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RESUMO

O problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmisséo de energia
elétrica a longo prazo € um importante problema de otimizacdo do campo do planejamento de
sistema elétricos de poténcia. Trata-se de um problema cujo modelo matematico é um
problema de programacéo ndo linear inteiro misto com a complexidade adicional de que é um
problema ndo convexo e com caracteristica de apresentar o fenémeno da explosdo
combinatoria quando cresce as alternativas de expansdo. O processo de resolugdo consiste
basicamente nas escolhas de circuitos, dentro de um conjunto pré-definido, donde o candidato
a ser incorporado ao sistema deverd apresentar resultados positivos no que tange a
minimizacdo do custo de investimento e operacdo e, além disso, deve atender a demanda de
energia futura ao longo de um horizonte de planejamento com confiabilidade, assumindo

como conhecido o plano de geragéo.

Devido a complexidade do problema tem-se tentado aplicar todas as técnicas de
otimizacdo para auxiliar na tentativa de resolucdo. Sendo estas técnicas classificadas em trés
grandes grupos: (1) técnicas de otimizacdo cléssica, (2) técnicas heuristicas e (3) técnicas
metaheuristicas. Neste trabalho apresenta-se uma nova forma de resolucgéo, oriunda do grupo
(3), denominada Busca em vizinhanga varidvel (VNS). O VNS é uma metaheuristica recente
que explora basicamente a ideia de mudanca sistematica de estruturas de vizinhanga no
espaco de solugdes durante o processo de busca para encontrar solugdes 6timas locais e para

sair desses 6timos locais.

Esta técnica de solugdo oferece novas alternativas de solu¢do, comparado com 0s
diversos tipos de metaheuristicas ja utilizadas na literatura, apresentando excelentes resultados

com baixo esfor¢o computacional.

Os algoritmos utilizados séo apresentados e detalhados a sua forma de adaptagdo para
0 problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo considerando-se dois
modelos matematicos tradicionais, sendo eles: o modelo de transportes e 0 modelo DC.
Foram realizados testes com o sistema IEEE de 24 barras / 41 caminhos, o sistema Sul

Brasileiro de 46 barras / 79 caminhos e o sistema colombiano de 93 barras e 155 caminhos, e



ao final sendo feito a analise dos resultados obtidos, observando o desempenho

computacional e operacional.

Palavras chaves: planejamento de sistemas de transmissdo, metaheuristicas, algoritmo VNS,

otimizacdo de sistemas elétricos, programacao linear, otimizac&o linear de sistemas.



ABSTRACT

The expansion planning problem of the power electrical transmission system to long
term is an important problem of optimization of power electrical system fields. It refers to a
problem whose mathematical model is a non-linear whole mixed program problem with
additional complexity is a non-convex problem and presents the feature of the combinatorial
expansion when grows the expansion alternatives. The reduction process is just choices of
circuits in a pre-defined array where the candidate, which should be incorporated to the
system, should have positive minimization cost of investment and operation and should
support the future energy demand along of a reliable horizon of planning to a known

generation plan.

In the past, many optimization methods were tested to search the best solution due the
problem complexity. These methods can be classified by: classical optimization methods,
heuristic methods and meta-heuristic methods. However, in this work is presented a new
approach of solution based on the method of Variable Neighborhood Search (VNS). The VNS
is @ modern meta-heuristic uses a systematic change of neighborhood structures over solution
space during the search procedure of optimal local solutions and to go out from local
optimum. Thus, this approach provides new alternatives of solution in comparison with other
meta-heuristic methods previously found at the literature. Additionally, the new appro:

presents excellent results with low computational cost.

In summary, the used algorithms are showed and the adaptation mode to the planning
problem of the power electrical transmission system is described. This adaptation considers
two traditional mathematical models: Transport and DC models. Lastly, it was performed
tests with the bars/paths IEEE system, the bars/paths south Brazilian system and 93 bars/ 155
paths Colombian system. Also, it was made a computational and operational performance

analysis.

Key-words: power electrical transmission system planning, meta-heuristics, VNS algorithm,
power system optimization, linear programming, linear optimization of systems.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica, desde a sua descoberta, sempre ocupou lugar de destaque na
historia da sociedade, tendo em vista a dependéncia para o avanco do progresso
econémico/industrial, bem como a melhoria da qualidade de vida das pessoas. Outrora,
podemos destacar que num primeiro momento o0 acesso a eletricidade era fruto do
desenvolvimento econdmico e num segundo momento ele passava a ser imprescindivel a esse

desenvolvimento.

O setor energético pode ser dividido em quatro setores, sendo eles: geracao,
transmissdo, distribuicdo e comercializacdo. Uma das areas mais tradicionais e de grande
importancia deste setor é o sistema de transmisséo, pois simplificadamente pode-se dizer que
é o transporte da energia da fonte (geracao) até a distribuicdo. Diante da grande preocupacao
de responsabilidade social, ou seja, do desenvolvimento sustentavel, sempre haverd uma
busca incessante através das pesquisas para que se possa propiciar cada vez mais uma forma
de atendimento ao consumidor individual com qualidade apropriada e com o menor custo
ecoldgico possivel. Neste sentido, o problema de planejamento de sistemas de transmissao
(PEST) torna-se uma ferramenta de grande importancia para o setor, que busca conciliar
interesses econdmicos com um bom atendimento aos seus consumidores. A resolucao deste
problema visa minimizar o custo total da expansdo do sistema, que compreende a construcfes
de linhas de transmissdo de forma que o sistema opere adequadamente (sem corte de carga),

isto é, apresentado um plano 6timo de expansao do sistema elétrico.

Os requisitos béasicos necessarios para um sistema de transmissdo sdo: seguranca,
economia e qualidade de servico. Neste trabalho, com bases nestes quesitos, apresenta-se uma
formulacdo matematica usando dois modelos tradicionais de problema PEST, sdo eles: o
modelo de transportes e 0 modelo DC. Entretanto, a parcela mais importante do trabalho trata
do desenvolvimento de uma metaheuristica de busca em vizinhanca variavel, chamado mais

geralmente de algoritmo VNS, do inglés Variable Neighborhood Search.

O planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo sob o aspecto da pesquisa
operacional € um problema de programacdo matematica de grande porte envolvendo variaveis
reais e inteiras, que permite o estudo e a proposicao de diversas técnicas de otimizagdo para

sua solucdo. Como este problema é altamente complexo entdo é de se esperar que se tente
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aplicar todas as técnicas de otimizacdo para resolver esse tipo de problema. Assim, na
literatura especializada aparecem quase todas as técnicas de otimizacdo conhecidas. Essas
técnicas podem ser classificadas em trés grandes grupos, sendo elas: (1) técnicas de
otimizacéo classica, (2) técnicas heuristicas e (3) técnicas metaheuristicas. Atualmente, ainda
sdo desenvolvidas técnicas de otimizacdo desses trés grupos, sendo que, na parcela das
técnicas classicas de otimizacdo, se desenvolvem basicamente técnicas Branch and Bound
(MARTINS, 2009) ou a técnica de linearizacdo das relagdes ndo lineares e a resolugdo do
modelo modificado usando técnicas de programacéo linear inteira mista. As heuristicas se
usam cada vez menos e as principais técnicas existentes desse tipo sdo fundamentalmente
aplicadas nos algoritmos de resolucdo do problema PEST na fase inicial para encontrar
solucbes iniciais de boa qualidade, que sdo usadas como solugbes de partida para
implementacdo de técnicas de otimizagdo mais sofisticadas. Por outro lado, as metaheuristicas
estdo sendo intensamente usadas para resolver o problema PEST (FARIA, 2005; SILVA et
al., 2001; SILVA, DRUMMOND E OCHI, 2000; GALLEGO, 1997; MIASAKI, 2006;
TAGLIALENHA, 2008). Deve-se observar que entre as principais metaheuristicas
conhecidas na literatura especializada, o algoritmo VNS é o0 menos usado mesmo havendo
mostrado excelente desempenho na resolugdo de outros problemas complexos do campo da
pesquisa operacional (HANSEN; MLADENOVIC, 2003; GALLEGO; MONTICELLI;
ROMERO, 2000). Destacam-se aqui, também, os trabalhos executados por TAGLIALENHA
(2008) e MARTINS (2009), onde em ambos foram iniciados aplicagdes de extensdes da
metaheuristica VNS no problema PEST, mais especificamente, o algoritmo de busca de
vizinhanga variavel de descida (algoritmo VND) e o algoritmo de busca em vizinhanca
variavel reduzida (algoritmo RVNS), com suas metodologias de construgcfes particulares, 0s
quais apontaram resultados e caminhos vidveis para uma investigacdo mais profunda.
Contudo, instiga-se nesta Tese a apresentar uma nova metodologia para aplicagdo do
algoritmo RVNS no problema PEST, de modo que o mesmo apresente solucdes de boa
qualidade com baixo esfor¢co computacional, bem como propor um caminho viavel para que
os algoritmos heuristicos construtivos apresentem maiores alternativas de solucdes iniciais.
Como objetivo maior, propde-se a aplicacdo do algoritmo composto pela juncdo desses dois
algoritmos (VND e RVNS) no problema PEST, isto é, a aplicacdo do algoritmo GVNS, uma
vez que o0 mesmo utiliza o algoritmo VND na busca local e o algoritmo RVNS na busca por
novas regides promissoras, o que faz todo o sentido para a aplicacdo deste algoritmo na
resolucdo do problema PEST, pois os algoritmos VND e RVNS combinam o processo de

busca deterministica completa e estocéstica, respectivamente. Portanto, neste trabalho,
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continua-se com a tarefa de desenvolver um algoritmo pertinente a metaheuristica VNS que

apresente possivelmente excelente desempenho para resolver o problema PEST.
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1.1 O problema de Planejamento de Sistemas de Transmissao a Longo Prazo

O problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo a longo prazo,
que chamar-se-4 de forma resumida de problema PEST, € um importante problema de
otimizacdo do campo do planejamento de sistemas elétricos de poténcia (FARIA et al., 2005;
SILVA; GIL; AREIZA, 2000; SILVA et al., 2006), pois esse visa assegurar a continuidade do
abastecimento e/ou suprimento de energia com menores custos, riscos e impactos
socioecondmicos e ambientais para a sociedade. A falta de planejamento elétrico pode trazer
consequéncias negativas, com reflexos em termos de elevacdo de custos e/ou degradacéo na
qualidade da prestacdo dos servigos, tais como: racionamentos, excessos de capacidade
instalada, producédo ineficiente, etc. Neste problema, dada a topologia inicial do sistema
elétrico, a relacdo de linhas de transmissdo que podem ser construidas com seus respectivos
parametros, assim como a geracdo e demanda futura, pretende-se encontrar o plano étimo de
expansdo do sistema elétrico. Trata-se de um problema cujo modelo matematico € um
problema de programacéo néo linear inteiro misto com a complexidade adicional de ser um
problema ndo convexo e com as caracteristicas de apresentar o fenbmeno da explosdo
combinatdria quando crescem as alternativas de expansao. Adicionalmente, se 0 sistema se
encontra estressado, isto €, precisa da adi¢cdo de muitas linhas de transmissao para encontrar a
solucdo 6tima ou uma solucdo de boa qualidade, entdo a solucdo desse tipo de problema se
torna muito demorada quando usamos técnicas de otimizagdo classica e mesmo as modernas
metaheuristicas. Essas caracteristicas fazem com que se busque usar todas as técnicas de
otimizacdo conhecidas para resolver o problema PEST de forma eficiente (SILVA; GIL;
AREIZA, 2000; MARTINS, 2009).
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1.2 Organizag¢ao do Trabalho

O trabalho esta organizado da forma descrita a seguir.

No primeiro capitulo, apresenta-se a introducdo, dando énfase motivacional para a
escolha do trabalho de investigacdo e uma breve descricdo do problema de planejamento da

expansdo da transmisséo a longo prazo.

No capitulo 2, é esbocada a formulacdo e modelagem do problema da expansao da
transmissdo, apresentando os estagios do planejamento e os modelos utilizados para a
formulacdo matematica, dando énfase aos principais modelos que serdo utilizados na fase de

modelagem, sendo eles: 0 modelo de transportes e 0 modelo DC.

Por conseguinte, no capitulo 3, sdo apresentadas as principais técnicas existentes para
solucdo do problema PEST. Ainda, neste capitulo, apresentam-se os algoritmos heuristicos
construtivos de Garver e Villassana-Garver-Salon, que serdo utilizados como geradores de

solugdes factiveis iniciais para execugdo do algoritmo principal.

No capitulo 4, apresentam-se os fundamentos da metaheuristica de busca em
vizinhanca varidvel (VNS), seguido de suas propriedades e das caracteristicas gerais de quatro
algoritmos VNS, utilizados para resolver problemas nas mais diversas areas do conhecimento,
sendo eles: o algoritmo VND, o algoritmo RVNS, o algoritmo BVNS e o algoritmo GVNS.
Ressalta-se ainda, que os algoritmos RVNS e GVNS sdo alvos para 0 nosso processo de

investigacdo e desenvolvimento do problema proposto.

No capitulo 5, sdo apresentados detalhes de implementacdo da metaheuristica de busca
em vizinhanca variavel aplicada ao problema do planejamento de sistema de transmisséo,
seguido dos algoritmos RVNS e GVNS aplicados ao problema PEST e as estratégias de
caracterizagdo de vizinhanca. Destaca-se ainda, a proposta de uma nova metodologia de
perturbacdo dos custos do sistema para aplicacdes dos algoritmos heuristicos construtivos de
Garver e Villassana-Garver-Salon. Além disso, sdo abordados os sistemas elétricos,

programas e sub-rotinas para execucdo e resolucédo do problema.

No capitulo 6, sdo apresentados 0s testes e 0s resultados obtidos para o problema

proposto e, no capitulo 7, sdo apresentadas as consideracGes finais. Finalmente, séo
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apresentados os dados dos sistemas testados, esquematizacdo dos algoritmos e os artigos

apresentados, nos apéndices A, B e C, respectivamente.
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2 FORMULAGAO E MODELAGEM DO PROBLEMA DA EXPANSAO DE
SISTEMAS DE TRANSMISSAO

Neste capitulo sdo apresentados os estagios do planejamento e o0s modelos
matematicos conhecidos e aplicados ao problema PEST, dando énfase ao modelo de

transportes e ao modelo DC que serdo utilizados na fase de modelagem do problema.

2.1 Introdugdo

Inimeros problemas do nosso cotidiano podem ser representados por meio de um
modelo matematico, que auxilia os pesquisadores nas simulacdes de sistemas reais a fim de
prever o comportamento dos mesmos. Consequentemente, hd um grande interesse no
desenvolvimento, implementacdo e exploracdo de modelos matematicos nas mais diversas
areas de conhecimento, particularmente enfatiza-se que a maioria dos fenémenos/problemas

estudados na engenharia elétrica sdo norteados através de modelos matematicos.

Neste trabalho, aborda-se o planejamento da expansdo do sistema de transmissao, que
é um problema de otimizacdo, motivo pelo qual sua resolucdo deve compreender a execucao
de duas etapas consecutivas e claramente definidas: a modelagem matematica e a técnica de
solucdo, escolhida para resolver o0 modelo matematico. Salienta-se que o modelo proposto
deve representar adequadamente o problema real e permitir sua resolucdo por meio das
técnicas de solucbes disponiveis. A modelagem matematica de um problema de otimizacéo
consiste na representacdo do problema através de uma funcdo objetivo e um conjunto de
restricdes, onde relacionam as varidveis de decisdo através de expressdes ou equagdes que
podem assumir diferentes formas. No caso de problemas da vida real, a modelagem
matematica pode ser uma representacdo exata ou simplificada do problema. Normalmente,
conforme implementam melhorias no modelo matematico do problema real, a técnica de
solucdo se torna mais complexa e, também, alguns modelos se adaptam mais com relacédo a
estas técnicas de solucdo que a outras. Assim, deve existir um compromisso entre a
modelagem matematica adotada e a técnica de solugdo escolhida. Em geral, a modelagem
matematica deve representar de maneira adequada o problema da vida real e, além disso,
permitir sua resolucdo através de técnicas disponiveis e com esforcos computacionais

aceitaveis. Com o desenvolvimento das pesquisas, das técnicas de solucdo e/ou computadores
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mais potentes é provavel que modelos atualmente considerados complexos se tornem
adequados no futuro. E também evidente que a técnica de solucdo escolhida encontre uma
solucdo para o modelo matematico e ndo necessariamente para o problema da vida real. A
solugéo do problema especifica onde, quantos e que tipos de elementos de transmissao devem
ser adicionados ou construidos para que o sistema opere adequadamente no futuro, em um
contexto que considera um crescimento especificado da demanda e da geracdo existentes e,
além disso, o aparecimento de nova demanda e de nova geragdo. Também, o planejamento
tradicional considera que os elementos de transmissao adicionados no passado fazem parte da
solugdo do sistema futuro. A modelagem matematica ideal para indicar a operacdo futura
adequada teria que utilizar o fluxo de carga AC (em inglés — Alternating Current) para
representar a rede de transmissdo, entretanto, o uso do modelo de fluxo de carga AC do
sistema de transmissdo para resolver o problema de planejamento da expansdo de sistemas de
transmissdo € incipiente, isto é, praticamente nao existem publicagdes na literatura
especializada em que seja usado esse modelo (RIDER, 2006), que é usado em anélise da
operacdo dos sistemas elétricos. Na verdade, a separacdo de modelos para trabalhos de
operacdo e de planejamento de sistemas elétricos aconteceu na década de 60, quando o0s
pesquisadores verificaram que ndo era possivel trabalhar com o modelo de fluxo de carga AC
em trabalhos de planejamento da expanséo de sistemas de transmissdo. Ainda hoje, a maioria
dos pesquisadores concorda que o modelo DC (em inglés - Direct Current) (ou 0 modelo
alternativo chamado de disjuntivo) € o modelo ideal para trabalhos de planejamento da
expansdo de sistemas de transmissdo. O modelo de fluxo de carga AC ficou restrito para
trabalhos de andlise de operacdo de sistemas de energia elétrica. As dificuldades que

aparecem quando se trabalha com o planejamento usando o modelo AC séo:

v" Nao é simples trabalhar com sistemas desconexos onde 0 sistema apresenta um
conjunto de barras isoladas ou ilhadas da parte principal do sistema, uma situagao
comum na fase inicial do planejamento de transmissdo, quando algumas fontes de
geracdo e algumas cargas ndo foram ainda conectadas eletricamente na rede. Em um
sistema desconexo pode-se produzir problemas de convergéncia. Deve-se esclarecer
que ndo é o modelo matematico AC que impede trabalhar com sistemas desconexos,
sdo as propostas de programacao ndo-linear disponiveis na literatura especializada
para resolver este modelo em sistemas de grande porte que dificultam trabalhar com
sistemas desconexos. No passado, sempre foi dificil encontrar um algoritmo de

programacdo ndo-linear que apresentasse um desempenho confidvel na resolucéo de
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problemas de programacdo ndo-linear de grande porte. Geralmente, solu¢des usando
muitos métodos ndo convergem para determinados problemas nédo lineares e outros
métodos convergem para 6Otimos locais de pobre qualidade. Esta caracteristica
complica ainda mais o processo de busca de boas solugdes quando o modelo néo-
linear deve ser resolvido em um numero elevado de vezes. Na atualidade existem
propostas para resolver este problema usando os algoritmos de pontos interiores de
ordem superior, 0s quais estdo mostrando um desempenho superior a outras técnicas
de programacdo néo-linear (RIDER; GARCIA; ROMERO, 2007). Se requer entdo
desenvolver técnicas de otimizacdo eficientes na tentativa de viabilizar o uso do

modelo AC no planejamento da expanséo de sistemas de transmissé&o.

E necessaria uma definicdo prematura de opcBes do denominado problema de
fornecimento de poténcia reativa (planejamento de reativos), o qual pode ser resolvido
no futuro usando informacgdes mais reais (o sistema planejado pode sofrer alteragdes
por decisbes de curto prazo) e aproveitando novas tecnologias. Na verdade, o
problema que deve ser resolvido no longo prazo é o problema de fornecimento de
poténcia ativa, devido aos tempos requeridos para construir grandes usinas de geracao

e novas linhas de transmissao de alta tenséo.

Como consequéncia, a modelagem matematica conhecida como fluxo de carga DC é

considerado como a modelagem ideal para ser usada no problema de planejamento de

sistemas de transmissao e essa modelagem sera denominada como modelo DC.

O problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmisséo de energia

elétrica consiste em escolher, entre um conjunto pré-definido de circuitos candidatos, aqueles

que devem ser incorporados ao sistema de forma a minimizar o custo de investimento e de

operacdo e, além disso, visa atender a demanda de energia futura ao longo de um horizonte de

planejamento com confiabilidade, assumindo como conhecido o plano de geragdo. Os

principais aspectos técnicos e econdmicos envolvidos no planejamento da expansdo do

sistema de transmissdo sdo 0s seguintes:

v" Economia: Minimizar os custos de investimentos, operacao e as perdas elétricas.

v' Confiabilidade: Maximizar a flexibilidade do sistema, para garantir sua

confiabilidade.
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v' Seguranca: Tem o objetivo de preservar a integridade fisica e elétrica dos condutores
e equipamentos do sistema. A avaliacdo do estado fisico dos condutores e
equipamentos é efetuada através da observacdo de normas minimas de seguranca.

v Qualidade de servico: Este aspecto esta relacionado com a confiabilidade do sistema.
Os niveis de tenséo e variagdes maximas e minimas sao especificados pelas normas de

cada pais.

A modelagem do problema PEST pode assumir diferentes formas dependendo dos
aspectos a serem considerados na modelagem. A modelagem mais simples é a que
corresponde ao planejamento estatico basico. Nesse caso, sdo levados em conta apenas as
restricdes naturais, as restricdes fisicas dos equipamentos e um Unico estagio. Por outro lado,
esse modelo pode ser estendido levando em conta outros critérios, tais como: Varios
horizontes de planejamento, critérios de confiabilidade (planejamento com seguranca),
planejamento em ambiente de mercado elétrico competitivo, etc, donde denomina-se o
planejamento multiestdgio. Maiores detalhes sobre os estadgios de planejamentos séo
esbogados a seguir, juntamente com os seguintes modelos matematicos: transportes, hibrido,
DC, linear disjuntivo e AC (SILVA,; GIL; AREIZA, 2000; HAFFNER, 2000), que serdo

utilizados na fase de formulacéo do problema PEST.

Em Latorre et al. (2003) pode-se encontrar uma bibliografia completa sobre o
problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmisséo e em Romero et al. (2002)

uma analise detalhada de modelagem matematica.

2.2 Planejamento Estatico

No planejamento estatico existe apenas um estagio de planejamento, onde o planejador
procura conhecer 0s circuitos 6timos para serem adicionados em um Unico estagio no
horizonte de planejamento, ou seja, 0 planejador esta interessado apenas em encontrar a
topologia final 6tima para uma futura situacdo definida. Nos trabalhos de planejamento de
sistemas de transmissdo a maioria dos autores trabalha com este tipo de planejamento, mesmo

que ndo seja muito real.

No planejamento estatico é assumido que todos 0s investimentos sdo realizados no

inicio do horizonte de planejamento. Neste tipo de planejamento, o objetivo fundamental é
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minimizar os custos de investimento e de operacdo da expansdo do sistema, de modo que

estes sejam minimos para o periodo de tempo considerado.

2.3 Planejamento Multiestagios

No problema de planejamento da expansdo do sistema de transmissédo sé&o
considerados multiplos anos e a estratégia da expansdo Otima abrange todo o horizonte,
classificando o planejamento como multiestagio. Neste caso, 0 modelo matematico deve
conter restricdes de tempo para considerar a expansao ao longo dos anos de tal forma que o
valor presente dos custos ao longo do planejamento seja minimizado enquanto que as

restricdes impostas sejam atendidas.

O planejamento multiestagio € muito complexo, pois deve levar em considera¢do nao
sO as especificacbes técnicas e a alocacdo dos circuitos planejados, mas também
consideracBes sobre o tempo. Poucos trabalhos sobre planejamento dindmico para problemas
reais de planejamento podem ser encontrados na literatura. Em Latorre et al. (2003) , sé&o

apontados alguns destes trabalhos.

O periodo de planejamento é geralmente dividido em varios estagios, por exemplo,
periodos anuais (ROMERO et al, 2002). Isto é normalmente realizado em modelos em que a
demanda é considerada constante, durante cada estdgio. O problema de planejamento de
sistema de transmissdo € tipicamente multiestagio porque a expansdo do sistema é uma fungéo
temporal. A construcdo de um sistema quando apenas um estagio é considerado, € um caso
especial do problema de planejamento multiestagios. O planejamento multiestagios aumenta o

tamanho do problema e consequentemente o esforco computacional.

Este modelo de planejamento também €é conhecido como problema dindmico. As
decisdes de investimento de um sistema sdo realizadas simultaneamente no horizonte que é
realizado o planejamento. O sistema é construido por fases tentando fazer os investimentos
conforme sejam necessarios dependendo de estudos de crescimento da carga. Neste tipo de
planejamento é determinado onde e quantos componentes para a rede devem se instalados,

bem como quando novos investimentos devem ser realizados.

Como o planejamento € realizado em diferentes etapas é 16gico pensar que mudam 0s

custos dos investimentos nos diferentes horizontes de planejamento, € por isto que é realizado
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uma atualizacdo destes custos, ou seja, 0s custos de investimento dos diferentes horizontes de
planejamento tém que ser avaliados para um instante de tempo determinado, sendo afetados

por uma taxa de amortizagéo.

No gréafico da Figura 1 é considerado um problema de investimento com n horizontes

de planejamento em t,, anos e com uma taxa de amortizacao i.

Figura 1: Grafico de projecdo de custo

A c(x)
4 C4(x) 4 C2(X) 4 G3(%) 4 Cal(X)
Ano 1 Ano 2 Ano 3 glanitelly Anon
to t, t ts toa t, t(ar:os)

Fonte: Autoria propria

O custo atualizado para o ano t, sera:

__GW®™ Cz (x) C3 (x) Cn (%)
C(x)_(1+l)t1—to (1+D27t  (1+D'3~to (1+Dtn~to (1)

Em que:

C; (x) : Custo de investimento no estégio i;

l : Taxa de amortizagdo (em anos);
t; : Tempo do estagio em que sdo construidas as linhas e as subestacfes do sistema;
to : Tempo inicial do horizonte de planejamento.

2.4 O Modelo de Transportes

O modelo de transportes foi a primeira proposta sistematica de modelagem

matematica usada com sucesso no planejamento da expansdo da transmissdo. O modelo foi
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proposto por Garver (1970), representou o inicio de uma sistematica pesquisa nos problemas
de planejamento de sistema de transmissdo sugerindo o uso de diferentes modelos para os
problemas de operacdo e de planejamento. Este modelo é caracterizado por uma modelagem
mais simplificada, que considera apenas a primeira lei de Kirchhoff. Nesse caso, o problema
resultante é do tipo linear inteiro misto. Mesmo sendo linear, ainda ndo é possivel encontrar a

solucéo Otima para o0 modelo de transportes para sistemas de grande porte.

Garver sugere que, devido aos grandes problemas de usar o modelo de fluxo de carga
AC utilizado para operacgdo, devem-se usar modelos mais relaxados que permitam encontrar
topologias ou configuragdes atrativas do crescimento do sistema elétrico mesmo que estas
propostas sejam aproximadas. Assim, sugere a utilizacdo de um modelo matematico que deve
satisfazer somente a primeira lei de Kirchhoff das correntes (LKC), isto é, a modelagem
matematica proposta ndo leva em conta a segunda lei de Kirchhoff das tensdes (LKT). Este
modelo matematico é conhecido como o0 modelo de transportes. Obviamente, esta modelagem
matematica é uma representacdo menos adequada do problema real que, por exemplo, o
modelo DC e, portanto, a solugdo encontrada pelo modelo de transportes pode ser menos
adequada para o problema real.

No modelo de transportes se deseja encontrar uma configuracdo que produza o menor
investimento no plano de expansdo do sistema elétrico e que satisfaca as condi¢des adequadas
de operacdo. As condi¢des adequadas de operagéo significam que o sistema deve satisfazer a
primeira lei de Kirchhoff e que os circuitos e as usinas de geragdo operem dentro de seus
limites especificados.

A minimizacao da funcdo objetivo esta sujeita as restricdes que visam o atendimento
da demanda de poténcia nos nos do sistema de distribuicdo (primeira lei de Kirchhoff), os
limites de capacidade nas linhas de transmissdo de energia do sistema e as restricoes

operacionais para as linhas de transmissdes e dos geradores.

2.4.1 Formula¢ao matematica do modelo de transportes

O modelo de transportes para o problema de planejamento de sistemas de transmissao

pode ser formulado da seguinte maneira:

minv = Y. jyeq CijNij (2)
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s.a.
Sf+g=d (3)
\fij] < (s +nip)fi (4)
0<g=<g (5)
0<n; <fy (6)
fl-j irrestrito (7)
n;; inteiro (8)
v(i,j) €Q )

Sendo:

e ¢;;: Custo de um circuito que pode ser adicionado no caminho i — j;
» n;;: NUmero de circuitos adicionados no caminho i - j;
i7: NUmero de circuitos existentes na topologia base, no caminho i - j;

» ;;: NUmero maximo de circuitos que podem se adicionados no caminho i — j;

» f: Vetor de fluxos com elementos f;; (o fluxo de poténcia total através do circuitos no
caminhoi —j);

* f;;: Capacidade de transmissdo de um circuito no caminho i — j;
* g: Vetor geracdo com elementos g, (geracéo na barra k);

* g: Vetor de geracdo maxima;

« S: Matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico;

* Q: Representa o conjunto de caminhos em que é possivel adicionar circuitos.

No modelo de transportes, o conjunto de restricdes (3) representa as equagdes
correspondentes a primeira lei de Kirchhoff, uma equacdo para cada barra do sistema; as
restricdes (4) representam as restricdes de capacidade de transmissdo dos circuitos (linhas
e/ou transformadores) e o valor absoluto é necessario pois os fluxos de poténcia podem fluir

nos dois sentidos. As outras restri¢ces sdo triviais e representam apenas restricdes de limite de
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geracdo e de circuitos adicionados em cada caminho candidato i — j. Finalmente, as variaveis
fij sdo irrestritas em valor e as variaveis n;; devem ser inteiras representando a maior fonte de
complexidade no problema.

Do ponto de vista de pesquisa operacional o problema (2) — (9) é um problema de
programacéo linear inteiro misto (PLIM). Encontrar a solucdo desse problema néo € simples,
especialmente para sistemas elétricos de grande porte. Entretanto, se fossem permitidas
adicdes fracionérias de circuitos (linha de transmissao e/ou transformadores), isto €, se fossem
permitidos que 0s n;;’s assumissem valores continuos, entdo o sistema (2) —(9) se
transformaria num simples problema de programacdo linear (PL), facil de resolver para o
caso de sistema de grande porte. Logo, a restricdo n;; inteiro produz a maior complexidade
no problema (2) — (9). Estas caracteristicas sdo aproveitadas para desenvolver varios tipos de
algoritmos para resolver o problema de planejamento de sistemas de transmissdo quando é
usado o modelo de transportes.

A grande vantagem do modelo de transportes é que praticamente ndo existe diferenca
entre resolver problemas de sistemas conexos e altamente ilhados, pois a caracteristica linear
facilita o processo de resolucdo. A desvantagem principal € que a solucdo apresentada pelo
modelo de transportes pode estar distante da solucdo correspondente ao modelo DC,

considerando como modelo mais indicado.

2.4.2 Formulagcao matematica do modelo de transportes modificado

Aqui, apresenta-se 0 modelo modificado, o qual se aplica no problema do
planejamento na busca de melhores solugdes através dos algoritmos VNS apresentados no

Capitulo 4.

No modelo de transportes modificado existe a presenca de novas varidveis que
representam os geradores artificiais e sdo indicadas pelas variaveis r,. O modelo pode ser
equacionado da seguinte maneira:

minv = Z(i,j)en CijNij + & Lker Tk (10)
s.a.

Sf+g+r=d (12)
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\fijl < (nd; + i) fy; (12)
0<sg=g (13)
0 <ny; <0y (14)
0<m <dy (15)
fij irrestrito (16)
n;; inteiro (17)
V(i,j) EQ (18)

No modelo de transportes modificado, a equacdo (10) representa a funcdo objetivo,
sendo composta por duas parcelas. A primeira correspondente aos custos de investimento em
novas linhas de transmissao e a segunda se refere a uma penalidade pela presenca de corte de
carga. O parametro de penalidade a transforma o corte de carga em valores financeiros e deve
ser devidamente ponderado, para tornar pouco atrativas as configuragcdes que possuem corte
de carga. O simbolo I indica o conjunto de todas as barras que possuem carga.

Na restrigdo (11), referente a LKC, os vetores g e r indicam as geragOes existentes e
artificiais, respectivamente. As restrigdes (15) representam os limites de geracdo artificial nas
barras.

Uma caracteristica interessante do modelo modificado é que sempre existe uma
solucéo factivel trivial, ndo necessariamente 6tima, como por exemplo, fazendo cada r, = d,

e todas as outras variaveis iguais a zero.

2.5 O Modelo Hibrido Nao Linear

O modelo hibrido foi proposto originalmente em Villasana, Garver e Salon (1985) em
um contexto e em uma estrutura diferente da apresentada aqui. Na formulacdo mais pura, a
modelagem matematica do modelo hibrido especifica o seguinte: a parcela do sistema elétrico
correspondente aos caminhos nos quais ja existem circuitos na configuracdo base, assim como
0s que sdo adicionados em paralelo a esses circuitos devem satisfazer as duas leis de

Kirchhoff e a outra parcela correspondente aos caminhos novos em que ndo existem circuitos
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na configuracdo base devem satisfazer unicamente a primeira lei de Kirchhoff. Logo, o
modelo hibrido € uma mistura entre 0 modelo de transportes, e 0 modelo DC. Obviamente,
uma vez definida a modelagem matemaética desta maneira, a solu¢do 6tima encontrada deve
satisfazer as duas leis de Kirchhoff na parte do sistema onde existiam lagos na configuracéo
base e a primeira lei de Kirchhoff em todas as barras do sistema elétrico. Assim, por exemplo,
se no processo de planejamento for adicionado um circuito num caminho novo, entéo os lagos
que eventualmente podem aparecer, como consequéncia da adi¢do deste circuito, ndo estdo
obrigados a satisfazer a segunda lei de Kirchhoff. Aqui reside a diferenca principal entre esta
formulacdo do modelo hibrido e a proposta apresentada em Villasana, Garver e Salon (1985)
onde a modelagem hibrida é usada simplesmente como uma forma de auxilio para o indicador
de sensibilidade do algoritmo heuristico proposto. O uso do modelo hibrido ndo-linear no
problema de planejamento de sistemas de transmissao serve para contornar alguns problemas
apresentados pelos modelos de transportes e DC. O modelo de transportes tem flexibilidade
para trabalhar com redes ndo conexas, mas em contraposicdo as solu¢des encontradas podem
ficar muito afastadas da solugcdo 6tima do modelo DC. Por sua vez, o modelo DC pode ter
problemas para trabalhar com redes ndo conexas. Assim, 0 modelo hibrido permite encontrar
solugdes mais préximas da solucdo 6tima do modelo DC e com a vantagem de trabalhar
eficientemente na parcela correspondente as partes ndo conexas do sistema. A complexidade
matematica deste modelo é quase equivalente a do modelo DC. Este fato explica porque as
diferentes variantes que aparecem na literatura especializada deste modelo séo usadas apenas
para auxiliar o processo de resolucdo do modelo DC em algoritmos de planejamento de
sistemas de transmisséo (ROMERO; MONTICELLI, 1994; VILASSANA; GARVER;
SALON, 1985) ou para ajudar a construir populagdes iniciais de boa qualidade para serem
usadas, por exemplo, em algoritmos genéticos (ESCOBAR, 2002). Entretanto, existe uma
modelagem hibrida alternativa que produz uma modelagem linear que pode ser usada
isoladamente no problema de planejamento de sistemas de transmisséo (BINATO; PEREIRA,;
GRANVILLE, 2001; HAFFNER, 2000). Esta modelagem alternativa é apresentada na se¢do
2.6.

2.5.1 Formula¢ao matematica do modelo hibrido nao linear

A formulacdo matematica do modelo hibrido ndo linear assume a seguinte forma:
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minv = Y. jyeq CijNij (19)

s.a.

Sf+g=d (20)
fij = vij (nd +ni;)(6: = 6;) =0, Vi, /) e O (21)
gl < (0 + m)fy Vi) €0 -
0<g=g (23)
0 < ny;; < nyj (24)
fij irrestrito (25)
n;; inteiro (26)
0; irrestrito, Vj € Q5 (27)

Em que y;; € a susceptancia de um circuito no caminho i — j, £}, representa o conjunto de

circuitos existentes na configuracdo base, () representa o conjunto de circuitos correspondentes aos
novos caminhos (Q = Q; U Q,), Qs representa o conjunto de barras que fazem parte da configuracéo
base, isto €, as barras que ndo estdo ilhadas, e 6; € a magnitude do angulo da tensdo de barras
existente na configuracdo base, isto &, para as barras que pertencem a Q.

No sistema (19) — (27), o conjunto de equacBes (20) representa as equacdes da primeira lei
de Kirchhoff, uma equacédo por barra, para todas as barras do sistema e 0 conjunto de equagdes (21)
representa as equacgdes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff, com uma equacdo para cada
caminho que apresenta pelo menos um circuito na configuracdo base. Este ultimo conjunto de
equacdes representa a diferenca entre os trés modelos matematicos que estdo sendo apresentados. No
modelo de transportes, o conjunto de equacfes (21) simplesmente ndo aparece, ja no modelo hibrido
aparece somente uma parcela dessas equacdes constituidas pelos caminhos em que existem circuitos
na configuracao base e, finalmente, no modelo DC aparecem todas as equagdes desse tipo, uma para
cada caminho existente e também para 0s hovos caminhos candidatos a adicdo de circuitos.

A presenca de todas as equacOes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff no modelo DC,
transforma este modelo num problema mais restrito que os outros modelos. Assim, do ponto de vista
da otimizacdo matematica, pode-se dizer que o modelo hibrido é a formulacdo de um problema

relaxado em relacdo ao modelo DC, isto é, um conjunto de restricGes presentes no modelo DC foi
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eliminado no modelo hibrido. De igual maneira, 0 modelo de transportes € a formulacdo de um
problema relaxado em relacdo aos modelos hibrido e DC, pois no modelo de transportes foram
eliminadas todas as restrigdes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff. Uma consequéncia natural
desse processo de relacdo é que uma solucdo 6tima para o0 modelo de transportes ndo necessariamente
é uma solucdo 6tima para o modelo hibrido e DC. Frequentemente, uma solugédo 6tima do modelo de
transportes pode ser infactivel em relagdo aos outros modelos. A mesma observacdo é verdadeira
com a solugdo 6tima do modelo hibrido em relagdo ao modelo DC. E um assunto em aberto a analise
tedrica e experimental sobre a qualidade das solucdes encontradas pelos modelos relaxados. A

vantagem evidente dos modelos relaxados é que podem ser mais facilmente resolvidos. Uma

observacdo importante é verificar que as equacBes da segunda lei de Kirchhoff, fij—

Vij (n?j + nl-j)(Hi — 9]-) = 0, séo equacdes ou restricdes ndo-lineares transformando o problema

em ndo-linear e produzindo um nivel de complexidade maior em rela¢do ao modelo de transportes.

2.6 O Modelo Hibrido Linear

Essa modelagem, numa formulacdo mais simples, preserva as propriedades lineares
do modelo de transportes considerando a primeira lei de Kirchhoff em todos os nds da rede, e
a segunda lei de Kirchhoff somente nos circuitos existentes na rede base (e nédo

necessariamente nos circuitos que seréo adicionados).

O modelo hibrido foi proposto originalmente em Villassana, Garver e Salon (1985),
sendo que a modelagem matematica especifica 0 seguinte: a parcela do sistema elétrico
correspondente aos circuitos existentes na configuracdo base deve satisfazer as duas leis de
Kirchhoff e a outra parcela correspondente aos circuitos novos deve satisfazer unicamente a
primeira lei de Kirchhoff. Portanto, o modelo hibrido ¢ uma mistura entre 0 modelo de

transportes e 0 modelo DC.

E claro que, uma vez definida a modelagem matematica desta maneira, a solucio
6tima encontrada também deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff na parte do sistema
correspondente aos circuitos da configuragdo base e somente a primeira lei de Kirchhoff para
novos circuitos adicionados. Em outras palavras, no modelo hibrido linear deve-se satisfazer a
primeira lei de Kirchhoff em todas as barras do sistema e a segunda lei de Kirchhoff somente

naqueles lagos formados por circuitos existentes na configuragdo base. Assim, por exemplo,
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se no processo de planejamento for adicionado um circuito, entdo os lagcos que eventualmente
podem aparecer, como consequéncia da adicdo deste circuito, ndo estdo obrigados a satisfazer
a segunda lei de Kirchhoff. Esta modelagem, chamada de modelo hibrido linear, pode ser
usada como estratégia de otimizacdo para encontrar solugdes factiveis para 0 modelo DC.
Esta proposta foi apresentada por Villasana (1984), onde a modelagem € apenas utilizada
como uma forma de auxilio para o indicador de sensibilidade do algoritmo heuristico

proposto.

A ideia de utilizar o modelo hibrido no problema de planejamento de sistemas de
transmissdo é para contornar alguns problemas que apresentavam o modelo de transportes e
DC. O modelo de transportes é preferido por sua natureza linear, pois para esse tipo de
problema existem algoritmos relativamente eficientes, inclusive com provas de otimalidade.
Mas, em contrapartida, as solu¢es encontradas podem ficar muito afastadas da solucao 6tima
do modelo DC. Por outro lado, 0 modelo DC pode apresentar problemas, devido sua natureza
ndo-linear. Assim, o modelo hibrido permite encontrar solu¢cdes mais proximas da solucdo
6tima do modelo DC e com vantagem de trabalhar com técnicas de otimizagdo para
problemas lineares. A versdo do modelo hibrido linear, que estd sendo apresentada e as
diferentes variantes que aparecem na literatura especializada, sdo utilizadas apenas para
auxiliar no processo de resolucdo do modelo DC em algoritmo de planejamento de sistemas
de transmisséo (ROMERO; MONTICELLI, 1994; VILASANA; GARVER; SALON, 1985).

2.6.1 Formulacdao matematica do modelo hibrido linear

O modelo hibrido linear pode ser formulado da seguinte maneira:

min v = Z(i,j)eﬂ CijNnij (28)
s.a.

SfF+S°%%+g=d (29)
fij —vini;(6: = 6;) =0, V(i,j) € Q (30)

IF9] < ndfiy, V(i) € Qq 31)
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Ifii| < miifij, V() € Q (32)
0<g<g (33)
0 <y <7y (34)
fi irrestrito V(i,/) € Q, (35)
fij e 6; irrestritos V(i,j) € Q (36)

Pode-se verificar que o modelo aqui apresentado € um problema de programacéo
linear inteiro misto. Deve-se observar também que no modelo mostrado em (28) — (36), 0s
fluxos nos circuitos estdo separados em dois grupos (fluxos em circuitos existentes na

topologia base, fi? e os fluxos nos circuitos que ndo estdo presentes na topologia base, f;;). O

mesmo acontece com circuitos adicionados: n?] n;; que representam, respectivamente, o
nimero de circuitos presentes no caminho i —j na configuracdo base e 0s circuitos que
podem ser adicionados no processo de otimizacdo. Também, Q, representa o conjunto dos
circuitos presentes na configuracdo base e Q representa o conjunto dos circuitos que podem
ser adicionados. S° é a matriz de incidéncia n6-ramo transposta dos circuitos existentes na

topologia base. As demais variaveis sao como (5) — (9).

As restricdes (29) representam a primeira lei de Kirchhoff e o conjunto de restri¢oes
(30) representa as equacGes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff, com uma equacéo
para cada caminho que apresenta pelo menos um circuito na configuracdo base. Este ultimo
conjunto de equacOes representa a diferenca entre os trés modelos matematicos que estdo

sendo apresentados. No modelo de transportes, o conjunto de equacGes, fl-? —)/ij(nij +
n?])(el — Hj) = 0, simplesmente ndo aparece, ja no modelo hibrido aparece somente uma

parcela dessas equagOes constituidas pelos circuitos existentes na configuracdo base e,
finalmente, no modelo DC aparecem todas as equacfes desse tipo, uma para cada caminho

existente e/ou novos caminhos candidatos a adi¢éo de circuitos.
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2.7 O Modelo DC

Nesta secdo apresenta-se 0 modelo matematico do problema do planejamento da
expansdo de sistema de transmissdo, usando o modelo DC, assim como uma analise desta
forma de planejamento.

O modelo DC é uma generalizacdo do modelo de fluxo de carga DC que estd bem
detalhado em Monticelli (1983), e é considerado como sendo ideal para realizar os trabalhos
de planejamento de sistemas de transmissdo. Neste modelo, o sistema elétrico completo deve
satisfazer as duas leis de Kirchhoff, isto é, todas as barras do sistema devem satisfazer a
primeira lei de Kirchhoff (especifica que o somatorio dos fluxos de poténcia que entram numa
barra do sistema deve ser igual ao somatério do fluxo de poténcia que saem dessa barra) e
todos os lacos existentes devem satisfazer a segunda lei de Kirchhoff (especifica que a queda
de tensdo em cada laco deve ser igual a zero). Os principais motivos para esta op¢do sdo 0s

seguintes:

v' E a modelagem mais aceita por pesquisadores e especialistas em planejamento das

empresas de energia elétrica;

v' Existem vérias técnicas de solucdo (algoritmos) que resolvem de maneira

adequada os problemas de planejamento que usam o modelo DC;

v Testes experimentais exaustivos mostraram que as topologias encontradas usando
0 modelo DC apresentam bom desempenho quando avaliadas com os modelos
tradicionais de operacdo de sistemas de energia elétrica, como o fluxo de carga
AC;

2.7.1 Formulagdao matematica do modelo DC

A formulacdo matemética do modelo DC assume a seguinte forma, em (37) — (44):

minv = X jyeq CijNij (37)
s.a.

Sf+g=d (38)
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fi — vy +n;)(6:—6;) =0 (39)

il < 0 + nipfy (40)

0<g<g (41)

0 <n;; < nyj (42)

n;j inteiro, fl-j e 9]- irrestritos (43)

V(i,j) € Q (44)
Sendo:

c;j: Custo de um circuito que pode ser adicionado no caminho i — j;

e n;;: NUmero de circuitos adicionados no caminho i - j;

o n?] NUmero de circuitos existentes na topologia base, no caminho i - j;

e 71;;: NUmero maximo de circuitos que podem se adicionados no caminho i — j;

e f: Vetor de fluxos com elementos f;; (o fluxo de poténcia total através dos circuitos no
caminho i —j);

e f;;: Capacidade de transmiss&o de um circuito no caminho i — j;

e y;;: Suceptancia de um circuito no caminho i — j;

e 6;: Angulo de tensdo na barra i;

e g: Vetor geragdo com elementos g, (geragéo na barra k);

e g: Vetor de geracdo maxima;

e S: Matriz de incidéncia n6-ramo transposta do sistema elétrico;

Q: Representa o conjunto de caminhos em que é possivel adicionar circuitos.

O conjunto de restricdes (38) representa as equacdes correspondentes a primeira lei de
Kirchhoff, uma equacdo para cada barra do sistema, e as restricdes (39) representam as
equacOes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff. As restricdes (40) representam as
restricGes de capacidade de transmissdo dos circuitos (linhas e/ou transformadores) e o valor
absoluto é necessario, pois os fluxos de poténcia podem fluir nos dois sentidos. As restricoes
(41) e (42) s&o triviais e representam apenas restricdes de limite de geragdo e de circuitos

adicionados em cada caminho candidato i — j. Finalmente, as variaveis f;; e 6; sdo irrestritas
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em valor e as variaveis n;; devem ser inteiras, representando a maior fonte de complexidade

no problema.

A presenca de todas as equagOes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff no
modelo DC transforma este modelo num problema nédo linear inteiro misto e produzem um

alto nivel de complexidade no processo de solucao.

O modelo DC pode ser formulado de outra forma utilizado a seguinte relacdo de

equivaléncia:

_fy

D
Y Yij

Usando a relacdo anterior e apds algumas manipulacdes algébricas, pode-se chegar a uma

formulacdo equivalente que assume a seguinte forma:

minv = X jyeq CijNij (45)
s.a.

BO+g=d (46)
6, — 6;| <8, v(i,)) € Q (47)
n;|6; — 6;| <@y V(i) € Qy (48)
0<g<g (49)
0<n; <ny (50)
n;; inteiro (51)
0; irrestrito (52)

Em que B é a matriz de susceptancias do sistema elétrico, 8 é o vetor de angulos de
tensdo de barras do sistema elétrico, (), representa o conjunto de caminhos em que existem

linhas na topologia base e {), representa o conjunto de caminhos em que ndo existem linhas

na topologia base.
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2.7.2 Formulagdao matematica do modelo DC modificado

Aqui, apresenta-se 0 modelo modificado o qual se aplica no problema do
planejamento na busca de melhores solucGes através dos algoritmos VNS apresentados no
Capitulo 4. O modelo DC modificado, para considerar as necessidades de demanda de

poténcia ativa, é descrito conforme o seguinte modelo:

minv = ¥ jyeq CijNij + & Xger Tk (53)
s.a.

Sf+g+r=d (54)
fi = vij(ng +n)(6: - 6;) = 0 (55)
|fij| < (n?j + 1)) (56)
0<g<g (57)
0 <n; <n; (58)
0<r <d (59)
n;j inteiro, fij irrestrito, 9j irrestrito (60)
V(i,j) EQ (61)

Da mesma forma que no modelo de transportes modificado, foram usadas variaveis 7y, as

quais correspondem a inclusdo de geradores artificiais no sistema.
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3 TECNICAS DE SOLUCAO DO PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DA
EXPANSAO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO

Neste capitulo, discutem-se as técnicas de solucbes propostas na literatura para a
solucéo do problema de planejamento da expansdo da transmissdo. Sdo abordadas as técnicas
de otimizacdo cléssica, as técnicas heuristicas e as técnicas metaheuristicas, nas quais se
enfatizam a importancia do algoritmo heuristico construtivo de Garver, o algoritmo heuristico
construtivo de Villasana-Garver-Salon e as metaheuristicas que serdo utilizados intensamente

no desenvolvimento deste trabalho.

3.1 Introdugdo

O problema de planejamento pode ser representado por, pelo menos, trés modelos
matematicos, conforme detalhes apresentados no Capitulo 2. Na utilizacdo dos modelos de
transportes ou modelo hibrido linear, obtém-se um problema de programacéo linear inteiro
misto e quando se utiliza os modelos hibridos ndo lineares ou DC, obtém-se um problema de
programacdo ndo-linear inteiro misto com a complexidade adicional de que é um problema
ndo convexo e com caracteristicas de apresentar o fendmeno da explosdo combinatéria
quando crescem as alternativas de expansdo. As técnicas de otimizacdo que resolvem esses
modelos podem ser classificadas em trés grupos: (i) técnicas de otimizacdo cléssica, (ii)
técnicas heuristicas, e, (iii) técnicas metaheuristicas. Atualmente ainda sdo desenvolvidas
técnicas de otimizacdo desses trés grupos, sendo que, na referente as técnicas classicas de
otimizagao, se desenvolvem basicamente técnicas branch and bound (HAFFNER et al., 2001)
ou a técnica de linearizacdo das relacBes ndo lineares e a resolu¢cdo do modelo modificado
usando técnicas de programacdo linear inteira mista. As heuristicas se usam cada vez menos e
as principais técnicas desse tipo sdo fundamentalmente aplicadas aos modelos mais
complexos do problema PEST ou como uma fase inicial para encontrar solugdes iniciais de
excelente qualidade que sdo usadas como solucgdes iniciais de técnicas de otimizacdo mais
sofisticadas. Por outro lado, as metaheuristicas estdo sendo intensamente usadas para resolver
o problema PEST (FARIA et al., 2005; SILVA et al., 2001; SILVA; GIL; AREIZA, 2000).

Em praticamente todas as técnicas de otimizacdo utilizadas no problema de
planejamento, o trabalho pesado em relagdo ao esforco computacional de processamento esta
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relacionado como as sub-rotinas que devem resolver problemas de programagéo linear (PL)
ou problemas de programacdo ndo-linear (PNL). Assim, é crucial para reduzir o tempo de
processamento, formular e implementar computacionalmente algoritmos eficientes de PL e
PNL.

3.2 Métodos Exatos

Os métodos de otimizacdo classica, geralmente usando técnicas de decomposicao
matematica, apresentam a caracteristica que podem encontrar a solugdo 6tima do problema de
planejamento e sdo muito eficientes em sistemas de pequeno e médio porte, mas, para
sistemas de grande porte ainda apresentam um esfor¢co computacional elevado e problemas de
convergéncia. A seguir descrevem-se de forma resumida os métodos de Branch and Bound e

Decomposicao de Benders.

3.2.1 Branch and bound

O algoritmo Branch and Bound é um algoritmo enumerativo, cuja estrutura de
resolucdo baseia-se na construcdo de uma arvore onde os nos representam os problemas
candidatos e 0s ramos representam as novas restricbes que devem ser consideradas. Por
intermédio dessa arvore, todas as solugcbes inteiras da regido viavel do problema séo
enumeradas de modo implicito ou explicito o que garante que todas as soluc¢des 6timas devem
ser encontradas. A estrutura geral do algoritmo Branch and Bound apresenta trés elementos

fundamentais, que serdo detalhados a seguir: separacéo, relaxacao e sondagem.

Na etapa de separacdo, o problema original (P) é separado em g subproblemas

(P1), (P?), ..., (P9) sujeitos as seguintes condicdes:

(S1) Toda solugéo viavel de (P) é uma solugdo de somente um dos subproblemas (P?), i =

1,2, ..,q.

(§2) Uma solucéo viavel de qualquer um dos subproblemas (Pi), i=1,2,..,q é também,

uma solucdo viavel de (P).
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Estas condi¢cdes asseguram que o conjunto das solugbes viaveis de cada um dos
subproblemas (Pi), i=1,2,..,q, ¢ uma particdo do conjunto das solucdes viaveis de (P).
Os subproblemas (Pi), i=1,2,..,q, sdo denominados descendentes de (P) e podem,

sucessivamente, gerar seus proprios descendentes.

O interesse na separacdo (braniching) € utilizar a estratégia de “dividir para
conquistar” para resolver o problema (P). Pode-se descrever, sucintamente, esta estratégia do
seguinte modo: enquanto solucdo de (P) ndo é possivel, separa-se (P) em dois ou mais
subproblemas descendentes, gerando uma lista de problemas candidatos (PC). Entdo,
seleciona-se um dos candidatos dessa lista e tenta-se resolvé-lo. Se a solugdo néo é possivel, o
problema é novamente separado e seus descendentes sdo adicionados a lista dos candidatos,
caso contrario, o problema é resolvido e uma nova solucdo € obtida. O valor da funcéo
objetivo dessa nova solucdo é, entdo, comparado com o valor da solucdo incumbente, que é a
melhor solugdo vidvel conhecida até 0 momento. Caso a nova solucdo seja melhor do que a
solucdo incumbente, ela se torna a nova incumbente. A seguir, retorna-se a lista e seleciona-se
0 proximo candidato. Isto é repetido até que a lista esteja vazia, quando pode-se afirmar que a

solucdo do problema é dada pela solu¢do incumbente final.

A forma usual de separacdo (branching) de um problema de programacéo inteira é
através de restricGes contraditdrias em uma Unica varidvel inteira (varidvel de separacdo ou de
ramificacdo). Assim, a partir do problema original, denominado n6 zero, originam-se dois
novos subproblemas (cada um dos subproblemas descendentes é mais restrito que o
subproblema candidato de origem uma vez que foi acrescentado uma restri¢cdo na variavel de
separacao), representados pelos nés 1 e 2 que séo sucessivamente divididos formando uma
arvore. A cada nd se associa um subproblema candidato e cada ramo indica o acréscimo de
uma restri¢do relacionada a variavel empregada na separacéo. Portanto, a medida que se desce

na arvore a regido viavel dos descendentes gerados vai ficando cada vez mais restrita.

A ideia geral consiste em, temporariamente, ignorar algumas restricdes do problema
(P) visando torna-lo facil de resolver. A condicdo que deve ser satisfeita € que o conjunto de
solucgdes viaveis do problema original (P) esteja contido no conjunto de solucdes viaveis do

problema relaxado (PR). Isto implica que:
(R1) Se (PR) ndo tem solucdo viavel, entdo o0 mesmo é verdadeiro para (P).

(R2) O valor minimo de (P) ndo é menor que o valor minimo de (PR).
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(R3) Se uma solucdo 6tima de (PR) é viavel em (P), entdo ela € uma solucéo 6tima de (P).

Dentre as formas possiveis de relaxacdo, destaca-se a eliminacdo das restricGes de
integralidade das variaveis, o que transforma o problema misto em um problema linear (PL)

padrao.

Na analise dos problemas candidatos existe a necessidade de determinar quais sao
promissores e, portanto, devem ser examinados, e quais podem ser descartados. Isto é
realizado na etapa de sondagem onde o problema candidato (PC) é eliminado (descartado
para analises futuras), juntamente com todos os seus descendentes, se satisfazer pelo menos

um dos seguintes critérios:

(5§1) O problema candidato relaxado (PCR) nao tem solugdo viavel. Considerando a
condicdo (R1) significa que o problema candidato (PC) também ndo tem solucgédo

viavel.

(52) A solucdo 6tima do problema candidato relaxado (PCR) é pior (bounding) do que a
melhor solucdo atualmente conhecida para (P) (solucdo incumbente). Observar que a
solucdo 6tima do problema candidato relaxado é sempre melhor ou igual a solucédo do
problema candidato e de seus descendentes.

(53) Uma solucédo 6tima do problema candidato relaxado (PCR) é viavel, também, em (PC).
Neste caso, considerando (R3), ela é 6tima em (PC) e, devido a (S2) ela é também
factivel em (P). Caso seja melhor que a incumbente, a solucdo deste problema

candidato passa a ser a nova solugdo incumbente.

O algoritmo bésico, embora seja conceitualmente simples, apresenta complexidade na
implementacdo computacional. Este algoritmo apresenta excelente desempenho para
problemas ou sistemas pequenos, mas em sistemas reais apresenta varias limitacdes

relacionadas com o esforgo computacional.
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3.2.2 Decomposi¢cao de Benders

A decomposicdo de Benders pode ser conceitualmente definida como uma técnica de
decomposicdo matematica adequada para ser utilizada no problema PEST. Esta técnica
permite decompor o problema de planejamento em dois subproblemas: um subproblema de
operacao ou escravo e um subproblema de investimento ou mestre. As variaveis de operacao
como os fluxos e os angulos de tensdes de barras fazem parte do subproblema de operacéo, o
qual é um problema de programacdo linear que pode se facilmente resolvido utilizando
algoritmos eficientes de PL. Por outro lado, as variaveis de investimento fazem parte do
subproblema de investimento, o qual é um problema de programacéo linear inteira mista com
uma Unica variavel continua que aparece como parte de decomposicdo. Assim, a
decomposicdo de Benders resolve o problema PEST através de uma solucdo iterativa dos
subproblemas de operacéo e investimento.

A otimizacdo global € atingida através de uma resolucdo iterativa das solucGes
separadas dos subproblemas de operacdo e investimento. Esta técnica ndo foi capaz de

resolver sistemas de grande porte, como o sistema Norte-Nordeste Brasileiro.

3.2.3 Algoritmos aproximados

Numa tentativa de contornar as diversas dificuldades enfrentadas para resolver o
problema de planejamento utilizando ferramentas de otimizacdo matematica, devido
principalmente a sua natureza ndo-linear e ndo convexa, surgiram os algoritmos aproximados.
Sendo uma classe bastante ampla, sdo exemplos de algoritmos aproximados: algoritmos

heuristicos construtivos e algoritmos metaheuristicos.

3.3 Algoritmos Heuristicos Construtivos — AHC

Conforme abordagem no Capitulo 2, o problema de planejamento de sistema de
transmissdo pode ser representado usando varios modelos matematicos. Usando o modelo de
transportes é obtido um problema de programacéo linear inteiro misto (PLIM). Por outro lado,

usando o modelo DC é obtido um problema de programacdo ndo linear inteiro misto
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(PNLIM). Ainda hoje ¢é dificil resolver problemas deste tipo, especialmente para sistemas de
grande porte. Portanto, nas pesquisas iniciais sobre o problema do planejamento de sistemas
de transmissdo foram usados os chamados algoritmos heuristicos construtivos para resolver
problemas de planejamento de sistemas reais.

Um algoritmo heuristico construtivo € um procedimento passo-a-passo em que de
maneira sistematica se encontra uma boa proposta de expansao do sistema elétrico, isto €, a
partir da configuragdo base, em cada passo é adicionado um ou Varios circuitos até que o
conjunto de adicdes realizadas permita uma operacdo adequada do sistema elétrico. Portanto,
em cada passo a configuragédo do sistema € modificada pela adicdo de um ou varios circuitos e
esta configuracdo obtida é denominada configuracdo corrente. O circuito escolhido em cada
passo para adicionar a chamada configuracdo corrente é um circuito que corresponde ao

caminho mais atrativo, identificado pelo chamado indicador de sensibilidade, dado por:

Um indicador de sensibilidade é basicamente um parametro que de alguma maneira
esta relacionado com a variacdo de funcdo objetivo, devido a alguma varia¢do dos parametros
do sistema, considerando como um sistema da configuracdo corrente. Assim, o indicador de

sensibilidade possui as seguintes caracteristicas:

v"Identifica os caminhos mais atrativos para realizar a adi¢édo de circuitos.

v' E um indicador de carater local, isto é, identifica a melhor estratégia para a
configuracdo corrente, em contraposicdo de um indicador de carater global que
identificaria a melhor estratégia para identificar a melhor configuracdo corrente.

v" Como os indicadores locais nem sempre coincidem com os indicadores globais entdo
os algoritmos heuristicos construtivos, frequentemente, ndo tém capacidade de

encontrar as configuragfes 6timas globais de sistemas reais.

Resumindo, do ponto de vista tedrico um algoritmo heuristico construtivo nem sempre
encontra a configuracdo Otima da expansdo de um sistema elétrico. Na pratica estes
algoritmos heuristicos encontram as configuracGes 6timas de sistemas pequenos e apenas
configuragBes boas para sistemas elétricos de meédio e grande porte. Entretanto, estes

algoritmos sdo muitos importantes pelos seguintes motivos:



48

v Na primeira fase de pesquisas (décadas de 60 e 70) era a Unica maneira que existia
para resolver problemas de planejamento de sistemas elétricos de grande porte.

v" A maioria destes algoritmos sdo robustos, simples de entender, programar e usar.

v' Os esforgos computacionais exigidos por estes algoritmos sdéo muito pequenos.

v/ Muitas caracteristicas e propriedades destes algoritmos podem ser usadas no
desenvolvimento de algoritmos mais complexos como as metaheuristicas (Smulated

Annealing, Algoritmos Genético, Busca Tabu, GRASP, VNS e outros).

3.3.1 O algoritmo de Garver para o modelo de transportes

O algoritmo heuristico construtivo (AHC) de Garver ¢ um algoritmo que utiliza o
modelo de transportes (neste modelo, apenas as restricdes da primeira lei de Kirchhoff devem
ser obrigatoriamente satisfeitas), e foi o primeiro de grande difusdo utilizado no planejamento
de sistema de transmissdao (GARVER, 1970). Nesta proposta, Garver formulou o problema
como um problema de fluxo em redes e utilizou algoritmos de programacao linear para
identificar as rotas mais diretas entre os geradores e as cargas. A proposta de Garver
consiste em resolver o modelo de transportes relaxado e encontrar a solu¢do 6tima ndo inteira
para a configuracdo corrente nf’] . Assim, conhecidas as incognitas n;;, encontradas
resolvendo o PL (2) — (9) do Capitulo 2, podem-se encontrar os fluxos de poténcia em todos
os circuitos antigos (nf;) e novos (n;;). Portanto, aquele caminho novo i — j, identificado
pelo n;; que leva o maior fluxo de poténcia, representa o caminho mais atrativo de acordo
com a proposta Garver. A proposta de Garver, entdo, atualiza a configuragcdo corrente de
acordo com a adicao escolhida. Um processo repetido dessa estratégia, adicionando em cada
passo um circuito no caminho mais atrativo, constitui o algoritmo de Garver. O processo
termina quando a solucdo do PL correspondente a configuracdo corrente apresenta uma
solugdo com todos os n;; = 0 0 que significa que ndo € necessario realizar mais adicGes e o

conjunto de adicdes realizadas representa a proposta de solucao de algoritmo de Garver.
O algoritmo de Garver pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Assumir a configuracao base n?] como configuragéo corrente.
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2. Resolver o PL apos relaxar a integralidade de n;; em (2) — (9) para a configuragédo
corrente. Se todos os n;; = 0, entdo pare, pois foi encontrada em boa configuracdo
factivel. Em caso contrario ir ao passo 3.

3. Calcular os fluxos em todos os novos circuitos adicionados pelo PL, (n;; # 0),
usando a relagdo f;j = ny; fij. Identificar o caminho novo i — j com o maior valor de
fi; e atualizar a configuragdo corrente adicionando um circuito naquele caminho i — j.

Voltar ao passo 2.

O maior esforgo computacional do algoritmo corresponde ao passo 2 que consiste em
resolver um problema de PL. Entretanto, o algoritmo apresentado pode ainda ser modificado
para obter versdes alternativas ligeiramente diferentes do algoritmo de Garver. Assim, podem
se realizadas as seguintes modificacdes:

1. Apbs a resolucdo do primeiro PL, pode-se incorporar na configuracdo base,
simultaneamente, a parte inteira de todos 0s circuitos que apresentam valores de
n; = 1.

2. Em cada passo, pode-se escolher para adi¢cdo de um circuito, aquele caminho com

maior valor de n;;, em lugar de escolher o caminho com maior valor de f; .

3. Em cada passo, pode-se manter o critério de adicdo daquele caminho com maior

valor de f;7, mas em lugar de adicionar um circuito simples naquele caminho,
pode-se adicionar um numero de circuitos igual a parte inteira de n;; .

4. Incorporar um processo de Fase Il para retirar circuitos irrelevantes adicionados na

fase inicial.

Todas as modificagbes propostas podem ser incorporadas separadamente ou em
conjunto e levam a algoritmos ligeiramente diferentes do algoritmo de Garver. Todos esses
algoritmos alternativos (sem a incorporacdo da chamada Fase 1) sdo mais rapidos, pois
necessitam de menos chamadas ao algoritmo de PL e, geralmente, as solucbes obtidas sdo de
melhor qualidade. Do ponto de vista da otimizacdo matematica, o algoritmo de Garver é um
algoritmo heuristico construtivo que na pratica encontra configuracdes de boa qualidade, mas
do ponto de vista tedrico ndo existe garantia de encontrar a configuragdo Otima global.
Contudo, 0 AHC de Garver € usado nesta tese para encontrar uma solucdo inicial de boa

qualidade para implementacdo do algoritmo RVNS.
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3.3.2 AHC de Villasana-Garver-Salon para o modelo DC

O algoritmo proposto em Villasana, Garver e Salon — VGS (1985) é um algoritmo
heuristico construtivo (AHC) que utiliza o modelo hibrido linear, PL (28 — 36) do item 2.6,
com a estratégia de resolver apenas um PL em cada passo do processo de otimizagdo. A
estratégia consiste em resolver um PL de tal forma que seja possivel verificar se 0s circuitos
ja adicionados permitem que o sistema opere adequadamente para o0 modelo DC ou, caso
contrério, identificar o circuito mais promissor que deve ser adicionado ao sistema. Esses
objetivos sdo atingidos resolvendo um PL que é um caso especial do modelo hibrido linear

apds relaxar a integralidade das variaveis de investimento n;;. Assim, em cada passo, 0

algoritmo VGS resolve o PL (63) — (73), descrito a seguir.

min v = X j)eq CijNij (63)
S.a.

Sf+S°f°+Sfl+g=d (64)
fii - yijn?j(Hi —6;)=0, V(i,j) €Q (65)
fij — Vijn%j(ei —-6,)=0, V(i,j) €y (66)
5] < ndifiy, () € Qg (67)
Ifii| <nlifiy V(i) €y (68)
Ifii] < nijfi V() € Q (69)
0<g=<g (70)
0 <ny; < (7 —nyj) (71)
~(7; —n)fij < fij < (fj — niy)fiyo V@) € Q (72)
—n)ifij < £ <ndify;, V@) € Qy (73.1)
—njifij < fij <niifyy V0@ €y (74.2)
6; irrestrito (75)

Em que:
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S : Matriz de incidéncia né-ramo transposta para os circuitos candidatos a adicao;

e S9: Matriz de incidéncia né ramo transposta para os circuitos da topologia base;

e S!: Matriz de incidéncia n6-ramo transposta para os circuitos adicionados e dos nds
conectados a esses caminhos no processo iterativo do algoritmo VGS;

e f: Vetor de fluxos totais nos circuitos novos que devem ser adicionados na resolucédo

do PL com elementos f;;;

e f9: Vetor de fluxos totais através dos circuitos da topologia base, com elementos fi‘};

e f1: Vetor de fluxos totais através dos caminhos adicionados no processo iterativo e

com elementos fi} (fluxo nos circuitos ja adicionados no caminho (i — j);

e (: Conjunto de indices dos circuitos candidatos;

e (,: Conjunto de indices dos circuitos presentes na topologia base;

e (,: Conjuntos de indices dos circuitos adicionados no processo de otimizacao pelo
VGS.

Deve-se observar que no PL mostrado em (63) — (73) os fluxos em cada caminho
estdo separados em trés grupos (fluxos em circuitos existentes na topologia base: fl—? , fluxos
nos circuitos ja adicionados no processo iterativo do algoritmo VGS: fi} e os fluxos nos
circuitos adicionados na resolugdo do PL, f;;). O mesmo acontece com 0s circuitos n?] nilj e
n;; representando, respectivamente, o nimero de circuitos presentes no caminho i —j na
configuracdo base, circuitos ja adicionados no processo iterativo pelo algoritmo VGS e 0s
circuitos adicionados na resolugéo do PL. E ainda, Q, representa o conjunto dos circuitos
presentes na configuracdo base e €, representa o conjunto dos circuitos j& adicionados pelo
VGS.

Se na solugdo do PL (63) — (73) tivermos v = 0 e, portanto, n;; = 0, V(i,j) € Q,
entdo, o sistema opera adequadamente apenas com 0s circuitos da topologia base e os ja
adicionados no processo iterativo. Como esses circuitos obedecem as duas leis de Kirchhoff,
entdo a proposta de solucdo, isto €, os circuitos que foram adicionados, é uma proposta
factivel para o0 modelo DC. Caso contrario, a solu¢do encontrada nos permite identificar o
circuito mais atrativo que deve ser adicionado ao sistema no proximo passo.

O AHC proposto em Villasana, Gaver e Salon (1985) utiliza um indicador de
sensibilidade definido a partir da solucdo 6tima do modelo hibrido linear (MHL)

correspondente a topologia corrente (circuitos da topologia base e os adicionados no processo
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iterativo) e relaxando a integralidade das variaveis n;; , isto €, a resolu¢do do modelo (63) —
(73).

Considerando a relaxacdo da integralidade das variaveis n;;, como mostra o problema
(63) — (73), entdo deve-se resolver um problema de programacéo linear (PL), e o indice de
sensibilidade é definido como sendo o indicador do caminho com maior fluxo de poténcia,

apontando para adi¢cdo de um novo circuito neste caminho selecionado. Sendo denotado por:

IS = max{ISij = nl]f_unl] * 0}, (76)

em que n;; € a solucdo do PL depois de relaxar a condicdo de integralidade no AHC. Em cada
passo a solucdo corrente é, entdo, atualizada, e assim a topologia corrente é formada pela
topologia base juntamente como os circuitos adicionados durante o processo iterativo.

A caracteristica mais interessante no algoritmo VGS é que cada circuito adicionado
durante o processo deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff simultaneamente, o que significa

que a solucdo determinada pelo VGS ¢é uma solucdo factivel para o modelo DC.
O algoritmo VGS pode ser resumido nos passos descritos a seguir.

Passo 1: Assumir a topologia base como solugdo corrente e usar o modelo hibrido linear
modificado relaxado mostrado em (28) — (36). Todos os circuitos presentes na solucdo

corrente devem satisfazer as leis de Kirchhoff da corrente e da tenséo.

Passo 2: Resolver o PL (63) — (73) para a topologia corrente. Se a solu¢do indicar que o
sistema esta operando adequadamente com a nova adi¢éo e, portanto, v = 0, pare. Uma nova

solucgéo para o0 modelo DC foi encontrada.

Passo 3: Utilizar o indice de sensibilidade (74) para identificar o circuito mais atrativo que
deve ser adicionado ao sistema. Atualizar a topologia com o circuito adicionado,

acrescentando i — j em (2, e ir ao passo 2.

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

PL, mas no final do processo encontra-se uma solugéo para o modelo DC.
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Do ponto de vista de otimizacdo matematica, o VGS é um algoritmo heuristico
construtivo que, na pratica, encontra configurac@es de boa qualidade, mas do ponto de vista
tedrico, ndo existe garantia de encontrar a solucdo 6tima global.

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

O algoritmo VGS € usado nesta tese para encontrar uma solucdo inicial de boa

qualidade para implementacao do algoritmo RVNS.

3.4 Metaheuristicas

A metaheuristica (o termo metaheuristica foi cunhado por Fred Glover em 1986 e é
amplamente aplicado na literatura) consiste de um conjunto de regras (ou estratégias)
genéricas que podem ser adaptadas a um dado problema, de acordo com suas caracteristicas
estruturais, gerando um algoritmo heuristico para a exploracdo do espago de busca de
solucgdes desse problema, com o intuito de tentar escapar de 6timos locais ainda distantes dos
otimos globais. A ideia fundamental de uma metaheuristica consiste em analisar ou operar em
um conjunto reduzido do espago de busca. Esse processo de busca deve ser realizado de uma

forma eficiente para que seja encontrada uma solucdo de boa qualidade.

Estes métodos tém-se mostrado muito efetivos nas solucBes de problemas dificeis de
grande porte, inclusive no problema de planejamento da expansao de sistemas de transmisséo.
Nas ultimas décadas, surgiram varios procedimentos metaheuristicos na solucéo de problemas
combinatérios. As mais populares sdo: Smulated Annealing, Algoritmos Genéticos, Busca
Tabu, VNS, etc. Tem-se com as varias metaheuristicas resultados satisfatérios para a solucao
do problema de planejamento da expansdo de sistemas elétricos (GALLEGO; MONTICELLLI,
ROMERO, 2000; SILVA; GIL; AREIZA, 2000; SILVA et al., 2001; TAGLIALENHA,
2008). A seguir serdo abordadas descri¢des das logicas de algumas técnicas metaheuristicas

utilizadas até agora no problema PEST.
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3.4.1 Simulated annealing

A metodologia simulated annealing (GALLEGO, 1997) foi proposta no inicio da
década de 80 como uma nova ferramenta empregada na solucdo de grandes problemas
combinatérios. Surgiu do campo da termodinamica como consequéncia da comparacdo de
problemas formulados nesta area com os do campo da pesquisa operacional.

A ideia que deu lugar a esta metaheuristica € chamada algoritmo de Metropolis, que
por sua vez estd baseado no método de Monte Carlo, com o qual se estudam as propriedades
de equilibrio na analise do comportamento microscopio dos corpos.

O método simulated annealing pode ser traduzido com mais precisdo como método
da témpera simulada, que busca simular o processo de resfriamento de metais e vidros. Estes
naturalmente atingem uma configuracdo de baixa energia conforme esfriam gradativamente,
apesar de suas moléculas “dangarem alucinadamente” quando 0 metal € aquecido.

O funcionamento do método de resfriamento simulado parte de uma configuracdo
inicial e depois gera um conjunto de configuragdes candidatas controladas pelo programa de
esfriamento. A escolha do movimento é feita de forma aleatoria e simples: se ele melhora o
estado atual, ele é sempre aceito. Se ele ndo melhora a configuracdo atual, ele pode ser aceito
com uma probabilidade menor que 1.

A probabilidade de escolha de uma solucdo deve diminuir quanto pior for o
movimento e também conforme as iteragdes forem passando: no comeco, &€ muito provavel
que se aceite um movimento ruim. Ao fim do algoritmo, a aceitagdo de tal movimento deve
ser muito improvavel. Para tanto, estabelece-se um parametro T, que representa a temperatura
do processo de resfriamento e que é diminuida durante todo o desenvolver do algoritmo, o
que faz com que a probabilidade também diminua.

Precisa-se apenas determinar um valor inicial para a temperatura e um procedimento
para sua diminuicdo. Muitos trabalhos demonstraram que, se a diminuicdo da energia for lenta
o suficiente, o valor ao final da execucdo do algoritmo se aproxima bastante do 6timo
procurado. Isto é similar ao processo de resfriamento real, pois se for feito muito rapido,
introduzem-se falhas e fraturas na estrutura do cristal/metal que se esta resfriando.

Smulated annealing foi usado com sucesso em muitas areas da pesquisa operacional.
Tem a caracteristica de apresentar solucdes 6timas ou quase 6timas, porém com um esforco

computacional elevado.
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Trabalhos mais relevantes usando esta técnica em planejamento da expansdo da

transmissdo sdo abordados em Romero; Gallego; Monticelli (1996) e Gallego et al. (1997).

3.4.2 Algoritmo genético

O algoritmo genético € uma metodologia usada para resolver problemas combinatorios
complexos, com grande aplicabilidade em problemas de grande porte em diversas &reas.
Inicialmente desenvolvido por Holland (1975), esta técnica baseia-se no principio da selecéo
natural que acontece na natureza e que fornece maiores chances de sobrevivéncia aos
individuos mais adaptados. Matematicamente, pode-se considerar o algoritmo genético como
uma metaheuristica que tem uma alta probabilidade de encontrar a solugdo 6tima global de
problemas grandes e complexos e que apresentam muitas solu¢bes 6timas locais.

Este é o caso do planejamento da expansdo da transmissdo, que devido as restricoes de
integralidade se torna um problema de dificil solucéo, devido ao grande nimero de solucGes
locais possiveis.

No algoritmo genético aparece um conjunto de componentes que define o tipo e a

qualidade do algoritmo, sendo eles:

v A representacdo e a codificacdo do problema do planejamento;
v" O mecanismo geracional: sele¢do, recombinacéo e mutacgéo;
v Geracdo da populacéo inicial;

v’ Parametros de controle e critérios de parada.

Na literatura destacam-se importantes publica¢fes que utilizam algoritmos genéticos
no planejamento da expansao da transmissdo (HAFFNER, 2000; YOSHIMOTO; YASUDA,;
YOKOHAMA, 1995; GALLEGO; MONTICELLI; ROMERO, 1998; GALLEGO;
ROMERO; ESCOBAR, 1999; ROMERO et al., 1999; GALLEGO; ROMERO; ESCOBAR,
2000; ESCOBAR et al., 2001).

3.4.3 Busca tabu

A teoria desta metaheuristica foi desenvolvida por Fred Glover (1989), a qual se

baseia em conceitos que pertencem ao dominio da inteligéncia artificial e segundo Glover:
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“neste se guia um procedimento de busca local para explorar o espaco de solucGes além do
Otimo local”. Como na busca local, a busca tabu seleciona de modo agressivo o melhor dos
movimentos possiveis em cada passo e este movimento permite mover-se em sua vizinhanga.

Deste modo, pode-se escapar dos 6timos locais e continuar a busca em outras regides.

A metaheuristica Busca Tabu possui uma memoria de curto prazo que armazena 0S
movimentos reversos que caracterizam os ultimos movimentos realizados pelo algoritmo.
Esses movimentos permanecem como tabu por um ndmero de itera¢fes (prazo tabu), evitando
0 retorno a uma solugéo ja visitada e consequente ciclagem do algoritmo. Caso a solugédo
obtida através de um determinado movimento, atende a um critério de aspiracdo previamente
definido, 0 movimento pode ser aceito, mesmo pertencendo a lista tabu. Outra caracteristica
importante desta metaheuristica € que ela dispensa a geracdo de uma solucdo inicial
elaborada, podendo esta ser gerada de forma simples e aleatéria. O método recebe como
entrada uma solucdo inicial s. A cada iteracdo € gerado um subconjunto V de soluges
vizinhas N(s) a partir da solucdo corrente s. Esse conjunto, é entdo avaliado através de uma
funcdo de avaliacdo f(-). A solucdo s’ que oferece o menor custo segundo f(-),
desconsiderando o valor f(s), ou seja, ainda que f(s') > f(s), é entdo selecionada,
tornando-se a solucao corrente. Vale destacar que a melhor solugédo obtida, s*, sob todos os
efeitos continua armazenada, pois somente solucdes s, tais que f(s) < f(s*) a substituirdo,

sendo essa a solu¢do final do método.

A dimensdo do conjunto V' pode ser definido a priori ou de forma dindmica com o
objetivo de otimizar o tempo de resposta e/ou intensificar a busca, dada uma condi¢do na
iteracdo atual. Geralmente, essa condigdo diz respeito ao nimero de iteracGes em que ndo

houve melhora em s.

A condi¢do de parada do método é comumente estabelecida de duas formas: a
primeira € um nimero maximo de iteracbes sem que haja melhora na solucdo e a segunda
ocorre quando o método atingir um valor melhor que f,i, que representa um valor minimo
conhecido para a funcdo de avaliacdo ou uma solucdo considerada boa. Algumas aplicacfes
de busca tabu ao problema do planejamento da transmissdo podem ser encontradas em Silva
et al. (2001), Gallego, Monticelli e Romero (2000) e Wen e Chang (1997).
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3.4.4 GRASP

GRASP (Greedy Randomized Adaptiva Serach Procedure) € um processo iterativo
que tem duas fases associadas com cada iteracdo: uma fase de construcdo, onde a solucédo
viavel é construida por um procedimento “guloso” aleatério, e uma fase de busca local, que
busca por um minimo local pertencente a uma dada vizinhanca a partir da solucdo obtida pela
fase de construcdo. A melhor solucdo, considerando todas as iteracdes do GRASP, é mantida

como a resposta para o problema.

As principais funcdes da metaheuristica GRASP sdo os procedimentos da fase de
construcao, onde uma solucgdo viavel € iterativamente construida, e a fase de busca local, onde
se busca por uma solucdo minima local que esteja dentro de uma vizinhancga pré - determinada
da solucéo obtida na fase de construcdo. Uma boa aplicacdo desta metaheuristica no problema

PEST é encontrada em Binato, Oliveira e Aradjo (2001).



58

4 A METAHEURISCA DE BUSCA EM VIZINHANGA VARIAVEL

Neste capitulo, apresenta-se uma exposicdo das técnicas de solu¢do da metaheuristica
conhecida como busca em vizinhanca varidvel que serdo aplicadas para a resolugdo do
problema de planejamento de sistemas de transmissdo, tendo em vista que uma das metas
deste trabalho é desenvolver e implementar métodos metaheuristicos para minimizar 0s custos
de investimento na expansdo de sistemas de transmissdo de energia elétrica. Contudo, sao
apresentadas com destaque as caracteristicas gerais de quatro algoritmos que serdo utilizados

para resolver os modelos propostos.

4.1 Introdugado

Vamos considerar um problema de otimizacdo combinatdria da seguinte forma:

minf (x)
(P) s.a. (77)
x€EXcScR,
onde f(x)é afungdo objetivoa ser minimizada, X o conjunto de solu¢Bes vidveis e S 0
conjunto de todas as solucdes (R' é espaco de busca e/ou exploragio). A solugdo X € X é uma

solucéo 6tima global se
f(x) < f(x), vx € X, (78)

ou seja, se existir um algoritmo exato que encontre a solugdo 6tima x para o problema (P),
provando assim a sua otimalidade. Caso contrério, o problema ndo tem uma solucdo viavel
(X = (D). Além disso, na pratica o tempo para execucdo deve ser finito e com um tempo
consideravelmente pequeno. Como as fungdes f(x) sdo continuas, estas admitem certo grau

de tolerancia, ou seja, parar quando uma possivel solucdo x for encontrada de forma que

f)<f(x)+evVxeX (79)
ou

fG)-f(x)

T <gVx€eX, (80)

para algum € > 0 e suficientemente pequeno.
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Inimeros problemas (P) vém surgindo na pesquisa operacional e em outras areas,
sendo estes demasiadamente grandes para que seja encontrada uma solucdo exata em tempo
razoavel. Na teoria da complexidade é bem conhecido (GAREY; JOHNSON, 1978;
PAPADIMITRIOU, 1994) que para milhares de problemas NP-dificeils ndo foram
encontrados algoritmos eficientes para as suas resolugdes. Assim, encontrar algum implicaria
na obtencdo de um mecanismo de solucéo para diversos deles. Além disso, em alguns casos
onde funcionasse tal algoritmo, o poder deste seria tdo grande que o tamanho real de suas
instancias ndo poderia ser resolvido em tempo razoavel. Por esse motivo, é muitas vezes
obrigado a recorrer as heuristicas, que produzem rapidamente uma solucdo aproximada, ou as
vezes a solucdo ideal, mas sem prova de sua otimalidade. Algumas destas heuristicas tém
uma garantia ruim, ou seja, obtém uma solucéo x;, satisfazendo

£ Qep)—f(x)

<
) <egVxeXe f(xp) #0, (81)

para algum &, que, no entanto, é raramente pequeno. Além disso, este ¢ é geralmente muito
maior do que o erro observado na pratica e pode, portanto, ser um guia ruim na selecdo de
uma heuristica. Além de evitar o excessivo tempo computacional, a analise heuristica aborda

0 problema da solucéo otima local. Uma solugéo 6tima local x; do problema (P) é tal que

flx;) < f(x),vx € N(x) N X, (82)

onde N(x;) € a vizinhanca de x;. Se houver muitas solugdes Otimas locais, entdo estas podem
estar distribuidas em uma grande extensdo do conjunto solucdo. Além disso, 0 melhor valor
global f(x) pode diferir substancialmente de uma solugdo 6tima local, ou mesmo do melhor
valor obtido entre muitos por alguma heuristica simples. No entanto, ha muitas maneiras de
sair de solugdes otimas locais e, mais precisamente, dos vales (regido que contém Otimos
locais) que as contenham.

As metaheuristicas sdo estratégias para construir heuristicas para problemas de
otimizacdo combinatéria global. Eles tém sido objeto de intensa investigacdo desde
Kirkpatrick, Gellatt e Vecchi (1983), que propuseram simulated annealing (SA) como um
regime geral para as constru¢bes de heuristicas para sair de 6timos locais. Além disso,
diversas outras metaheuristicas recentes foram propostas e algumas com aplicacfes bem
sucedidas, o qual o leitor é convidado a consultar livros, artigos e outros, editados por
Glover e Kochenberger (2003).
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A busca em vizinhanca variavel - VNS, do inglés variable neighborhood
search,(MLADENOVIC, 1995; MLADENOVIC; HANSEN, 1997) é uma metaheuristica
recente que explora basicamente a ideia de mudanca sistematica de estruturas de vizinhanca
(ver subitem 5.2.3) no espago de solugbGes durante o processo de busca para encontrar
solucBes 6timas locais e para conseguir sair desses 6timos locais. Neste aspecto fundamental,
0 VNS é significativamente diferente de outras metaheuristicas.

A maioria das metaheuristicas aceita a degradacao da solugéo corrente (ou do conjunto
de solugdes correntes) como uma estratégica para sair de uma solucdo Otima local, ao
contrério disso, o algoritmo VNS ndo aceita essa possibilidade.

O algoritmo VNS muda a vizinhanga como uma forma de sair de solugbes 6timas
locais. Nesse processo a solucdo corrente também é a incumbente, 0 que ndo acontece nas
outras metaheuristicas. Assim, podemos afirmar que o algoritmo VNS realiza um conjunto de
transicdes no espaco de busca de um problema e em cada passo a transicao é realizada para a
nova incumbente. Se o processo encontra um 6timo local, entdo o algoritmo VNS muda de
vizinhanca para sair desse 6timo local e passa para a nova solu¢do incumbente. Como uma
consequéncia dessa estratégia, se 0 algoritmo VNS encontra o 6timo global entdo a busca fica
parada nesse ponto de Otimo global sem possibilidade de sair desse ponto. Esse tipo de

comportamento nao acontece com outras metaheuristicas.

4.2 Propriedades do Algoritmo de Busca em Vizinhanga Variavel (VNS)

O algoritmo de Busca em Vizinhanca Variavel (VNS) esta baseado nas seguintes
propriedades:

Propriedade 1. Um minimo local com relacdo a uma estrutura (configuracéo) de vizinhanca

nao é necessariamente um minimo local com relacdo a uma outra;

Propriedade 2. Um minimo global € um minimo local com respeito a todas as estruturas

possiveis de vizinhanca.

Propriedade 3. Para muitos problemas um minimo local com respeito a uma estrutura de
vizinhanga compartilha caracteristicas comuns com um minimo local que corresponde a
outra estrutura de vizinhanca. Em geral, os minimos locais para varias estruturas de

vizinhanca também compartilham caracteristicas comuns, sendo possivel passar de um
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minimo local de uma estrutura de vizinhanca para o minimo local de outra estrutura de

vizinhanca.

As propriedades 1 e 2 sugerem, entdo, 0 uso de varias estruturas de vizinhanca nas
buscas locais para abordar um problema de otimizag&o, ou seja, a ideia é definir um conjunto
de estruturas de vizinhancas que possam ser utilizadas de forma deterministica, estocastica e
ambas. Essas formas de utilizar as estruturas de vizinhancas produzem algoritmos VNS de

desempenhos diferentes.

A propriedade 3, a qual € de carater empirico, implica que uma solucédo 6tima fornece
informacdes importantes em relacdo ao 6timo global, especialmente, se a solugdo 6tima local
for de excelente qualidade. Existe também a observacdo empirica de que as solucbes 6timas
locais, geralmente, estdo concentradas em regides especificas do espaco de busca. Se as
solucBes Gtimas locais estivessem uniformemente distribuidas no espaco de busca, entdo todas

as heuristicas baseadas em vizinhangas se tornariam ineficientes.

Assim, se for encontrado um 6timo local na regido em que se encontra o 6timo global,
entdo uma metaheuristica tipo VNS que realize uma busca fundamentada no processo de
intensificacdo (exploracdo mais intensa de uma pequena parcela do espago de busca, ou seja,
nas proximidades da solugdo corrente) tem grandes chances de encontrar esse 6timo global.
Por outro lado, se o 6timo global se encontra em outra regido, entdo a Unica possibilidade de
encontrar o 6timo global consiste em implementar um processo de diversificacdo (exploracéo
de novas regides, diferente da atual). Por esse motivo um equilibrio entre intensificacdo e

diversificagao no processo de busca pode ser de grande importancia nessa metaheuristica.

Ao contrério de muitas outras metaheuristicas, 0s esquemas basicos de VNS e suas
extensdes sdo simples e exigem pouco, e as vezes nenhum parametro. Portanto, além de
fornecer excelentes solugdes, muitas vezes de modo mais simples que outros métodos, 0 VNS
da uma visao sobre as raz0es para tal desempenho, o que pode levar as mais eficientes e

sofisticadas implementacdes.

Existem varias formas de implementar o algoritmo VNS e, portanto, pode ser
implementada uma familia de algoritmos VNS. Diversas propostas de algoritmos VNS podem
ser utilizadas de forma independente ou integradas a estruturas VNS mais complexas. Neste
trabalho apresentar-se-4 e aplicar-se-do alguns desses algoritmos.
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4.3 VNS de Descida: Algoritmo VND

O algoritmo de busca de vizinhanca variavel de descida - VND (Variable
Neighborhood Descent) é a forma mais simples da metaheuristica VNS. Sua metodologia de
busca consiste num processo deterministico, onde € estabelecida uma heuristica de descida
mais ingreme. A ideia consiste em escolher uma solucdo inicial x e encontrar uma diregdo de
descida mais ingreme de x, dentro de uma vizinhanga N (x). Neste caso, move-se ao longo da
direcdo de decrescimento maximo de f(x), caso ndo haja a dire¢do de descida, interrompe a
heuristica e considere outra vizinhanga. Este conjunto de regras é resumido no pseudo codigo
1.

Figura 2: Pseudo Codigo 1. Heuristica do gradiente de descida.

Inicializagdo: Escolha f, X, estrutura de vizinhanga N (x) e solucdo inicial x;
Etapa atual (Repetir)
(1) Encontre x” € N(x), sendo x’ = argmin, ey f(x);

(2)Sef (x') < f(x),facax « x' eiterar, caso contrario, pare.

Fonte: Elaborado por Hansen e Mladenovi¢ (2003)

Observe que uma estrutura de vizinhanga N (x) é definida para todo x € X. Em geral,
num problema de otimizacdo discreta os vizinhos de x sdo todos os vetores obtidos por
alguma modificacdo simples, por exemplo, complementando um ou dois componentes de um
vetor por 0 e 1. Assim, a cada passo a vizinhanga N(x) de x é explorada completamente, 0
que pode ser muito demorado. Uma alternativa é usar a primeira heuristica de descida,
descrita a seguir, onde os vetores x'€ N(x) sdo enumerados sistematicamente e um
movimento é feito logo que a direcdo de descida € encontrada. Esta heuristica de descida é

resumida no pseudo codigo 2.

Figura 3: Pseudo Cddigo 2. Primeira heuristica descida.

Inicializacdo: Escolha f, X, estrutura de vizinhanga N (x) e solucdo inicial x;
Etapa atual (Repetir).

(1) Encontre primeira solugéo x' € N(x);
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(2)Se f (x') > f (x), encontrar a proxima solucdo x” € N(x), defina
x' < x'"'eiterar. Caso contrario, defina x « x’ e iterar (1);

(3) Se todas as solucdes de N (x) tiverem sido consideradas, pare.

Fonte: Elaborado por Hansen e Mladenovi¢ (2003)

A heuristica de descida do algoritmo VND é baseada na Propriedade 1, ou seja, um
otimo local de uma estrutura de vizinhanga ndo é necessariamente o otimo local para outra
estrutura de vizinhanca. Assim, pode ser vantajoso combinar heuristicas de descida. Isto induz

ao regime VND basicos apresentados no pseudo codigo 3.

Figura 4: Pseudo Cadigo 3. Algoritmo VND.

Inicializacdo: Selecione o conjunto de estruturas de vizinhanca N; , para l =

1,..., Lnax » que serdo utilizadas na descida e encontrar uma solugéo inicial x (ou aplicar
as regras para um dado x);

Repetir a seguinte sequéncia até que nenhuma melhoria seja obtida:
(1) Definirl « 1;
(2) Repita 0s passos seguintes até [ = L,4x:

a) Exploracédo da vizinhanca: Encontre o melhor vizinho x' de x (x' €

Ny (x));

b) Andlise de transi¢cdo: Se a solucdo obtida for melhor que x, faca
x « x' e l « 1.Casocontrario, definal « [ + 1;

Fonte: Elaborado por Hansen e Mladenovi¢ (2003)

Ao implementar o algoritmo VND do pseudo cddigo 3, deve-se considerar alguns
aspectos relevantes na elaboracdo das estruturas de vizinhangas, tais como:
i) A complexidade dos diferentes tipos de movimentos para encontrar novos vizinhos;
ii) A ordem que se devem efetuar estes movimentos;

iii) Analisar se 0s movimentos considerados sdo suficientes para garantir uma exploracéo
completa da regido que contém a solucéo incumbente;

iv) A cardinalidade das vizinhancas e analise de precisdo desejada para alcancar novos
vizinhos.
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O primeiro item, refere-se a selecéo e classificacdo dos movimentos entre vizinhancas,
com intuito de evitar um nimero excessivo de mudancas elementares, caso contrario, pode-se
obter uma heuristica com nivel de eficiéncia muito baixo, com atraso de operacionalidade até

comparado a andlise de algoritmo exato para 0s problemas de médio a pequeno porte.

O segundo item esta ligado ao esforco computacional a ser empregado para alcancar
uma solucdo de qualidade, pois quanto mais distante a vizinhanga estiver da primeira
vizinhanga, maior serd o esforco computacional. O que se sugere é a implementacdo dessas
vizinhangas de forma ordenada, isto &, consiste em realizar movimentos por ordem crescente
de complexidade. Cada vez que uma direcdo de descida é encontrada, um passo é realizado
naquela direcdo e, em seguida, retorna-se a busca na vizinhanca de menor grau de

complexidade.

O terceiro item tem um peso fundamental na elaboracdo ordenada dessas vizinhancas,
atentando de forma minuciosa a particularidade de cada problema e aos movimentos
efetuados, pois em alguns casos os movimentos elementares nao sdo suficientes para sair de

determinado 6timo local e consequentemente ndo alcangando boas solucdes.

Finalmente, a precisdo desejada no ultimo item ird estabelecer o tamanho da
vizinhanga e se a VND sera usada isoladamente ou dentro de alguma estrutura maior, isto é,
outras extensdes do VNS que trabalham de forma composta. Se a vizinhanga for muito
grande, entdo o algoritmo pode ser tornar muito lento. Assim, se o algoritmo VND for usado
de forma independente podem ser aceitaveis vizinhancas de cardinalidade elevada (um
nimero elevado de vizinhos) e se o algoritmo VND for usado em uma estrutura VNS mais

complexa, entdo a vizinhanga nédo deve ter cardinalidade muito grande.

No algoritmo VND, pode-se realizar um esforco para obter a melhor solugéo possivel

dentro do tempo de processamento considerado ou nimero de PL’s a serem resolvidos.

Resumo do VND: O algoritmo inicia-se a partir de uma solucao inicial factivel e um nimero
de estruturas de vizinhanca possivel. Para cada estrutura de vizinhanca procure o melhor
vizinho. Se a solucdo encontrada for melhor que a anterior, entdo 0 processo retorna a busca
na primeira estrutura de vizinhanca. Esse processo é interrompido quando for atingida a
ultima estrutura de vizinhanga e nenhuma melhora da solugdo corrente for possivel (ver

esquematizacdo no Apéndice B, Figura 19).
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4.4 VNS-Reduzido: Algoritmo RVNS

A Busca em Vizinhanca Varidvel Reduzida - RVNS (Reduced Variable Neighborhood
Search) € uma extensdo da metaheuristica VNS inspirada nos processos relacionados com a
intensificacdo e a diversificacdo, ambos de maneira estocastica. Durante o processo de busca,
procura-se escolher aleatoriamente uma solu¢do x numa vizinhanga qualquer e a partir dai
pretende-se encontrar outra de melhor qualidade. Nas vers@es basicas da VNS, assume-se que
ndo h& nenhum conhecimento prévio do espaco de busca. No processo de elaboragdo dos
critérios para busca de novos vizinhos de x deve-se considerar alguns aspectos relevantes, tais

como:

i) Definir os critérios ou direcionamento para tentar alcancar novos vizinhos a partir da

solugéo x;
ii) Definir a proporgéo da regido de busca e os critérios para novas buscas;

iii) Propor alternativas para os movimentos a fim de escapar dos 6timos locais ou dos

vales que os contenham.

O primeiro item relaciona a possibilidade de alcancar um ponto factivel x € X numa
direcdo qualquer. Para problemas cujas solucdes sdo representadas por variaveis 0 — 1, isto
equivale a complementar algumas variaveis; para problemas Euclidianos continuos deve-se

considerar um coeficiente angular ao acaso que leva em conta os pontos de X.

O segundo item esta fundamentado no processo de intensificacdo. De fato, pois tem-se
que considerar a Propriedade 3 do subitem 4.2, isto é, que em muitos problemas de
otimizagdo combinatoria global, os 6timos locais tendem a ser préximos um dos outros e
estarem situados em uma pequena parcela do espaco de busca (ou as vezes varias regides do
espaco de busca) de X. Assim, uma vez encontrado um 6timo local, sempre se encontram
informacBes implicitas sobre outros 6timos locais e talvez até de 6timos globais. Logo, é
natural explorar primeiro a vizinhanga desse 6timo local. Porém, se o vale que cerca um 6timo

local for grande isto pode ndo ser suficiente, o que direciona para o proposto no Gltimo item
(iii).

O ultimo item esté relacionado com o processo de diversificacdo, pois para escapar de um

6timo local ou um vale que o contenha, a fim de encontrar outro 6timo local em uma regido
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mais distante, exige uma estratégia que implique em mudancas mais radicais entre as

estruturas de vizinhanca.

No processo de dimensionamento da regido de busca, elabora-se um conjunto de

vizinhancas,

Nl(x); Nz(x);---' Nkmax(x)r (83)

ao redor da solucdo atual x (pode ser ou ndo um 6timo local). Normalmente, estas vizinhancas
sdo encaixantes do ponto de vista estrutural. Entdo, um ponto x'é escolhido aleatoriamente na
primeira vizinhanca. Se seu valor &€ melhor que o da incumbente, isto é, f(x") < f(x), a
busca € reiniciada nesta vizinhanca (x < x'). Caso contrario, passa-se a proxima vizinhanca.
Apds todas as vizinhancas terem sido consideradas, retorna-se a busca na primeira vizinhanca,
até que a condicdo de parada seja satisfeita (normalmente utiliza-se o tempo méaximo de
processamento desde a ultima melhoria, ou ndmero maximo de iteracdes). Esses
procedimentos sdo incorporados no esquema do algoritmo RVNS apresentado no pseudo

cddigo 4, da seguinte maneira:

Figura 5: Pseudo Cddigo 4. Algoritmo VNS reduzido — RVNS

Inicializacdo: Selecione 0 conjunto de estruturas de vizinhanca Ni , parak =1, ..., knax
que sera utilizada durante o processo; encontre uma solucgéo inicial x; estabeleca uma
condicdo de parada;

Repetir a sequéncia seguinte até que a condicdo de parada esteja satisfeita:
(1) Faca k « 1,
(2) Repetir os passos seguintes até k = kqx:

(a) Escolha de uma solugdo vizinha: Identifigue uma solucdo aleatoria x’ na
k-ésima vizinhanca de x (x' € Ny (x));

(b) Anélise de transicdo: Se a solugdo obtida for melhor que a incumbente,
facax « x’ e continue a busca em N; (k « 1). Caso contrario, faca
k « k+1.

Fonte: Elaborado por Hansen e Mladenovi¢ (2003)
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Devido as vizinhancgas serem encaixantes, o tamanho das vizinhangas vai aumentando
sucessivamente. Entdo, devem-se explorar mais completamente as vizinhangas mais proximas
de x do que as mais distantes, e somente explorar as mais distantes quando nao for possivel
obter melhoria dentro da primeira vizinhanca.

Deve-se observar que o algoritmo RVNS produz uma escolha de vizinhos mais
dindmico, ou seja, escolhendo vizinhos de todas as estruturas de vizinhanca (diversificagcdo) e

priorizando a primeira estrutura de vizinhanga (intensificacdo) nas fases iniciais da busca.

Contudo, uma estratégia importante da estrutura RVNS é a capacidade de encontrar
novas regides promissoras a partir de um otimo local com mais agilidade que outras extensdes
VNS (exemplo: o VND), pois nesta extensdo considera-se uma busca estocastica, o que
confirma a vantagem de sua aplicacdo em instancias de problemas muito grandes, onde a

busca local € muito trabalhosa (ver esquematizagdo no Apéndice B, Figura 20).

O algoritmo RVNS também pode ser usado de forma independente ou pode ser

integrado em uma estrutura mais complexa de algoritmo VNS, o que mostrar-se-a a seguir.

4.5 VNS Basica: Algoritmo BVNS

Extensdes mais eficientes da metaheuristica VNS podem ser formuladas integrando as
caracteristicas do algoritmo VND que permite encontrar étimos locais de qualidade e do
algoritmo RVNS que permite encontrar novas regides promissoras a partir de um 6timo local.
Assim, juntado estas caracteristicas podem ser formulados dois tipos de algoritmos VNS,
chamados de: Basic Variable Neighborhood Search (BVNS) e General Variable
Neighborhood Search (GVNS), sendo os mesmos abordados neste e no proximo item,

respectivamente.

O algoritmo BVNS combina a busca local com mudangas sisteméticas de estruturas de
vizinhanga em torno do 6timo local encontrado (HANSEN; MLADENOVIC, 2001). A ldgica
de trabalho do algoritmo BVNS é muito interessante. Inicialmente devem-se escolher as k
estruturas de vizinhangas. O processo de otimizagdo é iniciado com uma solucédo x € X na
primeira vizinhanga N; (x). Na sequéncia escolhe-se de forma aleat6ria um vizinho x’ de x em

Ny (x). A partir de x" é iniciado um processo de busca local para encontrar um 6timo local x"'.

Neste contexto podem acontecer trés casos:
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(1) Se x"" = x, significa que x ja era o 6timo local da vizinhanca e, portanto, deve-se

mudar para outro nivel de vizinhanca (N, (x) neste caso);

(2) Se x" é de pior qualidade que x, entdo foi encontrado uma solucdo de pior

qualidade que a incumbente x. Neste caso, também muda de vizinhanca;

(3) Se x"" é de melhor qualidade que x, significa que foi encontrada uma solucéo
melhor que a incumbente e, portanto, deve-se atualizar a incumbente e reiniciar a
busca permanecendo na vizinhanga N;(x). Em qualquer iteracdo do processo,
sempre que a busca local encontra uma nova incumbente volta-se para a
vizinhanga N; (x) e sempre que a busca local encontra uma nova solucéo de igual

ou pior qualidade que a incumbente entdo passa-se para uma vizinhanga maior.

A estrutura do algoritmo é mostrada no pseudo cddigo 5 da seguinte maneira:

Figura 6: Pseudo Cédigo 5. Algoritmo BVNS

Inicializacdo: Selecione o conjunto de estruturas de vizinhangcas N, para k=
1, ..., kax, Que sera utilizado durante o processo; encontre uma solucdo inicial x; escolha

uma condigéo de parada.
Repetir a sequéncia seguinte até que a condicdo de parada esteja satisfeita:
(1) Facak « 1;
(2) Repetir os passos seguintes até k = kg -

(a) Escolha de uma solucdo vizinha: Gerar aleatoriamente uma solugéo x'

na k-ésima vizinhanga de x (x' € N (x));

(b) Busca local: Aplicar algum método de busca local com x" como solugédo

inicial; denote por x" 0 minimo obtido por esta busca;

(c) Anédlise de transicdo: Se a solugdo x"' for melhor que x, faca x « x"' e

continue a buscaem N, (k « 1). Caso contrario, k « k + 1.

Fonte: Elaborado por Hansen e Mladenovi¢ (2003)
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Essa estratégia e a escolha aleatéria do vizinho x evita ciclagem e permite encontrar 6timos
locais distante da incumbente corrente. Se a ultima vizinhanca for alcancada sem que seja
encontrada uma solucdo melhor que a incumbente, a busca é iniciada novamente na primeira
vizinhanca N; (x) até que uma condicéo de parada seja cumprida, como por exemplo: o tempo
méaximo de processamento, 0 nUmero maximo de iteracdes ou numero maximo de iteragdes

desde a Gltima melhoria.

4.6 VNS Geral: Algoritmo GVNS

A Busca em Vizinhanga Variavel Geral - GVNS (General Variable Neighborhood
Search) é um algoritmo generalizado a partir do algoritmo BVNS, obtido pela fusdo dos
algoritmos VND e RVNS, onde todas as observacOes realizadas para o algoritmo BVNS
permanecem validas no GVNS. Lembra-se que o algoritmo BVNS pode ser elaborado
utilizando qualquer estratégia heuristica, em particular usando as extensdes da metaheuristica
VNS.

O algoritmo GVNS baseia-se nos critérios de busca local em torno de uma solugédo
corrente e da analise de transicdo com intuito de explorar novas regides, o que é analogo ao
algoritmo BVNS, no entanto a mudanca fundamental estd na fase de melhoria da solucéo
inicial usando o algoritmo RVNS. As peculiaridades dos algoritmos VND e RVNS destacam-
se como aspectos promissores para aplicacdo do algoritmo GVNS, uma vez que o algoritmo
VND realiza uma busca deterministica de forma completa o que prioriza 0 melhoramento da
solucédo corrente na fase de busca local e o algoritmo RVNS realiza uma busca estocéstica o

que ¢ favoravel na busca por outras regides promissoras.

O algoritmo GVNS tem sido uma das aplicacGes recente (ANDREATTA,; RIBEIRO,
2002; BRINBERG et al., 2000; CAPOROSSI; HANSEN, 2000; HANSEN; MLADENOVIC,
2001; RIBEIRO; SOUZA, 2002) que mais obteve éxito, porém ainda ndo explorado no

problema do planejamento do sistema de transmisséo.

O algoritmo GVNS é estruturado da seguinte maneira:
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Figura 7: Pseudo Cddigo 6. Algoritmo GVNS

Inicializacéo: Selecione o conjunto de estruturas de vizinhangas N, para k =1, ..., Kpmax
que serd usado durante a escolha de uma solucdo vizinha; selecione um conjunto de

estruturas de vizinhangas N/, para j =1, ..., jmaex » que sera usado durante a descida;

encontre uma solucao inicial x; escolha uma condicdo de parada.
Repetir a sequéncia seguinte até que a condicdo de parada esteja satisfeita:
(1) Faga k « 1,
(2) Repetir os passos seguintes até k = kpax -

(a) Escolha de uma solugdo vizinha: Determinar, aleatoriamente uma

solucdo vizinha x', na k-ésima vizinhanca de x (x' € Ny (x));

(b) Busca local: Aplicar a busca VND com as estruturas N;, para

Jj =1, .., Jmax » denote por x" 0 minimo obtido por esta busca;

(c¢) Analise de transicao: Se a solugdo x" assim obtida é a melhor que x,
faca x « x'" e continue a busca em N;(k « 1); Caso contrario,

k « k+1.

Fonte: Elaborado por Hansen e Mladenovi¢ (2003)

Na elaboracdo das estruturas das vizinhangas deve-se priorizar e atentar para 0S

seguintes aspectos:

i) Definir as formas ou esquemas para determinacdo das estruturas das vizinhangas de modo

que o conjunto total de vizinhanca possa obter a maior regido possivel para exploracao;

ii) Estabelecer as propriedades nas vizinhancas de modo fazer uma boa exploracéo a fim de

encontrar vizinhos da incumbente de melhor qualidade;

iii) Estabelecer critérios coerentes de modo a obter uma dimensdo (mensuracdo) para cada

vizinhanca.
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Os dois primeiros aspectos atentam para que a metaheuristica VNS possa explorar as
melhores regifes e executar a busca com mais eficiéncia e agilidade. Além disso, evidenciam
0s cuidados para que a busca néo seja bloqueada em uma determinada regido, enquanto existir
outra melhor. Por outro lado, o ultimo critério atenta para a coeréncia na elaboracdo das
estruturas das vizinhancas, de modo que, possibilite mensurar e criar niveis de vizinhanga e,

consequentemente ordenéa-Ilas por grau de complexidade.
Em relacéo ao algoritmo GVNS, podemos fazer as seguintes observagoes:

« As estruturas de vizinhancas presentes no algoritmo GVNS devem ser
adequadamente projetadas para que o algoritmo GVNS encontre a solu¢do 6tima global ou
solucBes quase-Gtimas. Nesse projeto, notamos que a ideia fundamental consiste em encontrar
as melhores regifes de 6timo local e 0 mais rapidamente possivel. Na verdade a Unica forma
de garantir que o processo ndo fique estacionado em um Gtimo local é quando a unido de

todas as estruturas de vizinhanga reproduz o espaco (conjunto S) de busca completo.

« Existe ainda a questdo de como proceder se as estruturas de vizinhancas geram
vizinhos infactiveis. Este incdmodo aparece com muita frequéncia, como acontece no caso do
problema PEST. Uma alternativa simples é descartar as solugdes vizinhas infactiveis e migrar
para vizinhancas com grau de complexidade maior, isto é, migrando a busca em novas

regides.

Para refinar, a fase de construcdo das vizinhangas no algoritmo GVNS e demais
extensfes da metaheuristica VNS, estabelecem-se alguns critérios e logicas a serem

empregadas, cujos detalhes sdo abordados no proximo subitem.

4.7 A Logica para Estruturagao de Vizinhangas da Metaheuristica VNS

Durante o processo da construgdo das vizinhangas para o algoritmo VNS, em qualquer
de suas extensdes, deve-se atentar intuitivamente na légica empregada para que a unido das
vizinhangas de qualquer solucéo factivel x contenha todo o conjunto X de solucdes factiveis.

Isto pode ser traduzido matematicamente da seguinte maneira:

XS N (x)UN,(x) UN3(x) U ..UN,_,Vx€EX, (84)

onde X € o conjunto das solucgdes factiveis.
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Estes conjuntos de vizinhangas, N;(x), podem cobrir X sem necessariamente
particionar, o que é mais facil de implementar quando utilizam-se, por exemplo, as estruturas

de vizinhancas encaixantes (aninhadas) da seguinte forma:
N;(x) € N(x) € N3y(x) € - C N, CS§, Vx € X. (85)

Se estas propriedades ndo forem asseguradas, ndo se pode garantir que o conjunto de

solucdes viaveis, X, seja completamente percorrido.

Ressalta-se ainda, que vizinhancgas aninhadas podem ser facilmente obtidas em muitos
problemas de otimizagdo combinatoria, por exemplo, definindo uma primeira vizinhanca
N, (x) por um tipo de movimento (por exemplo, 2-opt no problema do caixeiro viajante) e
entdo iterando k para obter as vizinhancas Ny (x), para k = 2, ..., kjq,- Assim definidas, as
vizinhancas tém a propriedade de que 0s seus tamanhos aumentam conforme o acréscimo de
k. Além disso, ao percorrer vérias vezes a sucessdo inteira de vizinhangas, a primeira delas
sera explorada mais completamente que as demais, o que é fundamental, principalmente
quando atentamos para a propriedade 3 do subitem 4.2, isto €, 6timos locais tendem a estarem

préximos uns dos outros.
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5 O ALGORITMO VNS PARA O PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DA
EXPANSAO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO

Nesta secdo descrevem-se os detalhes de implementagdo da metaheuristica busca em
vizinhanca variavel (VNS) aplicada ao problema de planejamento da expansdo de sistemas

de transmissao.

5.1 Introdugao

Lembra-se que o problema de planejamento de sistemas de transmissdo a longo prazo
é um problema classico de sistemas de energia elétrica e cuja modelagem matematica ideal
corresponde a um problema de programacao nao linear inteira mista (PNLIM). Este problema
apresenta o fendmeno da explosdo combinatdria e, portanto, mereceu a atencdo de muitos
pesquisadores que usaram diversas técnicas para resolver problemas complexos desse tipo. As
principais dificuldades na resolucdo deste problema estdo relacionadas com a natureza
combinatdria do processo de planejamento que normalmente leva a um nlmero extremamente
elevado de alternativas, inclusive no caso de sistemas de médio porte. Além disso, o problema
apresenta uma estrutura multimodal com um nimero muito elevado de 6timos locais, 0 que
leva a maioria dos métodos aproximados a parar numa solucao otima local, as vezes de pobre

qualidade.

Na literatura especializada observa-se que foram apresentadas aplicacfes de muitas
metaheuristicas para resolver o problema PEST (FARIA et al., 2005; SILVA et al., 2001;
SILVA, GIL; AREIZA, 2000; SILVA et al., 2006; MARTINS, 2009), porém existem
poucos trabalhos com aplicacbes da metaheuristica VNS no problema PEST, donde

destacam-se os recentes trabalhos de Taglialenha (2008) e Martins (2009).

Contudo, apresentam-se aqui todos 0s passos para aplicacdo da metaheuristica VNS
no problema PEST, como: implementacdo e codificacdo do problema PEST, estratégias,
definicdes e exemplificagdes para implementar os algoritmos do tipo VNS, mais
precisamente as extensfes RVNS e GVNS, cujas defini¢bes foram abordadas no Capitulo 4.
As modelagens usadas, como ja destacadas, sdo 0 modelo de transportes e 0 modelo DC e,

neste caso, a solucGes iniciais sdo obtidas utilizando, respectivamente, os algoritmos
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heuristicos construtivos de Garver e de Villasana-Garver-Salon. Destaca-se ainda, uma
proposta de estratégia de perturbacdo dos custos a ser aplicada nos algoritmos heuristicos
construtivos, com intuito de apresentar uma diversificagdo de soluc@es iniciais factiveis para

execucéo dos algoritmos RVNS e GVNS.

5.2 O Algoritmo VNS Aplicado ao Problema de Planejamento da Expansao de Sistemas de
Transmissao

Na estratégia de implementacdo da metaheuristica VNS, em particular para os
algoritmos RVNS e GVNS, na solucdo do problema de planejamento de sistemas de

transmissao, seguir-se-a 0s passos abaixo:

Figura 8: Estratégia de implementacdo do RVNS e GVNS no PEST

Passo 1. Codificacédo do problema: representacdo das propostas de solucdes;

Passo 2. Solucdo inicial: Utilizar um algoritmo heuristico para determinar uma solucao

inicial;

Passo 3. Definicdo das vizinhancas: Caracterizar cada vizinhanga e determinar seus

elementos;

Passo 4. Busca local: Indicar um mecanismo que possa determinar a melhor configuracao

em cada vizinhanca da solucdo corrente;

Passo 5. Critério de parada.

Fonte: Autoria propria

5.2.1 Passo 1: codificacdo do PPEST
A codificacdo sera representada atraves de um vetor

n= (nlz,n13, ey M ...,nl) (86)
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de dimensdo [, onde [ é o nimero de caminhos (ramos) em que é possivel adicionar circuitos,
com elementos n;; que indicam a quantidade de circuitos adicionados no caminho entre as

barras i e j. Para maiores detalhes, consideremos o exemplo 5.2.1.

Exemplo 5.2.1. Considere o sistema da Figura 9, em que existem seis circuitos na topologia

basica (representados pelos tragos continuos):

ni, =nfy =nls =ngz; =ny, =ngs =1 (87)
e seis circuitos adicionados (apresentados pelos tracos pontilhados):

ni, =Nz3 =nje =nzs =1 e nge =2 (88)

(Pode-se adicionar circuitos em todos os caminhos).

Figura 9: Sistema de 6 barras de Garver com seis circuitos na configuragéo base e seis
circuitos adicionados

Fonte: IEEE

Assim, a proposta de solucdo sera representada pelo vetor solugdo, dada na figura 10 a
sequir.
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Figura 10: Codificacdo de uma proposta de solucéo para o PPEST
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 —Caminhos
1-2 1-3 14 15 1-6 2-3 24 2-5 2-6 3-4 3-5 3-6 4-5 4-6 5-6 —Ramos
n= 1 (o |o |(o |0 | |o |0 |1 |0 |1 |0 |O |2 |O

Circuitos adicionados no processo de otimizagéo
Fonte: Autoria prépria
Assim, a configuracdo n da Figura 10 mostra que existe um circuito adicionado no

caminho 1 (entre as barras 1 e 2), um circuito adicionado no caminho 6 (entre as barras 2 e 3),
outro no caminho 9 (entre as barras 2 e 6), outro no caminho 11 (entre as barras 3 e 5) e
outros dois no caminho 14 (entre as barras 4 e 6).

Nos demais caminhos ndo existem circuitos adicionados.

5.2.2 Passo 2: solugao inicial

Para determinar a solucdo inicial do problema de planejamento da expansdo do
sistema de transmissdo recorremos aos algoritmos heuristicos construtivos (AHC),
apresentados nos subitens (3.3.1) e (3.3.2) desta tese. Embora os AHC’s sejam robustos e
convirjam rapidamente, em problemas grandes e complexos apenas convergem em uma

solucdo de boa qualidade (minimo local).

5.2.2.1 Solugdo Inicial para o modelo de transportes

No caso de considerar o modelo de transportes, utiliza-se 0 AHC proposto por Garver
(1970), que usa o indicador de sensibilidade definido a partir da solugdo 6tima do modelo
descrito em (3.3.1).

A proposta de Garver consiste em se resolver o PL (2) — (9) para determinar a

solucdo Otima continua para a configuragdo corrente n{’] + nilj, e adicionar um circuito no
caminho i — j que leva o maior fluxo de poténcia, ou seja, adicionar um circuito no caminho

determinado pelo indicador de sensibilidade, dado por:

IS = max {Sij = Tll]f:]nu #* 0} na SOIU(}éO do PL (89)
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Um processo repetitivo desta estratégia adicionando em cada passo um circuito no
caminho mais atrativo, constitui o algoritmo de Garver.

O processo termina quando a solucao do PL (2) — (9), correspondente a configuracéo

0 1 ~ _ . g ~ 7
corrente n;; + n;;, apresenta uma solucdo com todos os n;; = 0, 0 que significa que nao €
mais necessario realizar adi¢ces e o conjunto de circuitos adicionados representa a solugédo

inicial para se aplicar a metaheuristica VNS.

5.2.2.2 Solugdo inicial para o modelo DC

Para gerar uma solucéo inicial para o modelo DC, utiliza-se um algoritmo heuristico
construtivo (AHC) proposto por Villasana-Garver-Salon, descrito no item (3.3.2), que
apresenta excelente desempenho para determinar a solucdo inicial factivel do problema de
planejamento da expansdo do sistema de transmissao.

Do ponto de vista de otimizacdo matematica, o algoritmo de Garver e o algoritmo de
Villasana-Gaver-Salon sdo algoritmos heuristicos construtivos que na pratica encontram
configuracBes de boa qualidade, mais do ponto de vista tedrico, ndo existe garantia de

encontrarem a solucdo 6tima global.

5.2.3 Passo 3: estratégias de caracterizacao de vizinhanga

Na solucdo do problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmisséo
utilizando a metaheuristica VNS, as estruturas de vizinhancas podem ser divididas em duas

formas:
- Basica: entra um circuito no caminho k e sai um circuito no caminho p;

- Especializada: entram circuitos no caminho k e saem circuitos no caminho p.

Assim, dada uma solucdo n, utilizando a definicdo do Capitulo 3, pode-se definir a

seguinte estrutura de vizinhancas no espaco de solugdes S:

N,(n)={n"e€S:dn,n")=kk=1,.., knat (90)
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Em que d(n,n) = k é a quantidade de posicdes com atributos distintos em n e n'. Assim,

considerando k,,,, = 6, 0S elementos de cada vizinhanga s&o obtidos, respectivamente,

realizando os seguintes movimentos:

v
v

N, (n): Retirada de circuitos em um caminho;

N, (n): Troca de circuitos em dois caminhos (entram circuitos em um caminho e saem
circuitos de outro caminho);

N5(n): Troca de circuitos em trés caminhos (entram circuitos em um caminho e saem
circuitos de outros dois caminhos, ou entram circuitos em dois caminhos e saem
circuitos de outro caminho);

N,(n): Troca de circuitos em quatro caminhos (entram circuitos em dois caminhos e
saem circuitos de dois caminhos, ou entram circuitos em trés caminhos e saem
circuitos em um caminho, ou entram circuitos em um caminho e saem circuitos em
trés caminhos);

Ns(n): Troca de circuitos em cinco caminhos (entram circuitos em dois caminhos e
saem circuitos em trés caminhos, ou entram circuitos em trés caminhos e saem
circuitos em dois caminhos, ou entram circuitos em um caminho e saem circuitos em
quatro caminhos, ou entram circuitos em quatro caminhos e saem circuitos em um

caminho.

Note que se pode retirar ou acrescentar mais que um circuito no mesmo caminho

considerado. Para exemplificar, considere a configuracdo da Figura 10.

As configuracbes nl e n? da Figura 11 sdo vizinhas de n (ver fig. 10) em N;. O

vizinho n] € N, (n) foi obtido a partir de n com a retirada de um circuito no caminho 9, e o

vizinho n? € N, (n), foi obtido a partir de n com a retirada de um circuito no caminho 14.

Figura 11: Vizinhos em N (n).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 2 0

Fonte: Autoria propria
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As configurages nl e n3 na Figura 12 sdo vizinhas de n em N,(n). O vizinho
n3 € N,(n) foi obtido a partir de n com a entrada de dois circuitos no caminho 8 e a retirada
de um circuito no caminho 11. O vizinho n3 € N,(n) foi obtido de n com a retirada de um

circuito no caminho 6 e com a entrada de dois circuitos no caminho 12.

Figura 12: Vizinhos em N, (n).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

ny= |1 |o |o |o |o |1 |0 [2 |1 |o |o |0 |o |2 |oO
ns= |1 o |o |o |o |o |o |o |1 |o |1 |2 |o |2 |oO

Fonte: Autoria propria

As configuragdes nl e n3 na Figura 13 sdo vizinhas de n em N;(n). O vizinho
n3 € N3(n) foi obtido a partir de n com a adigdo de um circuito no caminho 3 e a adigéo de 2
circuitos no caminho 12 e com a retirada de 2 circuitos no caminho 14. O vizinho n% € N;(n)
foi obtido de n com a retirada de um circuito no caminho 6, com a adi¢do de dois circuitos no

caminho 9 e com a retirada de um circuito no caminho 14.

Figura 13: Vizinhos em N;(n).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
ni= |1 |o |1 (o |o |1 |o |o [1 |o |1 |2 |o |o |o

Fonte: Autoria prépria
Da mesma forma podem-se obter os demais vizinhos através do critério de vizinhanca

definido.

5.2.4 Passo 4: busca local

A partir de uma solucdo factivel inicial, pretende-se determinar outras solugdes

factiveis de melhor qualidade que se encontrem na vizinhanca desta solucdo. E isso deve ser
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feito em todas as estruturas de vizinhancas predefinidas, sendo que existe a necessidade de
verificar se essas propostas de solucbes sdo factiveis ou infactiveis.

A factibilidade de uma proposta de solugdo (neste caso, as solugdes vizinhas da
topologia corrente) é verificada resolvendo um PL que verifica apenas se 0 sistema opera
adequadamente. Assim, deve-se apenas verificar se com a proposta de solugdo candidata o
sistema opera com ou sem corte de carga.

Quando se utiliza 0 modelo DC, a busca local nas vizinhangas consideradas € realizada

utilizando-se os seguintes movimentos.

Dado um vizinho n} € N, (n), tenta-se retirar aqueles circuitos que, uma vez simulada
sua saida, apresente um corte de carga igual a w = 0, isso significa que a topologia avaliada
representa uma solucdo factivel para 0 modelo DC. Caso contrario, a proposta representa uma
solucdo infactivel, sendo assim descartada, em seguida passa-se a avaliacdo da proxima

proposta de solucdo candidata.

Nas demais vizinhancas, a busca local é feita através de troca de circuitos em
caminhos. Neste caso, deve-se simular a retirada de um circuito em um caminho (ou varios
circuitos) que possui circuitos na configuracdo corrente e a adicdo de um circuito em outro
caminho candidato (ou Vérios circuitos nesse caminho). Para isso, calculam-se as variacfes de
custos devido as trocas (diferenca do custo das linhas que séo adicionadas no sistema e das
linhas que saem do sistema) e sO € verificada a operacdo do sistema para aquelas trocas de
linhas que apresentam variagdo negativa, ou seja, s se resolvem problemas de PL’s para as

propostas de solugéo que acarretam uma redugéo no valor da funcédo objetivo.

5.2.5 Passo 5: critério de parada

O critério de parada utilizado foi parar o processo de busca ap6s resolver um nimero

maximo de problemas de PL’s previamente especificado.
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5.3 Estratégias de Aplicacdes dos Algoritmos RVNS e GVNS no Problema de Planejamento

Um ponto critico de analise técnica para aplicacdes dos algoritmos RVNS e GVNS é a
caracterizacdo da estrutura de vizinhanca N,(n). As estruturas das vizinhancas foram
definidas através de trocas de circuitos e, portanto, para determinar quais sdo 0s vizinhos da
configuragdo corrente devem-se identificar os circuitos candidatos a adi¢do ou remogédo. No
algoritmo RVNS, tem-se uma busca estocastica, onde séo selecionados os circuitos na solucéo
incumbente de forma aleatdria em cada nivel de vizinhanga. Ja no algoritmo GVNS sdo
selecionados o0s circuitos na solucdo incumbente através das buscas definidas pelos critérios
deterministico (completo) e estocastico (aleatdrio), aplicados pelos algoritmos VND e RVNS,
respectivamente, que compdem o algoritmo GVNS, cuja compreensdo do processo sera

abordado na definicdo abaixo.
Sejam o vetor

G=(123 i, nl) (91)

de dimensdo nl, formado pelos caminhos possiveis em que pode acontecer a adi¢do ou

remocao de circuitos e
s=(0123,..,j,..,nep), (92)

S € G, o vetor denominado caminhos da solucdo incumbente (factivel), de dimensdo nep, na
qual foram adicionados circuitos. Cada caminho existente possui um custo c;, que depende do

namero de circuitos existentes neste.

Na escolha dos circuitos candidatos a sair e/ou a entrar no vetor solucdo incumbente

com a aplicacdo da extensdo RVNS seguir-se-ao o0s passos definidos abaixo:

1) Escolher de forma aleatoria os caminhos i, i = 1,2, ...,nl, do vetor G, candidatos para
inclus@es de circuitos e/ou os caminhos j, j = 1,2, ..., nep, do vetor S, candidatos para

retiradas de circuitos, com i # j,

2) Toda inclusdo ou retirada de circuito € realizado com apenas um circuito por vez nos

caminhos escolhidos;

3) Fazer a analise topoldgica do circuito escolhido para ser adicionado e/ou retirado, ndo

permitindo barra isolada;
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4) Avaliar se a somatoria dos custos dos circuitos, Y, c;, dos candidatos a serem
adicionados € menor do que a somatoria dos custos dos circuitos, . c;, dos candidatos
a serem retirados. Caso seja vantajosa a proposta, entdo verificar se existe corte de

carga no proximo passo;

5) Enviar para o PL (10) — (18) para o caso do modelo de Transportes, ou o PL

(53) — (61) para o caso do modelo DC, onde sera feita andlise de factibilidade
(Wk = O)

Para o caso de implementacdo do Algoritmo VND, na escolha dos circuitos candidatos

a entrar e/ou sair do vetor solucdo incumbente, seguir-se-ao os passos definidos abaixo:

1) Considerar e analisar os caminhos i, i = 1,2,...,nl, do vetor G, candidatos para
inclusdes de circuitos e/ou caminhos j, j = 1,2, ..., nep, do vetor S, candidatos para
retiradas de circuitos, com i # j. Para a vizinhanca de nivel 1 verifique apenas as

retiradas de circuitos nos caminhos j;

2) Toda inclusdo ou retirada de circuito é realizado com apenas um circuito por vez nos

caminhos escolhidos;

3) Fazer a analise topoldgica do circuito escolhido para ser adicionado e/ou retirado, ndo

permitindo barra isolada;

4) Avaliar se a somatdria dos custos dos circuitos, Y c;, dos candidatos a serem
adicionados € menor do que a somatoria dos custos dos circuitos, ) c;, dos candidatos
a serem retirados. Caso seja vantajosa a proposta, entdo verificar se existe corte de

carga no proximo passo;

5) Enviar para o PL (10) — (18) para o caso do modelo de Transportes, ou o PL
(53) — (61) para o caso do modelo DC, onde sera feita analise de factibilidade
(wy, = 0);

6) Repetir os passos de 1) a 5) até que todos os vizinhos da solu¢do corrente sejam
analisados, isto é, analisar todas as possibilidades para as posi¢des i e j definidas no
item 1).
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Apbs ter gerado a solucéo inicial através dos AHC de Garver ou Villasana-Garver-
Salon para o modelo de transportes ou para 0 modelo DC, respectivamente, 0 processo é
iniciado no primeiro nivel de vizinhanca e a busca segue conforme os passos apresentados

acima, juntamente com as estruturas definidas para os algoritmos RVNS e/ou GVNS.

5.4 Geracao de solucoes diferentes usando os Algoritmos Heuristicos Construtivos (AHC)

O AHC - Garver (3.3.1) e AHC — Villassana-Garver-Salon (3.3.2) oferecem solucGes
factiveis de boa qualidade para o modelo de transportes e para 0 modelo DC, respectivamente, 0
qual chamar-se-a de solucdo de partida para aplicacdo dos algoritmos RVNS e GVNS. Na
tentativa de encontrar melhores desempenhos para este algoritmos propdem-se aqui maiores
diversificacdes de solucBes iniciais factiveis. Assim, a proposta aqui consiste em apresentar
solugdes iniciais de melhor ou até mesmo de pior qualidade da gerada pelo algoritmo, a fim

de aumentar as possibilidades de fuga dos étimos locais ou dos vales que os contenham.

O método proposto o qual chamamos de “estratégia de perturbagdo”, baseia-se na
alteracdo diversificada dos custos das linhas de transmissdo do sistema, antes da execucao do
AHC, através de uma formulacdo matematica com um custo auxiliar alterado por uma
sequéncia variada de valores, gerado por uma sub-rotina de nameros pseudo aleatérios,

seguido por um percentual de perturbacao, conforme a seguinte descri¢do abaixo:

cusa(i) = (1 +p x k;) x cus(i), (93)
onde :
v" cus(i) é o custo do circuito estabelecido no caminho i;
v p é o percentual de perturbacao;
v k; ¢ um valor definido no intervalo [0,1], determinado de forma aleatéria;
v" cusa(i) é um custo temporario ou artificial definido a partir do cus(i).

A partir dai, efetuam-se as buscas no AHC trocando o cus(i) por cusa(i),
apresentando novas propostas de solucdes iniciais factiveis para execugdo dos algoritmos
RVNS e GVNS. Finalmente, sdo retomados 0s custos originais do vetor solugédo para colocar
o valor exato de cada proposta de expansao, isto €, desfazendo os custos temporarios ou

artificiais.
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5.5 Sistemas Elétricos Usados em Testes

A literatura especializada apresenta alguns sistemas utilizados com grande frequéncia
por pesquisadores em planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. Esses sistemas
apresentam diferentes tamanhos e complexidade variada. Esses sistemas séo os seguintes: (1)
sistema de Garver de 6 barras e 15 circuitos, (2) sistema IEEE 24 barras e 41 circuitos, (3)
sistema sul brasileiro de 46 barras e 79 circuitos, (4) sistema colombiano de 93 barras e 155

circuitos e (5) sistema norte-nordeste reduzido de 87 barras e 183 circuitos.

O sistema de Garver de 6 barras foi muito utilizado pelos pesquisadores em
planejamento, sendo utilizado para fins académicos. Este sistema permite trabalhar com e sem
reprogramacao da geracdo. Os outros sistemas, exceto o sistema norte-nordeste brasileiro
apresentam complexidade média, isto é, poucos circuitos devem ser adicionados para
encontrar solugbes Otimas ou sub-6timas. No momento, muitos algoritmos trabalham

adequadamente com esses sistemas.

Os dados disponiveis do sistema sul brasileiro permitem trabalhar com a
reprogramacao da geracdo (CR) e sem reprogramacdo da geracdo (SR). Por outro lado, os
dados do sistema colombiano permitem trabalhar também com o planejamento multiestéagio,

considerando trés estagios.

O sistema norte-nordeste brasileiro representa um verdadeiro sistema benchmark em
planejamento de sistemas de transmissdo. Para alguns casos do planejamento deve-se
adicionar mais de 100 (cem) circuitos para encontrar solugbes de qualidade, assim esse

sistema ¢ altamente complexo e apresenta um numero elevado de solucdes de qualidade.

5.6 Sistemas Elétricos e Sistemas Operacionais Escolhidos para os Testes

Para averiguar os desempenhos dos algoritmos RVNS e GVNS, na fase de testes,
foram utilizados os seguintes sistemas: (1) sistema de Garver de 6 barras e 15 circuitos, (2)
sistema IEEE 24 barras e 41 caminhos, (3) sistema sul brasileiro de 46 barras e 79 caminhos

e (4) sistema colombiano de 93 barras e 155 caminhos.
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Os algoritmos propostos foram implementados utilizando-se a linguagem de
programacdo FORTRAN e 0 MINOS 5.0 (MURTAGH; SAUNDERS, 1995) como uma sub-
rotina de resolucéo de PL.

O computador utilizado para os testes foi um Core™ i3, 2,27 GHz com 3GB de

memoria RAM e com plataforma Windows 7 Home Basic.
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6 RESULTADOS OBTIDOS

Apresentam-se 0s resultados para os seguintes sistemas: sistema Garver de 6 barras /
15 caminhos, sistema IEEE de 24 barras / 41 caminhos, sistema Sul Brasileiro de 46 barras /
79 caminhos e o sistema colombiano de 93 barras / 155 caminhos, considerando em todos 0s
casos 0 modelo de transportes e 0 modelo DC sem a reprogramacdo da geracéo, exceto o
sistema colombiano que foi apresentado apenas para 0 modelo de transportes. Nestes casos, a
soma das geragdes nas barras de geragdo € igual a demanda total do sistema. Assim, nas
configuracbes factiveis, a soma da geracdo é igual a soma de demandas. Em geral, o
planejamento sem a reprogramacao da geracdo (SR) é mais dificil de ser resolvido do que o

planejamento com a reprogramacao da geracéo (CR).

6.1 Sistema Garver de 6 Barras

Neste caso foi considerado o sistema Garver de 6 barras e 15 caminhos com uma
demanda de 760 MW e uma capacidade de geracdo de 1.110 MW, com a reprogramacao da
geracdo. A topologia inicial deste sistema pode ser vista na Figura 14, representada pelos

tracos continuos e respectivos custos, c;;. Os dados completos deste sistema estdo

disponibilizados na Tabela 6 e os dados das barras estdo na Tabela 7, ambos no Apéndice A.
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Figura 14: Sistema de 6 barras de Garver
IBO
1

c91=40
Cn=38
Cu=60
Cu=20
C.=68
Cx»=20
C:=40
Cx»=31
Cx=30
Cx=59
Cx=20
Cx=48
Cu=63
C«=30
Cu=61

Fonte: IEEE

6.1.1 Resultado obtido para o modelo DC

No processo de andlise, na busca da solucdo inicial com o algoritmo heuristico
construtivo de Villasana-Garver-Salon, antecedido pela perturbacdo temporaria dada pela
equacdo (91) nos custos dos sistemas, com o valor de p = 1, foi alcancado a solucdo 6tima
global, com um investimento de 110 milhdes de ddlares e as inser¢des de 4 circuitos, nos
caminhos, n,_¢ = 3 e ng_g = 1, com apenas cinco passos iterativos (Figura 15). Este sistema
foi resolvido em Gallego, Monticelli e Romero (2000), utilizando a metaheuristica tabu

search para 0 modelo DC, resolvendo um nimero de 97 PL’s.
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Figura 15: Solucdo 6tima do sistema de 6 barras de Garver.
4 240 Iao
1

Fonte: IEEE

6.2 Sistema IEEE de 24 Barras

O Sistema IEEE de 24 barras e 41 caminhos de adicdo de linhas de transmissao possui
uma demanda de 8.550 MW e uma capacidade de geracdo de 10.215 MW. O planejamento
da expanséao deste sistema pode ser feita com ou sem reprogramacdo da geracdo. A topologia
inicial pode ser observada na Figura 16, os dados deste sistema estdo disponibilizados na
Tabela 8 e 0s dados das barras estdo dispostos na Tabela 9, ambos no apéndice A, onde se

encontra o plano sem reprogramacao (SR).
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Figura 16: Sistema IEEE 24 barras — Rede inicial

A
18 T T 17

@ —» geracao

—p carga
........ ramo candidato

__t_3 9 ? 10
L < W
I
« y 4 5
Fonte: |IEEE

6.2.1 Resultados obtidos para o modelo de transportes

Aqui, apresentam-se os resultados obtidos para o problema do planejamento, sem a
reprogramacao da geragdo, com as aplica¢6es dos algoritmos RVNS e GVNS. O algoritmo
RVNS foi estruturado com vizinhangas de trés e quatro niveis, enquanto o algoritmo GVNS
foi estruturado com vizinhanca de apenas um nivel conjugado, 2 e 3, sendo dois niveis de
vizinhancas para a busca local VND e trés niveis de vizinhancas para a procura de novas
regides com 0 RVNS.

Para determinacdo da solucdo inicial foi utilizado o algoritmo heuristico construtivo
(AHC) de Garver antecedido pela perturbacdo temporaria dada pela equagdo (91). No
processo de analise verificou-se para os valores de p € {0,1,2,3,4,5}, isto é, um percentual

variando de 0% a 500%, de forma discreta centesimal, sobre os nimeros pseudo-aleatorios
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k; € [0,1] e nos custos do sistema, i = 1,2, ..., nep (coordenadas do vetor solucéo), gerados
por uma sub-rotina no processo de programacdo. Apds diversos testes pode-se observar que 0
valor p = 3 era o melhor valor experimental no qual apresentava indicios de caminhos
comuns para a busca de uma melhor solucdo ou até mesmo apresentava-se como uma forte
alternativa para ajudar o RVNS e o GVNS escaparem de alguns 6timos locais ou vales que

continham estes 6timos locais. Assim, seguem na Tabela 1 os resultados obtidos:

Tabela 1: Resultado do modelo de transportes / Sistema IEEE - 24 barras — SR

Vv . ,
Algoritmo | P | (nivel de Inv?‘:‘jgg; nto Circuitos adicionados g:gﬁfg
vizinhanga)

N3 =1 ng_q9=1,
n,_g =1, nyo_12 =1,

RVNS 3 3 310,000,000.00 Nya-16 =1, Nyg_17 =2 119
Ny7_18 =1, Nyg_19=1

RVNS 3 4 310,000,000.00 idem 864
N34 =1, Ng_190=1,
ny_g =1, nyg_12 =1,

GVNS 3 2e3 310,000,000.00 Nyg16 = 1, Nyg_17 = 2 140
Ny7—18 =1, Nyg_19 =1

Fonte: Autoria prdpria

Logo, os resultados obtidos com os algoritmos RVNS e GVNS, antecedidos pela perturbacéo
no AHC - Garver, foram satisfatorios, alcangando em todos os casos a solugdo 6tima global
no valor de US$ 310 milhdes de ddlares, isto é, o melhor valor conhecido na literatura
(ROMERO; MONTICELLI, 1994) para a resolucdo desse sistema com a modelagem
proposta. Destaca-se ainda, que tais resultados foram logrados éxitos com tempos de
processamentos de aproximadamente, 10 s, 80 s e 10 s, nesta ordem e, além disso, foram
concluidos com as insercbes de 8 caminhos e 9 circuitos e com baixos esforgos
computacionais, sendo comprovados pelos nimeros de resolucdes de problemas de PL’s.
Contudo, os dois algoritmos tiveram excelentes desempenhos e se comportaram de maneira

semelhantes na resolucéo deste problema com a referida proposta.
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6.2.2 Resultados obtidos para o modelo DC

Neste subitem, apresentam-se os resultados obtidos para o problema do planejamento,
sem a reprogramacédo da geragdo, com as aplicagfes dos algoritmos RVNS e GVNS. O
algoritmo RVNS foi estruturado com vizinhanga de trés niveis, enquanto o algoritmo GVNS
foi estruturado com vizinhanca de apenas um nivel conjugado, 2 e 3, sendo dois niveis de
vizinhancas para a busca local VND e trés niveis de vizinhangas para a procura de novas
regides com o0 RVNS.

Para determinagdo da solugdo inicial foi utilizado o algoritmo heuristico construtivo
(AHC) de Villassana-Garver-Salon antecedido pela perturbacdo temporaria, dada pela
equacdo (91), com os mesmos dados percentuais apresentados nos testes anteriores, no

subitem (6.2.1). Seguem na Tabela 2 os detalhes dos resultados obtidos:

Tabela 2: Resultado do modelo DC / Sistema IEEE - 24 barras - SR
Vv
Algoritmo | P (nivel de
vizinhanca)

Investimento Circuitos adicionados NUmero
(US$) de PL’s

ny_s=1 Ng_10=1,
Nyo—12 =1, Nys_24 =1,

N3 s =1 n;,g=1
RVNS 3 3 392,000,000.00 303

Nyg—16 =1, Nyg_17 =2

GVNS 3 2e3 392,000,000.00 491
Nyg_16 =1, Nyg_17 =2

Fonte: Autoria propria

Assim, os resultados obtidos com os algoritmos RVNS e GVNS, antecedido pela perturbacéo
no AHC - Villassana-Garver-Salon, foram satisfatorios, alcangando em ambos os casos a
solucdo 6tima no valor de US$ 392 milhdes dolares, isto é, o melhor valor conhecido na
literatura (ROMERO; MONTICELLI, 1994) para a resolucdo desse sistema com a

modelagem proposta. Estes resultados, conforme apresentado, possuem insercdes de 9
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caminhos e 11 circuitos e, além disso, conferem as resoluc6es de 303 problemas de PL’s para
o0 algoritmo RVNS e 491 resolucdes de problemas de PL’s para o algoritmo GVNS com
tempos de processamentos de aproximadamente 30 s e 40 s, respectivamente, que podem ser

considerados relativamente pequenos.

6.3 Sistema Sul Brasileiro

Este sistema tém 46 barras, 79 ramos (caminhos), com uma demanda de 6.880 MW e
nédo existe um numero maximo de linhas que podem ser adicionados por ramo. Este sistema
representa um bom teste para a metodologia proposta pelo fato de ser um sistema real. A
topologia inicial pode ser vista na Figura 17 e os dados elétricos do sistema podem ser

obtidos no Apéndice A, nas tabelas 10 e 11.
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Figura 17: Sistema sul brasileiro — Topologia inicial

Fonte: IEEE

Formulando-se este problema com a modelagem proposta em (2) — (9), ter-se-iam 79
variaveis inteiras, 137 variaveis continuas e 383 restri¢ces, excluindo os limites nas
variaveis. Este sistema é considerado um sistema de médio porte e de complexidade mediana
em seu processo de resolucdo (HAFFNER et al., 2001; ROMERO et al., 2002).
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Destacam-se aqui os resultados para o0 Modelo de Transportes e 0 Modelo DC, ambos
sem a reprogramacao da geracdo, com solucgdes iniciais geradas pelo AHC - Garver (3.3.1) e
0 AHC - Villassana-Garver-Salon (3.3.2), respectivamente. Além disso, foram efetuadas as

perturbagdes nestes AHC’s, conforme proposta do item (5.4) desta tese.

6.3.1 Resultados obtidos pelo modelo de transportes

Nesta sub-secdo, apresentam-se o0s resultados obtidos para o problema do
planejamento, sem a reprogramacdo da geracdo, com as aplicagcdes dos algoritmos RVNS e
GVNS. O algoritmo RVNS foi estruturado com vizinhanca de cinco niveis e o algoritmo
GVNS foi estruturado com vizinhanca de apenas um nivel conjugado, 2 e 3, sendo dois niveis
de vizinhancas para a busca local VND e trés niveis de vizinhancas para a procura de novas

regides com o RVNS.

Para a determinacdo da solucdo inicial foi utilizado o algoritmo heuristico construtivo
(AHC) de Garver antecedido pela perturbacdo temporaria dada pela equacdo (91),
considerando os valores de p € {0,1,2,3,...,33}, isto &, um percentual variando de 0% a
3.300%, onde concluiu-se que o valor de p = 33, isto & um percentual de 3.300% era o
melhor valor experimental no qual apresentava indicios de caminhos comuns para a busca de
uma melhor solugdo ou até mesmo se apresentava como uma forte alternativa para 0 RVNS e
0 GVNS escaparem de alguns 6timos locais ou vales que continham estes 6timos locais. Os

resultados obtidos seguem na Tabela 3.
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Tabela 3: Resultado do modelo de transportes / Sistema sul brasileiro - 46 barras — SR

\% . .
Algoritmo | P (nivel de Inve(thlsrg;a nto Circuitos adicionados ﬁ:?ﬁfg
vizinhanca)
Nia—z2 =1, Nyo_21 =2,
Nyz-43 =2, N5_11 =2,
RVNS | 33 5 127,272,000.00| "24-25 =% Ma1-s2 = 1, | gg3)

Nag-31 = 1, Nye—11 =1,

Nys_33 = 1

Nyg—22 =1, Nyg_21 =2,
Ngp43 =2, Ng_11 =2,
GVNS 33 2e3 127,272,000.00 Mag-25 =2, Ma1-32 =1, 316
Nyg_31 =1, Nyg_11 =1,

Nys_35 =1

Fonte: Autoria prépria

Logo, os resultados obtidos com os algoritmos RVNS e GVNS, antecedido pela perturbagéo
no AHC — Garver, em ambos 0s casos alcangaram a solucdo 6tima global no valor de US$
127,272,000.00 (Cento e vinte e sete milhdes e duzentos e setenta e dois mil dolares), isto e,
0 melhor valor conhecido na literatura (ROMERO; MONTICELLI, 1994) para a resolucao
desse sistema com a modelagem proposta. Estes resultados, conforme apresentado, possuem
insercbes de 9 caminhos e 13 circuitos, sendo alcancado com a resolucdes de 6.932
problemas de PL’s com o algoritmo RVNS e 316 resolugdes de problemas de PL’s com o
algoritmo GVNS. Quanto aos tempos de processamentos foram observados aproximadamente
620 s e 30 s com as aplicacdes dos algoritmos RVNS e GVNS, respectivamente. Observa-se
que para o algoritmo RVNS em comparacdo aos testes realizados anteriormente, subitens
(6.2.1) e (6.2.2), foi necessario aumentar o numero de vizinhanga e consequentemente o
esforco computacional para alcangar o sucesso na busca por uma melhor solugédo, enquanto o
algoritmo GVNS manteve-se na mesma estrutura definida anteriormente. Portanto,
confirmam-se os desempenhos satisfatorios dos algoritmos com a metodologia proposta,
destacando-se uma maior eficiéncia para o algoritmo GVNS.
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6.3.2 Resultados obtidos pelo modelo DC

Aqui, apresentam-se 0s resultados obtidos para o problema do planejamento, sem a
reprogramacao da geracdo, com as aplica¢fes dos algoritmos RVNS e GVNS. O algoritmo
RVNS foi estruturado com vizinhancas de quatro e cinco niveis, enquanto o algoritmo GVNS
foi estruturado com vizinhanca de apenas um nivel conjugado, 2 e 3, sendo dois niveis de
vizinhancgas para a busca local VND e trés niveis de vizinhancas para a procura de novas

regides com o0 RVNS.

Para determinacdo da solucéo inicial foi utilizado o algoritmo heuristico construtivo
(AHC) de Garver antecedido pela perturbacdo temporaria dada pela equacdo (91),
considerando os valores de p € {0,1,2,3,4,5}, isto é, um percentual variando de 0% a 500%,
onde concluiu-se que o valor de p = 4, isto é, um percentual de 400%, apresentada uma nova
proposta de solucdo inicial factivel de boa qualidade, donde a partir dai foram executados 0s

algoritmos. Os resultados obtidos seguem na Tabela 4.

Tabela 4: Resultado do modelo DC / Sistema sul brasileiro - 46 barras — SR
Investimento NUmero

(US$) Circuitos adicionados de PL’s

Nao—21 = 1, Nyp_43 = 2,

Algoritmo | P \Y

Nye—6 = 1, N1g—25 =1,
RVNS 4 | 4 |15442000000| ™1-32=1 7M2s-30=1 2.424
Nyg—29 = 3, Npg_p5 = 2,

Nyg_30 =2, Ng_g =2

RVNS 4 5 | 154,420,000.00 idem 1.909

Nyo—21 = 1, Nyp_43 =2,
Nge—6 = 1, Nyg_35 = 1,
GVNS 4 |2e3|154,420,000.00 | ™1-327 1, n,g_30 =1, 753
Nye—29 = 3, Nyy_35 = 2,

Ngg_30 = 2, Ng_g = 2

Fonte: Autoria propria
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Assim, os resultados obtidos com os algoritmos RVNS e GVNS, antecedido pela perturbacéo
no AHC — Villasana-Garver-Salon, foram satisfatorios, onde em todos os casos foram
alcancados a solugdo 6tima global de US$ 154,420,000.00 (Cento e cinquenta e quatro
milhdes e quatrocentos e vinte mil dolares), isto €, o melhor valor conhecido na literatura
(ROMERO; MONTICELLI, 1994) para a resolucdo desse sistema com a modelagem
proposta. Estes resultados, conforme apresentado, possuem inser¢des de 10 caminhos e 16
circuitos inseridos, sendo alcangados com as resolugdes de 2.424 ¢ 1.909 problemas de PL’s
com o algoritmo RVNS e 753 resolu¢des de problemas de PL’s com o algoritmo GVNS.
Quanto aos tempos de processamentos foram observados aproximadamente 240 s, 190 s para
o algoritmo RVNS e 70 s para o algoritmo GVNS. Novamente observa-se que para o
algoritmo RVNS comparado aos testes realizados anteriormente, subitens (6.2.1) e (6.2.2), foi
necessario aumentar o numero de vizinhanca e consequentemente o esforgo computacional
para lograr éxito na busca por uma melhor solugéo, enquanto o algoritmo GVNS manteve-se a
mesma estrutura definida em todos os testes anteriores. Portanto, confirmam-se o0s
desempenhos satisfatorios dos algoritmos com a metodologia proposta, observando que o
algoritmo GVNS apresentou-se significativamente mais eficiente em comparacdo ao RVNS.

A solugdo 6tima, para o caso do planejamento sem a reprogramacao da geracdo para
este sistema, foi publicada, pela primeira vez, como o melhor limite superior conhecido em
Romero e Monticelli (1994), e a prova da otimalidade foi publicada em Binato, Pereira e
Granville (2001).

6.3.3 Resultados para o modelo DC obtidos com muiltiplos testes experimentais

Neste subitem, mostram-se 30 (trinta) testes executados para este sistema, com 0
modelo DC, a fim de verificar a taxa de sucesso dos resultados alcangados, bem como para

fazer uma analise mais precisa da exatidao de eficiéncia do algoritmo GVNS.
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Tabela 5: Mutliplos resultados do modelo DC / Sistema sul brasileiro - 46 barras — SR

N° vy Nop Ntop Vg

1 178,603,000.00 2.703, 5.000 154,420,000.00
2 178,603,000.00 2.004 5.000 154,420,000.00
3 178,603,000.00 753 5.000 154,420,000.00
4 178,603,000.00 1.699 5.000 154,420,000.00
5 178,603,000.00 4.420 5.000 154,420,000.00
6 178,603,000.00 1.047 5.000 154,420,000.00
7 178,603,000.00 2.320 5.000 154,420,000.00
8 170,005,000.00 870 5.000 161,000,000.00
9 170,005,000.00 1.200 5.000 161,000,000.00
10 163,171,000.00 461 5.000 163,171,000.00
11 163,171,000.00 473 5.000 163,171,000.00
12 190,267,000.00 1.031 5.000 154,420,000.00
13 190,267,000.00 1.042 5.000 154,420,000.00
14 190,267,000.00 1.445 5.000 154,420,000.00
15 190,267,000.00 1.890 5.000 154,420,000.00
16 190,267,000.00 2.670 5.000 154,420,000.00
17 186,124,000.00 992 5.000 161,188,000.00
18 186,124,000.00 2.345 5.000 161,188,000.00
19 253,334,000.00 2.282 5.000 154,420,000.00
20 253,334,000.00 3.723 5.000 154,420,000.00
21 253,334,000.00 3.934 5.000 154,420,000.00
22 286,292,000.00 2.656 5.000 163,171,000.00
23 286,292,000.00 3.572 5.000 166,680,000.00
24 286,292,000.00 4.708 5.000 163,171,000.00
25 286,292,000.00 4.858 5.000 163,171,000.00
26 183,325,000.00 1.832 5.000 164,113,000.00
27 185,234,000.00 90 5.000 164,113,000.00
28 220,565,000.00 1.687 5.000 164,113,000.00
29 191,047,000.00 2.378 5.000 154,420,000.00
30 191,047,000.00 3.984 5.000 154,420,000.00

Fonte: Autoria propria
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Considere-se:

vy — Solucgdo inicial do algoritmo heuristico construtivo — VGS.
N,p, —» Numero de PL’s em que acontece a solugdo 6tima.

Nitop = Numero de PL’s de condi¢do de parada do algoritmo GVNS.

vy = Solugdo final.

Logo, diante dos resultados apresentados, conclui-se em 17 (dezessete) testes entre os 30
(trinta) executados, isto &, em 57% (cinquenta e sete por cento) dos casos foram alcancados a
solucéo otima global, com um nimero médio de 2.313 (dois mil, trezentos e treze) resolucdes
de problemas de PL’s. Portanto, o algoritmo GVNS apresenta-se como uma boa ferramenta

para a resolucdo do problema de planejamento da expansédo do sistema de transmissao.

6.4 Sistema Colombiano de 93 Barras

Este sistema tem 93 barras, 155 caminhos de adi¢cdo de linhas de transmisséo,
demanda de 14.559 MW e capacidade de geracdo de 14.559 MW. Além disso, é um sistema
sem reprogramacdo da geracdo utilizado em testes para novos modelos e técnicas de
otimizacdo do problema de planejamento da expansédo de sistemas de transmissdo. A
topologia inicial pode ser vista na Figura 18 e os dados de ramos e de barras deste sistema sdo

apresentados no Apéndice A, nas tabelas 12 e 13, respectivamente.
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Figura 18: Sistema colombiano 93 barras — Topologia inicial

Fonte: IEEE

6.4.1 Resultado obtido pelo o modelo de transportes

Neste subitem segue o resultado obtido para o problema do planejamento do sistema
de transmissdo do sistema Colombiano de 93 barras, plano 2012, sem a reprogramacdo da
geracdo, com as aplicacbes dos algoritmos RVNS e GVNS. O algoritmo RVNS foi
estruturado com vizinhanca de trés niveis e o algoritmo GVNS foi estruturado com vizinhanca
com apenas um nivel conjugado, 2 e 3, sendo dois niveis de vizinhangas para a busca local

VND e trés niveis de vizinhangas para a procura de novas regides com o RVNS.
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Para determinacdo da solucéo inicial foi utilizado o algoritmo heuristico construtivo
(AHC) de Garver antecedido pela perturbacdo temporaria dada pela equacdo (92). No
processo de analise verificou-se para os valores de p € {0,1,2,3,4,5,6,7, 8}, onde foi possivel
constatar que pequenas variacGes pontuais ndo apresentava uma diversificagdo na solucdo
inicial. Assim, foram realizadas perturbagfes mais agressivas, com os valores de p variando
de 10 em 10, isto é, com p € {10,20,30,50,60,70, 80,90}, ao passo de conseguir a melhor
taxa de sucesso com o valor de p = 70, apresentando uma nova proposta de solucéo inicial
factivel de boa qualidade, donde a partir dai foram executados os algoritmos. Logo, a solugdo

obtida segue na Tabela 5.

Tabela 6: Resultado do modelo de transportes / Sistema colombiano - 93 barras — SR
Investimento NuUmero

(US$) Circuitos adicionados de PL’s

Ngo—21 = 1, Nyz_43 =2,

Algoritmo | P Vv

Nge—6 = 1, Nyg_25 = 1,
RNS | 70 | 3 |315354,00000| ™t-32= 1 M2s-30=1 989
Ngg—29 = 3, Nyy_35 = 2,

Nyg_30 =2, Ng_g =2

Ngo—21 = 1, Nyp_a3 =2,
Nge—6 = 1, Nyg_25 = 1,
GWNS | 70 |2e3 |315354,00000| ™1-32= L TMas-30=1 967
Ng—29 = 3, Npy_35 = 2,

Nag_30 = 2, Ng_g = 2

Fonte: Autoria propria

Assim, os resultados obtidos com os algoritmos RVNS e GVNS, antecedido da perturbacéo
no AHC - Garver, foram satisfatorios, sendo alcancada a solucdo Otima global de
US$ 315,354,000.00 (Trezentos e quinze milhdes e trezentos e cinquenta e quatro mil
dolares), isto €, o melhor valor conhecido na literatura para a resolucdo desse sistema com a
modelagem proposta. Estes resultados, conforme apresentado, possuem insercdes de 08
caminhos e 16 circuitos inseridos, sendo alcancados com as resolucdes de 989 e 967

problemas de PL’s com os algoritmos RVNS e GVNS, respectivamente. Quanto aos tempos
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de processamentos foram observados aproximadamente 80 s em ambos 0s casos, 0 que pode

ser considerado relativamente pequeno.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado o problema de planejamento da expansédo de sistema
de transmissdo de energia elétrica e uma tecnica de solucdo atraves da metaheuristica Busca

em Vizinhanca Variavel, dando énfase as aplica¢@es dos algoritmos RVNS e GVNS.

No processo da analise de eficiéncia dos algoritmos foram empregados os seguintes
sistemas para testes: sistema Garver de 6 barras / 15 caminhos, sistema IEEE—24 barras / 41
caminhos, sistema sul brasileiro de 46 barras / 79 caminhos e o sistema colombiano de 93
Barras / 155 caminhos, todos sem a reprogramacéo da geracdo e considerando o modelo de
transportes e 0 modelo DC na formulacdo matematica do problema do planejamento, exceto o

sistema colombiano que foi apenas para 0 modelo de transportes.

Na fase inicial das execucdo dos algoritmos RVNS e GVNS necessitou-se de uma
solucdo inicial factivel obtida pelo AHC-Garver para 0 modelo de transporte e pelo AHC-
Villassana-Garver-Salon para o modelo DC. Na aplicacdo destes modelos foi determinada
uma nova metodologia denominada de “estratégia de perturbagdo” dos custos do sistema, com
intuito de gerar novas solugdes iniciais factiveis, o qual se mostrou como um recurso

favoravel para aplicacéo dos algoritmos.

As estruturacdes dos algoritmos foram compostas com vizinhangas de até cinco niveis
para o algoritmo RVNS e com apenas um nivel conjugado de ordens 2 e 3 para o algoritmo
GVNS (VND e RVNS), onde em todos os casos foram alcancados os 6timos globais com
esforgos computacionais relativamente baixos e considerando a natureza mais complexa dos
problemas, isto &, sem a reprogramacdo da geracdo. Além disso, foi verificado um
desempenho superior do algoritmo GVNS quando comparado com os resultados do algoritmo
RVNS, o que confirma nossas previsdes de aplicacdo de um algoritmo que combinam 0s

processos de busca de forma deterministica e estocastica.

Ressalta-se ainda, a limitagdo da sub-rotina MINOS 5.0 (1983), aqui empregada, na
resolucdo de problemas de PL, onde ndo foi possivel obter resultados para o modelo norte-
nordeste de 87 barras / 183 caminhos, bem como para 0 modelo DC do sistema colombiano
de 93 barras / 155 caminhos. Assim, motiva-se para a aquisicao de versées mais atualizadas
deste software com intuito de aprofundar-se mais ainda sobre esta pesquisa.
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Portanto, diante dos testes e resultados apresentados, mesmo trabalhando com sistema
de complexidade mediana, pode-se afirmar que a metodologia proposta apresentou-se como
uma boa ferramenta para encontrar solugdes de problemas do planejamento da expansdo do
sistema de transmissao, destacando-se ainda mais a notoriedade para uma investigacdo mais
profunda. Assim, lanca-se o desafio da implementacdo dos referidos algoritmos para 0s
problemas de maiores complexidades, como o sistema norte-nordeste reduzido de 87 barras e
183 caminhos, onde para alguns casos do planejamento deve-se adicionar mais de 100 (cem)
circuitos para encontrar solugdes de qualidade, caracterizando-o como um sistema altamente

complexo que apresenta um nimero elevado de solugdes de qualidade.

Sugestdes para futuros trabalhos:

- Implementar os algoritmos propostos com um nimero maior de vizinhancas;

- Criar outras técnicas de reestruturacdo de vizinhancas para execu¢do do algoritmo GVNS,
por exemplo, utilizar como referéncia para os circuitos candidatos a entrarem nos caminhos

existentes aqueles que apresentarem maior fluxo de poténcia;

- Implementar o algoritmo BVNS, com uma extensdo da metaheuristica VNS e outra

metaheuristica existente;

- Implementar outra técnica que dé maior flexibilidade para fuga dos 6timos locais ou dos
vales que os contenham, afim de propiciar uma melhor precisdo nas busca de melhores

solugdes para os problemas de maiores complexidades.
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APENDICE A

DADOS DOS SISTEMAS TESTADOS

1 - SISTEMA GARVER DE 6 BARRAS

Tabela 7; Dados das linhas do sistema Garver de 6 barras

ne Ramos Linhas Reatancia | Capacidade | Custo 103

Existentes (pu) (MW) US$
1 1-2 1 0.40 100.0 40.0
2 1-3 0 0.38 100.0 38.0
3 1-4 1 0.60 80.0 60.0
4 1-5 1 0.20 100.0 20.0
5 1-6 0 0.68 70.0 68.0
6 2-3 1 0.20 100.0 20.0
7 2-4 1 0.40 100.0 31.0
8 2-5 0 0.31 100.0 40.0
9 2-6 0 0.30 100.0 30.0
10 3-4 0 0.59 82.0 59.0
11 3-5 1 0.20 100.0 20.0
12 3-6 0 0.48 100.0 48.0
13 4-5 0 0.63 75.0 63.0
14 4-6 0 0.30 100.0 30.0
15 5-6 0 0.61 78.0 61.0

Fonte: IEEE

Tabela 8: Dados das barras do sistema Garver de 6 barras

Barra Geragao (MW) Carga (MW)
1 150.0 80.0
2 0.0 240.0
3 360.0 40.0
4 0.0 160.0
5 0.0 240.0
6 600.0 0.0

Fonte: IEEE




2 SISTEMA IEEE (24 BARRAS /41 CAMINHOS)

Tabela 8: Sistema IEEE 24 barras: dados das linhas

N° da - Linhas A Capamc_laole Custo
Linha Circuito Existentes Reatancia | Transmissao US$103
(MW)

1 1-2 1 0.0139 175 3000
2 1-3 1 0.2112 175 55000
3 1-5 1 0.0845 175 22000
4 2-4 1 0.1267 175 33000
5 2-6 1 0.1920 175 50000
6 3-9 1 0.1190 175 31000
7 3-24 1 0.0839 400 50000
8 4-9 1 0.1037 175 27000
9 5-10 1 0.0883 175 23000
10 6-10 1 0.0605 175 16000
11 7-8 1 0.0614 175 16000
12 8-9 1 0.1651 175 43000
13 8-10 1 0.1651 175 43000
14 9-11 1 0.0839 400 50000
15 9-12 1 0.0839 400 50000
16 10-11 1 0.0839 400 50000
17 10-12 1 0.0839 400 50000
18 11-13 1 0.0476 500 66000
19 11-14 1 0.0418 500 58000
20 12-13 1 0.0476 500 66000
21 12-23 1 0.0966 500 134000
22 13-23 1 0.0865 500 120000
23 14-16 1 0.0389 500 54000
24 15-16 1 0.0173 500 24000
25 15-21 2 0.0490 500 68000
26 15-24 1 0.0519 500 72000
27 16-17 1 0.0259 500 36000
28 16-19 1 0.0231 500 32000
29 17-18 1 0.0144 500 20000
30 17-22 1 0.1053 500 146000
31 18-21 2 0.0259 500 36000
32 19-20 2 0.0396 500 55000
33 20-23 2 0.0216 500 30000
34 21-22 1 0.0678 500 94000
35 1-8 0 0.1344 500 35000
36 2-8 0 0.1267 500 33000
37 6-7 0 0.1920 500 50000
38 13-14 0 0.0477 500 62000
39 14-23 0 0.0620 500 86000
40 16-23 0 0.0822 500 114000
41 19-23 0 0.0606 500 84000

Fonte: IEEE
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Tabela 9: Dados das barras — IEEE 24 barras.

Barra | Geracao (MW) Carga
Plano SR (MW)
1 465 324
2 576 291
3 0 540
4 0 222
5 0 213
6 0 408
7 722 375
8 0 513
9 0 525
10 0 585
11 0 0
12 0 0
13 1424 795
14 0 582
15 645 951
16 465 300
17 0 0
18 1200 999
19 0 543
20 0 384
21 1200 0
22 900 0
23 953 0
24 0 0

Fonte: IEEE




3 SISTEMA SUL BRASILEIRO (46 BARRAS / 79 CAMINHOS)

Tabela 10: Sistema sul brasileiro: dados das linhas

N° Ramo Linhas Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103US$
1 01-07 1 0.0616 270 4349
2 01-02 2 0.1065 270 7076
3 04-09 1 0.0924 270 6217
4 05-09 1 0.1173 270 7732
5 05-08 1 0.1132 270 7480
6 07-08 1 0.1023 270 6823
7 04-05 2 0.0566 270 4046
8 02-05 2 0.0324 270 2581
9 08-13 1 0.1348 240 8793
10 09-14 2 0.1756 220 11267
11 12-14 2 0.0740 270 5106
12 14-18 2 0.1514 240 9803
13 13-18 1 0.1805 220 11570
14 13-20 1 0.1073 270 7126
15 18-20 1 0.1997 200 12732
16 19-21 1 0.0278 1500 32632
17 16-17 1 0.0078 20 10505
18 17-19 1 0.0061 20 8715
19 14-26 1 0.1614 220 10409
20 14-22 1 0.0840 270 5712
21 22-26 1 0.0790 270 5409
22 20-23 2 0.0932 270 6268
23 23-24 2 0.0774 270 5308
24 26-27 2 0.0832 270 5662
25 24-34 1 0.1647 220 10611
26 24-33 1 0.1448 240 9399
27 33-34 1 0.1265 270 8288
28 27-36 1 0.0915 270 6167
29 27-38 2 0.2080 200 13237
30 36-37 1 0.1057 270 7025
31 34-35 2 0.0491 270 3591

Fonte: IEEE
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Tabela 10 — Sistema sul brasileiro: dados das linhas (continuacéo)

N° Ramo Linhas Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103US$
32 35-38 1 0.1980 200 12631
33 37-39 1 0.0283 270 2329
34 37-40 1 0.1281 270 8389
35 37-42 1 0.2105 200 13388
36 39-42 3 0.2030 200 12934
37 40-42 1 0.0932 270 6268
38 38-42 3 0.0907 270 6116
39 32-43 1 0.0309 1400 35957
40 42-44 1 0.1206 270 7934
41 44-45 1 0.1864 200 11924
42 19-32 1 0.0195 1800 23423
43 46-19 1 0.0222 1800 26365
44 46-16 1 0.0203 1800 24319
45 18-19 1 0.0125 600 8178
46 20-21 1 0.0125 600 8178
47 42-43 1 0.0125 600 8178
48 02-04 0 0.0882 270 5965
49 14-15 0 0.0374 270 2884
50 46-10 0 0.0081 20 10889
51 04-11 0 0.2246 240 14247
52 05-11 0 0.0915 270 6167
53 46-06 0 0.0128 20 16005
54 46-03 0 0.0203 1800 24319
55 16-28 0 0.0222 1800 26365
56 16-32 0 0.0311 1400 36213
57 17-32 0 0.0232 1700 27516
58 19-25 0 0.0325 1400 37748
59 21-25 0 0.0174 20 21121
60 25-32 0 0.0319 1400 37109
61 31-32 0 0.0046 20 7052
62 28-31 0 0.0053 20 7819
63 28-30 0 0.0058 20 8331

Fonte: IEEE




Tabela 10 — Sistema sul brasileiro: dados das linhas (continuacéo)

N° Ramo Linhas Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103US$
64 27-29 0 0.0998 270 6672
65 26-29 0 0.0541 270 3894
66 28-41 0 0.0339 1300 39283
67 28-43 0 0.0406 1200 46701
68 31-41 0 0.0278 1500 32632
69 32-41 0 0.0309 1400 35957
70 41-43 0 0.0139 20 17284
71 40-45 0 0.2205 180 13994
72 15-16 0 0.0125 600 8178
73 46-11 0 0.0125 600 8178
74 24-25 0 0.0125 600 8178
75 29-30 0 0.0125 600 8178
76 40-41 0 0.0125 600 8178
77 02-03 0 0.0125 600 8178
78 05-06 0 0.0125 600 8178
79 09-10 0 0.0125 600 8178

Fonte: IEEE
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Tabela 11: Sistema sul brasileiro: dados das barras

Barra | Geracdo(MW) —Plano SR | Carga
1 0 0
2 0 443.1
3 0 0
4 0 300.7
5 0 238
6 0 0
7 0 0
8 0 72.2
9 0 0
10 0 0
11 0 0
12 0 511.9
13 0 185.8
14 1257 0
15 0 0
16 2000 0
17 1050 0
18 0 0
19 1670 0
20 0 1091.2
21 0 0
22 0 81.9
23 0 458.1
24 0 478.2
25 0 0
26 0 231.9
27 220 0
28 800 0
29 0 0
30 0 0
31 700 0
32 500 0
33 0 229.1
34 748 0
35 0 216
36 0 90.1
37 300 0
38 0 216
39 600 0
40 0 262.1
41 0 0
42 0 1607.9
43 0 0
44 0 79.1
45 0 86.7
46 700 0
Total 10545 6880




4 SISTEMA COLOMBIANO DE 93 BARRAS

Tabela 12: Sistema colombiano de 93 barras: dados das linhas

N° da L Linhas Al . Capacm_lacle Custo
Linha Circuito Existentes Reatancia | Transmissao US$103
(MW)
1 52-88 0 0.098 300 34190
2 43-88 0 0.1816 250 39560
3 57-81 0 0.0219 550 58890
4 73-82 0 0.0374 550 97960
5 27-89 0 0.0267 450 13270
6 74-89 0 0.0034 550 14570
7 73-89 0 0.0246 550 66650
8 79-83 0 0.0457 350 15400
9 8-67 0 0.224 250 29200
10 39-86 0 0.0545 350 9880
11 25-28 1 0.0565 320 9767
12 25-29 1 0.057 320 9882
13 13-14 2 0.0009 350 3902
14 13-20 1 0.0178 350 5742
15 13-23 1 0.0277 350 7007
16 14-31 2 0.1307 250 18622
17 14-18 2 0.1494 250 20232
18 14-60 2 0.1067 300 15977
19 2-4 2 0.0271 350 6662
20 2-9 1 0.0122 350 5282
21 2-83 1 0.02 570 5972
22 9-83 1 0.02 400 5972
23 15-18 1 0.0365 450 7927
24 15-17 1 0.0483 320 9422
25 15-20 1 0.0513 320 9652
26 15-76 1 0.0414 320 9882
27 15-24 1 0.0145 350 5282
28 37-61 1 0.0139 350 4937
29 19-61 2 0.1105 250 16092
30 61-68 1 0.0789 250 12412
31 37-68 1 0.0544 320 9652
32 40-68 1 0.132 320 18162
33 12-75 1 0.0641 320 11492
34 24-75 1 0.0161 350 5512
35 35-36 1 0.2074 250 27362
36 27-35 1 0.1498 250 22072
37 35-44 2 0.1358 250 20347
38 38-68 1 0.0389 350 7927
39 38-39 1 0.03 350 6317
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Tabela 12: Sistema colombiano de 93 barras: dados das linhas (continuacgéo)

N° da - Linhas A Capacujao!e Custo
Linha Circuito Existentes Reatancia | Transmissao US$103
(MW)
40 27-80 1 0.0242 350 7007
41 44-80 1 0.1014 250 17587
42 56-81 1 0.0114 550 32858
43 45-54 1 0.0946 320 13562
44 45-50 2 0.007 350 4362
45 10-78 1 0.0102 350 4937
46 7-78 1 0.0043 350 4132
47 30-64 1 0.1533 250 20577
48 30-65 1 0.091 250 13677
49 30-72 2 0.0173 350 5512
50 55-57 1 0.0174 600 46808
51 57-84 1 0.0087 600 26658
52 55-84 1 0.0087 600 26658
53 56-57 2 0.024 600 62618
54 9-77 1 0.019 350 5857
55 77-79 1 0.0097 350 5167
56 1-59 2 0.0232 350 6202
57 59-67 2 0.118 250 16667
58 8-59 2 0.1056 250 15402
59 1-3 1 0.104 250 15862
60 3-71 1 0.0136 450 5167
61 3-6 1 0.0497 350 9422
62 55-62 1 0.0281 550 70988
63 47-52 1 0.0644 350 10572
64 51-52 1 0.0859 250 12872
65 29-31 2 0.1042 250 32981
66 41-42 1 0.0094 350 4707
67 40-42 1 0.0153 350 5167
68 46-53 2 0.1041 250 14597
69 46-51 1 0.1141 250 16322
70 69-70 2 0.0228 350 6202
71 66-69 2 0.1217 250 17127
72 9-69 2 0.1098 350 15747
73 60-69 2 0.0906 350 13677
74 31-32 1 0.0259 350 6547
75 32-34 1 0.054 350 9767
76 16-18 1 0.0625 350 10917
77 16-23 1 0.0238 350 6892
78 16-21 1 0.0282 350 6892
79 31-34 1 0.0792 250 12412
80 31-33 2 0.0248 350 6432
81 31-60 2 0.1944 250 25982




Tabela 12: Sistema colombiano de 93 barras: dados das linhas (continuacéo)

N° da - Linhas A Capac@aole Custo
Linha Circuito Existentes Reatancia | Transmissao US$103
(MW)
82 31-72 2 0.0244 350 6317
83 47-54 2 0.1003 250 14252
84 47-49 2 0.0942 250 13562
85 18-58 2 0.0212 350 5742
86 18-20 1 0.0504 350 9537
87 18-66 2 0.0664 350 11377
88 18-21 1 0.0348 350 7467
89 18-22 1 0.0209 350 6432
90 19-22 1 0.0691 350 11722
91 4-5 3 0.0049 350 4247
92 5-6 2 0.0074 350 4477
93 17-23 1 0.0913 250 12987
94 17-76 1 0.002 350 3902
95 12-17 1 0.0086 350 4707
96 1-71 2 0.0841 250 14367
97 1-8 1 0.081 250 13217
98 1-11 1 0.0799 250 12527
99 4-36 2 0.085 250 13562
100 19-58 1 0.0826 320 11722
101 27-64 1 0.028 350 6777
102 27-28 1 0.0238 350 6202
103 27-44 1 0.0893 250 16322
104 26-27 1 0.0657 350 10917
105 27-29 1 0.0166 350 5052
106 19-66 1 0.0516 350 9307
107 73-74 1 0.0214 600 58278
108 64-65 1 0.0741 350 11837
109 29-64 1 0.0063 350 4362
110 4-34 2 0.1016 270 14942
111 34-70 2 0.0415 350 8272
112 33-34 1 0.1139 320 16322
113 8-71 1 0.0075 400 4477
114 54-63 3 0.0495 320 9077
115 48-63 1 0.0238 350 6317
116 67-68 2 0.166 250 22072
117 39-68 1 0.0145 350 5282
118 8-9 1 0.0168 350 5972
119 79-87 1 0.0071 350 4477
120 8-87 1 0.0132 350 5167
121 39-43 1 0.1163 250 16552
122 41-43 1 0.1142 250 16322
123 23-24 1 0.0255 350 6317
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Tabela 12 — Sistema colombiano de 93 barras: dados das linhas (continuacéo)

N° da - Linhas A Capacujao!e Custo
Linha Circuito Existentes Reatancia | Transmissao US$103
(MW)

124 21-22 1 0.0549 350 9882
125 26-28 1 0.0512 350 9307
126 28-29 1 0.0281 350 6777
127 6-10 1 0.0337 350 7582
128 33-72 1 0.0228 350 6202
129 39-40 2 0.102 250 16207
130 12-76 1 0.0081 350 4707
131 48-54 3 0.0396 350 8042
132 50-54 2 0.0876 250 12872
133 62-73 1 0.0272 750 73158
134 49-53 2 0.1008 250 14252
135 40-41 1 0.0186 350 5742
136 45-81 1 0.0267 450 13270
137 64-74 1 0.0267 500 13270
138 54-56 3 0.0267 450 13270
139 60-62 3 0.0257 450 13270
140 73-73 2 0.0267 500 13270
141 19-82 1 0.0267 450 13270
142 55-82 1 0.029 550 77498
143 62-82 1 0.0101 600 30998
144 83-85 2 0.0267 450 13270
145 82-85 1 0.0341 700 89898
146 19-86 1 0.1513 300 20922
147 68-86 1 0.0404 350 8272
148 7-90 2 0.005 350 4247
149 3-90 1 0.0074 350 4592
150 90-91 1 0.0267 550 13270
151 85-91 1 0.0139 600 40298
152 11-92 1 0.0267 450 13270
153 1-93 1 0.0267 450 13270
154 92-93 1 0.0097 600 30068
155 91-92 1 0.0088 600 27588

Fonte: IEEE



Tabela 13: Sistema colombiano: dados das barras

Estagio Sem a Reprogramacéao da

Barras Geracao (MW)
Geracao Carga
1 240.0 0.00
2 165.0 486.66
3 0.0 587.08
4 0.0 0.00
5 40.0 351.42
6 34.0 0.00
7 136.0 448.03
8 230.0 505.87
9 0.0 519.69
10 0.0 88.84
11 108.0 220.15
12 47.0 0.00
13 0.0 260.08
14 0.0 0.00
15 0.0 562.84
16 0.0 351.90
17 35.0 203.00
18 540.0 54.10
19 1340.0 29.28
20 45.0 302.27
21 0.0 277.44
22 200.0 79.17
23 0.0 302.27
24 150.0 0.00
25 86.0 0.00
26 70.0 0.00
27 0.0 396.71
28 14.0 486.39
29 618.0 505.96
30 0.0 199.55
31 189.0 391.88
32 0.0 188.33
33 0.0 247.24
34 0.0 115.81
35 200.0 256.86
36 44.0 167.29
37 138.0 176.30
38 15.0 129.72
39 15.0 268.19
40 305.0 0.00
41 100.0 81.85
42 0.0 152.39
43 0.0 52.90
44 23.0 384.64
45 1208.0 0.00
46 150.0 181.62
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47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93

0.0
885.0
0.0
240.0
0.0
0.0
320.0
0.0
40.0
0.0
130.0
190.0
160.0
1216.0
155.0
0.0
1090.0
280.0
0.0
300.0
474.0
0.0
0.0
180.0
424.0
0.0
0.0
0.0
0.0
40.0
0.0
0.0
300.0
0.0
0.0
0.0
0.0
500.0
0.0
850.0
0.0
300.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

61.60
896.26
193.27
632.75
190.45
55.60
0.00
114.19
333.59
0.00
336.94
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
52.77
132.35
197.58
0.00
397.98
0.00
106.61
0.00
471.21
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00

82.85

54.07
146.87

88.34

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

Fonte: IEEE




123

APENDICE B - Comportamento das extensdes metaheuristicas VNS

Figura 19: Comportamento do Algoritmo VND

Espaco de busca

Fonte: Autoria propria

Busca e melhoria da solugcéo: Seja f a funcdo objetivo (custo) e N;(x) a
estrutura de vizinhanga definida conforme secdo 5.2.3. Se
f(x) < f(x), i=1,..,n, entdo inicie a busca em N,(x), caso
contrario, continue a busca em N;(x). Se f(x;) < f(x), para algum
i =1,..,n, facax « x;, isto &, atualize a solugdo corrente.

Observacdo: x; sdo o0s vizinhos de x, definidos pelas estruturas de
vizinhancas.
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Figura 20:Comportamento do Algoritmo RVNS

Espaco de busca

Fonte: Autoria propria

Busca e melhoria da solucdo: Inicie a busca a partir de x em N,. Escolha de
forma aleatéria um vizinho x; de x. Se f(x;) < f(x), atualize a solugdo
incumbente, isto €, faca x < x; e continue a busca de maneira anadloga em N,
caso contrario, prossiga a busca de um novo vizinho em N,. Prossiga desta
maneira até a Gltima vizinhanca e, novamente, repita 0 processo de busca a
partir de N, até que a condi¢do de parada seja satisfeita.
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Sistema de Transmissdo Usando a Metaheuristica de Busca em Vizinhan¢a Variavel’.In
Anais do IX Congresso Latinoamericano de Generacion Y Transporte de Energia Eléctrica,
Mar del Plata, Argentina, 2011.

SANTOS, D. B.; ROMERO, R.; ALVARADO, F. V. ‘Planejamento da Expansdo de
Sstema de Transmissdo Usando a Metaheuristica de Busca em Vizinhanca Variavel e o uso
de uma restricdo na geracéo da solucdo inicial . Nos Anais do XV Encontro Regional Ibero-
americano do CIGRE, Foz do Iguacu-PR, Brasil, 2013.
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