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Resumo—Diante da necessidade de equipamentos mais efi-
cientes e com menor custo de fabricacdo, as industrias de
transformadores de distribuicio buscam novas tecnologias para
aprimorar seus projetos. Este trabalho tem como objetivo realizar
o dimensionamento da parte ativa de um transformador trifasico
de distribuicao, utilizando a técnica de inteligéncia computacional
com algoritmo genético, visando minimizar o peso total da
matéria-prima e atender as normas de eficiéncia vigentes. Foram
testadas e avaliadas trés situacoes distintas, nas quais as func¢des
de custo do algoritmo foram modificadas. No primeiro caso,
o objetivo foi minimizar as perdas respeitando as normas.
No segundo caso, buscou-se minimizar as perdas, mantendo-
as 5% abaixo do limite estipulado por norma. No terceiro
caso, procurou-se otimizar tanto as perdas quanto a massa do
transformador. A partir dessa implementacao, foi possivel tracar
a superficie de busca do algoritmo genético, revelando a dimensao
do espaco de busca do projeto. Além disso, verificou-se que a
reducdo das perdas implica em um maior custo. O algoritmo
genético obteve sucesso na busca pelo transformador é6timo e é
uma excelente ferramenta para auxiliar os projetistas.

Index Terms—Algoritmos Genéticos, Modelagem, Otimizacao,
Perdas Elétricas, Transformadores Trifasicos.

I. INTRODUCAO

Os transformadores desempenham um papel fundamental
nos sistemas de geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia
elétrica. Eles permitem a alteragdo dos niveis de tensdo e
corrente de um sistema elétrico de forma simples e efi-
ciente, possibilitando a distribuicio de energia em tensdes
economicamente vidveis e adequadas aos equipamentos dos
consumidores [1]. No contexto especifico dos transformadores
de distribui¢do trifdsicos, sua fungdo € converter a energia
proveniente de linhas de alta tensdo para valores seguros
utilizados em instalagdes de baixa tensdo [2].
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Nos tltimos anos, tem havido um aumento significativo nas
pesquisas que propdem abordagens para aprimorar e estabe-
lecer os principais parametros nos projetos de transformado-
res. Dentre essas abordagens, destacam-se a otimizag¢do por
programacao quadrética sequencial aplicada a transformadores
de distribuicdo, técnicas que utilizam algoritmos evolutivos
[3] [4] [7] e a programacdo paralela para otimizagao do projeto
global de transformadores de poténcia [8]. Além disso, os
conceitos de otimizacdo por Enxame de Particulas (EP) [9]
também sdo dignos de destaque.

Uma das estratégias utilizadas para aprimorar esses projetos
¢ a simulacdo computacional, como evidenciado nos estudos
apresentados em [10] [12], que empregam métodos de ele-
mentos finitos no projeto de transformadores. Essa abordagem
permite uma modelagem mais precisa do comportamento e
das caracteristicas desses dispositivos, fornecendo insights
valiosos para a otimizacdo dos parametros.

E relevante destacar dois estudos que integram os métodos
de Algoritmos Evolutivos e Método de Elementos Finitos.
Essas abordagens sdo empregadas com o objetivo de mini-
mizar a massa total da parte ativa e/ou o custo do transfor-
mador, validando a eficdcia das otimizacdes realizadas nos
dispositivos, como evidenciado nos estudos [2] e [13]. Essas
pesquisas demonstram a aplicacdo pratica dessas estratégias
de otimizagdo e os resultados positivos obtidos.

Esses trabalhos representam um avango significativo na
drea da otimizag¢do de transformadores. Ao utilizar aborda-
gens como a otimizagdo por programagdo quadritica sequen-
cial, algoritmos evolutivos, programacdo paralela, métodos
de elementos finitos e otimiza¢do por Enxame de Particulas,
€ possivel aprimorar os projetos de transformadores, resul-
tando em dispositivos mais eficientes e economicamente sus-
tentaveis. Essas melhorias sdo de extrema relevancia, uma vez
que contribuem para o desenvolvimento de sistemas elétricos
mais eficientes e sustentaveis, atendendo de maneira mais
eficaz as crescentes demandas por energia.
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Este artigo apresenta uma metodologia de modelagem e
otimizagdo para transformadores trifasicos de distribui¢do. O
foco € o projeto da parte ativa do transformador, incluindo os
parametros de entrada necessdrios para o célculo adequado.
Além disso, € introduzido um software desenvolvido com
base no projeto analitico do transformador, que utiliza o
Algoritmo Genético (GA) para otimizagdo do projeto. Com
essa ferramenta, ¢ possivel explorar o espaco de busca por
meio de uma superficie que evidencia os maximos e minimos
locais aos quais o projetista pode estar limitado. Além disso,
¢ realizada uma andlise da curva de evolugdo e convergéncia
do GA, comparando os projetos tradicionalmente realizados,
sem a aplica¢do de técnicas de inteligéncia, com aqueles que
receberam assisténcia do algoritmo.

Ao adotar essa metodologia de modelagem e otimizacdo,
espera-se alcangar resultados aprimorados no projeto de trans-
formadores trifasicos de distribuicdo. A utilizagdo do GA
como ferramenta de otimizagdo permite explorar um espaco
de solucdes mais amplo, levando em consideracdo os diver-
sos parametros avaliados durante o projeto. Essa abordagem
contribui para o aprimoramento dos projetos, buscando maior
eficiéncia e desempenho dos transformadores de distribuicao.

II. O TRANSFORMADOR

O transformador é composto por trés elementos essenciais
para o seu funcionamento: enrolamento primario, enrolamento
secundario e nucleo. O enrolamento primdrio estd conectado a
fonte de energia e € constituido por um determinado nimero
de espiras feitas de um material condutor, geralmente cobre
ou aluminio. O enrolamento secunddrio estd ligado a carga
e também é composto por um material condutor semelhante
ao do enrolamento primdrio [14]. O niicleo desempenha a
funcdo de conduzir o fluxo magnético e € feito de um material
com baixa relutdncia magnética, como aco silicio laminado
ou metal amorfo com base em aco ou cobalto, o que ajuda
a reduzir as perdas causadas pelas correntes de Foucault. E
sobre o nicleo que os enrolamentos primdrio e secundario
sdo dispostos [15].

A. Parte Ativa do transformador

A construgdo do transformador € dividida em parte elétrica
e mecanica. O projeto elétrico engloba célculos relacionados
aos limites de tensdo, corrente, dimensionamento do transfor-
mador, além da consideragdo de perdas e limites estabelecidos
pelas normas [16]. J4 a parte mecanica envolve principalmente
célculos estruturais e termodindmicos [17]. A parte ativa do
transformador, que consiste na composi¢do do nicleo de ferro
juntamente com as bobinas de cobre, ¢ o foco de estudo
deste trabalho. O dimensionamento do nicleo e das bobinas
¢ influenciado por diversos fatores, como perdas, tensdo de
curto-circuito e corrente de excitacdo. Esses valores devem
atender as exigéncias normativas, impactando nas dimensdes
finais da parte ativa e, consequentemente, no peso total do
transformador. A previsdo desses valores finais € obtida por
meio de equacdes empiricas que sdo ajustadas de acordo com o

método de fabricacdo de cada empresa. Neste trabalho, adotou-
se o processo de calculo da parte ativa e estimativa de perdas
apresentado em [18].

B. Cdlculo da parte Ativa

O dimensionamento adequado da parte ativa do transfor-
mador conforme ilustrado na Figura 1, requer seguir uma
sequéncia de etapas que culminam no projeto final. As prin-
cipais dimensdes avaliadas no projeto sdo:

o Di_BT: Diametro interno da bobina de baixa tensdo;

o De AT: Diametro externo da bobina de alta tensio;

o DN: Didmetro do nucleo.

o SF_BT: Secdo do fio da bobina de baixa tensio;

e SF_AT: Secao do fio da bobina de alta tensdo;

o« NE_BT: Nimero de espiras da bobina de baixa Tensao;

o NE_AT: Numero de espiras da bobina de alta Tensao.

Estas sdo as dimensdes finais obtidas apds a realiza¢do do
projeto do transformador e sdo utilizadas para a sua fabricacao.

C. Fluxo de Dimensionamento da Parte Ativa

O fluxo de trabalho para alcancar um projeto bem-sucedido
do transformador ¢é descrito no fluxograma apresentado na Fi-
gura 2. Nele, o projetista segue os passos de calculo com base
nas caracteristicas especificadas pelo cliente e nas restricdes
normativas. O projetista verifica se os valores de perdas, tensdo
de curto-circuito e corrente de excitagdo estdo de acordo com
as normas. Caso contrdrio, o projetista deve ajustar um ou
mais dos valores de entrada até que o projeto esteja em
conformidade com as normas.

Com base no estudo do projeto da parte ativa do transfor-
mador, foi desenvolvido um software, conforme mostrado na
Figura 3, que permite realizar esse dimensionamento de acordo
com as diretrizes apresentadas em [18]. Essa ferramenta per-
mite que o projetista varie os parametros de entrada para obter
o projeto final. No entanto, encontrar a combinagdo perfeita
desses parametros e obter uma solucio otimizada ainda pode
ser desafiador para o projetista. Portanto, é necessdrio imple-
mentar um algoritmo inteligente que auxilie na busca pelo
transformador ideal.

ITI. ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo algoritmos evolu-
ciondrios que utilizam modelos computacionais inspirados nos
processos naturais de evolugdo como uma ferramenta para
a solugc@o de problemas. Baseados no processo bioldgico de
evolugdo, os algoritmos genéticos sdo técnicas heuristicas
de otimiza¢do que visam encontrar 0 minimo ou mAximo
global [19].

Esses algoritmos tratam-se de técnicas de busca otimizada
baseadas em mecanismos de selecdo genética, que devem ser
aplicadas a problemas complexos em que métodos numéricos
tradicionais ndo sdo vidveis devido a complexidade do pro-
blema ou & grande dimensionalidade do espaco de solugdes,
tornando os testes exaustivos e invidveis.

Em principio, os AGs utilizam técnicas que procuram
encontrar boas solugdes a medida que novas geragdes sdo
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Figura 1. Dimensdes da parte ativa do transformador.
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geradas, porém ndo € possivel garantir que eles encon-
trardo a melhor solugdo ou a mesma solugdo em diferentes
execucdes [19].

O fluxograma ilustrado na Figura 4 representa os passos de
simulacdo de um algoritmo do tipo mencionado. Populacdes
de individuos, que correspondem a possiveis solu¢des para um
determinado problema, sdo geradas e submetidas a operadores
genéticos, como mutagdo e reproducdo. Essas solucdes sdo
avaliadas pelo critério de adequacio (firness) que as classifica
de acordo com seu desempenho. Esses processos dependem da
caracterizacdo da qualidade de cada individuo como solucio e,
ao longo das geragdes, tendem a encontrar solu¢des cada vez
mais adaptadas, sugerindo serem as melhores possiveis dentro
do espaco de busca [19], [20].

O Algoritmo Genético apresenta diversas vantagens que o
tornam adequado para lidar com problemas de otimizagdo,
como o dimensionamento de transformadores. Algumas dessas
vantagens incluem:

« Realizar uma busca paralela no campo de solu¢des, uma
vez que a populacdo é avaliada simultaneamente;

o Ser um método de otimizacdo global, ndo ficando restrito
a minimos e maximos locais;

o Embora possuam componentes de aleatoriedade, nao
sdo puramente aleatdrios, pois utilizam a avaliacdo da
populacdo para determinar o proximo estado de busca;

o Naio ser afetado por descontinuidades abruptas na funcao
avaliada ou em suas variaveis;

e Ser capaz de lidar com fungdes tanto discretas como
continuas;

o Poder trabalhar com um grande nimero de varidveis;

o Ser facilmente adaptdvel e portatil, permitindo transferir
0s mecanismos de evolu¢c@o de uma aplicag@o para outra;

« Ser flexivel para lidar com restri¢des e objetivos miltiplos
de otimizacdo;

« Poder ser implementado em conjunto com outras técnicas,
formando sistemas hibridos.

Devido as caracteristicas especificas de um transformador,

para uma mesma especificacio existem inimeras possibilida-
des de dimensionamento que podem atendé-la. Nesse sentido,
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Figura 4. Fluxograma Algoritmo Genético.

o algoritmo genético é aplicado com o objetivo de encontrar
o melhor transformador, levando em consideracdo critérios
econdmicos e de eficiéncia.

No AG implementado, as varidveis de projeto, B, D_AT,
D_BT, N_DEG e TC, compdem um individuo do AG. A
codificagao desses parametros é fundamental no método, pois
permite combinar as varidveis de projeto dos individuos
aplicando os operadores genéticos. Neste estudo, foi empre-
gada a técnica de codificacdo bindria. A Figura 5 ilustra a
configuracdo de um individuo do AG, em que cada espaco
representa um bit. Estas varidveis constituem os parametros
iniciais do projeto, a partir dos quais todos os cdlculos da
parte ativa do transformador sdo executados, resultando nas
dimensdes finais citadas na secdo II-B.

« B: Inducdo magnética, com precisao de 0,002 (1,1 a 1,8
Tesla);

o D_AT: Densidade de corrente AT, com precisdao de 0,005
(2 a 3.5A/mm?);

« D_BT: Densidade de corrente BT, com precisdo de 0,005
(2 a 3.5A/mm?);

« N_DEG: Numero de degraus, com precisdo de 1 (1 a 10
Degraus);

o T_C: Tipo de chapa de material magnético, com precisiao

de 1 (M3, M4, M5 e M6).

Considerando apenas o passo (precisdo) e a faixa de
cada varidvel, o nimero total de combinagdes possiveis &
de 2.147.483.648 (2 bilhdes de possibilidades). Tornando-se
impraticdvel testar todos os projetos.

A aplicag¢do do AG no calculo de um transformador é uma

busca pela combinag¢do das varidveis de projeto, de acordo
com o intervalo do espago de busca, de modo a otimizar uma
caracteristica desejada no transformador final. A cada geracao,
os individuos passam pelos processos de avaliacdo, em que
cada individuo € decodificado para as varidveis de ajuste do
céalculo do transformador. Com base nos resultados, o trans-
formador projetado recebe uma classificagdo de acordo com o
critério de otimizacdo. Os processos de (crossover) e mutacao
garantem a criacdo de novas geragdes e diversidade genética.
O elitismo assegura que o melhor individuo seja mantido para
a proxima geracdo. Novas geracdes sdo geradas até que o
critério de parada seja satisfeito. No contexto apresentado,
na Figura 4, no ponto em que encontramos o bloco Gerar
populagdo aleatdria, sdo inseridas as varidveis de projeto que
irdo compor cada individuo. Isso resulta na adaptagdo eficaz
deste método ao processo de projetar transformadores.

IV. CONFIGURACAO DO AG ADOTADO

O Algoritmo Genético apresenta varias configuracdes dis-
poniveis, as quais desempenham um papel fundamental e
direto na eficiéncia do préprio algoritmo. No contexto do AG,
uma abordagem comum envolve a geracdo de uma populagio
inicial, a selecdo de individuos, a aplicacdo de operadores
genéticos como o cruzamento e a mutacdo, e a avaliacdo de
individuos por meio de uma fungdo especifica. Essas etapas,
quando bem definidas e configuradas, contribuem para moldar
o desempenho global do algoritmo na busca por solucdes
otimizadas. Além disso, as escolhas realizadas ao longo dessas
etapas podem impactar diretamente a qualidade das solucdes
encontradas e a rapidez com que o algoritmo converge para
resultados satisfatorios.

A abordagem mais frequente para construir a populacio
inicial é a aleatorizacdo dos individuos. Se houver algum
conhecimento prévio do problema, isso pode ser incorporado a
inicializacdo. A codifica¢do das varidveis desempenha um pa-
pel fundamental no método, pois possibilita a combinacdo das
varidveis de projeto dos individuos, tornando-os compativeis
com os operadores genéticos. Para este estudo, optou-se pela
utilizacdo de uma populagdo inicial aleatéria com codificacio
bindria. A Figura 5 apresenta a representa¢do de um individuo
do algoritmo genético.

l B D_AT D_BT N DEG

TC

INDIVIDUO

Figura 5. Composi¢ao de um individuo do AG.

A. Selecdo

No que diz respeito a sele¢do dos individuos, vérias técnicas
estdo disponiveis, incluindo a selecdo por classificacdo, por
roleta e por torneio. Nesse contexto, a abordagem adotada foi
a selecdo por torneio, onde um grupo de n (onde n > 2)
individuos € selecionado aleatoriamente da populacdo para
competir entre si. O vencedor do torneio, ou seja, o individuo
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com a melhor aptiddo dentro do grupo, é escolhido para o cru-
zamento, enquanto os demais competidores sdo descartados.

B. Operadores Genéticos

O operador de cruzamento, também conhecido como opera-
dor de crossover, consiste na combinacao do material genético
de dois individuos para gerar dois descendentes. Essa operacao
permite misturar genes de diferentes individuos, criando des-
cendentes com caracteristicas potencialmente melhores (ou
piores). A Figura 6 ilustra o funcionamento do operador de
cruzamento. O ponto de corte para o cruzamento € selecionado
aleatoriamente.

Indiviudos antes do cruzamento

Ponto de corte aleatério

Depois do cruzamento

Figura 6. Cruzamento de dois Individuos.

O operador de mutacdo tem a funcdo de introduzir
modificagdes aleatdrias em um ou mais genes do cromossomo.
A taxa de mutac@o indica a probabilidade de ocorrer uma
mutacdo em um gene especifico. Normalmente, a taxa de
mutacdo € mantida em valores baixos. O operador de mutagio
visa introduzir variabilidade adicional na populag¢do sem pre-
judicar o progresso alcancado até o momento. Além disso,
ele promove a exploracdo aleatéria no algoritmo genético,
permitindo que diferentes regides do espaco de busca sejam
investigadas. A Figura 7 exemplifica a operacdo de mutagdo.

Gene aleatério
alterado
Individuo

Figura 7. Mutacdo de Individuo.

apoés a mutagdo

C. Avaliacdo

A etapa de avaliacdo estabelece a ligacdo entre o algoritmo
genético e o mundo externo. Uma funcdo de avaliagdo, repre-
sentativa do problema, quantifica a aptidao de cada individuo
na populacdo atual, orientando o processo de busca. No con-
texto do projeto de transformadores, um critério de avaliagdo
pode ser construido com base em pardmetros como perdas,
massa, tensdo de curto-circuito e corrente de excitagdo. A
funcdo de avaliacdo adotada é expressa na Figura 8.

V. SUPERFICIE DE BUSCA DO AG:

Com a implementagdo do AG no projeto do transformador,
foi possivel construir a superficie de busca ilustrada na Fi-
gura 9, na qual o algoritmo genético opera, evidenciando os

SE Tensao_Curto_circuito > Tensao_Curto_circuito_Norma FACA
Avaliacao(i) = Avaliacao(i) +
K1*(Tensao_Curto_circuito - Tensao_Curto_circuito_Norma)
FIMSE
SE corrente_de_excitacao > corrente_de_excitacao_Norma FACA
Avaliacao(i) = Avaliacao(i) +
K2*(corrente_de_excitacao - corrente_de_excitacao_Norma)
FIMSE
SE Perdas _No_Nucleo > Perdas_ No_Nucleo_Norma FACA
Avaliacao(i) = Avaliacao(i) +
K3*(Perdas_No_Nucleo - Perdas_ No_Nucleo_Norma)
FIMSE
SE Perdas_Totais > Perdas_Totais_Norma FACA
Avaliacao(i) = Avaliacao(i) +
K4*(Perdas_Totais - Perdas_Totais_Norma)
FIMSE
Avaliacao(i) = Avaliacao(i) + K5*massa
Avaliacao(i) = normalizar(Avaliacao(i), A, B)

Figura 8. Funcdo de Avaliacdo.

minimos locais nos quais o projetista pode facilmente ficar
preso devido a grande quantidade de possibilidades.

Ao explorar a Figura 9, podemos obter informagdes valio-
sas. Ao analisar as bordas dessa superficie, observa-se que
elas tendem a subir, indicando que nessas regides existem
individuos de baixa qualidade, ou seja, projetos de transfor-
madores ruins. Levando isso em considera¢do, podemos impor
uma restricdo ao espaco de busca do Algoritmo Genético.
Portanto, limitamos a indu¢do magnética entre 1,1 e 1,8 Tesla
e a densidade de corrente entre 2 e 3,5 A/mm?2.

Avaliagao
dos
individuos

0,5 1 15 2 >

Indugdo Magnétcica (Tesla)

Figura 9. Superficie de busca

Em uma segunda andlise, nota-se a presenca de vales
nessa superficie, que representam os minimos locais nos
quais o projetista pode acreditar ser o melhor projeto do
transformador, quando na realidade estd preso em um minimo
local. O Algoritmo Genético se torna vantajoso nesse tipo
de superficie de busca, pois trabalha simultaneamente na
exploragdo e explotacdo. No processo de exploracdo, investiga-
se dreas novas e desconhecidas do espaco de busca, enquanto
na explotacdo aproveita-se os pontos do espaco de busca ja
visitados. Dessa forma, evita-se que o Algoritmo Genético
fique preso em minimos locais.
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VI. EXECUCAO DO AG NO PROJETO:

Para o projeto, considerou-se o transformador apresentado
em [18], que serad tratado aqui como o modelo de um fabri-
cante nacional. As seguintes especificagdes de projeto foram
consideradas:

1) Namero de fases: 3

2) Poténcia continua: 150 KVA

3) Tensdes primadrias: 13800 — 13200 — 12600 — 12000 —

11400 V

4) Tensdes secundarias: 380/220 V

5) Tensao de curto circuito: 3,5

6) Corrente em vazio maxima: 2,2

7) Frequéncia: 60 Hz

8) Ligacgdo primdrio: Delta

9) Ligagao secunddrio: Estrela
10) Nivel basico de impulso primdrio: 110 KV
11) Nivel bésico de impulso secundério: 30 KV
12) Perdas em vazio (ferro): 530 W
13) Perdas nos enrolamentos: 2100 W
14) Tipo de resfriamento: em 6leo, LN
15) Classe: 105 °C

16) Deslocamento angular: Grupo 2; 30°

O Algoritmo Genético (AG) foi aplicado a essas
especificacdes para otimizar o projeto do transformador. O
AG utiliza as varidveis de projeto para formar individuos
que sdo submetidos a operadores genéticos, como mutagdo
e reproducdo. Em cada geracdo, os individuos sdo avaliados
com base em seu desempenho, classificados pelo critério de
otimiza¢do. O AG busca encontrar a melhor combinagdo de
varidveis de projeto para otimizar uma caracteristica desejada
no transformador final.

Ao executar o AG, é possivel obter diferentes solucdes
que atendam as especificagdes do projeto do transformador. O
algoritmo trabalha explorando e aproveitando simultaneamente
o espaco de busca, evitando ficar preso em minimos locais.
Essa abordagem permite encontrar solu¢des cada vez mais
adaptadas ao longo das geragdes, buscando a melhor solucio
possivel dentro do espaco de busca definido.

Portanto, ao executar o AG nesse projeto, € possivel encon-
trar um transformador que atenda as especificagdes requeridas,
levando em consideracdo os critérios de otimizagdo estabele-
cidos.

Para esta simulagd@o foi utilizada a seguinte configuracio:

o Taxa de mutacdo de 0.01%;

o Numero de individuos 20 (tamanho da populagdo);

o Numero de Geragdes 5000.

Com base nos ensaios realizados, foi verificado que, apds
5000 geracdes, as modificagdes no melhor individuo tornam-se
praticamente inexistentes, o que levou a definicdo do critério
de parada em 5000 geracdes. A Figura 10 ilustra a evolucio
do Algoritmo Genético ao longo desse periodo, demonstrando
seu progresso na resolucdo do problema em questdo. E obser-
vado que a busca se estabiliza apds 486 geracdes, indicando
que nao houve mais melhorias significativas. Portanto, os
parimetros desse individuo foram selecionados para o projeto

do transformador, Tabela I. Os valores definidos na norma
[16] estabelecem os limites maximos para pardmetros como
Perdas em Vazio, Perdas Totais, Corrente de Excitacdo e
Tensdo de Curto-Circuito. Dessa maneira, é esperado que os
transformadores apresentem valores iguais ou inferiores aos
especificados na norma.
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Figura 10. Evolucdo do AG
Tabela I
PROJETO FABRICANTE NACIONAL E AG.
Parametros Transformadores
de eficiéncia Fabricante nacional AG Norma
Perdas em vazio (W) 530 526 < 540
Perdas Totais (W) 2050 2434 | < 2450
Corrente de excitagdo (%) 2,2 1,87 <2,6
Tensao de curto-circuito (%) 3,48 3,37 <3,5
Massa Total (Kg) 417,60 409 -

A fim de avaliar a capacidade de otimiza¢cdo do Algoritmo
Genético (AG), realizamos uma execugdo em que as perdas,
conforme as especificagdes normativas, foram reduzidas em
5%. Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela II.

Tabela 11
AG 5% ABAIXO DA NORMA.
Parametros Transformadores

de eficiéncia AG 5% AG Norma
Perdas em vazio (W) 459 526 < 540
Perdas Totais (W) 1658,48 | 2434 | < 2450
Corrente de excitacdo (%) 1,59 1,87 <2,6
Tensao de curto-circuito (%) 3,48 3,37 <3,5

Massa Total (Kg) 509 409 -

Uma das caracteristicas interessantes do AG € a sua capaci-
dade de lidar com vdrias restricdes. Nesse contexto, estabele-
cemos um limite de massa para o transformador de 400 kg. Os
resultados desse cendrio podem ser observados na Tabela III.
Essa flexibilidade do AG em considerar e atender a diferentes
restricdes durante o processo de otimizacdo é uma vantagem
significativa, permitindo uma abordagem mais abrangente e
adaptavel ao projeto do transformador.
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Tabela III
LIMITACAO DO CUSTO.

Parametros Transformadores
de eficiéncia AG Custo | Norma
Perdas em vazio (W) 526 < 540
Perdas Totais (W) 2434 < 2450
Corrente de excitagdo (%) 1,87 <2,6
Tensao de curto-circuito (%) 3,37 <3,5
Massa Total (Kg) 409 -

VII. ANALISE DOS RESULTADOS

Apo6s analisar a Tabela I, constatamos que a utilizacdo
do Algoritmo Genético (AG) na otimizacdo do projeto de
transformadores resultou em uma reducgdo de 8,6 kg na massa
total em comparagdo com o método tradicional de projeto.
Além disso, os valores de saida obtidos pelo AG, conforme
apresentados na Tabela I, estdo dentro dos limites estabeleci-
dos pela norma.

E importante destacar que, nesse processo de otimizacio,
houve um aumento na massa total do transformador, eviden-
ciando a relag@o entre massa e perdas. Aumentar a massa pode
aumentar os custos, enquanto diminuir a massa pode aumentar
as perdas.

No entanto, alcangar o equilibrio ideal entre massa e custo
€ uma tarefa complexa devido a dependéncia dessa relagdo em
relacdo a vérios pardmetros de entrada, que geram um amplo
espaco de possibilidades. Essa complexidade é abordada e
discutida nas se¢des IIl e V do artigo.

A Tabela II compara os resultados para os transformadores
com o segundo objetivo de otimizagdo. E possivel perceber
que hd uma melhoria significativa nos parametros de eficiéncia
do AG 5% em comparagdo com o AG, porém, apresenta um
acréscimo na massa total de 100 kg em relacdo a massa do
AG.

Além disso, a andlise dos resultados revelou a capacidade do
Algoritmo Genético de lidar com diferentes restri¢des durante
o processo de otimizagdo. No caso em questdo, foi estabe-
lecido um limite de massa de 400 kg para o transformador.
Ao aplicar essa restri¢do, o AG conseguiu atingir uma massa
minima de 409 kg, demonstrando sua adaptabilidade e flexi-
bilidade para considerar miiltiplas restricdes simultaneamente.

Essa abordagem mais abrangente e adaptidvel do AG no
projeto de transformadores € uma vantagem significativa,
permitindo que o algoritmo explore um espaco de solucdes
mais diversificado e efetivamente encontre um equilibrio entre
o0s objetivos de otimizacdo e as restrigdes impostas.

Portanto, os resultados da analise confirmam a eficicia
do Algoritmo Genético na otimizacdo do projeto de trans-
formadores, proporcionando redugdes significativas na massa
total e atendendo aos requisitos normativos. Essas descobertas
reforcam a relevancia e a aplicabilidade do AG como uma
abordagem valiosa para o projeto eficiente de transformadores,
considerando diversos critérios e restricdes.

VIII. CONCLUSAO

A utilizagdo do Algoritmo Genético mostrou-se vidvel e
eficaz na otimizagdo do projeto de transformadores, aprovei-
tando suas caracteristicas de otimiza¢do multiobjetivo e busca
paralela em espagos extensos de solugdes. Essa aplicacdo
pratica do algoritmo resultou em uma significativa redugéo
no tempo de busca desse complexo problema de otimizagao,
evidenciando sua utilidade no campo da engenharia.

Ao empregar o Algoritmo Genético, foi possivel encontrar
parimetros de projeto de transformadores mais eficientes e
econdmicos, reduzindo a quantidade de material necessario
para sua fabricacdo e atendendo as normas de eficiéncia esta-
belecidas. Essa metodologia se apresenta como uma alternativa
vdlida entre diversas abordagens de projeto de transforma-
dores, fornecendo aos projetistas uma ferramenta interessante
para a selecdo dos pardmetros 6timos em um amplo espaco de
busca. Uma das contribuicdes deste trabalho foi a capacidade
do Algoritmo Genético em identificar os melhores parametros
de fabricacdo, através da composi¢do de uma superficie de
busca que destacou os mdximos e minimos locais aos quais 0s
projetistas poderiam estar restritos. Além disso, foi realizada
uma andlise da curva de evolugdo e convergéncia do algoritmo,
comparando os projetos tradicionalmente realizados, sem a
aplicacdo de técnicas de inteligéncia,com aqueles assistidos
pelo Algoritmo Genético.

Como trabalho futuro, sugere-se a realizacdo de simulacdes
computacionais por meio de elementos finitos, utilizando as
dimensdes de projeto obtidas através do Algoritmo Genético,
a fim de confrontar os resultados e realizar possiveis correcdes
nos modelos adotados. Essa abordagem adicionaria um nivel
adicional de validacdo e refinamento aos projetos otimizados.
Além disso, seria interessante conduzir estudos adicionais
para explorar outras restricdes e objetivos no projeto de
transformadores. Por exemplo, requisitos especificos de tempe-
ratura, ruido ou vibragdo poderiam ser considerados, visando
aprimorar ainda mais o desempenho e a confiabilidade dos
transformadores otimizados. Outro aspecto a ser investigado
¢ a aplica¢do do Algoritmo Genético em diferentes tipos de
transformadores ou em outros problemas de otimizacdo na area
da engenharia elétrica. Isso permitiria avaliar sua eficdcia e
generalidade em diferentes contextos, ampliando seu potencial
de aplicacdo. Além disso, é fundamental estabelecer uma
comparagdo mais abrangente entre os projetos obtidos com
o Algoritmo Genético e aqueles resultantes de outras técnicas
de otimizagdo disponiveis. Essa comparacio possibilitaria uma
andlise mais abrangente das vantagens e limitacdes do Algo-
ritmo Genético em relagdo a outras abordagens.

Em suma, o presente estudo evidenciou a eficicia do Algo-
ritmo Genético na otimiza¢do do projeto de transformadores,
demonstrando sua capacidade de reduzir a massa total e
atender as normas de eficiéncia. Com as melhorias obtidas
por meio dessa abordagem, espera-se contribuir para aprimorar
a eficiéncia energética e a qualidade dos transformadores,
beneficiando a inddstria elétrica como um todo.
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