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RESUMO

O Problema de Planejamento da Expansdo do Sistemas de Transmisséo de
Energia Elétrica tem por objetivo escolher, entre um conjunto predefinido de
circuitos candidatos, aqueles que devem ser incorporados ao sistema de forma
a minimizar os custos de investimento e operacao e atender a demanda de
energia futura ao longo de um horizonte de planejamento com confiabilidade,
assumindo como conhecido o plano de geracdo. E considerado um problema
muito complexo e dificil de resolver por se tratar de um problema nao linear
inteiro misto, ndo convexo, multimodal e altamente combinatério. Este
problema tem sido resolvido usando técnicas classicas como Decomposicao de
Benders e Branch and Bound, assim como também algoritmos heuristicos e
metaheuristicas obtendo diversos resultados, porém com uma série de
problemas, por exemplo, alto tempo de processamento pelos computadores e
problemas de convergéncia. Neste trabalho se apresenta a metaheuristica
Busca Dispersa que é um método que combina sistematicamente conjuntos de
solucbes para se obter solucdes melhores. O algoritmo € apresentado
sistematicamente, explicando sua estrutura basica e a forma como € adaptado
para resolver o problema do planejamento da expansdo de sistemas de
transmissao, considerando a modelagem matematica conhecida como modelo
de transporte e o modelo DC. Séo realizados testes com o sistema Garver de 6
barras, o sistema IEEE de 24 barras e o Sul Brasileiro de 46 barras e os
resultados obtidos sdo comparados com o0s obtidos com outras
metaheuristicas, mostrando um bom desempenho tanto em velocidade de

processamento como em esfor¢co computacional.

Palavras-chave: Planejamento da expansdo de redes. Busca dispersa.

Metaheuristicas.



ABSTRACT

In the Transmission Expansion Planning problem of power systems a
predefined set of candidate circuits are selected, in order to minimize
investment and operation costs and meet the future energy demand over a
planning horizon while reliability is considered and the generations plans are
known. It is considered a very complex problem and difficult to solve because it
is a mixed integer nonlinear problem, not convex, multimodal and highly
combinatorial. This problem has been solved using classical techniques such as
Benders Decomposition and Branch and Bound, as well as heuristic and
metaheuristics algorithms achieving different results, but with some difficulties,
such as high demand for processing by computers and convergence problems.
This paper presents the scatter search metaheuristic which is a method that
combines systematically sets of solutions to obtain better solutions. The
algorithm is presented systematically, explaining its basic structure and how it is
adapted to solve the Transmission Expansion Planning problem, considering
the mathematical model known as transportation model and DC model. Tests
are performed with Garver 6 bus system, IEEE 24 bus system and the South
Brazilian 46 bus system, and the results obtained are compared with those
obtained with other metaheuristics, showing a good performance both in
processing speed as in computational effort.

Keywords: Transmission expansion planning. Metaheuristics. Scatter search.
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1 Introducéo

Diante das recentes reestruturacoes impostas ao setor de energia
elétrica e a necessidade de suprir a crescente demanda de energia elétrica que
ocorre com o passar dos anos, surge a tendéncia dominante de competicao de
mercados. A nova concepcgao para o setor identifica, pelo menos, trés etapas
distintas nesta cadeia de producdo e consumo: geragdo, transmissao e
distribuicdo. Neste sentido, as atividades de planejamento da expansdo do
sistema assumem uma importancia ainda maior, em fungcéo da necessidade de
conciliar interesses comerciais dos diversos agentes envolvidos. Entdo surge o
problema de planejamento da expansao do sistema de geracéo e transmissao,
0 qual precisa ser realizado de forma conjunta e em um horizonte de longo
prazo, mesmo que 0s agentes responsaveis sejam muitos e distintos.

Neste trabalho se considera o planejamento da expanséo do sistema de
transmissdo a longo prazo, um problema considerado classico no setor de
energia elétrica e cuja modelagem matematica ideal corresponde a um
problema de programacgdo nao-linear inteira mista, e que, além disso,
apresenta o fendmeno de explosdo combinatéria. As principais dificuldades na
resolucdo deste problema estdo relacionadas com a natureza combinatéria do
processo de planejamento que, via de regra, leva a uma explosao
combinatorial de alternativas, inclusive no caso de sistemas de médio porte.

Adicionalmente a estas dificuldades, o problema de planejamento
apresenta uma estrutura multimodal com um numero muito elevado de 6timos
locais, 0 que leva a maioria dos metodos aproximados a parar numa solucéo

Otima local e as vezes pobre.

1.1 O Problema de Planejamento da Expanséo do Sistema de Transmissao

No decorrer dos anos a evolugcdo social impeliu uma demanda
energética cada vez maior, e aliado a isto, os consumidores se tornaram cada
vez mais conscientes e exigentes. Nesse sentido, o problema de planejamento

da expansédo de sistemas de transmissdo é um tema de grande importancia
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para o setor elétrico, cuja solucéo propiciara o atendimento aos consumidores
de forma confiavel e econémica.

Nos ultimos anos o sistema elétrico esta passando por um processo de
modificagdo normativa, mudando de uma estrutura centralizada para uma
descentralizada, que tem como objetivo obter uma maior eficiéncia dos agentes
participantes do setor (geracdo, transmissao, distribuicdo, entre outros) que
decidirdo onde e quando investir seus recursos para expandir o sistema. Este
processo deverad sofrer a intermediacdo de um agente central e devera
funcionar como um plano de referéncia, de forma a garantir uma expanséao
otima global do sistema, otimizando a utilizacdo dos recursos disponiveis e 0s
custos para os consumidores. Logo, novos parques geradores e novas linhas
de transmissdo devem ser construidos para atender esta nova carga do
sistema.

E de suma importancia a construcdo de novos circuitos de transmiss&o
com a finalidade de transmitir a energia elétrica produzida nas usinas
hidrelétricas a fim de aumentar a confiabilidade do sistema, otimizar recursos
hidricos, etc, tendo em vista que estas usinas, enquanto principais centros
geradores de energia elétrica do Brasil estdo afastadas dos centros
consumidores.

As decisbes do processo de planejamento estdo relacionadas a triagem
das melhores unidades geradoras, das melhores rotas de transmissdo e das
melhores malhas para garantir um suprimento de energia de forma econémica.
No processo de planejamento, a tomada de decisGes da origem a um problema
de otimizagdo complexo, pois € necessario o desenvolvimento de estratégias e
técnicas de solucdo que assegurem que as decisdes tomadas durante o
processo de planejamento sejam as melhores possiveis.

Trata-se de um problema que ndo pode ser resolvido sem que sejam
feitas simplificacdes. Normalmente, o problema de planejamento € separado
com relacdo aos seus principais agentes, quais sejam: problema de
planejamento da geracdo, que nao leva em conta os custos da expanséo da
transmissdo, o0 problema de planejamento da transmissdo, que supde
conhecidas as estimativas de crescimento da demanda e programas
alternativos de expansédo da geracao, até o ano horizonte de planejamento e o
planejamento da distribuicdo. No que tange ao planejamento de sistemas de
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transmissao ainda é possivel separar o problema em dois tipos: planejamento
estatico e planejamento multiestagio.

No planejamento estatico existe apenas um estagio de planejamento,
onde o planejador procura conhecer o circuito 6timo para ser adicionado em
um unico ano no horizonte de planejamento, ou seja, o planejador nédo esta
interessado em saber quando o circuito devera ser construido, mas encontrar a
topologia final otima para uma futura situacdo definida. Por outro lado, se
multiplos anos sdo considerados e a estratégia de expansao Otima abrange
todo o horizonte, o planejamento é classificado como multiestagio. Neste caso,
o0 modelo matematico deve conter restricdbes de tempo para considerar a
expansdo ao longo dos anos de tal forma que o valor presente dos custos ao
longo do horizonte de planejamento seja minimizado enquanto que as
restricbes impostas sejam atendidas.

O planejamento multiestagio € muito complexo, pois deve levar em
consideracdo nao s6 as especificacdes técnicas e a alocacao dos circuitos
planejados, mas, também, consideragdes de tempo. Ha escassos trabalhos
sobre planejamento dinamico para problemas reais de planejamento na
literatura, no entanto, Latorre et al. (2003) apontam alguns destes trabalhos.

Esta pesquisa esta focada no planejamento da expanséao de sistemas de
transmissao nos horizontes de médio e longo prazo (10 anos ou mais) que
consiste em determinar onde e como 0s equipamentos de transmissdo (como
transformadores, linhas de transmisséo, entre outros) devem ser instalados de
forma a atender a demanda de forma confidvel. Devido tanto as incertezas
como também as dimensdes inerentes a este tipo de problema, métodos

rapidos e aproximados de analise sao requeridos.

1.2 Modelagem Matematica

Como foi anteriormente mencionado, o problema de planejamento da
expansdo de sistemas de transmissdo de energia elétrica consiste em se
escolher, entre um conjunto predefinido de circuitos candidatos, aqueles que
devem ser incorporados ao sistema de forma a minimizar os custos de
investimento e operacdo e atender a demanda de energia futura ao longo de

um horizonte de planejamento com confiabilidade, assumindo como conhecido
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o plano de geragéo. Esse problema tem uma natureza dinamica, isto é, requer
a consideracdo de mdltiplos periodos de tempo, determinando-se uma
sequéncia (estagios) de planos de expansao do sistema. Quando o horizonte
de planejamento se reduz a apenas um estagio, o problema multiestagio se
transforma em um problema estatico.

Os dados necesséarios para este problema sdo a previsdo de carga
futura, bem como o despacho dos geradores para atender ao mercado. Além
disso, sdo necessarios dados da rede existente, também chamada de rede
basica e dados dos novos circuitos que podem ser adicionados a rede basica.
Note que a rede basica ndo tem capacidade suficiente para o atendimento da
demanda no mercado futuro.

Assim, o0 modelo matematico mais indicado para representar a operacao
adequada do sistema seria a representacdo do problema por meio de relagbes
matematicas de fluxo de carga AC (Alternating Current), tipicamente usada na
analise da operacao do sistema elétrico. Entretanto, o uso desta modelagem é
muito recente e, portanto, sua aplicacdo ainda se encontra restrita e em fase de
desenvolvimento. Para alguns detalhes sobre a aplicacdo do modelo AC no
planejamento da expanséo de sistemas de transmissao ver Rider et al. (2007).
Portanto, considera-se que a modelagem matematica mais indicada em
trabalhos de planejamento de sistemas de transmissdo em longo prazo, € o
chamado modelo DC (Direct Current) que leva em conta as duas leis de
Kirchhoff apenas para o balanco e o fluxo de poténcia ativa. Nesse caso, O
problema resultante € do tipo de programacdo nao-linear inteiro misto de
elevada complexidade para sistemas de grande porte.

1.2.1 Descrigéo do Problema e Formulacao

Geralmente, a longo prazo o planejamento da expansdo da rede de
transmissao € modelado por uma formulacdo mateméatica que é chamado de
modelo DC, um problema n&o-linear inteiro misto (PNLIM) que € dificil de ser
resolvido especialmente para sistemas de grande porte. O modelo DC para o
planejamento da expansao da rede de transmisséo é formulado da seguinte

forma:
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min = E Cf_f”ff + % E t (l)

(i, et =B

S.a
fij = (1% +m;)(6; —0;) =0 )
| i 1< 0% +mp)fy @
0O<g<¢g ®)
0<r<d ()

nij inteiro , fij e &; ilimitado (i,j)eQ

Em que B é o conjunto de todas as barras com demanda ou carga, Q é
o conjunto de todos os ramos definidos pelas linhas existentes e as alternativas
de expansdo, em que a ampliagdo ou duplicacdo de uma linha existente
também é considerada uma alternativa de expansao. Sé a matriz de incidéncia
no-ramo transposta, v € o custo da expansao; cij , nij e fij representam,
respectivamente, o custo de uma linha de transmissédo, o numero de linhas de
transmissdo que podem ser adicionados e o fluxo total pelas linhas de

transmissdo no caminho i-j; n% é o nimero de linhas existentes na topologia

base no caminho i-j j, n;, € o numero maximo de linhas que podem ser

adicionadas no caminho i-j, f, é o fluxo maximo em cada linha de transmissao

i
no caminho i-j, g € o vetor de geracbes com valores maximos iguais a a dé
o vetor de demandas, r € o vetor de geradores artificiais com elementos ry
(geracao artificial na barra de demanda k), os # sdo os angulos das tensoes
de barra, 7;; € a susceptancia de uma linha de transmissao, e & um parametro

de penalidade.

A equacdo (1) é a funcdo objetivo do modelo DC contendo a soma dos
custos de investimento das linhas de transmissdo candidatas a adi¢do, bem
como o corte de carga com grande penalidade. Na equacédo (2), a lei de
correntes de Kirchhoff (LKC) na rede DC equivalente é modelada, a equacao

(3) € uma expresséao da lei de Ohm para a rede DC equivalente, e representa a
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lei de voltagem de Kirchhoff (LKT). As equacdes (4), (5) e (6) sao as relacdes
gue envolvem o limite de fluxo da linha de transmisséo, sdo a capacidade do
gerador e a limitacdo para os numeros de linhas que serdo adicionadas,
respectivamente. O algoritmo proposto para solucdo do modelo é o Algoritmo
de Busca Dispersa modificado para resolver o modelo DC, que é um problema
nao-linear inteiro misto, no entanto, usamos alguns outros modelos relaxados,
extraido a partir do modelo DC, no algoritmo de Busca Dispersa. Apesar da
utilizacdo de modelos relaxados em Busca Dispersa o algoritmo proposto tem a
capacidade de encontrar solugdo ou topologias factiveis também para o
modelo DC. Os modelos relaxados com relagcdo ao modelo DC s&o conhecidos

como modelo hibrido Linear e modelo de transporte.

1.2.2 Modelo de Operacéao DC

O modelo DC atualmente é considerado o modelo matematico mais
indicado para representar o problema de planejamento da expansédo de
sistemas de transmissao a longo prazo. Os principais motivos para essa opc¢ao
S&o0 0s seguintes:

(1) E a modelagem mais aceita por pesquisadores e especialistas em
planejamento das empresas de energia elétrica;

(2) Existem varias técnicas de solucdo (algoritmos) que resolvem de
maneira adequada os problemas de planejamento que usam o modelo DC; e

(3) Neste modelo, o tempo de processamento ndo € elevado.

Quando sdo usadas metaheuristicas se estabelece uma proposta de

investimento. Neste contexto, para verificar se esta proposta € factivel,

determina-se o seguinte PL:

min w = E I
=B

S.a.
s +g+r=d
fij = 7y (6 —0;) =0 ()
| 1< (')
0<y<y

fij e 6 ilimitados (i,j)e Q
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Onde: n;* é dado e definido por:
ni,-1=n°i,-+ I’lijk )

e nijk € uma proposta de solugéo gerada pela metaheuristica.

1.2.3 Modelo Hibrido Linear

O algoritmo proposto por Villasana et al.1(985) € um AHC (Algoritmo
Heuristico Construtivo) que utiliza o modelo hibrido linear com a estratégia de
resolver apenas um PL em cada passo do processo de otimizag&o. A estratégia
consiste em resolver um PL de tal forma que seja possivel verificar se 0s
circuitos ja adicionados permitem que o sistema opere adequadamente para o
modelo DC ou, caso contrario, identificar o circuito mais promissor que deve
ser adicionado ao sistema. Esses objetivos séo atingidos resolvendo um PL de

um caso especial do modelo hibrido linear apds relaxar a integralidade das

variaveis de investimento n, . Assim, em cada passo, o algoritmo Villasana-

Garver-Salon (VGS) resolve o PL (9)-(17).

minv= 3 ¢n,

(i,j)eQ2
S.a
S +Sf°+S'fl+g=d
) —7;n (6 —0,)=0,Y(,j)eQ,
‘fiil‘_%jnilj(gi —0;,)=0,9(,]) e
‘fijo‘g n?f_ij,v(i, 1) €,
\fiﬂsnﬁf_ﬁ,v(i,j)eﬂl
[fi|<n £ v ) e
0<g<g

0<n, <(n, -n)

0 1 . .
fi]. fij fij irrestritos

Hj irrestrito

9

10)
11
12)
(13)
(14)
(15)
(16)
a7
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Em que:

S: Matriz de incidéncia no-ramo transposta para os circuitos candidatos a
adicao.

S° : Matriz de incidéncia no-ramo transposta para 0s circuitos da
topologia base.

S' : Matriz de incidéncia né-ramo transposta para 0s Circuitos
adicionados e dos nos conectados a esses caminhos no processo iterativo do
algoritmo VGS.

f: Vetor de fluxos totais nos circuitos novos que devem ser adicionados
na resolugéo, do PL com elementos fj.

f%: Vetor de fluxos totais através dos circuitos da topologia base, com
elementos fj.

f' . Vetor de fluxos totais através dos caminhos adicionados no
processo iterativo e com elementos fj

f;, - fluxo nos circuitos candidatos a adigao no caminho ij.

Q: Conjunto de indices dos circuitos candidatos.

Q, : Conjunto de indices dos circuitos presentes na topologia base.
Q, : Conjunto de indices dos circuitos adicionados no processo de

otimizag&o pelo VGS.
Deve-se observar que no PL mostrado em (9)-(17) os fluxos em cada

caminho estdo separados em trés grupos: fluxos em circuitos existentes na

0

topologia base f;,

fluxos nos circuitos ja adicionados no processo iterativo do

algoritmo VGS fijl, e os fluxos nos circuitos adicionados na resolucédo do PL,

f, . O mesmo acontece com os circuitos ni? nilj e n, , representando,

respectivamente, 0 numero de circuitos presentes no caminho ij na
configuracéo base, circuitos ja adicionados no processo iterativo pelo algoritmo
VGS e os circuitos adicionados na resolucdo do PL. Q, representa o conjunto

dos circuitos presentes na configuracdo base e Q, representa o conjunto dos

circuitos ja adicionados pelo VGS.
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Se na solucao do PL (9)-(17) obter-se v =0 e, portanto, n, =0, V(i, j) e Q

entdo, o sistema opera adequadamente apenas com 0s circuitos da topologia
base e os ja adicionados no processo iterativo. Como esses circuitos
obedecem as duas leis de Kirchhoff, entdo a proposta de solugéo, isto €, os
circuitos que foram adicionados, € uma proposta factivel para o modelo DC.
Caso contrério, a solucdo encontrada nos permite identificar o circuito

mais atrativo que deve ser adicionado ao sistema elétrico no proximo passo.
1.2.4 Modelo de Transportes

O modelo de transportes foi originalmente proposto por Garver (1970),
onde se relaxa o modelo DC, eliminando-se a equacéao de restricao (3) dando
origem a um modelo linear mais facilmente de ser trabalhado. O modelo pode
determinar solugfes viaveis, mas ndo necessariamente uma solucao ideal, e

entre essas, algumas podem nao satisfazer ou ser factiveis para o modelo DC.

min p = E Uij”ij

(i, e

S.a.
& +g=d
I35 1< 0% +mi)F (18)
OSQEQ
O{Hij ‘EE

nij inteiro; fj; ilimitado (i,j) e Q

No caso do modelo de transportes o problema resultante é do tipo linear
inteiro misto, logo, € uma modelagem mais simplificada, que considera apenas
a primeira lei de Kirchhoff (LKC).

Mesmo sendo linear, ainda ndo € possivel encontrar a solugdo otima
para o modelo de transportes para sistemas de grande porte.

Tal modelo de transportes foi a primeira proposta sistematica de
modelagem matematica usado com muito sucesso no problema de
planejamento de sistemas de transmissdo. O modelo foi proposto por Garver,

(1970) e representou o inicio de uma pesquisa sistematica nos problemas de
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planejamento de sistemas de transmisséo, sugerindo o uso de modelos
distintos para os problemas de operacao e de planejamento.

Garver propde que, devido aos grandes problemas de usar o modelo de
fluxo de carga AC utilizado para operacdo, deve-se usar modelos mais
relaxados que permitam encontrar topologias ou configuracdes atrativas do
crescimento do sistema elétrico mesmo que estas propostas sejam
aproximadas. Assim, sugere a utilizacdo de um modelo matematico que deve
satisfazer somente a primeira lei de Kirchhoff (LKC), isto €, a modelagem
matematica proposta nao leva em conta a segunda lei de Kirchhoff (LKT). Este
modelo matematico € conhecido como modelo de transportes.

Do ponto de vista de modelagem matematica, por ser um modelo
relaxado ou com restricbes que sdo relaxadas quando comparado com o
modelo DC, a solugéo encontrada pelo modelo de transportes pode ser menos
precisa para o problema real representado pelo modelo DC. No modelo de
transportes se deseja encontrar uma configuragdo que produza o menor
investimento no plano de expanséao do sistema elétrico e condi¢cdes adequadas
de operacdo desse sistema elétrico. Sendo que condi¢des adequadas de
operagao significam que o sistema deve satisfazer a primeira lei de Kirchhoff e
gue os circuitos e as usinas de geracdo operem dentro de seus limites
especificados.

A grande vantagem do modelo de transportes é que praticamente nao
existe diferenga entre resolver problemas de sistemas conexos e altamente
ilhados e a caracteristica linear facilita o processo de resolucéo.

A desvantagem principal € que a solucdo apresentada pelo modelo de
transportes pode estar distante da solugdo correspondente ao modelo DC,

considerado como modelo mais indicado.

1.3 AHC de Villasana-Garver-Salon

O AHC proposto por Villasan et al. (1985) utiliza um indicador de
sensibilidade definido a partir da solugdo 6tima do modelo hibrido linear (MHL)

by

correspondente a topologia corrente (circuitos da topologia base e o0s
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adicionados no processo iterativo) com a integralidade das variaveis n

relaxadas na resolugéo do modelo (9)-(17).

Considerando-se que relaxando-se a integralidade das variaveis n; no

problema de planejamento, como foi feito no problema (9)-(17), este torna-se
um problema de programacgéo linear (PL), com o indice de sensibilidade

definido como sendo o fluxo de poténcia pelos circuitos com n, #0na solugao

do PL. Assim em cada passo do AHC, o circuito selecionado para adigéo é
aquele identificado pelo seguinte indice de sensibilidade:

IS= max{1S; =n T, :n; =0} (19)

em que n; € a solugdo do PL depois de relaxar a condi¢do de integralidade no

AHC. Em cada passo a solucdo corrente €, entdo, atualizada, e assim a
topologia corrente é formada pela topologia base juntamente com os circuitos
adicionados durante o processo iterativo.

A caracteristica mais interessante apresentada no algoritmo VGS é que
cada circuito adicionado durante o processo deve satisfazer as duas leis de
Kirchhoff, simultaneamente, o que significa que a solucdo determinada pelo
VGS é uma solucéo factivel para o modelo DC.

O algoritmo VGS pode ser resumido nos passos a seguir.

Passo 1: Assumir a topologia base como solucdo corrente e usar o modelo
hibrido linear modificado relaxado mostrado (9)-(17). Todos os circuitos
presentes na solucao corrente devem satisfazer as leis de Kirchhoff da corrente
e da tensao.

Passo 2: Resolver o PL (9)-(17) para a topologia corrente. Se a solucgéo indicar
gue o sistema esta operando adequadamente com a nova adi¢cao e, portanto, v
=0, pare. Uma nova solucéo para o modelo DC foi encontrada.

Passo 3: Utilizar o indice de sensibilidade (19) para identificar o circuito mais
atrativo que deve ser adicionado ao sistema. Atualizar a topologia com o

circuito adicionado, acrescentando ij em €, e ir ao passo 2.

A vantagem de se utilizar esta estratégia € que em cada passo se

resolve apenas um PL, mas no final do processo encontra-se uma solucéo para
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o modelo DC. Outra possibilidade é resolver o proprio modelo DC apds relaxar

a integralidade das variaveis n, mas, nesse caso, deve-se resolver um

problema de programacao néo-linear em cada passo do AHC.

Do ponto de vista de otimizagdo matematica o VGS & um algoritmo
heuristico construtivo que, na pratica, encontra configuracbes de boa
gualidade, mas do ponto de vista tedrico ndo existe garantia de encontrar a
solucéo otima global.

Um significado importante no algoritmo VGS sobre o indice de
sensibilidade é que a solucdo 6tima do PL apresenta um conjunto de valores
n; #0 que identifica o melhor investimento proposto satisfazendo somente a
primeira lei de Kirchhoff. Quando o circuito € incorporado no sistema, ele passa
a cumprir ambas as leis de Kirchhoff. Assim, o indice de sensibilidade utilizado
pode nao apresentar o desempenho desejado como o indice utilizado no
modelo de transportes. Para outros indices, ver (ROMERO et al., 2003).

O algoritmo VGS é usado nesta dissertacéo para encontrar uma solucao

inicial de boa qualidade para a metaheuristica busca dispersa.

1.4 Uma Revisdo sobre o Planejamento da Expansdo de Sistemas de

Transmissao

Nesta secdo se considerou como base para realizar a revisdo 0s
trabalhos de Latorre et al. (2003), Faria (2005), Taglialenha (2008) e alguns
trabalhos recentes.

Nas primeiras fases dos trabalhos em planejamento da expanséao, as
Unicas ferramentas disponiveis para a sintese de redes de transmissdo eram
os softwares de analise como os utilizados no calculo de fluxo de carga,
estudos de estabilidade, curto-circuito, etc. O planejador do sistema de energia
elétrica era o responsavel por determinar onde instalar novos equipamentos
para suprir as novas cargas do sistema, resultando em uma configuragdo que
deveria ser analisada através dos métodos mencionados anteriormente. Com o
crescimento das dimensdes das redes de transmissao, este procedimento se

torna inadequado.
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Contudo, as pesquisas na area de planejamento de sistemas de
transmissdo experimentaram uma expansao e novos desenvolvimentos de
modelos e técnicas de solucdo. Muitos artigos e relatos sobre novos modelos
foram publicados na literatura especializada devido principalmente a melhoria
das ferramentas tecnolégicas disponiveis, novos algoritmos de otimizacéo, e o
maior nivel de incerteza introduzida pela desverticalizacdo do setor de energia.

A pesquisa pioneira de Knight (1960) teve o mérito de propor a distingéo
entre 0s métodos de analise e métodos matematicos de projeto (sintese) de
sistemas de transmissao de energia elétrica.

Uma das primeiras pesquisas propostas para a solucao deste problema
€ de Garver (1970). O autor formulou o problema considerando apenas a
Primeira Lei de Kirchhoff e resolveu este modelo matematico usando um
Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC) que em, cada passo, escolhia o circuito
mais atrativo para ser incorporado ao sistema, que era identificado apds se
resolver um problema de programacéo linear.

Kaltenbath et al. (1970), também do ano de 1970, propuseram combinar
programacao linear com programacgao dinamica. Programacéo linear era usada
para encontrar 0 minimo incremento da capacidade da rede para atender as
variaces de demanda e geracdo nas barras do sistema. Apés essa etapa, era
utiizada programacdo dindmica para achar a melhor sequéncia de
investimentos (continuos) para o horizonte de planejamento. Este trabalho é
pioneiro para problemas de planejamento de expansdo de redes de
transmissao considerando multiplos estagios.

Monticelli et al. (1982) propuseram o uso de ferramentas interativas para
o planejamento da transmisséo. Para ordenar as possibilidades de adi¢des era
utilizado o indice de “Minimo Esforgo”, que consistia de uma andlise de
sensibilidade em relacdo as susceptancias dos circuitos em um problema de
otimizacdo correlato cujo resultado era idéntico ao modelo de fluxo de carga
linearizado. A proposta era essencialmente um algoritmo heuristico construtivo
usando o modelo DC.

O uso de andlise de sensibilidade no problema de Planejamento de
Sistemas de Transmisséo foi inicialmente proposto no trabalho de Champs et
al. (1979) onde utilizaram a andlise de sensibilidade em relacdo as

susceptancias a partir de um problema de programacéao linear, cujas restricoes
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eram as equacdes do modelo de fluxo de carga linearizado em conjunto com
limites de transporte nos circuitos e de capacidade nos geradores. O objetivo
do problema era obter 0 minimo corte de carga necessario para eliminar todas
as violacdes operacionais na rede elétrica. O uso de analise de sensibilidade
também foi proposto por Pereira et al. (1987).

Villasana (1984 e 1985) apresentam duas diferentes metodologias para
serem aplicadas ao planejamento da expansao de sistemas de transmissao.
Estas propostas consistiam de um aperfeicoamento do trabalho feito por
Garver (1970), que propds o modelo de transportes, representando uma
técnica fundamental na pesquisa em planejamento da expansdo de sistemas
de transmissado, pois naquela época era a Unica forma disponivel de otimizar
este problema. Esse modelo relaxado, diferente dos usados em analise de
operacao, foi chamado de modelo de sintese de sistemas de transmissao. O
modelo de transportes, assim como todo modelo de sintese, faz apenas o
planejamento considerando o fluxo de poténcia ativa. Portanto, soluciona
apenas o problema de capacidade de transmissdo. O problema de
planejamento de reativos era resolvido na fase seguinte. Na tentativa de
aperfeicoar estas propostas e diminuir a complexidade do problema, Villasana
determinou solucdes viaveis para o modelo DC resolvendo modelos hibridos
lineares, em que apenas 0s circuitos existentes na configuracdo base deviam
obrigatoriamente, satisfazer as duas leis de Kirchhoff.

Em contraste, o modelo hibrido n&o-linear é um problema de
programacao, nao-linear inteiro misto (PNLIM) de complexidade muito parecida
como o modelo DC. Esse modelo foi pouco usado por pesquisadores em
planejamento de sistemas de transmissdo porque devem ser utilizadas as
mesmas técnicas utilizadas para o modelo DC e, portanto, pode ser preferivel
trabalhar diretamente com o modelo DC, considerado ideal. Mesmo assim, o
modelo hibrido ndo linear deve ser de menor dificuldade de resolucdo que o
modelo DC.

A utilizacdo de esquemas de decomposicdo para este problema teve
inicio com o trabalho de Pereira (1985). Naquele trabalho, um esquema de
decomposicdo de Benders foi aplicado para decompor o problema global de
planejamento de redes em dois subproblemas: um de investimento, que tinha

por objetivo propor um plano de expansédo; e outro de operacdo, que devia
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analisar o plano proposto e expressar as restricbes operacionais em termos
das variaveis de investimento através de restricbes lineares chamadas de
cortes de Benders. Essa nova restricdo devia ser adicionada ao subproblema
de investimento e novas iteracOes de Benders eram repetidas até a obtencéo
da convergéncia. O modelo adotado para formular o problema de planejamento
da expanséao de redes de transmissédo era nao-linear e ndo-convexo, 0 que
podia trazer sérias dificuldades para métodos de cortes como o algoritmo de
decomposicéo de Benders.

Objetivando contornar esta deficiéncia do método de decomposicéo de
Benders, em relacdo ao modelo ndo-linear e ndo-convexo, foi proposto na tese
de doutorado de Romero (1993), aparecendo, também, no trabalho de Romero
et al. (1994), uma metodologia de decomposicdo, hierarquica composta por
trés fases distintas. Assim na primeira fase o problema de planejamento deve
ser resolvido por decomposicdo de Benders considerando somente o modelo
de transporte para o subproblema de operacao. Além disso, a integralidade das
variaveis de investimento deveriam ser relaxadas. J4 na segunda fase, o
modelo do subproblema de operacéo devia ser trocado por um modelo hibrido
gue consistia do modelo de fluxo de poténcia linearizado para os circuitos
existentes e um modelo de transporte para calcular o fluxo nos circuitos
planejados. Enfim, na terceira fase deste trabalho, o modelo de fluxo de carga
linearizado era utilizado para o calculo do fluxo de carga em todos os circuitos
da rede de transmissdo. Desta maneira, no subproblema de investimento
consideram-se as variaveis de investimento discretas e utiliza-se um algoritmo
especializado de enumeracao implicita (ROMERO, 1993). Pinto et al. (1990,)
usaram o0 esquema de decomposicdo de Benders combinado com um
algoritmo de enumeracdo implicita. Com o objetivo de reduzir o esforco
computacional, que pode ser muito grande, eles empregaram duas técnicas
para reducéo do espaco de busca do problema: reducéo por inviabilidade e por
custo.

Latorre-Bayona et al. (1994) propuseram uma metodologia heuristica
gue utilizava a vantagem da decomposicdo natural do problema em
subproblemas de operacéo e investimento. O subproblema de investimento era
resolvido utilizando-se um procedimento heuristico de busca em arvore iniciada

a partir de uma solucdo viavel obtida por outros modelos. As variaveis de
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investimento (ramos da arvore de busca) poderiam ser classificadas de trés
maneiras: as variaveis questionaveis (circuitos incluidos na solugdo viavel
inicial, mas que o usuario pensa nao pertencer ao plano 6timo), as variaveis
atrativas (circuitos que o usuario pensa pertencer ao planejamento 6timo) e as
variaveis congeladas (circuitos que nao eram testados no processo de busca).
Esta classificagdo das variaveis jA consistia de um critério de truncamento
utilizado por este trabalho com o objetivo de reducdo do tempo computacional.
Os outros critérios utilizados eram limites na profundidade e na largura do
processo de busca na arvore, limite no niumero de resolucdes do subproblema
de operacéo e limite no numero de “passos errados” do processo de busca na
arvore.

Ja Binato et al. (1995) propuseram um método de busca,
backward/forward para o problema de planejamento de expansao de redes de
transmissdo multiestagio. Neste método eram definidos passos para uma
analise de planejamento a dois estagios: o passo backward, que consistia de
um planejamento retornando no tempo, buscando antecipacdes de circuitos ja
definidos para os anos seguintes e o passo forward, que fazia uma analise no
sentido correto do tempo. Utilizando-se de uma maneira organizada estes dois
passos, 0 método explora a regido de viabilidade do problema na busca de
economias de escala quando séo considerados varios estagios durante o
horizonte de planejamento.

Ao contrario de Romero (1993), também Oliveira et al. (1995) utilizaram
um esquema de decomposicao hierarquica, mas composto por duas fases ao
invés de trés. A primeira fase, da mesma forma que no trabalho de Romero,
considerava somente o modelo de transporte, porém ndo relaxava a
integralidade das variaveis de investimento, enquanto que a segunda fase era
igual a terceira do trabalho de Romero. A maior diferenga entre estes dois
trabalhos ndo vem da decomposicao hierarquica utilizada e sim da maneira
como o subproblema de investimento era resolvido. Enquanto que no trabalho
de Romero (1993) resolvia-se o subproblema de investimento até obter a
solucdo 6tima utilizando um algoritmo de enumeracgéo implicita especializado,
no trabalho de Oliveira et al. (1995) utilizava-se um algoritmo de branch and
bound com o objetivo de achar somente a primeira solucao viavel. Com isso,

era possivel obter consideravel reducao do demanda computacional.
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Binato (2000), em seu trabalho, prop6s uma aplicagcdo computacional
utilizando decomposicao de Benders que assegurava que a solucao 6tima,
obtida pelo método de decomposicéo, era o plano 6timo de expansao da rede
de transmissdo. Isso estava diretamente relacionado com a utilizacdo do
modelo linear (0-1) disjuntivo que pdde ser aplicado a problemas testes com
sistemas reais devido a obtencdo de valores minimos para a constante
disjuntiva. Uma nova heuristica para determinar a convergéncia do problema
mestre da decomposicdo de Benders resultou também em grandes economias
em termos de tempo computacional gasto. Entretanto, muitas vezes, o nimero
elevado de candidatos de um caso de planejamento da expansao impediu a
aplicacdo com sucesso de técnicas de decomposicao. Portanto, € necessario o
desenvolvimento de técnicas heuristicas que sejam capazes de fornecer 'boas’
solucdes para o problema.

Entre os anos de 1990 e 2000 apareceram novos algoritmos heuristicos
e metaheuristicos, diferentes dos algoritmos tradicionais, geralmente mais
eficientes e com uma grande variedade de tempo de processamento que pode
ser calibrado para cada tipo de aplicacdo. Pertence a esse tipo de algoritmos
técnicas de otimizacdo como algoritmos genéticos e evolutivos em geral, tabu
search, GRASP, particle swarm, ant colony, etc.

Metaheuristicas proporcionam a grande vantagem de que a forma de
resolver um problema varia muito pouco quando se muda a modelagem
matematica do problema. Assim, por exemplo, em planejamento de sistemas
de transmissdo, a forma usada para resolver os modelos de transporte,
hibridos e o0 modelo DC é praticamente a mesma. Em cada caso, deve-se
resolver apenas um PL sob diferentes formas. Por esse motivo, todas as
aplicacbes de metaheuristicas em planejamento de sistemas de transmisséo
foram aplicadas diretamente no modelo DC. As principais aplicacbes de
metaheuristicas no problema de planejamento sdo apresentadas por Romero
et al. (1996), Gallego et al. (1997, 1998a, 1998b) e Silva et al. (2000 e 2001).

O Simulated Annealing foi aplicado por Romero et al. (1996) e
posteriormente foi paralelizado por Gallego et al. (1997). A qualidade dos
resultados publicados nestes dois artigos mostraram que tais métodos tém um

excelente potencial para a solugdo deste problema.
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Pesquisas apresentadas, utilizando metaheuristicas, indicam que, no
momento, esses tipos de algoritmos sdo os mais competitivos para obter
solucdes de excelente qualidade de sistemas complexos. As metaheuristicas
apresentam a vantagem de que séo relativamente faceis de implementar e,
geralmente, apresentam excelente desempenho para todos os tipos de
sistemas elétricos. Apresentam a grande desvantagem de que geralmente
requerem tempos de processamento elevados para encontrar solucdes de
excelente qualidade. No entanto, deve-se observar que o tempo de
processamento ndo € um problema crucial em planejamento de sistemas de
transmissdo. Nos préximos anos deve continuar muito ativa a pesquisa em
metaheuristicas aplicadas ao problema de planejamento de sistemas de
transmisséao.

Quase todas as propostas de metaheuristicas apresentadas na literatura
especializadas foram aplicadas ao planejamento estéatico. Escobar et al. (2004)
apresentaram a primeira metaheuristica aplicada ao planejamento multiestagio
de sistemas de transmissao.

Posteriormente, outras metaheuristicas também foram propostas.
GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) foi utilizado em
(BINATO et al., 2001). As melhores solucdes ja conhecidas para dois sistemas
testes brasileiros reais utilizados no estudo foram obtidas pela metaheuristica,
assim como melhoramentos na solugéo do caso do planejamento da expanséo
do sistema sudeste brasileiro, revelando o potencial do método.

Os Algoritmos de Busca Tabu (Tabu Search) foram utilizados nos
trabalhos de Gallego et al. (1998) e Areiza Ortiz (1997). Dois Algoritmos
Genéticos foram propostos para resolver problemas de planejamento:
Extended Genetic Algorithms por Gallego et al. (1998b) e Improved Genetic
Algorithms por Silva et al. (2000). Silva et al. (2001) utilizaram Busca Tabu para
resolver o problema de planejamento estatico de redes de transmissdo. Foram
utilizados varios conceitos da Busca Tabu como memdéria de curto-prazo, lista
tabu e critério de aspiracao. Uma fase de intensificacao, que explorava regides
do espaco de busca onde boas solucdes deviam existir, foi implementada
juntamente com uma fase de diversificacdo, que direcionava a busca para
regides nao exploradas, utilizando-se conceitos de memoéria de médio e longo

prazo.
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Faria et al. (2005) desenvolveram uma metodologia hibrida combinando
GRASP com Path Relinking. Path Relinking é uma técnica que surgiu como
uma estratégia de intensificagdo para melhorar a qualidade da solucdo de
outras metaheuristicas. Nos poucos trabalhos em que foi utilizado, obteve
grande éxito. Neste trabalho foi aprimorada a qualidade da busca por novas
solucdes, ajudando a obter a solugcdo 6tima dos problemas propostos com um
numero menor de iteracoes.

O modelo de planejamento estatico foi 0 Unico utilizado em praticamente
todas as pesquisas apresentadas em planejamento da expansao de sistemas
de transmissdo. Existe pouca bibliografia de modelagem e otimizacdo de
modelos mateméaticos de planejamento multiestagio. Assim, por exemplo,
Haffner et al. (2000) apresenta uma discussao interessante de modelagem
deste problema e Romero et al. (2003) apresenta um algoritmo heuristico
construtivo para o planejamento multiestagio utilizando o modelo de
transportes.

Os algoritmos heuristicos encontram, todos eles, apenas solugbes de
boa qualidade para sistemas de médio e grande porte, e a qualidade dessas
solucbes pode ficar muito distante das solugdes 6timas ou sub 6étimas como
acontece, por exemplo, com o sistema norte-nordeste brasileiro. A vantagem
dos algoritmos heuristicos é que sao simples de entender, robustos e muito
rapidos. No momento, os algoritmos heuristicos ainda representam um campo
de pesquisa muito interessante e as solugdes encontradas por esses
algoritmos podem ser utilizadas como base para encontrar solugées melhores
utilizando algoritmos mais demorados como as metaheuristicas.

Ha ainda uma extensa bibliografia tratando de outros aspectos do
problema de planejamento da expanséo de sistemas de transmissao tais como
o planejamento da expanséo considerando contingéncias, o planejamento da
expansao considerando incertezas na demanda, o planejamento da expanséo
considerando um ambiente de mercado competitivo, entre outros. Para ver
detalhes de trabalhos desse tipo ver os trabalhos de Fang et al. (2003), Garces
et al. (2009) e Silva et al. (2005).
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2 Introducdo a Metaheuristicas Aplicadas a
Sistemas Elétricos de Poténcia

2.1 Introdugé&o sobre as Heuristicas

As heuristicas sdo técnicas de otimizacdo que geralmente encontram
solucdes de boa qualidade de problemas complexos. Deve-se observar que
entre as décadas de 1960 e 1970, as heuristicas foram as técnicas de
otimizacdo mais usadas e com maior sucesso para resolver problemas
complexos do campo da otimizacdo matematica, especialmente para aqueles
problemas néo lineares, discretos e ndo convexos.

A maioria das heuristicas encontra solucdes de boa qualidade de
problemas altamente complexos em tempos computacionais relativamente
rapidos. Adicionalmente, a maioria das heuristicas séo simples de entender e
também de implementar computacionalmente. Entretanto, as técnicas
heuristicas renunciam, pelo menos do ponto de vista tedrico, a encontrar a
solucdo o6tima global de um problema complexo. Em problemas de grande
porte e complexos, as técnicas heuristicas raramente encontram as solugdes
otimas. Neste trabalho consideramos um problema como sendo complexo
guando existe grande dificuldade para encontrar a solucao 6tima global devido,
principalmente, a caracteristica da explosdo combinatéria, quando o tamanho
do problema cresce e/lou porque o problema apresenta uma modelagem
matematica complexa (variaveis inteiras ou discretas, fungéo objetivo n&o linear
e nao diferenciavel, restricbes nao lineares, regido factivel ndo convexa, etc.).

Uma técnica heuristica pode ser muito simples como, por exemplo, o
uso de bom senso ou a experiéncia de um especialista ou pode ser muito
sofisticada, geralmente, envolvendo a solugcdo de modelos matematicos
relaxados em relacéo ao modelo original.

E interessante usar técnicas heuristicas de otimizagdo nos seguintes
casos:

1. Quando nao existe um meétodo exato de otimizacdo para resolver o

problema em anélise.
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2. Quando a solugcao 6tima ndo é muito importante do ponto de vista
pratico por diferentes motivos como, por exemplo, a existéncia de muitas
solucdes oOtimas locais de qualidade muito préxima da solucdo oOtima
global.

3. Quando os dados usados apresentam incerteza elevada como
acontece em muitos problemas relacionados com planejamento.

4. Quando existem limitacbes de tempo de processamento para
encontrar a solugéo procurada e quando existem problemas de memoria
para armazenamento de dados. Problemas desse tipo podem aparecer
em problemas de aplicagcdo em tempo real.

5. Quando se pretende encontrar uma boa solugcdo inicial para ser
usada como ponto de partida na aplicacdo de uma técnica de otimizacéo
mais sofisticada como, por exemplo, quando se pretende usar um

algoritmo branch and bound.

Ndo é uma tarefa simples classificar as técnicas heuristicas de
otimizagdo. Uma proposta de classificar as técnicas heuristicas é a seguinte :
algoritmos heuristicos construtivos, algoritmos de decomposicao, algoritmos de
divisdo, algoritmos de reducdo, algoritmos de manipulagdo do modelo
matematico e algoritmos de busca através de vizinhanca (steepest descent
heuristic). Neste trabalho néo se pretende realizar uma apresentacao detalhada
dos diferentes tipos de algoritmos ou técnicas heuristicas de otimizacdo. Assim,
€ apresentado de forma mais detalhada apenas dois desses algoritmos ou
técnicas heuristicas de otimizacdo e que sdo muito importantes no
desenvolvimento das propostas de otimizacdo desenvolvidos neste trabalho,
assim como na compreensdo das metaheuristicas. Essas heuristicas sdo as
seguintes: (1) o algoritmo heuristico construtivo e, (2) o algoritmo heuristico de

busca atraves de vizinhanca.
2.1.1 O Algoritmo Heuristico Construtivo
O algoritmo heuristico construtivo (AHC) é uma das técnicas heuristicas

de otimizac&o mais usadas para resolver problemas complexos e ainda € muito

usado isoladamente ou integrado a metaheuristicas mais sofisticadas. O mais



36

popular dos algoritmos heuristicos construtivos é o tipo guloso (greedy). O AHC
do tipo guloso é o unico tipo de AHC que é analisado neste trabalho e
chamaremos a esse algoritmo simplesmente de AHC.

O AHC é uma técnica de otimizacdo que, em um processo passo a
passo, gera uma solucdo geralmente de boa qualidade de um problema
complexo. Em cada passo o AHC escolhe-se um elemento ou componente da
solucdo que esta sendo construida e no ultimo passo termina de gerar uma
solucao factivel. O elemento ou componente da solucédo que € escolhido em
cada passo do AHC é identificado usando-se um indicador de sensibilidade que
identifica 0 componente mais interessante a ser incorporado na solucao em
construcédo. Assim, a diferenca fundamental entre os AHCs usados para
resolver um mesmo problema esta no indicador de sensibilidade usado.

Um AHC pode assumir a seguinte forma genérica:

1. Armazenar os dados do problema e escolher o indicador de sensibilidade a
ser usado. Escolher os componentes que podem ser incorporados na solugéao

em construcdo (geralmente o processo € iniciado sem componentes).

2. Verificar se a solucdo em construcao ja representa uma solugdo factivel.
Caso seja factivel entdo pare o processo porque foi encontrada a solugéo

factivel procurada. Em caso contrario ir ao passo 3.

3. Usando a solucdo em construcdo, resolver o problema que permite
identificar o indicador de sensibilidade de todos os componentes do problema

gue ainda néao foram incorporadas na solugao em construcao.

4. Usando a informacédo dos indicadores de sensibilidade encontrados no
passo anterior identificar o componente que deve ser incorporado na solucéo
em construcao. Adicionar o componente identificado na solucédo em construcéo

e voltar ao passo 2.

Em resumo, os algoritmos heuristicos construtivos do tipo guloso

apresentam as seguintes caracteristicas:
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- E um processo iterativo onde em cada passo escolhe-se uma
componente da solugédo em constru¢do. O indicador de sensibilidade pode ser
muito simples ou muito sofisticado.

- Apenas no ultimo passo se encontra uma solucéo factivel. Antes disso
nao existe nada util disponivel em relacdo com o problema a ser resolvido. Esta
caracteristica nos lembra o algoritmo dual simplex em PL onde apenas na
Ultima iteracdo encontramos um ponto extremo que é adicionalmente 6timo e

antes disso existe apenas uma sequéncia de pontos infactiveis.

2.1.2 O Algoritmo Heuristico de Busca Através de Vizinhanga

O algoritmo heuristico de busca através de vizinhanca (steepest
descend heuristic) é significavemente diferente do algoritmo heuristico
construtivo do tipo guloso. No AHC se gera apenas uma solucdo factivel
através de uma sequéncia de passos e usando um indicador de sensibilidade.
No algoritmo heuristico de busca através de vizinhanca, que sera chamado
neste trabalho apenas como algoritmo SDH (do inglés Steepest Descent
Heuristic para o problema de minimizacao), o processo € geralmente iniciado a
partir de uma solugéo factivel e na sequéncia sdo encontradas novas solugdes
factiveis percorrendo o espaco de busca passando sempre para a melhor
solucéo vizinha.

Assim, a forma genérica da heuristica SDH assume a seguinte forma:

1. Passo preliminar: Montar dados do problema. Escolher uma forma de
codificagcdo de uma proposta de solucdo denominada de p. ldentificar
uma forma de avaliar a qualidade da fungcé&o objetivo ou equivalente e
denominada f(p). Definir a estrutura de vizinhanga a ser usada o que
caracteriza o espaco de busca.

2. Encontrar uma solucdo inicial pp que se transforma na solucao

corrente p.

3. ldentificar e avaliar todas as solu¢fes vizinhas da solucéo corrente pc

e identificar a melhor soluc&o vizinha p'.
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4. Se f(p**)<f(p) entdio a melhor solucdo vizinha é melhor que a

solugdo corrente e, portanto, fazer p.=p°®*'

e voltar ao passo 3. Em
caso contrario pare o0 processo e a solucdo encontrada pela

heuristica SDH € p. (geralmente em o6timo local).

Em relagdo com a heuristica SDH, deve-se realizar as seguintes

observacoes:

- O passo 1 é muito mais importante do que normalmente € considerado
por muitos pesquisadores. Uma codificacdo eficiente é crucial, assim como a
caracterizacdo da estrutura de vizinhanca. Neste passo também deve ser
decidido como devem ser tratadas as propostas de solucdo vizinhas que sao
infactiveis. Assim, € de responsabilidade do pesquisador escolher ou definir a
codificagéo a ser usada, o tipo de vizinhanca escolhido e a forma de tratar as

solucdes vizinhas infactiveis.

- No passo 2 a heuristica SDH exige apenas uma solucao inicial. Assim,
essa solucédo inicial pode ser encontrada de forma trivial escolhendo, por
exemplo, uma solucdo gerada de forma aleatéria ou pode ser gerada de forma
sofisticada usando, por exemplo, um AHC conhecido e eficiente para o tipo de
problema em analise (um 6timo local). A solucao inicial po pode ser factivel ou
infactivel. Caso seja infactivel entdo devemos mudar a estratégia de qualidade
para avaliar as solugdes vizinhas (a mais popular consiste em penalizar a
funcdo objetivo das propostas de solucdes infactiveis). No passo 2 € exigido

apenas uma solucao inicial.

- No passo 3, a heuristica SDH exige avaliar a qualidade de todas as
solucgdes vizinhas e identificar a melhor solucéo vizinha. Esse passo pode exigir
muito tempo de processamento, especialmente em determinados problemas
em que avaliar a qualidade de uma solucéo vizinha pode exigir resolver um
problema relativamente complexo como, por exemplo, um problema de

programacao linear ou néo linear.
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- No passo 4 a heuristica SDH termina o processo se a melhor solugéo
vizinha for de pior qualidade que a solucéo corrente. Assim, se a vizinhanca for
definida de forma inadequada entdo a heuristica SDH pode terminar
encontrando uma solucéo otima local de pobre qualidade. Também, devemos
observar que quando a heuristica SDH converge entdo a solucdo corrente &
também incumbente. Essa caracteristica ndo acontece na maioria das
metaheuristicas, exceto na metaheuristica de busca de vizinhanga variavel
(VNS, do inglés Variable Neighborhood Search).

O algoritmo heuristico construtivo e a heuristica SDH foram analisados
com certos detalhes porque a estrutura basica da maioria das metaheuristicas
pode ser interpretada apenas como uma generalizacdo de um AHC, uma
generalizacao da heuristica SDH ou uma generalizacao conjunta do AHC e da
heuristica SDH.

Termina-se fazendo uma diferenciacao clara entre o AHC de tipo guloso
e a heuristica SDH. Assim, deve-se observar os seguintes aspectos:

Um AHC gera apenas uma solucéo factivel através de uma sequéncia
de passos guiado por um indicador de sensibilidade e apenas no ultimo passo
€ encontrada uma solucédo factivel. Como mencionado anteriormente, essa
estratégia € muito parecida com o algoritmo dual simplex em programacéo
linear onde apenas na Uultima iteracdo € encontrada uma solucao factivel e
otima. Nas iteracOes prévias existem disponiveis apenas propostas de
solucgdes infactiveis.

Uma heuristica SDH gera um conjunto de solucdes factiveis a partir de
uma solucéo inicial (geralmente factivel), realizando transicbes atraves de
solucdes factiveis, percorrendo o espaco de busca e sempre passando para
uma solucao de melhor qualidade. O processo de busca termina quando todas
as propostas de solucbes vizinhas sao de pior qualidade. Essa estratégia é
muito parecida com a estratégia fundamental do algoritmo primal simplex em
programacao linear.

Uma heuristica SDH geralmente € muito mais complexa, sofisticada e
muito mais demorada que um AHC. Portanto, é esperado que a heuristica SDH
encontre solugcdes de melhor qualidade que o AHC na tentativa de resolver um
problema complexo. Assim, quando é analisado publicacdes especializadas e é

verificado que um AHC é superior a uma heuristica SDH em termos de
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gualidade de solucao final encontrada na resolucdo do mesmo problema
complexo, entdo este € considerado um caso anormal ou atipico e deveria ser

analisado em detalhe os motivos desse comportamento.

2.2 Introdugéo sobre as Metaheuristicas

A definicdo de uma metaheuristica apresentada por Fred Glover em
1986 é a seguinte : Metaheuristicas sdo técnicas de solugcdo que gerenciam
uma interacdo entre as estratégias de busca local e as estratégias de nivel
superior para criar um processo de otimizacdo com capacidade de sair de
solucbes otimas locais e realizar uma busca robusta através de espaco de
busca. Alternativamente, podemos definir uma metaheuristica somo sendo um
processo de otimizacdo representado por uma generalizacdo e/ou integracéao
do algoritmo heuristico construtivo de tipo guloso e a heuristica de busca
através de vizinhanca de forma que seja possivel encontrar solucdes de
gualidade percorrendo de forma eficiente o espaco de busca. Em outras,
palavras, uma metaheuristica pode ser interpretada como uma

generalizacao e/ou integracdo do AHC e da heuristica SDH.

2.2.1 Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) € uma das primeiras metaheuristicas que
foi usada com muito sucesso na otimizacdo de problemas complexos na
pesquisa operacional. S.A foi proposta apos ser verificado que existiam
muitas semelhancas entre a técnica de construcado de cristais perfeitos
usando a técnica de annealing e a otimizacdo de um problema complexo
no campo da pesquisa operacional.

Existem muitas técnicas usadas na construcao de cristais perfeitos e
uma delas é a técnica de annealing. A técnica de annealing consiste em
esquentar um material até temperaturas elevadas na qual existe muita
movimentacdo molecular do material esquentado e, portanto, um novo
arranjamento dos atomos do material. A partir desse estado, se o material
for esfriado lentamente entdo a movimentagcao molecular também diminui.

Se esse processo de diminuicdo for adequadamente controlado,
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preservando o chamado quase equilibrio termodinamico no qual a
temperatura deve ser diminuida lentamente, entdo existe grande
possibilidade de que o material se transforme em um cristal perfeito. Se
esse processo nao é realizado de forma adequada entdo esse material
pode ser transformado em um cristal imperfeito, isto €, em um vidro.
Resumindo, usando o paralelismo ou semelhancas que existem
entre a técnica de annealing na construcdo de cristais perfeitos e na
otimizacao de problemas complexos no campo da pesquisa operacional,
foi desenvolvido o algoritmo de Simulated Annealing que na formulacéao

basica assume a seguinte forma (problema de minimizacao):

1. Passo preliminar: Montar os dados do problema. Escolher uma forma de
codificacdo de uma proposta de solucdo denominada de p. Identificar uma
forma de avaliar a qualidade da funcao objetivo ou equivalente e
denominada f(p). Definir a estrutura de vizinhanca a ser usada o que
caracteriza o espaco de busca. Escolher os parametros de SA tais como o
parametro chamado de temperatura inicial T,, a temperatura final T; ou um
critério de parada, o nUmero de tentativas de transicao no primeiro nivel de
temperatura N,, 0 parametro p que controla o nimero de tentativas de
transicdo em cada nivel de temperatura e o parametro f que controla a

diminuicéo do parametro temperatura.

2. Encontrar uma solucao inicial p, que se transforma na solucao corrente

p. € fazer Ny =N, s = 0.
3. Identificar e avaliar uma solucao vizinha p, escolhida aleatoriamente.

4. Se f(p)) < f(pc) entédo a solucédo vizinha é melhor que a solucéo corrente e,
deve-se realizar a transicao, isto é, p. — p, € ir ao passo 5. Em caso

contrario gere um numero aleatério entre 0 e 1, P(0, 1) = random [0, 1], e seja

—Af (p)

K

Af(p) = f(pv) - f(pc ) . Assim, se exp[ }> P(0,1) entdo, deve-se realizar a
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transicéo e pc = py €, em caso contrario, a solugao corrente € preservada. Ir ao

passo 5.

5.s=s+ 1. Se s <Nk entdo ir ao passo 3. Em caso contrario ir ao passo 6.

6. Se o critério de parada foi cumprido entdo pare. Em caso contrario, fazer

Ty+1 = BTie Nyy1 = pNi .k = k + 1. Voltar ao passo 3.

Deve-se observar também que a técnica de annealing € uma técnica
mais geral e ndo é usada apenas para a construcéo de cristais perfeitos. Essa
técnica também € usada, por exemplo, na construcdo de condutores elétricos

para tornar o condutor mais uniforme e maleavel.

2.2.2 Tabu Search - Busca Tabu

Tabu Search (TS) é uma metaheuristica inventada por Fred Glover na
década de 80. Ao contrario da maioria das metaheuristicas que usaram
comportamentos ou caracteristicas existentes em ramos do conhecimento
distantes da otimizacdo matematica, Glover usou apenas conhecimento
existente no campo da otimizacdo matematica. Antes de inventar o TS, Glover
ja era um pesquisador destacado em otimizacao classica, especialmente nas
técnicas de otimizacdo de problemas de programacéo inteira.

A ideia central de Glover foi mostrar que € possivel propor uma
estratégia de busca inteligente percorrendo o espaco de busca de forma
eficiente e seletiva. Nesse processo é fundamental integrar o processo de
busca e as estratégias de intensificacdo e de diversificacdo. Nesse contexto,
intensificar significa realizar uma busca mais intensa em torno da solugdo
corrente, por exemplo, aumentando-se o0 tamanho da vizinhanca ou
melhorando a qualidade da vizinhanga. Por outro lado, diversificar significa sair
de uma regido do espaco de busca e, de forma proposital, atingir uma regido
distante para novamente realizar algum processo de intensificacéo.

A formulagéo basica de TS que esta inspirada fundamentalmente no uso

da estratégia de intensificacdo assume a seguinte forma:
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1. Passo preliminar: Montar os dados do problema. Escolher uma forma
de codificacdo de uma proposta de solugdo denominada de p. Identificar
uma forma de avaliar a qualidade da funcdo objetivo ou equivalente e
denominada f(p). Definir a estrutura de vizinhanga a ser usado o que
caracteriza o espacgo de busca. Identificar os atributos que devem ser
proibidos e o critério de aspiracdo. Escolher os parametros do algoritmo

tais como a dimensao da lista tabu. Escolher o critério de parada.

2. Encontrar uma solucdo inicial pyque se transforma na solugéo corrente

pCl

3. Identificar e avaliar todas as solu¢des vizinhas da solucdo corrente pe,
ordenar essas solugdes vizinhas por qualidade sendo que o primeiro da

lista & a melhor solugéo vizinha p®s',

4. Realizar a transicdo para a solugéo vizinha melhor classificada que
nao tem o atributo proibido ou se tem o atributo proibido, entdo satisfaca
o critério de aspiracao. Seja p; a melhor solugéo vizinha escolhida, entdo

fazer p; = pe

5. Atualizar a incumbente e a lista de atributos proibidos. Se o critério de
parada for satisfeito entdo pare. Em caso contrario voltar ao passo 3.

O algoritmo TS anteriormente apresentado € chamado de algoritmo TS
basico que fundamentalmente usa memodria de curto prazo, uma lista de
atributos proibidos e um critério de aspiracdo, isto €, é uma estratégia de
otimizag&o que prioriza a intensificagao.

Técnicas de otimizacdo tipo TS mais complexas podem ser
implementadas onde o TS basico funciona como um modulo de otimizagao
integrado em uma estrutura TS mais complexa. Essas estruturas mais
complexas podem ser idealizadas usando outros operadores existentes em TS
tais como a diversificacdo, a memoria baseada em frequéncia, a lista de

solucdes de elite, o path relinking, entre outros.
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2.2.3 O Algoritmo Genético

O algoritmo genético (AG) € uma metaheuristica proposta por Holland
na década de 70 sendo que apenas na década de 80 teve sua aplicacdo de
forma intensa para resolver problemas complexos no campo da pesquisa
operacional. Para inventar o AG, Holland encontrou semelhancgas entre a forma
de resolver um problema de otimizagcdo matematica e o processo de selecao
natural e evolucao das espécies. Na verdade, na natureza o processo de
selecdo natural e a evolugcdo das espécies € a consequéncia de um processo
de otimizacdo estocastico que acontece em um determinado ambiente e
em tempo real.

O processo de selecdo natural e a evolucdo das espécies € um
problema muito complexo para que seja imitado de forma adequada por um
processo de otimizagcdo de um problema complexo do campo da pesquisa
operacional. Assim, pode-se afirmar que o AG imita apenas uma parcela
dos componentes que fazem parte do processo de selecdo natural e de
evolucdo das espécies.

Um algoritmo genético basico assume a seguinte forma:

1. Passo preliminar: Montar os dados do problema. Escolher uma forma de
codificacdo de uma proposta de solucdo denominada de p. Identificar uma
forma de avaliar a qualidade da funcao objetivo ou equivalente e denominada
f(p). Escolher os parametros do algoritmo tais como o tamanho da populagéo np,
a taxa de recombinacéo p, a taxa de mutacao pn e o tipo de selecéo. Escolher

um critério de parada.

2. Gerar a populagéo inicial, isto €, gerar um conjunto de n, propostas de

solucao que se transforma na populacao corrente.

3. Avaliar a qualidade f(p) de todos os elementos da populacédo e atualizar a

incumbente, se possivel.

4. Se o critério de parada for satisfeito, pare. Em caso contrario, ir ao passo 5.
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5. Implementar o operador de selecao.

6. Implementar o operador de recombinacéao.

7. Implementar o operador de mutacao, atualizar a populacéo corrente e voltar

ao passo 3.

Os primeiros algoritmos genéticos usavam a codificacdo binaria.
Entretanto, os algoritmos genéticos modernos seguem a proposta de
Michalewicz que em 1994 sugeriu que a codificacdo deve ser realizada
seguindo a natureza e as caracteristicas do problema. Assim, por exemplo,
no problema da mochila, a codificacdo pode ser a binaria, no problema do
caixeiro viajante a codificacdo mais popular € um vetor que mostra a
sequéncia em que as cidades sao visitadas. Geralmente, em problemas
que apresentam uma modelagem matematica e a proposta consiste em
usar essa modelagem matematica e codificar as variaveis de decisao desse
modelo, entdo a proposta mais popular consiste em codificar as variaveis
binarias de forma binaria, as variaveis inteiras e discretas usando a
codificacdo inteira e as variaveis continuas usando uma codificacdo real.
Entretanto, em problemas altamente restritos, geralmente se codifica
apenas as variaveis binarias e inteiras, sendo que o valor exato das
variaveis continuas sdo encontradas de forma exata resolvendo-se um
subproblema auxiliar (problema de programacéo linear, problema de
programacédo nao linear, sistema de equacdes algébricas lineares ou
sistema de equacdes algébricas nao lineares). Esse € o caso da maioria
dos problemas de otimizacdo relacionados com o planejamento e a
operacao de sistemas de energia elétrica.

Deve-se observar que o algoritmo genético basico (AGB) pode ser
reformulado usando-se apenas 0s conceitos existentes na pesquisa
operacional e sem a necessidade de procurar conceitos existentes na
selecao natural e na evolucédo das espécies. Na verdade, o AGB pode ser
interpretado como uma generalizacdao da heuristica SDH. Assim, uma

generalizacao da heuristica SDH usando a l6gica do AGB seria a seguinte:
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1. Passo preliminar: Montar os dados do problema. Escolher uma forma de
codificacdo de uma proposta de solucao denominada de p. ldentificar uma
forma de avaliar a qualidade da funcdo objetivo ou equivalente e
denominada f(p). Definir a estrutura de vizinhanca dinamica definida pelos
operadores de selecdo, recombinacdo, mutacdo e 0s respectivos

parametros.

2. Encontrar um conjunto n, de solugdes iniciais que se transformam no

conjunto de solucdes corrente (populacao corrente).

3. Avaliar a qualidade de todas as solucbes existentes na populacao
corrente, isto €, encontrar os valores de f(p). Atualizar a incumbente, se

possivel.

4. Se for satisfeito um critério de parada entdo pare. Em caso contrario ir

ao passo 5.

5. A partir do conjunto de solu¢des corrente gerar um novo conjunto de nB

propostas de solucdo usando as estratégias de selecdo, recombinacéao e
mutacdo. O novo conjunto de solu¢des passa a ser o conjunto de solucdes
corrente e voltar ao passo 3.

No algoritmo apresentado anteriormente, a estratégia de selecédo
pode ser a selecdo usando torneio. A estratégia de recombinacao é
simplesmente a mistura da informacao codificada em duas solucdes
previamente selecionadas para gerar duas novas solucdes candidatas, isto
e, a partir de duas solucbes de boa qualidade (selecionadas) e que se
encontram estrategicamente localizadas no espaco de busca (regidao em
gue podem existir outras solugcdes melhores) devem ser geradas outras
duas solucdes que devem estar localizadas na regido do espaco de busca
entre as duas solucdes geradoras e, portanto, existindo assim uma grande
probabilidade de que essas solu¢cdes novas sejam melhores de que as
solucdes geradoras. A estratégia de mutacao seria apenas uma pequena

perturbacdo na solucdo encontrada ap0s a recombinacao, isto €, uma
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solucao vizinha dessa solucédo no espaco de busca. Em outras palavras, a
partir de n, propostas de solucéo, gerar n, novas propostas de solugao
priorizando-se as melhores solucdes e descartando-se as piores, dentro de
uma logica estocastica e, portanto, encontrando-se solugdes novas na
vizinhanca dessas solucdes melhores no espaco de busca e, finalmente,
incorporar um elemento de perturbacdo adicional chamado de mutacéao

que consiste em escolher, de forma estocastica, uma solucéao vizinha.

2.3 Aplicagdo das Metaheuristicas na Otimizagdo de Sistemas Elétricos de

Poténcia
2.3.1 O Problema de Planejamento da Expanséo de Sistemas de Transmissao

O problema de planejamento da expansao (PPEX) em longo prazo
de sistemas de transmissao de energia elétrica € um problema muito
complexo para ser resolvido por técnicas tradicionais de otimizacéo porque
apresenta muitos otimos locais. Assim foi analisado o caso mais simples, o
problema de planejamento estatico.

A modelagem mais usada no planejamento estatico da expanséao de

sistemas de transmisséo € o modelo DC que assume a seguinte forma:

minv = ZCijnij + aZri

ij i
Sf+g+r=d
fiy = vy(nfj + ny;)(8: - 6) =0
il < (v + ny)f;
0<g<gyg
0<r<d

OSnian_ij

fij e 0; irrestritos
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onde v € o custo total de expansao do sistema elétrico, c;; € o custo de
expansdo de uma linha no caminho i —j, n;; € o nimero de linhas que

podem ser adicionadas no caminho i — j e representa a principal variavel

de decisdo do problema de otimizacao, n;; € o nimero maximo de linhas

que podem ser adicionadas no caminhoi —j, S € a matriz de incidéncia

no-ramo transposta do sistema elétrico, fl-j e o fluxo de poténcia total que

passa pelas linhas no caminho i — J, ﬁj e o fluxo de poténcia maximo que
pode passar por uma linha no caminho i — j, 9]- € o angulo de tenséao na
barra J, y;; € a susceptancia de uma linha no caminho i — j, d é o vetor de

demanda nas barras de demanda, g € o vetor de geracéo nas barras de
geracao, r € o vetor de geradores artificiais nas barras de demanda, sendo
que 1; é a geracao artificial na barra i Assim, as variaveis r; foram
adicionadas no modelo de otimizagcdo apenas para facilitar a processo de
resolucdo do problema PPEX quando wusamos heuristicas e
metaheuristicas.

O primeiro conjunto de restricdes representa a lei de Kirchhoff das
correntes e 0 segundo conjunto representa a lei de Kirchoff das tensdes. As
outras restricdes representam as restricdes operacionais dos equipamentos
de geracédo e de transmissao. Do ponto de vista de otimizacdo matematica
o problema PPEX mostrado anteriormente € um problema de programacao
nao linear inteiro misto. Assim, neste trabalho é analisada a forma de
resolver o problema PPEX quando sdo usadas as metaheuristicas.

O problema PPEX mostrado anteriormente corresponde ao tipo de
problema em que nédo pode ser dispensada a modelagem matematica
guando sao utilizadas metaheuristicas. Esse tipo de comportamento
acontece com a maioria de problemas de otimizacao relacionadas com a
operacao e o planejamento de sistemas de energia elétrica. Portanto, todas
as metaheuristicas apresentadas na literatura especializada para resolver o
problema PPEX codificam apenas as linhas de transmissdao que

correspondem a uma proposta de solucao. Em outras palavras, escolhe-se

os valores das variaveis n;; no modelo matematico usando-se a légica de
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cada metaheuristica. Apds essa decisdo, os valores das variaveis de
operacao (ﬁ-j,Hj, g ) sao encontradas de forma exata resolvendo-se um

problema de programacao linear (PL). A solucao desse PL fornece também
a informacéo da proposta de solucdo em termos de factibilidade. Para
ilustrar a implementagdo de uma metaheuristica utilizou-se os dados do
sistema de 6 barras e 15 caminhos de Garver. Na Tabela 1 sao
apresentados os dados das linhas de transmissao e na Figura 1 € ilustrado

a topologia base.

Tabela 1. Dados do sistema de 6 barras da topologia base

Circ. Barra Barra nfj Circ. Barra Barra nfj
1 1 2 1 9 2 6 0
2 1 3 0| 10 3 4 0
3 1 4 1 11 3 5 1
4 1 5 1 12 3 6 0
5 1 6 0| 13 4 5 0
6 2 3 1 14 4 6 0
7 2 4 1 15 5 6 0
8 2 5 0

Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.
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Figura 1. Topologia base

5= 4 |=50
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Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.
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Neste trabalho apresentou-se de forma resumida os topicos
relacionados com a implementacdao de uma metaheuristica para resolver o
problema PPEX. Assim, foi analisado a forma de codificacao, a forma de
encontrar o valor da funcado objetivo, a forma de encontrar as variaveis
operacionais, a forma de verificar a factibilidade ou infactibilidade de uma
proposta de solucédo e a forma de especificar as estruturas de vizinhanca.

A codificagdo ou representacdo de uma proposta de solucdo do

problema PPEX é realizado apenas escolhendo-se o valor das variaveis

inteiras n;;. Os valores dos n;;, como foi mencionado anteriormente, sao

escolhidos usando-se a logica de cada metaheuristica. Assim, as primeiras
solucdes podem ser geradas de forma aleatéria ou usando AHC'’s.

Posteriormente, novas propostas de solucao sado geradas usando 0s
operadores das metaheuristicas (por exemplo, usando a sele¢cdo, recombi-
nacdo e mutacado no algoritmo genético e escolhendo-se uma solucéo
vizinha, no caso de tabu search ou simulated annealing).

Supondo-se que foi gerada a proposta de solugcdo mostrada na
Figura 2 em que foram adicionadas duas linhas de transmissao no

caminho 2 - 6 e outras duas linhas de transmissao no caminho 4 - 6.
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Figura 2. Proposta de solucéo
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Fonte: Elaboracéo da propria autora.
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Para essa proposta de solugédo, a codificacdo assume a forma que

pode ser observada na Figura 3 abaixo:

Figura 3. Codificacdo de uma proposta de solucao

barra
1-3 13 14 ... 2-6 4-6 5-6

P1

Il
(@)
(@)
o
o
(@)

o,o0;,0}2;0;]0j]0]0}2]0O0

Fonte: a propria autora.

Para cada proposta de solu¢céo, como a mostrada na Figura 3, pode-
se encontrar o valor da funcdo objetivo (a qualidade da solucéo) e verificar
a operacdo do sistema (se o sistema opera de forma adequada). O valor

da funcéo objetivo pode ser encontrada de forma trivial usando a seguinte

vy = z Cl‘jnl‘j

ij

relacao:

onde v, representa o custo da expansao. Para a proposta da Figura 2, o
custo da expanséo € v;=120 unidades monetarias.
Para verificacdo da qualidade da operacdao devemos resolver o

problema de PL que aparece na modelagem matematica apods fixar os

valores das variaveis n;;. Esse problema de PL, para uma proposta de

solucéo n{‘j conhecida, assume a seguinte forma:
minw = Zri
i
Sf+g+r=d
fiy = vii(nfy + nfs)(6: - 6) =0
Ifil < (nfy + nl§)fy

0<g<g
0<r<d

fij e 0; irrestritos
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onde w representa o corte de carga relacionado com a proposta de
solugao. Obviamente, a proposta de solucao relacionada com os n;; devem
estar dentro dos limites. Se w = 0 significa que a proposta de solucao
gerada pela metaheuristica € factivel. Por outro lado, se w # 0 entédo a
proposta de solucdo é infactivel e o valor de w representa o nivel de
infactibilidade da proposta de solucéo. A resolucédo do PL também permite
encontrar os valores das variaveis de operacao (f;;,0;, g,). Para a proposta
de solucédo mostrada na Figura 2, a resolucédo do PL mostra um valor de
w=158,2MW indicando que a proposta de expansao € infactivel. Os valores
das variaveis de operacao sdo mostrados na Figura 2. A solucao 6tima do

sistema de Garver é mostrada na Figura 4.
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Figura 4. Topologia 6tima
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Fonte: Elaboragéo da prépria autora.

Finalmente, a maioria das metaheuristicas usa a estrutura de
vizinhanca tradicional. Assim, para a codificacao tradicional proposta,

codificando-se somente as variaveis inteiras, pode-se definir varias formas
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de vizinhancga, isto é, varias formas de identificar solu¢des vizinhas da
solucao corrente. Para fins de ilustracdo, podem ser identificados vizinhos
da configuracdo corrente, com todas as topologias obtidas da seguinte

forma:

1. Adicionando-se um circuito na topologia corrente.

2. Trocando-se circuitos com a adicao de um circuito e a retirada de outro

circuito.

3. Retirando-se um circuito da topologia corrente.

4. Todas as propostas anteriores.

As propostas anteriores, muito parecidas as propostas de estrutura
de vizinhanga propostas para outros problemas combinatorios, geralmente
sao ineficientes para o PPEX porque identificam muitas propostas de
solugéo vizinhas e geralmente a grande maioria delas sdo de baixa
qualidade. Esse problema se torna mais critico no caso do problema PPEX
porque avaliar uma solucéo vizinha significa resolver um problema de PL.
A estratégia mais eficiente & definir uma estrutura de vizinhanga com troca
de linhas de transmissdo mas usando uma estratégia de reducédo de
vizinhanga que pode ser realizada conhecendo-se os fluxos nas linhas da

solugao corrente.
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3 A Metaheuristica de Busca Dispersa

3.1 Uma Reviséo sobre a Busca Dispersa.

Scatter Search, ou em portugués, metaheuristica Busca Dispersa (BD),
foi introduzida em 1977 por Fred Glover, como uma heuristica para
programacdo inteira e foi baseada em estratégias apresentadas na
Management Science and Engineering Conference em Austin, Texas, em
Setembro de 1967 (LAGUNA et al., 2005). A BD opera em um conjunto de
solugdes, chamado conjunto de referéncia, combinando as solu¢des para gerar
outras solucdes novas, de modo que estas novas solucdes sejam melhores
gue as solucbes que as originaram. A combinacdo de estratégias foi criada
com a crenca de que melhores informacdes podem ser encontradas quando
séo tratadas de forma integrada, do que quando tratadas isoladamente. Em
contraste com outros algoritmos evolutivos como os algoritmos genéticos, a BD
€ principalmente baseada em métodos sistematicos com o propdsito de criar
novas solucdes. A BD utiliza estratégias de intensificagdo e diversificacdo na
busca. Sua estrutura ¢é flexivel, permitindo o desenvolvimento de
implementagdes alternativas com varios graus de sofisticacéo.

Busca Dispersa é um meétodo evolutivo que tem sido aplicado com
sucesso na otimizagcdo de problemas. Os conceitos e principios fundamentais
do método foram propostos em 1970 sendo baseados em formulacbes, que
remonta a 1960, para combinar regras de decisao e problemas de restricbes. O
método usa estratégia para diversificacdo e intensificacdo de busca que tem
eficacia provada na variedade de problemas com restri¢des.

A Busca Dispersa (Scatter Search em inglés) é um método evolutivo
(baseado em populacdes) que € muito efetivo na solucdo de diversos
problemas de otimizacdo discreta, por exemplo, na solucdo do problema de
ordenacéo linear, ver Campos et al. (2001), na otimizacdo global de funcdes
multimodais, ver Laguna et al. (2000) e na solucdo de problemas de
roteamento de veiculos com janelas de tempo, ver Russel et al. (2006). Essa
metaheuristica combina solu¢cdes pertencentes a um conjunto denominado

conjunto de referéncia (RefSet), com o intuito de capturar informacdo né&o
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contida nas solugdes originais. O RefSet guarda "boas" solu¢des encontradas
durante o processo de busca. Cabe destacar que o significado de "boa" nao se
restringe apenas a qualidade da solugcéo, mas também a sua diversidade em
relacéo a outras solugcdes deste conjunto. A BD é composta basicamente por 5
etapas.

Em 1977 a metodologia da Busca Dispersa foi introduzida pela primeira
vez como uma heuristica para a programacao inteira (GLOVER, 1977), com
base em estratégias apresentadas em uma conferéncia de gestao realizada em
Austin, Texas, em 1967. Dada a popularidade dos algoritmos chamados
genéticos (AGs), também introduzida nos anos setenta e também com base na
manutencdo e evolucao de um conjunto de solucdes, varios trabalhos tém se
dedicado a esclarecer suas diferentes origens, perspectivas e seus potenciais
comuns.

Na proposta original de Glover, foi descrita a Busca Dispersa como um
meétodo que usa uma sucessdo de inicializagbes coordenadas para gerar
solucdes. Ele introduziu estratégias de intensificacao e diversificacdo na busca,
assim a busca dispersa ocorre de forma sistematica com o propésito de criar
novas solugdes se opondo a outros algoritmos evolutivos (AG’s, por exemplo).

Glover et al. (1995) descrevem a Busca Dispersa como um elo entre
Busca Tabu e ideias de algoritmo genético. Eles exploram a natureza das
conexdes entre esses métodos e mostram uma variedade de oportunidades
para a criacdo de abordagens hibridas. Em 1998 Glover publicou o modelo de
Busca Dispersa (GLOVER, 1998). Este artigo apresenta uma descricao
algoritmica do método e pode ser considerado um marco na literatura de Busca
Dispersa, uma vez que muitas aplicacdes diferentes foram desenvolvidas
depois. Em alguns aspectos esta versao é uma simplificacdo da anterior, mas
incorpora muito da implementacédo e detalhes algoritmicos que despertou o
interesse de pesquisadores e profissionais.

Esta versdo do método gera um conjunto inicial de vetores de solugéo
para garantir um nivel critico de diversidade e aplica processos heuristicos
projetados para o problema considerado, como uma tentativa de melhorar
essas solucdes. Entdo, um subconjunto dos melhores solu¢gdes (em termos de
gualidade e diversidade) é designado para serem solucbes de referéncia.
Novas solucdes sdo criadas por meio de combinacdes estruturadas de
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subconjuntos de solucdes de referéncia atual e os processos heuristicos
aplicados acima sado utilizados novamente para melhorar as novas solugoes.
Finalmente, uma coleg&o das "melhores” solugbes melhoradas sé&o adicionadas
ao conjunto de referéncia. Estes passos sao repetidos até que o conjunto de

referéncia nao mude.

3.2 Tipos de Algoritmos de Busca Dispersa

Especificamente a Busca Dispersa, como mostra a Figura 5, emprega o

conceito de cinco estratégias da seguinte forma:

- Método de Geracéao Diversificada: O método de geracéo diversificada
cria um conjunto de solucbes de teste inicial que tem uma diversidade de
solucbes de modo que a aleatoriedade como AG é evitada. As solucdes sao
uniformemente avaliadas de uma forma que as mesmas solu¢des ndo séo

empregadas.

- Método de Melhoria do Conjunto de Solugbes: O método de melhoria
altera as solucdes de teste para melhorar a qualidade da solucdo. Esta é
empregada no caso em que solu¢cdes de alta qualidade sdo necessarias.

Nesse sentido, este método é opcional na realizagcdo da Busca Dispersa.

- Método de Atualizacdo do Conjunto de Referéncia: O método de
atualizacédo de referéncia cria e mantém certo numero de boas solugdes no
conjunto de referéncia. De acordo com esta estratégia, tanto solugbes de alta
gualidade e as diversificadas precisam ser avaliadas para atualizar o conjunto

de referéncia.

- Método de Geracdo do Subconjunto de Solugbes: O método de
geracdo de subconjunto cria subconjuntos de duas ou mais solugdes para o
método de combinacado de solucdo. O subconjunto é gerado para ndo fornecer

0 mesmo subconjunto.
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- Método de Combinacdo de Solugbes: utiliza os subconjuntos de
solucdes gerados na etapa anterior, combinando as solucbes em cada
subconjunto com o objetivo de encontrar novas solucbes. Este método de
combinacdo € um mecanismo especifico para cada problema, uma vez que

esta diretamente relacionado com a representacao da solucgéo.

Figura 5. Algoritmo de Busca Dispersa.
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Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.
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3.3 A Estratégia de Path Relinking

Pelo método de combinacdo por Path Relinking (PR), dadas duas
solugdes n! e n2, explora-se o caminho que conecta estas duas solucoes,
criando uma sucesséo de solugdes n* = n(1), n(2), . . ., n(r) = n2. O ponto inicial
n! deste caminho é chamado solucao inicial, e o ponto final, n2, € chamado

solucéo guia. A Figura 6 mostra a estratégia de Path Relinking.

Figura 6. Path Relinking

Fonte: Taglialenha (2008).

Este caminho pode ser tomado de diversas formas e utilizando varios
critérios. Por exemplo, num primeiro passo, comparam-se as solucdes n! e n2

obtendo-se dois vetores Aaqe At , identificando, respectivamente, os circuitos
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gue devem ser adicionados e os que devem ser retirados em n! para alcancar
n2. Seja i = n! a solugéo obtida.

Em um segundo passo se implementa a escolha de um movimento, que
e feito de forma gulosa em A , OU Seja, retira-se de 7 0 circuito mais caro em
Are; € se verifica resolvendo o PL, se a solucdo é factivel, ou seja, se w= 0.
Neste caso, n é candidato a Path Relinking, e faz-se n(2) =n. Se n ndo é
factivel, ou seja, se w> 0, deve-se acrescentar circuitos em 7 para retomar sua
factibilidade e estes circuitos sédo escolhidos inicialmente em A, Se os
circuitos de A,g ndo sdo suficientes para retomar esta factibilidade, deve-se
escolher circuitos como no AHC do método gerador de solucdes diversas. Feita
a adicdo do circuito, verifica se ha factibilidade novamente, e se ainda w> 0,
deve se realizar um novo movimento de adicado até que w= 0. Neste caso, n é
candidato a PR. O processo PR se reinicia, agora em 12 como solucao inicial,
sendo necessario realizar uma nova comparagdao com a solugcao guia. Ao se
alcancar a solucédo guia, toma-se n'= min 7 a solugdo combinada por PR, ou
seja, obtém-se apenas uma solucdo combinada para se armazenar em Pool
(lista de armazenamento das solucdes obtidas pelo método de combinacéo).

Uma outra forma de se fazer o Path Relinking é realizar os movimentos
permitindo infactibilidades nas solucfes obtidas durante a trajetéria. Assim, por
exemplo, num primeiro passo, compara-se a solucédo base com a solucéo guia,
obtendo-se o vetor Ax formado pelos k atributos que devem ser modificados
para que a solucdo base alcance a solucdo guia. Se n(1) = n! é a solucéo de
trabalho, deve-se simular a cépia de cada um dos atributos de Ay, e verificar a
factibilidade das k solucdes candidatas. O movimento escolhido, ou seja a
solucéo n(2), sera a melhor (menor custo) solugéo factivel obtida, ou, caso nao
se obtenha solucdes factiveis, sera a solucdo com menor infactibilidade. Para
se realizar o préximo movimento, novamente deve ser simulada a copia dos
k — 1 atributos restantes, e se escolher dentre as k — 1 op¢des, a melhor opcéo
(a melhor factivel ou a menos infactivel). O processo deve ser repetido até que
o ultimo atributo de Ay tenha sido copiado, ou seja, n(k) = n2. Aqui, todas as
solucdes factiveis distintas devem ser armazenadas em Pool, ou seja, se
obtém véarias solu¢cdes combinadas.

Caso nédo existam solucdes factiveis, deve-se armazenar em uma lista

auxiliar Pool as solucdes infactiveis distintas, para que depois, parte destas
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solucdes possam ser factibilizadas e aproveitadas. O PR também pode ser
realizado em trajetéria dupla, ou seja, considerando-se ambas solu¢cdes como
base e guia, respectivamente. O método de melhoria deve ser aplicado nas

solu¢cdes armazenadas em Pool.
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4 A Metaheuristica de Busca Dispersa para o
Problema do Planejamento da Expansao de
Sistemas de Transmisséao

4.1 A Proposta de Codificacdo de uma Proposta de Solucao

Tome como base o sistema da Figura 8, em que existem seis circuitos
na topologia base rhoz = n& = nf5 = ”83 = ;;84 =n§5 =1 e seis circuitos
adicionados (representados pelos tracos pontilhados na Figura 8)
n%z = n:%3 = n:%e = ;%5 =1e ngg = 2. Emtodos os caminhos se podem adicionar

circuitos.

Tal configuracdo pode ser representada através de um vetor
n=(njzni3 ) de dimenséo nl, em que nl indica o niamero de caminhos (ramos)
em que € possivel adicionar circuitos, com elementos n; que indicam a

guantidade de circuitos adicionados no caminho ij, como pode ser observado

na Figura 7.

Figura 7. Codificagdo de uma proposta de solucdo para o PPEST
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15— Ramos
1-2 1-3 1-4 15 16 23 2-4 25 26 34 35 36 4-5 4-6 56— Barras
n=1[]ofoJofo]1fofofafo]afo]of2[0]

Circuitos adicionados no
processo de otimizagao.

Fonte: Martins (2009).

Assim, a configuracdo n da proposta de solugcdo mostrada na Figura 8
demonstra que existe um circuito adicionado no caminho 1 (entre as barras 1 e
2), um circuito adicionado no caminho 6 (entre as barras 2 e 3), outro no
caminho 9 (entre as barras 2 e 6), outro no caminho 11 (entre as barras 3 e 5)
e outros dois no caminho 14 (entre as barras 4 e 6). Nos demais caminhos nao

existe nenhum circuito adicionado.
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Essa proposta de solugéo pode ser codificada através de um vetor de

codificacdo mostrado na Figura 7.

Figura 8. Sistema de 6 barras com seis circuitos na configuracéo base e seis circuitos
adicionados.

1240 *80

Fonte: Martins (2009).
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4.1.1 Algoritmo de Busca Dispersa

O Algoritmo de Busca Dispersa € uma das mais eficientes e flexiveis
metaheuristicas, uma vez que cada um de seus elementos podem ser
implementados com uma variedade de formas e graus de complexidade. A
Busca Dispersa é uma metaheuristica baseada em populacdo que produz
novas solucbes através da combinacdo de solucbes a partir do conjunto de
referéncia. O conjunto de referéncia desempenha um papel fundamental para
armazenar as melhores e diversificadas solu¢gdes para uma busca local, a fim
de alcancar a solucdo 6tima. Um projeto basico para implementar a Busca
Dispersa é construido sobre o conhecido modelo de cinco estagios:

a) estagio de geracao diversificada: Nesta etapa um conjunto de diversas
solucbes de teste inicial € gerado. Portanto, as mesmas solu¢des ndo estao

incluidas.

b) fase de melhoria: a fase de melhoria ira melhorar a qualidade das solucdes
geradas no passo anterior.

c) etapa de atualizacdo do conjunto de referéncia: esta etapa mantém o
numero de solugbes com maior qualidade e maior diversificagdo, em que estas
solucdes vao estabelecer um conjunto de referéncia. Portanto, o conjunto de

referéncia é composto de solucdes diversas e de alta qualidade.

d) estagio de geracdo de subconjuntos de solucdes: o estagio de geracdo de
subconjuntos de solugdes cria subconjuntos de duas ou mais solugoes,

enquanto nenhum dos subconjuntos gerados séo semelhantes.

e) estagio de combinacéo de solucdes: a fase de combinacdo de solucdes cria
uma ou mais solu¢cdes combinando os subconjuntos que s&o criados pela

geracao de subconjunto de solugdes.

O diagrama de fluxo da Busca Dispersa € mostrado na Figura 9, em que

apos a etapa (a) as solucdes sao melhoradas e um conjunto de solu¢cdes com



67

dimensédo P é selecionado com qualidades superiores. O numero de solu¢cdes
candidatas no conjunto inicial € P, que é geralmente calculado usando a

equacao (20).

P=max{5b,100} (20)

Onde b denota a dimensao do conjunto de referéncia (RefSet). O laco
gue é mostrado na Figura 8 é repetido até que a condicdo de parada seja
satisfeita. As cinco fases podem variar para diferentes aplicagbes, assim,
algumas mudancas podem afetar a qualidade da solucao final.

Através da introducdo de algumas estratégias, a Busca Dispersa é
melhor para encontrar uma solucdo ideal para sistemas meédios e pode
encontrar uma melhor solucdo para sistemas de grande porte que ainda nao
tém uma solucéo 6tima global conhecida.

A Figura 10 e Figura 11 mostram o Algoritmo de Busca Dispersa com
Path Relinking no Meio (BD-PR-M) e, Algoritmo de Busca Dispersa com Path
Relinking no Final (BD-PR-F), respectivamente.



Figura 9. Algoritmo de Busca Dispersa - Diagrama de Fluxo

Fase de Geragio
diversificacio r
Repitaaté gue [pFPrize
. Fase de
melhoria

Fase de Fase de etapa de

O—— 0 > atulimgiod

T conmunto

Fase de
combinazio de
sobicio

Pare

‘ . Fase de Geracio
de subconmnto

E condigio de maxima ReafSet
. iteracdo ou atingiu
) Nova solugiio ¥ et
. Soluci The ericerratmento
olugio melhorada
Prize: tamanho do RefSet: Conjunte de referéncia

conjuntode refaréncia

Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.



Figura 10. Algoritmo de Busca Dispersa com Path Relinking no Meio (BD-PR-M).

Fase de Geragio
diversificagio . . .
Repitaate que [pFPrize
. Fase de
melhoria
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. Soluci The ericetratnento
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conjundode referéncia Path Relinki ng

Fonte: Elaboracéo da propria autora.
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Figura 11. Algoritmo de Busca Dispersa com Path Relinking no Final (BD-PR-F)

Fase de Geragio
diversificagio . . .
Repitaatée gque [pFPsize
. Fase de
melhoria
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E condigio de maxima RefSet
iteragio ou atingiu
enicetrathenta

) Nova solucio
@ Soluciio melhorada

Prize: tamanho do RefSet: Conjunte de referéncia
conjuntode referéncia

Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.

4.1.2 Algoritmo de Busca Dispersa Implementado no Problema de
Planejamento da Expanséo de Sistemas de Transmissao

Nesta subsecéo, considerando o Algoritmo Heuristico Construtivo para o
planejamento de expanséo do sistema de transmissao, sdo descritos 0s passos
do Algoritmo de Busca Dispersa Modificada que s&o empregados em
planejamento de expansao. S&o os seguintes:

Passo 1: Criar solugdes iniciais usando AHC’s

Usando a geracdo de diversificacdo e melhoria, um conjunto de solucdes é
gerado, onde nesta dissertacdo uma solugdo € um conjunto que representa 0s
caminhos candidatos (i, j). Qualquer parte de cada solucdo € limitada entre os
nameros minimo e maximo de linhas candidatas. Varios métodos podem ser

tratados para gerar solugbes de teste iniciais, mas podem ndo oferecer
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solucdes de alta qualidade e, portanto, estas solugdes iniciais podem levar a
um processo demorado. Afim de gerar as melhores solucdes, a qualidade das
solucgdes iniciais € muito importante. Neste trabalho, ao contrario do Algoritmo
de Busca Dispersa comum que gera aleatoriamente as solugdes iniciais, um
modelo de transporte (18), com perturbacdo de custo € usado. A fim de criar
diversas solucdes de alta qualidade usando apenas um AHC entdo a funcéo
objetivo do MT, modelo (18), € alterado da seguinte forma:

min = Z (wie, +wocy )y (21)

@i, e

Onde: c; € um vetor de ruido aplicado aos custos de linhas candidatas; c; € o
custo de linhas candidatas e wi;, w; sdo coeficientes da fungdo custo.
Controlando esses coeficientes a diversificacdo de solucdes geradas é obtida,
ou seja, se w; € maior do que wy, a diversificacdo das solucdes iniciais € alta e
vice-versa. Para gerar cada solucao inicial o modelo de transporte deve ser
resolvido individualmente e este processo continua até que o conjunto inicial
esteja completo. Cinco amostras das solucdes de teste iniciais para o sistema
Garver geradas pelo modelo de transporte séo apresentadas na Tabela 2. O
estagio de melhoria € aplicado a cada solucdo de teste inicial, em que as
solucdes viaveis sdo melhoradas e as solugdes inviaveis séo transformadas em
viaveis eliminando-se o corte de carga. Em seguida, a topologia atualizada é
avaliada calculando geragdes artificiais. Como se pode verificar, as solugdes
séo classificadas em dois grupos: solugdes factiveis (geracao artificial € igual a
zero) e solucdo infactivel (geracédo artificial é diferente de zero). Para melhorar
as solucgBes factiveis, 0s seus custos de investimento devem ser diminuidos
(através da remocéo de circuitos desnecessarios), enquanto a geracao artificial
deve ser mantida em zero e, portanto, para solucdes factiveis os custos de
circuitos adicionados sdo importantes. A fim de melhorar soluc¢des infactiveis o
algoritmo VGS é aplicado de forma que novas linhas sdo propostas para
eliminar o corte de carga de solucdes infactiveis. Uma vez que para solucdes
inviaveis, o valor da geracéo artificial € importante, o estagio de melhoria deve

eliminar cortes de carga. Ao melhorar a solucdo inviavel, a adicdo de novas
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linhas elimina o corte de carga e, portanto, a solucéo inviavel é transformada

em viavel.

Passo 2: Gere o conjunto de solugdes de referéncia.

Nesta etapa um conjunto de solucdes de referéncia é gerado usando as
solucdes de alta qualidade e as diversificadas. Vale a pena notar que as
solucdes de baixo custo séo identificadas como solugcbes de alta qualidade.
Metade do conjunto de referéncia € selecionado a partir das solucbes com a
mais alta qualidade e o resto de nossas solugdes sao classificadas usando a

equacéo proposta (22) que é a combinacédo de qualidade e a distancia.

solucdo de melhor qualidade = (1 — k)qualidade — k(distancia),0 <k <1 (22)
A distancia é definida pela equacéo:

Distancia = max[min(D(sg, sp))] (23)

Onde Sh é a primeira metade do conjunto de referéncia (de solu¢cbes de alta
qgualidade), Sd é o conjunto de solucdes de teste e D (sd, sh) é a distancia
entre qualquer solucdo de Sd e Sh que é mostrado na Figura 12.
Portanto, a outra metade do conjunto de referéncia sera produzido para
selecionar essas solucdes de teste ordenadas de cima para baixo. O processo

de gerar o conjunto de referéncia € mostrado na Figura 13.

Passo 3: Gerar o subconjunto de solucdes.
A partir do conjunto de referéncia um Unico grupo de subconjuntos, composto
por duas solu¢des deve ser selecionado de forma aleatéria.

Passo 4: Criar solugbes por combinagéao.
Usando a combinacdo de solucdes via operacbes de AG (recombinacédo e
mutacao) uma solucédo de teste é criada em uma combinacao que € produzida

a partir de subconjuntos organizados na etapa anterior.

Passo 5: Melhorar as solu¢gées combinadas
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Neste passo uma etapa de melhoria é aplicada as solucbes de teste atual e,

em seguida, o algoritmo retorna ao passo 2.

4.2 Estudos de simulacao.

Tabela 2. Uma amostra de solugdes de teste inicial

solugdes
Caminhos Amostra  Amostra  Amostra  Amostra  Amostra

1 2 3 4 5
1-2 0 0 0 1 0
1-3 1 0 0 1 1
1-4 0 2 1 0 1
1-5 2 0 0 1 0
1-6 0 0 0 1 0
2-3 1 1 2 1 2
2-4 0 0 0 0 0
2-5 1 0 0 1 0
2-6 2 2 3 3 1
3-4 0 0 0 1 0
35 2 1 2 2 2
3-6 0 0 0 1 1
45 0 0 0 1 0
4-6 2 2 3 2 2
5-6 0 0 0 1 1

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

Figura 12. Processo da Distancia Computacional

Fonte: Elaboragéo da prépria autora.
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Figura 13. Geragéo do Diagrama do Conjunto de Referéncia
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Fonte: da propria autora.
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5 Testes e Resultados Encontrados

5.1 Sistemas para Teste

Alguns sistemas sao utilizados com grande frequéncia por
pesquisadores em planejamento da expansdo de sistemas de transmissao.
Esses sistemas apresentam dimensdo e complexidade variada. Nesta
dissertacdo sao tratados os seguintes sistemas: sistema de Garver de 6 barras
e 15 circuitos, (2) sistema IEEE 24 barras e 41 circuitos, (3) sistema sul
brasileiro de 46 barras e 79 circuitos.

O algoritmo proposto foi implementado utilizando-se a linguagem de
programacado MATLAB Realese R2009a e o Linprog Revision 2 como uma sub-

rotina de resolucéo de PL.

5.2 Sistema Garver

O sistema Garver inclui seis linhas de transmissdo e seis barras com a
demanda 760MW na topologia base, que € mostrado na Figura 14. O numero
de caminhos para adicdo € de 15 caminhos. O numero maximo de linhas
paralelas permitido € de quatro para cada ramo. Os dados do sistema podem
ser encontrados nos trabalhos de Romero et al. (2002) e Garver (1970).

Ao aplicar o método proposto para o sistema Garver com a reprogramacao de
geracao os resultados obtidos sao:
O investimento total € v=$110M com circuitos adicionados sao nzs=1, ns.s=3.

Os resultados do método proposto para o sistema Garver sem reprogramacao
geracao sao:
O investimento total € v=$200M com circuitos adicionados sdo nye=4, nz.s=1,

Ny6=2.

O numero de PL’s resolvido para obter a solucdo 6tima para os dois casos do
Sistema Garver, usando o algoritmo de busca dispersa modificado
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desenvolvido neste trabalho é significativamente menor que o obtido por outras
metaheuristicas apresentadas na literatura como, por exemplo, as propostas
apresentadas por Gallego (1997). Para 0 caso em que existe reprogramacao
da geracado o algoritmo de busca dispersa converge apos resolver entre 50 e
140 problemas de PL e para o caso em que ndo existe reprogramacao da

geracao, o algoritmo converge apoés resolver entre 60 a 90 problemas de PL.



Figura 14. Sistema de 6 barras de Garver

4240 130

Fonte: Taglialenha (2008).
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5.3 Sistema IEEE 24 Barras

O sistema IEEE 24 barras é composto por 24 barras, 41 caminhos para
a adicao de novos circuitos, com 8.550 MW de demanda na topologia base,
gue € mostrado na Figura 15. Os dados estdo disponiveis em Silva (2000). Ao
aplicar o método proposto para o IEEE 24 barras, considerando reprogramacao
de geracéo, os resultados obtidos sao:

O investimento total é de $152M com o circuito adicionado:
N7.8=2, Ne.10=1, N14.16=1, N10-12=1.

A Tabela 3 mostra os resultados encontrados pelo algoritmo de busca
dispersa desenvolvido neste trabalho para 4 casos diferentes sem
reprogramacédo de geracdao, isto €, para 0os seguintes quatro planos G1, G2, G3
e G4. Com base na Tabela 3, a topologia obtida para o G1 apresenta plano de
menor investimento usando o método proposto, em vez dos resultados obtidos
por Romero et al. (2002).

Para o sistema IEEE 24 barras, com reprogramagéo da geracao e sem
reprogramacado da geracdo, ndo ha resultados com o numero de PL’s

resolvidos na literatura:

Tabela 3. Resultado do algoritmo proposto para quatro planos

Linha adicionada ao sistema Custo (M$)

Plano Resultado
BDM Resultado em [Romero et al., 2002] BDM )

em [lbid.]

N s =Litg o =Lng 0 =Lny g=2 N5 =NLng 4=Nngg=ln; g=2

G1 My 16 =L o4 =Lmg 17 =2 Ny 16 =Lgs o1 =LA o4 =1 390 438

n 1Ln 1
1619 LT Mg 17 = 2,519 = 171715 =1

N s =Lng oy =Lng g =Ln, g =2

G2 Mo 12 = Ly 15 =Ligs o4 =1 - 392
Mg 17 = 2117 15 =2
3 Ng 10 =Lny g = 2,10 1p =Ly 46 =1 Ng 10 =Lny g =2n 15 =Lny 156 =2 218 218
Nig 17 =Ly 53 =1 Mg 17 = Lingy o3 =1

n =1, n =1L n =2, n =2
- 6-10 » 17-8 9-11 -
4 3-24 » » 342
Mo12 1, 1416 2, g7 1

Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.
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Figura 15. Sistema IEEE 24 barras

(55
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Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.
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5.4 Sistema Sul Brasileiro de 46 barras

Este sistema tem 46 barras, 79 caminhos para a adicdo de novos
circuitos e 6.880 MW de demanda, onde os dados do sistema estéo disponiveis
nos trabalhos de Oliveira (1995) e Haffner (2000). A topologia base deste
sistema é mostrado na Figura 16. O numero maximo de adi¢des de circuitos
em cada caminho é igual a 4. Como no caso anterior, ha duas opcoes,
dependendo se a reprogramacao de geracao € considerada ou nao.

A proposta do Algoritmo de Busca Dispersa Modificado encontra o0s
seguintes resultados:

a) Com a reprogramacéao de geracgao:

O investimento total é de $70,289M, com circuitos adicionados:

N2-5=1, Ns.6=2, M3-20= 1, Npo--21=2, Noo-23= 1, Nap-a3=1, Nug6=1.

Neste caso também o algoritmo BDM se mostrou mais eficiente que outras
metaheuristicas para encontrar a solucdo 6tima do sistema. Assim, o algoritmo
de BDM converge encontrando a solucdo otima do sistema e apOs resolver
entre 500 e 1500 problemas de PL.

b) Sem reprogramacéo de geracéo:

O investimento total é de $154,420M, com circuitos adicionados:

N20-21=1, N42.43=2, Nas.6=1, N19.25=1, N31-32=1, N2g-30=1, N26.20=3, N24-25=2, N29.30=2 ,
N5.=2.

Para o sistema sul brasileiro de 46 barras, sem reprogramacao da
geragao, ndo existem quaisquer resultados com o numero de PL’s resolvidos
na literatura.

Na Tabela 4 sdo apresentados os parametros do Algoritmo de Busca
Dispersa Modificado (nimero de conjunto inicial, nUmero de conjunto de
referéncia e nimero de iteracdes para alcancar a solucao 6tima) para resolver
o problema de planejamento da expanséao da rede de transmissao.

Em resumo, o Algoritmo de Busca Dispersa Modificado proposto tem as
seguintes caracteristicas: (i) esfor¢co reduzido ja que reduz o numero de PL’s,
(i) extensivel, ja que pode ser estendido para varios estagios de planejamento
mesmo considerando geracéo dispersa e (iii) encontra solugdes iniciais de alta
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gualidade; ele usa o modelo de transporte para gerar a populacao inicial de alta
gualidade fazendo com que o planejamento da expansdo da rede de

transmissao consiga convergir mais rapidamente.

Tabela 4. Par&metros do algoritmo BDM

Com Reprogramacéo de Generacéo Sem Reprogramacao da Generacdo
N °de Ne. de Conjunto Ne. de Conjunto
N © de solugdo
solugdes de Ne. de iter de Ne. de iter
iniciais (P)
iniciais (P) Referéncia(b) Referéncia(b)
Sistema de
20 6 3 20 6 4
Garver
IEEE 24
40 10 5 40 10 7
Barras
46-Barras 100 20 9 100 20 10

Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.



Figura 16. Sistema sul brasileiro de 46 barras
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Fonte: Elaboracéo da propria autora.
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Finalmente, apresentam-se resultados com a incorporacdo de path
relinking e também realizamos varios testes ja que a Busca Dispersa tem
componentes aleatorios.

Considerando-se:

BD: Busca Dispersa (de acordo com a Figura 8)

BD-PR-F: Busca Dispersa com Path Relinking no final (De acordo com a
figura 10)

NCR: Numero de conjunto de referéncia

PSO: Probabilidade de obter solucédo 6tima

Ja que o algoritmo tem parametros aleatérios a solucdo de um teste
pode variar com outro. Entdo para avaliar o algoritmo de forma mais exata o
programa é processado 10 vezes para cada teste (BD, BD-PR-F) e depois a
probabildade de encontrar a solucdo otima € relatada. Por exemplo, no caso de
teste com BD para sistema 46 barras com 5 iteracdes de programa a
probabilidade de encontrar solucéo 6tima é de 30%, isso significa que entre 10
resolucdes de algoritmo a solucdo 6tima foi encontrada 3 vezes.

Da mesma forma o numero da média de PL’s resolvidos e também o
tempo médio para encontrar a solugdo seré calculado usando estes 10 testes
do programa.

Inv.: Investimento.

PL: Numero de PL resolvido.

No algoritmo de Busca Dispersa o programa resolve varios tipos de PL’s:

O modelo de transporte com perturbacdo de custo é usado para
encontrar solucéo inicial. O modelo hibrido é utilizado para melhorar a solucao
na fase de melhoria de solugbes usando algoritmo AHC. O modelo DC
operacional é utilizado na fase de melhoria no algoritmo AHC quando foram
retiradas as linhas redundantes. E utilizado o path relinking para avaliar a
solucéo oferecida com este método.
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Tabela 5. Sistema Garver (com reprogramacao de geradores e sem reprogramacao de
geradores)

SISTEMA GARVER
Iteragdo | NCR | Inv. PL Tempo (seg) | PSO(%)
1) BD (CRG) 4 3 | 110 | 271(25+57+189) 1 100
2)BD (SRG) 4 3 | 200 326 2 100

Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.

Tabela 6. IEEE 24 Barras com busca dispersa e path relinking no final

IEEE 24 Barras

Iteragdo | NCR | Inv. PL Tempo (seg) | PSO(%)
1) BD (GO) 3 4 | 152 [ 421(25+185+211) 13 90
2) BD-PR-F (GO) 3 4 | 152 | 497(25+182+290) 14 100

Iteragdo | NCR | Inv. PL Tempo (seg) | PSO(%)
1) BD (G1) 3 4 | 370 499 11 100
2) BD-PR-F (G1) 3 4 | 370 559 13 100

Iteragdo | NCR | Inv. PL Tempo (seg) | PSO(%)
1) BD (G2) 3 4 | 372 571 13 60
2) BD-PR-F (G2) 3 4 | 372 565 14 50

Iteragdo | NCR | Inv. PL Tempo (seg) | PSO(%)
1) BD (G3) 3 4 | 188 426 10 80
2) BD-PR-F (G3) 3 4 | 188 480 12 100

Iteragdo | NCR | Inv. PL Tempo (seg) | PSO(%)
1)BD (G4) 3 4 | 288 459 11 0
2) BD-PR-F (G4) 3 4 | 288 473 12 0

Fonte: Elaboracgédo da propria autora.



Tabela 7. IEEE 24 Barras com busca dispersa e path relinking no final

IEEE 24 Barras
Iteragdo | NCR | Inv. | PL Tempo (seg) | PSO(%)
1) BD (GO) 5 10 | 152 | 2161 69 100
2) BD-PR-F (GO) 5 10 | 152 | 2716 80 100

Iteragdo | NCR | Inv. | PL | Tempo (seg) | PSO(%)
1) BD (G1) 5 10 | 370 | 2064 45 100
2) BD-PR-F (G1) 5 10 | 370 | 2639 60 100

Iteragdo | NCR | Inv. | PL | Tempo (seg) | PSO(%)
1) BD (G2) 5 10 | 372 | 1851 43 100
2) BD-PR-F (G2) 5 10 | 372 | 2399 57 100

Iteragdo | NCR | Inv. | PL | Tempo (seg) | PSO(%)
1) BD (G3) 5 10 | 188 | 2108 52 100
2) BD-PR-F (G3) 5 10 | 188 | 2460 62 100

Iteracdo | NCR | Inv. | PL | Tempo (seg) | PSO(%)
1)BD (G4) 5 10 | 288 | 1790 42 60

2) BD-PR-F (G4) 5 10 | 288 | 2349 56 70
Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.

Tabela 8. 46 Barras com busca dispersa e path relinking no final

SISTEMA 46 BARRAS
Iteragdo | NCR Inv. PL Tempo | PSO
(%)
1) BD 5 10 | 72870 | 2123(25+630+1468) | 109 40
10 10 | 72870 3957 219 70
2) BD-PR-F 5 10 | 72870 3010 168 20
10 10 | 72870 5025 285 70

Fonte: Elaboracgéo da prépria autora.
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Um exemplo para calcular os valores no BD para o sistema Garver:

TESTE

1

2

3l als e 7] 8] 9]10] Meda
PL_Transporte 25 | 25 | 25 | 25 [ 25 | 25 [ 25 | 25 | 25 | 25 25
PL_Hibrido 98 121 ] 92 | 100 | 101 | 115 | 120 | 108 | 103 | 134 109
PL_DC operacional | 166 | 196 | 164 | 247 | 192 | 163 | 203 | 212 | 229 | 146 192
PL_Tempo 2 [ 2 22212212121 :2 2
Solucao Otima SIM [ SIM[SIM[SIM[SIM|SIM[SIM|SIM | SIM | SIM | PSO: 100%
(200)

Um exemplo de calcular os valores no BD para o sistema IEEE 24
Barras (exemplo referente ao resultado da Busca Dispersa em GO, com 3
iteracdes e conjunto de referéncia igual a 4):

TESTE 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Média
PL_Transporte 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25
PL_Hibrido 209 193 178 195 148 189 190 198 180 174 185
PL_DC 231 195 225 247 171 175 235 167 186 275 211
operacional
PL Tempo 14 13 13 14 10 11 14 12 11 15 13
Solucao Otima | SIM | SIM | SIM | SIM | SIM | SIM | SIM | NAO | SIM | SIM | PSO:
(152) 90%
Um exemplo de calcular os valores no BD para o sistema 46 barras:
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média
TESTE
PL_Transporte 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25
PL_Hibrido 640 | 622 | 620 | 644 | 554 | 636 | 559 | 724 | 554 | 749 630
PL_DC 1303 | 1444 | 1387 | 1418 | 1633 | 1407 | 1462 | 1643 | 1474 | 1513 | 1468
operacional
PL_Tempo 108 | 105 | 105 | 105 | 115 | 108 | 105 | 126 | 102 | 120 109
Solucao Otima SIM | SIM | NAO | NAO | SIM | NAO | NAO | NAO | NAO | SIM PSO:
(72870) 40%
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6 Conclusodes

Neste trabalho, foi estudado o problema de planejamento da expansao
de sistemas de transmissao de energia elétrica e a metaheuristica de Busca
Dispersa (uma técnica de solucdo), que é uma abordagem combinatoria que
consiste dos métodos de Busca Dispersa e de Algoritmo Heuristico Construtivo
gue tem sido proposta para o planejamento de expansao da transmissdo como
um método eficiente para alcancar solu¢des otimas. O algoritmo Villasana-
Garver-Salon (VGS) também é implementado para auxiliar o Algoritmo de
Busca Dispersa Modificado, a fim de melhorar a qualidade das solucdes
obtidas. O algoritmo proposto de Busca Dispersa Modificado foi aplicado em
alguns casos, para resolver o planejamento estatico da expansao do sistema
de transmissdo da rede. Os resultados obtidos para sistemas de médio e
grande porte mostram um aumento significativo de desempenho em relagéo as
técnicas anteriores recomendadas. Solucfes 6timas de alguns sistemas testes
podem ser obtidas atraves de implementacdo do algoritmo de Busca Dispersa
modificado para os problemas de planejamento da expansdo da rede de
transmissao.

Realizou-se o detalhamento do problema de planejamento da expansao
de sistemas de transmisséo, um problema classico na area de otimizacao e de
grande importéancia para o setor elétrico, onde foram apontadas as principais
dificuldades na resolugdo deste problema, as quais estdo relacionadas com
sua estrutura multimodal, que apresenta um numero muito elevado de 6timos
locais, 0 que leva a maioria dos metodos aproximados a parar numa solucao
6tima local, e a natureza combinatéria do processo de planejamento que leva a
um numero muito grande de alternativas de solucao.

Foi realizada neste trabalho uma apresentacdo da metaheuristica Busca
Dispersa, proposta na década de 70 e embora seja menos conhecida que o0s
Algoritmos Genéticos, tem sido aplicada com éxito em numerosos problemas
dificeis de otimizacgéao.

Foi realizada sua aplicacdo na solucdo do problema de planejamento da
expanséo de sistemas de transmissédo, mostrando que os resultados obtidos

foram bastante satisfatorios. Para todos os testes mostrados, o algoritmo
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Busca Dispersa encontrou as melhores solugdes conhecidas e mostradas na
literatura especializada.

O fato de que o algoritmo de Busca Dispersa modificado exigido resolva
menos problemas de PL para encontrar as solugcbes otimas mostra que o
algoritmo proposto de Busca Dispersa apresenta um melhor desempenho e
maior eficiéncia do que as outras técnicas de metaheuristica implementadas e
relatadas na literatura para resolver problemas de planejamento da expansao
da rede de transmissao estatica.

O Path Relinking foi aplicado no conjunto de referéncia para encontrar
uma solucao melhor, e ele pode ser aplicado durante a Busca Dispersa apés

cada iteragédo no conjunto de referéncia.
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