0,22 0,17 19,03 0,39 0,25
255 1,41 0,51 0,02 1,31 0,50 0,02
300 0,63 0,33 0,03 0,91 0,76 0,07
302 0,74 0,36 0,03 2,32 0,80 0,05
303 1,20 0,65 0,07 2,46 0,41 0,05
305 2,11 0,50 0,18 2,11 0,39 0,05
400 14,24 0,17 0,06 9,27 0,17 0,07
500 2,87 0,57 0,10 5,07 0,17 0,04
501 2,49 0,19 0,04 2,49 0,13 0,05
507 5,44 0,31 0,08 5,44 0,46 0,10
511 1,78 0,19 0,06 3,15 0,22 0,09
512 2,32 0,25 0,06 4,10 0,15 0,06
513 0,63 0,23 0,04 1,98 0,19 0,04
514 8,50 0,28 0,14 15,02 0,29 0,09
518 4,79 0,20 0,04 8,46 0,20 0,06
519 14,13 0,27 0,10 24,98 0,30 0,13
520 2,10 0,25 0,05 1,52 0,16 0,06
754 2,76 0,41 0,11 4,87 0,51 0,09
800 2,56 0,26 0,08 4,52 0,49 0,11
810 2,28 0,42 0,08 4,03 0,22 0,04
913 1,04 0,46 0,07 1,83 0,62 0,05
917 2,25 0,33 0,03 5,52 0,24 0,04
919 2,27 0,34 0,05 2,27 0,30 0,05
920 2,88 0,20 0,06 4,59 0,24 0,06
925 2,70 0,21 0,04 3,08 0,18 0,04
1107 19,30 0,20 0,10 34,13 0,26 0,17
1158 1,27 0,40 0,05 1,45 0,28 0,05
1162 7,04 0,48 0,14 12,45 0,41 0,10
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Tabela 5. 21 — Ajustes utilizando a solu¢do analitica como referéncia para regido de

busca.
Barra de Ajuste C Ajuste D
Geracao K Tn Td K Tn Td

10 2,74 0,36 0,04 8,55 0,32 0,03

14 4,81 0,59 0,02 4,81 0,73 0,02

18 10,80 0,29 0,13 19,09 0,16 0,05

20 7,90 0,36 0,08 4,47 0,32 0,05
250 4,37 0,25 0,13 7,03 0,29 0,15
253 11,34 0,51 0,32 11,34 0,43 0,28
255 2,50 1,19 0,05 4,41 0,51 0,02
300 1,60 0,63 0,06 1,60 0,60 0,07
302 1,31 0,67 0,06 2,32 0,32 0,04
303 2,46 0,33 0,04 4,36 0,26 0,07
305 3,73 0,21 0,06 3,73 0,25 0,05
400 9,27 0,24 0,05 9,27 0,25 0,07
500 5,07 0,17 0,04 8,96 0,22 0,08
501 4,40 0,36 0,15 4,40 0,17 0,04
507 9,62 0,14 0,08 17,01 0,28 0,06
511 3,15 0,23 0,08 3,15 0,17 0,04
512 7,26 0,18 0,07 7,26 0,21 0,05
513 1,12 0,31 0,08 3,51 0,22 0,04
514 8,50 0,18 0,07 15,02 0,18 0,06
518 8,46 0,36 0,11 8,46 0,28 0,06
519 24,98 0,17 0,08 44,16 0,27 0,09
520 3,71 0,23 0,09 2,69 0,16 0,06
754 8,62 0,32 0,06 4,87 0,19 0,05
800 2,56 0,21 0,09 2,56 0,35 0,08
810 4,03 0,32 0,06 4,03 0,48 0,08
913 1,83 0,37 0,06 1,83 0,68 0,04
917 3,97 0,35 0,04 5,52 0,50 0,09
919 2,27 0,16 0,05 2,27 0,21 0,04
920 4,59 0,23 0,09 8,11 0,33 0,11
925 3,08 0,16 0,05 5,45 0,15 0,05
1107 34,13 0,24 0,24 34,13 0,10 0,09
1158 1,45 0,19 0,04 4,53 0,26 0,04
1162 12,45 0,37 0,08 22,00 0,32 0,08

Pode ser observado na Tabela 5. 20 e na Tabela 5. 21 que os ajustes obtidos sdao
todos em avanco de fase e ndo existe uma propor¢ao definida entre a constante de

tempo do numerador e a do denominador.
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Figura 5. 20 — Autovalores para os quatro melhores ajustes (Tabela 5. 20 e Tabela 5. 21)

obtidos em uma unica simulacao para as condicdes de carga pesada, média e leve.

Nao foi necessdrio fazer o grafico de evolucao do melhor individuo pelo fato de
ser obtida na primeira populacdo a melhor solu¢do que correspondeu a adequabilidade
90, cujo intervalo de amortecimento é [8% , 9%]. O que ocorreu foi um aprimoramento

da solugdo durante a execucdo do AG.
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Figura 5. 21 — Mapeamento de pdlos e zeros do sistema Sul/Sudeste carga pesada.
Pode ser observado que um autovalor com freqiiéncia da ordem de 10 rd/s € a
condi¢do limitante para explorar ainda mais o aumento do amortecimento minimo. Este
fato € devido a localiza¢do de um zero préximo a esse ponto como mostrado na Figura
5. 21. O que aconteceu ao longo do processamento foi uma melhoria do amortecimento

dos outros autovalores. Destacando, principalmente, o modo inter-area Sul/Sudeste que
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teve seu amortecimento aumentado e os modos das excitatrizes com freqiiéncias
menores (ajuste D) comparado aos ajustes A, B e C, caracterizando-o como o melhor
ajuste dentre os quatro selecionados.

Outro ponto que deve ser evidenciado € o tempo de processamento. Uma
reducdo drastica do tempo de processamento ocorreu por ser obtido na primeira
populacdo um individuo com a melhor adequabilidade. A partir dessa populacdo o AG
executou apenas a funcao de melhorar a boa solucdo encontrada.

De maneira geral os resultados obtidos em ambos os sistemas indicaram que o
uso de solucdes analiticas para criar a regido de busca inicial melhora o desempenho do
AG. Além disso, ocorre um aumento significativo de solu¢des estdveis na primeira
populacdo. O uso de solugdo analitica para calcular os limites da regido de busca
definem uma regido mais provavel de se obter solugdes com melhores desempenho,

onde a maioria das solucdes sao estdveis.

5.6 - NUMERO DE BLOCOS COMO UM PARAMETRO CALCULADO PELO
ALGORITMO GENETICO

A complexidade do ajuste de estabilizadores € ainda maior se for considerado
que cada estrutura possa ter uma quantidade diferente de blocos avango-atraso. Esta
necessidade estd relacionada a compensacdo de fase desejada para um modo de
oscilagdo associado a uma ou mais miquina. Pode ser que uma maior compensacgdo de
fase seja necessario para um grupo de mdquinas, enquanto que para outros nao.

Nesta proposta um acréscimo no tamanho do cromossomo foi necessario. A

nova estrutura do cromossomo fica com o seguinte aspecto:

wen [wes | e el k[ Kol Lkw Jen Joa | o Lom [onn |z | o |wn

Figura 5.22 — Estrutura de um cromossomo incluindo o nimero de blocos dos

controladores.

Os parametros correspondentes ao nimero de blocos em cada controlador (NB,)

da Figura 5.22 esta localizado no inicio da estrutura do cromossomo. Foi especificado
que o numero méaximo de blocos na estrutura do estabilizador seria igual a trés. Este

método foi denominado de método direto, que significa que o AG manipulard
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diretamente o pardmetro NB, nimero de blocos. Este método s6 pode ser aplicado

quando os blocos avango-atraso forem iguais. Blocos diferentes criam um problema
relacionado aos operadores genéticos, devido ao nimero de blocos fazer parte da
estrutura do cromossomo. Ndo se pode definir onde um cruzamento ou uma mutagao
seriam executados. Nao poderé ser executado um cruzamento entre duas estruturas com

a varidvel NB, diferente. No caso da muta¢do ndo poderd ser trocado o nimero blocos

correspondente a posicdo sorteada por um diferente sem que seja trocado também os
parametros de compensacgao de fase.

Como uma forma de generalizar este problema, foi implementada uma estratégia
para contemplar a op¢do de blocos diferentes. Neste caso foi considerado que a estrutura
do cromossomo comportaria essa op¢do. O ndmero de blocos ndo fez parte dessa
estrutura. O fundamento dessa idéia foi deixar o AG obter blocos ao longo do
processamento, que tenham as constantes de tempo do numerador e do denominador
iguais ou muito préoximas. De modo que simplificadas, as estruturas dos estabilizadores
se apresentardo com um determinado nimero de blocos. Neste caso foi considerado que
as estruturas de controle teriam no maximo trés blocos de avango e atraso. A estrutura

do cromossomo com esta caracteristica tem o aspecto mostrado na Figura 5. 23.
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Figura 5. 23 — Estrutura de um cromossomo considerando trés blocos diferentes nos

controladores.

A aplicagdo dessas estratégias foi feita no sistema New England por ser menor e
rapida a obtengdo da solucao, mas € possivel aplicar em um sistema de grande porte. Na
Tabela 5. 22 sdo mostrados os ajustes obtidos nos dois métodos. Na Figura 5. 24 sdo
mostrados os autovalores, relativos aos ajustes obtidos pelos métodos direto e indireto.
Na Tabela 5.22 pode ser observado que no método indireto algumas estruturas tem
constante de tempo proximas, que sugerem uma simplificacdo, conseqiientemente, a
reducdo do nimero de blocos (barras 32 e 33). O numero de blocos dos estabilizadores

destas duas barras seriam idénticos ao do método direto.
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Tabela 5. 22 — Melhores ajustes obtidos com os métodos direto e indireto.

Barra Método Direto Método Indireto
K Tn | Td K Tn | Td
0,17 | 0,05 0,27 | 0,03
30 64,88 | 0,17 | 0,05 | 8,20 | 0,34 | 0,06
0,21 | 0,12
0,23 | 0,03 0,14 | 0,08
31 31,50 37,60 | 0,25 | 0,04
0,39 | 0,10
0,20 | 0,04 0,15 | 0,05
32 13,46 38,12 | 0,08 | 0,12
0,37 | 0,06
0,24 | 0,03 0,24 | 0,12
33 9,05 | 0,24 | 0,03 | 11,88 | 0,35 | 0,04
0,09 | 0,22
0,21 | 0,03 0,37 | 0,05
34 | 46,78 22,23 1 0,22 | 0,19
0,66 | 0,16
0,17 | 0,05 0,14 | 0,05
35 12,27 | 0,17 | 0,05 | 7,25 | 0,29 | 0,03
0,17 | 0,05 0,21 | 0,04
0,26 | 0,04 0,31 | 0,05
37 14,87 15,12 | 0,34 | 0,05
0,23 | 0,05
0,23 | 0,04 0,15 | 0,06
38 32,12 31,23 | 0,21 | 0,03
0,28 | 0,05
0,14 | 0,08 0,55 | 0,07
39 57,58 | 0,14 | 0,08 | 23,10 | 0,42 | 0,05
0,58 | 0,07

As constantes de tempo do numerador T, e do denominador T4 foram calculadas

a partir das expressoes:

T = ﬁ T, = L (5.15)
o oo
e a estrutura do estabilizador usado foi:
1+sT i
V.=K|—n| g (5.16)
1+5T,

onde:
K — ganho do estabilizador

Bi . -
NBi _s ndmero de blocos do estabilizador
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Figura 5. 24 — Mapeamento dos autovalores dos ajustes obtidos pelos métodos direto e

indireto para as 10 condicdes de operagao.

Pode ser observado na Figura 5. 24 que o amortecimento minimo obtido foi de
18% utilizando as solugdes de ambos os métodos. As freqiiéncias do espectro de
autovalores de interesse ndo sofreram grandes variag¢des, indicando melhor desempenho

do sistema.

5.7 - PROJETO DE ESTABILIZADORES BASEADO EM AVANCO MAXIMO
DE FASE

Na compensacdo de fase em avanco para uma determinada freqii€ncia de
interesse, em um projeto de estabilizadores, para um bloco avango-atraso do tipo
(1+saT,)/(1+sT,) onde a>1, o efeito é de avango de fase. Nas freqiiéncias mais
elevadas, o parametro o representard o ganho dinamico deste bloco. Se este ganho tiver

um valor elevado, o sistema de controle apresentard problemas de amplificacdo de

ruidos. Um valor tipico para superar este problema, quando o controlador € composto de
dois blocos, seria o> =100 . Neste caso o valor de o serd igual a 10. O m4ximo avanco

de fase Omax € a freqiiéncia Mmsx onde este avanco ocorre sdo calculados pelas

expressoes:

Opq =s€n”' (oc_:) € @y = b (5.17)
o
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Fazendo ¢, =0, ¢ ®,, = ®, os parametros o ¢ T do bloco avango-atraso

serdo calculados por:

o = LHsend, e T=_1 (5.18)

1-seno,

Um ajuste adequado pode ser obtido através dos polos dominantes do sistema,
considerando a malha de estabilizacdo fechada e um conjunto de condi¢des de operacao
do sistema, que espelhem o seu comportamento ao longo de um periodo. O ganho do
estabilizador deve ser ajustado para obten¢do do maximo amortecimento, para todos
estas condi¢des de operacdo e modos de oscilacio dominantes, sem deteriorar os outros
modos.

A obtencdo de um avanco maximo seria possivel em altas freqii€ncias, o que
resultaria em blocos de avango e atraso com O = oo ¢ Td => 0, que significa um
controlador proporcional/derivativo (PD) [39]. Como a parcela derivativa provoca
variagdes bruscas no sistema, sua aplicacdo se traduziria em um controlador muito
sensivel as variagdes do sistema. Seu elevado ganho dindmico, ampliaria os ruidos. A
forma de superar este problema é a obtengcao de um avangco maximo em freqiiéncias no
intervalo de 20 a 30 rd/s ( 3 a 5 Hz). Este ajuste minimizara os problemas com os modos
intraplanta e aqueles relacionados as excitatrizes [40, 41]. Os valores das constantes de
tempo passam a se situar no intervalo entre 10 e 15 ms e o valor de & fica préximo de
10. Uma aplicacdo desta estratégia pode ser vista na referéncia [40].

Aplicando esta heuristica as simulacOes feitas com o AG obtém-se um melhor
desempenho do sistema como mostrado na Figura 5. 25. Nesta simulag@o os limites da
freqiiéncia @ e de a foram, respectivamente, [1,25 30,0] rd/s e [7,0 10,0]. Nota-se que
foi dado um maior grau de liberdade para o cdlculo do ganho dinamico pelo fato da

especificagdo de um intervalo e ndo um valor fixo para este ganho.
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Figura 5. 25 — Autovalores considerando o limite mdximo da freqiiéncia igual a 30 rd/s.

Ajustes A e B tem adequabilidade 1069 e 1070 respectivamente.

5.8 - CONTORNO DAS RAIZES (“ROOT CONTOUR”)

Nesta simulacdo utilizou-se um ajuste obtido pelo AG e variou-se o ganho de
todos os estabilizadores simultaneamente. A trajetoria que os autovalores descrevem em
direcdo ao seu zero atrator ¢ denominada de contorno das raizes (“root contour”).
Obteve-se um contorno das raizes para o sistema New England Figura 5. 26 e Figura 5.
27 e Sul/Sudeste brasileiro Figura 5. 28 e Figura 5. 29.

Nas figuras 5.26, 5.27, 5.28 e 5.29 as solugdes caracterizadas pela cor azul foram
as solucodes obtidas pelo AG. Pode ser observado que o AG obteve uma solucdo de
compromisso entre 0 maior amortecimento dos modos eletromecanicos € o menor
amortecimento dos modos das excitatrizes. Isto pode ser identificado no gréfico, onde
na solugdo obtida pelo AG, alguns autovalores estio num ponto proximo da mudanga da

direcdo da trajetéria ou proximos da linha de amortecimento desejado.
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Figura 5. 26 — Contorno das raizes para o sistema New England com o intervalo da

freqiiéncia [1,25 12,5] rd/s e de o [0,1 10,0].
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Figura 5. 27 — Contorno das raizes para o sistema New England com o intervalo da

freqiiéncia [1,25 30,0] rd/s e de a0 [0,1 10,0].
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Figura 5. 28 — Contorno das raizes para o sistema Sul/Sudeste brasileiro com o intervalo

da freqiiéncia [1,25 12,5] rd/s e de de a [0,1 10,0].
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Figura 5. 29 — Contorno das raizes para o sistema Sul/Sudeste brasileiro com o intervalo

da freqiiéncia [1,25 30,0] rd/s e de o [7,0 10,0].
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CAPITULO 6

ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

O principio bésico de implementacdo de programas paralelos € dividir as tarefas
a serem executadas em partes e resolvé-las separadamente, utilizando os processadores
ou computadores disponiveis. Diversos tipos de computadores com diferentes
arquiteturas paralelas podem ser utilizados para aplicar os diversos métodos de
paralelizagdo de um algoritmo. Estes computadores se dividem em duas classes bdsicas.
A primeira sio computadores com memodria compartilhada e a segunda sdo
computadores com memdria distribuida. Estes computadores podem conter um grande
nimero de processadores. A principio era esperado que, com esta quantidade grande de
processadores o tempo de processamento seria proporcionalmente reduzido. Entretanto,
devido a comunicagdo entre os processadores durante o processamento, existird um
limite para o uso de grande nimero de processadores. Uma quantidade de tempo
significativa serd despendida na comunicacdo. Um parametro que mede o tempo
despendido relativamente a quantidade de processadores envolvida € a efici€ncia, a qual
¢ definida como a relagdo entre o “speedup” (relacdo entre o tempo de processamento
seqiiencial e o paralelo) e o nimero de processadores.

A idéia de paralelizacdo do AG originou-se na década de 50 com Holland. Ele
propds uma madaquina paralela capaz de executar, concorrentemente, um ndmero
indeterminado de programas. Estas maquinas nunca foram construidas, mas Holland
reconheceu a natureza paralela do processo evoluciondrio € 0 mapeou para a maquina
que projetou [33].

A aplicacdo da técnica de paralelizagdo ao AG, tem a finalidade basica de
reduzir o tempo de processamento para obter a melhor solu¢do e melhorar a qualidade
da solucdo. Quando o AG ¢ aplicado a problemas dificeis, é necessario muitas vezes
utilizar populagdes com grande quantidade de individuos. Implicando, portanto, em
maior dispéndio de tempo de processamento. Além da reducdo do custo computacional,
com a aplica¢do dos métodos de paralelizacdo, verifica-se também que ndo ocorre perda
de desempenho do AG, quando comparado ao algoritmo serial, quanto a qualidade da

solucdo obtida. Muito pelo contrdrio, como serd comentado em secdes seguintes,
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dependendo da técnica de paralelizacao utilizada, € possivel melhorar a qualidade da
solucdo.

Os AGs sdo faceis de serem paralelizados. A paralelizacdo do AG pode ser feita
através de varios métodos divulgados na literatura. Alguns métodos usam uma tunica
populacdo, enquanto que outros dividem essa populacdo em um conjunto de sub-
populacdes, que sdo executadas separadamente. Nestes ultimos, as sub-populacdes se
comunicam através da topologia computacional que estd sendo usada, em instantes pré-
definidos. Com relacdo a topologia, alguns métodos exploram massivamente a
arquitetura computacional (computadores com multiplos processadores), outros
exploram multiplos computadores (rede de computadores), que podem conter um ou
mais processadores. A comunicacdo se faz através de um “software” desenvolvido para
esta finalidade. Devido ao fato de se trabalhar com diversas formas topoldgicas e de
comunicacdo, procurou-se classificar estes métodos para melhor caracterizar a aplicagdo

da paralelizacdo ao AG.

6.1 - ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

Os AGs Paralelos sdo classificados de acordo com a quantidade de processadores
envolvidos, niveis de comunica¢do, quantidade de populacdes envolvidas e combinagao
de dois métodos diferentes ou utilizacdo de um mesmo método em dois niveis de
processamento. Alguns estdo voltados para a reducdo do tempo de processamento,
enquanto que outros, além de reduzir este tempo, melhoram a qualidade da solugdo.
Com relacdo a comunicacdo, alguns usam o operador de migracdo para melhorar a

qualidade da solu¢do. Existem quatro classes de AGs paralelos:

Tipo 1: AGs com paralelizacdo global que usam uma unica populagdo e

processadores mestre/escravo.

Tipo 2: AGs paralelo que usam granularidade alta e uma tinica populacao.

Tipo 3: AGs paralelo que usam granularidade baixa e multiplas populagdes.

Tipo 4: AGs paralelo hierdrquico que usam uma combinacdo do método
mestre/escravo com os de granularidade alta ou apenas o método de

granularidade baixa, onde a migra¢ado € diferente nos diversos niveis.

129



Os AGs do tipo 3 sdo adequados para computadores paralelos com nidmero
pequeno de processadores, onde em cada processador € alocada uma sub-populacdo.
Existe um intercambio de individuos entre estas sub-populacdes que € denominado de
migragdo. Este tipo é o mais sofisticado dentre os existentes, pelo fato da migracao ser
influenciada por diversos parametros e introduzir mudancas fundamentais na operacao
dos AGs. Apesar de serem sofisticados, sdo os mais populares e mais dificeis de serem
entendido, porque o efeito da migracdo ainda ndo estd completamente esclarecido.
Neste tipo, desde que o tamanho das sub-populagdes seja menor que o da populacio
unica, € esperado uma convergéncia mais rapida do algoritmo para a melhor solucao
comparado ao AG serial.

Comparando os trés primeiros tipos pode-se dizer que, o do tipo 1
mestre/escravo nao afeta o comportamento do AG tradicional. Neste algoritmo toda
populacdo estard sempre armazenada no processador mestre. Os operadores de
recombinacdo estdo também localizados neste processador, onde qualquer individuo
pode recombinar-se com os outros. A avaliac@o é executada nos processadores escravos.
Entretanto, nos dos tipos 2 e 3, a forma de como o AG tradicional trabalha € alterada.
Neste caso a recombinagdo fica restrita a um determinado conjunto de individuos. Em
cada processador sdo executadas as recombinacdes € a avaliagdo. Apenas na
comunicacdo ocorre uma interagao entre as populagdoes.

No AG do tipo 4 a combinacdo do método mestre/escravo com o método de
granularidade alta, no nivel mais elevado funciona como algoritmos que usam multiplas
populacdes e no nivel mais baixo como algoritmos do tipo mestre/escravo. Eles
combinam os beneficios de seus componentes e prometem melhor desempenho do que
qualquer um desses tipos associados trabalhando isoladamente. Dependerd de uma
grande quantidade de processadores.

Um outro tipo de algoritmo hierdrquico utiliza nos dois niveis de processamento
o método de granularidade baixa, que esta relacionado a migracao. No nivel mais baixo

a migracao € executada de forma densa enquanto que no nivel mais alto menos densa.

6.1.1 — Paralelizacao Mestre/Escravo

Os AGs deste tipo, também chamado de paralelizacdo global, trabalham com
uma unica populac@o. A avaliacdo da adequabilidade de cada individuo € feita de forma

distribuida (paralelo). O cruzamento e a mutagdo sdao executados num unico processador
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que seria o mestre. Este distribui os individuos entre os demais processadores para
serem avaliados. O processador mestre também executa a avaliagdo e nele fica
armazenada toda populagdo. Tanto no AG Serial como no Paralelo Mestre/Escravo,
cada individuo pode competir e recombinar-se com outro qualquer. Apenas a avaliagao
¢ executada em paralelo, que é uma forma mais freqiiente de implementacdo. Uma

ilustracdo de como este método trabalha é mostrado na Figura 6.1.

MESTRE

Algoritno Genético

Ay ALIACAD

ESCRANVD ESCRAYO| « « « |ESCRAVO

Figura 6.1 — Topologia usada no método de paralelizacdo mestre/escravo.

A avaliacdo é a operacdo mais comumente paralelizada e que despende mais
tempo. O cdlculo da adequabilidade de um individuos independe do restante da
populacdo. Nao € necessario comunicag¢do entre os individuos para executd-la. Esta
paralelizagdo € feita, dividindo a populagdo pelo nimero de processadores e alocando
uma fragdo em cada né. A comunicagao ocorre, somente, quando cada escravo recebe o
individuo a ser avaliado ou retorna a avaliagc@o deste individuo.

Este algoritmo pode ser implementado de forma sincrona ou assincrona. No
algoritmo sincrono, o mestre aguarda todos escravos executarem suas tarefas para dar
continuidade ao processamento. Esta espera contribui para o aumento do tempo de
processamento. Este método de paralelizacdo tem as mesmas propriedades de um AG
Simples. Entretanto, no método assincrono, essa espera ndo acontece, porém, ele ndo
trabalha como um AG Simples. Em geral, a implementacdo da paralelizacdo global
considera que o algoritmo seja sincrono e a busca seja feita exatamente da mesma forma
que no AG Simples.

Este modelo de paralelizacdo ndo sofre influéncia da arquitetura computacional
usada e pode ser aplicado, eficientemente, tanto em computadores com memoria
compartilhada como naqueles com memoria distribuida.

Na arquitetura com multiplos processadores que usam memoria compartilhada, a
populacdo € armazenada nesta memoria e cada processador 1€ os individuos alocados e

escreve, posteriormente, o resultado da avaliagdo nela, sem qualquer conflito.
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Na arquitetura que tem multiplos processadores que usam memoria distribuida, a
populacdo é armazenada em um processador, designado para ser o mestre. Este seria o
responsavel pela distribuicao dos individuos pelos outros processadores designados para
serem os escravos. Nestes ultimos seria executada somente a avaliacdo, que seria
retransmitida ao mestre. O nimero de individuos alocados em cada processador pode
ser constante e em alguns casos € necessdrio fazer um balanco de carga entre os
processadores, usando compartilhamento dinamico.

A paralelizaciao dos operadores de cruzamento, de mutacdo e selecdo é bastante
simples, porém o ganho computacional ndo € significativo. As diversas estratégias de
selecdo existentes, dependem de informacdo de toda populacdo, dessa forma exigindo
mais comunicacdo. Este fato obstrui a paralelizac¢do da selecao

Esse método pode ser bastante eficiente, quando a avaliagdo necessita de
considerdvel quantidade de célculos. Além disso, o comportamento da busca ndo é
alterado, podendo ser aplicada toda teoria conhecida do AG Simples.

Avangos recentes mostraram que um ponto importante deve ser ressaltado que é
a quantidade de processadores que estdao envolvidos. Quanto mais processadores sao
usados o tempo de avaliagdo decresce, mas a0 mesmo tempo o custo para transferir
individuos para os escravos aumenta. Existird, entdo, uma solu¢do de compromisso
entre a reducdo do tempo computacional e o aumento do tempo de comunicagao.
Estabelecendo que, existe um nimero 6timo de escravos que minimiza o tempo total de

execucdo, pesquisa recente [34] concluiu que o nimero 6timo de processadores

escravos (S”) seria:

6.1)

onde :
n —> tamanho da populacio

T, = tempo para executar uma unica avaliacdo

T, - tempo de comunicacdo

2.t " . %
e o 6timo “speedup” seria 0,5.S .
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6.1.2 — Paralelizacao Usando Miuiltiplas Populacoes

As caracteristicas principais dos AGs Paralelos que usam multiplas populagdes
sa0: sub-populacdes alocadas em cada processador e a migracao.

Nas referéncias [18, 33] sdo citados diversos trabalhos onde pesquisou-se a
qualidade da solucdo obtida por este método. Num dos trabalhos concluiu-se que a
qualidade da solugao encontrada apds a convergéncia foi pior no caso de populacdes
isoladas do que usando uma unica populagdo. Com relacdo a taxa de migracdo, a
conclusio foi que, quando pequena, as sub-populagdes comportam-se
independentemente e exploram diferentes regides de busca. Além disso, os individuos
migrantes ndo tiveram efeito significativo ao participarem das sub-populagdes e nem na
qualidade das solugdes. O efeito foi semelhante ao caso onde as sub-populacdes
estavam isoladas. Entretanto, com taxa de migracdo maior encontrou-se solucdes
semelhantes aquelas encontradas com uma tnica populacdo. Isto foi um indicativo da
existéncia de uma taxa de migracao critica. Abaixo dela, o desempenho do algoritmo €
obstruido pelo isolamento das populacdes. Acima dela, sdo encontradas solu¢des com a
mesma qualidade daquela obtida por um algoritmo serial.

Em outra linha de pesquisa foi proposto que, uma cépia do melhor individuo de
cada populagdo fosse transmitida aos vizinhos apds cada geracdo. Esta comunicagdo foi
constante, para que assegurasse uma mistura boa de individuos em cada sub-populacio.
Foi observado, também, que este algoritmo encontrou solucdo com a mesma qualidade
daquela obtida por um algoritmo serial.

Questdes importantes surgiram apds estas pesquisas e até hoje estdo sem

resposta, que sao:

e (Qual o nivel de comunicacdo necessdrio para fazer um AG Paralelo comportar-
se como um AG Serial?

e (QQual o custo dessa transmissao?

e O custo da comunicacdo ¢ suficiente para tornar essa alternativa vidvel para

projetos de um AG Paralelo?

As respostas a estas questdes surgirdo, quando o efeito da migracao na qualidade da
busca for entendido. Com relacdo ao algoritmo com multiplas popula¢des Canti-Paz

[33] expde trés razdes para seu uso:
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e Parecem uma simples extensdo do AG Serial. Seria o caso de pegar um
pouco do AG Serial, executd-lo em cada né do computador paralelo e migrar
um nimero de individuos em um instante pré-determinado.

e Existe um esfor¢o extra, relativamente, menor para converter um AG Serial
em um com multiplas sub-populacdes. A maior parte do algoritmo
permanece 0 mesmo, somente poucas rotinas sdo necessdrias a serem
adicionadas para implementar a migracao.

e Computadores paralelos que usam granularidade baixa estdo mais facilmente
disponiveis. Mesmo quando niao estdo disponiveis é facil fazer as simulacdes
com uma rede de estagcdes ou com um unico processador usando um
software como o MPI (Message Passing Interface) ou PVM (Parallel Virtual
Machine).

Pesquisas recentes indicaram que, nestes algoritmos o parametro que mais
influencia na qualidade da solu¢do € o tamanho da sub-populacdo. O tamanho da
populacdo é também o principal fator para determinar o tempo que o AG precisa para
encontrar a melhor solu¢do. Existe uma associacdo entre uma quantidade 6tima e um

tamanho para as sub-populacdes, que maximizam o “speedup”.

6.1.2.1- Algoritmos Genéticos Paralelos com Granularidade Baixa

Estes tipos de AGs Paralelos sdo bastante promissores com relagdo ao ganho de
desempenho. FEles também sdo mais complexos do que o AG Simples. Esta
complexidade esta relacionada, principalmente, a migracdo, cujo efeito na busca ainda

nao estd muito bem explicado na literatura. Ela € controlada pelos seguintes parametros:

e A topologia, que define as conexdes entre sub-populagdes.
¢ A taxa de migragdo, que controla quantos individuos irdo migrar.
e Um intervalo onde ocorre a migracdo, que influencia na freqiiéncia de

migracgao.

A maioria dos trabalhos desenvolvidos para este tipo de AG, que tiveram sucesso

nos resultados, foram experimentais. Poucos trabalhos tedricos foram publicados.
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- Migracao

A migracdo pode ser executada de forma sincrona ou assincrona. A migracao
sincrona € executada em intervalos constantes e pré-determinados. A migracdo
assincrona € executada apds a ocorréncia de um evento, por exemplo, s6 € executada,
quando a populacdo estiver proxima da convergéncia ou quando ocorrer a estagnacao da
populacdo. A intencdo desta ultima € restaurar a diversidade dentro das sub-populagdes
para se prevenir da convergéncia prematura a uma solu¢do de baixa qualidade. Uma
questdo importante surgiu com essas aplicacdes, que estd relacionada ao instante certo
para executar a migracdo. Um indicativo, a primeira andlise, parece dizer que se a
migragdo ocorrer cedo, o nimero de “buiding blocks” nos individuos migrantes pode ser
menor para influenciar na dire¢do certa da busca. Recursos de comunicacdo de alto
custo computacional seriam desperdigados. O que tudo indica € que, existe um instante
no qual € vantajoso executar a migracdo onde a quantidade de “buiding blocks” é

suficiente para melhor direcionar a busca.

- Topologia da Comunicacio

Um componente tradicional e algumas vezes ndo considerado em um de um AG
Paralelo € a topologia que interliga as sub-populagdes e estd associada ao custo da
migracdo. Ela determina qudo rdpido ou quio lento uma boa solucdo é disseminada
entre as sub-populacdes, se a topologia tem uma conectividade densa ou de diametro
curto ou ambas. Solug¢des boas se disseminardo mais rapidamente para todas sub-
populacdo e podem facilmente assumir o controle da populag¢do. Por outro lado, se a
topologia for esparsamente conectada ou tem didmetro grande, solucdes boas se
disseminardo lentamente e as sub-populacdes estardo mais isoladas umas das outras,
permitindo o surgimento de solucdes diferentes. Essas solucdes podem vir juntas num
instante inicial e se recombinar para formar melhores individuos.

Como um exemplo, uma topologia densamente conectada pode promover uma
mistura melhor de individuos, mas também envolve alto custo de comunicacdo. Uma

ilustracdo deste tipo de algoritmo é mostrado na Figura 6. 2.
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Figura 6. 2— Ilustracdo do método de paralelizacdo do AG que usa granularidade baixa.

6.1.2.2- Algoritmos Genéticos Paralelos com Granularidade Alta

O AG deste tipo € adequado para computadores paralelos com grande niimero de
processadores. Consiste de uma populacdo espacialmente estruturada, que limita as
interacdes entre os individuos. Um individuo somente compete ou se recombina com
seus vizinhos. Assim a selecdo, o cruzamento e a mutacao estio restritos apenas a uma
pequena vizinhanga. Como as vizinhancas se superpdem , as solugdes boas podem se
disseminar através de toda populagdo. Na Figura 6.3 € mostrada a topologia que é usada

neste tipo de algoritmo.

Figura 6.3 - Topologia usada no método com granularidade alta. Cada quadrado

corresponde a um processador.

6.1.2.3- Algoritmos Genéticos Paralelos Hierarquicos

Utilizam a combinag¢do de dois dos métodos de paralelizacdo do AG. Esses
algoritmos hibridos adicionam um novo grau de complexidade a técnica de
paralelizacao do AG. A combinac¢do de dois métodos de paralelizacdo de AGs exige
uma hierarquia para comunicacdo e execu¢do do algoritmo. Num nivel superior a

maioria deles sdo algoritmos com populacdes multiplas. Num nivel inferior usam AG
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paralelo com granularidade baixa ou o AG paralelo mestre/escravo em cada uma das
sub-populacdes. A migracdo ocorre entre as sub-populacdes e a avaliacdo dos
individuos € executada em paralelo. Essa técnica pode ser util para aplicacdes
complexas, que necessitem de considerdvel quantidade de calculos para obter a
avaliagdo.

A Figura 6.4 e a Figura 6.5 mostram as topologias de dois tipos de algoritmos
genético paralelo hierarquico, que podem ser usados de acordo com a disponibilidade

computacional.

e
ﬁ

e
..

Figura 6.4 — Topologia usada em um AG Paralelo Hierarquico onde tanto no nivel

superior como no inferior sao usadas multiplas sub-populacdes (demes).
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Figura 6.5 - AG Hierarquico onde no nivel inferior sdo executadas as avaliagdes com o

método mestre/escravo e no nivel superior o método de multiplas populacdes.

As implementacdes, que usam o método do AG hierdrquico, podem reduzir

ainda mais o tempo computacional do que o uso de um de seus componentes sozinho.
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6.2 — AVALIACAO DO ALGORITMO GENETICO PARALELO NO
PROBLEMA DE AJUSTES DE CONTROLADORES

A aplicacao dessa técnica ao problema do ajuste de estabilizadores de um sistema de
poténcia tem como primeira meta reduzir o tempo de processamento € uma segunda
meta verificar a efetividade do paralelismo na melhoraria da qualidade da solug¢do. O
tempo elevado de processamento é devido principalmente a utilizacdo do método QR
para calculo dos autovalores (avaliagdo). Este método despende muito tempo, porque
todos autovalores do sistema sdo calculados. Este tempo cresce com o cubo, das
dimensdes das matrizes envolvidas [16]. Na comparacdo da qualidade da solu¢do do
AG serial com o paralelo, foi utilizado o sistema New England por ser menor e mais
rapida a obtenc¢ao da solucdo.

A disponibilidade de processadores, na mdquina paralela utilizada foi o fator
limitante para explorar todos os métodos citados neste capitulo. Entretanto, dois
métodos poderiam ser utilizados dentre os citados anteriormente. Um seria a
paralelizacdo usando a estratégia mestre/escravo e o outro usando multiplas sub-
populacdes (demes).

O primeiro apenas reduziria o tempo de processamento, utilizando uma unica
populacdo, que estaria alocada no processador mestre e a avaliacdo seria executada nos
processadores escravos. A avaliacdo consistiria do cdlculo dos autovalores e da
identificacdo do menor amortecimento, para cada ajuste representado pelos
cromossomos, sendo que a fung¢do objetivo € funcdo do menor amortecimento dentre
todos autovalores. Este método tem praticamente a mesma funcionalidade do AG
Simples. Nao existe um fato novo que poderia reduzir o tempo de obtencao da melhor
solucdo e ao mesmo tempo melhorar a qualidade desta solugao.

O segundo método utiliza sub-populacdes (granularidade baixa), cada uma alocada
em um processador, onde sdo executadas todas operacdes pertinentes ao AG. Num
instante pré-determinado um conjunto composto do melhor individuo de cada
processador migra para todos processadores. Esta aplicacdo usa um tnico programa que
¢ executado simultaneamente pelos processadores envolvidos independentemente.
Devido as caracteristicas deste método de paralelizacdo e a utilizacdo do deslocamento e
da variacao do tamanho da regido de busca, ele foi selecionado para a aplicacdo a que se

propOe esta tese.
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A topologia usada, funcdo da disponibilidade de processadores, tem apenas quatro
processadores, € mostrada na Figura 6.6. Para comunicacdo entre os processadores o

software MPI (Message Passing Interface) foi usado.

CPU1 CPu2

F:
'W

CPU3

o
v

CPU4

Figura 6.6 — Topologia densa usada no computador da IBM R/6000 SP com quatro

processadores.

As caracteristicas do AG que foi usado em todas simulagdes sdo as seguintes:

e A representacdo do cromossomo utilizada foi a real.

e Utiliza a técnica do capitulo 4 de variacao dindmica do tamanho e da posi¢ao
da regido de busca, apds executado um determinado nimero de geracoes.

e A taxa de mutacdo varia exponencialmente, € truncada a partir de um
determinado valor e reiniciada quando € executada a variagdo da regido de
busca.

¢ A taxa de cruzamento é constante e o tipo usado foi o uniforme.

e Utiliza o pré-aquecimento para obter um conjunto inicial de individuos
acima de um valor de adequabilidade pré-especificado.

e Numero de individuos na populacdo o menor possivel.

e Migragdo do melhor individuo de cada sub-populacio para todos

processadores no instante da variacao da regido de busca.

Para transformar o programa serial em paralelo foi necessdrio acrescentar
algumas linhas de comando do software MPI [45] para que durante a execugdo cada
processador visualize 0 mesmo programa compilado e o execute independentemente. O

AG executado em um processador, tem uma semente diferente dos demais, no gerador
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de nimeros pseudo-aleatdrios. Inicialmente, todos algoritmos comecam a busca na
mesma regido. Como as sementes dos geradores de numeros sdo diferentes, serdo
obtidos individuos diferentes nas sub-populagdes. Em cada processador estard contido
um conjunto diferente de individuos. Iniciada a busca, apds um nimero especificado de
geragoes, a variacao do tamanho ou da posicdo da regido de busca é executada. Antes de
variar a regido de busca, a migracdo € executada sincronizadamente. Um conjunto de
individuos migrantes, composto pelos melhores individuos de cada processador
selecionados pelo elitismo, migrard para as sub-populagdes. Estes individuos
substituirdo aqueles com menor adequabilidade em cada processador. Apds a migragdo,
o elitismo € novamente executado para identificar o melhor individuo em cada sub-
populacdo. Este individuo serd a referéncia para o cdlculo dos limites da nova regido de
busca em cada processador. A nova regido de busca é fun¢do do melhor individuo
migrante que direcionard a busca. Dessa forma, procurou-se introduzir a influéncia dos
individuos migrantes nas sub-populacdes e no direcionamento da busca. Isso contraria
as aplicacdes descritas em [18] e [33] onde ndo se conseguiu obter melhor qualidade na
solu¢do com poucos individuos migrantes (baixa taxa de migracao). Somente com uma
taxa acima do valor critico se consegue melhores resultados. Existird um compromisso
entre menor taxa de migracdo (menor quantidade de migrantes) e melhor qualidade na
solucdo (solucdo de mesma qualidade do algoritmo serial).

Esse procedimento cria dois niveis de elitismo. Um relativo ao conjunto dos
individuos migrantes, durante a criacdo da nova regido de busca e o outro intrinseco as
sub-populacdes ao longo de cada nova geragao.

A taxa de mutacdo varia exponencialmente. Inicia com um valor previamente
determinado e € truncada a partir de um valor especificado. A cada variacdo da regiao
de busca ela € reinicializada.

As varidveis sujeitas ao cruzamento, do tipo uniforme, simplesmente trocam de
cromossomo. O cruzamento aritmético ndo foi aplicado e sua funcdo seria de alterar
estes valores tal como na representagdo bindria.

A func¢ao do cruzamento seria a de recombinar o conjunto de valores contidos nos
cromossomos de uma populagdo. A da mutacdo seria a de recombinar o conjunto de
valores contidos na nova regido de busca, definida pelo melhor individuo apds a
migracao.

O pré-aquecimento foi usado para melhorar o condicionamento do AG paralelo no

inicio da busca. E executado em cada processador e estes conjuntos de individuos serdo
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diferentes, devido ao uso de sementes diferentes no gerador de ndmeros pseudo-
aleatdrios. Portanto, num dos processadores o AG estard mais bem condicionado do que
nos outros, onde poderd ocorrer o melhor individuo migrante.

Inicialmente, foram feitas simulagcdes usando o sistema de New England por ser
menor e, portanto, mais rdpida a obtencao dos resultados. Posteriormente, foram feito
testes com o sistema Sul/Sudeste brasileiro.

As primeiras aplicagdes do AG paralelo foram realizadas com a finalidade de
ajustar seus parametros, com a intencdo de melhorar o seu desempenho. Apds estes
testes foram feitas simulagdes para comparar o desempenho do AG paralelo com o
serial. Estas comparacOes foram relativas a velocidade de obten¢do da melhor solucgio, a
qualidade da solucao e o efeito de parametros. Nestes testes procurou-se obter solucdes
no algoritmo paralelo que fossem melhores ou iguais as do algoritmo serial. Um

algoritmo que descreve a aplicagdo do AG paralelo é mostrado a seguir.

Ler dados de entrada
Iniciar o gerador de niimeros pseudo-aleatorio
Uma semente para cada processador
Criar a primeira populacdo em cada processador
Executar o pré-aquecimento
Criar os demais individuos pseudo-aleatoriamente
Executar este ciclo n, vezes (niimero de geragoes inicial)
Calcular a geracdo em cada processador
Aplicar o elitismo
Continuar

Executar este ciclo n, vezes
Aplicar o fator de redugcdo 0.0<f <1.0
aos valores obtidos na melhor solucdo
(melhor individuo migrante).
Modificar a quantidade de geragoes (opcional).
Reiniciar a taxa de mutacdo Pp,, =P s -
Executar n, geragoes (redugdo)

Calcular a geracdo em cada processador

Aplicar o elitismo em cada processador
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Continuar

Selecionar o melhor individuo em cada processador
Executar a migragdo (sincronizada)

Aplicar o elitismo em cada processador

Aplicar um fator de deslocamento f; >1.0 aos valores

obtidos na melhor solugcdo (melhor individuo migrante).
Calcular os novos intervalos, aplicando-se um fator de

expansdo que pode ser £, 21.0 ou f, <1.0 ao ponto

deslocado.

Modificar a quantidade de geragoes (opcional).
Reiniciar a taxa de mutagcdo p,, =P -

Executar este ciclo n, vezes (deslocamento e expansdo)

Calcular as geracoes em cada processador
Aplicar o elitismo em cada processador
Continuar
Selecionar o melhor individuo em cada processador
Executar a migragdo (sincronizada)
Aplicar o elitismo em cada processador
Continuar

Fim

6.2.1 — Melhoria do Desempenho do Algoritmo Genético Paralelo
Inicialmente foi feito um ajuste no AG Paralelo para melhorar seu desempenho

como mostrado na Figura 6.7. Foram feitas simula¢des onde variou-se os parametros da

regido de busca, nimero de geracdes inicial e taxa de mutagdo.
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Figura 6.7 — Evolucdo do melhor individuo ao longo das simulagdes. Ajuste dos

parametros do AG considerando 50 individuos em cada processador.

As curvas a e b tem os seguintes parametros de variacdo da regido de

busca: f =0.3, f,=1,8 e f,=1,3. Modificando estes parametros além da variacio da taxa

de mutacdo e do nimero inicial de individuos na populacdo obtém-se o desempenho
mostrado nas curvas ¢, d, e.

De acordo com estes resultados, o ajuste adotado, que forneceu melhor
desempenho, foi: taxa de mutacao igual a 0,1, nimero de geracdes inicial igual a 10 e os

parametros para variacdo da regido de busca: :f =03, f;=1,3 e f,=1,2. Onde levou-se

em consideracdo o baricentro da regido de busca (curva e).

O numero de individuos migrantes foi igual a 4. Neste caso o melhor individuo
da cada processador migrard para os demais. O migrante de cada processador ndo
migrard para o proprio processador. Portanto, cada processador recebera 3 individuos,

generalizando, serd N I sendo N o O nimero total de processadores usados. Este

nimero mostrou ser mais adequado, para que a pressao seletiva exercida na populagio,
pelos individuos migrantes seja a menor possivel. Evitou-se maior nimero destes
individuos para ndo serem, também, dominantes na populagdo. A migracdo ocorre,
quando a regido de busca é modificada. O melhor individuo migrante serd o baricentro
da nova regido de busca. Dessa forma o melhor individuo migrante, além de influenciar

a populacdo ao se recombinar, também direcionard a busca.
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As caracteristicas paramétricas do algoritmo paralelo utilizado foram as

seguintes:

e Tamanho da populacio: fixa
e Nimero de geracdes:
e Inicial: 10
e Regido reduzida: 5
e Regido expandida: 10
e Representacdo da varidvel no cromossomo: real.
e Tamanho do cromossomo: igual ao nimero de pardmetros das estruturas dos
controladores.
¢ Tipo de cruzamento: uniforme
¢ Tipo de mutacdo: uniforme
e Taxa de ocorrer ou nao o cruzamento: 0,8
e Taxa de cruzamento uniforme: 0,4
e Taxa de mutagdo: 0,1
e Utiliza elitismo.
e Utiliza o pré-aquecimento com 7 individuos.
® Tipo de selecdo: torneio.
e Niimero de individuos no torneio: 4

e Numero total de individuos migrantes: 4 (os de maior adequabilidade).

Utilizando estes ajustes, procedeu-se as simulagdes, para avaliacdo da qualidade
e do tempo gasto na obtencao destas solucdes, comparando-as as solu¢des obtidas com
o algoritmo serial. Ressalta-se que a semente do gerador de nimeros pseudo-aleatorio,
usada no algoritmo serial, foi igual aquela que deu a melhor solucdo dentre aquelas
usadas no algoritmo paralelo. Isto foi importante, para que a comparacao fosse mais

justa.
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6.2.2 — Populacao do Algoritmo Paralelo em cada Processador Igual a um Quarto

do Serial

Nesta simulagdo foi verificado o desempenho do AG paralelo com uma
populacdo de 50 individuos em cada processador relativamente a um algoritmo serial

com 200 individuos na populagdo.
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Figura 6.8 — Resultado do algoritmo paralelo (adequabilidade méxima e média) com 50

individuos em cada processador e do serial com 200 individuos.

Os resultados mostrados na Figura 6.8 indicam um melhor desempenho do
algoritmo serial na obten¢do de uma solu¢do de melhor qualidade. Este algoritmo
obteve solugdes com desempenho igual a 200 amortecimento entre 19 e 20%.
Entretanto, no paralelo estas solugdes tiveram desempenho igual a 190 amortecimento
entre (18 e 19%). Analisando os resultados relativos aos autovalores, verificou-se uma
diferenca marginal no autovalor com menor amortecimento, indicativo de que ambos 0s
resultados seriam considerados qualitativamente idénticos. Além disso, as solucdes de
ajuste de melhor adequabilidade obtida em cada processador foram semelhantes.

Pode ser observado, também, na Figura 6.8 que a adequabilidade média da
populacdo em ambos os algoritmos ndo atinge o valor maximo ou valores bem
proximos a ele. Isto é explicado pelo fato de ser executada a variagdo da regiao de busca

e de reinicializar a taxa de mutacdo no instante em que é feita a variacdo da regido.
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Além dos efeitos dessas estratégias, os individuos migrantes irdo também influenciar no
valor médio. A diversidade da populacao permanece alta por causa destes efeitos, o que,
de certa forma, é benéfico para a busca, evitando a estagnacdo da populagdo, porque o
maior interesse estd na obtencao da melhor solugio.

O tempo de processamento no algoritmo paralelo € menor, para obter sua melhor,
solugdo do que no serial. Isto estd relacionado ao numero de individuos em cada
populacdo, ser menor do que no algoritmo serial. Observando a Figura 6.8, apesar do
algoritmo paralelo nao obter a melhor solug¢do antes do algoritmo serial, a quantidade de
calculos no serial é maior. Até o instante em que o algoritmo serial obtém a melhor
solucdo ( adequabilidade 190) igual a do paralelo foram executados 112000 algoritmos
QR (56x200x10) em 6,47 h , por outro lado, no paralelo foram executados 48000
algoritmos QR (24x50x10) em 0,43 h. O speedup € igual a 15,04 super linear e a
eficiéncia igual a 3,76. Estes valores expressam o potencial do algoritmo paralelo frente
ao serial. Os tempos obtidos nesta etapa foram influenciados pelo compartilhamento

com outros programas.

6.2.3 — Populacao do Algoritmo Paralelo em cada Processador Igual a do Serial

Nesta primeira situacdo, com poucos individuos na populagao (50 individuos), o

algoritmo serial obtém solugdes de mesmo desempenho.
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Figura 6.9 — Resultados do algoritmo paralelo (adequabilidade maxima e média) com 50

individuos em cada processador e do serial também com 50 individuos.
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O tempo de processamento do algoritmo paralelo mostrou ser menor, para obter a
melhor solu¢do, com a mesma adequabilidade que o serial. Observando a Figura 6.9, a
quantidade de célculos envolvida no algoritmo serial foi maior . Até o instante em que o
algoritmo serial obtém sua melhor solu¢dao foram executados 15000 algoritmos QR
(30x50x10) em 0,87 h. Por outro lado, no paralelo foram executados 48000 algoritmos
QR (24x50x10) em 0,43 h. O speedup € igual a 2,02 e a eficiéncia igual a 0,51. Estes
valores expressam o potencial do algoritmo paralelo frente ao serial. Os tempos obtidos
nesta etapa foram influenciados pelo compartilhamento com outros programas.

Nesta segunda simulacdo, cujos resultados graficos sdo mostrados na Figura
6.10, o tamanho da popula¢cdo em cada processador do algoritmo paralelo e no serial é
igual a 200 individuos. O algoritmo paralelo e o serial obtém individuos com
adequabilidade 200 (19 a 20%). Portanto, indicando melhoria do desempenho de ambos
algoritmos com relacdo ao teste anterior. Se comparado com o mesmo valor de melhor
adequabilidade, o paralelo apresentou um desempenho ainda melhor atingindo o valor
de adequabilidade 200 em menos tempo do que o serial. Além da influéncia da
migragdo, existe também a dos "building blocks". Neste caso a contribui¢io maior
destes ultimos estd relacionado ao tamanho da populacdo. Por serem em maior
quantidade na populacdo contribuirdo para que os migrantes os contenha também em

maior numero.
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Figura 6.10 — Resultados do algoritmo paralelo (adequabilidade médxima e média) com

200 individuos em cada processador e do serial com também com 200 individuos.
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O tempo de processamento do algoritmo paralelo é menor, para obter a mesma
solucdo do serial. Observando a Figura 6.9, o algoritmo paralelo obteve a melhor
solucdo antes do algoritmo serial, apesar de terem apresentado o mesmo desempenho a
quantidade de célculos envolvida no serial € maior . Até o instante em que o algoritmo
serial obteve a melhor solucdo (adequabilidade 190) foram executados 112000
algoritmos QR (56x200x10) em 6,47 h , por outro lado, no paralelo foram executados
52000 (26x200x10) algoritmos QR em 1,88 h. O speedup € igual a 3,44 e a eficiéncia
igual a 0,86. Estes valores expressam o potencial do algoritmo paralelo frente ao serial.
Os tempos obtidos nesta etapa foram influenciados pelo compartilhamento com outros
programas.

Como pode ser observado nos graficos da Figura 6.9 o tempo de processamento
no AG paralelo é menor do que no serial em ambos os testes. Esta vantagem esta
relacionada principalmente a migracao, que introduziu os melhores individuos em todos
processadores, os quais recombinados nas populacdes resultou em individuos com

melhor adequabilidade.

6.2.4 — Variando o Tamanho da Populaciao do Algoritmo Serial e Mantendo Fixa a

do Paralelo

Este teste mostra qual seria o melhor tamanho da populaciao no algoritmo serial
de modo que alcancgasse a mesma solucao do algoritmo paralelo, com 50 individuos em
cada processador, com o menor tempo possivel. Foram utilizadas duas sementes do
algoritmo paralelo. Uma que iniciou a execug¢do do algoritmo serial com uma solucdo de
alto desempenho e outra com uma solu¢do com baixo desempenho. Esta ultima

forneceu o melhor desempenho do algoritmo.
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Figura 6.11 — Evolu¢ao do melhor individuo no algoritmo serial para populagdo com
varios tamanho e no algoritmo paralelo com 50 individuos em cada processador.

Semente do gerador de nimeros no serial foi -25710837.

Os resultados com a semente —25710837 mostrados na Figura 6.11, indicaram
que, apesar da adequabilidade do melhor individuo ser 110 na primeira populacdo de
todos algoritmos seriais, apenas o algoritmo com tamanho da populacdo igual a 100
obteve solucdes com mesma qualidade do paralelo. Pode ser observado que este € um
fato interessante, porque quanto mais individuos na populacdo, melhor o
condicionamento do AG. Este efeito é explicado pelas recombinagdes feitas ao longo do
processamento. A mesma taxa de cruzamento e mutacdo foram aplicadas em cada
simulacdo do serial. Quando foi executado o cruzamento, originou-se um individuo
mais adequado ou um valor bom foi introduzido pela mutacdo em um individuo. Uma
destas duas a¢des ou ambas deve ter resultado um individuo melhor, que direcionou
para a solucdo com adequabilidade 190. Os demais testes alcangaram um desempenho
180 (17 a 18%) e o paralelo 190 (18 a 19%) esta diferenca de desempenho nao € critica,
quando se analisa o autovalor de amortecimento minimo em ambos algoritmo. O
algoritmo com um tamanho da populagdo igual a 50 foi o Unico que ndo atingiu o

desempenho 180.
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Figura 6.12 - Evolu¢do do melhor individuo no algoritmo serial para varios tamanho da

populagdo comparado ao paralelo com 50 individuos em cada processador..

Os resultados com a semente —57274513 mostrados na Figura 6.12, indicam que
apesar da adequabilidade do melhor individuo ser 50 (4 a 5%) na primeira populagdo,
todas as simulagdes alcancaram o valor de adequabilidade 190 (18 a 19%) em instantes
diferentes. Este fato merece destaque, por ser esta a melhor semente dentre aquelas
utilizadas no algoritmo paralelo. Apenas o algoritmo com tamanho da populacao igual a
120 ndo alcancou uma solu¢do com adequabilidade 180. A qualidade da solucdo entre
os dois métodos pode ser considerada idéntica, exceto quanto ao tempo total de
processamento.

Um aprendizado maior obtido destas comparagdes merece ser evidenciado. O
desempenho do algoritmo paralelo mostrou ser idéntico ao serial, quanto aos resultados
de ajustes obtidos, exceto no tempo de processamento. A maior vantagem do algoritmo
paralelo estd na migracdo, onde os melhores individuos migram para cada processador
no instante de variacao da regido de busca, condicionando melhor o algoritmo em todos
processadores. A migracdo favorece o uso de uma populacio menor, resultando em
menor tempo de processamento. Com a ajuda da migracdo o algoritmo paralelo
independe do valor da semente do gerador de nimeros pseudo-aleatdrios, de ajuste

freqliente das taxas de mutacdo e de cruzamento e do tamanho da populagdo. Além
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disso, a variacdo da regido de busca também tem uma parcela de contribui¢io no

direcionamento da busca, por ser fun¢do do melhor individuo migrante.

6.2.5 — Algoritmo Genético Paralelo Com e Sem o Pré-aquecimento

A funcdo do pré-aquecimento € criar um conjunto de individuos na populacao inicial
com um valor de adequabilidade acima de um valor especificado. Este conjunto ird
condicionar melhor a busca e reduzird o tempo gasto com o processamento. A aplica¢ao
desta estratégia ao AG paralelo contribui significativamente para melhorar o seu
desempenho. Na Figura 6.13 sdao mostrados os grificos onde pode ser comparado os

efeitos do uso ou ndo desta estratégia.
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Figura 6.13 — Evolu¢do do melhor individuo com e sem a estratégia do pré-

aquecimento com 50 individuos em cada processador.

Pode ser observado nos graficos que ambas simulagdes alcangaram o mesmo valor
maximo de adequabilidade em instantes diferentes. Fica evidente que o algoritmo com o
pré-aquecimento obteve mais rapidamente a melhor solugcdo. Este fato é devido a
existéncia de maior densidade de “building blocks” na populacdo inicial origindrios do
conjunto de individuos obtidos no pré-aquecimento. O tempo gasto para obter a melhor
solucdo com pré-aquecimento foi de 0,43 h e sem pré-aquecimento foi de 1,3 h a

diferenga de tempo entre os dois algoritmos foi de 0,87 h.
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6.2.6 — Efeito da Migracao no Algoritmo Genético Paralelo

A func¢do da migragdo € combinar individuos entre os processadores propagando
os “building blocks”. Neste trabalho a estratégia de migracao usada foi migrar o melhor
individuo de cada processador para os demais. Para mostrar que ndo foi o resultado
obtido com a melhor semente do gerador de nimeros pseudo-aleatérios que dominou

toda a busca, uma andlise é feita a seguir.

- Efeito do instante onde é executada a migracao

Este teste mostra quao importante € a migracdo para o algoritmo genético
paralelo. Na Figura 6.14 pode ser observado que a migracio executada, apds a variacao
da regido de busca, ajuda de maneira fundamental a obten¢do da melhor solu¢do em
todos processadores. Os melhores individuos transferidos para os processadores
contribuem para o aumento da densidade dos “building blocks” tanto na populagao
como nos melhores individuos. Todos processadores alcangam resultados com a mesma
adequabilidade. Sem a migracdo em cada processador € obtida uma solu¢do diferente,
inclusive algumas ndo alcangando o valor mdximo obtido quando houve migracao.
Estas simulagdes sao iguais as do algoritmo serial executado com cada uma das
sementes do gerador de nimeros pseudo-aleatérios do algoritmo paralelo. Considerando
que a migracdo seja executada a cada geragcdo, o algoritmo ndo alcanca a melhor
solucdo. Isto é explicado pela migracdo de individuos de baixa adequabilidade,
principalmente nas primeiras geragdes, que pode resultar em solucdes potencialmente
pobres. Encontrados individuos de alta adequabilidade, estes passam a dominar as

populacdes pelo fato de migrarem varias vezes a cada geracao, levando a estagnagdo das

populacoes.
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Figura 6.14 — Evolucao do melhor individuo no algoritmo paralelo considerando ou ndo

a migracao

- Efeito da migraciao nas populacoes de cada processador

Este teste mostra como o melhor individuo evolui em cada processador, apds
executada a migracdo. Na Figura 6.15 o tamanho da populacdo em cada processador é
igual a 50 e na Figura 6.16 igual a 200 individuos.

Pode ser observado em ambas as figuras que o melhor individuo migrante
contribui para aumentar a densidade de “buildings blocks” em cada populacdo. Isto é
verificado pelo comportamento das melhores solu¢des a cada geracdo estarem
caminhando na direcao da melhor solug¢do global. Um fato importante € a ocorréncia do
melhor individuo migrante em processadores diferentes ao longo do processamento.
Dessa forma fica comprovado que este operador melhora o desempenho do AG paralelo
no direcionamento da busca. Além disso, a execu¢do da migracdo no instante da
variacdo da regido de busca faz com que seus limites sejam em fun¢do do melhor

individuo migrante

153



200

T T
180 = e NN ! Ao ]
—| W A )}"l
160 O R RERttl EEEEEEEE
: : migragio
140 EEEEEEEL e e e redicio -+
2120 R B e EOEEEEEE
I 1 1 1
._E 1 1 1
% )| S e T e e S S e S S S EEa s +__— Processader-0 ___}________|
= . — Processador- 1 .
i ! Processador - 2 !
® BOf---pif--rmmmmmmmbe e V77— Processador-3 T 7777777
60 L D e BEEEE
ol S S CES
e e e
. : : :
15 20 25 30
geragio

Figura 6.15 — Comportamento evolutivo do melhor individuo em cada populacdo ao ser

executada a migracdo. Populacdao com 50 individuos em cada processador.
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Figura 6.16 — Comportamento evolutivo do melhor individuo em cada populacdo ao ser

executada a migracdo. Populacdo com 200 individuos em cada processador.

Nas simulagdes onde o tamanho da populacgao € de 50 individuos (Figura 6.15).,
¢ observado que o melhor individuo migrante ocorre mais freqiientemente em

processadores diferentes. Por outro lado, quando o tamanho da populacdo ¢ de 200
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individuos uma variagdo com a mesma intensidade nado € verificada (Figura 6.16). Este
comportamento estd relacionado ao tamanho da populacdo, onde maior a populagdo
maior a densidade de "buildings blocks", por conseqiiéncia, melhores solugdes sao

obtidas no inicio.

63 - APLICACAO DO ALGORITMO GENETICO PARALELO AO
PROBLEMA DE AJUSTE DE ESTABILIZADORES DE SISTEMA DE
POTENCIA

O primeiro sistema onde foi feita esta aplicacdo foi o sistema New England e o
segundo foi o sistema Sul/Sudeste brasileiro descritos no capitulo 5. Neste dltimo foi
calculado ajuste para 22 estabilizadores e posteriormente expandido para 33

estabilizadores, aumentando a complexidade do problema.

6.3.1 — Aplicacao ao Sistema New England

Foram usadas as 10 condi¢des de operacdo descritas na Tabela 5.11. Os

parametros utilizados no AG foram:

e Tamanho da populagdo: 50 individuos

e Numero de individuos no pré-aquecimento: 7

¢ Sementes do gerador de nimeros: quatro sementes diferentes

¢ Tipo de cruzamento: uniforme

¢ Tipo de mutacdo: uniforme

e Taxa de cruzamento (probabilidade de ser realizado o cruzamento): 0,80

e Taxa de cruzamento uniforme (probabilidade de ser realizada a troca de
valores das posi¢des): 0,4

e Taxa de mutagdo (exponencial): 0.1 (inicial) e 0.03 (final)

¢ Tipo de selecdo: torneio

e Numero de individuos no torneio: 4

e Numero de blocos avango-atraso dos estabilizadores: 2

e Sinal estabilizador: velocidade do rotor

e Tamanho do cromossomo: 27
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e Numero de individuos migrantes de cada processador: 1 (o de melhor

adequabilidade).

¢ Instante que € realizada a migracdo: instante da variagao da regido de busca.

Foi observado ao longo de toda pesquisa que sdo obtidas multiplas solucdes com

mesmo desempenho nos quatro processadores. Como exemplo, foram escolhidas cinco

solucdes de cada processador com mesmo desempenho, que podem ser solucdes

migrantes ou ndo. Estas solucdes sdo listadas nas Tabelas 6.1 e 6.2.

Tabela 6. 1 — Melhor Ajuste obtido nos processadores 0 e 1.

Maquinas Processador 0 Processador 1
K K
30 17,93 17,92 16,95 15,29 18,13 | 17,92 17,92 16,95 16,95 17,92
31 35,17 35,17 35,17 30,61 35,71 | 35,17 32,30 31,83 35,17 30,61
32 26,05 26,04 18,27 32,31 32,31 | 26,04 26,04 22,25 26,33 46,56
33 4,60 13,03 7,37 8,86 8,86 | 13,03 13,03 8,13 13,03 8,86
34 40,82 21,11 37,32 32,21 32,21 | 21,11 36,53 21,34 37,32 37,32
35 10,77 10,76 10,99 10,76 10,76 | 10,76 10,76 10,76 10,76 10,76
37 35,14 35,13 35,13 35,13 35,13 | 35,13 35,13 35,13 35,13 40,78
38 18,97 21,86 33,54 33,54 33,54 | 21,86 21,86 33,54 30,44 33,54
39 27,70 15,66 27,70 15,66 16,03 | 15,66 15,66 48,97 15,66 37,08
Miquinas Tn Tn
30 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28
31 0,19 0,19 0,16 0,17 0,22 0,19 0,28 0,16 0,19 0,22
32 0,21 0,16 0,28 0,23 0,17 0,16 0,14 0,21 0,22 0,20
33 0,28 0,19 0,24 0,23 0,23 0,19 0,22 0,22 0,19 0,22
34 0,23 0,23 0,23 0,22 0,22 0,23 0,23 0,23 0,22 0,22
35 0,19 0,20 0,19 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
37 0,17 0,18 0,18 0,15 0,15 0,18 0,18 0,18 0,18 0,15
38 0,28 0,21 0,22 0,16 0,16 0,23 0,17 0,20 0,22 0,17
39 0,56 0,19 0,40 0,26 0,24 0,19 0,19 0,12 0,25 0,38
Miéquinas Td Td
30 0,03 0,02 0,03 0,03 0,02 0,02 0,03 0,03 0,02 0,03
31 0,05 0,04 0,03 0,04 0,03 0,04 0,03 0,03 0,04 0,05
32 0,03 0,05 0,03 0,03 0,03 0,05 0,04 0,03 0,04 0,03
33 0,05 0,06 0,05 0,06 0,06 0,06 0,05 0,05 0,06 0,05
34 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03
35 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03
37 0,04 0,03 0,03 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,04
38 0,04 0,05 0,02 0,03 0,03 0,05 0,04 0,03 0,03 0,04
39 0,28 0,04 0,08 0,06 0,03 0,04 0,04 0,06 0,05 0,08
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Tabela 6. 2 — Melhor Ajuste obtido nos processadores 2 e 3.

Miéquinas Processador 2 Processador 3
K K
30 17,93 17,92 16,95 15,29 18,13 | 17,92 17,92 16,95 16,95 17,92
31 35,17 35,17 35,17 30,61 35,71 | 35,17 32,30 31,83 35,17 30,61
32 26,05 26,04 18,27 32,31 32,31 | 26,04 26,04 22,25 26,33 46,56
33 4,60 13,03 7,37 8,86 8,86 | 13,03 13,03 8,13 13,03 8,86
34 40,82 21,11 37,32 32,21 32,21 | 21,11 36,53 21,34 37,32 37,32
35 10,77 10,76 10,99 10,76 10,76 | 10,76 10,76 10,76 10,76 10,76
37 35,14 35,13 35,13 35,13 35,13 | 35,13 35,13 35,13 35,13 40,78
38 18,97 21,86 33,54 33,54 33,54 | 21,86 21,86 33,54 30,44 33,54
39 27,70 15,66 27,70 15,66 16,03 | 15,66 15,66 48,97 15,66 37,08
Miquinas Tn Tn
30 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28
31 0,19 0,19 0,16 0,17 0,22 0,19 0,28 0,16 0,19 0,22
32 0,21 0,16 0,28 0,23 0,17 0,16 0,14 0,21 0,22 0,20
33 0,28 0,19 0,24 0,23 0,23 0,19 0,22 0,22 0,19 0,22
34 0,23 0,23 0,23 0,22 0,22 0,23 0,23 0,23 0,22 0,22
35 0,19 0,20 0,19 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
37 0,17 0,18 0,18 0,15 0,15 0,18 0,18 0,18 0,18 0,15
38 0,28 0,21 0,22 0,16 0,16 0,23 0,17 0,20 0,22 0,17
39 0,56 0,19 0,40 0,26 0,24 0,19 0,19 0,12 0,25 0,38
Miquinas Td Td
30 0,03 0,02 0,03 0,03 0,02 0,02 0,03 0,03 0,02 0,03
31 0,05 0,04 0,03 0,04 0,03 0,04 0,03 0,03 0,04 0,05
32 0,03 0,05 0,03 0,03 0,03 0,05 0,04 0,03 0,04 0,03
33 0,05 0,06 0,05 0,06 0,06 0,06 0,05 0,05 0,06 0,05
34 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03
35 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03
37 0,04 0,03 0,03 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,04
38 0,04 0,05 0,02 0,03 0,03 0,05 0,04 0,03 0,03 0,04
39 0,28 0,04 0,08 0,06 0,03 0,04 0,04 0,06 0,05 0,08

Dentre estas solugdes existird um conjunto de melhor desempenho, que poderao
ser implementadas no sistema, que seriam aquelas, por exemplo, cujos modos
eletromecanicos variaram pouco suas freqiiéncias. A escolha destas solu¢des poderia ser
através de uma outra fungdo objetivo, que levaria em consideracdo um espectro de
freqii€ncia de interesse.

Os resultados da Figura 6.17 mostram os autovalores para quatro solugdes com
mesmo desempenho, cuja adequabilidade é 190, amortecimento entre 18% e 19%, que
sdao as melhores em cada processador. Pode ser observado que a solucdo A seria a
melhor, considerando também o critério da menor freqiiéncia de oscilagdo dos modos

eletromecanicos.
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Figura 6.17 — Autovalores do sistema New England para quatro melhores solucoes.

Tamanho da populagdo em cada processador 50 individuos.

Os modos dentro do espectro de 15 a 30 rd/s sdo modos de excitatrizes que
foram deslocados para estes pontos através dos ajustes. O aglomerado de autovalores no
espectro entre 0 e 10 rd/s sdo aqueles de maior interesse, porque neste espectro estao
localizados os modos eletromecanicos.

A adequabilidade médxima obtida foi 190, o que significa provével existéncia de
zeros, localizados nestes pontos. Apesar de ter sido obtido solu¢do com adequabilidade
200 (19 a 20%), quando o tamanho da populagdo foi aumentado para 200 individuos em
cada processador, a diferenca entre os amortecimentos minimos dos autovalores,
comparando aos resultados obtidos com 50 individuos em cada populagdo foi marginal.
Na Tabela 6. 3 é mostrado um dos melhores ajustes obtidos com o tamanho da
populacdo igual a 200 e 50 individuos e na Figura 6.18 sdo mostrados os autovalores de

malha fechada para ambos ajustes.
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Tabela 6. 3 — Ajustes obtidos para a populacdo com 50 e 200 individuos.

Ajustes

Populagdo com 200 | Populagio com 50
individuos individuos

K Tn Td K Tn Td
10,26 | 042 |0,05 |18,13 |0,30 | 0,03

31,03 (0,15 |0,04 |33,86 |0,17 |0,04
53,31 0,15 |0,05 |32,70 |0,15 |0,05
25,38 0,17 |0,04 |12,15 | 0,24 |0,06
32,89 (0,23 0,05 |3641 |0,18 |0,05

8,04 025 |0,05 |10,77 |0,20 |0,04
25,40 (0,19 |0,05 |3242 |0,15 |0,05
25,03 10,19 |0,06 |27.,66 |0,17 |0,04
38,17 10,24 |0,04 |58,49 |0,10 |0,07
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Figura 6.18 — Autovalores do sistema New England para os ajustes obtidos com 50 e

200 individuos em cada processador.

6.3.2 — Aplicacio ao Sistema Sul/Sudeste Brasileiro
Em todos testes foram utilizadas 3 condi¢des de operagdo, como descrito no

capitulo 5. Inicialmente foram ajustados 22 estabilizadores e mais tarde este nimero foi

estendido para 33 estabilizadores, aumentando a complexidade do problema. O tamanho
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da populacdo nas simulagdes onde foram ajustados 33 controladores foi reduzido de 50
para 20 para avaliacdo de desempenho e de tempo de processamento do AG. Os
parametros utilizados no AG foram:

e Tamanho da populacdo: 40 (22 controladores) e 50 e 20 (33 controladores)

individuos;

e Numero de individuos no pré-aquecimento: 7;

¢ Sementes do gerador de nimero: quatro sementes diferentes,

¢ Tipo de cruzamento: uniforme;

¢ Tipo de mutacdo: uniforme;

e Taxa de cruzamento (probabilidade de se realizar ): 0,80;

e Taxa de cruzamento uniforme (troca de valores das posicoes): 0,4;

e Taxa de mutagdo: 0.1 (inicial) e 0.03 (final);

¢ Tipo de selecdo: torneio;

¢ Numero de individuos no torneio: 4;

e Numero de blocos de avango-atraso dos estabilizadores: 2;

e Sinal estabilizador: velocidade do rotor;

e Tamanho do cromossomo: 66 (22 controladores) e 99 (33 controladores);

6.3.2.1 — Ajuste de 22 Controladores

Foi observado ao longo de toda pesquisa que foram obtidas multiplas solug¢des
com mesmo desempenho. Dentre estas solucdes existirda um conjunto de melhor
desempenho que poderd ser implementado no sistema. A escolha destas solucdes
poderia ser através de uma nova fungdo objetivo que, por exemplo, verificaria aquelas
solucdes que tem menos autovalores com baixo amortecimento e o espectro de
freqiiéncia do sistema ndo tenha sofrido elevagdo ou redugdo indesejada. O grafico da
Figura 6.19, da Figura 6.20 e da Figura 6.21 mostram o espectro de autovalores do
sistema, correspondente aos melhores ajustes dentre os obtidos em cada processador
com adequabilidade igual a 60 (amortecimento no intervalo [5,0 a 6,0]), para os casos

de carga pesada, média e leve, respectivamente.
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Figura 6.20 — Autovalores do sistema Sul/Sudeste brasileiro ( 22 estabilizadores) carga
média.
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Figura 6.21 — Autovalores do sistema Sul/Sudeste brasileiro ( 22 estabilizadores) carga

leve.

O minimo amortecimento obtido foi de 5% correspondente ao modo de
oscilagdo local das méquinas da Usina de Xavantes contra as méquinas restantes do
sistema. Esta é a condicdo limitante do sistema, devido ao fato da existéncia de zeros
nas malhas de controle consideradas, localizado pré6ximo ou coincidente ao autovalor
cujo amortecimento € de 5%. Portanto, estes zeros serdo os atratores destes polos
restringindo o aumento do amortecimento. A solu¢do seria implementar estabilizadores

nas maquinas de maior influéncia nestes zeros.

6.3.2.2 — Ajuste de 33 Controladores com 50 Individuos na Populacdo sem Considerar a

Solu¢do Analitica

Estimulado pelos resultados obtidos, o nimero de controladores a serem
ajustados foi estendido para 33, portanto, aumentando a complexidade do problema.
Nestes testes foram incluidas as seguintes maquinas, cujos estabilizadores deveriam ser
projetados, além das méquinas utilizadas no teste com 22 estabilizadores: Angra I (10),
Funil (14), Nilo Pecanha(250-1), Fontes (253-1), Pereira Passos (255), H. Borden (400),
Jurumirim (512), Xavantes (514), Promissdo (511), C. Dourada (754) e Passo Real
(1162).
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Os gréficos das figuras 6.22, 6.23 e 6.24 mostram o espectro de autovalores do
sistema, correspondente aos melhores ajustes dentre os obtidos em cada processador
com adequabilidade igual a 90 (amortecimento no intervalo [8,0 a 9,0]), para os casos

de carga pesada, média e leve, respectivamente.

T T T T T B B T T T

Carga Pesada
A0 individuos

‘1 Processzadar 0
.t Processador 1
Processadar 2
-t Processadar 3

rdfs

5 45 4 35 3 25 2 -5 -1 1.5 0
/s

Figura 6.22 — Autovalores do sistema Sul/Sudeste brasileiro (33 estabilizadores) carga

pesada. Populagdao com 50 individuos em cada processador.
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Figura 6.23 — Autovalores do sistema Sul/Sudeste brasileiro (33 estabilizadores) carga

média. Populacdo com 50 individuos em cada processador.
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Figura 6.24 — Autovalores do sistema Sul/Sudeste brasileiro (33 estabilizadores) carga

leve. Populacdo com 50 individuos em cada processador.

Observa-se que ocorreu uma melhora sensivel comparada as solugdes obtidas
com o ajuste de 22 estabilizadores (Figura 6.19, Figura 6.20 e Figura 6.21). A menor
taxa de amortecimento obtida foi de 8%. Esta melhora no desempenho do sistema
deveu-se a alocacgdo de estabilizadores nas mdquinas de Jurumirim, Xavantes, H.Borden
e na drea Rio nas maquinas de Angra I, Nilo Pecanha, Pereira Passos, Fontes e Funil. Da
mesma forma descrita anteriormente, os zeros existentes no intervalo delimitado pelas
linhas de amortecimento de 8% e 9%, seriam as condi¢des limitantes para o aumento
das taxas de amortecimento dos autovalores localizados proximos a eles. Este fato é um
indicativo da necessidade de implementagao de outros estabilizadores nas maquinas que
tem mais influéncia sobre os zeros. Esta informagdo foi obtida através do calculo de

residuos para aquele zero [15].

6.3.2.3 — Ajuste de 33 Controladores com 20 Individuos na Popula¢do sem Considerar a

Solugdo Analitica

Uma alternativa, para minimizar o tempo de processamento, foi reduzir o

tamanho da populacdo para 20 individuos. Outro objetivo deste teste, além da reducdo
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do tempo, foi também de verificar se solucdes com qualidade satisfatéria seriam

alcancadas. Alguns resultados de ajuste sdo mostrados na Tabela 6. 4.

Tabela 6. 4 — Ajustes obtidos nos 4 processadores (20 individuos na populagao).

Pss Processador 0 Processador 1 Processador 2 Processador 3

10 2,83 10,37 | 0,04 2,83 10,37 | 0,04 2,83 10,34 | 0,05 2,83 10,26 | 0,03
14 3,57 10,87 | 0,03 2,02 10,87 (0,03 | 1572 |0,53|0,02 9,29 10,62 | 0,02
18 7,83 1 0,23 | 0,05 4,43 | 0,36 | 0,08 4,4310,25|0,03 | 27,68 | 0,27 | 0,06
20 1,80 | 0,20 | 0,10 1,80 | 0,35 | 0,06 4,74 1 0,25 | 0,05 1,80 | 0,30 | 0,07
250(1) 7,8910,18 1 0,38 | 13,95 0,18 | 0,38 7,89 1 0,25 | 0,05 7,89 1 0,07 | 0,15
253(1) | 11,86 (0,28 | 0,12 6,71 1 0,28 | 0,12 ,5910,40 | 0,17 | 11,88 0,40 | 0,17
255 1,321 0,62 | 0,03 1,321 0,41 | 0,04 1,32 0,62 | 0,03 4,11 | 0,62 | 0,03
300 1,26 | 0,46 | 0,05 1,26 | 0,33 | 0,07 1,26 | 0,27 | 0,03 1,26 | 0,42 | 0,05
302 | 16,38 10,22 |1 0,09 | 16,38 |0,29 | 0,06 | 10,54 | 0,23 | 0,05 ,77 10,38 | 0,03
303 | 20,52 10,30 (0,04 20,52 |0,16 | 0,08 1,24 1 0,39 | 0,06 1,24 | 0,42 | 0,04
305 1,72 1 0,38 | 0,07 3,04 | 0,44 | 0,06 1,72 1 0,38 | 0,07 1,72 1 0,22 | 0,04
400 | 14,82]0,16 | 0,04 | 14,82 0,23 | 0,03 3,80 (0,25 |0,07 | 14,82 (0,29 | 0,06
500 3,55 10,25 | 0,06 3,5510,18 | 0,08 ,36 | 0,51 | 0,13 3,55 10,36 | 0,04
501 4,58 | 0,22 | 0,07 2,59 10,22 10,07 | 40,00 0,10|0,07| 30,39 |0,15| 0,05
507 3,98 10,22 | 0,09 7,03 | 0,26 | 0,08 398 (0,05|0,15| 22,84 (0,17 | 0,12
511 1,751 0,28 | 0,04 1,751 0,20 | 0,06 6,11 | 0,15 | 0,08 1,751 0,79 | 0,24
512 3,37 10,24 | 0,06 3,37 1 0,24 | 0,06 3,37 10,24 | 0,06 3,37 10,24 | 0,06
513 1,15]0,25 | 0,13 1,151 0,25 | 0,13 571 0,21 | 0,06 2,63 | 0,30 | 0,04
514 3,90 | 0,23 | 0,09 6,89 1 0,23 | 0,09 | 15,26 | 0,21 | 0,08 6,16 | 0,42 | 0,05
518 3,23 10,65 | 0,30 3,23 10,14 | 0,06 3,23 10,25 | 0,06 3,23 10,17 | 0,09
519 | 10,34 0,26 | 0,11 | 10,34 |0,25|0,11 | 10,34 | 0,26 | 0,11 | 33,75| 0,18 | 0,08
520 1,60 | 0,21 | 0,04 1,60 | 0,33 | 0,04 ,2310,16 | 0,06 | 12,89 0,07 | 0,16
754 2,31 | 0,24 | 0,06 2,31 10,25 | 0,06 2,31 10,25 10,06 | 10,49 | 0,25 | 0,06
800 | 10,45 0,18 | 0,04 5,91 10,31 | 0,06 4,23 10,22 0,06 | 33,79 | 0,20 | 0,09
810 2,79 10,22 | 0,05 1,58 |1 0,22 | 0,05 4,06 | 0,31 | 0,59 9,25 10,22 | 0,05
913 2,51 1041 | 0,04 1,42 10,41 | 0,04 1,42 0,11 | 0,23 1,42 10,41 | 0,04
917 2,321 0,37 | 0,04 2,32 10,35 | 0,05 2,321 0,25 10,03 | 15,72 0,23 | 0,07
919 2,51 10,20 | 0,07 2,51 10,34 | 0,04 2,5110,56 | 0,12 2,51 10,25 | 0,05
920 8,15 (0,22 | 0,07 4,61 | 0,22 | 0,07 4,61 | 0,20 | 0,04 1,07 | 0,22 | 0,07
925 2,54 1 0,25 | 0,06 4,48 1 0,24 | 0,06 | 20,77 | 0,26 | 0,06 2,54 10,21 | 0,05
1107 | 26,52 0,17 |0,10| 15,00 | 0,86 | 0,53 | 33,46 (0,14 | 0,09 | 15,00 | 0,17 | 0,10
1158 1,17 | 0,32 | 0,05 1,17 1 0,32 | 0,05 3,92 10,36 | 0,04 1,17 | 0,16 | 0,09
1162 | 31,67/0,22/0,08| 31,67 ]0,17]0,06 | 27,40 0,14 | 0,05 8,98 10,14 | 0,05

Os gréficos das Figuras 6.25, 6.26 e 6.27 mostram o espectro de autovalores do
sistema, correspondente aos melhores ajustes dentre os obtidos em cada processador
com adequabilidade igual a 90 (amortecimento no intervalo [8,0 a 9,0]), para os casos

de carga pesada, média e leve, respectivamente.
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Figura 6.26 — Autovalores do sistema Sul/Sudeste brasileiro (33 estabilizadores) carga
média. Populacdo com 20 individuos em cada processador.
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Figura 6.27 — Autovalores do sistema Sul/Sudeste brasileiro (33 estabilizadores) carga

leve. Populacdo com 20 individuos em cada processador.

Observa-se que ocorreu uma melhora sensivel se comparada com as solugdes
obtidas no caso de 22 estabilizadores. A menor taxa de amortecimento obtida foi de 8%.
Esta melhora no desempenho do sistema deveu-se a alocacdo de estabilizadores nas
mdquinas de Jurumirim e Xavantes e na drea Rio nas maquinas de Angra I, Nilo
Pecanha, Pereira Passos, Fontes e Funil. Da mesma forma descrita anteriormente, os
zeros existentes no intervalo delimitado pelas linhas de amortecimento [8,0 , 9,0],

seriam as condi¢des limitantes.

6.3.2.4 — Ajuste de 33 Controladores com 20 Individuos na Populacdo Considerando

Ajuste Obtido pelo Método Analitico
Como a participacdo de solucdes obtidas por métodos analiticos na populagdao

inicial e os limites da regido de busca calculados a partir destas solu¢des melhoraram o

desempenho do AG, foi entdo escolhida esta estratégia para aplicacao ao AG paralelo.
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Figura 6.28 — Mapeamento dos autovalores da melhor solu¢do em cada processador nas

cargas pesada, média e leve.

A Figura 6.28 mostra os autovalores obtidos com a aplicagdo desta estratégia. Foi
observado que a migracdo é de fundamental importancia para um melhor desempenho
do algoritmo paralelo. Dentre os individuos migrantes o melhor deles ird direcionar a
busca em cada processador. Com a utilizagdo das solucdes analiticas, tanto na
populacdo inicial como para cdlculo da regido de busca, a importancia da migragao fica

ainda mais evidenciada, pelo fato de poder reduzir o tamanho da populagio.

6.3.2.5 - Comparacdo dos Resultados com o Limite Médximo da Freqiiéncia Igual a 12,5

rd/s e 30,0 rd/s Considerando a Solucao Analitica

Finalmente, uma comparacdo foi feita entre os resultados obtidos, quando foi
considerado o limite superior da freqiiéncia igual a 12,5 rd/s e 30 rd/s e o intervalo de
alfa [0,1 10,0] e [7,0 10,0] (somente solu¢des com avanco de fase consideradas),
respectivamente. Estas solucdes foram obtidas, considerando todas estratégias e técnicas
desenvolvidas ou aplicadas até agora nesta tese.

Nestas simulagdes foram considerados também a variagdo dos limites da regido
de busca, a regiao de busca inicial funcdo da solucdo obtida pelo método analitico e a

participacao da solucdo analitica na populacao inicial.
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Conforme descrito no capitulo 5 e baseado na referéncia [40], existird uma
melhoria no desempenho do sistema, quando a freqiiéncia para a qual estd sendo
ajustado o controlador for aumentada. Foi considerado também um intervalo para o,
ganho dindmico do controlador, igual a [7,0 10,0] ao invés do valor fixo 10,0, que
fornece maxima compensacio de fase, para que pudesse ser observada a tendéncia da
busca executada pelo AG.

Uma andlise da Tabela 6. 5, pode ser verificado que, de maneira geral uma maior
compensac¢do de fase (em avanco) foi obtida. O ajuste do estabilizador de Itaipu 60 Hz
foi uma excec¢do, sua estrutura mostrou ser equivalente a um ganho para limite maximo

da freqiiéncia igual a 12,5 rd\s.
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Tabela 6. 5 — Ajustes obtidos considerando os limites da freqiiéncia [1,25 12,5] e [1,25
30,0] e de o [0,1 10,0] e [7,0 10,0], respectivamente.

Ajustes Obtidos do AG Paralelo

Numeroda | Intervalo da Freqiiéncia [1,25 30,0] | Intervalo da Freqiiéncia da [1,25 12,5]
Miéquina rd/s e de alfa [7,0 10,0] rd/s e de alfa [0,1 10,0]
K Tn Td K Tn Td

10 6,85 0,18 0,02 5,96 0,19 0,04
14 0,56 0,13 0,01 4,05 0,81 0,03
18 34,04 0,14 0,02 10,08 0,22 0,05
20 7,73 0,20 0,02 2,77 0,29 0,04
250 (1) 59,21 0,18 0,02 11,27 0,23 0,05
253 (1) 18,34 0,16 0,02 15,74 0,12 0,06
255 3,71 0,14 0,02 9,36 0,50 0,02
300 2,17 0,37 0,04 3,24 0,29 0,04
302 1,35 0,20 0,02 0,77 0,32 0,04
303 2,40 0,25 0,04 4,42 0,20 0,04
305 4,40 0,30 0,04 2,92 0,23 0,04
400 26,91 0,13 0,02 17,43 0,17 0,04
500 15,24 0,19 0,02 29,07 0,18 0,06
501 14,33 0,12 0,01 7,97 0,16 0,05
507 28,35 0,12 0,01 10,38 0,18 0,05
511 6,79 0,15 0,02 10,05 0,14 0,05
512 9,82 0,14 0,02 2,88 0,15 0,04
513 3,25 0,14 0,01 1,90 0,16 0,07
514 3,67 0,24 0,02 24,51 0,14 0,06
518 45,70 0,11 0.01 14,15 0,12 0,06
519 73,81 0,12 0,01 32,98 0,10 0,07
520 5,85 0,11 0,01 2,57 0,19 0,04
754 21,64 0,12 0,01 12,82 0,17 0,06
800 14,83 0,13 0,02 20,39 0,17 0,06
810 6,39 0,18 0,02 7,98 0,19 0,04
913 3,99 0,20 0,03 2,51 0,23 0,04
917 7,24 0,33 0,04 7,94 0,28 0,03
919 10,53 0,11 0,02 3,57 0,21 0,03
920 50,49 0,10 0,01 12,78 0,19 0,05
925 5,15 0,11 0,01 4,63 0,14 0,05
1107 35,14 0,11 0,01 56,99 0,09 0,08
1158 6,66 0,19 0,02 5,11 0,25 0,03
1162 12,74 0,29 0,03 8,18 0,36 0,16

A Figura 6. 29 mostra o comportamento do AG para o caso do limite maximo da
freqii€éncia ser 30,0 rd/s e alfa [7,0 10,0]. Pode ser observado que nas 10 primeiras

geragdes uma solu¢do de méaximo desempenho € obtida de acordo com a funcdo de
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adequabilidade usada. Esta solucdo corresponde ao méximo amortecimento obtido para
os modos eletromecanicos mais criticos (Figura 6.30). Neste conjunto de geracdes nao
foram executadas a variacdo da regido de busca nem a migragdo. Apds este instante a
soma dos amortecimentos dos autovalores dos trés pontos de operacao passou a vigorar
para o amortecimento minimo no intervalo de 8 a 9% o que resultou em aumento dos
amortecimentos dos demais modos de oscilagdo.

Como a regido inicial é definida a partir da solu¢do analitica, o valor da
adequabilidade média da populacdo se aproxima do méximo, porém com a estratégia de
variacdo da regido de busca e da taxa de mutacdo e o efeito migracao este valor médio
ndo permanece igual ao valor méximo, contribuindo para variar a diversidade entre os

individuos nas populag¢des, evitando a estagnacio da populagdo.
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Figura 6. 29 — Comportamento do AG para obtencao dos ajustes no sistema S/SE.

O espectro de autovalores obtido para cada intervalo considerando os limites
maximos para a freqii€ncia é mostrado na Figura 6.30. As condi¢des de ajustes foram:
solucdo analitica participando da primeira populacdo, limites da regido de busca inicial
calculados a partir desta solucdo analitica, migracdo executada no instante da variacdo
da regido de busca e os individuos migrantes foram aqueles de melhor adequabilidade

em cada processador. Pode ser observado que um melhor desempenho € obtido para o
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sistema. Pode ser observado que um melhor desempenho é obtido quando o ajuste
contempla freqiiéncias mais altas. Destacam-se um aumento do amortecimento do modo
de oscilagdo Sul/Sudeste e a menor quantidade de autovalores com amortecimento

inferior a 10% ( apenas dois neste ultimo caso).

T T T
+ Limite Miximo
da Freqiénria 30,0 rdis
| e Alfa [7,010,0]
| O Lirmite Miximn
da Freqiénmia 12,5 rdis
e de Alf2 100

rdis

Figura 6.30 — Autovalores do Sistema Sul/Sudeste Brasileiro (33 estabilizadores) para

as trés modalidades de carga. Populagao com 20 individuos.

Foi analisada a resposta em freqiiéncia da fungdo de transferéncia A@/AV,, do

gerador de Itaipu 60 Hz. E mostrado na Figura 6.31 o diagrama de Bode desta funcéo de
transferéncia. O diagrama mostra um maior amortecimento para 0 caso em que a
freqiiéncia méxima € de 30 rd/s. A mesma figura mostra simulagdes no tempo nos trés
cendrios um curto circuito monofdsico num dos circuitos da linha de transmissdao
Adrianépolis-C. Paulista 500 kV com perda deste circuito. Nota-se um desempenho um

pouco melhor no caso em que a freqiiéncia maxima é de 30 rd/s.
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A execu¢do dos ajustes coordenado dos estabilizadores foi feita usando um

computador paralelo IBM RS6000SP, usando o programa codificado em FORTRAN

90. O tempo de CPU despendido para uma geracdo foi de aproximadamente 28 minutos

em média. A maior parte desse tempo é gasta na solu¢do do algoritmo QR (20 x 3

solugdes completas de autovalores de uma matriz de ordem 448).
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 - CONCLUSOES REFERENTES AO ALGORITMO GENETICO SERIAL

e (s resultados apresentados mostraram que num sistema multi-maquina,

estabilizadores com estrutura fixa, podem ser ajustados para fornecer um

desempenho dindmico satisfatério, simultaneamente, para um conjunto de condicdes

de operacdo. Estendendo este raciocinio, se este conjunto retrata 0os pontos

principais de operacdao do sistema, sob condicoes de variacoes de carga e

indisponibilidade de equipamentos e de linhas de transmissdao por longo periodo,

temos entdo, um ajuste robusto que satisfaz as condicdes de operagdo do sistema.

e O processo de ajuste baseado no AG mostrou robustez ao encontrar controladores

que satisfizessem a um critério de projeto num sistema de grande porte real como o

sistema Sul/Sudeste brasileiro. Os resultados mostraram que essa abordagem de

ajuste coordenado atingiu um ponto em que encoraja as aplicagdes praticas.

¢ O tempo de processamento requerido pelo algoritmo pode ser considerado adequado

para a fase de projeto. Esse tempo pode ser reduzido consideravelmente se um

cuidadoso e adequado processo de otimizagdo de cdédigo de programacdo for

realizado. Nos modelos de sistemas de poténcia de grande porte, o uso de

computacdo de alto desempenho (processamento paralelo) pode ser uma grande

ajuda para reduzir o tempo de processamento a niveis aceitaveis, porque a avaliagao

envolve o calculo de todos autovalores.

e Uma das grandes vantagens do uso do método de ajuste proposto € que, apds cada

execu¢do do conjunto de geracdes especificadas, muitas solugdes diferentes com

mesmo desempenho sdo obtidas. E possivel que a melhor solugdo ndo satisfaca a

todos requisitos priticos do projeto dos controladores. Uma busca mais apurada

entre essas solucdes pode ser desejada por um especialista. Entretanto, em

desenvolvimentos futuro, caracteristicas do sistema desejadas por um especialista

podem ser obtidas e prontamente implementadas em uma funcio de adequabilidade

mais elaborada.
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O uso combinado do AG e de técnicas analiticas para ajudar na busca da melhor
solu¢do mostrou ser de grande importancia pratica. A sua aplicacdo reduz o tempo
de processamento, melhora a qualidade da solu¢do e o desempenho do AG. A
solucdo analitica participando da populacdo inicial e os limites da regido de busca
calculados em fungdo deste ajuste, definem uma melhor solucdo e uma regidao onde
¢ maior a probabilidade de ser encontrada melhores solugdes. Esta caracteristica
possibilitou a reducdo do tamanho da populacdo e evitou muitas solugdes de baixo
desempenho (busca em regides pouco provaveis), conseqiientemente, contribuindo
também para reducdo do tempo de processamento. Foi observado, também, que
maior quantidade de solugdes estdveis sdo obtidas na populacdo inicial, o que
condiciona melhor a busca.

O que ficou evidenciado também, com a aplicac¢do das técnicas analiticas, foi que o
AG teve capacidade de melhorar o projeto obtido pelos métodos analiticos,
demonstrando assim seu potencial de busca.

Os resultados mostraram que, alheio aos limites dos parimetros, as solucdes
convergiram aproximadamente para o mesmo nivel de amortecimento minimo
desejado.

Os resultados também mostraram que o nivel final de amortecimento foi
basicamente o mesmo independente do tipo de inicializa¢do adotada.

Num projeto convencional e coordenado de controladores € necessario um
procedimento com multiplos passos envolvendo vdrias iteragdes no projeto. O
projeto baseado no AG é um caminho sistemdtico que realiza o processo completo
do projeto de forma automatica.

O uso de uma estratégia que define a quantidade de blocos da estrutura de controle
de amortecimento é importante porque aumenta a versatilidade do AG e a
flexibilidade dos ajustes. Obteve-se, dessa forma, uma maior generalizacdo do AG,
podendo comportar diversas estruturas de controladores.

A variacdo da regido de busca apds executado um determinado nimero de geracdes
¢ vantajosa. Primeiro, porque pode corrigir um erro existente na definicdo dos
limites iniciais das varidveis. Segundo, direcionar melhor a busca, por serem o0s
limites da regido seguinte calculados a partir da melhor solucdo, escolhida pelo

elitismo.
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7.2 - CONCLUSOES REFERENTES AO ALGORITMO GENETICO
PARALELO

A paralelizacio do AG através do método de granularidade baixa, onde a
comunicacdo ¢é feita de forma massiva com todos processadores se comunicando
entre si, mostrou ser uma ferramenta, que aumentou a robustez do AG. Esta técnica
possibilitou a reducdo do tamanho da populagdo, que resultou na redu¢do do tempo
de processamento.

¢ (Comparado ao algoritmo serial ambos obtém solucdes com mesma qualidade. O
tempo de processamento do algoritmo paralelo pode ser consideravelmente menor,
desde que se utilize a estratégia de migracdo e comunicacdo macica entre 0s
processadores.

¢ A migracdo tem uma importancia fundamental no método de paralelizacdo usado.
A estratégia de migrar o melhor individuo de cada processador a cada instante de
variagdo da regido de busca, mostrou ser vantajosa. Foram observados dois niveis de
elitismo, um na popula¢do ao longo do processamento, quando a migracao nao ¢é
executada, e outro no instante da migracao onde o individuo migrante passa a ser o
de maior adequabilidade em todos processadores, indicando a dire¢do a ser seguida
na busca por todos processadores.

e Utilizando os resultados obtidos pelos métodos analiticos e os limites da regido de
busca calculados em fun¢do do ajuste analitico, uma contribui¢@o significativa no
que diz respeito a qualidade da solugdo e ao tempo gasto no processamento € obtida.
Pelo fato da regido de busca ser a mais provavel para obteng¢do da melhor solugio,
maior quantidade de solugdes estdveis sdo obtidas na populacdo inicial. Este fato
possibilita uma reducdo do tamanho da populacdo sem as estagnagdes indesejaveis
da populagao.

* A importancia da migracdo € evidenciada, quando os limites da regido de busca

forem baseados na solucdo analitica, porque ela serd executada, considerando

regides de busca mais promissoras. Dessa forma, o tempo para obter a melhor

solugdo serd reduzido.
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7.3 - TRABALHOS FUTUROS

1.

Aplicacdo da computagdo distribuida numa rede de micro-computadores,
explorando o potencial destes equipamentos. Hoje a velocidade de micro-

computadores estd em niveis elevados que possibilitam essa aplicacao.
Aplicacdo de funcdo multiobjetivo no ajuste coordenado excitatriz-estabilizador,
que considerard o amortecimento dos modos das excitatrizes e eletromecanicos, para

melhorar a qualidade da soluc@o.

Novas heuristicas de migracao no Algoritmo Genético Paralelo para aumentar o seu

desempenho e a qualidade da solugao.
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