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RESUMO

Neste trabalho, sdo propostas duas metodologias paragesgiroblema de planejamento
da expansado de sistemas de transmissdo (PPEST). A prinedés & uma apresentacao de
um algoritmo baseado em meta-heuristiéasticle Swarm optimizatiogPSO), como ferra-
menta para resolver o PPEST estético. Nesta proposta sdosuga modelos mateméaticos
de transporte e CC. Ambos os modelos foram implementadasguzabem de programacao
FORTRAN e osolvercomercial MINOS foi usado para resolver os problemas derprogcao
linear relacionados. A segunda proposta apresenta o PR&ESiderando multiplos cenarios
de geracdo usando o modelo linear disjuntivo. Este modeélonfolementado via AMPL e
resolvido usando solvercomercial CPLEX. A fim de validar e qualificar a primeira metdiud
gia proposta, cinco sistemas foram estudados, sao elegeGI&EE 24-barras, Sul Brasileiro,
Colombiano e Norte-Nordeste Brasileiro. E para a segundaduakgia proposta, trés sistemas
foram estudados, sao eles: Garver, IEEE 24-barras, SuldrasOs resultados mostraram a
eficiéncia e utilidade das duas metodologias propostas.

Palavras-chave:Planejamento da expansao de sistemas de transmissao.oMedeinsportes.
Modelo CC. Meta-heuristica PSO. Modelo linear disjuntiemandltiplos cenarios de geracao.






ABSTRACT

In this work, two methodologies to solve the transmissiotwoek expansion planning
(TNEP) problem have been proposed. The first one is a preésentd a meta-heuristic based
algorithm, Particle Swarm Optimization (PSO), as a tooldtves static TNEP problems. In
this proposition, the mathematical models of transpantatnodel and the DC model have been
used. Both the models have been implemented via the prograganguage of FORTRAN
and the commercial solver of MINOS has been used to solvediaged LP problems. The
second proposal, presents the TNEP problem consideringjpheujeneration scenarios using
the disjunctive linear model. This model has been impleeerta AMPL and solved by the
commercial solver of CPLEX. In order to validate and quallfg first proposed methodology,
five case studies have been carried out, these cases arerGBBE 24-bus, Southern Brazil,
Colombian, and Brazilian North-Northeast systems. AndHersecond proposed methodology,
3 case studies have been used such as: Garver, IEEE 24-bG8oaimern Brazil test systems.
The results show the effectiveness and the usefulness pfopesed methodologies.

Keywords: Transmission network expansion planning. Transportatnmadel. DC model.
Meta-heuristic PSO. Linear disjunctive model with mukijgleneration scenarios.
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1 INTRODUCAO GERAL

O Problema de Planejamento da Expansao de Sistemas de lsésifPPEST), consiste
em minimizar os custos de investimentos na construcdo decosf e ampliacdo da rede de
energia elétrica, impostos pelo crescimento da demandaevds capacidades de geracdo. A
construcao de novas hidrelétricas que sao capacidadesd®ygaracao, por exemplo, implicam
na construcéo de novos corredores de interligacdo do sist@maumento da populagcéo e o
crescimento industrial, por outro lado, significam neceaseente aumento de carga, exigindo
refor¢o no sistema existente e o planejamento da expans@estoo se torna imprescindivel.

A natureza discreta das decisfes de investimento, aseaasrhas taxas de crescimento da
demanda e os futuros locais de geracdo além da ndo conadevith rede inicial, fazem desse
planejamento da expanséo de sistemas de transmisséo ulanpeotombinatoério dificil, de
grande porte e estocastico com modelagem matematica e@o, laiém de apresentar uma es-
trutura multimodal com um nimero elevado de 6timos locaigi®leva a maioria dos métodos
aproximados a fornecerem uma solugéo 6tima local, as vezeshie qualidade.

O planejamento da expanséo de sistema de transmissao &chaealanejamento estatico
quando o plano de expansao encontrado considera um unizotitter, e planejamento multies-
tagio ou dindmico quando o plano de expansao considerasvy@itodos de tempo (horizontes),
onde seréo realizados reforcos. Em geral, a resolucéo dejataento dinamico apresenta li-
mitacdes excessivas relativas a complexidade da modelagimensdo do mesmo. O grande
ndmero de variaveis e restricdes torna o esforco compunalicddevado.

Considerando a dimenséo do problema dinamico, esforcas@dnzir o tempo computa-
cional tem sido pesquisados. Uma das maneiras encontradagepolver o problema, é dividi-
lo em uma sequéncia de problemas estéticos (processo pasdnmiaco) (LATORRE et al.,
2003; LEVI; CALOVIC,[1991).

Quanto ao horizonte de planejamento, este pode ser de lorégho ou curto prazo. A
expansao estatica determina onde, e quantas novas linl&daser adicionadas no horizonte
de planejamento especificado, a fim de que o sistema opereatisgente.

A modelagem matematica para a resolucdo do PPEST pode sériggem funcéo das
restricdes a serem consideradas, da natureza das vaeaveisidas, do horizonte de plane-
jamento considerado, da presenca ou ndo de cenarios dageeafim, varios “ingredientes”
podem ser reunidos para a escolha da melhor modelagem peshlerpa em questao, dentre
elas, citam-se as modelagens classicas:
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e Modelo de Transportes: O primeiro modelo apresentadd poreGEL970) para resolver
o PPEST, considera apenas a primeira lei de Kirchhoff, adgiabrrentes (LCK), onde
0 somatorio dos fluxos de poténcia que entram em uma barradeigual ao somatorio
dos fluxos de poténcia que saem da mesma barra. O problen@sfro@m uma formu-
lac&o linear inteiro misto (PLIM), onde as variaveis de g&ciinvestimento séo inteiras,
e as variaveis de fluxo de poténcia e as geracfes sdo discretas

e Modelo CC (corrente continua): E o modelo mais indicado pesalver o PPEST; con-
sidera as duas leis de Kirchhoff em sua formulagdo, a lei dagmes (LCK) e a lei
das tensdes (LTK). Sua formulacdo matematica € a de um pmahiéo linear inteiro
misto (PNLIM) e devido a néo linearidade do modelo, sua tega é mais complexa e
dificil, sendo necessario a utilizacdo de técnicas hécassbu meta-heuristicas para sua
resolugéo.

e Modelo Hibrido (VILLASANA; GARVER; SALON,[1985): Esse motieapresenta ca-
racteristicas do modelo de transportes e do modelo CC, $endelvido com o intuito de
encontrar solugdes mais préoximas do modelo CC, com um grdificéldade menor que
aquele. Em sua formulacdo, apenas uma parcela dos cireéosbrigados a obedece-
rem a LTK. Foram apresentadas duas versdes para o modelohiloma linear e outra
nao linear.

e Modelo Linear Disjuntivo: No artigo de Bahiense et al. (208Japresentado o modelo
linear disjuntivo, que nada mais & do que o modelo CC linadaz Com formulagéo
matematica linear inteira mista (PLIM), o modelo, apesaedem nimero de restricbes
e variaveis maior que a formulacao nao linear, tem a mesmaa&mbtima que o modelo
CC, aqui as duas leis de Kirchhoff, LCK e LTK sdo obedecidas.

Os métodos para a resolucdo do problema de planejamentgeédasgo da transmissao
podem ser considerados em funcéo das incertezas, sob agesggualises, apontadas no artigo
de/Barros, Melo e Silva (2004):

1. Deterministica: Quando nédo h& consideragéo explicitadaveis alea-
torias;
2. Probabilistica: Quando as variaveis aleatérias saddesvam conta, tais

como equipamentos de interrupcdes forcadas, carga flefuantdicbes
hidrolégicas e etc;

3. Sobre Incertezas: Quando incertezas que ndao podem sesartadas
por distribuicdo de probabilidade, tais como: taxa de cargscente por
cenarios, novos geradores instalados e etc.

Tradicionalmente o planejamento da expansao da transméssializado usando critérios
deterministicos de seguranca do tipo “N-1" ou “N-2".
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As técnicas de otimizacdo empregadas para resolver o PBESI&ssificam em dois gran-
des grupos, 0s exatos e 0s aproximados.

1. Exatos —

a) Algoritmos de otimizagéo classica (ROMERO et al., 2002)o 8dnhecidos por se-
rem algoritmos exatos, eficientes em problemas de PLIM degrene médio porte
e que encontram sempre a solucao global 6tima. Com esfongputacional con-
sideravel, sua implementacdo nao é simples e eles requarsmdesolverspara a
realizacdo da otimizagcédo. Conforme as dimensdes do PPES&n&am, sua natu-
reza combinatéria exige um esforco computacional preibitornando, em alguns
casos, inviavel a escolha desses métodos. Dentre os algerite otimizac&o clas-
sica, destacam-seranch and boundcortes de Gomory, decomposicéao de Benders,
entre outros.

2. Aproximados —

a) Algoritmos heuristicos (REN et al., 2005; LATORRE etlal.03D As heuristicas apa-
recem na literatura especializada como ferramentas atydfateis de implementar
e entender e que consomem baixo esforgco computacional, taotensua dificul-
dade em encontrar solu¢des 6timas cresce de acordo com ohtauma problema,
ou seja, em problemas de pequeno porte, elas geralment@m@ solucéo “glo-
bal” 6tima, enquanto que em problemas de médio e de grantke ptas encontram
solugbes apenas boas. Um algoritmo construtivo pode ssmnaieistico ou estocas-
tico, dependendo das escolhas realizadas na determinagadmheros empregados
na execugao do mesmo.

Dentre os algoritmos heuristicos, destacam-se: algotigooistico construtivo de
Garver dentre outros algoritmos do tipo gulosos.

b) Algoritmos combinatdrios ou meta-heuristidas (TORRES$¢2@11): Surgiram como
uma tentativa de tentar superar as limitacfes das headstimvencionais. Sao téc-
nicas robustas, faceis de implementar e entender, geraigtesl de boa qualidade,
geralmente melhores que aquelas fornecidas por técnicasstieas, no entanto
despendem de um grande esforco computacional. Essasag@ssociadas aos
algoritmos heuristicos na formacéo de uma populacdo in@miamesmo numa es-
pecializagédo da técnica proposta, comg em Escobar, Gal&gomero((2004), sdo
muito eficientes, reduzindo a memaria e o tempo computakcaéa de oferece-
rem resultados ainda melhores que seus precursores. Resntneta-heuristicas,
destacam-se: Algoritmos Genéticd&&imulated AnnealingBusca TabuParticle
Swarm OptimizatioflGRASR entre outros.
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Nesse trabalho realizou-se o planejamento estéatico dasa&pae sistemas de transmisséo
com a presenca de um Unico cenario de geragao, para sistepegeeno, medio e grande porte
como: Garver de 6 barras, IEEE de 24 barras, Sul Brasileidt6dgarras, Colombiano de 93
barras e Norte-Nordeste Brasileiro de 87 barras, com aslag®tes matematicas: transportes e
CC. A meta-heuristicRarticle Swarm OptimizatiofPSO) foi implementada na linguagem de
programacdo FORTRAN com a chamadadtvercomercial MINOS, como técnica de solugéo
para resolver os problemas de PL.

De forma complementar, foi realizado o planejamento daresgoade sistemas de trans-
misséo estatico com a presenca de multiplos cenarios deagenaara os sistemas Garver de
6 barras, |IEEE de 24 barras, Sul Brasileiro de 46 barras, mlagem linear disjuntivo, com
implementagéo computacional realizada na linguagem dggmacdo AMPL, com a chamada
do solvercomercial CPLEX[(ILOG| 2008) e devido ao carater complememste topico foi
incorporado em anexo.
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2 O PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE
TRANSMISSAO

2.1 INTRODUCAO

O objetivo do problema de planejamento da expanséao de sistdentransmissao (PPEST)
€ encontrar um conjunto de circuitos candidatos a expaas#n,custo minimo, e de forma que
as restricdes de adequacéo da rede sejam satisfeitas uganaststema opere adequadamente
dentro de um horizonte de planejamento especifico.

A natureza discreta das decisdes de investimento, aserasrhas taxas de crescimento
da demanda e os futuros locais de geracdo, além da néo eoeti da rede inicial, fazem
com que o PPEST seja um problema combinatério dificil, dadgaorte e estocastico, com
modelagem matematica ndo linear, além de apresentar urntuestmultimodal com um nu-
mero elevado de 6timos locais e o fendmeno de explosdo caibs, o0 que leva a maioria
dos métodos aproximados a fornecerem uma solucéo 6timadsozezes de pobre qualidade.
Essa natureza combinatéria da resolucéo do PPEST, constitudas principais dificuldades
do processo de planejamento, pois leva a um nimero quaseininpossibilidades. Pode-se
concluir de antemédo que a dimensdo do PPEST é diretamenerpianal a dificuldade em
resolvé-lo.

2.2 MODELAGEM MATEMATICA BASICA

Dois aspectos muito importantes do PPEST s&o: o modelo ratitene a técnica de oti-
mizagéao escolhida para resolvé-lo.

A modelagem classica para o PPEST tem a meta de encontrannmds expansao 6timo
para um horizonte de planejamento definido, ou seja, onde émps de circuitos devem ser
construidos para que o sistema opere adequadamente emarmidatio horizonte, com cres-
cimento de demanda especificada a um custo de investimenitmoni

O modelo mateméatico que representa as relacdes do fluxo ecoiCA (corrente al-
ternada) é o ideal para realizar o planejamento da trandmissas, por ser um problema de
programacao nao linear inteiro misto (PNLIM), seu uso pasdlver o PPEST nao é comu-
mente praticado, sendo considerado apenas nos estagissdfinprocesso de planejamento
guando as topologias mais atrativas ja foram determin®®R@MERO et al., 2002).

Segundo Flores (2006, p. 3):
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No modelo CA, devem ser obedecidas as duas leis de Kirchaddirma exata,
sem as simplificacdes usadas para serem montados os madetoizados.
Também podem ser incorporadas outras restricdes opeaaicomo limites
de tensdo. Mais importante ainda, pode-se realizar o plaregjto integrado
de poténcia ativa e reativa, isto &, pode-se integrar o jalareto da expanséo
de sistemas de transmissdo e de alocacdo de fontes de potaiiia. As
perdas exatas do sistema sédo encontradas de forma trivial.

Na literatura especializada, grande parte dos trabalh@smopelo modelo de fluxo de po-
téncia CC (corrente continua), por ser uma simplificacdo ddeto real de fluxo de poténcia
CA e por apresentar precisdo na aplicacdo ao PPEST. Esséagmmet do tipo NP-completa
por ser de dificil resolucéo e determinar problemas de PNLIM

Os modelos relaxados, modelo de transportes (PLIM), mddedar disjuntivo (PLIM)
e modelo hibrido (PLIM e PNLIM)), em relacdo aos dois modeloteriores, sdo também
utilizados para a resolucdo do PPEST.

Os fluxos de poténcia CA e CC, quanto a distribuicéo dos flugadente ativa, apresen-
tam resultados muito proximos, sendo o modelo CC o escoffadeser usado neste trabalho.

Da generalizagéo do fluxo de poténcia CC, surgiu o modelo Cs&gAiir, sdo apresentados
0s modelos mais estudados até o momento:

2.2.1 Modelo de Transportes

O modelo de transportes foi o primeiro modelo criado paralves o PPEST, foi proposto
por[Garver((1970). Na época, com as técnicas disponivessgatimizacdo, a proposta foi
muito bem aceita. O modelo envolve programacéao linearasista, utiliza a lei das correntes
de Kirchhoff que determina que a somatoéria dos fluxos de p@@ue entram numa barra seja
igual a somatéria do fluxos de poténcia que saem da barra esgirewitos e usinas de geracao
operem dentro de seus limites especificados. A lei das texded€irchhoff € descartada em sua
formulacdo e ha uma tentativa em simplificar a analise dg prdduzindo resultados factiveis
com um numero minimo de circuitos por caminhos, usando cadosiqualquer rede existente,
carga e geracao programadas. O modelo é conhecido comoqaedshtese, e pelas limitacoes
impostas a ele, o planejamento é feito considerando apdha®ale poténcia ativa, resolvendo
assim somente o problema da capacidade de transmissao.

Por ser um modelo simplificado em relacdo ao modelo de fluxatinpia CA, encontra
solucbes menos atrativas para problemas reais, consisiinda desvantagem em utiliza-lo.
Em relacdo ao modelo CC, o modelo de transportes é uma vetadiada, com uma formulagao
linear, inteira e mista (PLIM). A grande vantagem em optargssa modelagem é que nao ha
diferenca em resolver problemas de sistemas ilhados oxesndevido ao fato do modelo
ndo ter o angulo de fase das barras como variaveis de decigédanto, ndo existe referéncia
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angular.

2.2.1.1 Formulacdo Matematica do Modelo de Transportes

minv = % Cij Nij (1a)
1j€Q
s.a.
Z) fii — Zz fij +0i =d Vie Qp (1b)
JieQ ijeQ
[fif] < (i + 1) vij eQ (10)
0<g <G Vi€ Qp (1d)
0 < njj < Mjj Vij € Q (1e)
fij irrestrito Vij € Q (1f)
njj inteiro Vij € Q (19)
Em que:
v Investimento pelas adi¢gdes de linhas no sistema — fungétvah
ij : Linhaentre as barras j;
Cj . Custode uma linhano caminhg
nij : Numero de linhas adicionadas no camimjio
Q, : Conjunto de todas as linhas existentes e as alternativesp@asao;
Qp : Conjunto de todas as barras do sistema,;
nj : Numero maximo de linhas que podem ser adicionados no carjinh
nioj :  Numero de linhas existentes na configuracao base, no caimjinh
fij : Fluxo de poténcia total que passa por todas as linhas danisséo no caminho

i
Fluxo maximo de poténcia permitido para cada circuito min&aoij;

g . Geracao de carga da barra
0 : Geragdo maxima de carga da barra
di : Demanda de carga da barra

No modelo de transportes a restricad (1b) representa adeiateentes de Kirchhoff; a ine-
quacaol(Ilc) representa as restricbes de capacidade dmiss#s do circuito (transformadores
e/ou linhas), esses fluxos podem fluir nos dois sentidos posisfaz necessario o uso de valor
absoluto. As restricoes (ILd), (1e)[el(1f) representam extsamente, limite de geracéo, li-
mite de circuitos a serem adicionados em cada caminho codi@ fluxo irrestrito (variaveis
continuas). A dltima restricap ([Lg), representa as vaiganeeiras, que é onde reside a maior
complexidade do problema.
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2.2.2 Modelode CC

Nos trabalhos de planejamento da expansdo de sistemasndmigsado, 0 modelo CC,
generalizado a partir do modelo de fluxo de poténcia CC e emi@sesultados bem préximos
aos encontrados no modelo de fluxo de poténcia CA, e é coadm@or muitos como sendo
o ideal. Boa parte das técnicas de resolucdo sdo propostasgsalvé-lo. Neste modelo,
tanto os circuitos existentes na configuracdo base, quantrauitos propostos para serem
adicionados ao sistema, devem obedecer as duas leis da#fitdda modelagem matematica a
seguir, aparecem variaveis continuas (fluxos nos cirguttesenca angular entre as barras e os
niveis de geragao) e variaveis inteiras (circuitos candgiaadicdo). A modelagem matemética
proposta € portanto a de um problema de programacéo néaoilimeiao misto (PNLIM), com
alta complexidade e com muitas solu¢des de excelente qdalid

2.2.2.1 Formulacdo Matematica do Modelo CC

minv = Cij Nij (2a)
ijEZh
s.a.
fii — Zz fij +0i = di Vie Qp (2b)
JieQ ijeQ
6 — 6 .
fij :(nij+nﬂ)% Vij € Q (2¢)
j
[ fij | < (nij +nd) T Vij € Q (2d)
0<9 <7 Vi€ Qp (2e)
0 < njj <M Vij € Q (2f)
njj inteiro Vij € Q (29)
6 =0, Vi e Qp|i =ref (2h)
0; irrestrito Vi€ Qpl|j #i (21)
fij irrestrito Vij € Q (2))
Em que:
v Investimento pelas adi¢gdes de linhas no sistema — fungat\ah
ij : Linhaentre as barras j;
Cj . Custode uma linhano caminhg

nij : Numero de linhas adicionadas no camim}to
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Q, : Conjunto de todas as linhas existentes e as alternativesp@@sao;

Qp : Conjunto de todas as barras do sistema;

nj : Numero maximo de linhas que podem ser adicionados no carjinh

6 : Magnitude do angulo de tenséo das barras pertencefigs a

Xij . Reatancia do circuitg;

fij . Fluxo de poténcia total que passa por todas as linhas dentrasio no caminho

ij;
Fluxo maximo de poténcia permitido para um circuito no ¢droij;

d : Demanda de carga da barra
g : Geracao da baria
0 : Geragdo maximada barra

A restricao [(Zb) representa a lei das correntes de Kirchhaffestricdo(2c) representa a
nao linearidade do modelo e também a lei das tensdes de Kifcphoduzindo um nivel de
complexidade maior em relagdo ao modelo de transportes.

2.2.3 Modelo Linear Disjuntivo

O modelo CC, considerado como o modelo ideal para o planejanda expansao de redes
de transmisséo, possui uma formulacdo matematica de Rragéa N&o Linear Inteira Mista
(PNLIM), que fornece a solucdo 6tima. A alta complexidaderamlelo CC, estimula pesqui-
sadores a desenvolverem técnicas aprimoradas de reselugimmulacdo da modelagem. O
modelo linear disjuntivo surgiu como uma lineariza¢céo daleto CC, sendo um modelo com
solucéo otima equivalente portanto, e oferecendo a mesimgasodtima do modelo original.
Sua proposta resulta num problema de programacéo linearimhisto (PLIM). No livro de
Rendon, Zuluaga e Ocanipo (2008, p. 47), com traducéo lene;se a seguinte descri¢cao da
modelagem linear disjuntiva:

Em geral, sempre é possivel transformar um problema naar longadratico
com variaveis binarias e reais em um problema linear cordweis binarias e
reais usando uma transformacao que permite “separar” mgseguadraticos
em relacdes lineares. Este processo € obtido incorporamgmoalema um
parametrdv de valor muito grande. Esse modelo chamado de linear digpunt
foi proposto por varios autores.

Uma analise detalhada a respeito da modelagem disjuntiy@gemtada por Binato (2000).

2.2.3.1 Formulacdo Matematica do Modelo Linear Disjuntivo

minv = Z} Cij Z(WiLy (3a)
ijeQ ye
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s.a.
jie% (y; fiiy+1§) - ijé (y; fiiy+ 1))+ =d  vieQ (3b)
£9 = n (91%1) Vij € Q (3¢)

j
0] < Vij € Q (3d)
’XijfiLy—(G,—Qj)’SM(l—WiLy) Vij e Q,VWyeY (3e)
|fij,y|§Wij,yTij Vij € Q,WeyY (3f)
0<gi <TG Vi€ Qp (39)
y;wij’y < Tij Vij € Q (3h)
Wijy < Wijy-1 Vij eQ|,Ver\y>1 (3i)
Wij y binario Vij € Q,WyeyY 3))
Onde:

v Investimento pelas adi¢des de linhas no sistema — fungétvah

i Linha entre as barras j;

Cij Custo de uma linha no caminkjg

Y Conjunto das linhas candidatas a serem adicionadas nalcamj

Wij y Variavel binaria de deciséo, decide se uma linha entra omna&aminhaj;

Q Conjunto de todas as linhas existentes e as alternativagodesao;

Qp Conjunto de todas as barras do sistema,;

mjj Numero maximo de linhas que podem ser adicionados no carjinh

n?j Numero de linhas existentes na configuracéo base, no caminh

6 Magnitude do angulo de tenséo das barras pertencefigs a

Xij Reatancia do circuitg;

fijy Fluxo de poténcia total que passa pelo circyiteo caminhdj;

Tij Fluxo maximo de poténcia permitido para um circuito no c¢droij;

d; Demanda de carga da barra

Oi Geragéao da barria

M Parametro disjuntivo;

[o] Geracdo maxima da barra

As restricoes[(3b),[(3c) ¢ (Be) sdo as equacles linearizbl@isixo de poténcia para a
rede existente e para as candidatas. As outras restricG@sate os limites operacionais e de

integralidade da rede. Observa-se que o circuito adicmgadcriado no caminhgj quando

wijy=1e

a equacad (Be) de fluxo de poténcia fica igual a equacao dedtipoténcid (3c) de

um circuito existente. Por outro lado,wg y = 0 0 circuitoy néo € criado no caminhig e dai o

parametrdvl deve ser grande o bastante para nao impor um limite impHoiboe as diferencas
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de &ngulo de tens&@ — 6;) entre as barrase j na inequagad_(Be) como sugere o artigo de
Binato, Pereira e Granville (2001).

Nessa modelagem néo se utiliza barras com geracgéao ficisia) ama representacao para
o corte de carga nao existe. A principal desvantagem do mdidelar disjuntivo em relagéo
ao modelo CC, esta relacionada com o aumento da dimensamblermpa com a introducao
de variaveis binariagij y (no modelo CC sdo usadas as variaveis inteijas também, com a
escolha ou determinacédo do paramétroA principal vantagem é a modelagem linear inteira
mista, onde varias pesquisas encontradas na literatuegiabpada desenvolvem algoritmos
para lidar com a mesma.

2.3 MODELOS MATEMATICOS MAIS COMPLEXOS

Existem problemas de planejamento da expansao de redesigdmissao que envolvem um
namero maior de restricbes ou requerem maior fineza nadestinterpretacéo dos dados e por
conseguinte dos resultados gerados, envolvendo assinejageds mais complexas tais como:
modelo CA; modelos dindmicos com ou sem restricdo de segaemodelos multi-cenarios,
por exemplo.

2.3.1 Modelo CA

Segundo o livro “Planeamiento de la Expansion de Sistemdsatesmission de Energia
Eléctrica” (RENDON; ZULUAGA; OCAMPQ/ 2008), a modelagem t@matica ideal para
indicar a operacédo adequada de um sistema qualquer, samesentacdo do problema por
meio de relacbes matematicas de fluxo de poténcia CA . Naar&ssa modelagem néo é
utilizada no planejamento de sistemas de transmissaoalawdrios motivos, dentre eles os
mais importantes sao:

a) Geralmente a topologia inicial do sistema elétrico usadalamejamento é a de um sistema
Nao conexo, ou seja, 0 sistema apresenta um conjunto de bhadas ou desconectadas
da parte principal do sistema e, pelo menos no contexto, &unalito dificil resolver sis-
temas desse tipo usando a modelagem matematica de fluxo&eipoCA e as técnicas
conhecidas para resolucao desse problema,;

b) O problema de planejamento de sistemas de transmissdeaasohente o fornecimento
de poténcia ativa no sistema elétrico; o problema de fonrmeaio de poténcia reativa
(planejamento de reativos) se resolve posteriormente.

Neste ultimo caso, a menos que o sistema seja conexo, a géneex do modelo CA
seria dificil, pois o problema geralmente ndo converge. mals, ndo existem técnicas de
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resolucdo consolidadas, que resolvam simultaneamenteblemas da expansao de sistemas
de transmissao (constru¢ao de linhas e/ou transformgderds localizacdo de reativos no
sistema elétrico.

O modelo CA pode ser definido como uma extenséo do modelo C@eeseo escrito como:

minv = % CijNij (4a)
ijeQ
s.a.
V . Vj[Gjj cosB; + Bjj sengj] = di — g Vie Qp (4b)
1€82p
V Vj[Gjj seng;j — Bjj cosBj] =& —q Vi e Qp (4c)
jeQp
(nij +n2)sie = (mij +n0)s; Vij € Q (4d)
(nij + D)5 = (nij +1nd)s; Vij € Q (4€)
9, <0<0 Vi€ Qp (4)
g <0<G Vie Qp (49)
V<Vi<Vv Vi € Qp (4h)
0 < njj <M Vij € Q (41)
nij inteiro Vij € Q (4))
Em que:
gi . Geracao de poténcia reativa na barra
6 . Demanda de poténcia reativa na bayra
V . Magnitude de tenséo na barra
g eV : Limites maximos de geracdo de poténcia reativa na bagrde magnitude de
tensoes;
Sij . Limite de fluxo de poténcia aparente (MVA) de uma linha no icéimi j ;
gieV : Limites minimos de geragdo de poténcia reativa na bagrale magnitude de
tensoes.

As restricdes (4b) € (4c) representam as equacdes conmarxgeneralizadas de fluxo de
poténcia CA, consideranap como variavel (nimero de circuitos, linhas e/ou transfaiones)
a serem adicionados, onéig = 6, — 6; representa a diferenca entre os angulos de tensao das
barras e j. Os limites de fluxo de poténcia aparente (MVA), séo repttesies por[(4d) € (4e).
As representacdes dos limites de poténcia ativa e reats/geradores séo dadas pof (41) € (49)
e os limites das magnitudes de tensdo sdo dados por (4h)tris@ed4l) representa o limite
maximo para a adi¢ao de circuitos. As equacgdes a seguir eamptam o modelo CA:
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Sidje _ \/(pi(jje)2+(qi(jje)2 (5a)
ple = Vi%aij —ViVj(gij cos + bij seng) (5b)
ql® = —VZ(b5"+bij) — ViV (gij send;j — bij cosB; ) (5¢)
ﬁp}ara _ \/ ( pip}ara>2 N (qi;}ara)z (5d)
P = VFgij —ViVj(gij cosBij — bij sen6ij) (5€)
qipj)ara = —ij(bisjh-l- bij) +ViVj(gij sendij + bij cosb;;) (5f)

Nas equacde$ (ba) E{5d)° e si* representam o fluxo de poténcia aparente (MVA) nos
ramos em ambos terminais.

Nas equacde$ (bb) E(5¢)° e p/*"“ representam a geracéo de poténcia ativa nos ramos
em ambos terminais.

Nas equacde$ (bc) B156° e g} representam a gerag&o de poténcia reativa nos ramos
em ambos terminais.

Os elementos da matriz condutancia e susceptancia sdoatadé$ abaixo:

o Gij = —(nij gij +nJ} 97)

Condutancia= 9 g; — % (mij Gij +1ij o)
jE bi
(6)
o Bij:—(nijbij+nﬂbﬂ)
Susceptancia= ¢ p. — b+ [y (b +bisjh) +nﬂ~(bﬂ + (bisjh>0)]
1€Qpi

ondeQy,; € o conjunto das barras vizinhas a bérrg;j e bﬁ-h representam a condutancia e a
susceptanciahuntda linha no ramaoj (seij € um transformaddalﬁ-h =0) ebiSh € a susceptancia
shuntna barra.

2.3.2 Modelos Dinamicos ou Multi-estagios

O planejamento dindmico, normalmente significa plano damsdo com mais de um esta-
gio.

De acordo com o modelo, pode-se ter um PPEST estatico comsapenestagio ou um
PPEST multi-estagio (dindmico) onde séo consideradosséstagios de planejamento. Se-

gundo Binato et al! (2004), o PPEST estatico e multi-estagieem ser modelados cada qual
como um problema de programacao linear binério misto (PLBM)
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Sobre o planejamento da expansao da transmissdo muljieeETM) o mesmo artigo
diz que (traducéo livre):

A extensdo para multiplos estagios aumenta o nimero deveariéontinuas e
binérias, bem como o nimero de restricbes da rede. Como umsaqeencia,
o problema de planejamento rapidamente se torna intrgéles técnicas de
programacao inteira. Os modelos multi-estagios sem cersgidestricbes de
seguranca sao os mais pesquisados (BINATOlet al.| 2004, p. 3)

A modelagem de problemas com multi-estagios sem restragesguranca, assim como a
modelagem considerando restricdes de segurancga, samarisnte complexas.

Meta-heuristicas, técnicas de programacéo inteira ciEs® algoritmos heuristicos tém
sido utilizados para resolver PPEST multi-estagio. Embsraeta-heuristicas sejam métodos
faceis de entender e simples de implementar e que fornecesrbsultados, elas apresentam
varios problemas, tais como, grande tempo de processamarsiga incapacidade de identificar
a melhor solucéo. Os algoritmos heuristicos sdo robustognfente aplicaveis e normalmente
convergem para uma solucdo 6tima local.

Embora as técnicas de programacdao inteira classicas,tgaransolucdo 6tima para um
problema PLBM, o esforco computacional € elevado, em algusisiemas essas técnicas nédo
sédo recomendadas devido a falta de capacidade de memopatzminal. Na literatura, exis-
tem alguns trabalhos utilizando métodos aproximados dsugio, tais como, planejamento
backwarde planejamentdorward (BINATO et al!, [2004; VINASCO; RIDER; ROMERO,
2011).

Os métodos aproximados citados acima, resolvem o planefanda expanséo da trans-
missdo como uma sequéncia de planejamentos estaticosaigghentdorward as linhas da
solucao para o planejamento estatico de um estagio seréimetatas como parte da topologia
base para a solugdo do planejamento estatico do estagiotsegu

No planejamentdackward primeiro resolve-se o planejamento estatico da trangimiss
para o ultimo estagio do horizonte de planejamento (a solfigdl), entéo, resolve-se o estagio
anterior considerando as linhas da solugéo final como sendmero maximo de linhas permi-
tidas para serem adicionadas em cada caminho (em outrasgsalama parte da solucgéo final
passa a ser a solucdo do estagio imediatamente anterigimeagessivamente até chegar ao
primeiro estagio).

O planejamentdorward ndo vé beneficios futuros dos reforgos presentes, i.euitis de
500kV (mais caros) poderao ter beneficios futuros e ser uma mediootha para agora do que
circuitos de 20kV (mais baratos). A heuristidaackwardleva em conta uma aproximacao
desses beneficios futuros, por outro lado, pode ter prasemm infactibilidades.

O artigo de Vinasco, Rider e Romero (2011) apresenta umasfag@io matematica para o
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PPEST multi-estagio sem considerar restricbes de seguyrqne € apresentado a seguir:

minv=S k; % Gij > (Wijyt — Wijyt—1) (7a)
teZ‘ ijeQ y;(

s.a.

et fiiye) — e+ Y fijyt) +0ie =dig
ii€Z§2|< a Y; ) ijéh( v y; . /
VieQpvteT (7b)
£ =~y (8¢ — 8jp) VijeQ WteT (7¢)
110 <nd T VijeQvteT (7d)
8¢ < O VieQpWteT (7€)
fi; — .
|”y—(yvt+((3,t — i) <28(1—Wijyt)  Vij€QWyeY,VteT (79)
]

|fij,y,t|§Wij,y,tTij Vij e Q,WyeY,vteT (79)
Wijyt < Wijy—1t Vij € Q,VWyeYly>1vteT (7h)
Wij yt—1 < Wij yt Vij € Q,WyeY, Wt € T‘t >1 (71)
Z(Wij%tgﬁij VijeQ,vteT (7))
ye
Wijyt binario Vije Q,WeYWMeT (7k)

Em que:

Q,Qp,Y, T : Conjuntos de todos os caminhigsdo sistema; conjunto de todas as bairde

sistema; conjunto dos circuitgsa serem adicionados no sistema e conjunto de
estagiog, respectivamente;

Kt . Indice de correcéo de precos para determinar o valor atuade para o investi-
mento de transmisséo;

i : Linha entre as barra j;

Cij . Custo de uma linha no caminig

mjj . Numero maximo de linhas que podem ser adicionados no camjinh
Wij . Susceptancia para um circuito de transmissao no camjnho

Nij . Numero de linhas adicionados no caminho

nﬂ- . Numero de linhas existentes na configuracao base, no caminh

fij : Fluxo maximo de poténcia permitido para um circuito no cdroij;
fi(j{t . Fluxo de poténcia no caso base, no estagio t;

fijyt . Fluxo de poténcia do circuito y no estagio t;

) . Angulo maximo de tens&o;
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it . Angulo de tens&o na barrao estagid;

Uit . Geracgao na bariiano estagid ;

dit :  Demanda na bariiano estagid ;

Wijyt : Variavel binaria de deciséo de investimento para o ciooyito estagid, onde

Wijyo=0,Vij €Q,VyeY.

A equacaol(7a) representa o investimento em linhas de tissé&o em[(7b) temos a lei das
correntes de Kirchhoff. Os fluxos de poténcia sdo calculadogre) e[(7f). Em{7f) o valor@
representa o parametro disjuntivbde (3) equacad (8e).

Os modelos multi-estagios com restricdes de segurancaos@o pesquisados. No artigo
delPereira et al. (2008) os autores mostram que para sciu@groblema é necessario utilizar
algumas simplificacdes, tais como: dividir o problema emsdetapas distintas, na primeira
prioriza-se o enfoque econdmico, a minimizagdo dos custaswstimento e suprimento de
demanda, e na segunda etapa, avaliam-se 0s investimeitiogaid necessarios para a garantia
dos critérios minimos de seguranca do sistema. Propdertéspiea de decomposi¢ao de Ben-
ders para obtencao da solu¢éo do PPEST multi-estagio carngdes de seguranca, e para 0s
subproblemas originados dessa técnica (investimentoagie e confiabilidade) empregam-se,
respectivamente, o algoritmo theanch-and-boundprogramacao dual estocastica e o método
de simulacao de Monte Carlo.

2.3.3 Modelo Linear Disjuntivo com Multiplos Cenarios de Geagao

A modelagem matematica tradicional faz o planejamento gareséo para apenas um ce-
nério de geracdo, em geral o cenério mais critico. Nessdé¢f@rmulacdo, existe uma geracao
especificada em cada barra de geragéo e onde deve-se encq@farso 6timo de expansao, isto
€, determinar as linhas de transmissao e transformadoesdayem ser construidos entre os
candidatos possiveis de construcdo, de forma que o inwgginem expansao seja 0 menor
possivel. Entretanto, na pratica um sistema elétrico dpeeao em diferentes cenarios de ge-
racao por motivos variados. O modelo linear disjuntivo maRPEST com multiplos cenarios
de geracdo é encontrado a partir das propostas apresentziastigos de Oliveira, Binato
e Pereira/(2007) e Binato, Pereira e Granville (2001) e pedeesolvido pelas técnicas de
otimizagdo conhecidas na literatura e especificadas na segainte.

minv = Cij ) Wijy (8a)
ijEZA y;

S.a.

Iye
Vie Qp,Vse S (8b)
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f° = yind (65— 65) Vij € Q,Vs€ S (8c)
|£99) < ynd T Vij € Q,Vs€ S (8d)
|15y — ¥ (85— 65)] < 20y(1—wij y) Vij € Q,¥yeY,¥seS (8e)
|5yl < Wij y i Vij € Q,WyeY,Vse S (8f)
165 <0 Vi e Qp,VseS (89)
Z(WiLySﬁij Vij € Q,WyeyY (8h)
ye
Wijy < Wijy-1 VijeQ,vyeYly>1 (8i)
Wijy binario Vij € Q,VWyeY (8j)
5 =0 Vse S (8k)
Em que:

Q;,Qp.Y,S Conjuntos de todos os ramop do sistema; conjunto de todas as baira®
sistema; conjunto dos circuitgsa serem adicionados no sistema e conjunto de
todos os cenarios respectivamente;

i . Linha entre as barra< j;

Cij . Custo de uma linha no ramg;

mjj : NUumero maximo de linhas que podem ser adicionados no canijinh

Wij . Susceptancia para um circuito de transmissao no camjnho

nioj :  Numero de linhas existentes na configuracao base, no caimjinh

fij Fluxo maximo de poténcia permitido para um circuito no cdroij;

fi?’s Fluxo de poténcia das linhas existentes no caso base noi jamwm cenario s;

fiiy . Fluxo de poténcia do circuito y no ranipe no cenario s;

0 :  Angulo maximo de tensao;

6° . Angulo de tens&o na barrao cenérics,

S ¢ : Angulo de referéncia no cenarsp

o Geragéao na barrige no cenaric,

d; Demanda na baria

Wij y Variavel binaria que representa a adicdo do circyito ramoij .

2.4 TECNICAS DE OTIMIZACAO USADAS EM PLANEJAMENTO DE SISTEMS DE
TRANSMISSAO

Escolhida a modelagem mais apropriada para o problemagimf@nodelo de transportes,
modelo CC, modelo linear disjuntivo, dentre outros), o priaxpasso € a escolha da técnica
de otimizacdo que serd adotada. As técnicas encontranpaedas nos seguintes grupos:
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algoritmos heuristicos, algoritmos de otimizacdo classi@lgoritmos combinatoérios (meta-
heuristicas).

Os algoritmos heuristicos a principio podem ser divididogieis grupos:

a) No primeiro grupo estao os construtivos : sao do tipo esphzais para um determinado
problema e constroem uma solucdo pela adicdo de compordentassma, atraves de
regras especificas associadas a estrutura do problema.

b) No segundo grupo estdo os de busca local ou busca por vig@haralgoritmo se inicia
com uma solucdo completa para o problema e constroi umaeizga desta solugdo que
contém todas as solucdes alcancaveis, através de uma eeggeansicdo que modifica a
solucéo inicial.

Os algoritmos heuristicos séo técnicas de facil implengéiota compreenséo, sao robustos,
com esforgo computacional relativamente baixo, porémranam solucdes factiveis de baixa
qualidade, isto €, longe da solucédo 6tima global.

As meta-heuristicas ou algoritmos combinatérios surgicam o aperfeicoamento das
técnicas heuristicas. Sdo métodos inteligentes, flexiveis possuem uma estrutura com com-
ponentes genéricos que sdo adaptados ao problema que gespleer. Nem sempre esses
meétodos encontram a configuracdo otima global, mas enocoswhicdes 6timas locais de ex-
celente qualidade. A pesquisa desses métodos se intemsificdécada de 90. Atualmente
existem varios algoritmos meta-heuristicos aplicadosRte3, dentre eles se destacam: algo-
ritmos genéticossimulated annealingbusca tabuGRASR particle swarm optimizationant
colony; algoritmos evolutivos e etc.

Vantagens das meta-heuristicas:

a) Faceis de entender;
b) Faceis de implementar;

c) Sao robustas e encontram solugdes de excelente qualidade;
Desvantagem:
d) Precisam de tempo de processamento computacional elevado.
Os algoritmos de otimizagao classica, garantem a solugéa para determinados proble-

mas, no entanto o esforco computacional é elevado e a imptag@» ndo é simples, além de,
geralmente, exigireraolverscomerciais para a execuc¢éo do algoritmo.
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Os métodos de otimizacgao classica mais utilizados sdogostahosbranch and boundas
técnicas de decomposicdo de Benders, os métodos de planodatebranch and cutBalas,
dentre outros. Esses métodos séo aplicaveis aos problenpasgtamacéo linear inteira mista
ou binario.

Resumindo, escolhida a modelagem matemaética, o proxinso ges escolha da técnica de
solucao. A figurial sintetiza o que foi escrito anteriormente

Figura 1 - Técnicas de resolucédo para o

PPEST
Algoritmos Algoritmo de -
copi S - Meta-Heuristicas
Heuristicos Otimizacé&o Classica

= .

* GRASP;

* Construtivos;
* Busca através
de vizinhangas

* Branch and Bound,;

* Cortes de Gomory;

* Decomposicéo de
Benders;

* Tabu Search;
* AG;

* SA;

*VNS;

ou de busca local. * Balas. * PARTICLE SWARM

OPTIMIZATION.

Fonte: Elaboracao do autor.

2.5 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Como ja introduzido anteriormente, o PPEST envolve altaptexidade, comecando por
sua modelagem, e em seguida, sua estrutura multimodalfepeee varias op¢des de solucdes
Otimas locais. Essa estrutura desfavorece a utilizacaoétiedms aproximados, haja visto que
as solucdes encontradas por eles em geral sdo de pobreagealtthdas as caracteristicas do
problema. Assim, escolher a modelagem matematica maiprégula para o problema a ser
resolvido e a técnica de solucéo a ser empregada, ndo é wfeadas mais simples.

Na literatura especializada varios trabalhos propostwsa#ados para essa area. No artigo
de[Romero e Monticelli (1994), os autores prop6em uma deosiggo hierdrquica, que €
uma heuristica eficiente para lidar com a néo conectividad®REST, reduzindo o numero de
iteracOes e economia de custos em alguns casos. A abordagel®gomposicéo hierarquica
utiliza trés niveis de modelagem de rede, modelo de tratespanodelo hibrido e modelo CC
com o horizonte de planejamento estatico. Em cada nivgbragentacdo da rede € vista como
uma relaxacao do nivel mais elevado. A decomposicdo poréBgridutilizada na fase inicial
para subdividir o problema de planejamento da expanséao smswlaproblemas: o subproblema
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mestre que diz respeito ao investimento e o subproblemavwesque diz respeito a operacgao.
A decomposicgéo hierdrquica, primeiro resolve o subproalee operacdo usando o modelo
de transportes, e em seguida vai mudando para os outros devenodelagem até resolver o
problema por inteiro.

Ja no artigo dé Youssef e Hackam (1989) os autores propuserasolucdo do PPEST
a longo prazo, estatico ou dinamico pela introducdo de umetnatio linear com restricbes
de fluxo de poténcia AC, com a técnica de resolucdo denomalgdatmo Lagrangeano. Os
testes foram apresentados para o sistema de Garver de §, leastaiveram bons resultados.

Em|Villasana, Garver e Saldn (1985), um método, auxiliada@pmputador, para visualizar
NoVos circuitos em um contexto de rede foi desenvolvidoe Bsso método, combina o uso do
modelo linear de fluxo de poténcia CC com o modelo de transpo@ modelo CC é resolvido
para as instalacdes da rede que obedecem as duas leis dedffircbnservagéo de fluxo em
cada barra e conservacéao de tensédo em torno de cada laco.emedransportes € resolvido
para as sobrecargas que obedecem apenas a lei de conselwdlé®m de barras enquanto
minimiza uma fungéo objetivo de custo. A solucao da progg@mdinear dos dois modelos
juntos identifica onde a falta de capacidade existe, ondBoadir novos circuitos e quantas
capacidades novas sao necessarias. Um pacote computaeigragramacao linear padrao €
usado para resolver as duas formula¢cées do modelo.

Os métodos heuristicos constituem alternativas, aos wetielotimizacdes classicas, sao
muito eficientes, rapidos, computacionalmente baratosreéem solucdes factiveis. Sao
explorados na literatura especializada para a resolu¢®P&ST, porém tém a desvantagem
de néo fornecerem o plano de expansao 6tima. Por exempt®gnoentos baseados no fluxo
de poténcia nas linhas ficticias de capacidade ilimitadapf@ropostos nos artigos de Villa-
sana, Garver e Salon (1985), Garver (1970) e Levi e Calo@el} essas linhas formam a
“sobrecarga da rede”. O fluxo através dessa rede é penalizathalo “nimeros guias” para
garantir que o modelo matematico utilize toda a capacidadeidcuitos reais, primeiro. Esses
procedimentos combinam critérios heuristicos com algmstde otimizacdo matematica (pro-
gramacéao linear) para resolver o problema. Eles formammople expansdo passo-a-passo,
instalando um Unico circuito por vez. Este novo circuito i€i@adado ao caminho que possui 0
maior fluxo de poténcia através do caminho correspondentdessobrecarregada.

Uma técnica de otimizac&do usando o modelo CA para a resotlccB®EST, € apresentada
por|/Rider, Garcia e Roméro (2007). Os autores empregam uonitedg@ heuristico constru-
tivo e, um método de pontos interiores na resolucéo dosgmadd de programacgao nao linear
durante os passos do algoritmo.

Em|Vinasco, Rider e Romerb (2011), Silva, Rahmani e Ridet2»el Silva(2013) os au-
tores apresentam a técnica heurisiispaco de Busca Reduzif(ifBR), para resolver o PPEST
multi-estagio. A modelagem matematica usada é a de um pnalae programacao linear bina-
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rio misto e unsolvercomercial favorece o baixo tempo computacional na resoldganesmao.
Aqui a heuristica usa a solugéo de varios problemas de plaeejto da transmissao estéaticos
para obter o espaco de busca reduzido. As heuridti@melsvarde forward sdo utilizadas na
obtencéo da solucéo final do problema multi-estagio. Seterstes de médio e grande porte
sao avaliados para comprovar a eficiéncia do método.

Em relacédo as meta-heuristicas, os algoritmos genétioaxgéorados por varios trabalhos
na resolucado do PPEST como por exemplo nos artigos de Sillva, Aeeizé (2000), Escobar,
Gallego e Romerao (2000) e de Escobar, Gallego e Romero |(2064)e ultimo inclusive, é
apresentado um algoritmo genético especializado paraonaelb desempenho do algoritmo
genético béasico na determinacdo de solugbes de sistemaédie engrande porte. Neste ar-
tigo € apresentada uma formulacdo matematica para o PPEBTestagio e para o PPEST
estatico, com restricdes de fluxo de poténcia CC, com hdezia planejamento dividido em
véarios estagios. Também faz-se uso de algoritmos hewsstimnstrutivos para determinacao
da populacao inicial de solugdes.

O algoritmoSimulated Annealingparece em alguns trabalhos, como por exemplo em Ro-
mero, Gallego e Monticelll (1995), esse algoritmo tentaagw aparecimento de solucdes Oti-
mas locais, permitindo temporariamente limitadas detagies da solucéo atual. O PPEST,
estudado no trabalho, é estético e formulado como um prebtsrprogramacao néo linear
inteiro misto e a rede elétrica é representada por um moasiofltxo de poténcia CC. Os
testes sdo realizados em sistema de pequeno e médio porteagramacao da geracao e
sem reprogramacao da geracao, em todos os casos a solugadadtileterminada.

Em|Gallego, Monticelli e Romero (1997) é realizada uma coag#o entre as principais
caracteristicas de trés métodos de otimizagc&do ndo coneex@ planejamento da transmissao:
Algoritmos genéticosSimulated Annealing Busca Tabu (SILVA et all, 2001) e uma visao
integrada dessas metodologias € apresentada. Uma abortd@geda foi proposta a fim de
resolver o PPEST.

O algoritmoGreedy Randomized Adaptive Search ProcedGRASP) é utilizado por Bi-
nato, Oliveira e Araujo_(2001) para resolver o PPEST, estaidé consiste de duas fases para
cada iteracdo, sendo a primeira, a fase de construgéo, qoetenuma solucao factivel para o
problema. A segunda fase, procura melhoramentos na fasmdgw;ao atraves de uma busca
local. Sistemas de pequeno e médio porte foram testad@scaledo solugcdes compativeis
com outros métodos ja testados.

A meta-heuristic®article Swarm Optimizatio(PSO), aparece em varios trabalhos na lite-
ratura especializada. Em Torres etlal. (2011), dois es@d@aste baseados no algoritmo PSO,
conhecidos como PSO evolucionario e PSO unificado, sdo sisedesolugédo do PPEST. O
artigo apresenta comparacdes, andlises detalhadasizdset particularidades para a aplica-
cao das técnicas PSO em sistemas elétricos reais. Os tastesrealizados em problemas de
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pequeno e médio porte, para o PPEST estatico no modelo CEseaparam resultados 6timos.

Em[Ren et al.[(2005), os autores tratam do PPEST com modeldgerimizacdo mate-
mética multi-objetivo, sendo os objetivos trés, a sabestacde investimentos, confiabilidade
e impacto ambiental. A meta-heuristica PSO é utilizada eta caso, e mostra eficiéncia na
geracao de solugdes proximas da ideal, com tempo de busca emrcomparacao com outros
meétodos de planejamento 6timo existentes.

Em[Valle et al. [(2008), os autores apresentam uma descretathdda dos conceitos ba-
sicos do PSO e suas variantes, além de apresentarem um&pedmangente das aplicacdes
do sistema elétrico que se beneficiaram da natureza podira@dgoritmo PSO como uma téc-
nica de otimizagcédo. Para cada aplicacéo, dados técnicosagueecessarios para a aplicacao
do algoritmo, tais como o seu tipo, a formulacdo de parti(relaresentacédo de solucéo), e as
funcBes de aptidao mais eficientes também sé&o discutidas.

Em|Kavitha e Swarup (2006) é proposto um algoritmo PSO bassadgrogramacao linear
para resolver o PPEST. O problema de programacéo lineare{amatb um corte de carga) é
resolvido usando PSO. O objetivo € minimizar os custos desiimento globais satisfazendo
as restricdes de fluxo de poténcia CC. A dificuldade em ermoatmha mais eficaz é eliminada
neste método. O modelo CC com planejamento estético é iséambém usando o PSO. O
problema completo é n&o linear inteiro misto (PNLIM).

EmlJin et al.[(2007), os autores aplicam uma formulacioetscio PSO ao PPEST, com-
param o desempenho deste algoritmo com os algoritmos geséticoldnia de formigas. A
formulacdo matematica prevé a minimizacao do corte de carghéedece ao critério de se-
guranca “N-1", os testes comparativos séo realizados mtensisde Garver de 6 barras e em
um sistema simplificado de 18 barras do sudeste da China. masmulacéo para o PSO
discreto também aparece nos trabalhos de Shayeghi, Mabd@agheri[(2010) e Shayeghi,
Mahdavi e Kazemi (2009), esses artigos, empregam o algnf80O discreto na obtencao de
uma configuracdo para a expansao da rede com um menor custpass@&o e adequacao es-
pecifica. Os resultados sdo comparados com os de um algayénaiico com codificacao
decimal.

Um algoritmo PSO discreto incluindo uma adaptacéo evohécia da regra de movimento,
bem como véarias modificacdes para assegurar que ao longockspo iterativo cada solucao
candidata é tecnicamente vidvel, dada a sua naturezatdisaparece no artigo de Rocha e
Saraiva/(2013), onde os autores o aplicam na resolucao ddPmHlti-estagio, com restricoes
de seguranga atendendo ao critério “N-1". O artigo tambésurdee os resultados de um con-
junto de testes para avaliar diversos projetos de decisf@sanados com o desenvolvimento
do PSO discreto evolutivo, bem como para comparar os regsltde suas aplicagcbes no PPEST
com os resultados encontrados por outros pesquisadores.
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Em|Yang, Chen e Zhao (2007), os autores apresentam uma gesgbire as varias apli-
cacgOes do algoritmo PSO em sistemas de energia elétricadeS&acadas as principais ca-
racteristicas e vantagens do PSO sobre outros algoritmosmdigacao, aléem disso, recentes
tendéncias no desenvolvimento do algoritmo e suas apbsagd sistema elétrico também sao
abordadas. A pesquisa realizada neste artigo aponta qgerdrab PSO tem sido amplamente
utilizado em sistemas de energia elétrica e obtido resestadtisfatorios em problemas de oti-
mizacdes tais como: fluxo de poténcia 6timo; despacho edeondoontrole e programacéo de
unidades. Em outro artigo relacionado, os autores AlRasrd-Hawary (2000), apresentam
um levantamento mais recente, em relacéo ao artigo ant@nespeito das aplicagdes do PSO,
revelam aplicacdes de sucesso e também areas inexploratiag algoritmo pode ser utilizado,
destacam a hibridiza¢éo do PSO, que é a capacidade de &tadmaPSO para ser integrado
com outros algoritmos de otimizag&o evolutiva e deterrtigeis Essa hibridizacdo estende a
capacidade do PSO e melhora sua precisédo e tempo de congpuEatd documento também
enfatiza a necessidade de futuras investigacfes mataséés caracteristicas intrinsecas do
PSO e o0 seu comportamento em busca de solugéo 6tima.
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3 REVISAO SOBRE META — HEURISTICAS

3.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta algumas técnicas de resolucamblerpas de planejamento da
expansao de sistemas de transmisséo, pertencentes adssraggiocoximados (algoritmos heu-
risticos e meta-heuristicas).

3.2 ALGORITMOS HEURISTICOS

No estudo de planejamento da expanséo de sistemas trafigriEsse com problemas
com varios niveis de dificuldade e complexidade para serdetar solucbes 6timas, dentre
eles destacam-se, por exemplo, problemas que possuem:

a) Regido factivel ndo convexa ou sistemas elétricos ndo osr(sistemas ilhados);
b) Funcao objetivo néo linear;

c) Variaveis inteiras e/ou discretas e etc.

Os algoritmos heuristicos constituem metodologias atesas para trabalhar com proble-
mas complexos, especialmente problemas néo linearespnéexos e discretos, sdo métodos
faceis de entender e de implementar computacionalmengé8aéicas de otimizagdo que pro-
curam encontrar solugfes préximas da otimalidade em umaeorpputacional razoavel, sem,
no entanto, conseguir definir se a solucédo encontrada é a,dtem quao proxima ela esta da
solucéo o6tima.

A construcéo do algoritmo pode ser simples ou sofisticadanto-se em conta a experién-
cia do usuario ou relaxando-se o modelo matematico em cetagé&nodelo original.

No trabalho dé Rendon, Zuluaga e Ocampo (2008, p. 10) osesutoncordam que:

[...] é interessante aplicar os algoritmos heuristicossegsintes casos:

1. Quando nédo existe um método exato de otimizacao (algnripara re-
solver o problema;

2. Quando a solugao 6tima ndo é muito importante do pontosie pra-
tico por diferentes motivos como, por exemplo, a existédeianuitas
solucdes o6timas locais, de qualidade muito préximas dadoldtima
global,
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3. Quando os dados usados apresentam altas incertezax€puple os
problemas de planejamento da transmissao);

4. Quando existem limitacdes de tempo de processamento @nmaete
armazenamento de dados insuficiente;

5. Quando se pretende encontrar uma boa solucdo inicialsparasada
como ponto de partida na aplicacdo de uma técnica de otitzagis
sofisticada ou exata.

N&o é uma tarefa simples classificar as técnicas heuristicaimizacdo. Uma proposta
de classificagcdo consistem em separa-las nos seguintesgrup

a) Algoritmos heuristicos construtivos;

b) Algoritmos de decomposicao;

c) Algoritmos de diviséo;

d) Algoritmos de reducéo;

e) Algoritmos de manipulacdo do modelo matematico;

f) Algoritmos de busca através de vizinhangieépest descent heuridtic

Os algoritmos heuristicos construtivos e os algoritmosused através de vizinhanca sao
muito utilizados na literatura especializada para a regalwlo PPEST, e por esse motivo mais
énfase aos mesmos sera dada a seguir.

3.2.1 O Algoritmo Heuristico Construtivo

Os algoritmos heuristicos construtivos (AHC), sdo métalipeesolucao alternativos para
determinacao de solucbes de boa qualidade dos problemdarsgamento da expansao de
sistemas de transmissao da realidade, pois esses prolsiemasempre podem ser resolvidos
por técnicas mais precisas, geralmente, devido a sua pattoenplexa, eles consomem grande
memoaria e tempo computacional, tornando-se intrataversgéral, os AHC dificilmente en-
contram a solucao 6tima, mas sao robustos, faceis de imptameonsomem baixo esfor¢o
computacional e como técnica de otimizacao sao relativeesemples.

Uma heuristica construtiva tem por objetivo construir uniagio, elemento por elemento.
A forma de escolha de cada elemento a ser inserido a cadavaassde acordo com a fungéo
de avaliacdo adotada e da modelagem matematica escollgdal,gor sua vez, depende do
problema abordado. Nas heuristicas classicas, os elesnesmdidatos sdo geralmente orde-
nados segundo uma fung¢éo gulosa ou um indice de sensikeilidaé estima o beneficio da
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insercdo de cada elemento, e somente o melhor elementoré&dnaecada passo. Pode-se
aplicar o AHC a problemas lineares ou néao lineares.

Garver [(1970), prop6s o modelo de transportes e utilizoungtité de sensibilidade como
estratégia de solucdo para o mesmo. A ideia utilizada popeteé a relaxacdo da integrali-
dade das variaveis inteiras de investimento, obtendo ceoruis problema programacéo linear
(PPL) com variaveis continuas. A solucdo encontrada paRLongo é aceitavel para proble-
mas de planejamento da expansdo de sistemas de transnds&do, a sua natureza discreta,
mas pode ser usada como um ponto de partida para a determoeacidna boa solugdo com
variaveis de investimento inteiras. A solucdo do PPL é sadé da seguinte forma: conhecida
a solugéo do PPL dada pelas variavgjs(continuas), que representam o nimero de circuitos
adicionados ao caminhg (circuitos novos), pode-se determinar todos os fluxos denpa re-
lacionados aos circuitos novos e aos circuitos exister@e®nfiguracdo corrente e o caminho
novo, onde houver o maior fluxo de poténcia, recebera umitroa configuracdo corrente
que, por sua vez, devera ser atualizada, isto é, o nUmeranodie circuitos permitidos para
serem adicionados a esse camimhgera reduzido em uma unidade. O PPL sera resolvido
novamente, e 0 processo serdé repetido, até que néo sejaarecasadicdo de nenhum circuito
a configuragéo corrente, ou seja, as variaveis relaxagado iguais a zero na solugéo do PPL,
e uma proposta de resolucéo seja entregue para a configoragiaal.

Utiliza-se um AHC seguindo os passos abaixo:

1. Assumir uma topologia basﬁ, como configuragao corrente. Escolher uma modelagem
matematica (transportes, hibrido, CC, disjuntivo ou CAppaproblema.

2. Resolver o PPL correspondente a modelagem matematigaidscpara a configuracao
corrente, determinado pela fungdo gulosa ou indice delskdade. Se todos as;j sdo
nulos, entdo pare e va ao passo 4. Caso contrario, va ad_passo 3

3. Calcular os fluxos em todos os circuitos adicionados ao(RPE 0), usando a relagéo
fi'j‘o"": nijTij . Identificar se ha um novo caminho a ser adicionado, da steguianeira:
analisar o caminhg com o maiorfirj‘o"o, e adicionar um circuito na configuracao corrente

nesse mesmo caminho. \oltar ao pdgso 2.

4. Verificar se alguma linha adicionada no decorrer do pempede ser retirada, caso haja
alguma, retira-la e resolver o PPL novamente, se ndo hoewvdruma alteracdo na solu-
céo, repita o processo. Caso contrario, pare. Uma boa sdlaciivel foi encontrada.

Apesar dos algoritmos heuristicos nem sempre encontraexpaasao 6tima de sistemas
de transmissao de energia, geralmente eles funcionam besistemmas de pequeno porte sendo
eficientes na determinacéo de solu¢cbes Otimas e, para aideemédio e grande porte encon-
tram solugcbes apenas boas, muitas vezes bem distantesrda dfias, mesmo assim, esses
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algoritmos ainda sdo muito utilizados, principalmente revgado elétrico, sua importancia se
da pelos seguintes motivos:

a) Na primeira fase de pesquisas (décadas de 60 e 70), estamta deiiramenta que existia
para solucionar os problemas de planejamento de sisteétasad de grande porte;

b) A maioria destes algoritmos sdo robustos e simples de estggrdgramar e usar;
c) Os esfor¢cos computacionais destes algoritmos sdo muiteepes;

d) Muitas caracteristicas e propriedades destes algoritmadenp ser usadas no desenvolvi-
mento de algoritmos mais complexos como as meta-heudggaulated annealing
algoritmo genético, busca tabu, GRASP, etc...).

3.2.2 A Heuristica de Busca através de Vizinhanca

A heuristica de busca através de vizinhanca, se inicia & p@tuma solucdo corrente
factivel ou infactivel e, usando um mecanismo de transidégwado, passa para uma solucao
vizinha da solucao atual. O processo é repetido até quenga @aitn critério de parada, quando
ndo ha nenhuma solugéo vizinha melhor que a solucdo atualelAomsolucédo encontrada
durante as transi¢bes € armazenada e chamada de incungbelae a solucdo do problema
uma vez que o processo de busca é finalizado.

Para a implementacao desse tipo de algoritmo, é necessaaialefinicdo prévia de es-
trutura de vizinhanca, afim de que seja possivel identifisasoducdes que sdo consideradas
vizinhas da solucéo corrente. As solucdes vizinhas podefacéveis ou infactiveis.

Para obter sucesso na aplicacdo do método, é preciso qugpagabs de otimizacdo que
o utilizam, resolvam adequadamente os seguintes problemas

a) Dada uma solucar, deve existir uma estratégia que permita selecionar a&olhiginha
desta, que deve transformar-se na nova solugémoprocesso de transicao;

b) As solu¢Bes vizinhas podem ser factiveis ou infactiveis@a @ma delas deve ter um valor
de fitnessassociado que defina a qualidade da solucdo. Se existihoiimfactiveis,
entdo deve-se elaborar outra estratégia, que permita te aeesolucdes/vizinhos desse
tipo. Assim, duas estratégias diferentes devem ser coasiae uma que permita realizar
transi¢cdes entre solucdes factiveis e infactiveis e, @ueapermita realizar transicées
somente entre solucdes factiveis (eliminando os vizinffastiveis);

¢) O numero de vizinhos pode ser elevado e a analise de cadawi@na factibilidade e sua
gualidade) pode elevar o custo computacional,
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d) Todos os vizinhos podem ser de pior qualidade que a confi@uragial, caracterizando a
descoberta de 6timos locais, desta forma, é preciso que siraeégia para sair dessa
situacéo de maneira mais adequada seja definida;

e) Para cada tipo de problema, diferentes estratégias denmptar as transi¢coes para diferen-
tes tipos de vizinhangas devera ser adotado;

f) Um algoritmo excelente, ndo deve depender de uma solugéialjnpara a obtencédo de
solucdes de qualidade.

3.3 META-HEURISTICAS

O sufixo meta de meta-heuristica significa heuristica de singerior. As meta-heuristicas
sao estratégias inteligentes para criar ou melhorar @ hieuristicas muito gerais com um alto
rendimento. O termo meta-heuristica apareceu pela pameir no artigo sobre Busca Tabu
delGlover|(1986). A partir dai, varias propostas de metagatsurgiram sob a denominacéao
de meta-heuristica para resolver certos problemas, comexgmplo, meta-heuristicas para:
processos construtivos, busca através de vizinhancadogtie relaxagdo e procedimentos
evolutivos (VEGA et al/, 2003).

a) As meta-heuristicas construtivas, se destinam a procetiique tentam obter uma solucéo
a partir da analise e selecéo gradual das componentes quaanio Um exemplo desse
tipo de meta-heuristica € 0 GRASP;

b) As meta-heuristicas de busca através de vizinhanga, gwaprogedimentos que usam
transformagdes ou movimentos para percorrer o espago dedssl alternativas e ex-
plorar as estruturas vizinhas associadas. A meta-h@arléhlS se enquadra neste grupo;

c) As meta-heuristicas evolutivas enfocam procedimentosao@s em conjuntos de solucdes
que evoluem sobre 0 espaco das solu¢des. Exemplo: PSO étilg@enético;

d) As meta-heuristicas de relaxacdo referem-se a procedmeetresolucdo de problemas
que utilizam relaxa¢cées do modelo original, que uma vezvieks terdo sua solucao
como facilitadora da resolucdo do modelo original (VEGAIg2003).

A seguir, algumas da técnicas meta-heuristicas mais pagusao apresentadas.

3.3.1 Simulated Annealing

A meta-heuristic&imulated Annealin¢SA) € um algoritmo de busca local, capaz de esca-
par de 6timos locais, foi desenvolvida na década de 80 comuainéncia de resolver grandes



58 3 REVISAO SOBRE META — HEURISTICAS

problemas combinatérios. Sua proposta foi elaborada c@® baalgoritmo de Metropolis
gue por sua vez é baseado método de Monte CarloO SA apresenta caracteristicas como
facil implementacédo, propriedades de convergéncia e usaaémentoHill Climbing, que
permitem escapar de 6timos locais piorando a fungéo objetiv

O annealingé uma técnica usada por fisicos para a fabricacdo de chsdetos. Nesta
técnica, um material € aquecido até atingir altas tempea®t em seguida é resfriado lenta-
mente, mantendo durante o processo o quase equilibrioderémico. Se a programacédo do
esfriamento é suficientemente lenta, a configuracao finaltassm um soélido com integridade
estrutural superior. O SA estabelece a conexao entre pstedi comportamento termodina-
mico e a busca por minimo global para um problema de otimizdggcreto. Ademais, ele
fornece uma forma algoritmica para explorar tal conexao.

Resolver um problema de otimizacdo combinatdria usandgarigho SA consiste em
determinar uma configuracéo de custo minimo dentre todamfigeracdes possiveis.

Em|Galleg0((1997) um estudo mais geral dessa técnica, dalaa problema de planeja-
mento da expanséao de sistemas de transmisséo, é utilizado.

3.3.1.1 O algoritmo Simulated Annealing

Neste algoritmo, aplica-se uma acado combinada entre agogsrde alternativas de solu-
cOes e o critério de aceitacdo das mesriige 0 parametro de controle ou temperatubdy &
0 numero de alternativas geradaskaasima iteracdo do algoritmo. Inicialmente quafidé
grande, grandes deterioracdes na funcéo objetivo podeacsitas, quandd decresce apenas
pequenas deterioracdes poderdo ser aceitas, e por fiemdendo a zero ndo admite nenhum
tipo de deterioragdo. Essa caracteristica, chamaddilld€limbing, faz a diferenca entre os
algoritmos heuristicos construtivos e 0 SA.

Algoritmo SA

Passo 10rganizar os dados do problema:

1. Escolher a codificacdo das propostas de solucdes;

2. Determinar uma func&tnesspara avaliar a qualidade das propostas de solucdes;
3. Definir a estrutura de vizinhanca (espaco de busca);
4

. Escolher os parametros do SA: a temperatura inigiah temperatura final; ou
um critério de parada, o niumero de tentativas de transi¢cdarim®iro nivel de
temperaturdNp, o parametrg que controla o0 numero de tentativas de transicdo em
cada nivel de temperatura e o paramg@rmue controla a diminuicdo do parametro
temperatura.
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Passo 2Encontrar a solucao iniciah e transforma-la em solucéo incumbesgte Ny = Np e
iter = 0;

Passo 3Através da funcaditness identificar e avaliar uma solugéo vizineaescolhida alea-
toriamente;

Passo 4Verificar se ha melhoria na funcéo objetivo, isto é,fés,) < f(s). Caso haja me-
lhoria, deve-se realizar a transicas e— s, voltar ao passo 3. Em caso contrario, gere
um numero aleatério entre 0 e B(0,1) = ale[0, 1], e sejaAf(s) = f(sy) — f(s). Se
exp(— TL(S)) > P(0,1), entdo deve-se realizar a transi¢& €- s,; caso contrario, a solu-
cao corrente é preservada. Ir ao passo 3;

Passo 5Fazeriter = iter + 1. Seiter < Ng entdo ir ao passo 3. Em caso contrario, ir a0 passo
6;

Passo 6Se o critério de parada for satisfeito, entdo pare. Em casin&m, fazefTy 1 = BTk
eNy.1 = pNg ek=k+ 1. Voltar ao passo 3.

3.3.2 Algoritmos Genéticos

O termo Algoritmo Genético (AG), foi utilizado primeiro pdonh Holland em 1975 em
seu livroAdaptation in Natural and Avrtificial System& uma classe particular de algoritmos
evolutivos que usam técnicas inspiradas pela biologiauévalcomo hereditariedade, muta-
céao, selecdo natural e recombinacdodqmssing ovey, na resolucéo de problemas complexos.
Esta técnica baseia-se no principio da selecdo natural cpreeona natureza e que fornece
maiores chances de sobrevivéncia aos individuos mais. abtatematicamente, o algoritmo
genético é uma meta-heuristica que possui alta probatidida encontrar a solugéo 6tima glo-
bal de problemas grandes e complexos e que apresentam sulite8es Otimas locais. Aqui
se encaixam problemas de planejamento da expansao dessigtertransmisséo, pois possuem
alta complexidade e necessitam de técnicas de resolu¢amgsigam lidar com sua natureza
combinatdria, sem elevar os custos computacionais aléemmdtixlos tradicionais.

Os algoritmos genéticos sdo implementados computaciemina partir de uma populagéo
inicial de solugbes, geradas aleatoriamente, com a fidide obter solugbes melhores. A
evolucdo do processo é realizada através de geracles; geaddo, a adaptacdo de cada
solucdo na populacéo é avaliada, alguns individuos/setug@o selecionados para a proxima
geracao, e recombinados ou mutados para formar uma novéapapuwe solucdes. A nova
populacdo entdo é utilizada como entrada para a proxingg&erdo algoritmo.

Em relacdo a outras meta-heuristicas, os algoritmos geséte diferenciam, especial-
mente em quatro aspectos:
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a) Baseiam-se em uma codificacdo do conjunto das solucfey@ies& ndo nos parametros
da otimiza¢ao em si;

b) Os resultados séo apresentados como uma populacdo deesodugdo como uma solugéo
anica;

¢) Nao necessitam de nenhum conhecimento derivado do propégreaas de uma forma de
avaliacéo do resultado;

d) Usam transi¢des probabilisticas e ndo regras deternsamssti

No artigo de Silva, Gil e Areiza (1999), os autores pontuam guepresentacdo dos in-
dividuos/solu¢des pode ser binaria, decimal ou por pontodhie (nUmeros reais) e para o
problema de planejamento da expansao de sistemas de tsaéenespecificamente, a repre-
sentagdo decimal é a mais adequada. No mesmo artigo s&sdaathém outras caracteristicas
importantes do algoritmo genético para aplicagfes em @nwdd de otimizacdo em engenharia,
gue sao:

a) Uma funcaditnessque dependa da fungéo objetivo em questéo;

b) Um mecanismo de selecdo para escolher os individuos decacomd algum processo, de-
finindo os pais da proxima geracao;

¢) Um mecanismo derossing overecombinag¢do) para criar novos individuos a partir daque-
les dados pelo mecanismo de selec¢éo;

d) Um mecanismo de mutacao para restaurar o material genétidalp e guiar a exploracéo
para novas regides do espago de busca.

A qualidade do algoritmo genético esté relacionada direteencom:

a) A funcao de avaliacdo e a codificacao das variaveis do pr@béeser resolvido;
b) A geracéo da populacao inicial (Que podera ser aleatoriada dtravés de uma heuristica);
c) Aos mecanismos geracionais (selecdo, recombinacéo eawoiitac

d) Os parametros de controle e o critério de parada.
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1. Avaliacao de funcao objetivo fitnesg e codificacéo das variaveis do problema em
guestao

O valor da funcéo objetivo, avalia a qualidade de uma prepdstsolucdo dada por um
individuo da populacgéo, as solugdes infactiveis sdo EatEs na funcdo objetivo, tornando
essas solugdes muito ruins, maneira pela qual o AG contemeanipulagdes de configuragoes
infactiveis. As configuracdes cujo valiiinesssdo melhores, participam com maior frequéncia
na geracdo dos elementos da nova populacdo. Quanto a agftificesta pode ser binaria,
decimal ou real. Como escrito em Silva, Gil e Aréiza (1999)peablemas de planejamento a
codificacdo decimal € a mais indicada.

2. Geracgao da populagéo inicial

A populacao inicial, dada de forma aleatoria, ndo produzltedos satisfatorios para pro-
blemas de grande porte reais, sendo mais eficientes pasaastes a utilizacdo de populagdes
dadas por algoritmos heuristicos construtivos.

3. Mecanismos de geracéo: selecdo, recombinacao e mutacao

A partir da populacao corrente, as populacdes subsequeEdaetadas pela implementacéo
sucessiva dos operadores de selecdo, recombinacdo e mutaca

4. Parametros de controle e critério de parada

Como esses parametros séo relacionados entre si, elesd#in per escolhidos de maneira
independente. O tamanho da populagéo, as taxas de recgébieale mutacao, o tipo de
implementacéo escolhida para os operadores genéticoded@serecombinacdo e mutacao
influenciam diretamente no desempenho do AG. Quanto acgicrdé parada, este pode ser
fixo como um numero especifico de geragdes sem melhorias dadfuijetivo, ou como um
namero maximo de geracoes.

Algoritmo Genético

Passo 10rganizar os dados do problema. Escolher uma forma de cagdific Identificar
uma forma de avaliar a qualidade da fung&o objetivo ou etpnte, denominaditness
Escolher os parametros do algoritmo, tais como, o tamanipmpialacéo, a taxa de re-
combinacéo, a taxa de mutacéo e o tipo de selecdo. Escolhaiténo de parada;
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Passo 2Gerar a populacéo inicial;

Passo 3Avaliar a qualidade de todos os elementos da populagéo kzatuaincumbente (0
melhor valorfitnes$, se possivel;

Passo 4Se o critério de parada for satisfeito, pare. Em caso contiéao passo 5;
Passo 5implementar o operador de selecéo;
Passo 6lmplementar o operador de recombinacéao;

Passo 7Implementar o operador de mutacao, atualizar a populagé&ente e voltar ao passo
3.

3.3.3 Busca Tabu

A meta-heuristica Busca Tabu, foi desenvolvidalpor Gld¥886), com o objetivo prin-
cipal de fazer uma busca inteligente de forma eficiente eivselatravés do espaco de busca
do problema. A técnica usa as estratégias de intensificadiersificacdo na pesquisa, admite
movimentos de degradacédo na fungao objetivo, para apnradmasca e, usa uma lista chamada
de lista tabu para armazenar os atributos das configurag®sitpdas, impondo a essas uma
proibicao pott iteracdes, afim de evitar o retorno imediato as mesmas, ag@bsmo da proi-
bicdo, esses atributos séo liberados e, portanto as catfips com esses atributos poderéo ser
visitadas, garantindo um processo mais amplo e menos local.

Segundo o criador da meta-heuristica Busca Tabu, Fred Ghknlere seu método, ele en-
fatiza que (traducdo livre):

A Busca Tabu é embasada na premissa de que, 0 processo disidugm
problema pode ser considerado inteligente se este in@ogamemaoria adapta-
tiva e a exploracéo sensivel. O emprego da memdéria adaptatiferencia
das técnicas sem memorkihulated Annealing Algoritmo Genético) e, das
técnicas com memoria rigida (técnicas de inteligéncidi@ali e debranch
and bound. De modo que, a ideia de exploracdo sensivel na Busca Tabu é
inspirada na suposi¢do de que uma selecdo mal realizadaroestratégia,
produz mais informagfes que uma boa selecdo aleatériggcatts métodos
gue fazem sele¢Bes puramente aleatérias). Assim, umaégiraue guia
um algoritmo, e que usa memoéria, quando faz uma selecéo paigsd para
uma configuracdo de mé qualidade), pode se aproveitar ddésgaacao, para
evitar o retorno a essa configuracdo ruim posteriormenti®, disso, essas
informacgdes poderdo servir para melhorar a propria egteatfie guia o pro-
cesso de busca, para obter capacidade de encontrar oosatamnfiguracdes
de melhor qualidadé (GLOVER; KOCHENBERGER, 2003, p. 37 a 52)

Dado um problema de otimizacao (cuja meta € minimizar a fuobgetivo) e uma solucao
inicial, se define uma solucao vizinha dessa solu¢ao infctadjuntos de possiveis solucdes) e
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um mecanismo de transicdo para essas configuracdes. Untratygde busca local, pesquisa
nessa vizinhanca por aquelas configuragcdes que apresemanelor valor na funcéo obje-
tivo, e em seguida passa para esta, definindo-a como novg@eatorrente (ou incumbente),
define-se a vizinhanca dessa nova configuracdo, e repetpreeasso de busca pela melhor
opcao. Um processo repetitivo do mecanismo de transicaalieago até que ndo haja ne-
nhuma configuracdo vizinha melhor que a atual, finalizandlgarizamo de busca local com
uma solucado minima local.

Comparando o algoritmo de busca local com o método proposiGlpver, observa-se que
(RENDON; ZULUAGA; OCAMPQ/2008):

a) Na Busca Tabu, a partir da configuracéo inicial se passa pasdher configuracao vizinha
ou para aquela que menos degrada a funcao objetivo, ou segatransicdo para uma
configuracao de pior qualidade que a atual € permitida;

b) A estrutura de vizinhanga definida na Busca Tabu, ndo é @statiria dinamicamente no
tamanho e na composigéo, dessa maneira, € possivel reatadousca mais eficiente e
inteligente.

A meta-heuristica Busca Tabu, como descrita acima, é unegpsoae otimizagéo diferen-
ciada, em sua esséncia séo definidos termos, como: atritmitido, lista tabu e critério de
aspiracao.

O atributo esté relacionado com uma proposta de solucdguénatipo de informacéo
qgue permite identificar alguma caracteristica da propastsotlicédo. O tipo de atributo mais
usado é o préprio mecanismo usado na transicao e que tamioéritepe identificacdo de uma
solugéo vizinha da solugéo corrente, um atributo proibidacaso do PPEST, pode ser por
exemplo, um ramo que nao recebera circuitod geracoes. A lista tabu, armazena atributos de
configuracdes consideradas tabu, ou seja, atributos desalgzinhos definidos pela estrutura
de vizinhanca e cujos atributos fazem parte da lista tabp @soibidos, com isso configuragoes
ja visitas nao serao visitadas novamente por um certo nuprérespecificado de iteracdes
evitando assim a ciclagem. O critério de aspiracdo corsisteliminar a proibicédo do atributo
de uma solucéo vizinha de excelente qualidade porque ctithpay mesmo atributo de uma
solucéao ja visitada. Um exemplo pode ser o seguinte: se g&mhizinha € melhor que as
solugdes visitadas nas ultimasteracdes, entdo satisfaz o critério de aspiragéo.

Abaixo tem-se um algoritmo basico da Busca Tabu, prioriaandstratégia de intensifica-
cdo, com memoria de curto prazo, lista tabu e critério derasfo:

Passo 1Escolher uma forma de codificar as propostas de solu¢cdesiDefa funcaditness
para avaliar a funcdo objetivo. Definir a estrutura de viamga a ser usada, 0 que ca-
racteriza o espaco de busca. Identificar os atributos quendser proibidos e o critério
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de aspiracdo. Escolher os parametros do algoritmo, taig,carduracédo da lista tabu.
Escolher o critério de parada;

Passo 2Encontrar uma solugéo inicial e torna-la solug¢éo corrente;

Passo 3ldentificar e avaliar todas as solu¢des vizinhas da solugé&ertte e ordenar essas
solugdes vizinhas por qualidade, sendo que a primeiratdals melhor solugéo vizinha,

Passo 4Realizar a transi¢céo para a solucéo vizinha melhor claaddique ndo tem o atributo
proibido, ou se tem o atributo proibido, entdo satisfaz ®dd de aspiracdo, em seguida,
fazer a solucédo corrente igual a vizinha de melhor qualidade

Passo 5Atualizar a incumbente e a lista de atributos proibidos. feitério de parada for
satisfeito entdo pare. Em caso contrario, voltar ao passo 3.

3.3.4 GRASP

A sigla GRASP vem d&reedy Randomized Adaptative Search Procedéresna técnica
meta-heuristica proposta por Feo e Resende {1995), a duredrdecomo um processo iterativo,
onde cada iteracdo do algoritmo GRASP € composta de duas fasa fase construtiva e outra
de busca local. Na fase construtiva, uma solucéo factivehstida iterativamente elemento a
elemento. A escolha dos elementos a serem adicionadosugds@ determinada por uma lista,
chamada de lista RCLrdstricted candidate li3tcom todos os elementos ordenados segundo
uma funcdo gulosa. Essa fungdo mede o beneficio de seledanado um candidato. A
heuristica é adaptativa, pois 0os beneficios associadodaaetamento sdo atualizados a cada
iteracdo da fase de construcdo para mostrar as mudancasdragela selecdo do elemento
anterior.

Como muitos métodos deterministicos, a fase construtvM@amRIASP ndo garante solucao
Otima. Deste modo, a aplicagdo de um algoritmo heuristicoudea local afim de melhorar
cada solucao construida é essencial para refinar o processo.

A chave para o sucesso de um algoritmo de busca local cardgstena escolha adequada
de uma estrutura de vizinhanga, das técnicas de busca &f&ida vizinhanga e da solucao
inicial.

Para um problema qualquer de otimizacao, o algoritmo GRA&pDEmMentado seguindo
0S seguintes passos:

Passo limplementar a fase de pré-processamento: essa fase bestifiddr subestruturas
gue permitem iniciar o processo de busca construtiva, oindino espaco de solucdes
do problema;
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Passo 2Realizar a fase de busca construtiva:

a) Escolher a solucéo inicial que pode ser vazia, isto é, segdadie componentes, que
se transforma na solugédo em construgéo;

b) Para a solucdo em construgdo (com alguns elementos jaraaticis) e usando um
indicador de sensibilidade, elaborar uma lista RCL conk @@mponentes mais
atraentes;

c) Escolher um elemento (componente) dentr& elementos existentes na lista RCL e
atualizar a solucao corrente em construcdo com a adicacai@or@nte escolhida;

d) Se a solucéo corrente em construcao, representa uma séhatdel ou foi satis-
feito o critério de parada (sem encontrar uma solugéo fgtierminar com a fase
construtiva. Caso contrario, voltar ao item (b);

Passo 3Realizar a fase de pos-processamento de busca local. Zsiualincumbente caso seja
possivel;

Passo 4Se o critério de parada nao for satisfeito, voltar ao pas0a&o contrario, pare. A
resposta do algoritmo é a incumbente armazenada.

Em|Rendon, Zuluaga e Ocampo (2008) e Glover e KochenberfBg)2os interessados
poderdo encontrar mais detalhes sobre a meta-heuristis& &R

Em|Binato, Oliveira e Araujo_(2001), os autores aplicam amatgho GRASP no planeja-
mento da expanséo de sistemas de transmissao.

3.3.5 Busca em Vizinhanca Variavel

A meta-heuristica Busca em Vizinhanca Variavel, mais coidlaecomo VNS Yariable
Neighborhood Seargtioi desenvolvida par Mladenovic e Hansén (1997), sob oragguo de
gue uma meta-heuristica simples e eficaz pode ser obtidalaareima variacdo sistematica da
vizinhanga dentro de um algoritmo de busca local. O métodsiste em explorar o0 espaco de
solucdes através de trocas sistematicas de estruturazileavica, com o objetivo de explorar
vizinhancas gradativamente mais distantes da solucah atmenos que algum movimento de
melhora foque a busca em torno da solucao atual.

Segundo os autores dessa técnica, o algoritmo VNS basieogerdiado pelas seguintes
regras[(MLADENOVIC; HANSEN| 1997, p. 1097,1098)(tradudice):

1. Inicializac&o: Selecione o conjunto de estruturas daléncadNy, k =
1,...,Kmax que serdo utilizados na busca; encontre a solucao ijcial

2. Passo principal: Pakavariando de 1 &max repita os seguintes passos:
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(&) Gere um ponta’ aleatoriamente nk—ésima vizinhanca de (X €
Nk);

(b) Aplique algum método de busca local fazemtloomo soluc¢éo ini-
cial; chame de” o 6timo local obtido;

(c) Se a solugdsx” € melhor que a incumbente, defilacomox” e
continue a busca eiM;, caso contrario, defina= k+ 1;

(d) Se o critério de parada for satisfeito, entdo pare. Eim castrario,
ir ao passo (a).

O critério de parada desse algoritmo pode ser dado por: temagono de processamento;
namero maximo de itera¢des ou nUmero maximo de iteracdemsdimrias na fungéo objetivo.

Para mais detalhes sobre o algoritmo VNS, a dissertacédo steanie dé Souza (2011) traz
aplicacdes e estudos interessantes sobre o tema. O arfRpntkro e Martins (201.0) apresenta
um planejamento da expanséao de sistemas de transmissiad@esom VNS.
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4.1 INTRODUCAO

A inteligéncia de enxames\arm intelligencé um novo campo de pesquisa, repleto
de desafios instigantes e ainda incipiente em comparacdmutws métodos de inteligén-
cia artificial. Com muitas aplicagcdes bem-sucedidas em unaavariedade de problemas
complexos, os algoritmos baseados em enxames, se moswarnsgores, sendo eficientes e
robustos, além de muito faceis de implementar computalciarde. Na década passada foram
desenvolvidos varios métodos computacionais baseadosxemes. Uma das areas de pes-
quisa computacional em inteligéncia de enxames € o algopRanticle Swarm Optimization
(PS0O), ou otimizacao por enxame de particulas, inspiradmngortamento social de bandos
de passaros. O PSO foi proposto pelo engenheiro eletrRistael Eberhart e pelo psicologo
James Kennedy no ano de 1995.

No algoritmo PSO, os individuos (passaros) séo refereosiaomo particulas, que se mo-
vem estocasticamente dentro do espaco de busca. Cadalpagtiepresentada por um vetor
cuja dimensao é igual a dimenséo do espaco de busca e a sakzejgéo — posicdo e veloci-
dade — se da de maneira aleatdria, em geral se opta por \&lediuicial partindo do repouso.
A melhor posicéo ja alcancada por qualquer individuo do bataimbém chamada de expe-
riéncia propria, € guardada na memdaria e em seguida, é coatana uma parte da populacao,
ou a populagéo inteira, influenciando o movimento do banddieagdo a regido mais promis-
sora detectada até o momento. A melhor posi¢céo alcancanlbgedo também é guardada na
memoria.

Uma regido promissora corresponde a pelo menos um 6timb pmra uma certa funcao
definida em um espaco de busca. Esta funcdo pode ser dada @ddonmmula matematica, ou
na falta desta, por um algoritmo, ou ao menos, pelo resuttadmn processo, real ou simulado.
O objetivo principal € que se possa calcular seu valor em panio.

N&o se deseja determinar todos os locais interessant@s oensais interessante, ou seja, 0
otimo global da fungéo.

A troca de informacgdes € determinada por uma cadeia so@abtixadaptativa, que desem-
penha um papel crucial nas propriedades de convergéncigatitmo.

O algoritmo PSO é versatil e de facil implementacao, devidis aracteristicas de nao
necessitar de informagdes tais como, a existéncia de $inutede derivadas da fungao objetivo,
ou fungdes de restricdes, sendo suficiente a existéncia déungdo de avaliacadthess3 dos
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individuos, para sua aplicacao.

4.2 TEORIA BASICA SOBREPSO

Bandos de passaros, cardumes de peixes, rebanhos de aneana@mne de abelhas consti-
tuem exemplos representativos de sistemas naturais ongmaamentos coletivos sédo encon-
trados, produzindo movimentos sincronizados sem colisdéxsologo B. L. Partridge mostrou
gue num cardume de peixes abadejos, 0s peixes nadam mauateadistancia segura uns dos
outros, sem colidirem, guiados pela viséo e por informagédisihas laterais existentes em seus
corpos, formando um nado sincronizado. Quando apareceeaaghor, a fim de manter a inte-
gridade individual, a distancia entre os membros do carduode diminuir ou simplesmente o
cardume se divide para se juntar novamente apos estaremdarggmeaca.

Em 1980, o biélogo Frank Heppner observou um bando de p&sskvoumentando seus
movimentos, ao fim do estudo ele apresentou as seguintelsiso@s: nao existia um lider no
bando, qualquer passaro poderia conduzir uma manobra guguaémpo e o grupo mantinha
um equilibrio dinAmico sem controle central, executandovomsincronizado sem atropelos
ou colisdes.

Em 1987, o pesquisador Craig Reynold assumiu que bandossdarpa eram dirigidos por
trés forcas locais, sendo elas: prevencéao de colisdessigdtatte combinada e centralizagéo do
bando. Implementando esses trés critérios, Reynolds golisque seu programa mostrasse
muito realisticamente o comportamento do bando (KENNEBMERHART; SH|,[2001).

O algoritmo PSO busca modelar esse comportamento dos ggssprocura de ninho ou
alimento, para determinar a solugdo de problemas reaisios/tiabalhos na literatura tem
empregado a nova técnica, mostrando a versatilidade dotaigona solugéo de diferentes
problemas envolvendo variaveis continuas, binarias auetss. O PSO esta relacionado com
as teorias de vida artificial, estratégias de evolucdo, ategfo evolucionéria e algoritmos
genéticos.

No artigo de Kennedy e Eberhart (1995) os criadores do P0releem em detalhes o al-
goritmo, frisando que conceitualmente o PSO esta entreooiiigp genético e a programacao
evolucionéria, partilhando conceitos comuns a ambos. Gmnexemplo, a alta dependéncia
de processos estocasticos — fendbmenos que variam de foprevisivel no decorrer do tempo
—como na programacao evolucionaria e 0s ajustes de pac@e sao similares aoossover
dos algoritmos genéticos. O PSO também usa o conceifingss— que € uma funcao para
medir a qualidade da solucdo apresentada — assim como teduosdelos de computagéo evo-
lucionéria.

No artigo de Eberhart e Kennedy (1995) o algoritmo PSO é dieficamo um novo método
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robusto de otimizacéo para resolver problemas com caistites de ndo-linearidade, nao-
diferenciabilidade e alta-dimensionalidade. O métodopr@ende conceitos muito simples e
de facil implementacéo, e também é computacionalmentédoanatermos de requisitos tanto
de memdria quanto de velocidade.

O PSO é semelhante ao algoritmo genético (AG) no modo coma&iélirado, atraves
de uma populacéo de solugdes (particulas) geradas atwaémie. Cada componente de uma
particula da populagédo, é uma posicao no hiperespac¢o deaigesgssociada a uma veloci-
dade aleatoria, que realiza o mecanismo de atualizacaordeupea para o proximo passo do
processo.

O deslocamento de cada particula é realizado sob a acaosdeestoes que se somam,
que sdo: anércia, amemariae acooperacao A inérciaimpele a particula na direcédo que ela
vinha seguindo. Anemdriaatrai a particula para a melhor posicao j& alcancada pefaiaro
particula desde o inicio do processo.cdoperacaaatrai a particula para a melhor posicéo ja
alcancada dentre todas as posic¢oes visitadas pelo enxamandira encontrada pelo algoritmo
para fazer as comparacdes entre posicdes é por meio de ugda fue adaptacao ou aptidao,
referida nesse trabalho corfimess

Cada particula guarda as informac6es de suas coordenatigeenespaco de busca, asso-
ciadas a sua melhor posicéo ja alcancada até o momento, dbamépbest”, e do valditness
associado a ela. Outro melhor valor também é armazenadejawsanelhor valofitnessglo-
bal, associado a melhor posi¢do no hiperespaco de busaaajizatia dentre todas até entéo,
chamado de “gbest”.

Ainda em comparacao com o algoritmo genéticoyacaoe ocrossoveitem seus analo-
gos no algoritmo PSO, que séo a velocidade e a combinacatodmatdes, respectivamente.
N&o ha equivalente parasalecaono PSO, pois ha a ideia de que as particulas com menos su-
cesso hoje, poderédo ter sucesso amanhda. As particulas oodepempenho sdo conservadas
na esperanca de que um lider surja dentre elas. Os algof80s genético sédo “filosofica-
mente” diferentes, pois o0 primeiro se baseia em cooperagfiaeto que o segundo se baseia
em competicdd (CLERC, 2006). A tabélaa seguir, apresenta um resumo comparativo entre
as meta-heuristicas AG e PSO.

Exemplificando o funcionamento do algoritmo PSO. Seja unpaulagédo den particulas
geradas aleatoriamente num espagbmensionglonde an-ésimgparticula é representada por

Xn - (Xn,17 XI’],27 LS Xn,d)-

A informacao que permite encontrar o vafiinessda particulan € armazenada no vetor
Pr= (Pn.1, Pn2,---, Pnd). O objetivo do algoritmo € a cada passo mudar a velocidaded c
particula em direcdo ao spbeste aogbestconforme a equacab (9a) abaixo.

A velocidade da particula € representada pelo vetd{ = (Vn.1,Vn2,...,Vnd), €M geral a
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Tabela 1 - Comparacao entre PSO e AG

Comparacéo entre PSO e AG

PSO AG
Representacdo Continua/Binaria/Discreta Continua/Binaria/Discreta
Populacional Sim Sim
Geracional N&o Sim
Restricbes Sim Sim
Operadores Velocidade Sele¢do, Mutacdo e Recombinacgéo
Implementacéq Simples Complexidade Média
Convergéncia| Relativamente Rapida Relativamente Lenta

Fonte: Elaboracao do autor.

velocidade inicial de cada particulazéro— pois parte-se do principio que as particulas estao
em repouso — e no decorrer do processo de otimizagao a \adiecgermanece num intervalo
[Vimin, Vmax] €Specificado previamente.

Cada particulatem uma velocidade e uma posicdo. As pasigabm através do espaco de
busca multidimensional buscando uma solugéo potenciala Qarticula ajusta a sua posicéo
no espaco de busca ao longo do tempo de acordo com a expaiiEneno propria e de seus
vizinhos. Assim, para um espac¢o de busca d-dimensional,vinmeato de cada particula é
governado pelas seguintes equacoes.

Vnd(t+1) = wxVpg(t)+ciri(pbestq(t) —xnd(t))+cora(gbesg —xna(t)) (9a)
divers?iﬁcagéo intengﬁcagéo

Xnd(t+1) = Xnd(t) +Vna(t+1) (9b)

Em qued representa a dimensao do espaco de busgagresenta o nimero de particulas
da populacaat é a iteracao atual do algoritma, € o peso da inércia. Os parametrge ro
sao numeros aleatdrios no intervélol] — esses parametros dao uma caracteristica estocastica
a buscapbesf 4(t) € a melhor posicéo individual encontrada pela partio@s o momento e
gbesy é a melhor posicao dentre todas as posi¢cdes encontradasatr@ento pela populagcéo
de particulasx, 4 € Vn 4, S80: posicado e velocidade da partiauleespectivamente.

Define-se os parametras e c, como coeficientes de confianca da particula nela mesmo
e da particula em relagdo as demais, respectivamente. eiituita especializada, geralmente
atribui-se um mesmo valor a esses parametros, o valor Zpgabaixos permitem as particulas
vaguearem por regides longe da regiéo alvo e valores alkafasn em movimentos bruscos
para frente ou para tras da regido alvo.

Escrevenda;r; e corp comog; e ¢, respectivamente, observa-se que:

a) Se¢; > 0 e ¢, =0, apenas a confianca individual da particula influenciauaiatcdo da
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velocidade eni(9a).

b) Se¢; =0 e@p, > 0, apenas a confianca da particula no enxame influencia neatda da
velocidade.

No livro Swarm Intelligencd KENNEDY; EBERHART; SHI,[2001, p. 333), os autores
definem¢, e ¢, como “constantes de aceleracédo”, muito importantes paeardmar o tipo de
trajetéria da particula.

O parametr@ = ¢1+ ¢, do PSO estocastico, controla a intensidade do efeitplest, 4 —
Xnd) € (gbesg — xnq(t)) sobre a velocidade. Quangoé muito baixo, o efeito é fraco, e a
trajetoria da particula segue um caminho amplo, somentis@raida de volta, depois de um
grande numero de iteragfes. Cgnmaumentado, os passos individuais se alongam, até que a
Vmax S€ja superada. Apos esse ponta,g impdem um tamanho fixo para o passo da trajetoria
da particula.

Note que a equacab_(9a) é composta por trés parcelas comgura??, onde a primeira
representa o vetor inércia, a segunda representa a conflangarticula em si, ou seja, a me-
moria individual e a terceira parcela representa a confidagaarticula no enxame, ou seja, a
cooperacao.

Na implementacédo do algoritmo apos gerar a populacao linioiaializa-se também o
vetor de velocidades, isso geralmente é feito supondo-sasjyarticulas estdo em repouso.
Os vetores de posi¢des e velocidades sdo atualizadosi€lite até que um critério de parada
seja atingido, que pode ser dado por um numero maximo de€desaou uma determinada
aptidao a ser encontrada, ou um namero de iteracdes semrenddtuncao objetivo e etc.

As iteracdes representam o deslocamento das particulaadaiteracdo do algoritmo, as
velocidades e as posigfes séo atualizadas conférme (9B), egSpectivamente, direcionando
as particulas para as posicideste gbest

O sucesso do algoritmo PSO depende, além das caracteristitteiduais de cada pro-
blema, da calibracdo adequada dos parametros.

Por exemplo, o peso da inéraiaem (9a) afeta diretamente o niumero de iteracbes para en-
contrar a solugéo 6tima, se seu valor é baixo o nimero dedtesaambém €, e a convergéncia
é rapida e a favor de um valor minimo local, enquanto que,seaer € alto a convergéncia é
mais lenta e o numero de iteracdes é maior. Geralmente odelogércia é calibrado de acordo
com o problema.

No livro Particle Swarm OptimizatioCLERC, 2006), é sugerido que o valor de ndo
seja nem tdo grande e nem tdo pequeno, para evitar convierggamatura ou retarda-la, e
€ recomendado ali, que este valor sejda 6u Q 8, ainda neste livro 0 autor afirma que caso
w seja maior que 1, a velocidade do algoritmo aumentara e astarconvergira, causando
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a “explosdo do enxame”- pois € um fator multiplicante para a velocidade, que por sua vez
crescera indefinidamente — a menos que uma velocidade mégjmanserida para trazer de
volta cada velocidade que ultrapassar o valor limite, a fimwkehaja uma exploracdo maior
do espaco de busca. Por outro ladawst®r um valor negativo, o comportamento do PSO sera
extremamente oscilatorio.

Shi e Eberhart (1998a), observaram que quandssume valores pequengs0,8), se 0
algoritmo PSO encontra o 6timo global, isso ocorre de mamépida, e as particulas tendem a
se moverem juntas e rapidamente. Assim, concluiram queaggb@quenos pata, promovem
uma busca local do algoritmo no espaco de busca e caso esglapdes aceitaveis no espacgo
de busca inicial, o algoritmo encontrara a solugéo otimalaapente, caso contrério, a solugéo
6tima global ndo sera determinada. Shi e Eberhart, coaatufambém que, para > 1,2
0 comportamento do algoritmo PSO é equivalente ao de um métedusca global, busca
explorar novas areas, leva mais iteragdes para encontréimo global e tem mais chances
de falhar nesta busca. Dos testes realizados por essesspelanes, foi observado que para
w € [0,9;1,2] o PSO tera menos chances de falhar na busca do 6timo glolhab dienum
namero razoavel de iteragdes. Neste artigo, 0s autoreagemgpm o peso da inércia decrescente
no decorrer das iteragoes, variando enteed 0, para alguns casos e entré & Q5 em outros
casos, frisaram a importancia de se determinar essesdidetacordo com a complexidade do
problema em resolucdo. Com o peso da inércia decrescentecoaer do tempo, o PSO, na
fase inicial, terd uma capacidade de busca global forte gar wm valor alto para o peso da
inércia, enquanto que na fase final do processo, o peso daingativamente menor sera usado
a fim de melhorar a capacidade de busca local. Varios trababnbteratura especializada tém
usado o novo método, tais como os artigos de Zhao (2010) eEBjerdart/(1998b). A formula
para determinar o peso da inércia linearmente decrescerdeaorrer do processo iterativo é
dada pela equacéo a seguir:

iter
itermax

W = Wmax— ((Umax— (Umin) X (10)
Outros autores como Shayeghi, Mahdavi e Kazémi (2009)aplic peso da inércia de-
crescente com o0 aumento do numero de iteragdes, usandibrfagaeperiano:

1
© = In(iter) (11)

Em queitermax € iter representam o numero maximo de iteragdes e o numero daéiverac
atual, respectivamente.

Ha ainda, trabalhos como Zheng et al. (2003b) e Zheng| et@0.3€P) que utilizam o peso
da inércia crescente no decorrer da execucao do algoritref@nBendo a ideia de que o peso
da inércia crescente obtém resultados superiores ao pasérda decrescente, contrariando as
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conclusdes dos autores Shi e Eberhart (1998a). A concles®a ddeia se deu, devido ao fato
de que se um grande valor pavdem mais possibilidades de convergéncia do algoritmopenta
adotando-se» com peso maior, no final do processo vai estimular a capaeitiadonvergéncia.

No entanto, um pequeno peso paraaem sempre € prejudicial, faz o PSO saltar para fora de
minimos locais e explorar novas areas de pesquisa. Issficagiue um peso menor paca
pode ser adotado no inicio de cada pesquisa.

Para 0 peso da inércia crescente juntamente com o niumeeragdies do algoritmo PSO,
usa-se a seguinte formula:

(itermax— iter)
itermax

®W = Omax+ (Wmin— Wmax) X (12)

A implementacéo do algoritmo PSO, segue 0s seguintes passos

Passo llniciar com uma populagéo de particulas, com posi¢des eragdles em um espaco
de buscal-dimensiongldistribuidas uniforme e aleatoriamente;

Passo 2Avaliar a funcaditnesspara cada particula;

Passo 3Comparar a funcabtnessde cada particula com seu valavest se a funcaditness
possuir valor atual melhor que o valoloest deve-se atualizar o valpbestpara o valor
atual e a localizacéo dubestpassa a ser a localizagc&o atual no esgiadonensional

Passo 4Comparar o valopbestcom o valorgbest Se o valompbesté melhor do que o valor
gbest entdo deve-se atualizagbestpara o indice e valor atual qubest

Passo 5Modificar a velocidade e a posi¢éo da particula de acordo smquacdes (9a) e (9b);

Passo 61r ao passo 2 e repetir os demais passos subsequentes, atérgaso de parada seja
satisfeito.
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Figura 2 -Algoritmo PSO Basico.

Inicialize as particulas com posicdes

geradas aleatoriamente e velocidades nulas

A fungdo fitness

¢ calculada

Compare os valores fitness com os

valores pbest e gbest

O critério de parada
esta satisfeito?

l Nio

Atualize as velocidades e as posi¢oes

de acordo com as equagdes (9a) e (9b)

Fonte: Elaboracao do autor

No algoritmo PSO, a propria velocidade da particula tendezé-fa deixar o espaco de
busca. No livroParticle Swarm OptimizatiogCLERGC, 2006) o autor propde um intervalo de
confinamento para trazer a particula de volta. O mecanismsiste em limitar o espaco de
busca, fazendo com que a particula fiqgue presa a fronteiragi@or permitida, ou seja, por
simplicidade toma-se o intel’V&ﬂK}nin,Xmax]d para representar o espaco de busca, assim se uma
coordenada, ¢4 calculada de acordo com a equagad (9b) apresentar um vedaddantervalo
[Xrmins xmax]d, um valor préximo ao ponto de fronteira sera atribuidg @por meio da equacao:

Xn.d <— MiN(MaxXXn.d + Vn.d, Xmin) , Xmax)- (13)

O confinamento[(13) traz de volta a particula, mas nédo altgavelocidade, que sera
calculada novamente no proximo passo e serd modificadap semium que ela permaneca
orientada mais ou menos na mesma dire¢cdo. Desta formaeumtéindera a cruzar a fronteira
novamente, mas sera trazida de volta pelo confinamentora agsessivamente. Na prética é
como se a particula estivesse presa a fronteira.

Isso porque € necesséario complementar o mecanismo de coafitacom a modificacdo
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da velocidade. Pode-se trocar o componente que repregeblarpas por seu oposto, possi-
velmente equilibrado por um coeficiente menor que 1, ou ssmpénte cancela-lo. Se optar
por cancela-lo, o mecanismo completo se resume a:

Vnd ¢— 0
Xn.d & [Xmin,Xmax = § Xn.d < Xmin = Xn.d <— Xmin (14)

Xn,d > Xmax== Xn,d <— Xmax

Principio do confinamento: Se uma particula tende a deixar o espaco de busca, ela sera
trazida de volta para um ponto mais proOXimo neste espaco gguantemente mudard sua
velocidade.

4.3 NOVAS PROPOSTAS SOBREBARTICLE SWARM OPTIMIZATION

A literatura especializada traz inimeras contribuicedidersas partes do mundo, com
variadas aplica¢Ges do algoritmo PSO, bem como novas gespde otimizagdo, como por
exemplo, a associacdo do PSO com outras meta-heuristicasergéo de outros parametros
ao PSO, entre outros. A seguir sdo apresentadas algumaspropastas sobre PSO.

4.3.1 PSO Unificado (UPSO)

Foi desenvolvido por Parsopoulos e Vrahatis (2004), comalgoritmo que une caracte-
risticas das versfdscal e global do PSO, sem elevacdo de tempo computacional em termos
de funcéo de avaliac&tdhess A proposta utiliza acoeficiente de constricéima formula de
atualizacdo da velocidade do algoritmo PSO basico.

As variantedocal e globaldo PSO foram desenvolvidas com o propdsito de tirar vantagem
das propriedades de exploracdo e explotacéo do cditages respectivamente. A exploracao
€ um termo que descreve uma pesquisa ampla, por regidésanglante boas sobre um cendrio.
Ja a explotacdo, é uma maneira mais focada para pesquisaim&ete, a explotacdo requer
mMenos passos para cruzar um cenario, na verdade eles frempaate aumentam quando o
valor 6timo esta préximo.

A varianteglobal do PSO (gbest), tem 0 enxame inteiro como vizinhanca paia adi-
cula, e a variantéocal do PSO (lbest) tem vizinhancas estritamente menores. Ceitorae
vizinhanga entra em agé&o a fim de, reduzir o esquema globadckede informacdes, para um
esquema local, onde a informacéo é difundida a cada iterap@nas em pequenas partes do
enxame. Cada particula, assume um conjunto de outrasypastfzara serem seus vizinhos e,
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a cada iteracao, ela comunica sua melhor posicao apenassavesgshos, ao invés de todo o
enxame. Assim, a informacéo a respeito da melhor posic@aiggocomunicada inicialmente
apenas a vizinhanca da melhor particula, e assim sucessit@mpara o restante através dos
seus vizinhos.

Devido a sua habilidade de explotacéo, a varigihtdal do PSO converge mais rapida-
mente em direcdo a melhor posicao global do enxame, em cagdwacom a variantecal,
gue por sua vez tem uma habilidade de exploragdo melhor, ergue a informagéo da melhor
posicéo de cada particula é gradualmente comunicada as paiticulas.

Na férmula apresentada para o algoritmo UPSO, apareceradiatmonstricad ), desen-
volvido por[Clerc|(2006) afim de controlar a velocidade daipala na busca.

O algoritmo UPSO utiliza as seguintes equagoes:

Gnd(t+1) = X[Vnd(t)+cari(pbestq(t) —xnd(t)) +cora(gbesg(t) —xna(t)] (15a)
Lnd(t+1) = X[Vnd(t)+cari(pbestq(t) —xng(t)) +cora(lbesy(t) —xna(t)] (15b)
Vnd(t+1) = uGn(t+1)+(1—u)lhqg(t+1) (15¢)
Xnd(t+1) = Xn,d (t)+ Vn,d(t +1) (15d)
/T2 — 4| —
X = 1+( v 2W| v) comy =ci+c, Y >4 (15e)
Em que:
Gna(t+1) E a atualizaco da velocidade da partioylpara cada componendena variante
global do PSO;

gbest . Corresponde a melhor posicao global;

Lna(t+1) : E aparte correspondente a variante local do PSO;

Ibest :  Corresponde a melhor posi¢ao dentro da vizinhangg;de

X . E o coeficiente de constri¢do (Clerc sugeriu o valor 0,728aimteressante);

u . E o fator de unificagda € [0, 1], controla a influéncia da atualizag&o das veloci-

dades global e local.

4.3.2 PSO Evolucionario (EPSO)

O algoritmo EPSO (MIRANDA; FONSECA, 2002) combina os cota®ide Estratégias
Evolucionarias com PSO. Sob o nome de Estratégias Evoligas um grande nimero de
modelos tem sido desenvolvidos. Essa area do célculo eéenérwo, envolve algoritmos inspi-
rados na evolucéo biolégica das espécies.

O EPSO € uma nova meta-heuristica, dependente de um codgipéoticulas que evoluem
no espaco de busca tentando encontrar o ponto ideal nesigoespssim como no PSO, o
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EPSO néo enfoca apenas o comportamento das particulasamiaén, os pesos que afetam
0S movimentos destas quando elas avangcam no espago de busca.

Uma das caracteristicas mais importantes do EPSO, € quamlenétodo auto-adaptativo,
gue ajusta automaticamente seus parametros ou compotteanariim de produzir uma taxa
adequada de progressos em direcdo ao 6timo. O EPSO tem daisismeos (0 auto-adaptativo
e 0 evolucionario) atuando em sequéncia, cada um com suagpdpbabilidade de produzir
ndo apenas os individuos melhores, mas também um grupo meéthor. Numa dada iteracao,
cada particula é definida por uma posiga@) e por uma velocidade,(t) no espaco de busca.
Num dado momento, na iteracBaexiste ao menos uma particula que possui a melhor posicao
no espaco de busca. A populacgéo de particulas reconheaestefipby, assim, as particulas
tendem a moverem-se nessa dire¢do, ademais, cada padfobkm é atraida para sua melhor
posicao anterioby,.

No curso de cada iteracao as particulas se reproduzirddueréeale acordo com 0s passos:

Passo 1Replicacdo: cada particula é replicadeezes, dando origem a novas particulas idén-
ticas;

Passo 2Mutacéo: os parametros estratégiamg)( que afetam o movimento das particulas, séo
mutantes;

Passo 3Reproducdo: cada particula mutante gera uma prole de acond@ regra de movi-
mento de particulas;

Passo 4Avaliagdo: cada prole é avaliada com uma fungéo objetivo;

Passo 5Selecdo: por torneio estocastico, ou outro processo dgaselas melhores particulas
sobrevivem para formar uma nova geragao.

A férmula do movimento, ou da reproducédo da particula, € amaetescrita pof (15d). Ja
o célculo da velocidade é dado por:

Vnd(t+1) = @haVnd(t) + ah2(bn—Xna(t)) + b 3(by — Xna(t))P (16)

Em que
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bn . E o melhor ponto encontrado pela particula até ent&o;

by E o melhor ponto encontrado pela populacéo de particuteesraio;
Xnd(t) : E alocalizagdo da particuta na dimenséad, na iteragéa;

Vnd(t) : Eavelocidade da particutana dimensad, na iteracaa;

Why E o peso da inércia;

Wy, : Eopesodamemoria;

Whz E 0 peso da cooperagao;

P . E o fator de comunicacao.

Na formula [16) o simbolo * indica que esses parametros apt@&s uma evolugdo como
um resultado de um processo de mutacédo. Isso é uma diferepgaante em relagcdo ao PSO,
Em que os pesos sao fixos no processo de otimizacao.

As férmulas da mutacéo séo dadas por:

Whk = Ghk[1+TN(0,1)], comk=1,2 3 4; (17a)
by = bg+wh4N(0,1) (17b)
Em que
N(0,1) : E uma variavel randdémica com distribuicdo Gaussiana codiar@e variancia
1;
T . E um parametro de aprendizagem que controla a amplitudeutiéo, valores
negativos para esse parametro sao rejeitados;
Wh 4 . E o quarto parametro estratégico (peso) associado aartj@sse parametro

controla o tamanho da vizinhanbg

Maiores detalhes do funcionamento e aplicagéo dos algasiteP SO e UPSO sao encon-
tradas em Torres et al. (2011).

4.3.3 PSO Cooperativo (CPSO)

Uma abordagem cooperativa do PSO (CPSO-S) foi introduzidartigos de Bergh e En-
gelbrecht (2004) e Bergh e Engelbrecht (2001), a abordags®midrse na divisdo do espaco
(vetor solucdo) em subespacos (vetores de dimensdes ragriemeque cada subespaco € oti-
mizado usando separadamente o PSO. O vetor solucdo genastéuédo usando as solucdes
encontradas pela melhor particula de cada populacdo. &ssedo do PSO, leva a uma signifi-
cativa reducao no tempo de execucéao do algoritmo e melhatame desempenho do mesmo,
embora a técnica aumente o nimero de parametros ajustéedigoditmo.

Os criadores do CPSO, Bergh e Engelbrecht (2004), se insgiraum estudo desenvol-
vido com algoritmos genéticos, Em que o canal de comunicegée os individuos de uma



4.3 NOVAS PROPOSTAS SOBRE PARTICLE SWARM OPTIMIZATION 79

populacao para alcancar o vetor solucdo era a cooperacéeiatdo algoritmo CPSO consiste
em: sed é a dimensao do espaco de busca do problema, entéo, ao inveasrdena Unica po-
pulacdo S, deN particulas de dimensa@h o CPSO usa populacdes, isto &, S, ..., S, com

d particulasNi, No, ..., Ny, de dimensad e cada populacéo lida apenas com uma Unica direcéo
coordenada do vetor de solucéo, istd populacdes cond particulas cada uma, otimiza um
vetor unidimensional.

A funcéo de avaliacdo sera aplicada a um vdtdimensional que sera formado a partir da
concatenacdo dos componentesdipspulacoes.

Uma abordagem cooperativa hibrida também foi introduzideamtigos de Bergh e Engel-
brecht(2004) e Bergh e Engelbrecht (2001), chamada de G &Sta consiste em duas etapas
em série, de pesquisa. Cada etapa é executada para apentsagaa, passando a melhor so-
lucdo encontrada para a proxima etapa. A primeira etapeaaplCPSO-S e a segunda etapa
usa o algoritmo PSO basico. Esta abordagem foi aplicada afiimad vantagem da habilidade
do PSO em escapar de pseudo minimizadores enquanto se izeti@fpropriedade de rapida
convergéncia do CPSO-S.

4.3.4 PSO Memeético (MPSO)

O estudo dos modelos evolutivos da transferéncia de infgimé conhecido como me-
mética. Os algoritmos meméticos abrangem uma familia dedugtheuristicos baseados em
populacao, projetados para realizar otimizacéo globalridcppal inspiracdo por tras de seu
desenvolvimento foi 0 “meme”, termo criado em 1976 por Ridizawkins, 0 meme é conside-
rado uma unidade de evolucgao cultural que pode de algumafautopropagar-se e que admite
aprimoramento. Os memes também podem representar mo@edokagtacdo em sistemas na-
turais que combinam adaptac&o evolucionaria dos indigidom a aprendizagem individual
dentro de uma vida.

Os algoritmos memeéticos incluem uma etapa de otimizagéwidgual ou aprendizagem
como parte de sua operacdo de busca. A primeira propostapatgoritmos meméticos foi
apresentada em 1989, e embora eles tenham uma similarioladescalgoritmos genéticos, a
evolucao cultural € mais imitada do que a evolucao biologica

O PSO Memeético € um algoritmo hibrido que combina o PSO comd&s de busca local
e que consiste de dois componentes principais, um globaéqaesponsavel por uma busca
mais geral e um local que realiza uma busca mais refinada em derpotenciais solu¢des do
problema a ser otimizado. Varios esquemas podem ser optai®somo:

Esquema 1 A busca local € aplicada sobre a melhor posicéo global dalpggagbest

Esquema 2 Para cada melhor posicgbest, n=1,2,....i um nimero aleatorio, € gerado,
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e ser < g, Em quee > 0 € um numero pré-fixado, entdo a busca local é aplicada sobre
pbest;

Esquema 3aA busca local é aplicada tanto a melhor posi¢cdo da populafisi quanto a
alguma melhor posicao locglpest, comn= 1,2, ...,i, selecionada aleatoriamente;

Esquema 3b A busca local é aplicada tanto gbestquanto a alguma melhor posic¢ao local,
pbest, comn= 12, ...,i, selecionada aleatoriamente, para os gjigizest— pbesg|| >
cA(S), Em quec € (0,1) e A(S) é o didametro do espago de busca.

4.3.5 PSO Composto (COMPSO)

A escolha dos parametro@/c;, ¢;) do PSO através de outros algoritmos tais como algo-
ritmos genéticos, programacao evolucionaria ou evolugéceticial, pode produzir resultados
de boa qualidade. O algoritmo evolucéo diferencial é umaidéada computacao evolutiva,
usado para selecionar os parametros do COMPSO.

O algoritmo evolucao diferencial, foi introduzido por Sta Price [(1997). Consiste de
um método de otimizagdo baseado em populagéo, que utiliagpopulacdo com individuos
para sondar o espaco de busca. Cada individuo é um vetor dashiod e d é a dimenséo do
problema. Um operador mutacéo é aplicado a cada individpogisiacao afim de produzir um
novo candidato a solucao, feito isso, 0 proximo passo é eagélo do operad@rossoverque
€ utilizado para produzir um vetor experimental. Se ess® egperimental, melhora o valor da
funcéo calculada para um individuo, entéo esse individubsgtsuido pelo vetor experimental.
Dessa forma este algoritmo, sempre armazena as melhore8gsosm suas populacdes e opera
diretamente a partir delas, diferentemente do PSO, Em gueebres posi¢cdes sao mantidas
em uma populacdo separada. Esta caracteristica tornaws&valiferencial um algoritmo
guloso, Em que a convergéncia € rapidamente alcancada,romav@mente a custo de uma
baixa eficiéncia (PARSOPOULOS; VRAHATIS, 2010).

Algoritmo COMPSO segundo os autores Kannan etlal. (2004, p. 3-4)

Passo 1Inicialize iter = 0 e defina um nimero maximo de iteragdes como |.
Gere a posicao inicial das particulas, a velocidade inpzigh cada par-
ticula, e os parametros iniciais do PSQ £ [w, ¢, Cz]) aleatoriamente,
ondei é a iteracdo atual;

Passo 2Para cada calculev, g4 e xnq usando as equacdés](9a) €| (9b). Cal-
cule o valor da funcéaéitness

Passo 3Aplique os operadores: mutacampssovere selecao do algoritmo
evolucéo diferencial sobd§. SejaxX* o representante dos parametros do
melhor individuo produzido por esse processo, tro§usor X* e repita
0 processo para um nimero de iteracdes tal qual a evolugiemtifal
seja alcancada,;
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Passo 40 processo continua do passo 2 até que o critério de paradatsej
gido (nimero maximo de iteracoEs

4.3.6 PSO Modificado (M-PSO)

A literatura especializada indica, que o enxame de paaSoekcessivamente concentrado
faz com que o algoritmo PSO recorra facilmente a minimossdea problemas de otimizacgéo
para minimizacgéo), devido a perda de diversidade da pojalae o grau de agregacao das
particulas do enxame, puder ser validamente controladabiéidade de pesquisar 0 minimo
global podera ser melhorada.

No algoritmo M-PSO retnem-se o0 PSO, o monitoramento do grgaagregacao das parti-
culas do enxame e a estratégia de mutacao gaussiana pataoa posicdo da particula, a fim
de melhorar a capacidade das particulas de saltarem de osiluoais.

4.3.6.1 Grau de agregacédo do enxame de particulas

O grau de agregacao do enxame de particulas € usado parvedescdiversidade do en-
xame. Ele é representado como sendo uma distancia entrgiaslpa. No artigo de Guangyou
(2007), o autor adota o valor da diferenca absoluta entre@sienadas de particulas diferentes,
no espacal — dimensional como sendo a distancia e define o maior valor encontrado como
grau de agregacdo. Assim, Neé o tamanho do enxameleé a dimensao do enxangy €
o0 d-esimo valor da-ésima particula &;q € od-ésimo valor daj-€sima particula e o grau de
agregacao do enxame é dado pela formula:

d(t) = ma)4xi7d—xj7d\,i,j:1,2,...,N,i7£j,d:1,2,...,D (18)

4.3.6.2 Estratégia de mutagéo

O operador de mutacédo do algoritmo inclui duas partes. Upaaédo o grau de agregacao
do enxame de particulas € monitorado periodicamente, € aigsau de agregacao € menor que
um dado valord(t) < €), entdo a posicdo e a velocidade, de todas as particularadeser
reiniciadas, com a preservacao das posigiesste gbest A outra parte, se refere ao fato de
que quando o algoritmo PSO nao puder pesquisar o ponto otohalga mutacdo paragbest
sera realizada pela formula:
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gbestovo = gbest(1+no) (29)

Em queo € um nimero aleatério com distribuicdo Gaussiana, que podepir um distar-
bio de menor alcance com probabilidade de realizar busehdog pode produzir um disturbio
de proporgcbes maiores favorecendo a fuga de 6timos locaisaldd paran € definido no
intervalo(0,1).

Algoritmo M-PSO

Passo 1Defina a iteracao atual como iter = 1. Inicialize uma popwag@m N particulas;
Defina a posicao atual como sendplzeste ogbestcomo a melhor posi¢céo dentre todas
da populacao inicial,

Passo 2Avalie a funcaditnesspara cada particula;

Passo 3Compare o valor da avaliacditnessde cada individuo com o sqabest Se o valor
atual é melhor que o pbest, entdo defina a posicédo atual corosigippbest Além
disso, se o valor atual € melhor do oulgest entéo, redefina gbestpara o indice atual
na matriz de particulas;

Passo 4Atualize a velocidade e a posicao da particula de acordo samq@acoes (9a) e (9b)
respectivamente;

Passo 5Calculed(t) para o grau de agregacao da particula de acordo com a eqld}a8¢
d(t) é inferior a um determinado valor limite, reinicialize asogdades e posi¢coes das
particulas;

Passo 6iter = iter + 1, se um critério de parada € encontrado, fim dordigo; caso contrario
execute o operador mutacao pagbestde acordo com a equac&@a(19) e retorne ao passo
2.

4.3.7 PSO Modificado versao LBest (PSO-Lbest)

A versao LBest do PSO foi introduzida no artigo/de Eberhareart€dy[(1995). No al-
goritmo PSO, cada possivel solucdo retém as coordenadastormalorfitnessassociados
com a melhor solugéo que cada particula encontrou até o ntontessa solucdo € chamada de
pbest ou seja, a melhor solucéo individual. O algoritmo PSO tambe@&ntém as coordenadas
e o valor da melhor solugcéo encontrada dentre todas, peldggd. Esta solucdo é chamada
degbest ou seja, a melhor solugéo global. Na versBestdo PSO, a melhor solugao dentro de
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uma vizinhancd/ é chamada de solucéo LBest. Esta solucdo pode ser detextademando
todas as solugogibestda vizinhancd/.

Neste modelo, as particulas tém apenas informac¢des p@pdiamelhor de seus vizinhos,
ao invés de informacdes da populacdo inteira. Em vez de sersravem direcdo a meédia
estocastica dpbeste dogbest as particulas se movem em direcéo aos pontos definidos pelo
pbeste Lbest que séo os indicadores das particulas com melhores @@hagizinhanca. Essa
versdo do PSO é uma modelagem mais flexivel para procesdarmagdo, em comparacao
com o PSO padréo.

No artigo de Suganthah (1999), o autor prop0e trocar a coamgegbestpor uma solugao
Lbest A vizinhanca da particula é aumentada dinamicamente, caom@nto do numero de
iteracdes, a fim de alterar a melhor solucéo individual de wimiahanca d_bestpara ogbest
A vizinhanca pode ser definida de duas maneiras distintasaeira mais rapida e simples é
considerar um numero definido de particulas acima e abaixodgparticula especifica, para a
qual a vizinhanca é procurada. Por exemplo, no artiggo denaitex Kennedy (1995) os autores,
utilizam dois modelos, um comzinhang¢a= 2 Em que a particula compara seu desempenho
com as particulais— 1 ei + 1 e outro modelo cormizinhanga= 6, a particula tem 3 vizinhos de
cada lado e da mesma forma, compara seu desempenho com o#16xiZA outra maneira de
definir a vizinhanga, consiste em calcular as distanciae astparticulas e, escolher uma fragéo
de particulas que estdo mais proximas da particula cujghénica é requerida. Essa fracdo pode
aumentar gradualmente para incluir todas as particulantiip estagio final da busca. Este
método pode ser computacionalmente demorado, conforrmeendéo do problema.

Algoritmo do PSO-Lbest

Passo llnicialize as posi¢des e as velocidades das particulamebraente;
Passo 2Avalie o valorfitnessde todas as particulas;

Passo 3Compare o valor da avaliacditnessde cada individuo com o sqabest Se o valor
atual é melhor que o pbest, entdo defina a posicao atual coosigppbest

Passo 4Para cada particula defina uma vizinhanca e determine o melta fitnesslocal e
suas coordenadas para cada particula;

Passo 5Atualize a velocidade e posi¢cdo de cada particula usandques;@es[(9a) € (9b),
respectivamente;

Passo 6Repita 0s passos 2 a 5 até que um critério de parada sejaisatisf
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4.3.8 PSO com Convergéncia Garantida (GCPSO)

O PSO modificado com convergéncia garantida foi propostBeah e Engelbrecht (2002),
devido a descoberta da estagnacéo do algoritmo quandocadasle se torna muito pequena, e
0 mesmo ndo converge, em alguns problemas nem solu¢des dticaszs sdo alcancadas. Para
tratar esse problema, um método de atualizagdo modificadcapaelhor particula global foi
proposto, com base em um algoritmo de busca local proposisais e Wets|[(1981).

Mais especificamente, se as posicatsl e pbestdai-ésima particula coincidem na itera-
caot com a melhor posic¢ao globgbest isto é,x;(t) = pbes{(t) = gbes{t), entdo a atualizacdo
da particula dependera apenas do termo velocidade da iteracédo anteograametra, ou
seja,wv;(t — 1). Desta forma, se a velocidade for um valor proximo de zer@riqula ficara
praticamente imobilizada, resultando no fendmeno est@EgnBERGH; ENGELBRECHT,
2002).

A melhor particula da populacéo é atualizada de acordo c@mraufa abaixo:

Vgj(t+1) = —Xgj(t)+gbesf+ wvg;+p(t)(1—-2r) (20a)
Xgj(t+1) = xgj(t) +vgj(t+1) (20b)

Em que,j =1,2,....d ed é a dimensdo do espaco de busca& um numero aleatério
distribuido uniformente enD, 1]; p(t) € um fator escalar. As demais particulas da populacao
sdo atualizadas de acordo com as equa¢dés (9a) e (9b). Rk acon as equacdes (20a) e
(208), a melhor particula ndo estagnara, dessa forma,égeleatoriamente, novas solucdes
candidatas dentro da area que envolve a melhor posi¢cad.globa

Algoritmo GCPSO segundo os autores Brits, Engelbrecht e Bergh (2002, p. 3):

Passo 1lInicialize a populacao principal;

Passo 2Prepare a populacéo principal usando uma iteracéo da eq(&Eba
Passo 3 Atualize ofitnessde cada individuo da populag&o principal;
Passo 4 Para cada subpopulacéo:

(&) Prepare a subpopulacéo de particulas usando uma iteragigadibmo
GCPSO;

(b) Atualize ofitnessde cada individuo;
(c) Atualize o raio da populacéo.
Passo 5Se possivel misture as subpopulacdes;

Passo 6 Permita que as subpopulagfes absorvam qualquer partecplapd-
lacdo principal que migrem para ela;

Passo 7Pesquisar na populacao principal por qualquer particutaatenda
aos critérios de particionamento, se alguma for encontreritr uma
nova subpopulacdo com essa particula e seu vizinho maisrmrpx
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Passo 8Repita 0 processo a partir do passo 2 até que um critério delgar
seja encontrado.

4.3.9 Niching PSO (NPSO)

Nichingé um método para o desenvolvimento de algoritmos evoludmséapaz de loca-
lizar véarias solugbes de minimo da funcéo objetivo. Essedoé muito estudado em Algorit-
mos Genéticos.

Existem dois tipos de nichingiching paralelg onde varios nichos sédo reconhecidos numa
populacdo e sdo mantidos simultaneamentackeing sequencialonde oniching é aplicado
iterativamente sobre o problema, enquanto um procedinessegura que as solucdes ja de-
tectadas ndo serdo detectadas novamente.

O métodoNiching PSO foi proposto par Brits, Engelbrecht e Bergh (2002) comma u
variante do PSO capaz de localizar varias solucdes sineatgmara um problema, sendo assim
classificado comaiching paralelo

O NPSO utiliza uma populagéo, departiculas. A populacdo é iniciada aleatoriamente
dentro do espago de busca, e essa inicializacdo desempanpapel crucial, uma vez que a
distribuicdo uniforme das particulas € exigida no inici@atiritmo. A férmula de atualizacao
da velocidade, € utilizada apenas com a parte cognitiva,a&amencdo de fazer com que a
particula explore localmente 0 espaco de busca sem semicifuia pelo restante das particulas.

Equacéo cognitiva

Vij(t+1) = v j(t)+ciri(pbestj—xij(t)) (22)

Os criadores do método NPSO, Brits, Engelbrecht e Bérgh2j2@@ompanharam o valor
da varianciagi, no valor da funcdo de cada particug,para um namero de iteracdeg, a
fim de identificamichosna populacao de particulas. Dessa forma, tendo fixado umliralte
d, quandog; > 9, cria-se uma nova subpopulacéo, consistindx;de de seu vizinho mais
proximo. Em seguida aplica-se o GCP$0 (4.3.8), em cada pulgg@o.

Algoritmo Niching PSQ

Passo llnicialize o enxame principal,
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Passo 2Atualize o enxame de particulas principal utilizando ureeitdo da equacgéo cognitiva

(21);
Passo 3Atualize o valorfitnesspara cada particula do enxame principal;

Passo 4Para cada subgrupo (sub-enxame) de particulas:

a) Atualize esses sub-enxames utilizando uma iteragdo do GCPS
b) Atualize ofitnessde cada particula;

c) Atualize o raio de cada sub-enxame.

Passo 5Se possivel mescle os sub-enxames;

Passo 6Permita que os sub-enxames absorvam as particulas do epxiaipal que se mu-
daram para eles;

Passo 7Pesquisar no enxame principal por qualquer particula qrelataos critérios de par-
ticionamento. Se for encontrado alguma, criar um novo sias®e com esta particula e
seu vizinho mais proximo;

Passo 8Repetir 0 passo 2 até que o critério de parada seja atend’klO S BENGELBRECHT;
BERGH, 2002).

4.3.10 PSO Quantico (QPSO)

O PSO Quantico foi apresentado pela primeira vez no artigéuiie Xu e Feng (2004).
Segundo Sun, Xu e Feng (2004), atualmente os conceitoside é§sle mecanica quantica
tem inspirado o desenvolvimento de varios métodos de digéz, tais como o QPSO. Em
termos de mecénica classica, uma particula é retratad@peesor posicaa®; e por seu vetor
velocidadev;, que determinam a trajetéria da particula. A particula seenao longo de uma
trajetéria determinada na mecéanica newtoniana, porérmiésacorre ha mecanica quantica.
No mundo quéntico, o termtrajetdria ndo tem sentido, devido ao fato de gxjee v; ndo
poderem ser determinados simultaneamente utilizando inwijpio de incerteza. Portanto, se
as particulas individuais de um sistema PSO tém comportangedntico, o algoritmo PSO —
denominado a partir de agora de QPSO — é obrigado a trab&hena forma diferente usando
uma funcéo de ondg(x,t) para descrever o estado da particula, ao invés de utilizasiggo
e a velocidade. No QPSO, o comportamento dinamico da pargeextremamente divergente
daquele apresentado no PSO classico, onde os valores dagposicdo e da velocidade nao
podem ser determinados simultaneamente.
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No comportamento quantico do PSO, o espaco de busca e o espacéo do problema,
sao dois espacgos de natureza diferente. A fungédo de ondauog&ofde probabilidade da po-
sicdo, retratam o estado da particula no espaco de busctizqdannao informando qualquer
posicdo da particula que € vital para avaliditmessda mesma. Em termos de mecéanica quan-
tica, a transformacao do estado quéntico para o estadico&sshamada deolapsq que por
natureza é a medida da posicao da particula.

4.3.10.1 As Vantagens do Modelo Quantico

a) O sistema quantico € um sistema néo linear complexo que silvasPrincipio dos Estados
da Superposicéo e, trabalha de modo que um sistema quéenitta nuito mais estados
do que um sistema linear,

b) O sistema quéantico é um sistema sobre incertezas que é erendéf do sistema estocastico
cladssico. Antes da medigéo, uma particula de um tal sisteha gparecer em qualquer
posicdo, com determinada distribuicdo de probabilidadgumnéo tem trajetoria deter-
minada.

No artigo de Coelho (2008), o autor apresenta de maneira lidditich as equacdes de
atualizacdo do movimento da particula, extraidas de otgsss na literatura especializada,
tais como se seguem:

Xi(t+1) = p+p|MBest—x(t)|In(=) sek>0,5 (22a)

xi(t+1) = p—pB|MBest—x(t)|In(=) sek< 0,5 (22b)

ClkrClk

Em que,B € chamado de coeficiente de contracdo-expanséd;sao valores gerados de
acordo com uma distribuicdoo de probabilidade no interff@l4.

Nas equacdes acima foi empregado o método de Monte Carlayihsutas se movem de
acordo com essas equacodes iterativas.

O ponto global chamado d&ensamento DominantéMbes) ou Melhor Média da popu-
lacdo € definido como a média das posigplesstde todas as particulas.

Algoritmo QPSO

Passo llnicializac&o das posi¢Bes do enxame: Inicialize uma paydd (matriz) de particulas
com posi¢des randdmicas no espdedimensional do problema, usando uma funcéo de
distribuicdo de probabilidade uniforme;
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Passo 2Avalie ofitnessde cada particula;

Passo 3Compare ditnessde cada particula com gbestde cada particula. Se o valor atual é
melhor que qobest entéo defina o valor atual conpbeste a posicéo atual com a posicao
pbestno espacal-dimensional;

Passo 4Compare os valordgnessda iteragéo atual com o valgbestanterior, da populacao.
Se o valor atual € melhor quegbest redefinirgbestpara o valor e indice da particula na
matriz atual;

Passo 5Calcule oMbest
Passo 6Atualize a posicao das particulas;

Passo 7Repita o ciclo evolucionario: A partir do passo 2 até que uéro de parada seja
encontrado, que pode ser um namero maximo de geracdes owsultadefitnesssufi-
cientemente bom.

4.4 PSOPARA OTIMIZACAO DISCRETA

Até agora foram apresentadas varias técnicas de otimizdiidando o algoritmdParticle
Swarm OptimizationTodas essas técnicas sao descritas para variaveis @t®omo varios
problemas de otimizag&o lidam também com varidveis dessm@i binarias; pesquisadores do
mundo inteiro estenderam o algoritmo PSO para lidar comi@nads no espaco dos numeros
discretos e binarios. No artigo de Kennedy e Eberhart (19&7utores apresentam a primeira
tentativa de extensdo do PSO para problemas discretokareiuna versao binaria do PSO.

a) A versao binéaria do algoritmo PSO é muito proxima da versaicoa, diferindo apenas
no fato de que a posicéo de cada particula € um vetor com elesrt@narios no espaco
d-dimensional do problema, ou sejac {0,1}; e o vetor velocidade pertence ao espago
d-dimensional continuo. Nessa nova versao do algoritmo B81@,fungéo sigmoidal é
utilizada para a obtenc¢éo dos valores binarios, como mostsaequacdes a seguir:

Vi7j(t—|— 1) = wx Vi’j(t) +clr1(pbesﬁj —Xi7j(t)) + Cora(gbesy —Xi,j(t)) (23a)

o 1
Sejasig(vi j(t)) = At exp i) (23b)
Sep; j(t+1) <sig(vij(t+1)), entdox; j(t+1) =1, (23c)

Caso contrariox j(t+1) =0

Sendo,o; j um nimero aleatorio no interval0,1]. As equagdes acima séo aplicadas de
maneira iterativa repetidamente, sobre cada compor¢ntee cada uma das particulas
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(i). Afuncaosig(vi j(t)) ndo deve ficar muito perto dos extremos do intervalo [0, Ik pa
garantir boas chances de inversdo de bits. Isto pode sexguids através da limitacao
do valor maximo da velocidade em _(23a), frequentementeidefimo intervalo [-4,4]
(ROCHA; SARAIVA]2013). Quanto aos outros parametm@se ¢, S840 numeros posi-
tivos ery e ro sdo nameros aleatdrios no intervépl]. Algumas consideragdes devem
ser feitas, como sugelre Valle et al. (2008), afim de ajustimites dos parametros. Os
pesosc; e ¢, sdo frequentemente definidos de maneira arbitraria, masrd®fque a
soma dos dois seja sempr®4

b) A verséo inteira/discreta do PSO é utilizada quando sokiig@ieiras, ndo necessariamente
binarias, sdo requeridas, aqui as solucdes 6timas saaniledelas por arredondamento
dos valores reais obtidos, para um namero inteiro mais praxiAs equacdes do PSO
padrao/continud_(9a) e (9b), com uma ligeira modificacamysifizadas para determinar
as novas posicdes das particulas, no PSO discreto, da teefguma:

vﬁl =trunc(wx Vi j + cara(pbest; — X ;) + cora(gbest — X ;)  (24a)
=X v (24b)

A equacdaol(24a) apresenta o truncamento do valor real glaticelondando-o para um
valor inteiro mais proximo ou apenas desprezando sua peadiendl, dessa forma, os
valores obtidos para as coordenadas de posi¢cao sdo sempgeosinteiros.

4.5 DETALHES ADICIONAIS SOBREPARTICLE SWARM OPTIMIZATION

No livro escrito pof Clerc (2006, p. 168), o autor chama agiierpara os seguintes detalhes
do algortimo PSO:

As versoes atuais do PSO, podem trabalhar de forma eficienpeablemas com:

a) Espaco de busca continuo, discreto ou misto. Porém, panasatgpos de problemas, as
versdes hibridas ou mais especializadas sdo mais indjcadas

b) Func¢des com véarios minimos locais. O PSO pode lidar com &s¢dm apenas um mi-
nimo, no entanto, algoritmos tais com@adiente descendenpodem obter resultados
melhores na otimizacdo. No entanto, se a funcdo unimoda wéatinua (portanto ndo
é diferenciavel), o PSO torna-se novamente atrativo.

Para estas duas caracteristicas, adiciona-se o fato deaguwergéncia € frequentemente
rapida, a otimizacao dindmica em tempo quase real € umaa@avel no PSO, por exemplo,
para o treinamento ininterrupto para uma rede neural. Essarfa das primeiras aplicagbes
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reais, e permanece uma area muito ativa na pesquisa, cowneieocronsideravel de tempo em
comparacao com outros métodbackpropagatior algoritmos genéticos). Essa velocidade de
convergéncia também pode ser utilizada proveitosamenp@nemas multiobjetivos, mesmo
sem recorrer a versdes especializadas do PSO.

O PSO pode ser usado para uma vasta gama de aplicacfes. @rhastante promissora
inclui problemas multimodais e problemas que ndo dispéem&tedos mais especializados
para resolvé-los ou, todos os métodos especializados dalbacos insatisfatérios. No artigo
de[Poli, Kennedy e Blackwell (2007), os autores listam ascpais areas de aplicacbes onde
o0 PSO tem sido empregado com sucesso, tais como, analisksag@gs de imagem e video;
reestruturacao e projeto de redes de eletricidade e despaatarga; aplicagbes em controle;
aplicacdes de eletronica e eletromagnetismo; projeto tmas; geracao de energia e sistemas
de poténcia; projetos e aplicacdes; projetos e otimizaededks de comunicacao; aplicacoes
biolégicas, médicas e farmacéuticas; agrupamento, fitagsio e exploracdo de dados; sis-
temas fuzzy e neuro-fuzzy e controle; processamento d& sates neurais; problemas de
otimizacao combinatdria; robdtica; progndstico e prayisdodelagem; deteccao e diagnostico
de falhas e recuperacéo; sensores e redes de sensores;dgsdiem computacado gréafica e visu-
alizacdo; projeto ou otimizacdo de motores elétricos e imagquaplicagdes em metallrgicas;
geracao de musica e jogos; aplicacbes militares e segufaragacas e economia.

4.6 PROPOSTAS CONPSOAPLICADO AO PPEST

Desde seu surgimento, o algoritmo PSO tem despertado nmiéesse na comunidade
cientifica, varios trabalhos na literatura especializgaecan a técnica na forma original ou
atrelada a outras técnicas, denominadas hibridas ou radl®mna resolu¢cédo do PPEST. A
seguir, serdo apresentados alguns trabalhos Em que aat&S1x € aplicada a problemas espe-
cificos de planejamento da expanséo de sistemas de trasmiss

No artigo de Kavitha e Swarup (2006), os autores propdem utnduéle resolucéo para o
problema de expansao de redes de transmisséo estatico asareda-heuristica PSO. O obje-
tivo do trabalho é a minimizacao do custo global de investimeO modelo de rede empregado
no artigo é o modelo CC.

Os autores ressaltam que existem dois passos chave, quaagbcs a técnica de otimi-
zacao PSO na resolucao de problemas: a representacao ciosela funcaditness Quanto
aos parametros de controle do PSO, uma das vantagens ddésde méue ele toma nimeros
reais como particulas, diferentemente do AG que necessitané mudanca para codificagdo
binaria, ou de operadores genéticos especiais. Quantmeesso de busca, este é repetitivo e
o critério de parada € dado pelo nimero maximo de itera¢cdatayue uma condi¢céo de erro
minimo seja alcancgada.
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No modelo CC usado nesse artigo, a funcdo objetivo tras g@emtificial de energia
multiplicada por um fator de penalizacdo associado ao cltearga e somada ao custo de
construcdo de cada nova linha que sera adicionada ao sistema

Os parametros do PSO aplicados ao sistema de 6 barras de,G#hzados nesse artigo
Sao 0s seguintes:

a) Populacéo: 20;

b) Vmax definidaem geral de 10% a 20% do intervalo dindmico da paatem cada dimenséao.
Aqui foi tomadovimax= 30%;

c) Fator de aprendizagerj e ¢, usualmente sdo iguais a 2. No entanto, outras configuracdes
foram usadas em diferentes artigos. Mas normalmgntec, e pertencem ao intervalo
[0,4].

Os testes foram aplicados nos sistemas de 18 barras e dea6.b@s resultados obtidos
mostraram a eficiéncia computacional do método na obteredold¢des de alta qualidade.

No artigo de Shayeghi, Mahdavi e Bagheri (2010) os autor@sdam uma resolucao para
o PPEST estatico utilizando o algoritmo PSO discreto. Aaigebposta aqui, foi testada no
sistema de Garver e no sistema do Azerbaijéao, Iran, e ogadeslsdo comparados com a
técnica AG com codificacdo decimal. A avaliacdo dos resoftawostram que a rede possuira
eficiéncia econdmica méaxima. Também mostra que a precis@overgéncia rapida do PSO
discreto para a resolucado do PPEST discreto é superior ami&adificacdo decimal.

Sobre o método de resolugéo utilizado, observa-se quegadiitnessconsidera o tempo
requerido para a falta de adequacéo da rede expandida ewrsudacdo. O modelo de fluxo
de carga CC é adotado.

Neste artigo, a meta é obter o nimero de circuitos requepidi@sanexar a rede até que a
adequacdo maxima seja alcangada com um custo minimo, eurardno horizonte especifico.
Deste modo, os parametros do sistema séo discretos no tempmblema de otimizagéo se
torna um problema de programacgéo inteira.

Quanto a técnica de resolucdo do PSO discreto, para todestes tonsiderou-se 0 peso
da inércia decrescente no decorrer do tempo e os demaisgiavarioram calibrados de acordo
com as dimens0fes do sistema teste utilizado, por exemploomastema de Garver, adotou-se:
a) 30 particulas = % 15 ( dimenséao do vetor);

b) 1000 iteracdes;

c)cr=17ec=23;
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d) |Vmax| — 3

Os autores concluiram que a comparacédo dos resultados ddiB&€eto com o AG com
codificacdo decimal, mostram que o PSO discreto possui rpeggiséao e rapidez de conver-
géncia.

No artigo de Torres et al. (2011), dois estados da arte baseadalgoritmo PSQ (4.2), PSO
unificado [4.3.11) e PSO evolucionério (413.2), sédo usad@sneaolver o PPEST estético com a
modelagem de fluxo de corrente continua (CC). Comparacdéléses detalhadas, diretrizes e
particularidades sdo mostradas afim de aplicar a técnicgp@&sistemas reais.

Uma técnica de inicializagéo aleatoria uniforme, € usada garar o enxame inicial do
algoritmo. Essa técnica é muito popular em computacao enwlaria pois permite uma explo-
racdo uniforme no espaco de busca. Na pratica ela consista getor de nimeros aleatorios
dentro do intervalo [0,1] com distribuigdo de probabilidashiforme. O limite maximo de par-
ticulasx; é definido como o nimero maximo de circuitos permitidos parars adicionados
por caminho. A velocidade maxima € dada pgix= meax

A funcaofitnessé dada por: F(x) = f(x) + P(x) onde f(x) € a somatdria dos cudéowdos
0s circuitos construidos e P(x) é uma fungéo de penalizacao.

A atualizacdo da velocidade do enxame é dada de maneir@tdiseeja a secad (4.4),
equacded (24a) e (24D).
Quanto ao critério de parada, o artigo adota dois tipos:
Tipo 1) Numero maximo de itera¢des permitidas, que limita 0 nimeagimo de avaliacbes
da funcaditness
Tipo 2) Relacionado com convergéncia em direcdo a valores cordsegadfuncédo. Na pratica,
a estagnacao da busca também pode ser tomada como um deét@aocada.
Os testes foram realizados nos sistemas: 6 barras de Q&iizEr24 barras e Sul Brasileiro

46 barras.

As conclusdes obtidas sao:

a) As duas técnicas ofereceram excelente resultados parst@mas testados;

b) Devido a flexibilidade da abordagem, ela é facil de ser atiléznas modelagens CC e CA e
incorporam qualquer tipo de restricdo para o problema,;

¢) Uma desvantagem comum a essas técnicas, é que parametms tamanho do enxame
devem ser determinados para cada sistema atraves da egfgrigto €, por tentativa e
erro;
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d) O extenso tempo computacional gasto para sistemas de grartdepoderao ser contorna-
dos usando processamento paralelo ou algum tipo de téaicsstica que entregue uma
populacao/solucéo inicial de boa qualidade.

No artigo de Ren et al. (2005), o PPEST é formulado como umigamudo multi-objetivo e
resolvido utilizando-se de um modelo matematico multetisp. Os objetivos sédo: custos de
investimentos, confiabilidade e impacto ambiental. A tégmle otimizacdo PSO, é utilizada
com a finalidade de superar desvantagens do método conmahdm otimizacdo matematica
para encontrar 6timos locais e lidar com a dimensionalidadeproblemas.

Nas configuracdes do PSO, foi adotado peso da inércia varidetrescendo no decorrer
das iteracGes. A versao utilizada do algoritmo, néo € a d&s®sm aquela conhecida como
PSO compostd (4.3.5) ou COMPSO .

Os parametros do PS@, c1,c2) sdo selecionados por tentativas e erros. Essa sele¢éo feita
por algumas outras técnicas, como AG, programacao evajativevolucdo diferencial, podem
produzir bons resultados.

A concluséo do artigo destaca a eficiéncia e factibilidad&casica COMPSO e também o
tempo computacional menor, com resultados mais proximgsldgao ideal.

No artigo de Jin et all (2005), os autores fazem um resumogimsimelhoramentos do
método PSO, analisam suas razdes no dilema da convergéewiaseguida propdem os mé-
todos de otimizagcaaoramificacao local 6timae otimizacéo local aprofundadde acordo com
as caracteristicas do planejamento da rede de transmi@saeesultados obtidos das simula-
¢bes numéricas feitas nos sistemas de 18 barras e de 46 bawstisaram que os dois métodos
apresentados ndo apenas superaram o dilema da converggEmoigambém melhoraram a efi-
ciéncia da busca e garantiram a habilidade de busca locabalgimultaneamente.

Os autores desenvolveram os dois métodos de otimizacé&aldssacima, apoiados no di-
lema da convergéncia, isto €, o PSO converge facilmenteipianas locais. Muitas pesquisas
anteriores foram dedicadas para melhorar a convergéna#gddtmo através dos ajustes de
parametros, mas nao resolveram o defeito fundamental do B&®Dduas, as razbes para a
dificuldade de convergéncia:

1. Falta para as particulas, 0 mecanismo para fazer mutagparéicula minima é relativa-
mente mais forte em atrair outras particulas, deste modacalsa por causar a conver-
géncia do algoritmo para um 6timo local enquanto melhorpigea computacional;

2. A particula minima necessita de um mecanismo evolutgdependente. Os estudos das
partes cognitiva e social nao contribuem na movimentacgmdécula. Assim, surge o
fendbmeno da estagnacéo na busca.
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As conclusdes apresentadas no artigo, analisam as razbesddndilema da convergéncia
no PSO original e, apresenta o PSO com ramificacdo do 6tinad para superar as falhas
do PSO original e suas versdes melhoradas, através do smcade bloqueio da area do
otimo local e uma busca aprofundada em torno do mesmo. O PBQ@acoificagédo do 6timo,
renova as particulas no processo principal da otimizag@angindo sua habilidade de busca
No processo iterativo inteiro, e também diminui o tamanhpajaulagéo, diminuindo assim o
tempo computacional.

O PSO com ramificacdo do 6timo pode encontrar diferenteoplde otimizacdo, que
aumentam a flexibilidade do planejamento. O mecanismo dgpibio do 6timo local faz com
que a funcdo de otimizagc&o tenha um bom perfil, e assim, elargpar aplicada no PSO
candnico e também em outros algoritmos com a finalidade thr evijlueda para 6timos locais.

Outro trabalho interessante é apresentado por AlRashitiHawary (2009), este artigo
apresenta uma listagem de diferentes aplicacfes do PS®ahagi&o de problemas de otimiza-
¢cao na area de sistemas de energia elétrica. Aqui, sdo @éasaguas principais caracteristicas
e, a sua vantagens sobre outros algoritmos de otimizacadigo, aessalta muitas aplicagcoes
onde o PSO foi aplicado com sucesso e revela algumas areptoirselas, onde futuramente ele
podera ser aplicado como, protecao, restauracao e etc. kd@an@ito promissora, também,
€ aguela dos métodos hibridos. Muitas pesquisas em sistlam@sergia, tém contemplado
técnicas com ferramentas hibridas utilizando PSO atredamldiras técnicas. A adaptabilidade
do PSO para se integrar com outros algoritmos, deterndogsé evolucionarios, esta se ex-
pandido. Estes métodos hibridos melhora a eficiéncia e oot@mmputacional. O presente
artigo também enfatiza a necessidade de investigacdeaguurespeito do comportamento e
das caracteristicas do PSO na sua busca por soluc¢des 6timas.
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5 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION APLICADA AO PROBLEMA DE
PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO

5.1 INTRODUCAO

A modelagem matematica para o problema de planejamentopd@®&o dos sistemas de
transmissdo (PPEST) € NP-completa, isto €, um problemaopgwmal ndo existe nenhum mé-
todo que o resolva em tempo polinomial. O problema apresgnigrande niumero de solugdes
locais Gtimas e quanto maior o tamanho do sistema, o numesoldedes cresce exponenci-
almente. Uma solucéo para um problema de planejamentordeteronde, quando e quantos
novos equipamentos deverdo ser instalados no sistenmiaeléatfim de que ele opere adequada-
mente dentro de um plano com horizonte especifico. O objdtyalanejamento da expanséo
de sistemas de transmissao € determinar um sistema deaeoengpleto, que seja capaz de
atender a demanda prevista ao menor custo, atendendoréosritnicos, financeiros e de
confiabilidade pré-fixados (ESCOBAR; GALLEGO; ROMERO, 204

Dadas essas caracteristicas, varios métodos analiticetmen@uristicos tem sido propostos
para sua resolucdo, no entanto, reconhece-se que novasdatas de otimizagdo ainda sao
necessarias.

As técnicas classicas de otimizacao, foram empregadas eos wabalhos apresentados
na literatura especializada, para buscar a solucéo pare8 T Ro entanto observou-se que elas
demandam um longo tempo computacional devido a grande déoeato mesmo. Os métodos
heuristicos, surgiram como uma alternativa aos métodassictzs de otimizagdo. Seu uso é
muito atrativo desde que eles sejam capazes de encontsastlogdes factiveis, demandando
um pequeno esforgo computacional. No entanto, eles ndavpgdeantir solugdo 6tima global
para o PPEST. As meta-heuristicas surgiram como uma dlterr@@s outros dois métodos,
produzindo solu¢@es de alta qualidade com esforco compuatdenédio.

Neste contexto, este trabalho empregara uma meta-hearistalgoritmo PSO discreto,
para otimizar o PPEST. Alguns resultados serdo apresentata os sistemas: Garver de 6
barras; IEEE de 24 barras; Sul Brasileiro de 46 barras ; Colomo de 93 barras e Norte-
Nordeste Brasileiro de 87 barras. As modelagens utilizadastimizagdo sdo: modelo de
transportes e modelo de fluxo de corrente continua (CC). Aeigntacdo computacional foi
realizada em linguagem de programacao Fortran.
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5.2 OALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo PSO é semelhante ao algoritmo genético no moao &&o inicializados, ou
seja, através de uma populacéo de possiveis solu¢des gatedmriamente. No caso do PSO,
essas possiveis solugcdes sdo denominadas de particubageeadas no espade-dimensional,
onde an-ésimaparticula € representada P&y = (Xn,1,%n.2, ---» Xn.d)-

A cada particula esta associada uma velocidade, que € a émroatrada pelo algoritmo
para atualizar as posi¢des das particulas no espaco de dasealocidade da-ésimgparticula
€ representada p¥h = (Vn.1,Vn 2, ...,Vnd). A melhor posi¢éo de uma particula dentro do espago
de busca, é denominagidbeste a melhor posicdo encontrada pela populacdo de particulas €
denominadgbest

As equacdes de movimento das particulas foram apresemt@adasad (412), equacdes|(9a),

e (9b).

Vnd(t+1) = wxVpg(t)+ciri(pbeshd(t) —Xnd(t)) + cora(gbesg — xnd(t))
Xn,d (t+1) = Xn,d (t)+ Vind (t+1)

Como o algoritmo PSO é baseado no espac¢o continuo, sua¢ditizno PPEST so sera
possivel se ajustes forem adotados, ou seja, o algoritnerdleer modificado para lidar com
variaveis discretas, umavez que, no PPEST deseja-se deenmiamero de circuitos que po-
derdo ser inseridos na rede elétrica num determinado mbeizie planejamento, com eficiéncia
maxima a um baixo custo e atendendo a um critério de segurata&, o problema necessita
de uma ferramenta de otimizacdo que leve em conta sua reatlisezeta.

Na literatura especializada, dois métodos baseados nadde80 para resolver o PPEST,
Sao0 propostos:
a) PSO Binario;
b) PSO Discreto.

O PSO binério lida com a codificacao e decodificagdo do prabEmquestao, dificultando

sua aplicagao, por esse motivo, neste trabalho opta-segelacédo do PSO discreto no PPEST
estatico, devido a sua flexibilidade e facilidade de implatiagio.

No algoritmo PSO discreto aplicado ao PPEST, cada partésitaassociada a trés ele-
mentos distintos: barra inicial, barra final e nUmero deudios de transmisséo (novos ou ja
existentes) em cada ramo.

Durante o processo iterativo desse algoritmo, apenas nenalohe circuitos de transmissao
adicionados hé alteracdes, as barras inicial e final perream@alteradas, dessa forma, ndo ha
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necessidade de representa-las vetorialmente, ficanddieutearepresentada apenas por um
vetor. Adicionalmente, os circuitos ou linhas de transé&wosda topologia base permanecem
inalterados.

A representagdo da posi¢ao da particula pode ser dada pelateevetor:
o X = (X12,X13, .- Xij s ---» Xmn), ONde 0< Xij < Xmax:

Em quex;; representa o nimero de circuitos no ramo/camifjhoum caminho que une
duas barras, isto €, a baira barrg. Assim, cada coordenada do vetor posicdo, representa as
novas linhas adicionadas ao ramo correspondente. Exerapliid, o sistema de Garver de 6
barras , possui 15 ramdgs —2), (1-3), (1—-4), (1-5), (1-6), (2—3), (2—4), (2-5),
(2—-6),(3—4),(3-5),(3—6),(4-5), (4—6), (5—6). Abaixo tem-se uma representacéo da
codificacdo de uma proposta de solucéo para o PPEST est#icmnado ao sistema citado.

Xij — X12 X13 X4 Xi15 Xi16 X23 X4 Xp5 Xo6 X34 X35 X35 X45 X46 Xsp
X -1 |0 (O (O |O |1 |O |O (1 O |1 |O |0 |2 |0

Nesta proposta, os ram@s— 2), (2— 3), (2—6) e (3—5) recebem um circuito cada, e o
ramo(4 — 6) recebe dois circuitos, os demais ramos ndo recebem ciscuito

A velocidade da particula representa a mudanca no numeleccdéas em cada ramo, e é
dada por:

o V= (Vi2,V13,..., Vij, .., Vmn), ONA€Vmin < Vij < Vmax.

A codificagcéo para o vetor velocidade € dada, por exemplo, por

Vifj — Vi2 Viz Viga Vis Vig V23 V24 V5 Vg V34 V3s V3g V45 Vie V56
v —»|-12,0 (0 0 O |O |2 |2 |0 1 (O |1 |1 |O |O

A atualizacao do vetor velocidade e do vetor posicao, se démpio das equagdes apre-
sentadas na secdo (4.4), equacGes (24a) & (24b):

Vnd(t+1) =trunc(w x Vn g(t) +c1ri(pbesk q(t) —Xnd(t)) + coro(gbesg — xnq(t)))
Xnd (t + 1) = Xn,d (t) —|—Vn,d(t + l)

Assim, ao somar-se os dois vetokeg V, dados acima, ter-se-a uma nova posi¢ao para a
particula que é também uma nova proposta de solucao, isto é:

Xij — X12 X13 X4 X15 Xi16 X23 X4 Xp5 Xo6 X34 X35 X35 X45 X46 Xsp
Xnovo— |O O (O |O |O |2 |2 |2 |12 (1 (1 |1 |1 |2 |O




98 5 PSO APLICADA AO PROBLEMA DE PEST

Verifica-se que a equacédo de atualizacdo da posicdo dauaéia mesma que foi apre-
sentada eni_(9b), apenas a equacédo da velocidade sofre@der® termarunc() indica que
o valor entre parénteses sera arredondado para o valaopintais proOxXimo, ou para a parte in-
teira do valor continuo encontrado, essa escolha fica a dargtanejador. Quandg, 4 > Vmax
OU Vnd < Vmin, adota-sev, 4 = Vmax OU adota-sen g = Vmin, respectivamente. Quandgg €
maior que o limite maximo de circuitog,ax permitidos a serem adicionados em um ramo, faz-
se entéox,d = Xmax € quando, g < 0, faz-sex, ¢ = 0. O termopbes}, € interpretado como a
melhor configuracdo alcancada até o momento pela partieuetermagbestnada mais é que,
a melhor configuracao dentre todas, ou seja, 0 melhor yddestencontrado até o momento,
analisando-se cada uma das particulas. As demais vargiemss mesmas ja apresentadas na

secao[(412).

Uma analise mais cuidadosa deve ser feita acerca dos pavérdetalgoritmo PSO dis-
creto, a calibragem correta desses parametros pode gawalnitdes de boa qualidade com
esforco computacional razoavel, por exemplo:

a) Tamanho da populagédo: O tamanho da populacdo esté reldcianaamanho do espago
de busca. Desta forma, se a populacéo € muito pequena, dralyoonverge prematu-
ramente para uma solucéo 6tima local e se, por outro ladop@agio € muito grande,
uma grande memoéria computacional € dispendida no procgesgpor sua vez levara
a um tempo computacional longo. No artigo de Jin et al. (2085 nutores propdem a
utilizacdo de um tamanho para a populagéo entre 5 a 10 vezasdoho da particula,
ou seja, se uma particula corresponde a um vetor de dimebBsagobpulacéo deve ter
entre 75 a 150 particulas;

b) Velocidade: Os parametrogax € Vmin SA0 importantes para determinar entre quais regides
se esta pesquisando as posi¢cdes alvo e atual. GeralmemfEns® din = —Vmax S€Vmax
€ muito alta, as particulas podem ir além de posi¢cOes boqapto que, Sénax € muito
baixa, as particulas ndo podem explorar além de regidebriente boas. Geralmente
utiliza-seVmax = 2 0UVmax = 3, no trabalho presente optou-se pRax = 2, por apre-
sentar melhores resultados nos testes realizados. Pawhlerpa PPEST, significa que a
maxima perturba¢cdo em um caminho é a adi¢éo de duas linheendenisséo;

c) Fatores de aprendizagem e peso da inémzia,, w, esses trés parametros tém grande efeito
na eficiéncia da busca do algoritmo PSO discreto pois afetsataohente a velocidade.
Geralmenteg; = ¢, = 2, neste trabalho optou-se também por utilizak ¢, (sempre
comcy + ¢ = 4) em alguns sistemas, enquanto que o parametmonforme visto na
se¢add(4.2) pode assumir um valor fixo, ou um valor variantempo, preso ao intervalo
[0;1,4]. Neste trabalho adotou-sevariante no tempo.

Exemplo ilustrativo para mostrar o funcionamento do algoritmo.
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Sera enfatizado apenas o0 modo como a meta-heuristicazatgaks solu¢cdes em busca
da solugdo 6tima. Seja um sistema de energia elétrica campos 3 barras e 3 caminhos
possiveis (+2,1—3,2—3) para insercao de circuitos, cujo nimero maximo de cwsnay)
permitidos por caminho € 2 e a fungéo objetivo a ser mininaz@(x) = 3n12+ 2n13+ 2ny3,
onden;j representa os circuitos adicionados ao ramoE sejam as particulas a seguir, trés
propostas factiveis de solu¢éo para o sistesaa: (0,1,2); Xo = (2,0,1); X3 = (0,2,2).

C(x):[S 2 2}

N O
= O N
N N O

C(x):[a 8 8]

As coordenadas do vetor C(x) representam os custos dasspaspg = (0,1,2); Xo =
(2,0,1); X3=(0,2,2), respectivamente. Na primeira iteracdo esses valoressadares pbest
de suas respectivas propostas de solucdo. NotXgtem o menor custo, logo esse valor é o
gbest (0 menor valor pbest).

As particulas partem do repouso, logo, as velocidadesaigsis@o nulas e a velocidade
Maximavmax= 2. Sejamw = 0,7;c1 =Cx =2 erq,r € [0,1].

Atualizac&o da velocidade e das posi¢des utilizando as;6qef24a) € (24b):

Iteragéo 1

Particula 1

v11(1) = trunc(0,7%x0+2xr1(0—0)+2xrp(0—0)) =0
vi2(1) =trunc(0,7%0+2xr1(1—1)4+2x%rp(1—-1)) =0
vi13(1) =trunc(0, 70+ 2xr1(2—2)+2xr(2—2)) =0
x11(1) =04+0=0

x12(1) =1+0=1

x13(1) =240=2

=(0,1,2)

Particula 2; ro é aleatério, suponha que o mesmo assuma os valores: 0,8;0p@ira cada
coordenada da particula 2 a seguir,

V21(1) =trunc(0, 7% 0+ 2xr1(2—2) +2xr(0—-2)) = -2
Vo2(1) =trunc(0,7x0+2xr1(0—0)+2xrp(1—-0)) =1
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vo3(1) =trunc(0,7x0+2xry(1—1)+2xrp(2—1)) =1
X21(1) = =0

Xp2(1) =0+1=1

Xo3(1) =14+1=2

X2=1(0,1,2)

Particula 3;r, = 0,75

v31(1) =trunc(0,7x0+2xr1(0—0) +2xr,(0—0)) =0
v32(1) =trunc(0, 7% 04 2xr1(2—2) +2xrp(1—2)) = trunc(—1,5) = -1
Va3(1) =trunc(0, 7% 0+ 2xr1(2—2)+2xr(2—2)) =0
Xa1(1)=0+0=0
xap(l)=2—-1=1
Xa3(1) =2+0=2
=(0,1,2)
Iteragéo 2

Céalculo dos custos:
cx)=]6 6 6]

Todas as particulas possuem o0 mesmo custo. O pbest da lgattieoe mesmo do inicio e
0s pbest's das particulas 2 e 3 foram encontrados na itetagdgbest continua igual.

Particula 1

v11(2) = trunc(0,7x0+2xr1(0—0)+2xr,(0—0)) =0
v12(2) =trunc(0,7%04+2xr1(1—1) +2xry(1—-1)) =0
vi13(2) =trunc (0,7 0+ 2xr1(2—2)+2xr(2—2)) =0
X11(2

(

(

X1 =
Particula 2;

V21(2) =trunc(0, 7% (—2) +2x%r1(0—0) +2xrp(0—0)) =trunc(—1,4) = -1
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V22(2) =trunc(0, 7+ 1+ 2x%r1(1—1) +2xrp(1—1)) =trunc(0,7) =1
V23(2) =trunc(0, 7+ 1+ 2x%r1(2—2) +2xrp(2—2)) =trunc(0,7) =1
X21(2) = 0—1= —1 comoxp1 < Xmin= 0 entdaxp; =0
X22(2)=141=2

X23(2) = 241 = 3 COMOX23 > Xmax= 2 entéaxpz = 2

Xo = (0,2,2)

Particula 3;

v31(2) = trunc(0,7x0+2xr1(0—0)+2%r(0—0)) =0

v32(2) =trunc(0, 7% (—1) +2x*r1(1—1) +2xrp(1—1)) =trunc(—0,7) = —1
v33(2) =trunc(0,7x0+2xr1(2—2)+2%r2(2—2)) =0

X31(2) =0+0=0

X32(2)=1-1=0

X33(2) =24+0=2

X3=(0,0,2)

Iteracao 3

Céalculo dos custos:
Cx=|6 8 4]

O pbest da particula 1 € o mesmo do inicio e o pbest da parB@gt na primeira iteracao
enquanto que o da particula 3 esta na iteragéo 2. O ghestl@@mpbest da particula 3.
Particula 1;r, =0,8

v11(2) = trunc(0,7%x0+2xr1(0—0)+2xr,(0—0)) =0

(2)
vi2(2) =trunc(0,7%0+2xr1(1—1)+2x%rp(0—1)) =trunc(0,6) = 1
vi13(2) =trunc (0,7 0+ 2xr1(2—2)+2xr(2—2)) =0
x11(2) =0+0=0
x12(2) =14+1=2
x13(2) =2+0=2
=(0,2,2)

Particula 2;r{ =0,5,r,=0,1
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=trunc(0, 7% (—1)4+2xr1(0—0)+2xrp(0—0)) =trunc(—0,7) = -1
=trunc(0,7x1+2x%r1(1—2) +2xry(0—2)) =trunc(—0,7) = -1
=trunc(0, 7«1+ 2xr1(2—2)+2xrp(2—2)) =trunc(0,7) =1

(2)
(2)
(2)
X21(2) =0—1= —1 comoXz1 < Xmin = 0 entaxp; = 0
(2)=2
(2)
(

Xo2(2)=2-1=1

X23(2) = 241 =3 COMOX23 > Xmax—= 2 entaoxpoz = 2
Xo = (0,1,2)

Particula 3;

V31(2) = trunc(0,7x0+2xr1(0—0)+2xr(0—0)) =0
v32(2) =trunc(0, 7% (—1) +2%r1(0—0) +2xr(0—0)) =trunc(—0,7) = -1
v33(2) =trunc(0,7x0+2xr1(2—2) +2xr,(2—2)) =0
X31(2) =0+0=0

X32(2) =0—1= —1 comoXs2 < Xmin = 0 entéaxz, = 0
Xa3(2) =24+0=2

X3 = (0,0,2)

As iteracdes continuam até que um critério de parada sejéestat No caso acima, poderia
ser dado como critério de parada trés iteracées sem dinaivailor do custo.

5.3 DETALHES ADICIONAIS DE IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

O objetivo na resolugcéo do PPEST € encontrar um conjuntordegitois candidatos a ex-
pansao, a um custo minimo, e de forma que as restricdes desgd®qda rede sejam satisfeitas,
para que o sistema opere adequadamente dentro de um hedeoplanejamento especifico.

A natureza discreta das decisdes de investimento, aseaasrhas taxas de crescimento
da demanda e os futuros locais de geracdo além da nao cateddivda rede inicial, fazem
do PPEST um problema combinatorio dificil, de grande pomrstecastico com modelagem
matematica nédo linear, além de apresentar uma estrututanmodal com um ndmero elevado
de 6timos locais e o fenbmeno de explosdo combinatéria, deyaea maioria dos métodos
aproximados a fornecerem uma solucéo 6tima local, as vezestate qualidade. Essa natureza
combinatéria da resolucdo do PPEST, constitui uma dasipaisdificuldades do processo de
planejamento, pois leva a um grande namero de possibikdade

Por toda a dificuldade que envolve a resolugéo do problem&PREécnica escolhida para
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resolvé-lo é um fator extremamente importante, veja naos;d). Neste trabalho, o algoritmo
PSO discreto, uma ferramenta meta-heuristica que tem sido osada em varias aplicagdes,
foi escolhido para esta tarefa.

De forma geral, a proposta de otimizacao para a resolucaPH8 P com a meta-heuristica
PSO é composta pelos seguintes passos preparatorios:

a) Escolher uma, entre duas que se tem interesse, das modelagéematicas do PPEST
estatico: modelo de transportes ou modelo CC. Aplicar a tagden escolhida a um dos
sistemas: Garver de 6 barras; IEEE de 24 barras; Sul Brasilei46 barras; Colombiano
de 93 barras e Norte-Nordeste Brasileiro de 87 barras;

b) Propor uma funcdo objetivo: A funcéo objetivo é determinatfavés da somatoria dos
custos de cada circuito construido na configuragéo cardidstlucao;

c) Propor uma funcaditness A funcao fitnessdo PPEST estético, neste trabalho, leva em
consideragao o custo de cada linha construida em cada raasoma penalizagéo pelo
custo do corte de carga atrelado a essa proposta. No proe&m@dado, as melhores
propostas devem ter um corte de carga “zero”;

Para que seja possivel conhecer o corte de carga, de cadagardp solucéo gerada pelo
PSO, devemos resolver um problema de programacéo line&).(B8se PPL aparece
quando fixa-se os valores das variavaisnos modelos apresentados (27) ¢ (28)
apresentados a frente. Essa parte do algoritmo PSO é a partexigge maior tempo
de processamento j& que € necessério resolver um PPL parprgabsta de solucao
fornecida pelo PSO;

d) Formacé&o da populacéo inicial para a aplicacdo da metastiear Neste trabalho, adotou-
se duas maneiras de gerar a populacgao inicial, sao elas:

— Aleatoriamente, gera-se uma populacgao inicial eoatementos. Em Jin et al. (2007),
propdem-se& de 5 a 10 vezes da dimensao da particula. Deve-se notar qegagpo
de uma particula, ou seja, as coordenadas do vetor posi¢éoalearticula, no pro-
blema apresentado, serdo interpretadas como circuitomaados a rede elétrica,
portanto, devem ter um nimero maximo especificado como uitelintransponi-
vel no momento de gerar as posic¢des iniciais e também noréeaty processo,
pois, ndo se adiciona ilimitadamente circuitos a uma rede;

— Outra alternativa que pode ser mais eficiente € gerar a pgmulaicial usando algo-
ritmos heuristicos construtivos eficientes. Assim, paraocdeto de transportes é
possivel gerar solucdes iniciais de qualidade e diferargaado o AHC de Gar-
ver (1970). Para que seja possivel gerar solucdes difsiazgpecialmente deve-se
montar alguma estratégia. Assim, uma estratégia simplesste em perturbar os
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custos de cada linha em cada teste, usando a redz‘p}g&ocij + AC em queAC é
um valor escolhido. A mesma estratégia pode ser usada parasgiucdes iniciais
para o0 modelo CC usando o AHC|de Villasana, Garver e Salorbj198

e) Numero de itera¢cdes do PSO: O algoritmo, apés um determmadero de iteracdes, tende
a se estabilizar. A determinacéo da quantidade de execdoddgoritmo dependera das
dimensdes do problema estudado e da forma escolhida pastesentharw (fixo ou
variante). Nos testes realizados neste trabalho, o nuneer@mh¢des ficou entre 15 e
100;

f) Critério de parada do algoritmo PSO discreto: Deve-se kscolm critério de parada para
as geracOes do programa computacional, que podera ser uermfixe de iteracdes ou
um valor especifico de erro ou um nimero maximo de iteracdasrselhora do valor
gbest;

g) Fator de aprendizagem: Boa parte do material pesquisadiereura especializada utiliza
c1+ ¢, =4 (VALLE et all,[2008) e sugerem que = ¢, = 2, para uma busca equilibrada
entre o conhecimento proprio da particula e o conhecimdababda populagéo. Caso o
programador queira dar mais énfase na busca individual dusaa global, basta tomar
C1 > C2 0UCy < Cp, respectivamente;

h) Fator de inércia: Neste trabalho, utilizou-ge,variando com o decorrer do tempo com
valores dentro do interval®; 1, 4], dado pelas formulas (1L0) [e (12);

i) Os parametrog; er», sdo gerados aleatoriamente no intervald );

j) O vetor velocidade, representa a adi¢cdo ou retirada deitosoda rede. No inicio do pro-
cesso, as posicoes sao geradas aleatoriamente, ou por umeAdi@elocidade inicial
parte do repouso, a partir da proxima iteracdo, a velocidade atualizada, e as suas
coordenadas teréo valores diferentes de zero, indicandamantacdo na posicao das
particulas, ou seja, adicdo ou retirada de circuitos. Untdimaximo é imposto a ve-
locidade, chamado de intervalo de confinamento (ver se@ippéara coibir o algoritmo
de dar “passos muito largos” e ir além do espaco de buscae labialho foi adotada
Vmax= 2;

k) Melhor solugéo individual pbest é encontrada analisando-se as avaliafifiesssde todas
as particulas até o momento, e selecionando-se o melhooexto atual, 0 menor) re-
sultado individual de cada particula dentre todas exesuddalgoritmo até o momento.
A cada iteracdo, o processo € repetido e o0 melhor desempedi@ual atual é com-
parado ao melhor desempenho individual anterior, sendstifwibo o valor pior pelo
melhor. Em suma, o vetg@bestrepresenta a melhor configuracao factivel que uma de-
terminada particula encontrou até o0 momento no espac¢o de,lmsseja, a melhor con-
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figuracdo para uma rede elétrica dentro de suas perspegarindo de uma proposta
inicial; o valorfitnessdo pbestrepresenta o investimento a ser realizado na implantagcéo
dessa proposta;

l) Melhor solucao global -gbest Apds a determinacdo dos valoifgeessdas solucbepbest
de uma dada iteragéo, toma-se o melhor resultado dentre ¢odw sendo o valditness
gbest e a posicao relacionada a ele como posiglest O fitness gbestrepresenta a
melhor proposta de um conjunto de melhores propostas, paaadaterminada iteracéo
do algoritmo. A a cada iteracd@o esse valor podera ou naa sdtieeacdes, pois, seghest
da préxima iteracdo for melhor que o anterior, este serdadesio e substituido pelo
melhor e assim sucessivamente. O véiloessdo gbestrepresenta a melhor proposta de
investimento dentre todas as apresentadas e a partieldata essa proposta representa
0s circuitos que serdo adicionados a rede.

Assim, escolhida a modelagem matematica e o sistema p#&a-tplrealiza-se uma otimi-
zagdao, visando a minimizacéao dos custos para a construgiwvds equipamentos na rede e do
corte de carga, sujeitos as restricdes de configuracao eédadas pela modelagem escolhida).
Neste trabalho, aimplementacéo computacional do prolieimealizada na linguagem de pro-
gramacéao Fortran, e por uselvercomercial (MINOS) adaptado ao programa a fim melhorar
o desempenho do mesmo.

Como foi escrito acima, neste trabalho utilizou-se como etalgkm matematica para o
PPEST estatico, o modelo de transporte e 0 modelo CC. Pdiafacimplementacao compu-
tacional, ambos estao ligeiramente diferentes daquetesetados nas secdes (2.2.1) e (2.2.2).
A diferenca esta na insercdo da geracao artificial (ou carteadya). Matematicamente, essa
mudanca representa apenas novas variaveis no problenaquando se perca a equivalén-
cia entre as solu¢cdes dos modelos originais e modificadagcésp que essas novas variaveis
sejam iguais a zero no final da resolucédo. A seguir os modedd#ficados séo apresentados:

Modelo de Transportes com Geragéao Avrtificial

minv = ij;ﬁ GijNij —|—ai€%br. (27a)
s.a.
jieZ). fii _ijeZ). fij +gi+ri=d Vi € Qp (27b)
[fij] < (i +nf) T vij € Q (27¢)
0<r <d vieQ, (27d)
0<g <7 VieQp (27e)
0 <nj; <M Vij € Q (271)

nij inteiro Vij € Q (279)
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fij irrestrito Vij € Q (27h)

Modelo CC com Geragéo Atrtificial

minv = ije%l Cij Nij +ai6%br. (28a)
s.a.
Zz fji—”% fij+0i+ri=d Vi e Qp (28b)
JiEDy ijety
fij = (nij +nf) )M Vij € Q (28¢)
j
i < (mij +nf)) Vij € Qy (28d)
0<ri<d Vi e Qp (28e)
0<g <y vie Qp (28f)
0 < njj <Tjj Vij € Q (289)
njj inteiro Vij € Q (28h)
6; irrestrito Vij € Q (28i)
fij irrestrito Vij € Q (28))
6 =0 Vi e Qpli =ref (28k)

Em quer; representa a geracao artificial na bareaor representa um parametro de pena-
lizacdo suficientemente grande para tornar pouco atragiedt@rnativas de investimento com
valores de; diferentes de zero.

Deve-se observar que na estratégia apresentada, os madtddsres nao sao resolvidos
de forma integrada. Na verdade, o PSO gera os valoresjdesum PPL permite verificar
se a proposta é factivel (sem corte de carga) ou infactieeh @rte de carga) além de co-
nhecer as outras variaveis de decisdo. Assim os PPL quess@leides para uma proposta de
investimentm}‘j calcula-se o corte de carga da seguinte forma:

Corte de Carga no Modelo de Transportes

minv = ri (29a)
iE%b
s.a.
fii — fij +0i+ri =di Vi e Qp (29b)
JieQ ijeQ
[ fij| < (nf +nd) T, Vij e Q (29c)
0<r; <d Vi e Qp (29d)

0<0 <7 Vi€ Qp (29e)
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fij irrestrito Vij € Q (291)

Corte de Carga no Modelo CC

minv = i;br. (30a)
s.a.
Z} fji—” fij +0i+ri =d Vie Qp (30b)
JiEy ijey
fij :(n}j+nﬂ)% Vij € Q (30c)
i < (niS +nd) T Vij € Qy (30d)
0<r;<d Vi e Qp (30e)
0<g <0 VieQp (30f)
9; irrestrito Vij € Q (300)
fij irrestrito Vij € Q (30h)
6 =0, Vi e Qpli =ref (30i)

Modelo de Transportes com Geragéo Artificial

Pseudocddigo do PSO discreto aplicado ao PPEST estatico:

Passo 1Prepare os dados da rede elétrica;

Passo 2Gere a populagéo inicial de particulas, aleatoriamente;

Passo 3Gere as respectivas velocidades iniciais a partir do repous

Passo 4Avalie a funcao objetivo do modelo de transportes ou mod€log3olvendo um PPL;
Passo 5Avalie ofitnessde cada particula;

Passo 6Defina os parametros do PS&{ax min, C1, C2, F'1, 2, NUMero maximo de iteracoes,

Vmax);
Passo 7Atualize as posic¢des e velocidades usando as equacde® (245)), respectivamente;
Passo 8Atualize os valores pbest e gbest;

Passo 9Enquanto o critério de parada nao é satisfeito, faca o seguin

a) Passe para a iteracao seguinte,

b) Para cada particula atualize a velocidade e a posicédo uaauimcoes (24a) e (24b),
respectivamente,
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c) Verifique os limites de velocidade,

d) Atualize a populagéo,

e) Avalie a funcéo objetivo usando o modelo CC ou 0 modelo desprantes,
f) Avalie ofitnessde cada particula,

g) Atualize as posicdes pbest e gbest.

Fim.

Diagrama de Blocos do Algoritmo PSO Aplicado ao PPEST

Inicio

Entrada de dados da rede

12

Definir parametros do PSO

L7

Inicialize as posi¢des e as velocidades das particulas

v

Calcular os fluxos de poténcia (

2

Calcular o valor fitness

v

Atualizar pbest e gbest

Sim
O critério de parada esta satisfeito?

Fim

Atualize as velocidades e as posi¢cdes das particulas

5.4 TESTES USANDO O ALGORITMO PROPOSTO

Neste trabalho o algoritmo PSO discreto foi usado como ¢éaé resolucéo do PPEST
estatico modelado matematicamente pelos modelos de trdese CC.

Apresenta-se nesta secdo os resultados para PPEST eméittado aos sistemas: Garver
de 6 barras, IEEE de 24 barras, Sul brasileiro de 46 barrdsnb@ano de 93 barras planos P1,
P2 e P3 e Norte-Nordeste Brasileiro de 87 barras, nas maeagnsportes e CC, resolvidos
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ambos, com a meta-heuristiP&O discrete implementados computacionalmente na lingua-
gem de programacéo Fortran. A solucéo encontrada, é dadg pque significa, nimero de
circuitos adicionados a barra que liga os nég, sendd < j. Os PPL foram resolvidos usando
o softwareMINOS.

5.4.1 Sistema de Garver de 6 barras

O sistema de Garver possui 6 barras e 15 caminhos possiveia pdicédo de circuitos, o
ndamero maximo de circuitos permitidos para a adi¢cao, poirdameé igual a 5. Nas simulagdes
realizadas para este sistema e 0 sistema seguinte, osajastparametros do algoritmo PSO
discreto, levaram em conta uma populagéo de 100 a 150 pgasticom dimensao 15 cada uma,
e uma média de 20 iteracdes; o peso da inércia foi ajustadutewalo|0, 6;0,9] de maneira
dinamica (decrescente, ou crescente, no decorrer daghiésjausando uma das equacdes (10)
ou (12). Os resultados apresentados em ambas modelagespairtes e CC, sao 6timos. O
resultado 6timo do modelo de transportes apareceu entieragies 4 e 6 e entre as iteragdes
4 e 9 no modelo CC. Nas tabelds[2 e 3 sdo apresentadas as quatées 6timas, presentes na

literatura, para o modelo de transportes e a solucao otinaagpaodelo CC.
Tabela 2 - Sistema de Garver com Reprogramagao da
Geracao

PPEST-Estatico

Modelo de Transportes Modelo

Solucéo 1 Solucéo 2 Solucédo 3| Solucdo 4 CC
Me=2,Ne=1|Mme=1,neg=2| NRgs=1 | me=3 |Ngs=1
ngs=1 nzs=1 Nae=3 | N3s=1 | M=3

v=US$110x 10°

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

Tabela 3 - Sistema de Garver sem Reprogramacéao da
Geracao para o Cendriay

PPEST-Estéatico

Modelo de Transportes Modelo

Solucéo 1| Solucédo 2| Solucéo 3| Solucdo 4 CC
Npe=3 Npe=05 ns=1 Ne=4 | Npg=4
n375 =1 n375 =1 n276 =3 n375 =1 n375 =1
Mag=3 | ue=1 | Meg=3 | Myeg=2 | Nyeg=2

v =US$200x 10°

Fonte: Dados da pesquisa do autor.
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5.4.2 Sistema IEEE de 24 barras

O sistema IEEE de 24 barras, possui 41 caminhos possiveispasercdo de circuitos e
um namero maximo de circuitos permitidos a serem adiciong@do caminho igual a 3. As
simulacfes apresentadas para este sistema utilizouyasttom dimenséo 41.

No modelo de transportes, uma populacdo com 400 particoilagilizada, com peso da
inércia decrescente no intervdld 4;0,9] para alguns planos e 0 mesmo crescente no inter-
valo [0, 6;0,9] para outros planos, no decorrer das iteracBes. Foramadatizestes com 20
iteracOes para essa modelagem, e os valores 0timos aaneseire as iteracdes 5 e 10.

No modelo CC, foi utilizado o peso da inércia decrescenteuetrescente no intervalo
[0,6;0,9], uma populagdo entre 200 a 400 particulas e uma média de&@ies, os resultados
obtidos s&@o 6timos e apareceram entre as iteracfes 6 e 18.

O tempo de execucao do programa computacional tanto pasteosi de Garver, quanto
para o sistema de 24 barras foi minimo, menor que 30 seguexiteto para o sistema de 24
barras no modelo CC, que consumiu em média 3 minutos.

As Tabelas ¥ €]5 a seguir, trazem respectivamente, os mssilthh PPEST estatico para
0s cinco cenarios de geracg, G1, Gy, Gz e G4 (Apéndice?? secdd A.2), com os planos de
investimento dados em milhdes de dolares, e as modelageesatacas testadas sdo o modelo
de transportes e o modelo CC.

Tabela 4 - Sistema de 24 Barras para os Cenarios de Gebageq,
G2, Gz, G4 no Modelo de Transportes.

PPEST-Estatico

Modelo de Transportes

Go Gy Gy Gs Gy
Noe10 =1 Noe0 =1 Noe,10 =1 Noe,10 =1 Noe0 =1
No7,08 = 2 No7,08 = 2 No708 =1 No7,08 = 2 No7,08 = 2
N6 =1 Ng16=1 No11=1 Nz1a=1 Nog12 =1
Nig17 = 2 Np12=1 N16=1
Mme19=1 Mmae=1 Mme17=1
Nz18=1 Mg 17 =2
N9 =1
m71s=1
v=US$102x 10° | v=US$226x 10° | v=US$310x 10° | v=US$110x 10° | v=US$188x 10°

Fonte: Dados da pesquisa do autor.
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Tabela 5 - Sistema de 24 Barras para os Cenarios de GeBagEa,
Gy, Gz, G4 no Modelo CC.

PPEST-Estatico

Modelo CC
Go Gy Gy Gs3 Gy
Nos10 =1 Nogos =1 No1os =1 Nog10 =1 Noz24 =1
No7,08 = 2 Noz24 =1 No324 =1 No7,08 = 2 Nog10 =1
Nig16 =1 Nos10 =1 Noe10=1 No12=1 No7,08 = 2
Np12=1 No7,08 = 2 No708 =1 N6 =1 Nog11 =1
Ne19=1 No12=1 Ne17 =1 N2 =1
Ng16=1 Nig1e=1 Noo23 =1 Ni416 = 2
Nis24 =1 Nisog =1 N17=1
Nig17 = 2 Mg17 =2
Ni718 =2 Ni718 =2
v=US$152x 10° | v=US$390x 1P | v=US$392x 10° | v=US$218x 10° | v=US$342x 1P

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

5.4.3 Sistema Sul Brasileiro de 46 barras

O sistema Sul Brasileiro possui 79 caminhos possiveis parseacdo de circuitos e, um
namero maximo de 5 circuitos permitidos por caminho paremsexdicionados. Os testes cor-
respondem aos casos em que nao existe reprogramacao dieogerac

Nos testes a seguir, 0 modelo de transportes utilizou un fratopara a inércia igual a 1,0,
uma populacéo de 800 particulas e 30 itera¢des, o resultswo surgiu entre as iteragbes 25
e 30.

O modelo CC utilizou 600 particulas, 30 itera¢des e a inénaacente no intervalo dina-
mico de[0,8;1,0], o resultado 6timo surgiu entre as iteracdes 15 e 20.

O tempo computacional foi maior que nos testes anteriongsja&s execugdes do algoritmo
foram executadas afim de, calibrar adequadamente os pav&rdet algoritmo e, por fim os
resultados obtidos séo os 6timos encontrados na literatura
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Tabela 6 - Sistema Sul Brasileiro de 46 Barras
para o Cenario de Gerac&y.

PPEST-Estatico

Modelo de Transportes Modelo CC

N422 = 1,Npg05 =2 N2o21 =1, Np506 = 2
Npo21 =2, Mgg11 =1 N4243 = 2, N2930 = 2
Nazaz=2,Nxg31=1 Naeoe = 1, N2425 = 2
Nos11=2,N3132=1 Nig25 = 1, N2g20 = 3
N5z =1 N3132=1,Nxg30=1
v=US$127 272< 10° | v=US$154 420x 10°

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

5.4.4 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro de 87 Barras

O sistema Norte-Nordeste utilizado, € um sistema real catoglde 2002. Sua comple-
xidade é bastante elevada, o nimero maximo para adicao aetasr € 12 e 0 niumero de
caminhos para adi¢do de circuitos é 183. Os testes cormspoao chamado Plano P1 e ndo
existe reprogramacéao da geracao.

O algoritmo PSO discreto, foi empregado sem nenhum outoodiprefinamento além da
utilizacdo do parametro inércia dinamica, as solucéeglgsrde forma aleatoria para o inicio
do processo de otimizagdo ndo convergiram para solucdesadgualidade e dessa forma um
algoritmo heuristico do tipo guloso foi utilizado para gewana populacao inicial de melhor
gualidade. A melhor solugdo encontrada para o modelo dspoares possui corte de carga
nulo, é factivel, porém, é 6tima local, distante daquel&sgntada na literatura, como por
exemplo na tese de Rocha (2004).

O melhor valor conhecido na literatura para o planol (20@2nodelo de transportes é
v =US$1, 194 240 00000. A solucao encontrada pelo algoritmo PSO (Tabkla 7),uposs
gap de 7,3% em relagdo ao melhor valor conhecido para esse problesna,determina-la
foram resolvidos 90.000 PPLs e 50 linhas foram adicionadasséema. O modelo CC nao foi
estudado para este sistema.
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Tabela 7 - Sistema Norte-Nordeste Brasileiro.

PPEST-Estatico

Modelo de Transportes

No2eo =1 | Nozg7 =1 | N7374=1 | Noz71 =1
Nozg7=1 | Nossg=1 | Nosgo=1 | Nosgg =1
M31a=1| M315=3 | Ni516=3 | Nigas =3
Neer =1 | Ngso =06 | Mg74=3 | Nyo21 =1
Npo3g =1 | Npa4az=1| Npsss=1 | Ngog=1
Neas =1 | Naoas =1 | Narea=2 | Napag=1
Nazss =1 | Nazsg =1 | Nagag =2 | Nags0=1

Nera=1| Nergs=1| Nezga=1 | Ne771 =2

N7i72=1| nya;3=1
v=US$1 281 943« 10°

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

5.4.5 Sistema Colombiano de 93 barras Plano 1, Plano 2 e Plago

Para o sistema Colombiano foram considerados trés estagdiegendentes de geracao e
demanda, a saber, P1, P2, e P3 sem reprogramacao da geragéao.

O sistema colombiano possui 155 caminhos para adicdo de rionma& circuitos por
caminho.

O Plano P1, apesar de ser complexo, com as devidas calibrdodagoritmo PSO dis-
creto e apds vérias execucdes do algoritmo, foi possivetrdétar as solugdes Otimas tanto do
modelo de transportes quanto do modelo CC.

Para o modelo de transportes foram resolvidos 24.000 Piaslacuma populagéo de 800
particulas e definidas 30 iteracdes, o valor 6timo foi erreolatentre as iteracdes 10 e 15.

Para o modelo CC foram resolvidos 24.000 PLs e da mesma foa@mang modelo de
transportes foi gerada uma populacado com 800 particuldsedades 30 iteracdes, o valor 6timo
foi encontrado entre as iteragdes 17 e 20.
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Tabela 8 - Sistema Colombiano de 93 barras,

plano P1.
PPEST-Estatico
Modelo de Modelo
Transportes CcC
Ns2gg =1 Nsss57 = 1, Nsgs4 = 1
N43gg = 2 Nses57 = 1, Nsa56 = 1
Ns7g1 =1 Nsse2 = 1,Ngogs = 1
v=US$172 200x 10° | v=US$296 454x 10°

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

O Plano P2 envolveu mais esfor¢co computacional que o antaraalibracdo dos parame-
tros do PSO discreto néo foi facil, varias execucgdes do iagorforam realizadas, para enfim
apos 24.000 PLs encontrar-se uma solugéo 6tima para o nabelgtansportes com a adigdo de
5 circuitos. Nessa modelagem a populagéo de particulagfadg de forma aleatéria.

O modelo CC, ainda mais complicado que o anterior, mas gaeéstde uma populagédo
inicial de boa qualidade encontrada por um algoritmo catigtr do tipo guloso, apresentou a
solugéo 6tima conhecida na literatura, com a resolucaddf®£Ls e insercao de 10 circuitos.

Tabela 9 - Sistema Colombiano de 93 barras,
plano P2.

PPEST-Estatico

Modelo de Modelo
Transportes CcC
Ns781 =2 Ns781=2,Ng273=1,Ngog5s =1
Nss57 =1 Nsss57 =1, Ng581 = 1
Nsse0 = 1 Np720=1,N7273=1
Nasgr =1 Nsse2 = 1,N1ggp =1
v =US$248 846x 10° v=US$443 494x 10°

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

O plano P3 é o mais dificil de se resolver. O modelo de tratsppara este plano, apds va-
rios ajustes dos parametros e varias execugdes do algdB@ofoi determinada sua expansao
Otima, com a resolucédo de 48.000 PLs e a insercéo de 10 osclibi gerada uma populacao
de forma aleat6ria com 800 particulas e 60 itera¢des, o Gl apareceu entre as iteracdes
14 e 20.

O modelo CC, envolve maior dificuldade que o modelo de tratspe mesmo com todos
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0S ajustes necessarios no algoritmo PSO, néo foi possigehtar a solucdo 6tima ou uma
solucao 6tima local de boa qualidade. Desta forma, um aigogonstrutivo do tipo guloso foi
utilizado para gerar uma populacdo de boa qualidade, conp&@i@ulas, e a solucdo obtida
apos a resolucao de 64.000 PLs, é 6tima local com a adicéo decliios e com ungapde
0,18% da solucdo encontrada na literatura qUEE562 417x 10° (FLORES/ 20086, p. 124).

Tabela 10 - Sistema Colombiano de 93 barras,
plano P3.

PPEST-Estatico

Modelo de Modelo

Transportes CcC

Nsp88 = 1, Neggs = 1 N4zgg = 2, Nus54 = 2, N3065 = 1

Nazgg = 2, N1ge6 = 2 Nis18=1,N557=1,Nsg2 =1

Ns7g1 =1 No764=1,Ng273=1,Mggo =2
N31=1 N3o72 = 1,Ngogs = 1,Negge = 1
Nssgs =1 Nsss57 = 1,Mp709 =1
Nsse2 = 1 Nssgs = 1,N7273 =1
v=US$315 354 2« 1(? v=US$563 399« 10°

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

5.5 CONCLUSOES PARCIAIS

A meta-heuristica PSO discreto, utilizada nos testesiarggsr se mostrou eficiente e ro-
busta.

Para os testes onde houve convergéncia para as respectigies otimas, o tempo com-
putacional foi de suprema relevancia, devido ao fato denteido realizadas inUmeras execu-
¢bes do algoritmo para a calibragdo mais adequada dos pevanieada sistema exige uma
calibracéo especifica), e assim, quanto mais rapida € agdecomputacional do algoritmo,
mais testes podem ser gerados. Os testes que ndo obtiverdtades 6timos — Sistema Norte-
Nordeste Brasileiro com a modelagem de transportes e o&<t®lombiano Plano P3 com a
modelagem CC — apresentaram “estouro de memaoria” compuatlcbu seja, memaoria de ar-
mazenamento insuficiente. A proposta para resolver esdepna foi a implementacéo de um
algoritmo heuristico construtivo guloso que gerou uma faggéo inicial de melhor qualidade,
substituindo aquelas populagdes iniciais do PSO geradfasrda pseudo-aleatoria.
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Nas formula¢bes matematicas dos modelos de expansaoraptEsenessa pesquisa, obser-

vou-se que devido a complexidade de cada um, a necessidadederramenta de solugéo que
fornecesse a melhor solucéo possivel para cada um dekesaseaior contribuigéo do trabalho.

Com o objeto de pesquisa definido, que € encontrar a melhgg&opossivel para a expansao
dos sistemas desejados, foi desenvolvida uma propostaaeg&o para o problema de plane-

jamento da expansdao de sistemas de transmissao utilizaneteheuristica PSO discreto com

0 peso da inércia variante.

Os sistemas escolhidos para realizar a pesquisa foramcr&slde Garver, |IEEE de 24-

barras, Sul brasileiro de 46-barras, Norte-Nordeste lbiaside 87-barras e Colombiano de
93-barras, utilizando os modelos de transportes e CC.

A implementacéo computacional foi realizada na linguagemrdgramacao de alto nivel

Fortran com chamadas aolvercomercial MINOS para resolver os PPL’s, e concluiu-se que:

a) Para o modelo de transportes, os sistemas de pequeno e mégiogxigiram baixissimo

esforco computacional, a calibracdo dos parametros doitahgoP SO foi relativamente
rapida e eficiente. Quanto aos sistemas de grande portegmai€olombiano e o sistema
Norte-Nordeste brasileiro, o esforco computacional foramentado juntamente com a
dificuldade de calibracéo e ajuste dos parametros da metéstiea. No caso do sistema
Colombiano, por exemplo, apesar das dificuldades citadagoksivel determinar as
solucdes otimas apresentadas na literatura, com o ausiliond AHC na geracdo de
uma populagéo inicial de particulas de boa qualidade. Nan&mtpara o sistema Norte-
Nordeste brasileiro, mesmo utilizando essa estratégidaigmssivel determinar uma
solugéo de boa qualidade;

b) Para o modelo CC, da mesma forma que na analise anteriorsutados foram excelen-

tes, retornando a solucéo 6tima na maioria das execucogsagramas de testes e com
diferentes calibragbes do PSO e esfor¢co computaciondivegtzente baixo para os sis-
temas de pequeno porte. Quanto aos sistemas de grandefpiopssivel determinar
solucdes 6timas apenas para os dois primeiros planos dmsi§€tolombiano, que com a
calibracdo adequada dos parametros do PSO e uma populeidialie particulas de boa
qualidade gerada por um AHC, exigiram baixo esfor¢co congpanal. No entanto, para
o plano 3 do sistema Colombiano, ndo foi possivel obter adoldtima mas foi alcan-
cada uma solucao 6tima local de excelente qualidade com prdeg@,18% da solucao
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6tima conhecida na literatura;

c) A meta-heuristica PSO se mostrou eficiente e barata em teomggutacionais, para sis-
temas de pequeno e médio porte. Para sistemas de grande@datenecessario uma
especializacao da técnica, para que a mesma produza sotleebea qualidade.

Também foi realizado como estudo complementar e inseriste ti&abalho como apéndice,
o planejamento da expansédo de sistemas de transmissdo déiplon@enarios de geragao
com uma modelagem matematica especifica atrelada ao maakdo disjuntivo. A imple-
mentacdo computacional para esse topico, foi realizadacdém ambiente AMPL (FOURER;
GAY; KERNIGHAN, 2003), com a utilizacao deolvercomercial CPLEX/(ILOG|, 2008) como
ferramenta de resolucado. Os testes foram realizados paistesas: 6-barras de Garver, IEEE
de 24-barras e Sul brasileiro de 46-barras e os resultadosteados atestaram a validade do
modelo, mostrando que os sistemas elétricos testadogro@atequadamente nos diferentes
cenarios de geracao apresentados.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Entre os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidogia g@atrabalho desenvolvido
nessa pesquisa podem ser mencionados 0s seguintes:

a) Desenvolvimento de novos algoritmos hibridos, que usen»d®o estrutura basica, para
o PPEST;

b) Incorporacao das caracteristicas especificas do PPESErpgamatrar propostas de solucéo
de qualidade, por exemplo, desenvolvimento de estratdgiasntrole de ilhamento e de
congestionamento;

c¢) Utilizacao do PSO desenvolvido e suas versdoes melhoradasogielos mais complexos do
PPEST, tais como: planejamento multi-estagio, o PPEST estrigbes de seguranca, o
modelo CA, entre outros.
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APENDICE A - DADOS E TABELAS DOS SISTEMAS TESTES

APENDICE A.1 - SISTEMA DE GARVER 6-BARRAS

Este sistema possui 6 barras e 15 caminhos.

APENDICE A.1.1 - Dados das barras

APENDICE A.1.1.1 - Dados das barras com a reprogramac&o deagéo

Tabela 11 - Dados das barras - Sis-
tema de Garver com re-
programacgao da geracao.

Ndmero dabarra‘ Geragao(MW) ‘ Demanda(MW)

1 150,0 80,0
2 0,0 240,0
3 360,0 40,0
4 0,0 160,0
5 0,0 240,0
6 600,0 0,0

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.1.1.2 - Dados das barras sem a reprogramacao deagéo

Tabela 12 - Dados das barras - Sis-
tema de Garver sem
reprogramacao da gera-

céo.

NUmero Geracéo (MW) Demanda
da barra Gy ‘ Gy (MW)

1 50,0 120,0 80,0

2 0,0 0,0 240,0

3 165,0 360,0 40,0

4 0,0 00 160,0

5 0,0 0,0 240,0

6 545,0 280,0 0,0

Fonte: Dados da pesquisa do autor.



128 APENDICE A - DADOS E TABELAS DOS SISTEMAS TESTES

APENDICE A.1.2 - Dados das linhas

Tabela 13 - Dados das linhas do Sistema de Garver.

no. | ramo | no. de linhas| reatancia| fluxo méax. circuito custo

existentes (pu) (MW) | adicionado| (USS$) x 10°
1 1-2 1 0,40 100,0 0 40.00
2 1-3 0 0,38 100,0 0 38.00
3 1-4 1 0,60 80,0 0 60.00
4 1-5 1 0,20 100,0 0 20.00
5 1-6 0 0,68 70,0 0 68.00
6 2-3 1 0,20 100,0 0 20.00
7 2-4 1 0,40 100,0 0 40.00
8 2-5 0 0,31 100,0 0 31.00
9 2-6 0 0,30 100,0 0 30.00
10 | 3-4 0 0,59 82,0 0 59.00
11 | 3-5 1 0,20 100,0 0 20.00
12 | 3-6 0 0,48 100,0 0 48.00
13 | 4-5 0 0,63 75,0 0 63.00
14 | 4-6 0 0,30 100,0 0 30.00
15 5-6 0 0,61 78,0 0 61.00

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.2 - SISTEMA DE 24-BARRAS IEEE

Este sistema possui 24 barras e 41 caminhos.

APENDICE A.2.1 - Dados das barras

Tabela 14 - Sistema 2darras — Dados das
barras.

(continua)

Numero Geragao (MW) Demanda

dabaral Go | & | & [ & | G | mw

576 | 576 | 465 | 576 | 520 324
576 | 576 | 576 | 576 | 520 291

1

2

3 0 0 0 0 0 540
4 0 0 0 0 0 222
5 0 0 0 0 0 213
6 0 0 0 0 0 408
7 900 | 900 | 722 | 900 | 812 375
8 0 0 0 0 0 513
9 0 0 0 0 0 525
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Tabela 14 - Sistema 2darras — Dados das

barras
(concluséo)
Numero Geragao (MW) Demanda
dabarra| Go G, G, G3 Gy (MW)
10 0 0 0 0 0 585
11 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0
13 1773 | 1773 | 1424 | 1457 | 1599 795
14 0 0 0 0 0 582
15 645 | 645 | 645 | 325 | 581 951
16 465 | 465 | 465 | 282 | 419 300
17 0 0 0 0 0 0
18 1200 | 1200 | 1200 | 603 718 999
19 0 0 0 0 0 543
20 0 0 0 0 0 384
21 1200 | 1200 | 1200 | 951 | 1077 0
22 900 | 900 | 900 | 900 | 900 0
23 1980 | 315 | 953 | 1980 | 1404 0
24 0 0 0 0 0 0

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.2.2 - Dados das linhas

Tabela 15 - Sistema 2darras — Dados das linhas.

(continua)

no. | ramo | no. delinhas| reaténcia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10%)

1 1-2 1 0,0139 175,0 0 3,000.00
2 1-3 1 0,2112 175,0 0 55,000.00
3 1-5 1 0,0845 175,0 0 22,000.00
4 2-4 1 0,1267 175,0 0 33,000.00
5 2-6 1 0,1920 175,0 0 50,000.00
6 39 1 0,1190 175,0 0 31,000.00
7 3-24 1 0,0839 400,0 0 50,000.00
8 4-9 1 0,1037 175,0 0 27,000.00
9 5-10 1 0,0883 175,0 0 23,000.00
10 | 6-10 1 0,0605 175,0 0 16,000.00
11 7-8 1 0,0614 175,0 0 16,000.00
12 8-9 1 0,1651 175,0 0 43,000.00
13 8-10 1 0,1651 175,0 0 43,000.00
14 9-11 1 0,0839 400,0 0 50,000.00
15 9-12 1 0,0839 400,0 0 50,000.00
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Tabela 15 - Sistema 24arras — Dados das linhas

(concluséo)

no. | ramo | no. de linhas| reatéancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10°)
16 | 10-11 1 0,0839 400,0 0 5,0000.00
17 | 10-12 1 0,0839 400,0 0 5,0000.00
18 | 11-13 1 0,0476 500,0 0 6,6000.00
19 | 11-14 1 0,0418 500,0 0 5,8000.00
20 | 12-13 1 0,0476 500,0 0 6,6000.00
21 | 12-23 1 0,0966 500,0 0 13,4000.00
22 | 13-23 1 0,0865 500,0 0 12,0000.00
23 | 14-16 1 0,0389 500,0 0 5,4000.00
24 | 15-16 1 0,0173 500,0 0 2,4000.00
25 | 15-21 2 0,0490 500,0 0 6,8000.00
26 | 15-24 1 0,0519 500,0 0 72,000.00
27 | 16-17 1 0,0259 500,0 0 36,000.00
28 | 16-19 1 0,0231 500,0 0 32,000.00
29 | 17-18 1 0,0144 500,0 0 20,000.00
30 | 17-22 1 0,1053 500,0 0 146,000.00
31 | 18-21 2 0,0259 500,0 0 36,000.00
32 | 19-20 2 0,0396 500,0 0 55,000.00
33 | 20-23 2 0,0216 500,0 0 30,000.00
34 | 21-22 1 0,0678 500,0 0 94,000.00
35 1-8 0 0,1344 500,0 0 35,000.00
36 2-8 0 0,1267 500,0 0 33,000.00
37 6-7 0 0,1920 500,0 0 50,000.00
38 | 13-14 0 0,0447 500,0 0 62,000.00
39 | 14-23 0 0,0620 500,0 0 86,000.00
40 | 16-23 0 0,0822 500,0 0 114,000.00
41 | 19-23 0 0,0606 500,0 0 84,000.00

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.3 - SISTEMA 46-BARRAS SUL BRASILEIRO

Este sistema possui 46 barras e 79 caminhos.

APENDICE A.3.1 - Dados das barras
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Tabela 16 - Sistema 4@arras Sul Brasileiro — Dados das barras.

(continua)

Numero Geragao (MW) Demanda
dabara | Go | & | & | & [ & |6 | & | & MW)
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
2 0 0 0 0 0 0 0 0 443,10
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
4 0 0 0 0 0 0 0 0 300,70
5 0 0 0 0 0 0 0 0 238,00
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
8 0 0 0 0 0 0 0 0 72,20
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
12 0 0 0 0 0 0 0 0 511,90
13 0 0 0 0 0 0 0 0 185,80
14 944 | 856 | 993 | 999 | 857 | 957 | 1035 | 1028 0,00
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
16 1366 | 1493 | 1296 | 1263 | 1560 | 1520 | 1224 | 1400 0,00
17 1000 | 903 | 1009 | 982 949 928 | 1035 | 911 0,00
18 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
19 773 706 805 794 701 757 814 770 0,00
20 0 0 0 0 0 0 0 0 1091,20
21 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
22 0 0 0 0 0 0 0 0 81,90
23 0 0 0 0 0 0 0 0 458,10
24 0 0 0 0 0 0 0 0 478,20
25 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
26 0 0 0 0 0 0 0 0 231,90
27 54 51 51 49 59 49 54 52 0,00
28 730 789 724 797 735 678 677 793 0,00
29 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
30 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
31 310 | 289 | 280 | 324 | 305 | 324 | 293 | 288 0,00
32 450 | 484 | 493 | 471 | 469 | 410 | 417 | 445 0,00
33 0 0 0 0 0 0 0 0 229,10
34 221 | 230 | 229 | 233 | 217 | 234 | 228 | 216 0,00
35 0 0 0 0 0 0 0 0 216,00
36 0 0 0 0 0 0 0 0 90,10
37 212 | 207 | 206 | 195 | 196 | 204 | 223 | 202 0,00
38 0 0 0 0 0 0 0 0 216,00
39 221 | 238 | 238 | 221 | 199 | 231 | 227 | 204 0,00
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Tabela 16 - Sistema 4@arras Sul Brasileiro — Dados das barras.

(concluséo)

Numero Geragao (MW) Demanda
dabara | Go | & | & | & [ & |6 | & | & MW)
40 0 0 0 0 0 0 0 0 262,10
41 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
42 0 0 0 0 0 0 0 0 1607,90
43 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
44 0 0 0 0 0 0 0 0 79,10
45 0 0 0 0 0 0 0 0 86,70
46 599 634 556 552 633 588 653 571 0,00

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.3.2 - Dados das linhas

Tabela 17 - Sistema 4@arras Sul Brasileiro — Dados das

linhas.

(continua)

no. | ramo | no. de linhas| reatéancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10°)

1 1-7 1 0,0616 270,0 0 4,349.00
2 1-2 2 0,1065 270,0 0 7,076.00
3 4-9 1 0,0924 270,0 0 6,217.00
4 5-9 1 0,1173 270,0 0 7,732.00
5 5-8 1 0,1132 270,0 0 7,480.00
6 7-8 1 0,1023 270,0 0 6,823.00
7 4-5 2 0,0566 270,0 0 4,046.00
8 2-5 2 0,0324 270,0 0 2,581.00
9 8-13 1 0,1348 240,0 0 8,793.00
10 9-14 2 0,1756 220,0 0 11,267.00
11 | 12-14 2 0,0740 270,0 0 5,106.00
12 | 14-18 2 0,1514 240,0 0 9,803.00
13 | 13-18 1 0,1805 220,0 0 11,570.00
14 | 13-20 1 0,1073 270,0 0 7,126.00
15 | 18-20 1 0,1997 200,0 0 12,732.00
16 | 19-21 1 0,0278 1500,0 0 32,632.00
17 | 16-17 1 0,0078 2000,0 0 10,505.00
18 | 17-19 1 0,0061 2000,0 0 8,715.00
19 | 14-26 1 0,1614 220,0 0 10,409.00
20 | 14-22 1 0,0840 270,0 0 5,712.00
21 | 22-26 1 0,0790 270,0 0 5,409.00
22 | 20-23 2 0,0932 270,0 0 6,268.00
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Tabela 17 - Sistema 4@arras Sul Brasileiro — Dados das

linhas.

(continuacéo)

no. | ramo | no. delinhas| reaténcia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10°)

23 | 23-24 2 0,0774 270,0 0 5,308.00
24 | 26-27 2 0,0832 270,0 0 5,662.00
25 | 24-34 1 0,1647 220,0 0 10,611.00
26 | 24-33 1 0,1448 240,0 0 9,399.00
27 | 33-34 1 0,1265 270,0 0 8,288.00
28 | 27-36 1 0,0915 270,0 0 6,167.00
29 | 27-38 2 0,2080 200,0 0 13,237.00
30 | 36-37 1 0,1057 270,0 0 7,025.00
31 | 34-35 2 0,0491 270,0 0 3,591.00
32 | 35-38 1 0,1980 200,0 0 12,631.00
33 | 37-39 1 0,0283 270,0 0 2,329.00
34 | 37-40 1 0,1281 270,0 0 8,389.00
35 | 37-42 1 0,2105 200,0 0 13,388.00
36 | 39-42 3 0,2030 200,0 0 12,934.00
37 | 40-42 1 0,0932 270,0 0 6,268.00
38 | 38-42 3 0,0907 270,0 0 6,116.00
39 | 32-43 1 0,0309 1400,0 0 35,957.00
40 | 42-44 1 0,1206 270,0 0 7,934.00
41 | 44-45 1 0,1864 200,0 0 11,924.00
42 | 19-32 1 0,0195 1800,0 0 23,423.00
43 | 46-19 1 0,0222 1800,0 0 26,365.00
44 | 46-16 1 0,0203 1800,0 0 24,319.00
45 | 18-19 1 0,0125 600,0 0 8,178.00
46 | 20-21 1 0,0125 600,0 0 8,178.00
47 | 42-43 1 0,0125 600,0 0 8,178.00
48 2-4 0 0,0882 270,0 0 5,965.00
49 | 14-15 0 0,0374 270,0 0 2,884.00
50 | 46-10 0 0,0081 2000,0 0 10,889.00
51 4-11 0 0,2246 240,0 0 14,247.00
52 5-11 0 0,0915 270,0 0 6,167.00
53 46-6 0 0,0128 2000,0 0 16,005.00
54 46-3 0 0,0203 1800,0 0 24,319.00
55 | 16-28 0 0,0222 1800,0 0 26,365.00
56 | 16-32 0 0,0311 1400,0 0 36,213.00
57 | 17-32 0 0,0232 1700,0 0 27,516.00
58 | 19-25 0 0,0325 1400,0 0 37,748.00
59 | 21-25 0 0,0174 2000,0 0 21,121.00
60 | 25-32 0 0,0319 1400,0 0 37,109.00
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Tabela 17 - Sistema 4&arras Sul Brasileiro — Dados das linhas
(concluséo)

no. | ramo | no. delinhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado (US$x 10%)
61 | 31-32 0 0,0046 2000,0 0 7,052.00
62 | 28-31 0 0,0053 2000,0 0 7,819.00
63 | 28-30 0 0,0058 2000,0 0 8,331.00
64 | 27-29 0 0,0998 270,0 0 6,672.00
65 | 26-29 0 0,0541 270,0 0 3,894.00
66 | 28-41 0 0,0339 1300,0 0 39,283.00
67 | 28-43 0 0,0406 1200,0 0 46,701.00
68 | 31-41 0 0,0278 1500,0 0 32,632.00
69 | 32-41 0 0,0309 1400,0 0 35,957.00
70 | 41-43 0 0,0139 2000,0 0 17,284.00
71 | 40-45 0 0,2205 180,0 0 13,994.00
72 | 15-16 0 0,0125 600,0 0 8,178.00
73 | 46-11 0 0,0125 600,0 0 8,178.00
74 | 24-25 0 0,0125 600,0 0 8,178.00
75 | 29-30 0 0,0125 600,0 0 8,178.00
76 | 40-41 0 0,0125 600,0 0 8,178.00
77 2-3 0 0,0125 600,0 0 8,178.00
78 5-6 0 0,0125 600,0 0 8,178.00
79 | 9-10 0 0,0125 600,0 0 8,178.00

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.4 - SISTEMA NORTE-NORDESTE BRASILEIRO

Este sistema possui 87 barras e 183 caminhos, os dados sdo de 2002.

APENDICE A.4.1 - Dados das barras

Tabela 18 - Sistema Norte-Nordeste Brasileiro —
Dados das barras.

(continua)
NUmero | Geracdo| Demanda| Numero | Geragdo| Demanda
dabarra| (MW) (MW) dabarra| (MW) (MW)
1 0,0 1857,0 45 0,00 0,0
2 4048,0 0,0 46 0,00 205,0
3 0,0 0,0 47 0,00 0,0
4 517,0 0,0 48 0,00 347,0
5 0,0 0,0 49 0,00 777,0
6 0,0 0,0 50 0,00 5189,0
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Tabela 18 - Sistema Norte-Nordeste Brasileiro —
Dados das barras.

(concluséo)

NUumero | Geracdo| Demanda| Numero | Geracdo| Demanda

dabarra| (MW) (MW) dabarra| (MW) (MW)
7 0,0 31,0 51 0,00 290,0
8 403,0 0,0 52 0,00 707,0
9 465,0 0,0 53 0,00 0,0
10 538,0 0,0 54 0,00 0,0
11 2200,0 0,0 55 0,00 0,0
12 2257,0 0,0 56 0,00 0,0
13 4510,0 0,0 57 0,00 0,0
14 542,0 0,0 58 0,00 0,0
15 0,0 0,0 59 0,00 0,0
16 0,0 0,0 60 0,00 0,0
17 0,0 0,0 61 0,00 0,0
18 0,0 0,0 62 0,00 0,0
19 0,0 86,0 63 0,00 0,0
20 0,0 125,0 64 0,00 0,0
21 0,0 722,0 65 0,00 0,0
22 0,0 291,0 66 0,00 0,0
23 0,0 58,0 67 1242,00 0,0
24 0,0 159,0 68 888,00 0,0
25 0,0 1502,0 69 902,01 0,0
26 0,0 47,0 70 0,00 0,0
27 0,0 378,0 71 0,00 0,0
28 0,0 189,0 72 0,00 0,0
29 0,0 47,0 73 0,00 0,0
30 0,0 189,0 74 0,00 0,0
31 0,0 110,0 75 0,50 0,0
32 0,0 0,0 76 0,00 0,0
33 0,0 0,0 77 0,00 0,0
34 0,0 28,0 78 0,00 0,0
35 1635,0 0,0 79 0,00 0,0
36 0,0 225,0 80 0,00 0,0
37 169,0 0,0 81 0,00 0,0
38 0,0 0,0 82 0,00 0,0
39 0,0 186,0 83 0,00 0,0
40 0,0 1201,0 84 0,00 0,0
41 0,0 520,0 85 0,00 487,0
42 0,0 341,0 86 0,00 0,0
43 0,0 0,0 87 0,00 0,0
44 0,0 4022,0

Fonte: Dados da pesquisa do autor.
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APENDICE A.4.2 - Dados das linhas

Tabela 19 - Sistema Norte-Nordeste Brasileiro — Dados

das linhas.

(continua)

no. | ramo | no. delinhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$.10°%)

01 1-2 2 0,0374 1000,0 0 44,056.00
02 2-4 0 0,0406 1000,0 0 48,880.00
03 2-60 0 0,0435 1000,0 0 52,230.00
04 2-87 1 0,0259 1000,0 0 31,192.00
05 3-71 0 0,0078 3200,0 0 92,253.00
06 3-81 0 0,0049 3200,0 0 60,153.00
07 3-83 0 0,0043 3200,0 0 53,253.00
08 3-87 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
09 4-5 1 0,0435 1000,0 0 52,230.00
10 4-6 0 0,0487 1000,0 0 58,260.00
11 4-32 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
12 4-60 0 0,0215 1000,0 0 26,770.00
13 4-68 0 0,0070 1000,0 0 10,020.00
14 4-69 0 0,0162 1000,0 0 20,740.00
15 4-81 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
16 4-87 1 0,0218 1000,0 0 26,502.00
17 5-6 1 0,0241 1000,0 0 29,852.00
18 5-38 2 0,0117 600,0 0 8,926.00
19 5-56 0 0,0235 1000,0 0 29,182.00
20 5-58 0 0,0220 1000,0 0 27,440.00
21 5-60 0 0,0261 1000,0 0 32,130.00
22 5-68 0 0,0406 1000,0 0 48,880.00
23 5-70 0 0,0464 1000,0 0 55,580.00
24 5-80 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
25 6-7 1 0,0288 1000,0 0 35,212.00
26 6-37 1 0,0233 300,0 0 7,510.00
27 6-67 0 0,0464 1000,0 0 55,580.00
28 6-68 0 0,0476 1000,0 0 56,920.00
29 6-70 0 0,0371 1000,0 0 44,860.00
30 6-75 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
31 7-8 1 0,0234 1000,0 0 29,048.00
32 7-53 0 0,0452 1000,0 0 54,240.00
33 7-62 0 0,0255 1000,0 0 31,460.00
34 8-9 1 0,0186 1000,0 0 23,420.00
35 8-12 0 0,0394 1000,0 0 47,540.00
36 8-17 0 0,0447 1000,0 0 53,570.00
37 8-53 1 0,0365 1200,0 0 44,190.00
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Tabela 19 - Sistema Norte-Nordeste Brasileiro — Dados

das linhas.

(continuacéo)

no. | ramo | no. de linhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10°)

38 8-62 0 0,0429 1000,0 0 51,560.00
39 8-73 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
40 9-10 1 0,0046 1000,0 0 7,340.00
41 | 10-11 1 0,0133 1000,0 0 17,390.00
42 | 11-12 1 0,0041 1200,0 0 6,670.00
43 | 11-15 1 0,0297 1200,0 0 36,284.00
44 | 11-17 1 0,0286 1200,0 0 35,078.00
45 11-53 1 0,0254 1000,0 0 31,326.00
46 12-13 1 0,0046 1200,0 0 7,340.00
47 12-15 1 0,0256 1200,0 0 31,594.00
48 12-17 1 0,0246 1200,0 0 30,388.00
49 12-35 2 0,0117 600,0 0 8,926.00
50 | 12-84 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
51 | 13-14 0 0,0075 1200,0 0 10,690.00
52 | 13-15 0 0,0215 1200,0 0 26,770.00
53 | 13-17 0 0,0232 1200,0 0 28,780.00
54 13-45 1 0,0290 1200,0 0 35,480.00
55 13-59 1 0,0232 1200,0 0 28,780.00
56 14-17 0 0,0232 1200,0 0 28,780.00
57 14-45 0 0,0232 1200,0 0 28,780.00
58 14-59 0 0,0157 1200,0 0 20,070.00
59 | 15-16 2 0,0197 1200,0 0 24,760.00
60 | 15-45 0 0,0103 1200,0 0 13,906.00
61 | 15-46 1 0,0117 600,0 0 8,926.00
62 | 15-53 0 0,0423 1000,0 0 50,890.00
63 16-44 4 0,0117 600,0 0 8,926.00
64 16-45 0 0,0220 1200,0 0 27,440.00
65 16-61 0 0,0128 1000,0 0 16,720.00
66 16-77 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
67 17-18 2 0,0170 1200,0 0 21,678.00
68 | 17-59 0 0,0170 1200,0 0 21,678.00
69 | 18-50 4 0,0117 600,0 0 8,926.00
70 | 18-59 1 0,0331 1200,0 0 40,170.00
71 | 18-74 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
72 19-20 1 0,0934 170,0 0 5,885.00
73 19-22 1 0,1877 170,0 0 11,165.00
74 20-21 1 0,0715 300,0 0 6,960.00
75 20-21 1 0,1032 170,0 0 6,435.00
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Tabela 19 - Sistema Norte-Nordeste Brasileiro — Dados

das linhas.

(continuacéo)

no. | ramo | no. delinhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10°)

76 20-38 2 0,1382 300,0 0 12,840.00
77 20-56 0 0,0117 600,0 0 8,926.00
78 20-66 0 0,2064 170,0 0 12,210.00
79 | 21-57 0 0,0117 600,0 0 8,926.00
80 | 22-23 1 0,1514 170,0 0 9,130.00
81 | 22-37 2 0,2015 170,0 0 11,935.00
82 | 22-58 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
83 23-24 1 0,1651 170,0 0 9,900.00
84 24-25 1 0,2153 170,0 0 12,705.00
85 24-43 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
86 25-26 2 0,1073 300,0 0 29,636.00
87 25-26 3 0,1691 170,0 0 10,120.00
88 | 25-55 0 0,0117 600,0 0 8,926.00
89 | 26-27 2 0,1404 300,0 0 25,500.00
90 | 26-27 3 0,2212 170,0 0 12,760.00
91 | 26-29 1 0,1081 170,0 0 6,710.00
92 26-54 0 0,0117 600,0 0 8,926.00
93 27-28 3 0,0826 170,0 0 5,335.00
94 27-35 2 0,1367 300,0 0 25,000.00
95 27-53 1 0,0117 600,0 0 8,926.00
96 28-35 3 0,1671 170,0 0 9,900.00
97 | 29-30 1 0,0688 170,0 0 4,510.00
98 | 30-31 1 0,0639 170,0 0 4,235.00
99 | 30-63 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
100 | 31-34 1 0,1406 170,0 0 8,525.00
101 | 32-33 0 0,1966 170,0 0 11,660.00
102 | 33-67 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
103 | 34-39 2 0,1160 170,0 0 7,150.00
104 | 34-39 2 0,2968 80,0 0 6,335.00
105 | 34-41 2 0,0993 170,0 0 6,215.00
106 | 35-46 4 0,2172 170,0 0 12,705.00
107 | 35-47 2 0,1327 170,0 0 8,085.00
108 | 35-51 3 0,1602 170,0 0 9,625.00
109 | 36-39 2 0,1189 170,0 0 7,315.00
110 | 36-46 2 0,0639 170,0 0 4,235.00
111 | 39-42 1 0,0973 170,0 0 6,105.00
112 | 39-86 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
113 | 40-45 1 0,0117 600,0 0 8,926.00
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Tabela 19 - Sistema Norte-Nordeste Brasileiro — Dados

das linhas.

(continuacéo)

no. | ramo | no. de linhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10°)

114 | 40-46 3 0,0875 170,0 0 5,500.00
115 | 41-64 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
116 | 42-44 2 0,0698 170,0 0 4,565.00
117 | 42-85 2 0,0501 170,0 0 3,465.00
118 | 43-55 0 0,0254 1000,0 0 31,326.00
119 | 43-58 0 0,0313 1000,0 0 38,160.00
120 | 44-46 3 0,1671 170,0 0 10,010.00
121 | 47-48 2 0,1966 170,0 0 11,660.00
122 | 48-49 1 0,0757 170,0 0 4,895.00
123 | 48-50 2 0,0256 170,0 0 2,090.00
124 | 48-51 2 0,2163 170,0 0 12,760.00
125 | 49-50 1 0,0835 170,0 0 5,335.00
126 | 51-52 2 0,0560 170,0 0 3,795.00
127 | 52-59 1 0,0117 600,0 0 8,926.00
128 | 53-54 0 0,0270 1000,0 0 32,120.00
129 | 53-70 0 0,0371 1000,0 0 44,860.00
130 | 53-76 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
131 | 53-86 0 0,0389 1000,0 0 46,870.00
132 | 54-55 0 0,0206 1000,0 0 25,028.00
133 | 54-58 0 0,0510 1000,0 0 60,940.00
134 | 54-63 0 0,0203 1000,0 0 25,430.00
135 | 54-70 0 0,0360 1000,0 0 43,520.00
136 | 54-79 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
137 | 56-57 0 0,0122 1000,0 0 16,050.00
138 | 58-78 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
139 | 60-66 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
140 | 60-87 0 0,0377 1000,0 0 45,530.00
141 | 61-64 0 0,0186 1000,0 0 23,420.00
142 | 61-85 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
143 | 61-86 0 0,0139 1000,0 0 18,060.00
144 | 62-67 0 0,0464 1000,0 0 55,580.00
145 | 62-68 0 0,0557 1000,0 0 66,300.00
146 | 62-72 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
147 | 63-64 0 0,0290 1000,0 0 35,480.00
148 | 65-66 0 0,3146 170,0 0 18,260.00
149 | 65-87 0 0,0233 300,0 0 7,510.00
150 | 67-68 0 0,0290 1000,0 0 35,480.00
151 | 67-69 0 0,0209 1000,0 0 26,100.00




140 APENDICE A - DADOS E TABELAS DOS SISTEMAS TESTES

Tabela 19 - Sistema Norte-Nordeste Brasileiro — Dados dhadi
(concluséo)

no. | ramo | no. delinhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado (US$ x 10°)
152 | 67-71 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
153 | 68-69 0 0,0139 1000,0 0 18,060.00
154 | 68-83 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
155 | 68-87 0 0,0186 1000,0 0 23,240.00
156 | 69-87 0 0,0139 1000,0 0 18,060.00
157 | 70-82 0 0,0058 1200,0 0 21,232.00
158 | 71-72 0 0,0108 3200,0 0 125,253.00
159 | 71-75 0 0,0108 3200,0 0 125,253.00
160 | 71-83 0 0,0067 3200,0 0 80,253.00
161 | 72-73 0 0,0100 3200,0 0 116,253.00
162 | 72-83 0 0,0130 3200,0 0 149,253.00
163 | 73-74 0 0,0130 3200,0 0 149,253.00
164 | 73-75 0 0,0130 3200,0 0 149,253.00
165 | 73-84 0 0,0092 3200,0 0 107,253.00
166 | 74-84 0 0,0108 3200,0 0 125,253.00
167 | 75-76 0 0,0162 3200,0 0 185,253.00
168 | 75-81 0 0,0113 3200,0 0 131,253.00
169 | 75-82 0 0,0086 3200,0 0 101,253.00
170 | 75-83 0 0,0111 3200,0 0 128,253.00
171 | 76-77 0 0,0130 3200,0 0 149,253.00
172 | 76-82 0 0,0086 3200,0 0 101,253.00
173 | 76-84 0 0,0059 3200,0 0 70,953.00
174 | 77-79 0 0,0151 3200,0 0 173,253.00
175 | 77-84 0 0,0115 3200,0 0 132,753.00
176 | 78-79 0 0,0119 3200,0 0 137,253.00
177 | 78-80 0 0,0051 3200,0 0 62,253.00
178 | 79-82 0 0,0084 3200,0 0 98,253.00
179 | 80-81 0 0,0101 3200,0 0 117,753.00
180 | 80-82 0 0,0108 3200,0 0 125,253.00
181 | 80-83 0 0,0094 3200,0 0 110,253.00
182 | 81-83 0 0,0016 3200,0 0 23,253.00
183 | 82-84 0 0,0135 3200,0 0 155,253.00

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.5 - SISTEMA 93-BARRAS COLOMBIANO

Este sistema possui 93 barras e 155 caminhos, os dados séo de 2005 (baseados em
UPME, ISA, outros).
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APENDICE A.5.1 - Dados das barras

APENDICE A.5.1.1 - Plano P1

Tabela 20 - Sistema 93arras Colombiano —
Dados das barras, Plano P1.

(continua)
NUmero | Geracdo| Demanda| Numero | Geragdo| Demanda
da barra| (MW) (MW) da barra| (MW) (MW)
1 2410 0,00 48 775,0 600,00
2 0,0 352,90 49 0,0 130,00
3 0,0 393,00 50 240,0 424,00
4 0,0 0,00 51 0,0 128,00
5 40,0 235,00 52 0,0 38,00
6 34,0 0,00 53 280,0 0,00
7 0,0 300,00 54 0,0 76,00
8 100,0 339,00 55 40,0 223,00
9 0,0 348,00 56 0,0 0,00
10 0,0 60,00 57 0,0 226,00
11 80,0 147,00 58 190,0 0,00
12 47,0 0,00 59 160,0 0,00
13 0,0 174,00 60 1191,0 0,00
14 0,0 0,00 61 155,0 0,00
15 0,0 377,00 62 0,0 0,00
16 0,0 236,00 63 900,0 35,00
17 35,0 136,00 64 0,0 88,00
18 480,0 36,20 65 0,0 132,00
19 900,0 19,60 66 200,0 0,00
20 0,0 202,40 67 474,0 266,00
21 0,0 186,00 68 0,0 0,00
22 200,0 53,00 69 0,0 71,40
23 0,0 203,00 70 30,0 0,00
24 120,0 0,00 71 0,0 315,00
25 86,0 0,00 72 0,0 0,00
26 70,0 0,00 73 0,0 0,00
27 0,0 266,00 74 0,0 0,00
28 0,0 326,00 75 0,0 0,00
29 618,0 339,00 76 40,0 0,00
30 0,0 137,00 77 0,0 55,00
31 189,0 234,00 78 0,0 36,65
32 0,0 126,00 79 0,0 98,00
33 0,0 165,00 80 0,0 60,00
34 0,0 77,50 81 0,0 0,00
35 200,0 172,00 82 0,0 0,00
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Tabela 20 - Sistema 93arras Colombiano —
Dados das barras, Plano P1.

(concluséo)

Numero | Geracdo| Demanda| Numero | Geracdo| Demanda

dabarra| (MW) (MW) dabarra| (MW) (MW)
36 0,0 112,00 83 0,0 0,00
37 138,0 118,00 84 0,0 0,00
38 0,0 86,00 85 0,0 0,00
39 0,0 180,00 86 0,0 0,00
40 305,0 0,00 87 0,0 0,00
41 70,0 54,80 88 0,0 0,00
42 0,0 102,00 89 0,0 0,00
43 0,0 35,40 90 0,0 0,00
44 23,0 257,00 91 0,0 0,00
45 950,0 0,00 92 0,0 0,00
46 150,0 121,00 93 0,0 0,00
47 0,0 41,15

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.5.1.2 - Plano P2

Tabela 21 - Sistema 93darras Colombiano —
Dados das barras, Plano P2.

(continua)
NUmero | Geracdo| Demanda| Numero | Geragdo| Demanda
dabarra| (MW) (MW) dabarra| (MW) (MW)
1 240,0 0,00 48 885,0 750,00
2 165,0 406,53 49 0,0 162,00
3 0,0 490,50 50 240,0 528,00
4 0,0 0,00 51 0,0 159,00
5 40,0 293,56 52 0,0 46,50
6 34,0 0,00 53 320,0 0,00
7 0,0 374,26 54 0,0 95,30
8 230,0 423,00 55 40,0 279,00
9 0,0 434,12 56 0,0 0,00
10 0,0 74,21 57 130,0 281,00
11 108,0 183,90 58 190,0 0,00
12 47,0 0,00 59 160,0 0,00
13 0,0 217,26 60 1216,0 0,00
14 0,0 0,00 61 155,0 0,00
15 0,0 470,17 62 0,0 0,00
16 0,0 294,00 63 1090,0 44,00
17 35,0 169,57 64 0,0 110,55
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Tabela 21 - Sistema 93arras Colombiano —
Dados das barras, Plano P2.

(concluséo)

NUumero | Geracdo| Demanda| Numero | Geracdo| Demanda

dabarra| (MW) (MW) dabarra| (MW) (MW)
18 540,0 45,20 65 0,0 165,00
19 1340,0 24,46 66 300,0 0,00
20 0,0 252,50 67 474,0 332,45
21 0,0 231,70 68 0,0 0,00
22 200,0 66,13 69 0,0 89,00
23 0,0 252,50 70 180,0 0,00
24 150,0 0,00 71 211,0 393,00
25 86,0 0,00 72 0,0 0,00
26 70,0 0,00 73 0,0 0,00
27 0,0 331,40 74 0,0 0,00
28 0,0 406,30 75 0,0 0,00
29 618,0 422,60 76 40,0 0,00
30 0,0 166,70 77 0,0 70,00
31 189,0 327,30 78 0,0 45,10
32 0,0 157,30 79 0,0 123,00
33 0,0 206,53 80 0,0 72,00
34 0,0 96,70 81 0,0 0,00
35 200,0 214,60 82 0,0 0,00
36 0,0 140,00 83 0,0 0,00
37 138,0 147,30 84 0,0 0,00
38 15,0 108,40 85 0,0 0,00
39 0,0 224,00 86 300,0 0,00
40 305,0 0,00 87 0,0 0,00
41 100,0 68,40 88 0,0 0,00
42 0,0 127,30 89 0,0 0,00
43 0,0 44,20 90 0,0 0,00
44 23,0 321,30 91 0,0 0,00
45 1208,0 0,00 92 0,0 0,00
46 150,0 151,70 93 0,0 0,00
47 0,0 51,50

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.5.1.3 - Plano P3
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Tabela 22 - Sistema 93arras Colombiano —
Dados das barras, Plano P3.

(continua)
NUmero | Geracdo| Demanda| Ndmero | Geragdo| Demanda
dabarra| (MW) (MW) dabarra| (MW) (MW)
1 241,0 0,00 48 885,0 896,26
2 165,0 486,66 49 0,0 193,27
3 0,0 587,08 50 240,0 632,75
4 0,0 0,00 51 0,0 190,45
5 40,0 351,42 52 0,0 55,60
6 34,0 0,00 53 320,0 0,00
7 136,0 448,03 54 0,0 114,19
8 230,0 505,87 55 40,0 333,59
9 0,0 519,69 56 0,0 0,00
10 0,0 88,84 57 130,0 336,94
11 108,0 220,15 58 190,0 0,00
12 47,0 0,00 59 160,0 0,00
13 0,0 260,08 60 1216,0 0,00
14 0,0 0,00 61 155,0 0,00
15 0,0 562,84 62 0,0 0,00
16 0,0 351,90 63 1090,0 52,77
17 35,0 203,00 64 280,0 132,35
18 540,0 54,10 65 0,0 197,58
19 1340,0 29,28 66 300,0 0,00
20 45,0 302,27 67 474,0 397,98
21 0,0 277,44 68 0,0 0,00
22 200,0 79,17 69 0,0 106,61
23 0,0 302,27 70 180,0 0,00
24 150,0 0,00 71 4240 471,21
25 86,0 0,00 72 0,0 0,00
26 70,0 0,00 73 0,0 0,00
27 0,0 396,71 74 0,0 0,00
28 14,0 486,39 75 0,0 0,00
29 618,0 505,96 76 40,0 0,00
30 0,0 199,55 77 0,0 82,85
31 189,0 391,88 78 0,0 54,07
32 0,0 188,33 79 300,0 146,87
33 0,0 247,24 80 0,0 88,34
34 0,0 115,81 81 0,0 0,00
35 200,0 256,86 82 0,0 0,00
36 44,0 167,29 83 0,0 0,00
37 138,0 176,30 84 500,0 0,00
38 15,0 129,72 85 0,0 0,00
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Tabela 22 - Sistema 93darras Colombiano — Dados das barras, Plano P3.

(concluséo)

NUmero | Geragdo| Demanda| Numero | Geragao Demanda

dabarra| (MW) (MW) dabarra| (MW) (MW)
39 15,0 268,19 86 850,0 0,00
40 305,0 0,00 87 0,0 0,00
41 100,0 81,85 88 300,0 0,00
42 0,0 152,39 89 0,0 0,00
43 0,0 52,90 90 0,0 0,00
44 23,0 384,64 91 0,0 0,00
45 1208,0 0,00 92 0,0 0,00
46 150,0 181,62 93 0,0 0,00
47 0,0 61,60

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

APENDICE A.5.2 - Dados das linhas

Tabela 23 - Sistema 93darras Colombiano — Dados das

linhas.

(continua)

no. | ramo | no. de linhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$.10°%)

1 52-88 0 0,0980 300,0 0 34,190.00
2 43-88 0 0,1816 250,0 0 39,560.00
3 57-81 0 0,0219 550,0 0 58,890.00
4 73-82 0 0,0374 550,0 0 97,960.00
5 27-89 0 0,0267 450,0 0 13,270.00
6 74-89 0 0,0034 550,0 0 14,570.00
7 73-89 0 0,0246 550,0 0 66,650.00
8 79-83 0 0,0457 350,0 0 15,400.00
9 8-67 0 0,2240 250,0 0 29,200.00
10 39-86 0 0,0545 350,0 0 9,880.00
11 25-28 1 0,0565 320,0 0 9,767.00
12 25-29 1 0,0570 320,0 0 9,882.00
13 13-14 2 0,0009 350,0 0 3,902.00
14 | 13-20 1 0,0178 350,0 0 5,742.00
15 | 13-23 1 0,0277 350,0 0 7,007.00
16 | 14-31 2 0,1307 250,0 0 18,622.00
17 14-18 2 0,1494 250,0 0 20,232.00
18 | 14-60 2 0,1067 300,0 0 15,977.00
19 2-4 2 0,0271 350,0 0 6,662.00
20 2-9 1 0,0122 350,0 0 5,282.00
21 2-83 1 0,0200 570,0 0 5,972.00
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Tabela 23 - Sistema 93arras Colombiano — Dados das

linhas.

(continuacéo)

no. | ramo | no. delinhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10°)

22 9-83 1 0,0200 400,0 0 5,972.00
23 15-18 1 0,0365 450,0 0 7,927.00
24 15-17 1 0,0483 320,0 0 9,422.00
25 | 15-20 1 0,0513 320,0 0 9,652.00
26 | 15-76 1 0,0414 320,0 0 9,882.00
27 | 15-24 1 0,0145 350,0 0 5,282.00
28 | 37-61 1 0,0139 350,0 0 4,937.00
29 19-61 2 0,1105 250,0 0 16,092.00
30 61-68 1 0,0789 250,0 0 12,412.00
31 37-68 1 0,0544 320,0 0 9,652.00
32 40-68 1 0,1320 320,0 0 18,162.00
33 12-75 1 0,0641 320,0 0 11,492.00
34 | 24-75 1 0,0161 350,0 0 5,512.00
35 | 35-36 1 0,2074 250,0 0 27,362.00
36 | 27-35 1 0,1498 250,0 0 22,072.00
37 | 35-44 2 0,1358 250,0 0 20,347.00
38 38-68 1 0,0389 350,0 0 7,927.00
39 38-39 1 0,0300 350,0 0 6,317.00
40 27-80 1 0,0242 350,0 0 7,007.00
41 44-80 1 0,1014 250,0 0 17,587.00
42 56-81 1 0,0114 550,0 0 32,858.00
43 | 45-54 1 0,0946 320,0 0 13,562.00
44 | 45-50 2 0,0070 350,0 0 4,362.00
45 | 10-78 1 0,0102 350,0 0 4,937.00
46 7-78 1 0,0043 350,0 0 4,132.00
47 30-64 1 0,1533 250,0 0 20,577.00
48 30-65 1 0,0910 250,0 0 13,677.00
49 30-72 2 0,0173 350,0 0 5,512.00
50 55-57 1 0,0174 600,0 0 46,808.00
51 57-84 1 0,0087 600,0 0 26,658.00
52 | 55-84 1 0,0087 600,0 0 26,658.00
53 | 56-57 2 0,0240 600,0 0 62,618.00
54 9-77 1 0,0190 350,0 0 5,857.00
55 | 77-79 1 0,0097 350,0 0 5,167.00
56 1-59 2 0,0232 350,0 0 6,202.00
57 59-67 2 0,1180 250,0 0 16,667.00
58 8-59 2 0,1056 250,0 0 15,402.00
59 1-3 1 0,1040 250,0 0 15,862.00
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Tabela 23 - Sistema 93arras Colombiano — Dados das

linhas.

(continuacéo)

no. | ramo | no. de linhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10°)

60 3-71 1 0,0136 450,0 0 5,167.00
61 3-6 1 0,0497 350,0 0 9,422.00
62 55-62 1 0,0281 550,0 0 70,988.00
63 | 47-52 1 0,0644 350,0 0 10,572.00
64 | 51-52 1 0,0859 250,0 0 12,872.00
65 | 29-31 2 0,1042 250,0 0 32,981.00
66 | 41-42 1 0,0094 350,0 0 4,707.00
67 40-42 1 0,0153 350,0 0 5,167.00
68 46-53 2 0,1041 250,0 0 14,597.00
69 46-51 1 0,1141 250,0 0 16,322.00
70 69-70 2 0,0228 350,0 0 6,202.00
71 66-69 2 0,1217 250,0 0 17,127.00
72 9-69 2 0,1098 350,0 0 15,747.00
73 | 60-69 2 0,0906 350,0 0 13,677.00
74 | 31-32 1 0,0259 350,0 0 6,547.00
75 | 32-34 1 0,0540 350,0 0 9,767.00
76 16-18 1 0,0625 350,0 0 10,917.00
77 16-23 1 0,0238 350,0 0 6,892.00
78 16-21 1 0,0282 350,0 0 6,892.00
79 31-34 1 0,0792 250,0 0 12,412.00
80 31-33 2 0,0248 350,0 0 6,432.00
81 | 31-60 2 0,1944 250,0 0 25,982.00
82 | 31-72 2 0,0244 350,0 0 6,317.00
83 | 47-54 2 0,1003 250,0 0 14,252.00
84 | 47-49 2 0,0942 250,0 0 13,562.00
85 18-58 2 0,0212 350,0 0 5,742.00
86 18-20 1 0,0504 350,0 0 9,537.00
87 18-66 2 0,0664 350,0 0 11,377.00
88 18-21 1 0,0348 350,0 0 7,467.00
89 18-22 1 0,0209 350,0 0 6,432.00
90 | 19-22 1 0,0691 350,0 0 11,722.00
91 4-5 3 0,0049 350,0 0 4,247.00
92 5-6 2 0,0074 350,0 0 4,477.00
93 | 17-23 1 0,0913 250,0 0 12,987.00
94 17-76 1 0,0020 350,0 0 3,902.00
95 12-17 1 0,0086 350,0 0 4,707.00
96 1-71 2 0,0841 250,0 0 14,367.00
97 1-8 1 0,0810 250,0 0 13,217.00
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Tabela 23 - Sistema 93arras Colombiano — Dados das

linhas.

(continuacéo)

no. | ramo | no. delinhas| reatancia| fluxo max. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado| (US$x 10°)

98 1-11 1 0,0799 250,0 0 12,527.00
99 4-36 2 0,0850 250,0 0 13,562.00
100 | 19-58 1 0,0826 320,0 0 11,722.00
101 | 27-64 1 0,0280 350,0 0 6,777.00
102 | 27-28 1 0,0238 350,0 0 6,202.00
103 | 27-44 1 0,0893 250,0 0 16,322.00
104 | 26-27 1 0,0657 350,0 0 10,917.00
105 | 27-29 1 0,0166 350,0 0 5,052.00
106 | 19-66 1 0,0516 350,0 0 9,307.00
107 | 73-74 1 0,0214 600,0 0 58,278.00
108 | 64-65 1 0,0741 350,0 0 11,837.00
109 | 29-64 1 0,0063 350,0 0 4,362.00
110 | 4-34 2 0,1016 270,0 0 14,942.00
111 | 34-70 2 0,0415 350,0 0 8,272.00
112 | 33-34 1 0,1139 320,0 0 16,322.00
113 | 8-71 1 0,0075 400,0 0 4,477.00
114 | 54-63 3 0,0495 320,0 0 9,077.00
115 | 48-63 1 0,0238 350,0 0 6,317.00
116 | 67-68 2 0,1660 250,0 0 22,072.00
117 | 39-68 1 0,0145 350,0 0 5,282.00
118 8-9 1 0,0168 350,0 0 5,972.00
119 | 79-87 1 0,0071 350,0 0 4,477.00
120 | 8-87 1 0,0132 350,0 0 5,167.00
121 | 39-43 1 0,1163 250,0 0 16,552.00
122 | 41-43 1 0,1142 250,0 0 16,322.00
123 | 23-24 1 0,0255 350,0 0 6,317.00
124 | 21-22 1 0,0549 350,0 0 9,882.00
125 | 26-28 1 0,0512 350,0 0 9,307.00
126 | 28-29 1 0,0281 350,0 0 6,777.00
127 | 6-10 1 0,0337 350,0 0 7,582.00
128 | 33-72 1 0,0228 350,0 0 6,202.00
129 | 39-40 2 0,1020 250,0 0 16,207.00
130 | 12-76 1 0,0081 350,0 0 4,707.00
131 | 48-54 3 0,0396 350,0 0 8,042.00
132 | 50-54 2 0,0876 250,0 0 12,872.00
133 | 62-73 1 0,0272 750,0 0 73,158.00
134 | 49-53 2 0,1008 250,0 0 14,252.00
135 | 40-41 1 0,0186 350,0 0 5,742.00
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Tabela 23 - Sistema 93darras Colombiano — Dados das linhas

(concluséo)

no. | ramo | no. delinhas| reatancia| fluxo méax. circuito custo
existentes (pu) (MW) | adicionado (US$ x 10°%)
136 | 45-81 1 0,0267 450,0 0 13,270.00
137 | 64-74 1 0,0267 500,0 0 13,270.00
138 | 54-56 3 0,0267 450,0 0 13,270.00
139 | 60-62 3 0,0257 450,0 0 13,270.00
140 | 72-73 2 0,0267 500,0 0 13,270.00
141 | 19-82 1 0,0267 450,0 0 13,270.00
142 | 55-82 1 0,0290 550,0 0 77,498.00
143 | 62-82 1 0,0101 600,0 0 30,998.00
144 | 83-85 2 0,0267 450,0 0 13,270.00
145 | 82-85 1 0,0341 700,0 0 89,898.00
146 | 19-86 1 0,1513 300,0 0 20,922.00
147 | 68-86 1 0,0404 350,0 0 8,272.00
148 | 7-90 2 0,0050 350,0 0 4,247.00
149 | 3-90 1 0,0074 350,0 0 4,592.00
150 | 90-91 1 0,0267 550,0 0 13,270.00
151 | 85-91 1 0,0139 600,0 0 40,298.00
152 | 11-92 1 0,0267 450,0 0 13,270.00
153 | 1-93 1 0,0267 450,0 0 13,270.00
154 | 92-93 1 0,0097 600,0 0 30,068.00
155 | 91-92 1 0,0088 600,0 0 27,588.00

Fonte: Dados da pesquisa do autor.
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APENDICE B - O PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE
TRANSMISSAO PARA MULTIPLOS CENARIOS DE GERACAO

B.1 INTRODUCAO

Como ja foi declarado nos capitulds Lle 2, o planejamentogolpnazo da expanséo de
redes de transmissédo de energia elétrica tem por objetieondi@ar os elementos de expansao
(linhas de transmisséao e transformadores) que devem salamss ao longo de um periodo,
de modo a satisfazer as necessidades do mercado de enéngia €lom certas especificacdes
de qualidade nos servicos e ao menor custo possivel. Eftiepra de planejamento apresenta
particularidades muito especificas, tais como:

a) Uma rede inicial ndo conexa;

b) O fenbmeno da explosdo combinatoria das alternativas dstinvento quando cresce o
tamanho do sistema elétrico;

c) A modelagem matematica, que por sua vez, € altamente nao ¢ios muitos 6timos locais.

Um aspecto muito importante do problema de planejamentxpiansdo de sistemas de
transmissdo € a modelagem matematica usada. O outro asppottante € a técnica de otimi-
zacdao escolhida para resolver o modelo matemético. Nesitellceaborda-se um tipo especial
de modelagem matematica, isto €, o problema de planejandeanéxpanséo de sistemas de
transmissao (PPEST) considerando multiplos planos de@mera

A modelagem matematica tradicional faz o planejamento gareséo para apenas um ce-
nério de geragdo, provavelmente o cenario mais criticoefucscendério de maior demanda.
Nesse tipo de formulacgéo, existe uma geracao especificadadabarra de geracéo e deseja-se
encontrar o plano 6timo de expanséo, isto €, determinaniagdide transmissao e transforma-
dores que devem ser construidos entre os candidatos pesiveonstrucdo, de forma que o
investimento em expansao seja o0 menor possivel. Entretaatpratica um sistema elétrico
deve-se operar em diferentes cenarios de geracéo por saivito variados, como por exem-
plo, livrar o sistema de redes congestionadas ou de ressrigbe dificultem a transmisséao.
Nesse caso, se 0 sistema for expandido para o caso mais,cettitéio, o sistema expandido
pode trabalhar de forma adequada para muitos cendrios agdgemas podem existir muitos
cenarios de geracao em que o sistema expandido apenas i@ io enais critico, ndo opere
de forma adequada e apresente congestionamento.
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O sistema elétrico naturalmente opera em diferentes c=ndd geracdo. Na operacao
de um sistema verticalizado as variacfes dos cendrios dedgepodem variar muito pouco.
Entretanto, mesmo nesse esquema de operacao a dispawaibitld recursos de geracédo podem
mudar muito, acompanhando, por exemplo, o ciclo estacidhal outro lado, a maioria dos
sistemas elétricos modernos operam em mercado competitigssa ldgica de operacéo, os
cenarios de geragdo podem mudar de forma significativa gusiim combinados os dados de
planejamento da expanséao e os dados de operacéo atravé®sga gue a logica de mercado
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elétrico varia muito em relacdo a geracao de energia elétric

Em resumo, a necessidade de realizar um planejamento das@gpeonsiderando diferen-
tes planos de geracao, ja existia no sistema de mercadcaligdlo e esse problema apenas se
incrementou sob a l6gica de operagdo em mercado competitivo

O planejamento da expansdao de sistemas de transmissao & pnobiemas de otimizacao
mais relevantes, relacionado a operacao e a expansaoataasstiétricos de poténcia. Assim,
existem varios tipos de modelos para representar os diésr&pos de restricdes e praticamente
foram usadas todas as técnicas de otimizacdo existentesnm@ocda pesquisa operacional
(VILLASANA; GARVER; SALON] 1985;/SILVA; GIL; AREIZA] 1999;/SILVA et all,[2001;
LATORRE et al.[ 2003; FANG; HILL, 2003; BINATO; OLIVEIRA; ARUJO,[2001; RIDER;
GARCIA; ROMERO, 2007) na resolucao dos mesmos. Entretanbabliografia relacionada
com a expansdao de sistemas de transmissao para atendendeftequada multiplos cenérios
de geracéao, € quase inexistente. Uma proposta intereggatgeser encontrada nos trabalhos
delSousd (2012)[e Oliveira, Binato e Peréira (2007).

Neste trabalho assumiu-se que varios cenarios de geragamifecidos e, pretende-se
expandir o sistema elétrico para que este opere de formaiad@em todos esses cenarios
de geracdo. Utilizou-se um modelo CC para representar o mtampento da rede elétrica e
realizou-se um planejamento estatico com um unico horzdaetplanejamento. Esse modelo
CC é transformado no modelo linear disjuntivo equivalemtsesim, o modelo matematico é
resolvido usando o softwarsdlver) CPLEX(ILOG, 2008).

A proposta de modelagem matematica pode ser estendidanda foatender a outras res-
tricbes existentes na operagdo dos sistemas elétricosptaio: o planejamento multiestagio, o
planejamento considerando seguranca com contingéncias€NN-2) e também as restricbes
gue podem existir em um ambiente de mercado competitivo MR (1970; GALLEGO;
MONTICELLI; ROMERO,[1997).

B.2 MODELAGEM MATEMATICA

A modelagem matematica tradicional é formulada para ateh@penas um cenario de
geracdo no PPEST estatico e a formulagdo matematica majsaatiepara realizar o planeja-
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mento é aquela que utiliza o modelo de rede CC dadd em (2.2.2.1

Estendendo o modelo CC apresentadolem (2]2.2.1), paratguatesda a multiplos cena-
rios de geracao diferentes e previamente especificadosjelagem resultante para resolver o
PPEST estatico multi-cenarios, se torna a seguinte:

minv = ije% Cij Nij (31a)
s.a.
Z) f5 fi +0° = d Vie Qp,VseS (31b)
i ije
J1“-- ¥ (nd .]J+n”)( 67) =0 Vij € Q,Vi,j € QpVseS (31c)
151 < (nf} 4+ nij) T Vij € Q,Vse S (31d)
fij e 8° reais Vij €Q),VieQpVseS (3le)
0< myj < T Vij € Q (31f)
6 =0, Vi€ Qpli =ref (319)
njj inteiro Vij € Q (31h)

Nas equacdes acinge o conjunto de todos 0s cenargxe geracdo. Deve-se observar que
0 numero de variaveis de operacao foi incrementad®emzes ja que existe um conjunto de
variaveis de operacdo em cada cenario de geragao (variﬁveiéjs). Assim, a complexidade
do problema foi incrementada. Entretanto, as variaveerad que sao as mais criticas nao
mudaram. Deve-se observar que cada bloco de restricogsg 3Bhe) representam variaveis
de operacdo de um determinado cenario e que esses blocaora@am ligados pelas variaveis
de expanséagn;j) que se encontram em todos os blocos.

O modelo de planejamento de multiplos cenéarios pode selvigs@elas técnicas de oti-
mizacao existentes na literatura especializada. Casotegopum algoritmo heuristico cons-
trutivo entdo pode-se generalizar a proposta apresentadéllasana, Garver e Salbh (1985).
Caso se opte por uma meta-heuristica onde as variaveis deséqfij) séo codificadas, entédo
pode-se adaptar as meta-heuristicas usadas para o casaldearcenario. Nesse caso deve-
se introduzir as variaveis artificiais de geracao e, para padposta de expansao fornecida
pela meta-heuristica, deve-se resolS@roblemas de pequeno porte ja que as restri¢des (31b)
a (31é) dos diferentes cenarios ficam desacopladas. Nabtdho optou-se por transformar
0 modelo CC para multiplos cenarios em um modelo linear wiisjo e resolvé-lo usando o
softwareCPLEX

O modelo linear disjuntivo para o PPEST com multiplos cersadle geracdo € um problema
de programacao linear binario misto que pode ser encordrpddir das propostas apresentadas
em|Binato, Pereira e Granville (2001) e Oliveira, Binato eeRe (2007) e assume a seguinte
forma:
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minv = Cij ) Wijy (32a)
ij;ﬁ y;

S.a.
ijeZzl (ye 177 - J'iez} (3 fhyr3) —d—of

I Ye

Vi € Qp,VSE S (32b)
fi5° = wing (6°— 65) vij € Q) ¥se S (32¢)
7% < i T Vij € QVse S (32)
5 y— i (6°—67)] < 20y (1—wijy) Vij €Q,VseSVYyeY (32e)
|5yl < wijy i) vij €Q¥seSvyeY (32f)
|65 <0 Vi e Qp,VseS (329)
Z(Wij,y <My vij e Q (32h)
ye
Wijy < Wijy—1 Vij€QvyeYly>1 (32i)
Wij y binario Vij € QVyeyY (32))
Brer =0 vse'S (32K)

No sistema acima, a restricdo (B2b) representa a lei dasntesrde Kirchhoff e é valida para
0s circuitos existentes na configuracéo base e também painzwisos que serdo adicionados;
as restricbes (32¢) e (32d) sdo validas apenas para ose&enistentes na configuracéo base
e representam a lei das tensfes de Kirchhoff para os mesmao#as; ja as restricdes (32e),
321), (32h) el(32i) sdo validas para as alternativas deresgma e representam a lei das tensdes
de Kirchhoff para as mesmas. As variaweijgy séo variaveis binarias e representam a possibi-
lidade de adicdo de uma linha de transmissédo no igre@ numero total dessas variaveis no
ramoij € menor ou igual &j; 1“i(j”S é o fluxo de poténcia pelas linhas existentes na topologia
base no caminhg e no cenaris; {3, é o fluxo de poténcia pela linha candidgatao caminho

iy
ij € no cenaric.

B.3 TESTES USANDO A PROPOSTA DE OTIMIZACAO

Na sec¢éo anterior foi apresentado o modelo linear disjomtivlti-cenérios, que é um mo-
delo de programacéo linear binario misto.

Escolhidos os sistemas testes, 6 barras de Garver com 16hezsnlEEE de 24 barras de
41 caminhos e Sul Brasileiro com 46 barras e 79 caminhossapia@se a técnica de otimi-
zacao implementada na linguagem de programacéao algébkMé AFOURER; GAY; KER-
NIGHAN, 2003) e resolvida usandosolvercomercialCPLEX (ILOG/ [2008).
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B.3.1 Sistema de Garver de 6 barras

O sistema de Garver de 6 barras é muito usado pelos pesq@saan planejamento da
expansao de sistemas de transmissao. Os dados desse sestmuantram no apéndie@ nas
Tabelas I} 12 e 13. Originalmente esse sistema foi expapdich um cenario de geracao.
Aqui, expandiu-se o sistema para atender os cen&i@G, de geragao:

Cenario de geracas;:

e g1 =50 MW, g3 = 165 MW egg = 545 MW. Este cenério corresponde ao tradicional-
mente usado.

Cenario de geracas,:
e g1 =120 MW, g3 = 360 MW egg = 280 MW.

Apdés resolver esse sistema usandolver CPLEXoi encontrada a seguinte solugéo étima:
Investimentoy = U S$220x 1¢F.
Linhas a serem adicionadas._g =4,nh3_5=2€enN,_g = 2.

A Figural3 mostra a operacao do sistema expandido para deaededgeracdo G1 e a Figura
4 mostra a operacédo do sistema expandido para o cenarioal€igeb2. Pode-se verificar que
o sistema expandido opera adequadamente nos dois cerégesagao.

Quando o sistema é expandido para cada cenario de formadapas valores encontrados
Sao os seguintes:

Cenario G1: Investimento de= U S$200x 10° com as seguintes adicdes:
e Ny g=4,nNn3g=1eny_g=2,
Cenério G2: Investimento de= U S$130x 10° com as seguintes adicoes:
e N g=1n35=1ens g=3.

Pode-se verificar que o sistema opera de forma adequadaspdoégsacenarios de geracao.
Por outro lado, o plano de expanséao obtido isoladamentermérioede geracdo G1 ndo opera
adequadamente no cenério de geracdo G2 (aparece um coatgaee 23,6 MW), assim como
o plano de expansao obtido isoladamente no cenario de ge&&:ado opera adequadamente
para o cenario de geracdo G1 (aparece um corte de carga deVZi5 M

Sendo assim, um plano de expansdo que atenda simultaneansrdois cenarios de ge-
racao precisa ter necessariamente mais linhas constroiqas obviamente encarece o custo,
ou seja, o valor da fungao objetivo do problema multi-cersaéi maior sempre.
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Figura 3 - Sistema de Garver no cenario G1.

g1=50

240 80

186.2

6 Nge = 2
O = 545 “° 160

Fonte: Elaboracao do autor.

Figura 4 - Sistema de Garver no cenario G2.

01 = 120
240 80
o1 119
gs = 360
11.3/
} 2240 19.0}
N7.2

123.8

6 as = 2 -4

g6 = 280 160

Fonte: Elaboracao do autor.

B.3.2 Sistema de 24 barras

O sistema IEEE de 24 barras e 41 caminhos candidatos a adidatds de transmissao
mostrado na Figuid 5, € também muito utilizado na literagspecializada em planejamento da
expansao de sistemas de transmisséo. Os dados desse sestroantram no Apéndi@® nas
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Tabelag T4 €15. Em Fang e HII[ (2003) apresentam-se quatésios de geracao mostrados
na Tabela 14, como parte da analise do PPEST em um ambienterdadm competitivo.

Figura 5 - Sistema IEEE de 24 bar-
ras.
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Fontel Romero et al. (2005)

ApOs resolver o PPEST estéatico multi-cenérios para os io=(&81, Gy, Gz, G4), da Tabela
[14 e usando solver CPLEXfoi encontrada a seguinte solucao 6tima:

e v=US$532x 10°;

® No1o5=1,Np324=1,Nge_10=1, No7—08 = 2, No—12 =1, N1a_16 = 1, N15 24 = 1,
Ne-17=2,Me-190=1,M7-18 = 2, Nypo23 = 1, N13-14 = 1.

Quando o sistema é expandido para cada cenario de formadeaer valores encontrados
Sao 0s seguintes:

e CenarioG:



B O PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO PARA
MULTIPLOS CENARIOS DE GERACAO
Investimento des = U S$390x 10° e com as seguintes adicdes; o5 = 1, Noz_24 = 1,
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Nos—10=1,No7—08 =2, M4-16=1,N15 24=1,Ne 17=2,N6-10=1,N17-18 = 2;

e CenarioG;:
Investimento des = U S$392x 10° e com as seguintes adicdes;_os = 1, Noz_24 = 1,
Nos—10=1,No7-08=1,Mo-12=1,Mma 16=1,Mm5 24=1,N16 17=2,Mm718=2;

e CenarioGs:
Investimento des = U S$218x 10° e com as seguintes adicdess 10 = 1, No7_08 = 2,
No-12=1,N4 16 =1, M 17=1€Nxp 23=1,;

e CenarioGy:

Investimento des = U S$342x 10° e com as seguintes adicdess 24 = 1, Nos_10 = 1,

No7-08 =2,Ngg—11=1,N1o0-12=1,N14 16 =2€N15_17=1.

Obviamente, os planos de expansao obtidos para cada cdeageracdo ndo operam de
forma adequada para o0s outros cenarios de geracao.

Em/Fang e Hill(2003) foram obtidos os planos de expanséogaai@um dos quatro cena-
rios de geracao isoladamente, e os seguintes valores ds destxpansao foram determinados:

Cenario G1: Investimento de= U S$454x 10F;

Cenario G2: Investimento de= U S$451x 10F;

Cenario G3: Investimento de= U S$292x 1(F;

Cenario G4: Investimento de= U S$376x 10P.

Pode-se verificar que os planos de expansao obtidbs em Fal(?06B) para cada cenario
de geracdo de forma isolada ndo sao 6timos. Neste trabalmammos obtidos sdo 6timos ja
gue foram obtidos resolvendo-se de forma exata o modelarligisjuntivo equivalente. Em
Fang e Hill (2003) se menciona a necessidade de encontratamn ge expansao que atenda
aos quatro cenarios de geracao, mas esse processo de s@dlagiabordado no mesmo artigo.

B.3.3 Sistema Sul Brasileiro

O sistema Sul Brasileiro possui 46 barras, 79 ramos e umartkntatal de 880 MW e
nao ha um namero maximo de linhas que podem ser adicionadasrano. Este sistema é
real e, portanto, oferece um bom teste para a metologia pi@p®s dados desse sistema se
encontram no Apéndice? nas Tabelas 16[e 117.
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Propdem-se aqui oito cenarios de geracao, fornecidosattlyum processo que perturba
ligeiramente os valores ndo nulos da geragdo no cef@gria intencdo é obter um plano que
atenda aos cenarios ficticios e reais com custo reduzidoefi@sios ficticios tentam simular
situacdes reais.

Apoés a implementacdo desse sistema usandoher CPLEXfoi encontrada a seguinte
solucéo o6tima:
e v=US$H166 68x 10%.

e Mo 21 =1,Ng243=2,Mge =1, Mg 25=1,N3130=1,Npg 31 =1,N3141 =1,
Np4-25=2,N40-41 =1, No5_06 = 2.

Para o sistema acima foram criadas 13 novas linhas.

Quando o sistema é expandido a cada cenério de forma sepasadsores encontrados
Sao 0s seguintes:

CenarioGo:
e Investimentor = U S$154 42« 10°.

® Ny 21 =1, Ny 43=2,Mueg=1,N9 25=1,N3130=1,Npg 30 =1, Npg_29 = 3,
Np4—25 = 2,N29 30 = 2, Np5_06 = 2.

Perfazendo um total de 16 novos circuitos.
CenarioGy:

e Investimentor = U S$154 42x 10%.

e Mo 21=1nNup43=2,Nge6=1, N9 25=1,M31-32=1,Npg 30=1, Npg_29 = 3,
Npa—25 = 2,Npg9 30 = 2, Np5_06 = 2.

Perfazendo um total de 16 novos circuitos.
CenarioGs:

e Investimentor = U S$154 42x 10*.

e Mo 21=1, a2 43=2,Mg6-6=1, N9 25=1,M31-32=1,Npg 30 =1, Npg_29 = 3,
Np4—25 = 2,N29 30 = 2, Np5_06 = 2.

Perfazendo um total de 16 novos circuitos.

CenarioGs:
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e Investimentos = US$156 916x 10°.
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e N 21=1,N43=2,N5_17=3, Mg 25=1,N31-32=1,Npg 30 =1, Npg_29 = 3,
Nag-11 =2, Np5_25 = 2, Npg 30 = 2.

Perfazendo um total de 18 novos circuitos.
CenarioGy:

e Investimentor = U S$154 42x 10,

e Mo 21=1Ngp43=2,Nue6=1, N9 25=1,N31-320=1,Npg 30=1, Npg_29 = 3,
Np4—25 = 2,Npg_30 = 2,Np5_06 = 2.

Perfazendo um total de 16 novos circuitos.
CenarioGs:

e Investimentor = U S$154 42x 10%.

e Mo 21=1Ngp43=2,Nue6=1,N9g 25=1,N31-320=1,Npg 30=1, Npg_29 = 3,
Np4—25 = 2,Npg_30 = 2,Np5_06 = 2.

Perfazendo um total de 16 novos circuitos.
CenarioGeg:

e Investimentor = U S$154 42x 10,

e Mo 21=1Ngp43=2,Nue6=1,N9g 25=1,NM31-320=1,Npg 30=1, Npg_29 = 3,
Np4—25 = 2,Npg_30 = 2, Np5_06 = 2.

Perfazendo um total de 16 novos circuitos.
CenarioGy:

e Investimentos = US$157 863x 10°3.

e Npo 21 =1, Ny 43=1,Mug g=1,Np5 30=1,N31-30=1,Mpg 31 =1, N31_41 = 1,
Np4—25 = 2,N40-41 =1, Np5_06 = 2.

Perfazendo um total de 12 novos circuitos.

Os planos de expanséo obtidos separadamente, apresentasana solucao para seis ce-
narios de geracgédo diferent€g, G1, G, G4,Gs5,Gg, iSSO quer dizer que para esses cendrios de
geracao, os planos de expanséao funcionam adequadameyae @ outros dois cenari@s,

Gy isso ndo ocorre, devido os mesmos terem apresentado platiogod para a expansao.
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B.4 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo foi desenvolvida uma modelagem matemasicanesolver o problema de
planejamento da expansao de sistemas de transmisséo gxastéon multiplos planos de ge-
racao que precisam ser atendidos. Na pratica, o sistemia@dtve operar de forma adequada
para diferentes cenarios de geracdo. Essa necessidadecacem qualquer sistema elétrico
devido a limitagcdes temporais de recursos de geracao.t&mineesse problema se torna cada
vez mais frequente pela necessidade de atender a operdcaddgica de operacdo de mer-
cado competitivo e, também, pela incorporagéo de recus@eih¢cdo com elevado nivel de
variabilidade como acontece com os geradores edlicos.

O modelo resultante foi resolvido usandsaver CPLEXe apds a transformagéo do mo-
delo CC em um modelo linear disjuntivo equivalente. Os gegpresentados em dois sistemas
elétricos mostram o desempenho consistente da modelageseafada.
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