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ABSTRACT

This work presents the Benders Decomposition technique and Branch-and-Bound
algorithm used in the reactive planning in electric energy systems. The Benders
Decomposition will be presented, to separate the planning problem into two sub-problems:
one is an investment sub-problem (master) and other an operation sub-problem (slave), which
will be alternately solved. The operation sub-problem will be solved trough a successive

linear programming algorithm ‘while the investment problem through an integer linear

programming algorithm (ILP), and this one uses of the Branch-and-Bound technique to solve

a problem involving discreet variables.

The developed techniques have been implemented in a computer system in
FORTRAN programming language and present result for three systems, two classical ones,
with 30 buses and another with 118 buses, under several load and contingency conditions, and

a real one of 309 buses.
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Resumo

Este trabalho apresenta a técnica de Decomposi¢do de Benders e o algoritmo de
Branch-and-Bound (B&B) usados no Planejamento de Reativos em Sistemas de Energia
Elétrica. Sera apresentada a Decomposi¢do de Benders utilizada na separag¢do do problema de

planejamento em dois subproblemas: um subproblema de investimento (mestre) e outro de

operacdo (escravo) que serdo resolvidos alternadamente. O subproblema de operagdo serad

resolvido usando um algoritmo de programacgao linear sucessiva (PLS) e o de investimento
um PLI que € um algoritmo de programagao linear inteira e ird utilizar-se da técnica Branch-
and-Bound para resolver um problema que envolve varidveis discretas.

As técnicas desenvolvidas foram implementadas em um Sistema Computacional
em linguagem de programa¢cdo FORTRAN e apresentam resultados para trés sistemas, dois
sistemas classicos [52], um de 30 barras e um de 118 barras, sob varias condi¢Ges de carga e

contingéncias, e um sistema real de 309 barras.
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Capitulo 1

Introducao

O Planejamento de Reativos em Sistemas de Energia Elétrica (PRSEE), consiste
na determinacdo a um custo minimo da localizagdo, capacidade e natureza das fontes reativas
a serem instaladas no sistema para permitir a sua operagao em condigdOes aceitdveis (niveis de
tensdes nas barras/subestagdes, limites na geragdo de poténcia reativa das fontes existentes),
quando sujeito as diversas condi¢des de cargas (leve, média, pesada) e alteragdes estruturais
e/ou de parametros ocasionados por contingéncias (perdas de linhas, transformadores, etc.).
Nem sempre € possivel atender estas condi¢des apenas com a alocagdo de fontes reativas,
sendo necessdrio em tais casos que se proceda a um planejamento mais amplo do sistema:
adi¢@o de novas unidades geradoras, construgdo de novas linhas de transmissao/subestagdes,
etc.

Virios trabalhos foram publicados tratando do estudo de PRSEE. Dentro da
filosofia do planejamento executado em um estagio, que enfocam a solugio do problema por
Programacgdo Linear (PL), citam-se alguns trabalhos: Mamandur e Chenoweth [34] que
estudaram o controle 6timo de poténcia reativa e a minimizacdo de perdas. Consideram como
restri¢des os limites de poténcia reativa e magnitudes das tensGes nas barras de carga além dos
limites de operacdao nas varidveis de controle (“taps” de transformadores, magnitude das
tensdes nos geradores e chaveamento de outros componentes reativos). O método proposto
emprega técnicas de PL juntamente com uma relagdo de sensibilidade baseada na matriz

Jacobiano do Fluxo de Carga do método de Newton [39]. Avila [1] desenvolveu um modelo
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Capitulo 1 - Introdugio

que utiliza o método primal de PL, adota como lineariza¢do (sensibilidade) as matrizes B’ e

B”’ do Fluxo de Carga Desacoplado Répido (FCDR). A Fungdo Objetivo (FO) tratada é
linear por partes e reflete os custos em alocar poténcia reativa em um determinado conjunto
de barras (candidatas). Garcia [14] utiliza esta mesma filosofia, deriva um modelo analitico
que permite o uso do algoritmo Dual-Simplex de PL. Mantovani [37] adota um modelo
semelhante a [1], usa como sensibilidade a matriz Jacobiano Reativa [LCRIC] desenvolvida
por J. L. Carpentier [8]. Através de um aumento do nimero de varidveis do problema,
transforma a FO, levando em conta custos de novos investimentos, em fontes reativas numa
funcdo linear, mas nao considera os custos fixos provenientes da alocag@o de novas fontes. Ja
Haffner [23] apresenta a solugdo do problema usando o algoritmo Dual-Simplex igual ao
apresentado em Garcia [14], que opera com uma FO linear por partes e testa o uso de vdrias
matrizes de sensibilidade. K. Iba [27], propde a solu¢cao do planejamento e despacho 6timo de
reativos usando um algoritmo genético modificado: a idéia basica estd apoiada em algoritmos
genéticos, mas utilizando-se valores discretizados para as varidveis discretas ao invés dos
“bits” 0/1 que sdo utilizados nos algoritmos genéticos convencionais. C.R.R. Dornellas [10],
apresenta um método de otimizagdo do despacho de reativos combinando um algoritmo
genético simples e um programa de fluxo de carga convencional. J.R. Mantovani e A. V.
Garcia [36], propdem para a solugdo do problema, uma metodologia baseada em técnicas de
buscas bindrias e o uso de uma heuristica especial para obter solugdes discretas relacionadas
com os bancos reativos existentes no sistema.

Outra filosofia proposta para a solucdo do problema, € a aplicag@o da técnica de
Decomposigdo de Benders, separando o problema em dois subproblemas: Um referente a
operagao do sistema e o outro referente a expansdo 6tima das fontes reativas. Esta técnica foi
proposta inicialmente por W. M. Lebow [32, 33], e a seguir citam-se alguns trabalhos nesta
linha, entre eles: Granville e outros [19, 20], apresentam a solu¢do do PRSEE usando técnicas
de decomposigdo, igual a proposta em [33], adotando vérios niveis de carga, contingéncias
muiltiplas, sele¢@o das barras candidatas com base nas andlises de factibilidade e no cédlculo da
relagdo beneficio marginal/custo. Obadina e Berg [42], propdem o planejamento e o
despacho 6timo de reativos considerando otimizacio em dois niveis semelhante a [33], exceto
que incluem no conjunto de restrigdes do subproblema de operagdo, limites de estabilidade
para magnitudes das tensdes e coeficientes de seguranca para condi¢des de operagdo pré-
estabelecida (este coeficiente € necessdrio para determinar condi¢des criticas do sistema e
manter estabilidade). Hong [24] analisa a solugdo do problema em dois niveis, usando a

formulagcdo [33], incluindo no problema de operacdao condi¢des futuras do sistema,
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Capitulo I - Introdugio

procedendo-se ao planejamento completo com base no horizonte de previsdo. G6mez e outros
[15] apresentam a solug@o do problema em dois niveis igual a [19, 33], considerando vdrias
condigdes de operagdo simultaneamente. A solugdo do problema de operagdo € analisada
através do uso de PL e o problema de investimento através de Programacgdo Inteira Mista
(PIM). Anélise do tempo de CPU ¢ feita considerando-se o uso de PL sucessiva para solugdo
do problema de planejamento de reativos completo (sem decompor) [49] e o uso da
Decomposigdo de Benders com o problema de operagdo formulado por varidveis continuas e
o de investimento tratado por varidveis mistas.

Neste trabalho serd apresentada a solugdo do problema de planejamento de
reativos usando a Decomposi¢do de Benders, utilizada na separagdo do problema de
planejamento em dois subproblemas, relativamente mais simples, um subproblema de
operagdo (escravo) que € resolvido utilizando Programagdo Linear Sucessiva, € usa como
modelo a matriz jacobiano reativa desenvolvida por Capentier [8], e outro de investimento

(mestre) que € resolvido por um algoritmo de Branch-and-Bound especializado, desenvolvido

para a solugdo do problema de planejamento de reativos com vistas a considerar o modelo de

barras de capacitores e reatores discretizados. Tais problemas serdo resolvidos
alternadamente.

No capitulo 2 deste trabalho estd apresentado o Problema de Planejamento de
Reativos em sistemas de energia elétrica, bem como a sua formulagdo geral.

No capitulo 3 apresenta-se o modelo € a técnica de solugdo proposta para o
planejamento de reativos em sistemas de energia elétrica que se utiliza da técnica de
Decomposi¢do de Benders, algoritmo de Programagdo Linear Sucessiva e algoritmo de

Branch-and-Bound, normalmente referenciado na literatura como desdobramento e

sondagem.
No capitulo 4 serd apresentada a solu¢do do PRSEE em dois niveis, usando as

técnicas descritas e os resultados obtidos com programa computacional desenvolvido para
microcomputadores, em linguagem FORTRAN, para dois sistemas cldssicos, um de 30
barras e um de 118 barras, sob véarias condi¢des de carga e contingéncia, e um sistema real
atual de 309 barras, que ser testado sob condi¢cdes nominais de carga e submetido a uma

determinada contingéncia.
Finalizando estdo os comentdrios gerais sobre o trabalho desenvolvido até esta

etapa, e as conclusdes obtidas.
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Capitulo 2

Problema de Planejamento de Reativos em

Sistemas de Energia Elétrica

De maneira geral, o Planejamento de Reativos pode ser formulado como o
problema de se determinar, a partir de condi¢des de operagdes definidas, a alocagdo de fontes
reativas em um Sistema de Energia Elétrica, a um custo minimo, considerando restri¢cdes de
seguranga e de atendimento a demanda. As caracteristicas fisicas, econdmicas e de operagdo
dos controles de reativos das fontes existentes € das novas fontes que serdo instaladas no

sistema devem estar completamente definidas para a obtengdo de uma proposta adequada de

planejamento.
No Planejamento de Reativos estdo envolvidos, normalmente, dois tipos de

problemas: Despacho Otimo de Reativos e o Planejamento de Reativos propriamente dito

[35], que serd@o apresentados e descritos neste capitulo.

2.1 Despacho Otimo de Reativos

O Despacho Otimo de Reativos em Sistemas de Energia Elétrica é um subproblema do

Fluxo de Poténcia Otimo (FPO), constituindo-se uma importante etapa dentro da solugdo de
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Capitulo 2 - Problema de Planejamento de Reativos em Sistemas de Energia Elétrica

problema relativo ao Planejamento de Reativos. Sua solu¢do consiste em determinar os
ajustes dos dispositivos de controle das magnitudes das tensdes existentes no sistema (banco
de capacitores € reatores, taps de transformadores, capacidades proprias de geragdo de
reativos dos geradores, compensadores sincronos e estaticos), com vistas a obter um perfil pré

determinado das magnitudes das tensdes em todas as barras do sistema e a satisfagdo das

restrigoes operacionais do sistema de poténcia, ou seja, o Despacho Otimo de Reativos € um

caso particular do FPO que consiste em determinar o estado de um sistema de poténcia que
otimiza uma fungdo objetivo dada e satisfaz um conjunto de restri¢des fisicas e operacionais.

Na Otimizacdo de Despacho de Reativos (ODR), os modelos matematicos
utilizados envolvem dificuldades como nio linearidades e ndo convexidades, milhares de
restri¢des, varidveis discretas e/ou inteiras, etc.; o que torna o problema de dificil solugio,
tornando-se um tema que tem sido abordados por vdrios pesquisadores. Sdo encontrados, na
bibliografia diferentes métodos para a solugdo do problema, que utilizam técnicas de
programagdo ndo-linear - Método do Gradiente Reduzido de Dommel & Tinney [11],
Método das Penalidades e das Barreiras Logaritmicas [11, 25, 26], Programacao Quadratica
Sucessiva [26], Programacgdo Linear Sucessiva [52], Sistemas Especialistas ¢ Método de

Busca Heuristica [35, 37]. Alguns desses métodos serdo descritos a seguir.

2.1.1 Programacao Quadratica Seqiiencial [7]

Nesse método de solugao de FPO, define-se uma zona de interesse, executando a
otimizagdo apenas dentro desta zona, mas resolvendo o fluxo de poténcia para o sistema
completo. A fun¢do objetivo (FO) a ser minimizada - Lagrangeano é transformada em uma
fungdo quadratica, que pode ser resolvida pelo método de Newton ou Quase-Newton.

Em Programagdo Quadrdtica Seqiiencial o Fluxo de Poténcia € considerado
convergido quando os valores de controle ( tensdes em barras de geragdo) nos problemas de

otimizagdo e fluxo de poténcia coincidem ( obedecendo a uma tolerancia pré especificada).
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Capitulo 2 - Problema de Planejamento de Reativos em Sistemas de Energia Elétrica

2.1.2 Programacgio Linear Sucessiva

Técnica proposta inicialmente por Stott [49], consiste em obter um estado de
operag@o 6timo para o sistema, através da solugdo alternada de um Fluxo de Carga (FC, nao
linear) e um problema de Programacdo Linear (PL). Para empregar esse tipo de abordagem
[3], alguns aspectos referentes a escolha adequada das matrizes de sensibilidade para a PL e &

natureza nio convexa do problema devem ser considerados.

2.1.3 Programacao Nao Linear [ 11, 21, 50, 52]

Viérios métodos de Programagdo Ndo Linear (PNL) foram propostos para
solucdo do Fluxo de Poténcia Otimo. Na aplicagdo dessa categoria de métodos para solugdo
do Despacho de Reativos, devem ser adotadas solugdes para contornar problemas relativos a

natureza nao linear, em redes que estdo sob severas condi¢gbes de operagdo, tornando o

subproblema reativo excessivamente mal comportado, o que, por sua vez, dificulta a

determinacdo do conjunto de restricGes que estdo ativas em cada iteracdo, podendo causar
sérios problemas de instabilidade numérica. Dentro desta categoria de métodos, estao os
chamados métodos de Pontos Interiores (PI), cujas metodologias vém se mostrando
promissoras na solugcdo de problemas para Otimizacdo de Despacho de Reativos (ODR) em
sistemas de grande porte.

Trabalhos que utilizam estes métodos tém sido divulgados com freqiiéncia desde a
publicagcdo de Karmarkar [28], acerca de seu novo algoritmo para solugdo de problemas de
programagao linear (1984). O interesse pelo método de Pontos Interiores ndo se deve apenas
as suas propriedades de complexidade teérica, mas também a sua eficiéncia computacional.
Um dos fatores para a motivagido da aplicagio do método de PI € atribuido ao crescente
avango desse método na solugcao de problemas de otimizagdo ndo linear, particularmente
aqueles chamados “Infeasible Interior Point Method”, que permitem partir de uma solugdo
interior ao conjunto de restricdes de desigualdade [21] que ndo satisfaga necessariamente as
restrigdes de igualdade. O crescente avango desse método tem propiciado o aparecimento de
algoritmos cada vez mais poderosos tanto para problemas de programagio linear como nio

linear. Para resolver problemas convexos, o tradicional Método de Penalidade Interior
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Capitulo 2 - Problema de Planejamento de Reativos em Sistemas de Energia Elétrica

classicamente apresentado por Fiacco € McCormick tem apresentado bons resultados. No
algoritmo para o método de PI, baseado no Método de Barreiras Logaritmicas do tipo Primal-
Dual, a resolugdo se processa da seguinte forma: o problema é transformado em um problema
com restricdes de igualdade através da adicdo de varidveis de folga (varidveis primais) as
desigualdades. A condig@o de ndo negatividade das varidveis de folga € tratada através de uma
fungdo barreira logaritmica adicionada a funcdo objetivo através de multiplicadores de
Lagrange (varidveis duais) resultando na fungdo Lagrangeana. Aplicam-se as condigdes de
otimalidade de primeira ordem de Karush-Khun-Tucker (KKT). Testa-se a convergéncia. As
equagdes ndo lineares sdo resolvidas pelo método de Newton. O método apresenta rdpida
convergéncia, em termos de atendimento das restricdes de poténcia ativa nas barras de carga,
e utiliza um modelo mais realista (expansdo até segunda ordem de Taylor ndo linear) do
problema. A sua solugdo determina o incremento das varidveis na direcdo de busca,
resultando, a cada iteragdo, em um sistema linear. Com o objetivo de manter a busca da
solugdo 6tima no interior da regido das solugdes vidveis, calcula-se a magnitude do passo
correspondente as varidveis primais e duais. A nova solugdo € determinada pela atualizacao
das varidveis (primais e duais). Ajusta-se o parametro da fung¢do barreira, parametro este que
estd relacionado ao “gap” de dualidade entre os problemas primal e dual e recomega-se o
processo. Esse método, tipo primal-dual, apresenta um desempenho computacional superior
quando aplicado a problemas de programacio linear e quadratica.

Considerando a aplicagdo do Método de Pontos Interiores a problemas de
planejamento de reativos tratados em [21]; as restricdes de igualdade correspondem ao
modelo de Fluxo de Poténcia AC e os exemplos numéricos contendo as restricdes de
desigualdade sdao apenas limites das varidveis, de modo que ndo existem desigualdades
funcionais. Além disso todos os controles sdo considerados continuos. Isto pode ser uma séria
limitagcdo no caso de bancos ajustdveis, mas o presente estigio dos algoritmos de otimizagao
nao permite que um grande nimero de varidveis discretas seja otimizada completamente em
problemas de programagao linear e ndo linear de grande porte. Uma possivel solugdo para
esse tipo de limitacdo pode ser os algoritmos do tipo busca estatistica — Algoritmos
Evoluciondrios, Genéticos, Simulated Annealing. Esses algoritmos sdo capazes de tratar
problemas de ndo linearidade, ndo convexidade e diferentes tipos de varidveis (inteiras, reais,
discretas) num mesmo problema. A maior limitacdo na utilizac@o de tais algoritmos estd no

elevado tempo computacional que consomem e nos requisitos de memoéria que exigem dos

equipamentos de computagdo, o que atualmente ja ndo se constitui um sério problema dada a

evolugdo na drea de hardware [26, 27, 40]. Na subsecdo seguinte serdo feitas algumas
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consideragdes acerca de tais métodos. Para algumas aplicagbes especificas, algum tipo de
estratégia de pds otimizagdo pode ser necessdria. Tanto a formulagdo matemadtica quanto os

aspectos gerais dos métodos de Programag¢do Ndo Linear (PNL) sdo encontrados na

bibliografia [7, 11, 21, 22, 33, 50].

2.1.4 Métodos de Busca Heuristica [10, 16, 26, 27, 40]

Técnicas Heuristicas, também chamada de Métodos de Otimizagdo
Combinatorial, Algoritmos Genéticos (AG) e Simulated Annealing (AS), nos ultimos anos
estdo sendo propostas por alguns autores na solu¢do do problema de despacho 6timo de
reativos. Tais métodos, baseados em analogia com fendmenos naturais, sio muito

interessantes quanto a sua concep¢ao € sao similares quanto ao uso de seus mecanismos

probabilisticos de busca dirigida para o decréscimo do custo ou acréscimo do lucro. Sao

algoritmos assintoticamente convergentes (estaveis).

Algoritmos genéticos surgiram nos anos 70 e foram introduzidos por Holland em
1975, como um mecanismo andlogo ao de evolugdo e genética natural. J4 Simulated
Annealing surgiu em 1983, sob a autoria de Kirkpatrick, Gelat e Vecchi [26], em analogia
algoritmica com o processo “Annealing” em sélidos. A caracteristica geral desses métodos ¢é
de que convergem para solugdes 6timas ou quase Otimas, permitindo que se adote uma
modelagem mais realistica do problema, embora com elevado esfor¢o computacional. Porém,

tornaram-se métodos vidveis e interessantes com o surgimento de ambientes computacionais

mais poderosos.

2.1.5 Sistemas Especialistas

Segundo o trabalho citado na referéncia [25], sdo apresentados dois médulos do
Sistema Especialista. O primeiro médulo trabalha com a andlise das condi¢des de operagdo do
sistema. Baseado nos resultados desta andlise, o Sistema Especialista ird sugerir se as curvas
poténcia ativa-tensdo (P-V), poténcia reativa-tensio (Q-V) ou poténcia aparente-tensao (S-V)
devem ser estudadas. Este Sistema Especialista serd chamado de Sistema de Andlise e

Selecdo de curva (SAS) para o caso em questdo. O outro Sistema Especialista é usado para
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determinar a magnitude e as disposi¢des dos dispositivos de controle de tensdo e dos bancos
reativos, como faz a maioria dos programas de controle de poténcia ativa. Este método
heuristico incorpora ambos, custo varidvel e fixo, e € capaz de obter solugdes sub-Gtimas.
Esse médulo de Sistema Especialista, projetado para determinar as posigoes e as capacidades
dos compensadores, € chamado de Sistema Especialista de Controle de Voltagem (VPES).
Estes sistemas, entdo, foram propostos para resolver o problema de planejamento
de reativos, considerando duplas contingéncias e colapso de tensdo. O SAS analisa a condigdo
de operagdo e entdo seleciona as curvas P-V/Q e V/S-V para o estudo do colapso de tensao. O
VPES determina a magnitude e a locagdo de novos compensadores a serem instalados,

considerando custos fixos e varidveis, além de solugdo discreta de novos compensadores.

2.2 Planejamento de Reativos em Sistemas de Energia Elétrica

O problema de Planejamento de Reativos em Sistemas de Energia Elétrica
consiste, basicamente, como j foi mencionado no capitulo 1 deste trabalho, na alocagdo de
fontes reativas em barra estratégicas do sistema, com vistas a melhorar a qualidade do servigo
oferecido aos clientes. Dessa forma, as fontes reativas sdo alocadas no sistema de energia
elétrica com vistas a reduzir a perda de energia, regular ou melhorar o perfil de tensdo para
diferentes niveis de carga, melhorar a seguranca do sistema e aumentar a capacidade da
transmissao do sistema. Os beneficios econdmicos da instalagdo de tais fontes vdao depender
da localizagdo, dos tipos e dos tamanhos a serem instaladas, bem como do esquema de

controle em diferentes niveis de carga.

O problema de alocagdio de fontes reativas consiste na determinagdo das
localizagdes, tipos, magnitudes e nimeros de fontes reativas (reator, capacitor,
compensadores sincronos, compensadores estdticos, etc..) a serem instaladas. Assim, na
solugdo do problema de Planejamento de reativos estao envolvidos dois subproblemas: um de
Operagéo e outro de Investimento. O subproblema de operagdo € o fluxo de poténcia 6timo
reativo, conforme foi exposto no item anterior. O outro tipo de subproblema é o de
investimento que consiste na determinacdo da natureza, magnitude e localizagdo das fontes

reativas que devem ser instaladas no sistema, com vistas a atender as condi¢des de operagdo

pré estabelecidas a um custo minimo.
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Apresentam-se a seguir, de forma resumida, algumas das principais fontes reativas
que sdo utilizadas no despacho reativo. Destacam-se, também, as caracteristicas principais das

fontes reativas usadas na etapa de planejamento e os custos envolvidos em sua instalagdo e

operagao.

2.3 Fontes de Poténcia Reativa no Sistema de Energia Elétrica

[32]

O conjunto dos equipamentos que constitui um sistema de energia elétrica,
geralmente € capaz de suprir toda a demanda ativa e reativa necessaria para manter o sistema
operando em condi¢des normais de projeto — carga e topologia de rede.

O suprimento de demanda reativa necesséria € feito pelas capacidades de geragdo
de reativos das maquinas geradoras, linhas de transmissdo de alta tensdo (longas) entre as
principais fontes. Os transformadores com “taps” varidveis sob carga, apesar de sio serem

fontes geradoras de reativo, tém um importante papel no despacho reativo, eliminando

problemas de violagdes de tensdes que seriam resolvidos com a alocag@o, na maioria das

vezes desnecessdria, de novas fontes reativas. Uma estratégia de alterar a topologia do sistema

retirando componentes (por exemplo linhas de transmissdao longas), em determinadas

condigdes de operagdo, pode ser analisada.

2.3.1 Geradores Sincronos

Os Geradores Sincronos, principal fonte de poténcia ativa nos sistemas de energia
elétrica, sdao também grandes fornecedores e consumidores de poténcia reativa. Suas
capacidades de consumo/fornecimento estdo vinculadas a limites fisicos de projeto tais como
limites de capacidade térmica da maquina e a problemas dinamicos de operagdo do sistema de
energia elétrica, associados a limites de estabilidade transitéria. Uma importante caracteristica
dos Geradores Sincronos € a sua capacidade de responder rapidamente a perturbagdes do
sistema. Os Geradores Sincronos representam, na maioria das vezes, a Unica reserva reativa

disponivel na operagdo do sistema que pode ser usada na ocorréncia de um distirbio que
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necessite de resposta rapida. Dado esse aspecto, no planejamento da operagao o fornecimento
de reativos dos geradores deve ser ajustado em niveis que proporcionem uma capacidade

reativa de reserva capaz de suprir o suporte reativo necessario na ocorréncia de uma
perturbagao.
2.3.2 Linhas de Transmissao de Alta Tensao

As Linhas de Transmissdo de Alta Tensdo sdo altamente capacitivas, o que as

tornam elementos reativos normais dos sistemas, fornecendo capacidades reativas

proporcionais ao quadrado das magnitudes das tensdes de barras a que estdo ligadas. O efeito

capacitivo dessas linhas € bastante benéfico para o sistema, operando em condi¢bes de carga
nominal ou pesada, uma vez que a linha se comporta como uma fonte distribuida para
compensagdo de perdas reativas. Em condi¢des de carga leve, esse efeito capacitivo pode
causar problemas de sobretensdes nos terminais das linhas.

H4 casos de carregamento no sistema em que mesmo o efeito capacitivo das
linhas ndo € suficiente para evitar problemas de baixas tensdes. Esse problema poderia ser
resolvido através da adi¢do de uma nova linha que adicionaria capacitincia ao sistema e
reduziria as perdas reativas. Porém, do ponto de vista reativo, economicamente € dificil de
justificar a constru¢do de uma nova linha, pois existem outras alternativas de compensagdo de
reativos que podem resolver os problemas de baixas tensdes a custos menores.

A capacidade reativa das Linhas de Transmissdo é automaticamente considerada

no planejamento 6timo de reativos através da solug@o do problema de fluxo de poténcia.

2.3.3 Alteracgao da Topologia do Sistema

A mudanca da Topologia da Rede nao estd relacionada com fontes de
compensacdo de reativos, mas o remanejamento de fluxos ativos e reativos em linhas de
transmissdo através da a¢do do chaveamento adequado dos equipamentos de manobra pode
aliviar problemas com tensdes. Adotar esse tipo de procedimento apenas para melhorar o

perfil de tensdo da rede no planejamento 6timo de reativos, que raramente considera restri¢coes
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de seguranca estatica e dinamica, ndo € confidvel. O estudo da viabilidade das condicdes

topoldgicas do sistema € tratado como estratégia operacional.

2.3.4 Transformadores com mudanca de “tap” sob carga

Grande parte dos Transformadores dos sistemas de energia elétrica tém
incorporados dispositivos de controle de niveis de tensdo. Posi¢cdes de “tap” sdo pontos
discretos sobre os enrolamentos de um Transformador que altera sua relagdo de
transformagao, permitindo que as tensdes variem dentro de um certo intervalo correspondente
ao numero desses pontos. A alteracdo do valor eficaz da tensdo permite o controle e a
redistribui¢do do fluxo de poténcia reativa no sistema, melhorando o seu perfil de tensdo.

A mudanca de “tap” sob carga ndo apresenta fontes de reativos, mas seu uso
apropriado, associado a outros dispositivos de regulagdo e controle de reativos, permite
consideravel flexibilidade em manter niveis de tensdo adequados no sistema. A calibragdo dos
“taps” existentes pode adiar a necessidade da instalagao de novas fontes reativas, tornando a
modelagem e o ajuste deste tipo de controle essencial durante o procedimento de
planejamento de reativos.

Operacionalmente a mudanga de “tap” pode ser manual ou automaética
respondendo a sinais de controle de tensdo de uma conexdo ou barra vizinha. A diferenga
entre o envio do sinal e a mudanga efetiva do “tap” € de alguns minutos. Esse tempo de
atuagdo enquadra o “tap” como um dispositivo de controle adequado para as regulagdes
normais de tensdo ou alteragdes de tensdao devido a distirbios pequenos ou moderados, nao

permitindo seu uso para assegurar e manter a estabilidade do sistema durante o distiirbio.

2.4 Principais Equipamentos de Compensacio Considerados na

Etapa de Planejamento de Reativos

Na especificagao dos Equipamentos de Compensagdo de reativos estdo envolvidos
diversos aspectos:
e Tipo de compensagdo necessaria — indutiva, capacitiva ou um intervalo de

compensagao que em alguns cendrios € indutiva em outros capacitiva;
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e Magnitude da fonte em MV Ar ou em “por unidade” — pu;

Velocidade de resposta do Equipamento de Compensagdo e seus dispositivos
de controle — esta caracteristica estd relacionada com a natureza do problema
dindmico envolvido (instabilidade de tensdo, estabilidade dinamica e
transitéria, etc.), que determina o tempo de resposta adequado para o
Equipamento de Compensagdo. Quanto mais rdpida e precisa for essa resposta
maior serd o custo do equipamento;
Localizacao do equipamento no sistema — infra estrutura existente, nivel de
tensao, condi¢des de operagao do equipamento.
Os Equipamentos de Compensagdo mais utilizados durante a etapa de
planejamento 6timo de reativos s@o capacitores e reatores “shunt” , compensadores sincronos
e de estado sélido (estéticos). Existem outras formas de compensagdo que sao mais utilizadas

durante a fase de projeto do sistema em um dado cendrio: capacitores e reatores série

(FACTS).

2.4.1 Capacitores “Shunt”

Os Capacitores “Shunt” sio amplamente utilizados durante a etapa de

planejamento. Podem ser do tipo fixos ou bancos que possibilitam combinagdo série/paralela

para determinar a magnitude necessaria da fonte em diferentes cendrios, proporcionando

maior flexibilidade na operagdo dos Capacitores “Shunt” existentes no sistema. Outras
caracteristicas desses equipamentos sdo a modularidade e a confiabilidade, j4 que ndo tém
partes moveis. O tempo necessario para instalar novas unidades é relativamente curto.

O custo desses equipamentos varia de médio a baixo quando comparado ao de
outros equipamentos de compensagdo. Esse custo depende, entre outros fatores, dos
dispositivos de controle necessarios que podem ser:

e Chaves com fechamento automdtico sob carga ou disjuntores que podem ser

operados automatica, remota ou manualmente, se necessario;
Chaves projetadas para resolver problemas de sobretensdes e surtos de
correntes devido a agdes de chaveamento do capacitor.

As principais limitagdes desse tipo de equipamento sdo relativas a:
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e Tempo de resposta alto, impossibilitando-os de participarem da solugdo de

problemas de estabilidade transitéria;

e A compensagdo reativa proporcionada (MVAr) € funcdo das tensdes de linhas

nas barras onde os equipamentos sao instalados.

2.4.2 Indutores “Shunt”

Os Reatores “Shunt” sao utilizados em sistemas de energia elétrica com dois
objetivos:
e Assegurar quedas de tensdes de barras em estado estaciondrio;
e Compensar os efeitos dos reativos capacitivos das linha longas de alta tensdo
durante periodos de cargas leves eliminando problemas de sobretensdes.
Sdo equipamentos importantes no planejamento e controle 6timo de reativos.

Podem ser do tipo fixo (uma unica capacidade MV Ar ou banco) que permite um melhor

ajuste da capacidade dependendo das condi¢des de carga do sistema. Sdo, normalmente,

conectados no sistema de dois modos:

e Conectados as linhas de transmissdo. Nao sdo chaveados, sdo parte do sistema
de transmissdo e seus valores considerados nos cdlculos dos parametros das
linhas onde estdo inseridos. O chaveamento desses equipamentos causa
problemas de surto de tensdo de chaveamento;

Conectados ao tercidrio de transformadores. Nesse modo de ligagdo os
equipamentos sdo controlados por a¢ao de chaveamento automadticos.

Os custos destes equipamentos sdo superiores aos dos capacitores ‘“‘shunt”,

variando de acordo com as magnitudes e dispositivos de comando e prote¢do. Para grandes

capacidades (MVAr) os custos sao elevados.

2.4.3 Compensadores Estaticos

Os Compensadores Estdticos sao uma familia de sistemas de compensagdo de

reativos “shunt” compostos de dispositivos de chaveamento convencionais e de estado sélido
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associados a sistemas de controle que propiciam o ajuste rapido e refinado das compensagdes
reativas necessdrias para atender o sistema.
Algumas caracteristicas dos Compensadores Estdticos devem ser consideradas no
planejamento de reativos:
e Custo relativamente alto, da ordem de duas a trés vezes o custo da operagao
“shunt” convencional;
Geragdo de harmoénicos, havendo necessidades de filtros e manutengdo
rigorosa;
Necessidades de transformadores de acoplamento ou enrolamento tercidrio de
outros transformadores por problemas de limitagao de tensao;
Tempo de resposta instantaneo;
Fornecem poténcia reativa continua e propiciam quando necessario o controle

independente de fase.

Dessa forma a aplicagdo de Compensadores Estdticos estd limitada a situagdes em

que haja necessidade de respostas rapidas dos equipamentos de compensacdo ou intervalo de

compensagdo continuo ou ainda controle independente de fase.

2.4.4 Compensadores Sincronos

S@o méquinas sincronas ajustadas para gerar ou absorver grandes magnitudes de
poténcia reativa (MVAr), propiciando um intervalo continuo de compensagdo. Fornecem
resposta rapida (um ou dois segundos) a desvios de tensdo no sistema e sdo considerados
elementos altamente estabilizantes. Durante um pequeno intervalo de tempo possuem
capacidade de sobrecargas, que podem ser utilizada em situagdes criticas de operagao.

Os Compensadores Sincronos tém custos de instalagdo, manutengdo, dispositivos
de controle e equipamento de compensagdo substancialmente maiores que dos reatores e
capacitores “shunt” com capacidade de compensacdo semelhante. As taxas de falhas destes
equipamentos também sdo maiores.

O uso de compensadores sincronos em sistemas de transmissdo estd em grande
parte limitado aos equipamentos em operagdo. A especificagdo de novos equipamentos deve

ser feita de forma muito criteriosa e justificada com base nos seguintes atributos:
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e Necessidade de um intervalo de compensagdo de reativos ( indutivo,

capacitivo);

e Necessidades de um tempo de resposta rapido e sobrecargas reativas durante

disturbios no sistema.

2.5 Custos dos Investimentos em Fontes Reativas

Para o planejamento 6timo de reativos é importante a representa¢ao dos custos de
expansdo de novas fontes uma vez que o objetivo principal do problema é a minimizagdo
desses custos. Esses dados podem ser encontrados com precisdo em concessiondrias de
energia elétrica e/ou com os fabricantes de equipamentos de compensagao de reativos.

Segundo a referéncia [32] no custo total de uma fonte reativa estdo embutidos

custos de capital, custos de operacdo e instalacdo. Uma representacdo mais genérica e

adequada para o planejamento de reativos divide o custo total da instalagdo de uma nova fonte

reativa em duas parcelas:
e Custos Fixos: sdo independentes da magnitude das fontes (MV Ar). Dependem

entre outros dos seguintes fatores:

- Local onde serd instalada a nova fonte no sistema que decorre em problemas
relativos a espago fisico e adequagdo da infra-estrutura disponivel, acarretando
ou nio a necessidade de novas construgdes;

- Equipamentos de comando — disjuntores e chaves no caso de instalagdes de

reatores.

Custos Varidveis: Dependem do tipo de compensagdo — indutiva/capacitiva,

capacidade da fonte (MVAr), niveis de tensdo.

Nas figuras 2.1 e 2.2 estdo indicados os custos para fontes reativas indutivas e

capacitivas para trés niveis de tensdo [32].
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CiUSTO (milhdes de US$)

6.0
5.0

4.0 Custo Total 230 KV

Custo Fixo 230 KV

| | | |
| | | l >

50 100 200 300 CAPACIDADE(MVar)

Figura 2.1 : Custos da instalagdo de Capacitores “shunt”

CUSTO (milhdes de USS)

Custo Total 230 KV

Custo Fixo 230 KV

| | | |
| | | | >

50 100 200 300 CAPACIDADE(MVar)

Figura 2.2 : Custos da instalagdo de Reatores “shunt”
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2.6 Condicoes que Requerem o Planejamento de Reativos

O sistema de energia elétrica planejado considerando certas condigdes de carga e
topologia tem reservas reativas necessdrias para operar atendendo a restri¢des de seguranca e
operagdo. Com a evolucdo do sistema, o sistema originalmente planejado sofre alteracdes
topoldgicas e de crescimento de cargas podendo ndo mais atender tais restrigoes.

Baseado nesses aspectos, as principais situagdes e/ou condigdes que requerem
Planejamento de Reativos sdo:

e Crescimento de cargas em barras de baixa tensdo distantes das unidades
geradoras, causando dificuldades com a qualidade de servico para os
consumidores, problemas de instabilidade de tensdo e perdas excessivas no
sistema de transmissao;

Linhas de transmissdao longas (ou subterrdneas) de alta tensdao operando em
condi¢bes de cargas leves, ocasionam problemas de sobretensdes em seus
terminais causando problemas em méquinas sincronas, cargas e equipamentos;
Necessidades de uma estratégia adequada de planejamento reativos/operagao do
sistema de geracgao/transmissdo, visando manter o suporte reativo necessario
para operagao segura e manutengao de reservas reativas das fontes de resposta
rdpida (compensadores sincronos e estdticos, maquinas sicronas), para serem
usadas em condigdes transitérias do sistema,;

Crescimento dos sistemas de transmissdao e subtransmissdo com a adi¢dao de
novas linhas e alteragao das necessidades reativas;

Necessidade de substituir os capacitores de uma drea do sistema de energia
elétrica por motivos técnicos e/ou econdmicos - problemas com o0s
equipamentos de compensacgdo velhos, alteracdo do nivel de tensdo de um setor

do sistema de energia elétrica.
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2.7 Formulaciao Geral do Problema

O planejamento 6timo de reativos consiste em determinar, sob vdrios cendrios de
operagao (contingéncias, niveis de carga), as localizacdes e as magnitudes das fontes reativas
que asseguram operacdo factivel do sistema de energia elétrica. Para cada cendrio de

operagdo, o problema reativo pode ser formulado como:

Min[ iEZI (di +Coidci T Cridyi )’}' + f(Z,QvI.)]

s.da.
PG, -PC,-P@.V.T)=0

0G,-0C,-0,6.v.T)=0
-0C,-0,6.V.T)=0

PG < PG, < PG™

0G™ -4, -4, <0G, S0G™ +§,+q,
V=<V, sV

T sT T

0<gq,<rq;"

0<gq,<rq;™”

k=1,.., NB
j=1..,NT

Em que, considera-se:

I, Conjunto de barras candidatas a alocag@o de novas fontes reativas;
k, Numero de barras do sistema;

J, Nimero de transformadores com mudanga automética de “taps”;
le L,em que L é o conjunto { NB-1};

q..9,, Fontes reativas de natureza capacitiva e indutiva a serem alocadas no

sistema. Podem ser fontes do tipo continuas ou discretas (bancos);
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V., ,6,,T,, magnitude da tensdo, angulo da tensdo e “tap” do transformador,

respectivamente, na barra k;

0(6,V,T), ainjegio de poténcia reativa na barra k, dada por:

Qk = Vk z Vm (ka sen ekm i Bkm cos 9;;,,., )

me 'Q'.l

P(6, | & T), a injecdo de poténcia ativa na barra k, dada por:

P =V, z V. (G,m cos@,, + B, senf, )

mel,

Q, , Conjunto formado pela barra k e todas as suas vizinhas;

G.»» B., » Condutincia e a susceptincia, respectivamente, entre as barras k e m;

0G,, OC, , Poténcia reativa gerada e a carga reativa, respectivamente, na barra k;

4., 4, , Fontes reativas capacitivas e indutivas existentes no sistema, devido a

simulagd@o de outros cendrios;

oG™, OG™, g™, g™ Limites minimos e maximos das poténcias geradas
nas barras k e os limites mdximos das fontes reativas capacitivas e indutivas a
serem alocadas, respectivamente;

d,, Custo fixo associado a instalacao de fontes reativas;

¢, ,c, , o custo varidvel de injecdo de poténcia reativa capacitiva e indutiva,
respectivamente;

r,, Variavel bindria de decisao(0, ndo alocar, 1, alocar);

f(6,V,T), Fungdo que pode representar perdas no sistema de geragio e

transmissao, somas das infactibilidades das varidveis envolvidas no sistema, etc.
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Capitulo 3

Metodologia de Solucao Proposta

3.1 Introducao

Neste capitulo, apresenta-se o Metodologia de Solu¢do Proposta neste trabalho
para o Planejamento de Reativos em Sistemas de Energia Elétrica. O modelo adotado consiste
basicamente em, ap6s a definicdo do cendrio de planejamento e determinagdo das barras
candidatas pelo planejador, decompor o problema de planejamento formulado no capitulo
anterior, utilizando-se da técnica de decomposi¢do de Benders, em dois subproblemas, um de
investimento (mestre), que determinard a quantidade de reativos que deve ser alocada nas
barras candidatas para resolver o problema de planejamento, e que seré resolvido através de
técnicas de programacdo linear inteira ( Branch-and-Bound), trabalhando com varidveis
discretizadas, € um outro de opefagﬁo (escravo), que, via programagdo linear sucessiva e a
partir das informagdes fornecidas pelo problema mestre (quanto deve ser investido e em quais
barras), validard ou ndo a proposta de investimento. Caso a proposta de investimento ndo seja
validada, € determinado um novo corte de Benders e o problema mestre fornece uma nova

proposta de investimento. Todo desenvolvimento do modelo € detalhado adiante.
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

3.2 Planejamento de Reativos Sob Varios Cenarios

As necessidades de um sistema podem diferir significativamente em fungdo das
condi¢des de carga e/ou topologia da rede, e o planejamento de reativos deve ser executado
considerando-se diferentes cendrios de operagdo [15, 19, 20, 33, 36]. Neste trabalho aborda-se

o planejamento de reativos sob condi¢des de contingéncias no modo corretivo e varios niveis

de carga (nominal, leve, pesada).

3.2.1 Contingéncias

A consideragdo de contingéncias no planejamento de reativos tem por objetivo
dotar o sistema de capacidade de operar de forma vidvel caso ocorra um dos eventos
considerados. Normalmente as contingéncias sido consideradas de dois modos [19, 20]:

e Modo Preventivo (pré-contingéncia): Neste caso, nenhum controle corretivo é
permitido depois de falhas em equipamentos. Sdo mantidos fixos (do caso base) os valores de
“taps”, bancos reativos, geradores sincronos, tensdes controladas por compensadores
sincronos e estéticos, cuidando-se para que limites de gerag@o reativa ndo sejam violados. As
varidveis de operagdo do caso base e contingéncia sdo dependentes;

e Modo Corretivo (pds-contingéncia): Agdes de controle corretivas sao
permitidas apés as falhas em equipamentos. Valores de “taps”, controles de bancos reativos e
geradores, compensadores sincronos, sistema de controle estitico de reativos e niveis de
tensdo podem ser livremente ajustados depois da ocorréncia de uma contingéncia.

No modo preventivo deseja-se que o despacho reativo para o sistema pré
contingéncia seja adequado para satisfazer restrigoes de tensdes e fluxos em linhas depois da
ocorréncia de qualquer uma das contingéncias que fazem parte de um conjunto pré definido
(“ranking”), sem que se efetue o redespacho de poténcia reativa no sistema. Embora o
planejamento preventivo seja ideal, tal solugdo freqiientemente ndo existe [19, 20, 33], ou

quando existe implica em altos investimentos.
No modo corretivo os controles de niveis de tensdo e as fontes reativas Sao

reajustados (redespacho) para assegurar restricoes de fluxos em linhas e tensdes depois da

ocorréncia de uma contingéncia. O objetivo do planejamento € instalar fontes reativas o
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

suficiente para que através dos ajustes das mesmas seja possivel atender as contingéncias que
fazem parte de um conjunto pré estabelecido.

Neste trabalho consideram-se contingéncias no modo corretivo. Se a nova
instalagdo reativa € adequada para o caso base e para as contingéncias mais severas do
“ranking”, € razodvel supor que para as contingéncias menos severas existe uma quantidade
adequada de suporte reativo, sem que seja necessdria a instalacio de novas fontes,
dispensando-se, entdo, a simulagdo de todas as contingéncias do “ranking”. As capacidades

alocadas devido a simulagdo de qualquer cendrio devem ser consideradas na simulagio de

cendrios subseqiientes.

3.2.2 Multiplos Niveis de Carga

As condigdes de carga do sistema sdo as mais diversas, variando conforme o dia,
més, estacdo do ano. Em alguns sistemas, estudos de vdrias condi¢des de carga podem indicar

a necessidade de uma intervalo de compensagdo entre o indutivo e o capacitivo. Para o

sistema operando sob condi¢des de carga pesada, normalmente hd necessidade de

compensacdo de reativos capacitivos nas barras de baixa tensdo que estdo altamente
carregadas e podem causar dificuldades com a qualidade do servigo prestado aos
consumidores, restringir capacidade de transferéncia, diminuir margem de estabilidade e
ocasionar problemas de instabilidade de tensdo e perdas excessivas no sistema de transmissao.
Outro problema comum sdo a altas tensdes que podem ocorrer quando o sistema estd
operando sob carga leve. Este problema ocorre em sistemas com linhas de transmissdo longas
onde estdo associadas altas capacitancias. Nesses casos é comum a necessidade de cargas
reativas na forma de compensagio indutiva “shunt”.

O algoritmo desenvolvido permite a simulagdo do planejamento de reativos sob

varios niveis de carga, obtendo-se os valores e a natureza das compensagdes reativas

necessarias em cada um deles.
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

3.3 O Conjunto de Barras Candidatas (/)

A solugdo do problema de planejamento de reativos estd diretamente relacionada
com o conjunto de barras candidatas; um conjunto mal elaborado pode levar a problemas
infactiveis ou entdo a solugdes ndo atraentes. E facil concluir que quanto maior o conjunto de
barras candidatas, maior a probabilidade de se obter uma melhor solugdo; todavia, um
conjunto com muitas barras candidatas resulta em um nimero muito grande de casos a serem
analisados. Mantovani [35], adota algumas heuristicas para reduzir, sempre que possivel, o
tamanho desse conjunto. Considera inicialmente o conjunto definido pelo planejador,
contendo um conjunto de barras no sistema onde se permite a alocagdo de novas fontes
reativas e através de simulacdo da PL sucessiva, e verifica se é possivel a obten¢do de uma
solug@o vidvel com o conjunto definido pelo planejador. Se forem detectadas barras carentes
de suporte de reativo que ndo estdo no conjunto de candidatas, essas barras sdo incluidas no
conjunto de candidatas. Em uma outra etapa utilizam-se algumas heuristicas propostas na
literatura para solu¢do do problema com custos fixos para tentar reduzir o nimero de barras
do conjunto de candidatas I definido na etapa anterior, com o objetivo de tornar a busca

bindria mais eficiente.
Neste trabalho serao consideradas somente as barras candidatas especificadas pelo

planejador.

3.4 A Técnica de Decomposicio de Benders

A técnica de Decomposigdo de Benders [4, 18], utiliza a teoria da dualidade em
programacdo matemética (linear e ndo linear), para particionar um problema considerado de
dificil solugdo, quando sdo consideradas todas as varidveis envolvidas, em sub problemas com
varidveis especificas, que sao resolvidas iterativamente até que uma solugao 6tima seja obtida
para o problema completo.

Nesta secao apresenta-se, inicialmente, uma descri¢do sucinta da Técnica de
Decomposi¢do de Benders segundo Geoffrion [18]. Aspectos referentes a convergéncia do
algoritmo e demonstragao de teoremas estao detalhados em [18]. Em todo o desenvolvimento

apresentado, considera-se, por hipétese, que os problemas de otimizagdo em estudo tém
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

solugdo 6tima finita. Esta hipétese € feita visando ao desenvolvimento especifico da técnica
ao Planejamento de Reativos. No apéndice “A” € apresentada a solucdo de um exemplo
diddtico simples que possui caracteristicas semelhantes ao problema reativo e permite
visualizar as etapas de solugdo do mesmo aplicando a algoritmo de Benders descrito nesta
secao.

Os métodos de decomposi¢do de acordo com Geffrion [17], podem ser
classificados dentro de um esquema padrdao pelos conceitos fundamentais usados para o
desenvolvimento de cada método. Estes conceitos fundamentais podem ser divididas em dois
grupos: manipulagdo de problemas e estratégia de resolugéo.

Manipulagdo de um problema € formuli-lo de uma maneira equivalente com a

vantagem de que o problema resultante seja mais facil de resolver. A manipulagdo de um

problema € usada para obter o problema mestre. As principais manipulagdes sdo: dualidade,

projecao e linearizagdo externa.

A Decomposi¢do de Benders usa Projegdo-linearizagdo externa/relaxagdo como
manipulagdo e estratégia de resolu¢do. Em seguida tais conceitos serdo resumidamente
apresentados.

Projegdo, freqiientemente também conhecida como “particdo” € um mecanismo
que leva vantagens em certos problemas, que se tornam relativamente simples quando
algumas varidveis sdo fixadas temporariamente. Na Decomposi¢do de Benders o conceito de
projecdo € usado para isolar problemas com estruturas especiais que estdo integrados num
problema maior, ou seja, a parte linear ou continua de um problema “semi linear”, por
exemplo.

Linearizacdo externa, ¢ um mecanismo que objetiva induzir linearidade num
problema parcialmente néo linear, via aproximagio, para depois usar poderosos algoritmos de
programacgao linear. A linearizagao externa implica na aproximagao tangencial para fung¢des
convexas. Um importante uso de linearizagdo externa € aplicada a conjuntos convexos e
fungdes convexas cdncavas.

Os principais obstdculos que se tem com linearizacdo externa € que se pode
requerer um nimero excessivo de aproximagOes para obter resultados adequados. Estas
dificuldades sdo contornadas, desde que exista uma estratégia de solugdo aplicdvel a
problemas com linearizagdo externa, usando as aproximagdes, somente quando forem
necessarias, sem ter que especificd-las antecipadamente. Esta estratégia de resolugdo € a
relaxacdo. O efeito liquido € que a manipulagdo de linearizagdo externa € feita sé

implicitamente.
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

Relaxacao, € til para problemas com muitas restri¢des de desigualdade. Assim, a
relaxacdao reduz um problema a uma seqiiéncia recursiva de problemas onde muitas das
restricoes sdao ignoradas. Relaxagdo € usada principalmente para problemas com grande
nimero de restricdes de desigualdade, alguns dos quais podem estar disponiveis somente
implicitamente. Tais problemas ocorrem, por exemplo, como resultado de uma linearizagio
externa.

Em algumas aplicagbes somente poucas das restricbes mais violadas estdo

disponiveis cada vez que o problema relaxado € resolvido, € serdo usadas se elas satisfizerem

algum critério particular. Em outras aplicagdes, tais como a Decomposigdo de Benders, um

critério tal como “a restricao mais violada” € obtido via implementa¢do de um problema de
programagio linear subsididrio.

O método de Decomposi¢do de Benders, proposto originalmente por Benders [4],
mostra-se particularmente atrativo ou interessante para problemas de programagio mista, ou
seja, para problemas de programacdo linear inteira mista. Nos dltimos anos, entretanto, os
avangos nas técnicas de computagdo paralela fizeram com que a Decomposig¢do de Benders
passasse a ser usada num contexto mais geral, até para decompor problemas de programagao

linear de caracteristicas especiais. Posteriormente, o método de Decomposi¢do de Benders foi

estendido para o caso ndo linear por Geoffrion [18].
A técnica da decomposi¢do proposta por J.F. Benders [4, 18] € a base matemaética

para a expansdo e o despacho de reativos da forma apresentada neste trabalho. Sejam

problemas de otimizagao do tipo:

Min,, fixy
Gy <0
xe X , ye¥, (x,y) CR™ x R™ 3.1

Em que y representa as varidveis que tornam (3.1) de dificil solug@o ( varidveis
inteiras, bindrias, etc..), de forma tal que este problema de otimizagdo torna-se mais fécil de
ser resolvido quando y é mantido temporariamente fixo. G é uma fungdo vetorial de m

componentes, definida nos conjuntos xe X e ye Y. O problema (3.1) ndo € convexo nas

varidveis x e y, mas fixando y o mesmo serd convexo em x. O uso de técnicas de

decomposicao permite que os cdlculos sejam altamente descentralizados e executados em
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paralelo para cada um dos subproblemas menores. Aplicando o conceito de projegdo de (3.1)

sobre 0 espaco y, tem-se:

—Inﬁmose i) (Jg, Z)
s.a

G('E’Z)S 0 xelX
| V= {IIG(_,Z)S 0 para algum ye Y}_

O problema de otimizagdo que aparece entre os delimitadores [*], a partir daqui
denominado v(y) € resolvido para cada y fixo. A solugdo de v(y) € mais simples de se obter

que a do problema (3.1).

Fazendo as seguintes hip6teses relativas ao problema de otimizagao (3.1):

e X' éum conjunto convexo nao vazio;

e fe G sdo convexas sobre X para cada y fixo;

e O conjunto Y= %e J o fG(Jg,Z)z_z; para algum xe€ X} é fechado para
cada ye Y fixo;

e O problema de otimizagdo v(y) possui solu¢do 6tima finita € um conjunto de

multiplicadores de Lagrange 6timos, iguais ao de seu dual, tal que
V(Y)=supremo ., \Unfimo, . f (Jg, Z)-&-E'G(J_c, Z)} paratodo ye Y nV.

Obtém-se o seguinte problema:

Min,, [supremo,,, {IMﬁmIO,_,,E el (JE, ¥ )'*‘ z'G (-L ¥ )}

S.a

XeYﬁV

Usando a defini¢ao de infimo (maior limitante inferior), o problema (3.3) pode ser

escrito como:

Min ver Yo

Yo 2 {Inﬁmoie xf & Z)+£’ G(J_c, _}_f)} para todo 7 =0
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O problema definido em (3.4) é denominado de Problema Mestre e a técnica
normalmente usada para resolvé-lo é a relaxagdo. A maior vantagem das técnicas de
decomposicdo € a sua flexibilidade, pois € possivel usar diferentes modelos e algoritmos para
resolver os subproblemas de operacdo e investimento, os algoritmos fornecem limites inferior
e superior para custo 6timo em cada iteragdo, sendo possivel estabelecer um vinculo entre o
esforco computacional e a precisdo da solugdo além de que de posse de uma solugdo prévia
(obtida por uma técnica qualquer, inclusive experiéncia prdtica), a mesma pode ser usada

como ponto de partida para o processo iterativo.
Observando-se as hipéteses feitas nesta se¢@o, apresenta-se a seguir um algoritmo

que permite resolver o problema (3.1) através da Decomposigdo de Benders.

3.4.1 Algoritmo de Benders

A decomposic¢do de Benders Generalizada € entdo realizada da seguinte forma:

i. Selecione um ponto y€ Y NV . Resolva o problema:
v(y)=Min ., f(x,3)
s.a. (3.4)
G(x, 2) <0
e calcule a fungdo: L’ Q,§)= Inf .y V(E-Z)‘*' E'G(g,z)], (3.5)

na qual, 7 € o conjunto de multiplicadores de Lagrange 6timo (ou quase
6timo se o problema (3.4) foi resolvido por qualquer método numérico

adequado)

O valor de v () € um limitante superior para a solu¢do 6tima de (3.1),

pois y € apenas uma solugdo vidvel do problema.

Faca Z=v (2). Inicialize j = l,n‘_j=£_e defina uma tolerancia & ;

Resolva o problema de expansdo relaxado:
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

Minzﬂ Yo

s.a.
Yo 2 L (Z’Ej )

Seja j, o valor da solugdo é6tima de (3.6). Como esta é uma versdo

relaxada de (3.4), J, € um limitante inferior para solu¢@o do problema
(3.1). Faga Z=7,. Se ]E-—g] <& o problema (3.1) estd resolvido. Caso

contrario va para vi;

A

Seja Y a solugdo do problema (3.6). Resolva (3.4) e calcule

L"(x,#). Faga z = Min[z, v(J)]. Se |§—Z|S£, o problema (3.1) estd

resolvido. Caso contrério faga j =j +1, 27’/ =& e volte para iv.

A maior dificuldade deste algoritmo estdi no tratamento das restri¢cdes

> L* (v £ ) que representam as equagdes dos planos de cortes, normalmente

referenciadas como Cortes de Benders.
Existe uma classe de problemas, dentre os quais estd o planejamento de reativos

(considerando restrigdes de acoplamento lineares), onde L* (v , 7 j)[Ix:Ie ser calculado sem

uma otimizagdo explicita para cada y especificado.

3.5 Decomposicio de Benders Aplicada ao Planejamento de

Reativos

A aplicagdo da Decomposi¢do de Benders ao problema de Planejamento de
Reativos € justificada por fornecer uma ferramenta natural para decompor o problema em
duas partes, a primeira consiste na determinagcdo do investimento 6timo da nova capacidade
do sistema, a segunda na determinagdo do custo de operacdo e confiabilidade do fornecimento
de energia associada a construg@o desta nova capacidade. Além do que a Decomposi¢do de

Benders é atrativa neste caso particular pois permite a solugio de um problema dificil, através
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de uma seqiiéncia de solu¢des de problema relativamente mais simples e considerando ainda
que j4 foi aplicada com sucesso em problemas relacionados com sistemas de poténcia.

Duas Fung¢des Objetivo (FO) distintas podem ser identificadas no problema
completo de planejamento de reativos ou seja: (i) minimizar o custo do investimento; e (ii)
minimizar restri¢oes violadas, perdas de transmissdo ou algum outro critério pré definido. A
FO completa J(zw) que depende de aspectos (parametros, varidveis, etc.) relacionados a

operagdo e/ou planejamento pode ser definida como:

Jezw) =Cw +F(@2) (3.7

Na qual, C (w) representa 0 custo de investimento, w o vetor de varidveis de
decisdo no problema de planejamento, F (z) o custo da operagio do sistema e z o vetor de

estado do sistema.
Os vetores z, w, as restrigdes associadas aos mesmos, 0s custos de operagao F' (z)

e de expansdo C(w) serao discutidos a seguir:
- Restricoes de Operacdo [S(z) < 0]: o conjunto de restricoes de operagdo,

conforme formulagdo apresentada no capitulo 2, pode ser representado pelas equagdes:

PG, -P* -P,6.VT)=0

PG, -PC,-P,(6.V.T)=0

0G, -0L, -0,(6,¥T)=0

PG™ < PG, < PG™

0G™ -4, —q, <0G, <0G™ +§, +4,
Py cpm O

T;mjn STJ S?-;max

Em que, se considera:
I, Conjunto de barras candidatas a alocagdo de novas fontes reativas;
NB, Niumero de barras do sistema;

NT, Nimero de transformadores com mudanca automética de “taps”;

T,, "tap"do transformador da barra j, que pertence ao conjunto de barras que

possui transformadores com "taps”controlados;
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le L,em que L € o conjunto {NB-I};

q..9,, Fontes reativas de natureza capacitiva e indutiva a serem alocadas no

sistema. Podem ser fontes do tipo continuas ou discretas (bancos);

V. ,6,,T,, magnitude da tensdo, dngulo da tensdo e “tap” do transformador,

respectivamente, na barra k;

0(6,V,T), a injegdo de poténcia reativa na barra k, dada por:

o, =V, 2.V, (G,,senb,, - B,, cosb,,)

mEgi

P(6,V,T), a injegdo de poténcia ativa na barra k, dada por:

P, =V, XV, (G, cosb,, + B,, senb,,)

mefl,
G.»» B, » Conduténcia e a susceptancia, respectivamente, entre as barras k e m;
0G,, QC, , Poténcia reativa gerada e a carga reativa, respectivamente, na barra ;
4., 4, , Fontes reativas capacitivas e indutivas existentes no sistema, devido a
simulacdo de outros cendrios;

OG™, OG/™, Limites minimos e miximos das poténcias geradas nas barras k;

¢, C; , 0 custo varidvel de injegdo de poténcia reativa capacitiva e indutiva,

ci?

respectivamente;

Desta forma, o vetor z, referenciado anteriormente, representa decisdes na

operagdo do sistema e € escrito como z = (PG 06, V., 6,, T, )

A FO do problema de operagdo pode refletir aspectos relacionados a redugio de
infactibilidade no sistema ocasionadas por falta de suporte reativo, bem como minimizagao de
perdas no sistema de transmissao entre outros.

- Restricoes no Problema de Investimento [R(w) < 0]: As restricdes no
problema de investimento estdo relacionadas a um conjunto I de barras com capacidade de

gerar reativos e/ou candidatas a terem novas fontes e a decisdo de se alocar ou ndo fontes
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reativas neste conjunto de barras como a natureza das mesmas (indutiva, capacitiva). Desta

forma as restri¢des do problema de investimento podem ser escritas como:

Os g iSrig.”
Osqc Sr.k’ Q::x

re =0 se xegl e r ef,0} sexe I

Em que, se considera:
9. © 4., igual a injecdo adicional de reativos capacitivo e indutivo,

respectivamente, na barra x;
g™ e qn", valores maximos de reativos capacitivo e indutivo, respectivamente,
que podem ser adicionados a barra k. Essas capacidades reativas podem ser do

tipo discretas (bancos) ou continuas;

r, » Varidvel bindria de decisdo(0, ndo alocar, 1, alocar).

Referente ao aspecto da expansdo 6tima de reativos o objetivo € minimizar o

custo do investimento, ou seja:

C (E) = MI” 2 (d: h cciqci * cr.-'qni )‘f

iel

Em que :
d, é igual ao custo fixo associado a adi¢do de uma determinada capacidade

reativa a barra i;

¢, € c,,0s custos varidveis para adicionar capacidades reativa capacitiva e

§

indutiva, respectivamente, a barra .
O vetor de decisdo w € representado por w = (ri. 4ci qr) 1 € 1

- Restri¢des de Acoplamento [G(z,w) < 0] : € um conjunto de restrigdes lineares

envolvendo as varidveis de operagdo z e as de investimento w. Neste conjunto o problema de

expansdo (varidveis de investimento) é incorporado aumentando o limite superior da poténcia
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

reativa da i-ésima barra OG, e/ou diminuindo o limite inferior OG, de tal forma que o

despacho de poténcia reativa QG, € limitado por:

oG™ -§,,-q,, <0G <0G™ +§,+q,, , i€l (3.11)

Considerando, g, e g, como a adi¢cdo de compensacio capacitiva e indutiva.

Tomando-se a fungdo objetivo (FO) completa, as restricdes de operagao,
investimento € de acoplamento, o problema completo de planejamento de reativos pode ser

formulado como:

Ming,, C(w) + F(2)
s.a.

S(z)< 0 (Restrigoes de operagdo — ndo lineares e ndo convexas);
R(wW)< 0 (Restrigdes de Investimento — lineares);

G(zw)< 0 (Restrigoes de acoplamento — lineares).

O planejamento de reativos como formulado em (3.12), € um problema de

otimizagdo de grande porte com restri¢oes lineares e ndo lineares, varidveis reais e inteiras, o

que sugere o uso de técnicas de decomposi¢do para resolvé-lo. Uma vez decidido sobre a

instalagdo de uma nova fonte reativa, a mesma poderd ser imediatamente utilizada no
subproblema de operacdo. Desde que o nimero de cendrios a ser considerado no problema de
operagdo € grande, uma vez alocada uma capacidade reativa, todos estes problemas sdo
resolvidos independentemente considerando-se esta capacidade alocada. Desta forma, a
solu¢do do problema de operagdo fornece informagdes sobre factibilidade que podem ser
usadas para se alocar novas fontes.

Projetando (3.12) no espago das varidveis w :
( 3\
Cw) + MinF(z)
s.a.
Sz < 0
Gezw =< 0
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

W={wlR(w) < 0}

Do conjunto de equagdes (3.13), para um valor fixo de w = _l.g: , deriva-se o
primeiro nivel de programa também chamado operacional. Neste problema, adotou-se como

FO, o somatério das possiveis quantidades de poténcias reativas capacitiva y,; e indutiva Yoo

i€ I necessdrias para procurar manter factibilidade de operagdo. O problema de operagdo
escrito em notagdo matricial compacta e em termos das varidveis que compdem o0s vetores z €

w, é dado por:

an[z; G )J

s.a.
P -P,(6,V,T)=0

QG;' _QC;' —Q’.(ﬁ,V,T)—y“ +y2:‘ =0
-0C,-0,6.V.T)=0

Qmejn i éﬂ' S QGI' S QGJm + éa’
<) gl

P <T.<Ip®

Y, 20
Y20

k=

ie {NB-L}

A solugdao de (3.14) fornece um melhor estado do ponto de operagao z do

sistema, e a sensibilidade 7 (Varidveis Duais), para novos investimentos em fontes reativas.

Estas informagdes sdo exploradas para determinar a expansdo a um custo minimo no segundo

nivel de programa, dado por:

M, inlf W Wo
s.a.

wo2 Infee 2{F)) -C (W) + ' G (z w)}
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

Rw)< 0

No qual, a expressao:

wo2 Infre z{F@) +C(w) + &' G (z w))}

forma o conjunto de Cortes de Benders, obtidos pela técnica de decomposi¢ao

aplicada ao problema de planejamento 6timo de reativos (2.1).

A expressdao geral dos Cortes de Benders, para o Problema Mestre (PM) no

Planejamento de Reativos é dada por:

L(w,fr)=fnfzez{Min2(d +c q +cq)r —E@[ér —q,1+756[4, - q.]+v(W)

(3.16)

Considerando, d igual ao custo fixo associado a adi¢do de uma determinada
capacidade reativa a barrak, ¢, € c, 0s custos varidveis para adicionar capacidades reativa
capacitiva e indutiva, respectivamente, a barra t, g, € g, igual 2 inje¢do adicional de
reativos capacitivo e indutivo, respectivamente, na barra k (discretas ou continuas), r, como a

varidvel de decisdo bindria (se 1, alocar, se 0, ndo alocar), z igual aos multiplicadores de

Lagrange 6timo, §., §,, as fontes reativas capacitivas e indutivas existentes no sistema,

devido a simulagdo de outros cendrios, o vetor w como o vetor das varidveis de decisdo no
problema de planejamento e v(w) como a soma das infactibilidades do sistema.

A andlise de factibilidade consiste em verificar se o investimento em fontes
reativas no conjunto de barras candidatas I, pode garantir factibilidade nos diferentes cendrios
de operagdo do sistema (nivel de carga, contingéncia, etc). A verificagdo implica em
determinar se o conjunto de restricdes do problema (3.14), correspondendo a cada cendrio de
operagdo € factivel. Neste conjunto as possiveis injecdes reativas (y,, y,) no conjunto de
barras candidatas serao diferentes de zero, se o sistema necessitar de suporte reativo, mas o
conjunto de barras candidatas deve garantir factibilidade da operagdo. Se o sistema €
infactivel, a tinica alternativa a considerar é aumentar e/ou alterar o conjunto de candidatas 1.

-

E importante salientar que independente da técnica adotada para resolver o problema de
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

operagdo (3.14), a equagido de corte de benders (3.16), permanece inalterada, uma vez que as
restricdes de acoplamento G(z,w) sdo lineares. A seguir estd apresentada a solugdo adotada
neste trabalho para os problemas de operagdo (3.14) e planejamento (3.15).

Na secdo anterior definiu-se os conjuntos de varidveis e equagdes obtidas da
aplicacdo dos conceitos bésicos da Técnica de Decomposi¢do de Benders na solugao do
problema de planejamento de reativos. Nesta se¢do serd apresentada as técnicas de solugao
adotadas para resolver os problemas de Operacdo (3.14) e Investimento (3.15). A principio
pode-se usar metodologia independentemente para a solugdo de cada subproblema, porém
existem algumas complicagbes ou limitacdes na implantagdo de cada metodologia
separadamente. E oportuno lembrar que o problema de planejamento apresenta trés grandes
dificuldades que devem ser contornadas de alguma forma: (1) O problema de Planejamento de
Reativo ndo é convexo; (2) As solugGes obtidas podem ser de excelente qualidade mas devido
a ndo convexidade do problema ndo se garante que sejam 6timos locais ou globais; (3) o
problema de esfor¢o computacional necessdrio para resolver de maneira iterativa o

subproblema de investimento que € um problema de programacao linear inteira (PLI).

3.6 Solu¢io do Problema de Planejamento de Reativos

Usando a Decomposicao de Benders

O problema de planejamento de reativos foi decomposto pelo método de Benders
em dois subproblemas, como é mostrado na fig. 3.1. Durante o processo de solugdo, esses
dois subproblemas trocam informagdes. O mestre informa ao escravo acerca das decisdes de
investimento (incremento nas fontes reativas) e o escravo informa ao mestre acerca das
necessidades de novas fontes reativas (os cortes de Benders gerados). O subproblema de
operacdo, a partir de uma alternativa de investimento apresentada pelo subproblema de
investimento, minimiza o uso das inje¢des reativas ficticias, com vistas a factibilizar as
restricdes de operagdo, sob o aspecto reativo. Se num estdgio do processo as decisdes de
investimento sao tais, que é possivel obter um ponto de operagdo sem a necessidade de
injecoes ficticias, entdo foi obtida uma solugdo para o problema da expansdo no cendrio de
operagao que estd sendo estudado. Por outro lado, quando nado € possivel obter um ponto de
operagao factivel sem recorrer as injegoes reativas ficticias, entdo deve-se enviar informagoes

relevantes, acerca das necessidades de operagdo, ao subproblema de investimento através dos
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

cortes de Benders. Estes cortes, incorporados ao subproblema de investimentos como
restrigdes adicionais, tém um papel fundamental no mecanismo de planejamento, pois eles

informam ao subproblema de investimento acerca das necessidades de capacidade adicional

de reativos.

Capacidade reativas
Multiplicadores de Lagrange — ]

4..9, a serem o
Infactibilidades

alocadas /

Fig 3.1 O Problema da Decomposigdo de Benders.

3.6.1 Soluc¢io do Subproblema de Operacio

O subproblema de operagdo consiste na solugdo de um problema de fluxo de

poténcia 6timo reativo considerando as propostas de investimentos fornecidas pelo problema

mestre (3.15). Dessa forma uma das etapas do procedimento de solug@o, como mencionado no

inicio deste capitulo, consiste em resolver, para cada cendrio de estudo, um problema de
despacho reativo, obtendo-se as seguintes informacgdes:
e Regides do sistema onde ha necessidade de reforgar o suporte reativo;
e Verificar se o conjunto de barras candidatas previamente selecionado pelo
planejador permite solug@o vidvel;
Ponto de operagdo obtido apés o despacho 6timo de reativos e o ajuste dos
controles de tens@o existentes no sistema.

Seja o problema (3.14) em que as varidveis de investimento (Aq,,, Aq,,) , i€ I,
sao representadas por varidveis de folga continuas (Ay,,, Ay,,), linearizado em torno de um
ponto de operagdo, obtendo-se um PL de grande porte, cuja fungdo objetivo € a minimizagdo

das injegGes reativas ficticias (y,,,y,,,i€ I).
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

As sensibilidades entre poténcia reativa e as varidveis do problema (magnitudes
das tensdes e "taps" de transformadores) sdo tratadas de forma explicita, sendo que as
sensibilidades entre poténcia ativa e essas varidveis sd3o consideradas implicitamente pelo
modelo proposto por J. L. Carpetier - CRIC (Calcul de Rexaux Implicitement Couplés) [8].
Adotando-se esse modelo, aqui representado pela matriz LC e ndo considerando os limites em
A6 (angulos das tensdes) e na poténcia ativa da barra de balango, o problema de despacho

6timo de reativos para um ponto de operagao pré-definido, pode ser formulado como:

Min Af =Y [Ay,, +Ap,,]

iel
s.4a.
[Lc]av +[ic
—0< A< o
~w0<AP, <o

]£ = AQG _Ayli +Ay2:

tap

Ve Y, <AV, SV =V,
TPe T SAT, ST™-T,
QG;'mjn _QG;' ""én‘ < AQG;' & QGr‘m - QG: + éﬂ

Y20
y2r 20

No problema (3.17) as varidveis de folga (Ay,,, Ay,,) representam injecoes

reativas ficticias; se a razdo de uma possivel soluc@o invidvel do problema por falta de suporte
reativo, essas inje¢des permitirdo a obten¢do de uma solugdo [19, 20, 22].

Para resolver o problema de despacho 6timo de reativos com o auxilio do
conjunto de equagdes (3.17) foi utilizada uma seqiiéncia de cdlculos de fluxo de poténcia (ndo
linear) e programacao linear, o que na literatura é denominada Programacgdo Linear Sucessiva
[49, 43]. Devido ao uso da PL para resolver o problema reativo podem surgir problemas de
oscilagdes devido a linearizagdo das restricdes de igualdade [13, 37]. A seguir discutem-se

alguns aspectos envolvidos na solu¢do do PL sucessivo.
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

3.6.1.1 Programacio Linear Sucessiva

Técnica proposta inicialmente por Stott [49], consiste em obter um estado de
operagdo 6timo para o sistema, através da solu¢do alternada de um fluxo de carga (FC ndo-

linear) e um problema de Programacao Linear (PL).
As sensibilidades e linearizagdes adotadas para representagdo das restricoes de

igualdade (equagdes do fluxo de poténcia) geram as maiores dificuldades na PL sucessiva. O

problema de sensibilidade foi resolvido de maneira satisfatoria através do modelo “CRIC”

[8]. O problema de linearizag@o, também relacionado com as condi¢des de convexidade do
problema de planejamento de reativos, foi abordada em [13, 37] e uma solugdo adequada ao

mesmo € apresentada nesses trabalhos, que ndo consideram os “taps” como varidveis de

controle.

3.6.1.2 Fluxo de Poténcia Inicial

Na simulacdo de cada cenério os dados para a primeira PL do processo iterativo
de planejamento de reativos sdo gerados por um programa que calcula fluxo de poténcia (FP),
com tratamento especial para as barras de carga. As magnitudes das tensdes sdo mantidas em
uma faixa especificada permitindo, em geral, que se obtenha convergéncia e um melhor
desempenho do processo de otimizagdo. Os limites de geragdo de reativos sdo considerados
abertos para as barras de tensdo controlada (PV’s e referéncia). Na solugdo final do fluxo de
poténcia tem-se todas as tensoes dentro dos limites especificados e possiveis necessidades de

reativos estdo nas injecdes nodais (em barras PV’s).

3.6.2 Solucio do Subproblema de Investimento

O problema de investimento é um problema de programac@o linear inteira misto
(PLIM) com varidveis discretas e continuas — magnitudes dos bancos reativos e fontes
reativas continuas (compensadores sincronos e estaticos). Trata-se de um problema de dificil
solucido e para resolvé-lo utilizou-se um algoritmo de Branch-and-Bound, dedicado a solugio
do problema reativo, e que estd apresentado a seguir. Esta fase, obviamente, consome o maior

esfor¢co computacional pela necessidade de resolver iterativamente um problema de PLI.
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3.6.2.1 Algoritmo de Branch-and-Bound (B&B) Usado para resolver o
Subproblema Mestre

A idéia bésica da metodologia B&B ¢ dividir e conquistar. O método B&B ndo
resolve diretamente o problema inteiro, ele resolve um problema relaxado, pois considera as
varidveis inteiras como sendo continuas. O espaco das solu¢des do problema inteiro é apenas
um subconjunto do espago das solugdes continuas. O motivo de relaxar o problema inteiro é
que este problema pode ser resolvido como um conjunto de problemas de programacao linear
15, 6,51].

Considere o problema de programagcao linear inteira:

Min z=2cjxj

JeN

s.a
zaa"; <b,

JEN
x20

X, discreta

O problema acima pode ser resolvido usando o algoritmo de B&B. O
desenvolvimento da técnica de B&B para problemas de PLIM pode ser realizado com base

nos conceitos de desdobramento e sondagem, os quais sdo apresentados a seguir:

1. Conceito de Branch-and-Bound:

A solugdo de um problema comum de programagio inteira pode ser limitada. O
nimero de pontos discretos que devem ser investigados sdo portanto finito, costumando ser
muito grande. Um modo simples de resolver um problema € enumerar todos os pontos,
descartando os infactiveis e guardando a solugdo factivel que apresenta o melhor valor da
fungdo objetivo. Quando a numeragdo estd completa, a solugdo 6tima, se existir, € associada
com o melhor valor objetivo encontrado que foi armazenado e chamado de incumbente.

O método de B&B é uma generalizagcdo do principio da enumeragao implicita

zero-um. A enumeragdo implicita é essencialmente um método B&B, a principal diferenga €

que em um problema genérico inteiro, cada varidvel pode assumir mais que dois valores,
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diferente da enumeragdo implicita zero-um onde as varidveis s6 podem ser zero ou um.
Consequentemente, 0s testes para excluir pontos ndo promissores devem ser mais sofisticado,
mais complexo, e talvez menos efetivo.

O procedimento B&B ndo trata diretamente com o problema inteiro. Antes, ele
considera um problema continuo, obtido relaxando as restri¢des inteiras das varidveis. Deste
modo, como ja foi mencionado, o espago da solugdo do problema inteiro € somente um
subespago do espago continuo. A principal razdo para trabalhar com o problema continuo €
que ele é simples de resolver especialmente quando ele € um programa linear.

Se a solugdo 6tima obtida resolvendo um PL for inteira, entdo ela também serd
6tima para o problema de programagao linear inteira.

A técnica de B&B € aplicada para implementar duas operagdes basicas:

Branching - ¢ a particio do espago das solugdes continuas em subespagos
menores (subproblemas), que também sdo continuos. A inten¢do de particionar, é para
eliminar partes dos espagos continuos que nao sao factiveis para o problema inteiro e com isso
aumentar a possibilidade de que as solugbes, obtidas usando PL, dos dois novos
subproblemas sejam discretas. Esta € realizada por imposi¢do de restrigdes, que € uma

condig¢d@o necessdria para produzir solu¢des muiltiplas de valor discretizado, pois essas regides

produzem novas regides factiveis nos subproblemas com pontos miltiplos da discretizagdo da

varidvel na casca convexa da regido factivel. Em outras palavras, todos os pontos, multiplos
da varidvel discretizada, factiveis do problema original estdo presentes nas regides factiveis
dos subproblemas e, alguns destes pontos fazem parte da casca convexa dos subproblemas e,
conseqiientemente, podem ser solugdes 6timas do subproblema com varidveis continuas (PL).
Por causa da natureza da operagdo de parti¢ao, ela tem sido chamada pelo nome de branching.

Bounding - considerando o problema original do tipo minimizar, entdo o valor
6timo da funcdo objetivo, para cada subproblema criado pelo branching deve ter,
logicamente, um limite inferior associado com alguns dos valores miiltiplos da varidvel
discretizada, factiveis. Este limite € essencial para fazer o ranking, ou seja, ordenar a
sequéncia de solugdo dos subproblemas, e conseqiientemente , em localizar a solugdo 6tima
discreta mais rapidamente. Esta operagado justifica o nome de bounding.

Cada subproblema criado pode ser agora resolvido como um problema continuo.
Quando a solu¢do de um subproblema € discreta, o subproblema nao é particionado; caso
contrdrio € necessario fazer o branching. A solugdo 6tima discretizada, é aquela que foi obtida
do subproblema de menor limite entre todos os subproblemas com solugdo discreta (quando €

assumido o problema de minimizar).
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Uma tipica drvore de B&B estd na fig 3.2. Os nds representam os subproblemas e
seus numeros representam a ordem de execucdo. O né 3 produz a melhor solugdo factivel
(discreta); consequentemente ela € 6tima. Todos os nés remanescentes sdo portanto
descartados, isto €, eliminados por algum teste apresentado no item (c) desta se¢do. Esta
operacio € conhecida como sondagem.

Infelizmente ndo existe uma férmula de identificar o tamanho da arvore da figura

3.2 quando temos o propésito de programar computacionalmente. As razoes sao:

Solugdo Discreta

Factivel

Figura 3. — Arvore de B&B.

Um nimero muito grande de ramos e nds que podem ser criados;

Cada n6é terd associado um subproblema continuo que pode ser
armazenado para posteriores investigagdes. Este método apresenta uma
complexidade de programagdo, que nio depende somente do grande
nimero de ramos que podem ser criados, mas também da necessidade de

economizar a memoria do computador.

No préximo item serd apresentado o principio B&B, que € vilido para uma
extensa classe de problemas, dos quais, programacdo discreta € um caso especial.
Implementando-se as particularidades dos principios gerais de B&B, pode-se obter um

algoritmo adequado para o problema linear inteiro misto. Desde ji se pode adiantar que o

principio B& B nao é restrito somente para problemas lineares, sua aplicagao também abrange

problemas nao lineares.
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2. Principio de Branch-and-Bound:

Considere o problema da formulagdo (3.18). Problemas deste tipo, quando sdo
relaxadas as exigéncias de discretizagdo das varidveis, inicialmente ndo apresenta valores
discretos nas varidveis de decisdo. Quando isso acontece, divide-se o problema em dois

novos subproblemas, onde temos para cada novo subproblema o acréscimo de uma nova

restri¢do, no caso do valor discreto ser igual a xd, se, por exemplo, tivermos a varidvel x,=xm
um dos subproblemas gerado terd uma nova restri¢do x, 2 Inteirof(xm/xd)]. xd + xd e o outro a

restri¢ao adicional x, < Inteiro/(xm/xd)]. xd - xd

Quando um problema ou um subproblema é dividido, surgem duas novas
direcdes de busca, e ¢ muito dificil determinar a dire¢cdo 6tima, as dire¢des de busca vao
aumentando a partir das novas divisdes feitas nos subproblemas, formando assim uma drvore
como vimos na fig 3.2

Uma diregdo de busca, isto €, a escolha do préximo subproblema que deve ser
resolvido usando PL, pode ser dispensada de futuras consideragdes quando o subproblema é

sondado. Os teste usados para fazer a sondagem sao mostrados a seguir.

3. Critérios de Sondagem do Algoritmo de B&B:

Como ja foi mencionado um problema quando sondado é dispensado de futuras
consideragdes. Os testes basicos de sondagem sao trés:

Teste 1: Se o subproblema tiver o valor de z (funcdo objetivo) de inferior
qualidade em relag@o a melhor solug@o inteira ja encontrada durante o processo (incumbente),
no caso onde o problema é de minimizar, significa ter um valor para zmaior que a
incumbente.

Teste 2: Se o subproblema ndo possuir solugdo vidvel (infactivel).

Teste 3: Se a solugdo obtida de um determinado subproblema for multipla da
varidvel discretizada. Se ela for a primeira solugdao discreta encontrada entdo ela serd a

solucdo inicial (melhor solucdo miiltipla do valor discreto adotado ja encontrada), caso ndo

seja a primeira, compara-se com a incumbente existente. Nos dois casos o problema é

sondado. Se a incumbente foi modificada entdo deve-se repetir o teste 1 para tentar eliminar

subproblemas armazenados.
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4. Heuristica para melhorar o desempenho de Problemas de B&B:
A eficiéncia de um algoritmo Branch-and-Bound depende fortemente de dois
fatores:
1. Escolha do problema candidato (ou né ativo) que deve ser resolvido.
2. Decisao da varidvel discreta a ser dicotomizada: escolher uma varidvel dentre
as vdrias varidveis candidatas que assumem valores nao multiplos do valor
discreto adotado na solugdo 6tima do problema candidato relaxado, de modo a
separar o problema em dois outros problemas candidatos.

A seguir sdo descritos critérios para as decisdes acima mencionadas.

5. Escolha do No:

Dado uma lista de problemas candidatos (lista de nés ativos), existem duas opg¢des

bdsicas para a escolha:

1) Regra a priori que determina a ordem na qual a arvore serd desenvolvida.
2) Regras adaptativas, que escolhem um né usando informagdes (limites, etc.)

sobre os nds ativos.

A principal regra a priori usada € a busca em profundidade. Esta regra determina

que o problema candidato selecionado € sempre o tultimo adicionado a lista de problemas

candidatos, ou seja, se o né atual ndo € sondado entdo, o préximo a ser considerado é um dos
seus sucessores na arvore. Esta regra é também conhecida como “last in, first out” (LIFO).

As principais vantagens da regra LIFO sao:

e A solugdo do ultimo problema da lista por programacdo linear é muito
simples: basta adicionar uma restricdo de limite inferior ou superior a uma
varidvel nio multipla do valor discreto adotado e reotimizar usando o dual
simplex. Ou melhor ainda dual simplex canalizado.

A experiéncia mostra que solugdes factiveis discretas sdo mais provaveis de
serem encontradas em niveis mais profundos da arvore;
O numero de nés ativos é pequeno reduzindo os problemas de memdria para

armazenamento de informacao.
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

A principal desvantagem da regra LIFO € a sua rigidez para controlar o processo
enumerativo; hd ocasides em que um problema mais antigo na lista de problemas candidatos é

mais promissor.
Esta regra se torna ineficiente quando o tamanho do problema vem a ser muito

grande [31].
Outra regra a priori € a busca em largura, que consiste em considerar todos os nés

de um mesmo nivel, onde o nivel de um né € determinado pelo nimero de arcos no caminho

tinico entre este nd e o né raiz (problema original).
Como regras adaptativas tem-se:
a) Dentre os nés ativos, escolher o de menor limitante inferior (limite inferior de
um né no problema relaxado).
b) Regra da rdpida melhoria: o objetivo desta regra € encontrar rapidamente uma
solugdo factivel melhor que a solucdo incumbente (melhor que a solugdo

atual),[6].

Nemnhauser e Wolsey [41] propdem como estratégia para escolha do né a ser

pesquisado o uso de vdrias regras a0 mesmo tempo: se 0 né que esta sendo pesquisado ndo

foi sondado, continua-se no mesmo ramo, caso contrario, verifica-se o irmao (n6 de mesma
linha hierdrquica da arvore de B&B). Se este ndo foi sondado, entdo é escolhido, caso
contrario verifique se j4 existe uma solu¢do miltipla do valor discreto adotado (incumbente).

Em caso afirmativo, utiliza-se a regra da rdpida melhoria, se ndo a regra da melhor estimativa.

6. Escolha da Variavel:

Uma vez escolhido o problema candidato (n6) a ser pesquisado, relaxa-se a
integralidade nas varidveis e resolve-se um problema de programacgdo linear. Dentre as
varidveis 6timas que assumem valores ndo multiplos do valor discreto adotado é necessério
escolher uma delas para ser dicotomizada. Esta escolha é muito importante para o tempo
computacional de execugdo do algoritmo, pois geralmente hd muitas varidveis que precisam
ser fixadas em seus valores miiltiplos do valor discreto adotado, para que as outras se tornem
também miiltiplas na resolucao do problema de programagao linear.

A regra mais comum para a escolha das varidveis € pelo uso das prioridades, isto
¢, um ordenamento das varidveis € especificado como parte da entrada de dados e elas sdo
escolhidas segundo esta ordem. Tal regra foi adotada na implementacdo do sistema

computacional para resolver o problema ao qual se refere este trabalho.
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

7. Algoritmo B&B Bdsico:
A estrutura de um algoritmo B&B bdsico para resolver o problema mestre

considerando varidveis discretas multiplas do valor discreto adotado apresenta a seguinte
estrutura:
1. Inicio:
Fazer a incumbente inicial igual a infinito (Z,, =oo). Resolver o PL
correspondente (PLI original com varidveis continuas). Se a solugdo do PL
for multipla do valor discreto adotado pare, pois ela é 6tima global. Caso

contrdrio ir ao passo 2;

2. Branching:

Escolher a primeira varidvel x, ndo multipla do valor discreto adotado para
realizar a separacdo. Gerar dois novos subproblemas a partir do subproblema

corrente adicionando a restri¢do x;, S[x,J para gerar um subproblema,

considerando lx:J o maior miltiplo do valor discreto adotado menor que x,; e

a restricdo x, 2 lx,." J, considerando '_x,."J o menor multiplo do valor discreto

adotado maior que x,, para gerar outro subproblema.

3. Bounding:

Resolver os dois PL’s gerados usando o método simplex e armazenar a

solugdo otima de cada um z, =z, como limitante inferior, para os

provaveis PL’s sucessores;

4. Teste de sondagem:

Apés resolver o PL (subproblema), deve-se verificar os testes de sondagem.
O problema € sondado (eliminado de futuras consideragdes), se satisfizer
algum dos seguintes testes de sondagem:

Testel: Se z,, =z ,emque z* é o valor incumbente.

Teste 2: Se a solu¢do do PL for infactivel.

Teste 3: Se o 6timo do PL for discreto, miltiplo do valor discreto

adotado, isto €, todas as varidveis discretas assumem valores miiltiplos do

valor discreto adotado. Neste caso, se o ultimo for menor que a
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Cuapitulo 3 — Modelo Proposto

incumbente entdo, deve-se atualizar a incumbente e aplicar o teste | para

os subproblemas ainda ndo sondados.

Se existir subproblemas (nds) remanescentes ndo sondados, escolher o de

menor z,, e ir ao passo 2 para fazer Branching. Se todos os subproblemas

foram sondados, pare, pois terminou o processo.

O algoritmo basico, embora seja conceitualmente simples, apresenta
complexidade na implementacdio computacional. Este algoritmo apresenta excelente
desempenho para sistemas pequenos, mas em sistemas reais apresenta virias limita¢oes

relacionadas com o esfor¢o computacional.

Tal algoritmo foi implementado em linguagem FORTRAN e utilizado para
resolver o problema de Investimento de Reativos, conforme resultados apresentados no

capitulo 4 deste trabalho.

3.7 Algoritmo para o Planejamento de Reativo Utilizando a

Técnica de Decomposi¢cao de Benders e o Algoritmo de Branch-

and-Bound.

Apresenta-se nesta se¢do o algoritmo bdsico para Planejamento de Reativo

utilizando a técnica de decomposicdo de Benders e o algoritmo de Branch-and-Bound,

conforme apresentado neste trabalho:

Determinar as barras candidatas a alocacdo de novas fontes reativas.
Podem fazer parte deste conjunto as barras de tensdo controlada existentes
no sistema ou qualquer outro conjunto de barras escolhido a critério do

planejador e que garanta condigdes factiveis de operagao.

Decompor o problema linearizado em um subproblema de operagdo e um

de investimento através da Decomposigdo de Benders;

AVA
AVAVEY

2 3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 16 17

18



Cuapitulo 3 — Modelo Proposto

Resolver o Despacho Reativo via PL-Sucessiva (problema de operagao) e
verificar a necessidade de alocagdo de novas fontes reativas (soma das
infactibilidades diferente de zero); caso ndo seja necessdrio (soma das
infactibilidades igual a zero e/ou multiplicadores de Lagrange das barras

candidatas iguais a zero), terminou o planejamento. Sendo ir para 0 passo

iv;

Com base nos multiplicadores de lagrange e as fontes de reativos ja

alocadas, determinar os cortes de Benders e buscar solugdo 6tima discreta

muiltipla do valor discreto adotado resolvendo o PLI de B& B(problema de

investimento), determinando o quanto de reativo deve-se alocar e em quais

barras candidatas;

Alocar as novas fontes ao sistema, desprezando as anteriores e retornar ao

passo iii.

Em seguida, na figura 3.3, apresenta-se um diagrama de blocos do algoritmo

implementado.
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Capitulo 3 — Modelo Proposto

Determinagio das barras
candidatas 4 alocacao
de novas fontes reativas
pelo planejador.

!

Decomposigdo do problema linearizado
em um subproblema de Operagdo e
um de Investimento através da
Decomposi¢do de Benders

'

Resolugao do Despacho Reativo via PL
Sucessiva (problema de Operagido) e _
verificagdo da soma das Fim do

Infactibilidades , z ¥,

planejamento

Zy, #0

Determinagéo dos
Cortes de Benders

v

Determinagdo de solugio discreta
Para o problema de Investimento,
Resolvendo o PLI de B&B

Alocagdo das novas fontes
reativas determinadas para
validacdo da solugdo, através
do problema de operagao

Fig 3.3 - Fluxograma do Planejamento de Reativo Utilizando a Técnica de

Decomposi¢do de Benders e o Algoritmo de Branch-and-Bound.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

O algoritmo proposto foi implementado em um sistema computacional para
microcomputadores, em linguagem FORTRAN, e foram realizados testes com sistemas
classicos IEEE30, IEEE118 e um sistema real atual de 309 barras. Os resultados das

simulagdes estdo apresentados a seguir:

4.1 Sistema IEEE30

O sistema IEEE30 consiste de 30 barras, 37 linhas de transmissio e 4
transformadores com “taps” controlados automaticamente [12]. As barras PV’s
(1,2,5,8,11,13) foram consideradas inicialmente candidatas 4 aloca¢do de novas fontes. O
objetivo neste teste é mostrar a evolugdo do algoritmo desenvolvido na alocacdo de fontes
reativas, para as condi¢des nominais de carga. Foram considerados limites nas magnitudes das
tensdes iguais a 0.97 p.u. e 1.03 p.u., e as capacidades préprias de geragdo foram feitas iguais

a zero QG,,,,= QG = 0.0, procurando tornar o sistema com problemas de reativos, o que

nao ocorre com os dados originais.
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Capitulo 4: Resultados e Conclusdes

A tabela 4.2 apresenta a evolugdo dos resultados de investimento (q,,q, ) em p.u.

para cada corte de Benders, bem como a soma das infactibilidades (2 y, i€l ), fornecida

i=1
pelo problema de operagdo. Os limites maximos para a alocagd@o de reativos foram estipulados

em 1.0 p.u.

Tabela 4.1: Resultados obtidos com o algoritmo proposto para o sistema IEEE30.
Barras 4
>y,
=1

iel

1.90

0.59

0.31

0.90

0.61

0.00

O Corte de Benders especificado como zero, na realidade corresponde a condicdo

de operagdo do sistema em que ndo foram alocadas fontes reativas no sistema. A coluna

especificada como 7 , referiu-se ao valor do multiplicador de Lagrange em cada barra, e sdo

eles que fornecem as sensibilidades entre os sub-problemas de operacao e investimento.
Nas barras 11 e 13 ndo houve necessidade de alocag¢ao de reativos.
Graficamente, a soma das infactibilidades em funcdo do nimero de cortes de

Benders pode ser expresso por:
Gréfico 4.1: Resultados obtidos com o algoritmo proposto para o sistema IEEE30.
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Capitulo 4: Resultados ¢ ConclusGes

Nas condig¢des iniciais a soma das infactibilidades foi de 1,90. Verifica-se, com
base na andlise dos testes efetuados, que nem sempre a soma das infactibilidades diminui para

cada novo corte, isto ocorre devido a ndo convexidade do problema.

4.2 Sistema IEEE118

A rede IEEE118 tem 118 barras, 177 linhas de transmiss@o e 8 transformadores
com “taps”’controlados automaticamente. Os dados de barras e linhas para este sistema
conforme simulado neste trabalho foram retirados da referéncia [32]. Nas simula¢Ges foram
considerados trés niveis de carga (carga nominal, 115% da carga nominal, e 85% da carga
nominal) e quatro contingéncias (retirando em cada caso as linhas 5-8, 26-30, 65-68, 89-92,
respectivamente).

Nas simulagdes de carga leve e pesada os dados referentes a cargas ativas, reativas
e as geracdes ativas foram multiplicadas pelos fatores correspondentes. Os niveis das tensdes
foram mantidos dentro dos limites de 0.96 e 1.04 p.u., e os “taps” foram considerados como
varidveis de controle. O nimero de barras candidatas foi fixado em 10 barras (12, 31, 35, 49,
56, 60, 71, 76, 85, 94). Na tabela 4.2 —a,b,c,d e 4.2-e apresentam-se os resultados para cada
condicdo de carga e contingéncias (#1, #2, #3, #4), respectivamente, onde as magnitudes das
fontes estdo em pu.

No caso de carga leve nao foi necessaria a alocag@o de novas fontes reativas.

Os resultados obtidos nas simulagdes com o sistema IEEEI18, considerando o

caso base, é mostrado na tabela 4.2-a:

Tabela 4.2- a: Resultados obtidos nas simulagdes com o sistema IEEE118 - Caso Base

Cortes Nominal Pesada L
>y,
=]

DE 76 85 76 85

Benders iel
q,

0.24

0.13

0.09
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Graficamente a soma das infactibilidades em fungdo do nimero de Cortes de

Benders € dada por:

Grafico 4.2- a: Sistema IEEE118 - Caso Base

0,15 013
0.1 0,09
l U’U—d
[T
1 2 3

Cortes de Benders

Soma das
Infactibilidades

No caso base foram consideradas todas as linhas do sistema, sendo que sob carga

nominal, nio houve necessidade de alocagio de novas fontes reativas.

No restante das barras candidatas ndo houve necessidade de alocagdo de reativos.

Os resultados obtidos nas simulagdes com o sistema IEEE118 retirando a linha

5-8, sdo mostrados na tabela 4.2-b:

Tabela 4.2- b: Resultados obtidos nas simulagdes com o sistema IEEE118 - #1

Cortes Nominal Pesada

De 76 85 76 85

Benders

q,
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Capitulo 4: Resultados e Conclusdes

Griéfico 4.2-b: Sistema IEEE118 - # 1
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Através da andlise dos resultados, verificou-se que o sistema sofreu pouca

modificacdo com a retirada da linha 5-8, no que diz respeito a alocacdo de novas fontes

reativas.
Os resultados obtidos nas simulagdes com o sistema IEEE118 retirando a linha

26-30, sao mostrados na tabela 4.2-c:

Tabela 4.2- c: Resultados obtidos nas simula¢des com o sistema IEEE118 - # 2

Cortes Nominal Pesada
De 76 85 76 85

Benders

g,

O sistema mostrou-se mais ‘“comportado”, na simulacdo desta contingéncia,
convergindo para a solugdo 6tima com um nimero muito reduzido de cortes.

Os resultados obtidos nas simulagdes com o sistema IEEE118 retirando a linha

65-68, sao mostrados na tabela 4.2-d:
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Capitulo 4: Resultados e Conclusdes

Tabela 4.2- d: Resultados obtidos nas simulacdes com o sistema IEEE118 - # 3

Cortes Nominal Pesada

De 76 85 76 85

Benders

g,

O sistema, sob essa contingéncia (#3) , mostrou-se andlogo ao sistema submetido

a contingéncia #2, no que diz respeito a esse planejamento de reativos.

Os resultados obtidos nas simula¢des com o sistema IEEE118 retirando a linha

89-92, sdao mostrados na tabela 4.2-e:

Tabela 4.2- e: Resultados obtidos nas simulagdes com o sistema IEEE118 - # 4

Cortes Nominal Pesada

De 76 85 76 85

Benders

q, q,

Sob carga nominal a soma das infactibilidades nas condigdes iniciais do sistema €

de 0.33, convergindo para a solu¢do 6tima em um tnico corte. Ja sob carga pesada o sistema

comportou-se de forma andloga ao caso base.
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Capitulo 4: Resultados e Conclusoes

Grafico 4.2- e: Sistema IEEE118 - #4
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Em todas as simulagdes desse sistema os limites maximos de reativos foram

mantidos na faixa de 0,8 pu.

43 Sistema de 309 Barras

O sistema utilizado consiste de 309 barras, 379 linhas de transmissdo e 80
transformadores sendo 34 destes com controle automdtico de “taps”. As barras PV’s (45, 48,
55, 64, 67, 69, 78, 96, 133, 149, 207) foram consideradas inicialmente candidatas a alocagdo
de novas fontes reativas. Os custos fixos e varidveis foram considerados iguais, como mostra
a tabela 4.3-a. Nas simulagdes foram consideradas cargas nominais e uma contingéncia (todas
as linhas exceto linha 62-59). Na tabela 4.3-b apresentam-se os resultados das simulagoes
para o caso base e contingéncia #1, sob condicdes nominais de carga. A tabela 4.3-c

apresenta a evolugdo do investimento no sistema estudado ndo submetido a contingéncias € a

tabela 4.3-d submetido a contingéncia #1.
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Capitulo 4: Resultados e Conclusées

Tabela 4.3-a:Dados para o conjunto de barras candidatas considerado na simulagio

do sistema de 309 barras.

q,(pu) q.(pa)

0.8 0.8
0.8 0.8
0.8 0.8
0.8 0.8
0.8 0.8
1.3 1.3
1.9 1.9
0.8 0.8
0.8 0.8
0.8 0.8
0.8 0.8
0.8 0.8

Tabela 4.3-b: Resultados obtidos nas simulagdes com o sistema Real de 309

barras.

Nominal

Contingén 69

Cias.

q,(pu) | q.(pu)
Caso base - 1.500
#1 - 1.875
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Capitulo 4: Resultados e Conclusdes

Tabela 4.3-c : Evolugdo do Investimento no sistema real de 309 barras sem

contingéncias.

Caso Base
Cortes
De
Benders q. q,

78

4.3-c : Soma das Infactibilidades em fun¢do do nimero de Cortes de

Benders no sistema de 309 barras sem contingéncias

0,71

0,17

S
2

Soma das
Infactibilidades

Cortes de Benders
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Capitulo 4: Resultados e Conclusées

Tabela 4.3-d: Evolu¢do do Investimento no sistema sistema Real de 309 barras

submetido a contingéncia #1 (auséncia da linha 62-59).

Contingéncia #1

Cortes

De 78 n
zyf
Benders q. q, i=l

iel
0.72

0.17

0.00

Griéfico 4.3-d : Soma das Infactibilidades em fun¢do do nimero de Cortes de

Benders no sistema de 309 submetido a contingéncia #1.

Soma das
Infactibilidades

2
Cortes de Benders

No Planejamento de reativos do sistema de 309 barras houve também a

necessidade da alocacdo de fontes reativas indutivas.

Nas barras candidatas restantes nao houve a necessidade de alocagdes de novas

fontes.
O modelo proposto implementado computacionalmente mostrou-se eficiente para

resolver este tipo de problema especifico, convergindo com facilidade para a solugdo 6tima

discretizada com poucas iteragdes.
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Conclusoes

A técnica proposta neste trabalho, em todos os testes realizados, chegou a boas
solucdes, mostrando-se eficiente para sistemas de pequeno e médio porte. Na solugdo do
problema de Investimento, o uso do algoritmo do tipo Branch-and-Bound permitiu que o

problema de PLIM, uma vez fixadas as varidveis de decisdo, fosse resolvido de forma

simples e eficiente por qualquer método cldssico de otimizagdo, sendo que a técnica adotada

aqui foi o método simplex de PL e foi adotado o modelo “CRIC” para levar em consideracgdo
as sensibilidades entre as varidveis referentes ao subproblema ativo e reativo. A maior carga
computacional (tempo de CPU) estd relacionada com a PL sucessiva, necessdria para o
processo de decisdo em cada condi¢do de andlise do sistema. O algoritmo de B&B mostrou-
se rapido nos testes realizados. Todavia, € importante ressaltar que para determinados valores
de limites fixados para as varidveis, o sistema mostra-se com dificuldade (enorme quantidade
de ramos ou solucdo infactivel) na determinagdo da solugdo 6tima discreta. Nestes casos €
necessario que se relaxe os limites ou se refagca o conjunto de barras candidatas. Verificou-se,
também, uma convergéncia bastante eficiente na relacdo entre o problema Mestre
(Investimento) e o Escravo (Operagao) conseguida com poucos Cortes de Benders em cada
condi¢do estudada.

Algumas melhorias podem ser implementadas em trabalhos futuros, como por
exemplo, a implementagdo do controle discreto de “taps” de transformadores, uma
metodologia mais inteligente para busca de solugao discreta no PLI e para a determinagio do

conjunto de barras candidatas, um novo equacionamento em que se considere os capacitivos
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Conclusdes

reativos alocados como valores de admitancia nas matrizes do sistema, etc. A metodologia
estudada neste trabalho é adequada para ser implementada em maquinas paralelas. O modelo
de programac@o a ser implementado pode ser do tipo assincrono, alocando-se um processador
para gerenciar o processo de solugdo dos subproblemas de operagao para cada contingéncias
e/ou cenario de operagdo em estudo e um conjunto de processadores para solugdo dos

subproblemas de investimento. Outras técnicas de solugdo para o problemas de fluxo de

poténcia 6timo reativo podem ser analisadas e testadas, principalmente aquelas que utilizam

técnicas de programacao nao linear aliadas aos algoritmos de pontos interiores.
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Apéndice A

Exemplo Aplicativo do Algoritmo de Decomposiciao de
Benders

A seguir apresenta-se um exemplo didético para ilustrar o uso do Algoritmo de
Decomposigdo de Benders apresentado no Capitulo 3.

Considere o problema:

Min y, +y,
s.a.
x2xl=T
x, <14y,
x; S2+y,;
¥y 20
y, 20

Este problema pode ser resolvido facilmente aplicando as condi¢des de Khun-
Tucker . No entanto, serd utilizado o Algoritmo de Decomposi¢do de Benders, para que seja
ilustrada sua aplicacdo. Escrevendo (A .1) segundo a notagdo usada na se¢do (3.4) do capitulo
K &
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Apéndice A — Exemplo Aplicativo Do Algoritmo de Decomposigio de Benders

Min _ Xoyer [(yl+ ¥, )+ (resrricﬁes violadas )]
s.a.

X S1l4y,

X, S2+y,

X€ ){'={x,,xz);fx,2 +x} =7}

yeY={y +y,)/y 20,y, 20}
Em que, se considera “Restri¢des violadas” como sendo as varidveis artificiais

necessdrias na restri¢cao nao linear, quando os correspondentes valores de y, ndo permitem
que x, e x,atendam esta restri¢do. Esta particularidade € tipica do problema reativo, quando

o montante de fontes reativas existentes no sistema nao € suficiente para fechar o balango de
poténcia reativa e atender todas as restrigdes de seguranga e operagao.
Fazendo a projecdo de (A .2) sobre as varidveis y:

Min [(yI+ y, )+ (restri¢ges violadas )]

s.a.

xeX

x, <1+,
X, <2+,

O subproblema nao linear € dado por:

Min [(resrrigées vio!adas)]
s.a.

xl2 + x;f‘ =7

X €1+,

x,$2+y,

Escrevendo (A .3), usando a notag¢do do dual do subproblema nao linear (A .4),
tem-se:

Min Jet [(.V: +y, )+ Inf ., [Supremono [(resrrigc’ies violadas)+ 7, (x, -1=y )+ 7, (x2 =Z2=Y )Il]
(A.5)

A solugao do Supremoﬁo[*], pode ser obtida para y, e y, fixos, obtendo-se

(IZ: E;) Usando a definigo de /nfimo (maior limitante inferior), a partir de (A .5) escreve-se
o problema mestre referente a aplicacdo da técnica de decomposi¢do em (A .1):

Min., (yo+y,+y,) (A 6)
s.a.
Vo = Inf,. , [(restri¢esvioladas) + n,(x, = 1=y, )+ 7, (x, = 2=y, )]

que € usualmente chamado de Problema Mestre (PM). Usando relaxagéo, a
solugdo do primeiro problema mestre (sem a inclusdo de nenhum corte) é 9, =0¢e y, =0.
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Apéndice A - Exemplo Aplicativo Do Algoritmo de Decomposigio de Benders 68

Para estes valores de y, e y, o subproblema nao linear € infactivel nas varidveis x, e x,,ea
melhor forma de resolvé-lo € usando varidveis artificiais e adotando como fungdo objetivo do
subproblema ndo linear, o somatério destas varidveis. O subproblema ndo linear estard
completamente resolvido quando o somatério destas varidveis artificiais for nulo.

O subproblema nao linear é dado por (passo “i” do algoritmo apresentado no

cap.3):

Min (x; +x,)
s.a.
2 2
XX +xy=-x,=1
xSl
X, =2
X320

x,20
Seja o Lagrangeano associado a (A .6):
L(x, A, 7, 11)=x; +x, + 4, (x,2 +XxI+X,—X, —7)+ 7,0, =)+ 7, (x, =2)— s, x, — f,x, (A7)

Aplicando-se as condigdes de otimalidade de Kunhn-Tucker, a solugdo 6tima de
(A .5) é dada por:

x'=(,22,0)

A== x =2 #m =4 =0 g=2

v(jz)=2

#=(2,4), z=2, £=0.0001

L '7?)=Infxe.k'[(y]+y2)+(x3+x4)+fl(x1_Imy1)+7%2(x2_2_y2)]

A solugdo do PM, considerando a primeira equacdo de Corte de Benders

(L (y,%)), obtida anteriormente (A .8), (passo iv do algoritmo):

Min,, (.Vo + +y2)
s.a.
Yo 22y, =4y, =10+ Inf _, [(x3 +x4)+ 2% +4x2]

O lagrangeano de Inf[*] em (A .9) é dado por:

L(x,pu)= lxe. +x, +2x, +4x, +Au(x]2 +%3 + %~ %, _7)_;”1)“3 _ﬂ:x.;J

Cuja solugdo 6tima € dada por:
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Apéndice A - Exemplo Aplicativo Do Algoritmo de Decomposic¢do de Benders

x" =(1.18315, 2.3663, 0.0000, 0.0000)
u =-0.8452, p =0.1548, u, =1.8452

O Problema (A .8) é dado finalmente por:

Min}e." (}’0+y1 +y2)
s.a.
Vo +2y, +4y, >1.8315

Cuja solugdo 6tima (problema de programacao linear) € dada por:

y, =0.0000, y" =0.0000, y,=0.4579
z=0.4579

z—4>£

Com este novo valorde p = (0.0000, 0.4579) fornecido pelo subproblema mestre,
0 novo subproblema ndo linear torna-se (passo vi do algoritmo):

Min (x, +x,)
s.a.
XPH+x;+x,—x, =7
¥ =1
x, £2.4579
x, 20

x, 20

Cuja solugdo 6tima é x” = (1.0000, 2.4579, 0.0000, ,0.0000), e o valor da fungdo
objetivo v($)=0. Desta forma z= Min(z, v(3))=0 e |E—g| =0<¢&, o que indica que (A .1)

foi resolvido e o algoritmo convergiu para solugio 6tima.
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Apéndice B

Interpretacio Economica dos Multiplicadores de Lagrange

Os multiplicadores de Lagrange tém uma interpretagao econémica interessante e
seus valores numéricos sdo importantes em problemas reais. Para mostrar esta interpretagdo é

conveniente considerar o problema:

Min  f(x)
L 5

gix)=b; i=1..m<n
Em que, b; é quantidade de algum recurso escasso que estd limitado para as

restricoes. E intuitivo que se a quantidade de recurso b; varia, a solu¢io 6tima do problema

(B.1), (x4 ) mudaré. Seja o lagrangeano associado ao problema (B.1), escrito como fung¢ao

de b(b,,i=1,..., me n), na forma vetorial:

L®) = flx®) +A'®) [gx(®) - b]

Diferenciando (B.2) com relagdo a b;:
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Apéndice B - Interpretagio Econdémica dos Multiplicadores de Lagrange

iaf(x(b))ax 334 agk(x(b)) “2 2, (x(by) —,
J=1 axj J=1 k=l j ab‘,

ou na forma matricial:
_ | 9x(®) dox || 98 oA
o[ [ o

considerando:

[a;g’)]’ [8 } ,:%] matrizes de dimensdes adequadas.

Agrupando os termos:

o[22, 2] [

Atendendo as condig¢des necessarias de 6timo:

Vol =0— V f+V,gA =0
Vil=0- gk)-b=0

que substituidas em (B.4) fornecem:

Vel(x'®),A"(®) =-1" (B.8)

De (B.8), conclui-se que os multiplicadores de Lagrange representam
Coeficientes de Sensibilidade, ou seja, o valor marginal de se adicionar quantidade ao i-
ésimo recurso é A'; quando todos os recursos foram alocados de forma 6tima. Ao se converter
um problema de maximizagao para outro de minimizac¢do mudando o sinal de f(x), inverte-se

4 * . - .
o sinal de todos os A ; = 1,..., m, sendo que em tais casos € conveniente sempre voltar ao

problema original para interpretar os multiplicadores como sensibilidades.
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