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RESUMO

Este trabalho considera o desenvolvimento de um algoritmo de enxame de particulas
(PSO) para encontrar a melhor solucao para o problema de planejamento da expan-
sdo de sistemas de transmissao de energia elétrica. O setor elétrico brasileiro passou
por uma reestruturacdo na década de 1990, resultando em privatizagdo e um mercado
mais competitivo, com acesso livre a rede elétrica. O crescimento populacional e a
ocupacédo de novas regides aumentam a demanda por energia. A expansao da rede
de transmisséo é crucial para atender essa demanda, envolvendo desafios matema-
ticos complexos. Modelagens mateméaticas, como o fluxo de carga DC, sdo essenciais
para o planejamento do sistema de transmisséo. A utilizagéo de heuristicas e meta-
heuristicas € comum na resolucéo de problemas de expansdo da rede. A construcéo
da rede basica de transmissao exige investimentos significativos em estruturas como
torres de linhas de transmisséo. As técnicas de enxame de particulas, inspiradas no
comportamento social de animais, sao utilizadas para otimizacdo em sistemas de
energia. Os resultados dos testes indicam que o PSO é altamente eficaz para o pla-
nejamento da expansao da transmissdo em sistemas de pequeno porte. O uso do
algoritmo de enxame de particulas no problema de expanséo do sistema Garver de-
monstrou ser promissor, evidenciando sua capacidade de lidar com a complexidade e
as restricbes associadas ao planejamento da transmissdo de energia elétrica. Com
parametros bem definidos e uma fungéo de objetivo adequada, o PSO se prova uma

ferramenta valiosa para engenheiros e planejadores no setor de energia.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmo de enxame de particulas. Expansao da rede de trans-

missado. Heuristicas e meta-heuristicas. Linhas de transmisséo. Otimizacao.



ABSTRACT

This work considers the development of a particle swarm optimization (PSO) algorithm
to find the best solution for the problem of planning the expansion of power
transmission systems. The Brazilian electric sector underwent restructuring in the
1990s, resulting in privatization and a more competitive market, with free access to the
power grid. Population growth and the occupation of new regions increase the demand
for energy. The expansion of the transmission network is crucial to meet this demand,
involving complex mathematical challenges. Mathematical modeling, such as DC load
flow, is essential for transmission system planning. The use of heuristics and
metaheuristics is common in solving network expansion problems. The construction of
the basic transmission network requires significant investments in structures such as
transmission line towers. Particle swarm techniques, inspired by the social behavior of
animals, are used for optimization in energy systems. Test results indicate that PSO is
highly effective for planning transmission expansion in small-scale systems. The use
of the particle swarm algorithm in the Garver system expansion problem has shown to
be promising, demonstrating its ability to handle the complexity and constraints
associated with power transmission planning. With well-defined parameters and an
appropriate objective function, PSO proves to be a valuable tool for engineers and

planners in the energy sector.

KEYWORDS: Heuristics and metaheuristics. Optimization. Particle swarm

optimization (PSO). Transmission network expansion. Transmission lines.
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1 INTRODUCAO

O setor elétrico brasileiro tem passado por diversas mudancas desde 0 seu
inicio, com sua maior reestruturacdo ocorrendo na década de 1990, diante do
esgotamento do modelo vigente na época. Essa reestruturacdo levou a privatizacéo e
a criacdo de um mercado mais competitivo, além de uma separacdo das atividades
funcionais do setor, permitindo a formagédo de um mercado atacadista de energia e

garantindo o livre acesso a rede elétrica (Cruz, 2022).

Paralelamente, o Brasil enfrenta um cenario de crescente avango populacional,
com regides antes inexploradas sendo habitadas e outras com crescimento acelerado.
Esse aumento na populacdo tem gerado uma demanda crescente por eletricidade,
exigindo assim o0 aumento da infraestrutura de transmissao de energia elétrica. O pais,
conhecido por seu extenso territorio, detém uma das maiores redes interligadas de
transmissao do mundo, tornando as linhas de transmissdo um elemento crucial para
o desenvolvimento e o atendimento dessa demanda crescente. Desde a década de
1990, é evidente o acréscimo na extensdo das LTs, atendendo a locais onde a
populacdo necessita, proporcionando energia, conforto e impulsionando o

desenvolvimento nacional (Cruz, 2022).

No contexto do setor elétrico, sua complexidade emerge da natureza do produto
final, a eletricidade, que é uma forma de energia ndo estocavel, ao contrario do
petroleo e de outros recursos fosseis. Isso demanda uma ampla coordenagcdo ao
longo de toda a cadeia produtiva, desde a geracdo até o consumo final, para garantir
um equilibrio instantdneo entre a demanda e a oferta. Essa caracteristica técnica
singular torna a industria de energia elétrica distinta em comparacdo com outros

setores energéticos (Souza, 2006).

7

Além disso, o setor elétrico é caracterizado por ser intensivo em capital,
envolvendo investimentos de longo prazo com maturacdo e economias de escala
significativas, caracteristicas comuns em todo o setor energético. Essa dinamica € tao
marcante na industria elétrica que alguns de seus segmentos, como transmissao e
distribuicdo, se configuram como monopdélios naturais, alinhados com a natureza de

industria de rede que o setor elétrico apresenta. Estas caracteristicas demonstram de
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forma clara e objetiva a necessidade de um planejamento de médio e longo prazo no

setor energético (Souza, 2006).

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), em conjunto com
representantes do setor, em especial no que diz respeito a Lei 12.783, de 11 de janeiro
de 2013, que dispbe sobre revisdes tarifarias peridédicas das distribuidoras de energia
elétrica e das concessdes de producao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica,
discutiu a reducdo das tarifas do setor a taxas razoaveis. A responsabilidade do
Estado pelo planejamento do setor elétrico foi reafirmada, principalmente por meio da
criacdo da Empresa de Pesquisa Energética (EPE), em conjunto com o Ministério de
Minas e Energia, cuja tarefa é realizar os estudos necessarios aos planos de expanséo

do setor elétrico (dos Reis Pereira, 2014).

A Diretoria de Estudos de Energia Elétrica desempenha um papel crucial na
coordenacao e orientacdo das atividades relacionadas ao planejamento e expanséo
da geracdo e transmissdo de energia elétrica no Brasil. Suas responsabilidades
abrangem a elaboracéo de estudos para desenvolvimento dos planos de expanséo
da geracao e transmissao, bem como estudos de viabilidade técnica e econdmica para
0os empreendimentos nesses setores. Além disso, a Diretoria realiza estudos para
determinacdo dos aproveitamentos o6timos dos potenciais hidraulicos e define
parametros de planejamento para os leildes de expansdo do sistema elétrico,
incluindo articulagbes com paises vizinhos para o aproveitamento de recursos

energéticos compartilhados (Ministério Minas de Energia - MME, 2024).

A estrutura organizacional da Diretoria inclui a Superintendéncia de
Planejamento da Geracao, que se encarrega do desenvolvimento de estudos para 0s
planos de expansdo do parque de geracdo em curto, médio e longo prazo,
responsavel pelo acompanhamento e desenvolvimento de estudos para habilitacao
técnica de novos empreendimentos de geracao de energia, além do dimensionamento
de projetos de engenharia, definindo parametros técnicos e econémicos para leildes
de concessado de instalacfes de transmissdo, bem como realizando estudos para
definicdo de projetos de engenharia, das instalacbes de transmissdo elétrica e

conexdes de cargas e usinas geradoras ao sistema (BRASIL, 2024).
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Os atuais planos para o setor elétrico, tendo em conta os horizontes de médio
prazo (dez anos) e longo prazo (trinta anos), incluem perspectivas de expansao da
oferta face ao crescimento esperado da procura e, portanto, a definicdo de oferta de
eletricidade foi alterada.

Os projetos de geracdo de energia e de transmissdo que precisam de ser
priorizados reduzirdo o risco de déficits. Apds a priorizacdo dos projetos sob a
responsabilidade da autoridade financiadora, foram encontrados varios obstaculos
gue atrasam a implementacdo e representavam riscos para o0 sistema. Entre os
principais obstaculos mais frequentemente observados, destacam-se aqueles
relacionados as questdes socioambientais e que exigem forte agcdo governamental
para conciliar os beneficios econémicos, sociais e ambientais decorrentes desses

investimentos (Vieira et al., 2012).
1.1 DESAFIOS

No presente momento, o sistema de transmisséao brasileiro € constituido por uma
variedade de instalacdes que estdo em processo de envelhecimento. Esta condi¢céo
tende a se agravar no futuro, considerando a idade avancada dos equipamentos que

continuarao em operacéao. (Ministério Minas de Energia - MME, 2018).

Deve-se notar que o envelhecimento do sistema é ainda agravado pela grande
introducéo de fontes de energia renovaveis intermitentes na rede. Isto exigira ciclos
de carregamento e operacdo mais rigorosos do que aqueles tradicionalmente
considerados no dimensionamento e design original destes dispositivos. Portanto, um
grande desafio nas proximas décadas sera substituir a infraestrutura envelhecida da
rede elétrica. Deve-se ter cuidado para garantir que as redes de transmissao

funcionem com a confiabilidade e a qualidade que a sociedade exige (BRASIL, 2018).

Ressalta-se que essas acdes demandam um volume de investimento
significativo, eventualmente até superando a capacidade financeira das empresas. Em
Ultima andlise, pode comprometer a participacdo das empresas no desenvolvimento

dos sistemas reais que sdo a base do desenvolvimento econdémico.

A rede basica de transmissdo do Sistema Interligado Nacional (SIN), que



17

abrange tensdes de 230 kV a 800 kV, desempenha as seguintes fung¢des principais:
(i) transmitir a energia gerada pelas usinas até os grandes centros de carga; (ii)
integrar os diversos elementos do sistema elétrico para garantir a estabilidade e
confiabilidade da rede; (iii) interligar bacias hidrograficas e regides com caracteristicas
hidroldgicas distintas para otimizar a geracao hidrelétrica; e (iv) promover a integracéo
energética com paises vizinhos. A Figura 1-1 apresenta, de forma esquematica, a
configuracdo do SIN em 2017, enquanto a Figura 1-2 mostra o sistema planejado até
2027. (BRASIL, 2018).

Figura 1-1 — Diagrama do Sistema Interligado Nacional em operacao - 2017
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Figura 1-2 — Diagrama do Sistema Interligado Nacional planejado — 2027
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As perdas de energia referem-se a energia elétrica gerada que € transmitida
através de linhas de transmissédo ou redes de distribuicdo, mas nao é vendida por
motivos técnicos ou comerciais. As perdas na distribuicdo podem ser definidas como
a diferenca entre a energia elétrica adquirida pela distribuidora e a energia elétrica
faturada aos seus clientes. Essas perdas podem ser técnicas ou nao técnicas
(ANEEL, 2023).

As perdas técnicas sao intrinsecas a atividade de distribuicdo de energia elétrica,
pois uma parte da energia é dissipada durante o transporte, transformacéo de tenséo
e medicdo, conforme as leis da fisica. Essas perdas estdo relacionadas as
caracteristicas de carregamento e a configuragdo das redes das concessionarias de

distribuicdo. Os montantes de perdas técnicas sao calculados em relacdo a energia
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injetada, que € a energia elétrica inserida na rede de distribuicdo para atender aos
consumidores, incluindo as perdas. Por outro lado, as perdas ndo técnicas,
determinadas pela diferenca entre as perdas totais e as perdas técnicas, sao
originadas principalmente por furtos (ligagdes clandestinas, desvio direto da rede),
fraudes (adulteracbes no medidor ou desvios), erros de leitura, medicdo e
faturamento. Popularmente conhecidas como "gatos", essas perdas estédo
amplamente associadas a gestdo da concessionaria e as caracteristicas
socioeconbmicas das areas de concessado. Os montantes de perdas nao técnicas sao
calculados em relacdo ao mercado de baixa tensdo, uma vez que essas perdas
ocorrem predominantemente nesse segmento. (ANEEL, 2021).

Figura 1-3 — Sistema de calculo de perdas da rede
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O planejamento de uma linha de transmissao requer calculos elétricos e
mecanicos, uma vez que o dimensionamento adequado dos componentes elétricos

estd intrinsecamente relacionado a aspectos mecéanicos. Por exemplo, é necessario
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dimensionar as estruturas capazes de suportar o peso dos cabos, resistir a rajadas de
vento e lidar com eventualidades como o rompimento de cabos. Devido as
deformacbes que os cabos sofrem, sua altura em relacdo ao solo entre duas
estruturas € menor do que a altura das torres. Além disso, devido a possibilidade de
vaos irregulares entre as torres, especialmente em regides montanhosas, ao cruzar
rios ou vales, € crucial otimizar o nimero e a altura das torres para reduzir custos. E
necessario também definir adequadamente o tracionamento maximo permitido dos

cabos nas estruturas (Zanetta, 2006).

O aumento da tenséo requer que os condutores sejam posicionados a uma altura
maior em relacdo ao solo e que haja um espacamento maior entre as fases. Isso
implica na necessidade de estruturas de sustentacdo maiores, geralmente feitas de
metal, conhecidas como torres de linhas de transmisséo. Os cabos condutores s&o
fixados as estruturas por meio de cadeias de isoladores e sdo compostos por fios
encordoados que possuem propriedades elétricas e mecanicas distintas. Em termos
mecanicos, variaveis como peso, resisténcia a tracao e flexibilidade sdo destacadas,
sendo esta ultima crucial para fabricacdo, transporte e montagem no local. J& em
termos elétricos, as variaveis de condutividade e secédo transversal sdo importantes

consideracoes (Zanetta, 2006).

Por motivos econdémicos, visando minimizar perdas, a transmissao de energia é
geralmente realizada em niveis de tensao elevados, como 345 kV, 500 kV ou 750 kV.
No entanto, devido as limitacGes fisicas e de isolamento elétrico, os geradores nao
podem operar nessas faixas de tensdo. Normalmente, com tecnologias
convencionais, os geradores funcionam em tensdes entre 10 kV e 30 kV. Portanto,
geradores localizados distantes dos centros de consumo alimentam a rede por meio
de transformadores elevadores, os quais tém a funcéo de elevar a tensdo da poténcia
gerada para 0s niveis de transmissao, resultando em uma reducdo correspondente
das correntes e, consequentemente, das perdas de transmissdo (Monticelli et al.,
1999).

A Figura 1-4 representa a variacao do custo de transmissédo conforme a poténcia
transmitida para um determinado comprimento da linha de transmissdo. Para
poténcias menores, 0 sistema operando em 345 kV é mais vantajoso, porém, para

poténcias mais elevadas, o sistema com tensdo mais alta, como o de 750 kV por
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exemplo, torna-se mais econdmico em termos de custo por kW transportado.

Figura 1-4 — Custo de transmissao por kW transmitido para linhas de 345 kV e 750
kV considerando comprimento da linha fixo

R$

S Para [ = 500 km

kW

Fonte: Monticelli (1999).

A Figura 1-5 apresenta a variacao do custo de transmisséo conforme a poténcia
transmitida e o comprimento da linha de transmissdo. Para distancias mais curtas, as
linhas de 345 kV apresentam custos inferiores, enquanto para distancias maiores, a
transmissao em niveis de tensédo mais elevados se torna vantajosa (como no exemplo

de transmissao em 750 kV).

Os custos de transmissao podem ser categorizados em custos fixos, referentes
aos investimentos em equipamentos, e custos variaveis, que englobam os custos das
perdas de transmissdo. A Figura 1-6 representa a variacdo dessas duas componentes
dos custos em relacdo ao nivel de tensdo nominal da linha de transmisséao,
destacando a presenca de um ponto de custo minimo que representa o melhor
equilibrio entre custos fixos e variaveis. Os custos variaveis sdo calculados ao longo
da vida util esperada da linha e refletem as perdas previstas devido ao aquecimento

dos condutores.



Figura 1-5 — Efeito da distancia sobre o custo de transmisséao por kW
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Fonte: Monticelli (1999).
Figura 1-6 — Custos fixos/variaveis
RS
Custo total Custo fixo
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Fonte: Monticelli (1999).
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1.2 REGULACAO DO SERVICO DE TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA

A atividade de transmissdo de energia elétrica no Brasil € regulada com o
principio de garantir o livre acesso a rede, mediante compensacédo dos custos de
transporte envolvidos, conforme estabelece a Lei n°® 9.074/1995. Essa regulacao €
uma das responsabilidades da ANEEL, que é encarregada de regular e fiscalizar a
producdo, transmissao, distribuicdo e comercializacdo de energia elétrica, em
conformidade com as politicas e diretrizes estabelecidas pelo Governo Federal,
conforme definido pela Lei n® 9.427/1996.

A regulacao dos servicos de transmissao de energia elétrica tem como objetivo
assegurar a qualidade do servigo prestado, promover um ambiente regulatorio seguro
e alcancar um equilibrio entre a atratividade do setor para os investidores e a

moderacao tarifaria.

De modo geral, a transmissdo de energia elétrica € realizada por meio de
concessoes, que sao concedidas apods processos de licitacdo na modalidade de leildo.
Os vencedores desses leildes celebram contratos de concesséao de servigco publico de
transmissdo com o poder concedente, para a construgcao, operagdo e manutencao
das instalacbes de transmissdo. As concessionarias tém a responsabilidade de
fornecer o servico de forma adequada e realizar melhorias nas instalacdes existentes,
mediante autorizacdo da ANEEL (Vieira, 2009).

De acordo com a regulamentacéo do setor elétrico, todas as novas instalacdes
de transmisséo destinadas a integrar a rede basica devem ser recomendadas por
estudos de planejamento de expansdo conduzidos pelos Grupos de Estudo de
Transmissdo (GET), sob coordenacdo da EPE. Esse processo inicia-se com a
elaboracdo dos estudos de planejamento, como os documentados nos relatérios R1,
nos quais a EPE identifica os empreendimentos ou ampliacbes que compdem a
melhor alternativa para suprir uma necessidade do sistema, baseando-se em analises

técnico-econdémicas e socioambientais.

Posteriormente, os empreendimentos planejados séo organizados no Programa
de Expanséo da Transmisséo (PET) e no Plano de Expanséao de Longo Prazo (PELP),
documentos gerenciais nos quais a EPE estrutura as obras conforme sua natureza e

data prevista de implantagcdo. O PET abrange apenas as obras determinativas,
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definidas para os primeiros seis anos ap6s 0 ano corrente, enquanto o PELP engloba
as obras indicativas, abrangendo o periodo a partir do sétimo ano. Esses documentos
tém como objetivo principal subsidiar o Ministério de Minas e Energia (MME) na
priorizagdo das instalagbes de transmissdo a serem concedidas e fornecer
orientacdes aos agentes setoriais e fornecedores sobre os investimentos futuros
(MINISTERIO DE MINAS E ENERGIA, 2024).

Quando se trata de licitagbes, o processo de planejamento exige, além do
relatério R1, a elaboracdo de quatro documentos adicionais de detalhamento,
designados como R2 a R5. Esses documentos s&o desenvolvidos para uma
caracterizacdo mais precisa de cada empreendimento, com 0 objetivo de instruir o
processo licitatério conduzido pela ANEEL. Os itens a seguir delineiam o escopo de

cada um desses relatorios.

Figura 1-7 — Diagrama de ldentificagéo da necessidade de expansao da rede
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Fonte: (MINISTERIO DE MINAS E ENERGIA, 2024)
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O relatério R1 demonstra a viabilidade técnico-econdbmica e

socioambiental da nova instalagao.

e O relatério R2 apresenta o detalhamento técnico da alternativa de
referéncia.

e O relatorio R3 apresenta a diretriz de tracado para as LTs e localizacédo
das SEs, bem como a andlise socioambiental associada.

e O relatério R4 define os requisitos do sistema circunvizinho, de forma a
assegurar o adequado compartilhamento entre as instalacdes existentes
e a nova obra.

e O relatério R5 apresenta a estimativa dos custos fundiarios referentes a

regido onde a nova instalacao sera implantada.
1.3 OTIMIZA(;AO E OBJETIVO

A otimizac&o é uma area da matematica com amplas aplica¢cées no mundo real,
envolvendo a busca pelos minimos ou maximos de uma funcdo de varias variaveis
dentro de uma regido especifica do espaco multidimensional. Aqueles responsaveis
pela tomada de decisdes em diversos campos da atividade humana se deparam
diariamente com essa necessidade. Por vezes, a propria natureza do problema, a
exigéncia por resultados precisos ou até mesmo a curiosidade levam a formalizacéo
de variaveis, restricbes e objetivos, resultando na emergéncia da natureza matematica
do problema. Esse processo, conhecido como modelagem, revela conexdes entre a
realidade empirica e o idealismo dos conceitos matematicos. No entanto, a
correspondéncia entre a experiéncia e o modelo formal é sujeita a erros,
simplificacbes e falhas de comunicacao, e ajustar um modelo matematico a situacéo
real muitas vezes também se apresenta como um desafio de otimizacédo (Martinez et
al., 1998).

O planejamento da expansdo da rede de transmissdo (TNEP, do inglés
transmission network expansion planning) consiste em desenvolver um plano para
expandir uma rede de transmissédo com o objetivo de reduzir 0os custos de construcao
e operacdo. O planejamento da expanséo da rede de transmissdo determina todas as
mudancgas necesséarias na rede de transmissdo, ou seja, adicdo, modificacdo ou
substituicdo de instalacfes antigas. O planejamento da expansao da transmisséo &

um problema muito complexo para o sistema de energia. A complexidade do problema



26

deve-se a sua natureza inteira-mista das variaveis, além de ser um problema nao
linear e com regido de busca ndo convexa. Para resolver esse problema, é introduzida
a técnica de otimizacdo por enxame de particulas (PSO, do inglés particle swarm
optimization). O algoritmo PSO é uma técnica de otimizacdo estocastica baseada em
populacdo. E um processo livre de derivadas e facil de implementar. O objetivo
principal & determinar os valores 6timos das variaveis para a minimizacéo dos custos

de investimento em condi¢cdes normais de operacdo (Warudkar et al., 2017).

James Kennedy e Russell Elberhart introduziram o algoritmo PSO em 1995 com
0 objetivo de abordar problemas no dominio continuo. O PSO surgiu a partir de
estudos sobre algoritmos que simulam o “comportamento social” presente em
diversas espécies de animais, como passaros em bandos e cardumes de peixes, e

até mesmo em interac¢des sociais humanas.

A base do PSO reside em uma teoria sociocognitiva bastante simples. Cada
membro de uma populacdo possui sua propria experiéncia e é capaz de avaliar a
gualidade dessa experiéncia. Devido a natureza social dos individuos, eles também
tém conhecimento sobre o comportamento de seus vizinhos. Esses dois tipos de
informacdes correspondem a aprendizagem individual (cognitiva) e a transmissao
cultural (social), respectivamente. Portanto, a probabilidade de um determinado
individuo tomar uma decisao especifica sera influenciada tanto pelo seu desempenho
passado quanto pelo desempenho de alguns de seus vizinhos (Kennedy et al., 2001).

Sao utilizados trés principios para resumir o processo de adaptacao cultural:

e Avaliar: os individuos possuem a capacidade de sentir o ambiente de
forma a estimar seu préprio comportamento;

e Comparar: os individuos usam uns aos outros como referéncia
comparativa;

e Imitar: a imitacdo é central em organizacdes sociais humanas e é

importante para a aquisicdo e manutencéo das habilidades mentais.

Assim como outros métodos de inteligéncia coletiva, o PSO opera com base em
uma populacdo de individuos que podem interagir entre si e com o ambiente
circundante. Por meio de autoavaliacdo, comparagdo e imitacdo, esses individuos

conseguem lidar com diversas situagcdes apresentadas pelo ambiente. Os
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comportamentos globais que surgem séo, portanto, resultados emergentes dessas

interagdes.

No algoritmo PSO, os individuos da populacdo sao representados por pontos,
denominados de particulas, que “voam” em um espaco de busca onde “d” é a
dimenséo do espaco. As variagdes nos atributos desses pontos levam a novos pontos
no espaco, ou seja, correspondem a movimentacdes no espac¢o. Uma ideia inspirada
em sistemas cognitivos é a de que essas particulas tenderdo a mover-se em direcao

umas as outras e irdo influenciar umas as outras (Serapido, 2009).

Esta técnica oferece uma abordagem valiosa para reduzir os custos durante o
planejamento da expansdo do sistema de transmissao de energia. O PSO permite
determinar a maneira mais econdmica de construir as linhas de transmissao, em
busca de solug¢des que minimizem os custos, considerando a demanda de energia, a
localizacdo da carga e outros parametros relevantes. Ao otimizar a configuracédo das
linhas de transmissdo, o PSO reduz os custos de investimento, proporcionando um
sistema mais eficiente e econdmico para atender as crescentes demandas

energeéticas.
1.4  ORGANIZACAO DO TRABALHO

A monografia esta organizada da seguinte forma:

1. Neste Capitulo 1 séo introduzidos o contexto do setor elétrico, desafios da

transmissao de energia, assim como uma introducao sobre otimizacéo.

2. No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliografica sobre o problema de
TNEP.

3. No Capitulo 3 séo discutidas as principais dificuldades na resolucao do

problema de TNEP e o modelo de fluxo de carga DC.

4. No Capitulo 4 sdo apresentadas definicbes e o funcionamento do algoritmo
PSO.

5. No Capitulo 5 é discutido o TNEP baseado em otimizacdo por enxame de

particulas.

6. No Capitulo 6 séo apresentados os testes e resultados.



7. No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes deste estudo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 SOLUCAO PARA O PROBLEMA TNEP

A solucdo para o problema de TNEP define um plano de expanséo 6timo para
um sistema de transmissao de energia, garantindo o fornecimento continuo de energia
e atendendo a um aumento esperado na demanda. Em outras palavras, determina
onde, quantas e quando novas linhas de transmissdo devem ser construidas dentro
de um horizonte de planejamento estipulado, a fim de atender ao crescimento da
demanda ao menor custo, sem cortes de carga. O modelo DC é considerado por
muitos pesquisadores como o modelo ideal para representar a operacéo de sistemas
de transmissao para fins de planejamento, pois equilibra complexidade e a precisao.
No entanto, ele desconsidera as perdas de transmissdo que podem nao ser
negligenciaveis, resultando em planos de expansdo com capacidades insuficientes
(Alguacil et al., 2003).

Uma maneira de resolver o problema TNEP usando o modelo DC é converté-lo
em um problema de MILP com uma formulacdo disjuntiva. A vantagem dessa
abordagem € que o problema original, ndo convexo MINLP, se torna um problema
MILP que oferece a mesma solucédo que o problema original (Qquando as perdas de
transmissdo ndo sdo consideradas). A desvantagem dessa abordagem é que o
modelo resultante possui um numero significativamente maior de restricbes e
variaveis continuas e discretas, além de um espaco de busca maior, o que dificulta a

solucéo de sistemas de grande porte (Bahiense et al., 2001).

A decomposicdo matematica também tem sido utilizada para resolver o
problema TNEP. O estudo de Binato et al. (2001) apresenta uma abordagem de
decomposicdo de Benders para resolver o problema TNEP. O estudo de Majidi-
Qadikolai et al. (2018) propde um framework de decomposi¢cdo para o problema
TNEP, considerando a geracao renovavel e cenarios de contingéncia. Finalmente, o
estudo de Hong, Cheng e Zeng (2017) apresenta uma estratégia de decomposicao de
Benders para resolver o problema TNEP com investimentos simultdneos na expansao

da geracao, considerando contingéncias e incertezas na carga.

Outra abordagem, € usar um algoritmo de branch and bound (BB) para resolver
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o problema TNEP diretamente. O estudo de Haffner et al. (2000) propds um algoritmo
BB para resolver o problema TNEP usando o modelo de transporte, que € um
problema MILP. O estudo de Rider et al. (2008) também propds um algoritmo BB, mas
com um método de ponto interior para resolver o problema TNEP usando o modelo
DC, que é um problema MINLP. O estudo de Delgado et al. (2013) apresenta um
algoritmo BB para resolver o problema TNEP usando o modelo DC sem considerar
perdas.

2.2  META-HEURISTICAS PARA PROBLEMA TNEP

Ao contrario dos métodos exatos, as meta-heuristicas permitem enfrentar
instancias de problemas de grande porte, fornecendo solu¢des satisfatorias em um
tempo razoavel. Nao ha garantia, entretanto, de se encontrar solugdes otimas globais
ou mesmo solugdes factiveis. Seu uso em muitas aplicacdes demonstra sua eficiéncia
para resolver problemas grandes e complexos. A aplicagdo de meta-heuristicas

abrange uma grande variedade de areas (Talbi, 2009).

Meta-heuristicas tém sido amplamente empregadas na resolucdo do problema
TNEP. Entre as diversas meta-heuristicas disponiveis, ha trabalhos que utilizam o
algoritmo de otimizacao por enxame de particulas, o algoritmo de busca por harmonia,
o algoritmo de colbnia de abelhas artificiais, 0 algoritmo multistart com path-relinking
e a otimizacdo evolutiva. Essas abordagens sao robustas e adaptaveis,
proporcionando resultados de boa qualidade, mas possuem varias desvantagens,
incluindo alta demanda computacional, ajuste de parametros e estabelecimento de

uma condicao de parada (Glover et al., 2003).

Recentemente foi proposto o uso do modelo de operacdo AC no problema TNEP.
Este tipo de problema € principalmente resolvido por heuristicas e meta-heuristicas,
além de formulacdes convexas ou linearizadas. E importante destacar que ainda é
desafiador lidar com o problema TNEP AC, pois as meta-heuristicas hdo asseguram
a otimalidade de uma solucédo, enquanto formulacbes convexas ou linearizadas

podem resultar em solucdes inviaveis para o problema original (Talbi, 2009).
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3 O PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE
TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA

3.1 MODELAGEM DO PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DE SISTEMAS DE
TRANSMISSAO

O problema de TNEP é um desafio classico nos sistemas de energia. Neste
problema, dada a configuragéo inicial do sistema de transmissao (incluindo circuitos
possiveis, dados de geracdo e demanda, limites operacionais, restricbes de custo e
investimento para o periodo de planejamento), o objetivo € encontrar uma grande ex-
panséao planejada. Isto envolve determinar onde, quando e que tipo de equipamento
precisa de ser implementado ao longo do tempo para servir 0 mercado elétrico e man-
ter a qualidade do servico ao menor custo possivel. Este € um problema de PNLIM e
possui diversas caracteristicas. Modelagem matematica altamente néo linear com re-
des desconectadas precocemente, fendbmenos de explosdo combinatéria (mais op-
¢Oes de investimento em sistemas de médio e grande porte) e muitas otimizacdes
locais. Devido a essas caracteristicas, o problema TNEP tem atraido a atencéo de
diversos pesquisadores que utilizam diferentes técnicas para solucionar sua comple-
xidade. (Vanderlinde, 2013).

A principal dificuldade na resolucdo do problema TNEP esta relacionada a sua
natureza combinatdria, que gera um grande numero de alternativas mesmo para sis-
temas de médio porte. Outro problema sdo as estruturas multimodais com um grande
namero de 6timos locais, dificultando a convergéncia de técnicas de otimizacdo apro-
ximada para 6timos locais de alta qualidade. Como qualquer outro problema de otimi-
zacao matematica, o problema TNEP pode ser dividido em duas partes diferentes: a
modelagem matematica e as técnicas de otimizacao utilizadas para encontrar a solu-
cdo. Dada a complexidade do problema TNEP, € importante escolher técnicas apro-
priadas de modelagem matematica e solucdo para garantir que a solucdo ndo seja
computacionalmente proibitiva. A modelagem matematica pode considerar varios as-
pectos do problema TNEP, como modelagem da rede elétrica, formatos de programa-
¢ao, requisitos de seguranca, riscos, incerteza da demanda futura e modo de opera-

¢céo de acordo com as regras do mercado elétrico. (Vanderlinde, 2013).
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A resolucao de problemas de otimizacdo em engenharia requer a implementa-
cdo de dois processos sequenciais: a modelagem mateméatica e a solucédo escolhida
para resolver o modelo mateméatico. Problemas de planejamento de rede, um tipo es-
pecial de otimizacao em sistemas de energia, também envolvem duas etapas: mode-
lagem e técnicas de solugcdo. A modelagem mateméatica consiste em representar um
problema do mundo real através de um modelo matemético que relaciona um conjunto
de variaveis de decisdo através de multiplos relacionamentos matematicos. Esta mo-
delagem pode ser uma representacéo exata ou simplista do problema real. Em geral,
guanto mais precisa for a modelagem mateméatica de um problema do mundo real,
mais complexa sera a solucado do modelo. Portanto, deve-se encontrar um equilibrio

entre a modelagem utilizada e o método de solucdo escolhido. (Monticelli et al., 2000).

A modelagem deve representar adequadamente o problema real e permitir sua
solucéo utilizando tecnologia disponivel e complexidade computacional aceitavel.
Neste contexto, o conceito de modelagem adequada muda ao longo do tempo, a me-
dida que o desenvolvimento de novas tecnologias de solucdes e a fabricacado de com-
putadores mais rapidos permitem modelos altamente complexos. Também fica claro
gue a solucéo escolhida resolve 0 modelo matematico e ndo necessariamente resolve

0 problema real.

O verdadeiro problema no planejamento de uma rede de transmissdo de
energia € um sistema elétrico com sua topologia atual, e o objetivo é encontrar o plano
de expanséo ideal (nova construcdo de circuitos elétricos) para um periodo de
planejamento definido. Isto envolve determinar onde e que tipos de circuitos precisam
ser construidos para que o sistema funcione adequadamente, dado o constante

aumento da demanda (Monticelli et al., 2000).

Neste contexto, a modelagem matematica ideal para demonstrar o
comportamento adequado é expressar o0 problema através de relacfes matematicas
de corrente AC. Entretanto, a modelagem de fluxo de poténcia AC nao é usada para
planejamento de sistemas de transmissdo por diversas razdes importantes.
Geralmente, a topologia inicial de um sistema elétrico planejado é desconexa, com
barras separadas do corpo principal do sistema. O planejamento da rede trata apenas
de fontes ativas; Mesmo quando o0s sistemas elétricos estdo conectados, a

convergéncia dos modelos AC pode ser dificil ou impossivel porque muitas vezes nao
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h& solugéo para o problema (Monticelli et al., 2000).

Além disso, ndo existe uma tecnologia de solugdo que aborda simultaneamente
a expansao da rede (construcao de linhas e/ou transformadores) e a distribuicdo de
energia reativa no sistema de energia. Considerando essas observagbes, uma
modelagem matematica conhecida como fluxo de carga DC é considerada ideal para
problemas de planejamento de sistemas de transmissao e é referida como modelo
DC. As principais razfes para este acordo sao: extensos testes experimentais
mostraram que os resultados obtidos com o modelo DC estdo muito préximos dos
resultados do fluxo de poténcia AC em termos de distribuicdo do fluxo de poténcia
ativa. Existem diversas técnicas de solucao (algoritmos) que utilizam modelos DC para

resolver adequadamente problemas de planejamento (Monticelli et al., 2000).

Ao longo de 30 anos de pesquisa em planejamento de sistemas de
transmissao, varios modelos matematicos foram propostos para representar este
problema. Trés desses modelos ainda séo utilizados no trabalho de planejamento: o
modelo de transporte, o0 modelo hibrido e o modelo DC, e diversas variacdes desses

modelos também sdo amplamente utilizadas.
3.2 MODELO DC

O modelo DC é uma generalizacdo do modelo de fluxo de carga DC. Este modelo
€ considerado ideal para realizar tarefas de planejamento de redes de transmisséao.
No modelo DC, todo o sistema elétrico deve satisfazer ambas as leis de Kirchhoff. Isto
€, todas as barras do sistema devem satisfazer a primeira lei de Kirchhoff, e todos os
lacos existentes devem satisfazer a segunda lei de Kirchhoff. Extensos testes experi-
mentais demonstraram que a topologia identificada usando o modelo DC tem um bom
desempenho quando avaliada em relacdo aos modelos tradicionais de comporta-

mento do sistema de energia, como o fluxo de carga AC.

A formulacdo matematica do modelo DC assuma a seguinte forma:

minimizar v = X Cjjn;; (1)
ij

Sujeito a:
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Sf+g=d 2)
i (V?j + Viq) (6i—06)=0 3
fi < (qu + Vioj)d_’ij 4)
0<g<g (5)
0 <nij < 7ij (6)
LY, Inteiro (7)
yiejq Discreto (8)
fij Irrestrito 9)
Oj Irrestrito (10)

em que 0 y{ representa a susceptancia equivalente dos circuitos existentes no

caminho i — j na configuracdo base, y; representa a susceptancia de um circuito no

caminho i — j, Y& representa a susceptancia equivalente dos circuitos adicionados no

caminho i — j e as seguintes relagbes sao validas:

eq Py
L By =2 1)

ij Vij

Usando as rela¢gBes anteriores podem ser eliminadas as incognitas ¥9 ou njj

da formulacdo do modelo DC.
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Apés as formulagdes, pode-se chegar a uma formulacdo equivalente que

assume a seguinte forma:
minimizar v = X Cijni;
ij
Sujeito a:
BO+g=d

16i — 6] < s

Vi']l'qlei - Hl'l < yiejqd_)ij

Vij € O

Vij € Q,

Inteiro

Discreto

Irrestrito

(12)

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)

em que B é a matriz de susceptancias do sistema elétrico e 6 € o vetor de angulos

de tensédo de barras do sistema elétrico.
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4 ALGORITMO DE OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

41 METODOS HEURISTICOS E META-HEURISTICAS

Os métodos heuristicos sé@o algoritmos exploratoérios que tentam resolver
problemas. Estes normalmente ndo requerem a implementagcdo computacional de
conhecimentos especiais (por exemplo, métodos heuristicos para resolver equacdes
guadréaticas ndo requerem necessariamente o uso da formula de Bhaskara, mas
podem ser usados para encontrar solucées que satisfacam as equacdes através de
outros métodos). Por esta razdo, estes métodos séo frequentemente classificados

como “pesquisas cegas” (Bueno, 2009).

Uma solucéo otima nem sempre é o objetivo dos meétodos heuristicos. Partindo
de uma solucdo viavel, esses meétodos utilizam sucessivas aproximacoes
direcionadas a um ponto 6timo. Assim, costumam encontrar as melhores solucoes

possiveis para problemas, em vez de solucdes exatas.

Essa subjetividade, ou falta de precisdo dos métodos heuristicos, ndo € uma
deficiéncia, mas uma caracteristica analoga a inteligéncia humana. Frequentemente,
resolve-se diversos problemas cotidianos sem conhecé-los com precisdo. Por
exemplo, ao preparar uma refeicdo, geralmente ajusta-se os temperos com base no
gosto e na experiéncia, sem medir exatamente cada ingrediente; ao adocar uma
bebida, ndo se conhece as medidas exatas e; ao tentar mover ou levantar um obijeto,
raramente considera-se as leis da fisica que podem auxiliar ou comprometer a acao.
Nessas e em muitas outras situacdes, encontra-se e adota-se a melhor solucéo

imediata, em detrimento de solu¢bes comprovadamente étimas e precisas.

Entretanto, é importante destacar que, do ponto de vista tedrico, as técnicas
heuristicas ndo buscam descobrir o resultado globalmente 6timo para um problema
complexo. Em problemas de grande porte e alta complexidade, essas técnicas
raramente alcancam solucdes globalmente étimas. A complexidade de um problema
pode se manifestar de diversas formas, seja devido a uma explosdo combinatéria a
medida que o tamanho do problema aumenta, ou a natureza intrincada do modelo
matematico subjacente, que pode envolver variaveis inteiras ou discretas, funcdes

objetivo ndo lineares e ndo diferenciaveis, restricdes néo lineares e regides factiveis
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nao convexas, entre outros fatores.

4.2  OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

As técnicas de enxame de particulas se inspiram no comportamento social de
animais, como enxames de abelhas, cardumes de peixes ou bandos de passaros. Em
tais grupos, cada individuo toma decisdes préprias, mas sempre influenciado pela ex-
periéncia do lider do grupo. Matematicamente, cada individuo é representado como
um ponto em um espaco n-dimensional, e sua velocidade indica a diregao de busca
para a solucdo candidata. A direcdo de busca em cada iteracdo € determinada pela
ponderacédo entre a experiéncia individual daquela solugéao e a melhor solugdo encon-
trada pelo grupo (ou seja, a solucao lider). O peso de inércia w é utilizado para con-
trolar o impacto da historia prévia de velocidade na velocidade atual. Um valor maior
de w favorece a exploracao global, enquanto um valor menor facilita a exploracéo
local. A selecdo adequada do peso de inércia w proporciona um equilibrio entre a
capacidade de exploracéo global e local. Os principais parametros do método sao as
ponderacdes entre as experiéncias individual e coletiva (c1 e c;) e o fator de inércia w.
(Kennedy et al., 2001)

Diferentes variantes do algoritmo PSO foram propostas, global do PSO (modelo
Gbest), aguela mais padronizada onde toda a populacdo é considerada como uma
Unica vizinhanca durante o processo de otimizacdo. Uma caracteristica atraente da
abordagem PSO é sua simplicidade, pois envolve apenas duas equacdes do modelo.
No PSO, as coordenadas de cada particula representam uma possivel solucéo
associada a dois vetores, a posi¢ao (xi) e a velocidade (v;). No espaco de busca n-
dimensional, Xi = [xi1, xi2, ... , Xin] € Vi = [vi1, Vi2, ... , Vin] SA0 0S dois vetores
associados a cada particula i. Um enxame consiste em varias particulas, “ou solucfes
possiveis,” que se movem (voam) pelo espaco de solugdes viaveis para explorar
solucdes otimas (Alrashidi et al., 2009). Cada particula atualiza sua posi¢cdo com base
na sua propria melhor exploracédo, na melhor experiéncia geral do enxame e no seu

vetor de velocidade anterior, de acordo com o seguinte modelo:

vkl = wok 4+ ciri(pbestk — xK) + corz2(gbestk — xk) (21)
i i i i i
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xktl = xk + pk+l (22)
1 1 1
em que:
ci1ec sao duas constantes positivas
rier sdo dois numeros gerados aleatoriamente com um intervalo de [0,1]
w € 0 peso de inércia
pbestk € a particula de melhor posicdo i alcancada com base em sua prépria
experiencia: pbestk = [xpbest, ypbest _ ypbest];
i i,1 i,2 in
gbestk € a melhor posicdo das particulas com base na experiencia geral do
enxame: gbestk = [xsbest xgbest  ygbest];
i 1 2 n
k € o0 indice de iteracdo

O PSO é uma técnica evolutiva baseada em populacdo que possui muitas

vantagens-chave sobre outras técnicas de otimizacao, tais como:

eE um algoritmo livre de derivadas, ao contrario de muitas técnicas

convencionais.

e Tem a flexibilidade de ser integrado a outras técnicas de otimizacéo para formar

ferramentas hibridas.

e E menos sensivel a natureza da funcéo objetivo, ou seja, & convexidade ou

continuidade.

e Possui menos parametros para ajustar em comparacdo com muitas outras

técnicas evolutivas concorrentes.
e Tem a capacidade de escapar de minimos locais.

o E facil de implementar e programar com opera¢bes matematicas e logicas

bésicas.
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e Pode lidar com funcdes objetivo de natureza estocéstica, como no caso de

representar uma das variaveis de otimizagdo como aleatéria.
e Nao requer uma boa solucéo inicial para iniciar seu processo de iteracao.

Figura 4-1 — Representacdo do modelo de otimizacao por enxame de particulas

2 Influéncia da memoéria
7 ¢/  de particulas

7 /
//’
— o < Influéncia do enxame

A

4

v

Fonte: Proprio Autor

No presente trabalho, devido a natureza inteira das variaveis relacionadas a
construcdo de linhas de transmissdo, uma etapa de arredondamento das variaveis
inteiras com valor corrente ndo inteiro foi implementada. A etapa consiste apenas em

arredondar os valores nédo inteiros para o inteiro mais proximo.

Resolver problemas de otimizacdo com variaveis inteiras, como o TNEP usando
o algoritmo PSO apresenta diversas dificuldades. Abaixo estdo algumas das

principais:

1. Natureza discreta das variaveis inteiras: Os problemas com variaveis inteiras sédo
inerentemente discretos, o que significa que as solu¢des possiveis sao limitadas
a valores inteiros. Isso contrasta com problemas de otimizacdo continua, onde
as solucbes podem assumir qualquer valor real dentro de um intervalo. A
natureza discreta aumenta a complexidade, pois a busca por solu¢gdes oOtimas

deve ser feita em um espacgo de solu¢do ndo continuo.
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Figura 4-2 — Fluxograma para resolucao do TNEP usando PSO

Dados de rede de entrada

[Deﬁnir parametro de célculo]

v

[ Inicialize a posic¢ao e velocidade da particula ]

v
F[Célculo de fluxo de poténcia]
v

[ Calcular fungéo objetivo ]

[ Atualizar gbest e pbest ]

/ SIM
<Condi¢;éo de convergéncia>—>[ Solucao ideal (gbest) J
[

(a
(

tualizar posicao e velocidade das particulasJ

Fonte: Proprio Autor

2. Caracteristica combinatorial e complexidade computacional: O numero de
combinagdes possiveis de variaveis inteiras cresce exponencialmente com o
aumento do namero de variaveis e dos seus possiveis valores. No contexto do
TNEP, isso pode significar avaliar milhares ou milhdes de combinacfes de
possiveis expansfes e configuracdes. Esse crescimento combinatorial torna o
problema computacionalmente intensivo e dificil de resolver em um tempo
razoavel.

3. Adaptacéo do algoritmo PSO: O algoritmo PSO foi originalmente desenvolvido
para problemas de otimizagdo continua. Adapta-lo para lidar com variaveis
inteiras requer modificacdes significativas. As principais adaptac¢des incluem a

maneira como as particulas sdo atualizadas e movimentadas no espaco de
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solucdes. Em problemas continuos, as particulas se movem suavemente, mas
em problemas discretos, 0 movimento deve ser ajustado para garantir que as
posicdes das particulas correspondam a valores inteiros validos.

Manutencéo da diversidade da populagdo: Manter a diversidade da populagéo
de particulas € crucial para evitar a convergéncia prematura em solucdes
subdtimas. Em problemas de variaveis inteiras, € mais dificil manter essa
diversidade, pois a movimentacdo discreta das particulas pode levar a uma
exploracao insuficiente do espaco de solucdes. Estratégias como mutacdo ou
reinicializacao periodica das particulas podem ser necessarias para assegurar
uma busca mais ampla e eficiente.

Restricbes do problema: Problemas reais, como TNEP, frequentemente
envolvem muitas restricdes (e.g., limitacbes de capacidade). Incorporar essas
restricbes em um algoritmo PSO adaptado para variaveis inteiras adiciona uma
camada adicional de complexidade, pois cada movimento das particulas deve
ser avaliado ndo apenas em termos de qualidade da solucdo, mas também em
conformidade com todas as restricbes impostas.

Avaliacao da funcao objetivo: A funcéo objetivo em problemas de planejamento
de sistemas de transmissdo pode ser complexa e demorada de calcular,
especialmente quando envolve simulacdes detalhadas do sistema de energia
elétrica. Cada iteracdo do algoritmo PSO pode exigir muitas avaliacdes da
funcao objetivo, tornando o processo ainda mais computacionalmente custoso.
Convergéncia e qualidade da solucdo: Garantir a convergéncia para uma
solucdo Otima ou préxima do 6timo é mais desafiador em problemas com
variaveis inteiras devido a natureza discreta do espaco de solucdes. Métodos
heuristicos como PSO néo garantem encontrar a solugdo 6tima, e € necessario
um cuidado extra para garantir que as solu¢des encontradas sejam de alta

gualidade.
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5 PLANEJAMENTO DE EXPANSAO DE TRANSMISSAO BASEADO EM
OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

A maior parte do TNEP decorre do continuo aumento na demanda por
eletricidade. Mesmo com melhorias significativas na eficiéncia dos aparelhos elétricos
€ No uso por uma populagédo crescente e uma economia em expansao, isso resulta
em uma demanda crescente de energia elétrica. O problema de TNEP envolve duas
tarefas intimamente relacionadas: o subproblema de investimento e o de operacao. O
planejamento da expansado da transmissdo em sistemas elétricos de poténcia é uma
tarefa complexa, que requer a determinacdo de onde, quando e quais instalacoes
devem ser construidas para garantir um fornecimento econémico e confiavel da carga
prevista até o ano horizonte. Posteriormente, o planejador deve determinar o plano de
custo minimo, levando em consideragdo os dados iniciais disponiveis e alguns
critérios de confiabilidade. Esses dados incluem a topologia do ano-base, circuitos
candidatos, previsbes de geracdo e demanda para o horizonte de planejamento,
restricbes de investimento, entre outros. Técnicas como programacao dinamica,
programacao linear, programacdo nado linear, programacao inteira mista,
decomposicéo hierarquica e método branch and bound tém sido empregadas e séo
classificadas como abordagens baseadas em otimizacdo matematica (Warudkar et
al., 2017).

Os problemas de otimizacdo em sistemas elétricos de poténcia apresentam uma
grande variedade e podem ser classificados de acordo com as caracteristicas da
funcdo objetivo e/ou o tipo de restricbes envolvidas. Sdo comumente denominados
como problemas de otimizacéo linear, ndo linear, inteira e/ou mista, com restri¢cdes.
Tradicionalmente, uma técnica de otimizacdo baseada em derivadas € empregada
para lidar com um problema especifico, conforme sua formulacdo, que demanda,
entre outros requisitos, diferenciabilidade. No entanto, a técnica PSO pode ser
facilmente adaptada para atender a varias categorias de problemas de otimizacéo
com pequenas modificacdes. Essa caracteristica fundamental torna o PSO um
otimizador de propdésito geral capaz de resolver uma ampla gama de problemas de
otimizag&o. As aplicacbes do PSO em sistemas elétricos de poténcia seguem padrbes
semelhantes aos de diferentes areas de pesquisa, uma vez que uma formulagéo

comum é estabelecida. No entanto, a calibracdo dos parametros do PSO pode variar
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de uma aplicagéo para outra (Alrashidi et al., 2009).

Na formulacdo do problema TNEP, geradores artificiais sédo considerados em
cada barra de demanda, com uma capacidade de geracdo igual a demanda de
poténcia ativa correspondente da barra no qual esté instalado. O preco de geracéo de
um gerador artificial € Y MUS$/MW. O nivel total de geracao de todos os geradores
artificiais representa o corte de carga de uma proposta de expanséo. Portanto, € uma
medida de inviabilidade de uma proposta de solucdo. Para ser viavel, uma proposta
de solucao deve apresentar um corte total de carga igual a zero.

Se o numero de linhas a serem construidas em cada corredor for conhecido
(determinado pela meta-heuristica), o problema TNEP se torna um problema de
programacao linear (PL), no qual a fung&o objetivo € minimizar o custo de geragao
dos geradores artificiais. Esse modelo resultante, quando o numero de linhas em cada
corredor esta fixo, € um problema de fluxo de poténcia 6timo (OPF, do inglés optimal

power flow) DC.

O MATPOWER ¢ usado para resolver esse problema resultante de OPF DC para
cada proposta de solucéo a fim de determinar o desligamento total de carga. Observa-
se gue o custo de investimento pode ser facilmente calculado por Cx:, onde C é o vetor
de custos e x7i é a i-ésima proposta de solucédo. Seja ri 0 corte de carga na barra i,

entdo o valor da funcéo objetivo, v (i), € apresentado a seguir:

v (%) = C_‘)J_C)l +Y X n

ieQN

(23)

Na formulagdo proposta, toda solugdo variavel x”; apresentara um corte total de
carga igual a zero, enquanto as solucdes inviaveis apresentardo um corte total de
carga (ou valor de geracao artificial) maior que zero. Além disso, observe que o pro-
blema DC OPF sempre serd viavel, pois € possivel atender a demanda por meio da

geracao artificial.

Conforme mencionado anteriormente, uma geracao artificial é considerada em
cada barramento de carga, representando um corte de carga, com uma capacidade
igual a demanda de energia no barramento. Para cada gerador artificial, € atribuido

um custo de geracdo (penalizacdo por corte de carga) de Y = 10° MUS$/MW. As
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plantas de geracao existentes tém um custo de geracédo igual a zero. O plano de
expansao fornecido pela meta-heuristica deve apresentar, portanto, um valor total de
geracao artificial (corte de carga) igual a zero para ser considerado viavel.

Finalmente, note que cada corredor ij tem valores diferentes para Ng, o numero
de linhas existentes no corredor ij, X, a reatancia de uma linha no corredor ij, Fy;, a
capacidade de uma linha no corredor ij, e Cj;, 0 custo de constru¢ao de uma linha no

corredor ij.

O modelo DC para o problema TNEP € apresentado a seguir:

minimizarv = 22 Ciyni+Y 22 71 (24)
ijeQB ieQN
Sujeito a:
2 fii— 2 fi+Gi+7ri=D; ViEQy (25)
jieQp ijEnp
— (No +n )_(QJ__HJ,). Vl] € .QB (26)
fij ij ij X
ij
|Ifii] < Fy(N§ + ny) Vij € (g (27)
0<ri<Di Vi € OQn (28)
0 < ni < Nj Vij € Qg (29)
nij € Z Vij € OB (30)

Neste modelo, Qn é 0 conjunto de barras e Qg € 0 conjunto de ramos (ou corre-
dores). Os parametros sdo: Cj; € o custo de construgdo de uma linha no corredor ij, Y

€ o0 custo de corte de carga, Gi é a geracdo de poténcia ativa na barra i, D; é a
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demanda ativa na barra i, Ny € o numero de linhas existentes no corredor ij, Xj € a
reatancia de uma linha no corredor ij, F; é a capacidade de uma linha no corredor ij,
e Ni € o numero maximo de linhas que podem ser construidas no corredor ij. As
variaveis sdo: nj € o numero de linhas construidas no corredor ij, r; € o corte de carga
na barra i, fi € o fluxo de poténcia ativa no corredor ij, e 6; € 0 angulo de fase de

tensado na barra i.

A funcao objetivo (24) minimiza o custo de investimento para constru¢ao de no-
vas linhas de transmisséo e o custo total de corte de carga. A equacao (25) representa
a lei de Kirchhoff da corrente em cada barra do sistema. A restricao (26) representa a
aplicacéo da lei de Kirchhoff da tensédo em cada laco fundamental do sistema. A res-
tricdo (27) determina os limites de capacidade de transmissdo dos corredores consi-
derando o numero de linhas existentes e novas linhas. Nessa restricao, o uso do valor
absoluto é necessario porque os fluxos séo bidirecionais. A restricao (28) € o limite de
corte de carga nos barramentos. A restricdo (29) representa o limite para o niumero de
novas linhas que podem ser instaladas em cada corredor. Finalmente, (30) indica que
a variavel nj deve ser inteira, representando a maior fonte de complexidade no pro-
blema. Além disso, 6; deve ser fixado em zero na barra de referéncia. Este € um pro-
blema de MINLP néo convexo, que também é multimodal e muito dificil de resolver

para instancias grandes.

Se n;; for fixado em ny;Vij € Qp, entdo o modelo resultante se torna o problema

de programacéo linear (PL) apresentado a seguir:

minimizarv =Y X rj (31)
ieQp
Sujeito a
VieQ
2 fi— 2 fij+Gi+7ri=D; L N (32)
jieQp ijEnp
:(No+n*)(gi—_gjl Vij € Qs
fij ij ij X (33)

ij
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|f]| < F‘ij(N‘_’_ + n*) Vij €Qp (34)
1) 1)

0<ri <D Vi € Qn (35)

Neste modelo, o corte de carga € minimizado na funcao objetivo (31). As restri-
cOes (32) e (33) sao a aplicacdo das leis de Kirchhoff ao sistema, (34) € o limite de
capacidade de transmissdo e (35) é o limite de corte de carga em cada barramento.

Além disso, 8; deve ser fixado em zero no barramento de referéncia.

Este modelo fornece o corte de carga para uma proposta de solugao r; Vij € Qs
fornecida pela meta-heuristica. Note que uma proposta de solucéo n; € viavel apenas
se o valor correspondente do corte de carga, v, em (31) for zero. Este € um problema
de fluxo de poténcia 6timo em corrente continua (DC OPF), que pode ser construido

e resolvido usando o MATPOWER e um solucionador de programacao linear (PL).

A funcéo obijetivo para uma dada proposta de solucédo, v", € mostrada a seguir:

v'=3= Cijn’;]- +Y X2 rj

ijEQB IEQN

(36)

A primeira parte de v’ é calculada multiplicando cada elemento de uma proposta
de solugdo, nj;, pelo custo correspondente, Cj, € somando os valores. O segundo
termo, que representa o corte de carga, € fornecido pela resolu¢cdo de um problema

de fluxo de poténcia 6timo em corrente continua (DC OPF) usando o MATPOWER.
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6 TESTES E RESULTADOS

6.1 DADOS DO PROBLEMA

O sistema Garver € um sistema teste classico utilizado no planejamento da
expansao da transmisséo de energia elétrica. Como mostra a Figura 6-1 o sistema €
composto por seis barras, 15 ramos candidatos e uma demanda total de 760 MW.
Este sistema apresenta um desafio ideal para avaliar a eficacia de algoritmos de

otimizacdo, como o PSO, pois a solucdo 6tima é conhecida.

Figura 6-1 — Rede original do sistema Garver de seis barras

. Barra de geracgéo
Q Barra de demanda

Fonte: (Warudkar et al., 2017).

Para testar o algoritmo PSO no Matlab, utiliza-se os seguintes parametros:
e Populacao de Particulas: 100
e lteracdes: 30
e Coeficientes de Peso: ¢1 = 2,05, ¢z = 2,05
e Peso deinércia:w = 0,5

A fungéo objetivo foi projetada para considerar tanto o custo total de construcao

das linhas de transmissdo quanto a capacidade do sistema de atender a demanda de
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760 MW sem violar as restricdes operacionais. Utiliza-se a modelagem de fluxo de
carga 6timo DC no MATPOWER para garantir que as solucfes obtidas sejam viaveis.

Figura 6-2 — Dados sistema Garver de 6 barras no MATPOWER

%% MATPOWER Case Format : Varsion 2

293 299 =&
2338 33 3

Fonte: Préprio Autor

6.2 RESULTADOS E DISCUSSOES

O PSO identificou a adi¢cdo de uma linha no ramo 3-5 e trés linhas no ramo 4-
6, com custo total de MUS$ 110 garantindo a capacidade de atender a demanda de
760 MW. Essa solucéo foi obtida com um tempo computacional de aproximadamente

35 segundos na geracdo do enxame numero 7.

Os resultados dos testes indicam que o PSO é altamente eficaz para o
planejamento da expansdo da transmissdo em sistemas de pequeno porte. A
capacidade do algoritmo de explorar e refinar a solugcdo permite encontrar
rapidamente solugfes viaveis e econdmicas. No caso do sistema Garver, o PSO

mostrou excelente desempenho na identificacdo de uma configuragcdo de expanséo



gue minimiza custos e atende as necessidades operacionais.
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7 CONCLUSAO

A proposta do trabalho apresentado € de otimizar o planejamento das linhas de
transmissdo usando o algoritmo de enxame de particulas, que demonstrou uma

grande eficiéncia para o problema proposto no trabalho.

O uso do algoritmo de enxame de particulas no problema de expansédo do
sistema Garver demonstrou ser promissor, evidenciando sua capacidade de lidar com
a complexidade e as restricbes associadas ao planejamento da transmissdo de
energia elétrica. Com parametros bem definidos e uma funcéo de objetivo adequada,
0 PSO se prova uma ferramenta valiosa para engenheiros e planejadores no setor de

energia.

Resolver problemas de otimizacdo com variaveis inteiras usando o algoritmo
PSO é uma tarefa desafiadora devido a natureza discreta das variaveis, a
complexidade combinatorial, e a necessidade de adaptacdes significativas do
algoritmo. No contexto do planejamento da expanséo de sistemas de transmissédo de
energia elétrica, essas dificuldades sdo ampliadas pelas complexas restricbes e pela
necessidade de avaliacbes detalhadas da funcdo objetivo. No entanto, com
abordagens adaptativas e estratégias de manutencéo de diversidade, o PSO pode ser

uma ferramenta poderosa para abordar esses problemas complexos.
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