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RESUMO

Neste trabalho de pesquisa tem-se a finalidade investigar, propor e testar a viabilidade
técnica, de novos modelos matematicos aplicados ao problema de planejamento da expansao
do sistema de transmissao de energia elétrica a longo prazo. A motivagdo se deve ao fato que
os modelos matematicos estaticos mais utilizados para representar este problema tém como
estratégia adicionar, no processo de expansdo, somente linhas de transmissdo e
transformadores convencionais. Para tanto, busca-se inserir e avaliar tecnicamente o0s
controladores flexiveis de transmissdo em corrente alternada (do inglés, Flexible Alternating
Current Transmission Systems - FACTS) como elementos do processo de expansdao do
sistema, juntamente com as linhas de transmissdo e os transformadores convencionais, nos
modelos matematicos propostos. Neste trabalho, adicionam-se controladores FACTS com a
inten¢do de obter uma melhor distribuicdo dos fluxos de poténcia ativa no sistema e, como
conseqiiéncia, contribuir para uma redug¢do do custo de investimento em novas linhas de
transmissdo. Portanto, a metodologia proposta ¢ um procedimento que incorpora inovagdes
em relacdo a literatura existente. Os impactos da adi¢cao dos controladores FACTS na rede sao
analisados através dos resultados das simulagdes computacionais feitas com as metodologias
propostas e realizados com o sistema teste IEEE 24 barras, com cinco planos de geragdo. Com
o intuito de encontrar a alocagdo 6tima dos equipamentos no sistema, foram desenvolvidos e
implementados algoritmos genéticos especializados. Os resultados indicam um excelente

desempenho das metodologias e dos modelos propostos.



ABSTRACT

This work is aimed at investigating, proposing and testing the technical viability of new
mathematical models applied to the long-term power transmission system expansion planning
problem. It was motivated due to the fact that most used static mathematical models for
representing this problem have as strategy to add, within the expansion process, only
transmission lines and conventional transformers. Therefore, this work is focused on the
technical evaluation and insertion of FACTS devices as elements of the system expansion
process, along with transmission lines and conventional transformers, in the considered
mathematical models. FACTS devices will be added aimed at obtaining a better distribution
of the active power flows in the system and, consequently, contributing to diminish
investment costs due to new transmission lines. Thus, proposed methodology incorporates
innovations respect to existing literature. Impacts due to the addition of FACTS devices in the
network are analyzed through simulations carried out with the proposed methodology
considering the test system IEEE 24, with five generation units. In order to find the optimal
placement of such devices in the system, specialized genetic algorithms were developed and
implemented. Results indicate an excellent performance of the proposed methodologies and

models.
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Capitulo 1

Introducéo

1.1 Planejamento da Expansdo do Sistema de Transmissao

Uma das areas mais tradicionais e antigas da engenharia elétrica € a que se refere aos
sistemas de energia. Essa area trata do fornecimento de energia elétrica, sendo dividida em

quatro setores: geragdo, transmissao, distribuicdo e comercializacao.
De acordo com Elgerd (ELGERD, 1976):

O objetivo de um sistema de energia elétrica ¢ gerar energia elétrica em
quantidades suficientes e nos locais mais apropriados, transmiti-la em
grandes quantidades aos centros de carga e entdo distribui-la aos
consumidores individuais, em forma e qualidade apropriada, e com o menor
custo ecoldgico e econdmico possivel.

O sistema de transmissdo de energia elétrica tem como fungdo fazer com que a poténcia
gerada chegue aos consumidores, bem como prover a interligacdo entre areas de maneira

eficiente.

J& o planejamento do sistema de transmissdo iniciar-se-ia com o estabelecimento dos
panoramas de crescimento do consumo de energia demandada pela sociedade, de acordo com

previsdes ao longo do tempo. E a partir desses panoramas que se verifica a eventual
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necessidade de se ampliar e fortalecer a rede. No caso das condi¢des de atendimento nao
serem satisfeitas, deve-se propor um plano que tenha coeréncia entre o fornecimento de
energia a carga, a demanda e as instalagdes de novos equipamentos no sistema. Para integrar
esses novos equipamentos, de forma a manter as condigdes técnicas e operacionais adequadas,
¢ preciso planejar a alocacao desses reforcos sobre o sistema de transmissdo (SOARES NETO,

2005).

O principal objetivo do planejamento da expansdo do sistema de transmissdo € obter o
plano 6timo de expansdo do sistema elétrico. O melhor plano de expansdo devera indicar onde
deverdo ser alocados novos equipamentos para que o sistema opere de forma adequada, que

obedeca as restri¢des operacionais e financeiras para um determinado cenario futuro.

A criacdo de um modelo matematico que represente o problema de planejamento da
expansdo da transmissdo comec¢a com algumas hipoteses, onde a exatiddo e a complexidade
sdo consideradas na constru¢do do modelo. Geralmente, o problema ¢é representado por um
problema de programagdao nao-linear inteiro misto que apresenta um numero elevado de
solugdes Otimas locais para sistemas reais. Este nimero estd associado aos possiveis planos da
expansdo, que especificam o modo operacional 6timo. Assim, um problema basico consiste
em definir a alternativa de expansdao de menor custo que satisfaca todas as restrigoes

operacionais.

No planejamento estatico da expansao da transmissao a longo prazo (tipicamente com um
horizonte de mais de 5 anos), cujos dados da carga sdo fornecidos, algumas simplificagdes
podem ser aplicadas. Por exemplo, sdo desconsideradas as restricdes referentes a magnitude
da tensdo, embora sejam essenciais para o planejamento a curto prazo. Deve-se enfatizar que,
mesmo fazendo tais simplificacdes, o problema resultante ¢ considerado complexo, com

solugdes Otimas desconhecidas para varios sistemas reais.

Um tema de pesquisa muito relevante, no contexto atual do mercado de energia, faz
referéncia a otimizagao dos sistemas elétricos. Desta forma, ¢ natural a existéncia de trabalhos
voltados para a otimizagdo do problema de planejamento de sistemas de transmissdo. As
técnicas de otimizagdo, chamadas de metaheuristicas podem ser utilizadas para resolver
problemas de otimizagdo complexos que exigem elevado esforco de processamento e

apresentam o fendmeno da explosdo combinatoria. As metaheuristicas sao especialmente
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adaptadas para problemas que apresentam um espago de busca imenso com muitos 0timos

locais.

Este trabalho dedica-se ao desenvolvimento de pesquisas na area de planejamento de
sistemas elétricos, cuja contribuicdo estd na apresentacdo de novos modelos matematicos
estaticos para representar o problema de planejamento da expansdo da transmissdo a longo
prazo. Na literatura, os modelos DC e de transportes sdo freqlientemente utilizados para
resolver o problema de planejamento da expansdo do sistema de transmissdo. Os dois
modelos consideram somente a adigdo de linhas de transmissdo e transformadores
convencionais no problema de planejamento da transmissdo. Neste trabalho ¢ proposta uma
nova estratégia de expansao da transmissdo. Para isso, apresentam-se modelos matematicos
que permitem a adi¢do de novos tipos de equipamentos no sistema, juntamente com a adi¢ao
de linhas de transmissdo e transformadores convencionais. A presenca desses equipamentos
no sistema tem como meta o uso mais eficiente das linhas de transmissao através do controle

do fluxo de poténcia ativa.

Ha uma vasta literatura sobre os controladores FACTS, dentre eles existem trabalhos que
trata da melhoria operacional através do uso desses dispositivos. Por exemplo, alteracdo do
fluxo de poténcia ativa para eliminar os problemas de congestionamento e/ou otimizar o
despacho de poténcia (BROSDA E HANDSCHIN, 2001), (GERBEX, CHERKAOUI E GERMOND,

2003), (HUANG, 2003), (CAI, ERLICH E STAMTSIS, 2004) ¢ (TARANTO, PINTO E PEREIRA 1992).

Os controladores FACTS abrangem um conjunto de equipamentos que atuam sobre o0s
parametros da rede (impedancia, amplitudes e angulos de defasagem entre as tensdes
terminais das barras) para controlar o nivel de tensdao e o fluxo de poténcia. Porém, neste
trabalho s3o utilizados com o objetivo especifico de redirecionar o fluxo de poténcia ativa.
Desta forma, foram escolhidos o transformador defasador e os dispositivos de compensacao
série, pois dentre as suas particularidades, ambos possuem a caracteristica de redistribuir o

fluxo de poténcia ativa.

Todos os problemas de otimizagdo gerados pelos modelos propostos apresentam um
comportamento combinatorio e consideram variaveis discretas e continuas. Além disso, sdo

mais complexos que os modelos cldssicos, devido a considerar as caracteristicas dos
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controladores FACTS. Para resolver esses problemas de otimizagdo sdao utilizadas

metaheuristicas.

1.2 Motivacdo do Trabalho

Ha um grande interesse no desenvolvimento de novos modelos e técnicas de solugdo para
resolver o problema de planejamento do sistema de transmissdo que considerem a utilizacao

mais eficiente das linhas de transmissdo através do controle do fluxo de poténcia.

Nos ultimos anos ocorreram mudangas significativas no setor elétrico mundial que
restringiram os investimentos em unidades de geracdo e linhas de transmissdo tao necessarias
para sua ampliagdo. Portanto, podem aparecer problemas de capabilidade de transmissdo das
linhas. Assim, existe a expectativa que os sistemas de transmissdo futuros sejam

caracterizados por uma maior necessidade de flexibilizagao.

Uma alternativa interessante que vem ao encontro deste novo cendrio que se apresenta
para o setor elétrico ¢ utilizar controladores FACTS, um conceito tecnologico de transporte de
energia elétrica por sistemas flexiveis de transmissdo em corrente alternada, que permite
novas estratégias de operagdo e controle dos sistemas. Esses controladores fazem uso da

eletronica de poténcia para controlar alguns pardmetros do sistema.

Um outro fator que tem evoluido bastante nas ultimas duas décadas na area de sistemas
de poténcia € a aplicacdo de métodos de otimizacdo. Esses métodos sdo muito eficientes e
poderosos, ja que sdo capazes de garantir a obtencdo de um melhor desempenho elétrico e

econdmico do sistema de poténcia (OLVERA, 2002).

Além disso, a evolucdo observada na darea de informatica contribui para que as
simulagdes computacionais, com modelos que representem o problema de planejamento,
possam ser realizadas em maquinas com melhor desempenho. Como conseqiiéncia, existe a
expectativa de uma melhoria sensivel no processamento de operacdes para a resolugdo de
modelos matemadticos considerados complexos. Também contribui para a resolucao desses

modelos o surgimento de novas técnicas de solugdo e a evolugdo das existentes.
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1.3 Objetivos do Trabalho

Os principais objetivos e contribui¢des deste trabalho podem ser enumerados da seguinte

forma:

o Analisar a viabilidade técnica de se adicionar controladores FACTS no modelo
matematico que representa o problema de planejamento da expansdo do sistema
de transmissao;

o Desenvolver, relatar e testar modelos matematicos que adicionam transformadores
defasadores e dispositivos de compensagdo série, de forma independente e
integrados, no problema de planejamento da expansao do sistema de transmissao;

o Desenvolver, apresentar e implementar algoritmos evolutivos, eficazes e
eficientes, para a resolucao dos modelos matematicos propostos;

o [lustrar, por meio de simulacdes computacionais, as metodologias propostas
utilizando para isso um sistema teste;

o Discutir e analisar a validade dos resultados, encontrados nas simulagdes

computacionais, com as metodologias propostas.

1.4 Caracteristicas Gerais — LimitacGes e Alcance

A solugdo do problema de fluxo de poténcia envolve a resolugdo de um conjunto de
equagdes nado-lineares. Em fungdo destas nao-linearidades, as solu¢des numéricas devem ser
iterativas. Quando este problema ndo-linear ¢ resolvido com ferramentas ndo-lineares, este
fluxo de poténcia ¢ chamado de completo (ou AC), e quando o problema ¢ simplificado,
considerando somente a poténcia ativa, o fluxo de poténcia é chamado de linearizado (ou
DC). Geralmente, para os estudos a longo prazo, ndo existe a necessidade de uma
representacdo completa do sistema, e portanto, pode-se utilizar um modelo de fluxo de
poténcia linearizado. Entretanto, quando ha interesse em se avaliar de forma exata as perdas

de transmissao, deve-se utilizar o modelo AC (TEIVE, 1997).
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Normalmente, ao invés de considerar todas as fungoes a respeito do planejamento em um
unico modelo, o planejamento da expansdo de sistemas de transmissao utiliza modelos
matematicos linearizados para representar a rede elétrica. Assim, este trabalho esta focado
somente para modelos simplificados, para os quais estdo dirigidos os modelos matematicos e

as técnicas de solugao propostas.

Vale ressaltar que todos os modelos propostos, neste trabalho, buscam mostrar a
flexibilidade e a viabilidade técnica de se adicionar controladores FACTS no problema de
planejamento. Sdo modelos simplificados da rede e estdo baseados no modelo DC, um dos
modelos mais empregado no problema de planejamento. Conseqiientemente, resolvem apenas
o problema de fluxo de poténcia ativa. Outros aspectos de analise de desempenho como os
problemas de estabilidade, os critérios de seguranca e as perdas do sistema, que sdo topicos

relevantes na expansdo da transmissao estdo fora do escopo desta pesquisa.

Ha desafios e duvidas ao incluir controladores FACTS no problema de planejamento da
expansao de sistema de transmissdao de energia elétrica. Este trabalho busca encontrar a

resposta para algumas questdes como:

o Qual o custo dos equipamentos;

o Como elaborar uma fun¢ao objetivo que inclua o custo desses equipamentos;

o Quais restrigdes sofrem influéncia desses equipamentos;

o Qual ¢ o melhor lugar para alocar os equipamentos; e quais devem ser seus
parametros;

o Quais e quantos equipamentos devem ser adicionados no sistema;

o A formulacdo matematica do fluxo de poténcia é diferente para cada tipo de
equipamento;

o Qual equipamento apresenta melhor desempenho;

o Qual técnica de solucdo pode ser utilizada mais eficientemente para resolver o

modelo com adigao de controladores FACTS.
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1.5 Estrutura da Tese

Além deste capitulo, existem mais sete capitulos que estdo organizados da seguinte

forma:

No capitulo 2, faz-se uma revisdo dos modelos matematicos mais conhecidos na literatura
e aplicados no problema de planejamento da expansdo do sistema da transmissdo. Sao

apresentadas as formulacdes matematicas, as vantagens e limitagdes de cada modelo.

No capitulo 3, ¢ dada uma visdo geral sobre os controladores FACTS, sendo apresentados
0s tipos e as caracteristicas desses equipamentos. Os dispositivos de compensacao série € 0s

transformadores defasadores sdo estudados com mais detalhes.

No capitulo 4, apresenta-se uma breve exposi¢do das técnicas de solugdo utilizadas no
problema de planejamento de sistemas de transmissdo no contexto de otimizagdo. A teoria
sobre algoritmo genético ¢ mostrada de forma mais minuciosa, sendo apresentado um breve
historico; e como devem ser implementados: a codificagdo, a fungdo objetivo, a populacao
inicial, o ciclo geracional, o critério de parada, até os pardmetros necessarios para a sua

execugao.

No capitulo 5, faz-se uma exposicdo de modelos matematicos inéditos, propostos para
resolver o problema de planejamento da expansdo do sistema de transmissdo a longo prazo.
Todos os modelos visam alocar novos componentes no processo de expansao do sistema com

o objetivo de reduzir o custo de investimento em novas linhas de transmissao.

No capitulo 6, ilustra-se a técnica de solucdo aplicada ao problema de planejamento da
expansdo com a adigdo de controladores FACTS. Sao apresentados os esquemas dos
algoritmos genéticos especializado aplicados na resolu¢do dos modelos propostos. Detalha-se,
também, o processo de obten¢do da populagdo inicial e os mecanismos de mutacao, utilizados

para melhorar o desempenho dos algoritmos implementados.

No capitulo 7 sdo apresentados os resultados dos testes obtidos com as metodologias
propostas. Inicialmente, sdo descritos os detalhes sobre a implementagao computacional. Este
capitulo também visa mostrar a viabilidade técnica da metodologia proposta e os beneficios

da adi¢ao de controladores FACTS no sistema.
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Finalmente, no capitulo 8, sdo apresentadas as conclusdes e as sugestdes para trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Modelos Matematicos

Neste capitulo sdo apresentados os modelos matematicos mais conhecidos na literatura e
aplicados ao problema de planejamento da expansdo do sistema de transmissdao de energia
elétrica (PESTEE). A exposi¢ao dos modelos de transportes, DC, hibrido e disjuntivo tem o
objetivo de fornecer informagdes que contribuam para uma melhor compreensao dos modelos

matematicos propostos neste trabalho, os quais serdo abordados nos capitulos subseqiientes.

2.1. Introducéo

A maioria dos problemas do nosso cotidiano pode ser representado, de forma adequada,
por meio de um modelo matematico. O modelo matematico ¢ uma ferramenta que auxilia os
pesquisadores na simulagdo, analise e compreensio de dados experimentais.
Conseqiientemente, ha um grande interesse no desenvolvimento, implementacao e exploragao

de modelos matematicos.

Embora possuam diversas formas, dimensdes e niveis de complexidade, todos lidam com

um processo de decisdo e apresentam uma estrutura em comum. Um modelo de programagao
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matematica ¢ composto de uma fun¢do objetivo e um conjunto de restri¢des que relaciona um

conjunto de variaveis de decisdo através de um conjunto de equagdes e inequagoes algébricas.

Nos sistemas de geragdo, transmissao e distribui¢do de energia elétrica existem diversos
problemas que envolvem o processo de otimizacdo. Normalmente, a meta ¢ minimizar os

custos de investimento e de operagdo do sistema.

Neste trabalho aborda-se o planejamento da expansao do sistema de transmissao, que ¢
um problema de otimizagdo, motivo pelo qual sua resolugcdo deve compreender a execugdo de
duas etapas consecutivas ¢ claramente definidas: a modelagem matematica e a técnica de
solugdo escolhida para resolver o modelo matematico. Salienta-se que o modelo proposto
deve representar adequadamente o problema real e permitir sua resolugdo por meio das

técnicas de solucdo disponiveis.

Normalmente, 3 medida que sdo implementadas melhorias no modelo matematico do
problema real, a técnica de solugdo se torna mais complexa. Assim sendo, deve existir um
compromisso entre a modelagem matematica adotada e a técnica de soluc¢ao escolhida, para
que se possa obter o maximo de aproveitamento dos recursos computacionais (ROMERO,

1999).

O problema de planejamento da expansao de sistema de transmissdao de energia elétrica
procura determinar como ampliar a capacidade do sistema, de forma a atender
simultaneamente a previsdo futura de um crescente aumento da demanda, e manter o
fornecimento continuo de poténcia. Também tenta maximizar o uso dos recursos atuais, de
forma confiavel e com eficiéncia, com o objetivo de adiar os investimentos necessarios para o

funcionamento do sistema.

Normalmente, o problema de planejamento do sistema de transmissao € classificado, com
relagdo ao horizonte considerado para os custos de investimentos, em estatico ou

multiestagio.

No planejamento estatico, todos os investimentos sdo realizados em um unico ano
horizonte de planejamento, isto €, em uma Unica etapa se determina o local e o tipo de

dispositivo que devem ser instalados na rede.
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No planejamento multiestagio, o horizonte de planejamento ¢ dividido em vdrias etapas.
Neste ultimo planejamento, além de se determinar o local e o tipo, determina-se quando

instalar novos equipamentos.

Neste trabalho utiliza-se o planejamento estatico que, apesar de implicar em solugdes
aproximadas para o problema, apresenta cendrios que levam a propostas de investimentos

confiaveis.

Existem varios modelos matemdticos que podem ser aplicados ao problema de
planejamento da expansdo do sistema de transmissdo de energia elétrica, a seguir sdo
comentados os principais modelos matematicos aplicados no planejamento estatico,

encontrados na literatura.

2.2. Modelagem Cléssica

No planejamento estatico de sistemas de transmissdo tradicional, o problema real ¢ um
sistema elétrico que possui uma configuragdo corrente (topologia inicial) e tem como meta
chegar a um cendrio futuro estimado (topologia final), através do melhor plano de expansao
(construgao de novos circuitos) para o sistema. Em outras palavras, onde e que tipos de
circuitos devem ser construidos para que o sistema opere adequadamente para um

crescimento especificado da demanda.

2.2.1. Modelo AC

A modelagem matematica ideal para indicar a operagdo adequada seria a representagao
do problema através das relagdes matematicas de fluxo de carga AC. Entretanto, existem

motivos que impedem a sua utilizacdo de forma intensiva.

Um motivo é que a maioria dos sistemas utilizados no planejamento da transmissdo
apresenta uma configuracdo inicial ndo conexa, isto €, apresenta um conjunto de barras

isoladas ou ilhadas da parte principal do sistema e, pelo menos no contexto atual, ¢ dificil
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resolver sistemas deste tipo empregando as relagdes matematicas de fluxo de carga AC e as

técnicas de solucao conhecidas (KUROKAWA, 1999), (ROCHA, 1999).

Outro motivo é que o problema de planejamento de sistemas de transmissdo trabalha
somente com o fluxo de poténcia ativa no sistema elétrico e, o problema de geracdo de
reativos € resolvido numa fase posterior. Neste ultimo caso, mesmo que o sistema elétrico seja

conexo, a convergéncia do modelo AC seria dificil.

Portanto, existem dificuldades em resolver simultaneamente os problemas de expansdo
dos sistemas de transmissdo (constru¢do de linhas e/ou transformadores) e alocagdo de
reativos no sistema elétrico (ROMERO, 1999). Entretanto, ja comegam a surgir trabalhos como
(RIDER ET AL., 2004) e (SANCHEZ, 2004) que utilizam o método de pontos interiores para
solucionar problemas de programacdo linear e ndo-linear, com o objetivo de desenvolver

técnicas de otimizacdo que trabalhem diretamente com o modelo AC.

Utilizado inicialmente para resolver problemas de programacio linear, o método de
pontos interiores pode viabilizar o uso do modelo AC em um futuro proximo, ja que para
problemas de grande escala este método fornece um melhor desempenho computacional

quando comparado com outras técnicas de otimiza¢ao nao-linear.

Nas ultimas quatro décadas de pesquisas foram propostos varios modelos matematicos,
lineares e nao-lineares, para representar o problema de planejamento de sistema de
transmissdo. Os que obtiveram maior destaque foram o modelo de transportes, modelo de
fluxo de carga DC (ou modelo DC), os modelos hibridos e o modelo disjuntivo. Convém
ressaltar que esses modelos ndo consideram as poténcias reativas, as magnitudes das tensdes

nodais e os taps dos transformadores.

2.2.2. Modelo de Transportes

A grande dificuldade em resolver um problema de planejamento de sistemas de
transmissao, utilizando o modelo de fluxo de carga AC, fez com que diversos pesquisadores

buscassem idéias alternativas.
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No inicio da década de 70, Garver sugeriu a utilizagdo de um modelo, mais relaxado que
o modelo de fluxo de carga AC utilizado na operagdo, que permitia encontrar configuracdes
atrativas de expansdo do sistema mesmo utilizando uma proposta aproximada (GARVER,
1970). A proposta sugere o uso de modelos diferentes para os problemas de operacdo e de
planejamento. Este modelo teve enorme aceitacdo e ficou conhecido como modelo de
transportes e representou o marco inicial de uma nova sistematica de pesquisa nos problemas

de planejamento de sistemas de transmissao.

Este modelo aproximado permite encontrar configuragdes atraentes dentro de condi¢des
adequadas de operagdo, além de reduzir o custo de investimento no plano de crescimento do
sistema elétrico. Neste caso, o sistema deve satisfazer a Lei de Kirchhoff das correntes (LKC)

e os circuitos e as unidades geradoras devem operar dentro de seus limites especificados.

A Lei de Kirchhoff das correntes simplesmente especifica que o somatorio dos fluxos de
poténcia que entram numa barra do sistema deve ser igual ao somatodrio do fluxo de poténcia

que saem dessa mesma barra.

2.2.2.1. Formulacdo Matematica do Modelo de Transportes

A modelagem matematica do problema de planejamento da expansdo de sistemas de

transmissao, usando o modelo de transportes, proposto por Garver assume a seguinte forma:

Minimizar V = Zcijnij (2.1)
(i.J)

s.a.
S.f+g=d (2.2)
|5 <(nf +ny). 1 (2.3)
0<g, <g, (2.4)
0<n; <n; (2.5)
n; Inteiro (2.6)

f. Irrestrito 2.7)
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As notagdes adotadas para os dados de entrada do modelo de transporte foram: c;; : custo

de um circuito no caminho i-j; S: matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema

elétrico; f : vetor dos fluxos; ¢: vetor de geragdo; d: vetor de demanda; ni(j’ : numero de

circuitos existentes na configuragdo base no caminho i-j; f; : fluxo méaximo permitido para

um circuito no caminho i-j; ¢,: vetor de maxima capacidade de geracdo nas barras de

geragdo; n; : vetor com o numero maximo de adi¢des permitidas no caminho i-j.

As variaveis do problema sdo representadas por V: investimento devido a adi¢do de

circuitos no sistema; n; : nimero de circuitos adicionados no caminho i-j; g;: poténcia ativa

gerada na barra i; f; : fluxo total no caminho i-j.

No modelo de transportes, a equacdo (2.1) representa a fun¢do objetivo, que determina o
custo de investimentos em novas linhas de transmissao ao longo do horizonte de planejamento

especificado.

As equacdes correspondentes a LKC estdo representadas pelo conjunto de restri¢cdes
(2.2), uma equagdo para cada barra do sistema; o conjunto de restri¢gdes (2.3) se refere a
capacidade de transmissdo dos circuitos (linhas e/ou transformadores), sendo o valor absoluto

necessario, uma vez que o fluxo de poténcia pode fluir nos dois sentidos.

As restrigdes (2.4) representam os limites de geracdo nas barras de geracao e as restrigoes
(2.5) representam os limites de circuitos adicionados em cada caminho candidato i—j. As

restrigdes (2.6) e (2.7) sdo restricdes proprias das caracteristicas das variaveis.

Do ponto de vista de pesquisa operacional, o sistema (2.1) - (2.7) € um problema de
programacao linear inteiro misto (PLIM), cuja resolugdo ¢ complexa, especialmente para

sistemas elétricos de grande porte.

A maior fonte de complexidade no problema sdo as varidveis n; que precisam ser

inteiras. Se fossem permitidas adi¢des fraciondrias de circuitos (linhas e/ou transformadores),

isto &, que as variaveis n; assumissem valores reais, entdo, o problema se transformaria num



MODELOS MATEMATICOS 15

simples problema de programacao linear (PL) mesmo para o caso de sistemas de grande porte

(KUROKAWA, 1999).

Um aspecto que merece destaque no modelo de transportes ¢ a auséncia da Lei de
Kirchhoff das tensdes (LKT), que faz com que sua solugdo ndo dependa das reatincias dos

circuitos.

O modelo de transportes foi o primeiro a utilizar programacao linear, pois a fungdo
objetivo e suas restri¢cdes sdo lineares. Uma conseqiiéncia deste fato ¢ que praticamente nao
existe diferenca entre resolver problemas de sistemas conexo ou altamente ilhado (ROMERO,
1999). Por outro lado, a principal limitagdo é que a solu¢do 6tima do modelo de transportes as
vezes pode ficar muito distante da solugdo 6tima do modelo DC devido a ndo necessidade de

satisfazer a LKT.

Em alguns tipos de algoritmos utilizados no problema de planejamento de sistemas de
transmissdo ¢ mais adequado fazer alteracdes na modelagem basica para permitir a aplicacao
das técnicas de solu¢ao. Uma modificagdo bastante utilizada ¢ a inclusao de novas variaveis
que representam o corte de carga associado a todas as barras de cargas do sistema. Este
recurso também pode ser visto como uma geragdo artificial, que tem como objetivo tornar o

problema sempre viavel nas implementagdes computacionais (BINATO, 2000).

Note que estes geradores artificiais, do ponto de vista matematico, nada mais sao que um
aumento no numero de varidveis no problema original e que na solugdo final todas as
variaveis correspondentes aos geradores artificiais devem ser iguais a zero para que os dois

problemas (original e modificado) tenham solugdes equivalentes (ROCHA, 1999).

2.2.2.2. Formulagdo Matematica do Modelo de Transportes Modificado

No modelo de transportes modificado existe a presenca de novas variaveis que

representam os geradores artificiais e sdo indicadas pelas variaveis I, . O modelo pode ser

equacionado da seguinte maneira:



MODELOS MATEMATICOS 16
Minimizar v = ) ¢;n; +a ) (2.8)
) kel
S.a.
Sf+g+r=d (2.9)
|y <(nf +ny). 5, (2.10)
0<g, <g, (2.11)
0<n, <M (2.12)
0<r <d, (2.13)
n; Inteiro (2.14)
f; Irrestrito (2.15)

No modelo de transportes modificado, a equacdo (2.8) representa a fungdo objetivo,

sendo composta por duas parcelas. A primeira corresponde aos custos de investimento em

novas linhas de transmissdo e a segunda se refere a uma penalidade pela presenca de corte de

carga. O parametro de penalidade « transforma o corte de carga em valores financeiros e

deve ser devidamente ponderado, para tornar pouco atrativas as configuragdes que possuem

corte de carga. O simbolo I' indica o conjunto de todas as barras que possuem carga.

Na restricao (2.9), referente a LKC, os vetores g e r indicam respectivamente, as

geracdes existentes e artificiais. As restricdes (2.13) representam os limites de geracdo

artificial nas barras.

Uma caracteristica interessante do modelo modificado é que sempre existe uma solugdo

factivel trivial, ndo necessariamente 6tima, fazendo cada r, =d, e todas as outras varidveis

1guais a zero.

2.2.3. Modelo DC

O modelo DC ¢ um modelo baseado no acoplamento entre os fluxos de poténcia ativa e

as aberturas angulares, o qual vem sendo aplicado na andlise do planejamento de sistemas de

energia elétrica (MONTICELLI, 1983).
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Testes experimentais mostraram que as configuracdes encontradas ao utilizar o modelo
DC apresentam bom desempenho quando avaliadas com os modelos tradicionais de operagao
de sistema de energia elétrica, como o fluxo de carga AC. Outro fator importante ¢ a
existéncia de diversas técnicas de solugdo que permitem resolver adequadamente o modelo
DC (ROMERO, 1999). Atualmente, os pesquisadores consideram o modelo DC o modelo ideal
para realizar os trabalhos de planejamento de sistemas de transmissdao, sendo os outros

modelos versoes relaxadas (aproximadas) ou simplificadas deste modelo.

2.2.3.1. Formulacdo Matematica do Modelo DC

A formulacao matematica do modelo DC para o problema de planejamento da expansao
do sistema de transmissdo, quando se considera apenas a instalagdo de linhas de transmissao

e/ou transformadores convencionais, ¢ caracterizada da seguinte maneira:

Minimizar v = c;n; (2.16)
.J)

S.a.
S.f+g=d (2.17)
fi —7;-(n8 +1;).(6, - 0;)=0 (2.18)
|5 < (nf +ny). 1, (2.19)
0<g, <9, (2.20)
o<n; <n; (2.21)
n; Inteiro (2.22)
f; Irrestrito (2.23)
0. Irrestrito (2.24)

A principal diferenca na formulacdo matematica entre o modelo DC e o modelo de
transportes se encontra no conjunto de equagdes (2.18). Essa restri¢ao representa a LKT, uma

equagdo para cada caminho i-j. Nesta restri¢do, o produto entre a variavel n; e as varidveis
0; faz com que a equagdo (2.18) seja ndo linear e, portanto, tem-se um problema de

programacao nao linear inteiro misto (PNLIM).



MODELOS MATEMATICOS

18

Neste modelo, todas as barras do sistema elétrico devem satisfazer a LKC e todos os

lagos existentes devem satisfazer a LKT.

A LKT ¢ utilizada para expressar os fluxos de poténcia nos componentes internos como

funcdes das tensdes de seus nos terminais (MONTICELLI, 1983).

2.2.3.2. Formulagdo Matematica do Modelo DC Modificado

O modelo DC modificado, para considerar as necessidades de demanda de poténcia ativa,

¢ descrito conforme as equagoes:

Minimizar v = Zcii n; + az I

i kel
s.a.

S.f+g+r=d

fiy —7i-(n§ +1y).(6, - 0;)=0

|5 < (nf +n). £y

0<g; =g,

0<n, <n;

0<r <d,

n; Inteiro
f; Irrestrito
0 Irrestrito

(2.25)

(2.26)

(2.27)
(2.28)

(2.29)
(2.30)
(2.31)
(2.32)
(2.33)

(2.34)

Da mesma forma que no modelo de transportes, foram usadas as varidveis r,, as quais

correspondem a inclusdo de geradores artificiais no sistema.
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2.2.4. Modelo Hibrido

Tem-se conhecimento que o modelo DC apresenta dificuldade para trabalhar com redes
nao-conexas. Por outro lado, o0 modelo de transportes apresenta uma excelente flexibilidade
para trabalhar com este tipo de problema, mas suas solu¢des podem ter uma qualidade

bastante inferior da solugdo 6tima do modelo DC.

O modelo hibrido surgiu como uma forma de contornar os problemas mencionados
anteriormente. Este modelo permite encontrar solugdes mais proximas da solucdo 6tima do
modelo DC e trabalhar eficientemente na parcela correspondente a parte nao-conexa do

problema de planejamento.

Pode-se dizer que o modelo hibrido ¢ uma combinagao entre o0 modelo de transportes e o
modelo DC. Encontrar a solu¢do 6tima deste modelo ¢ de uma complexidade quase
equivalente ao modelo DC e, por este motivo, as diferentes variacdes do modelo hibrido sao
utilizados na maioria das vezes apenas para auxiliar no processo de resolucao do modelo DC.
O modelo hibrido pode apresentar uma estrutura de um problema de programacgao linear ou

ndo-linear.

A primeira proposta de se usar um modelo hibrido no problema de planejamento de
sistema de transmissdo foi apresentada por Villasana (VILLASANA, GARVER E SALON, 1985),
sendo aplicado como uma forma de auxilio para o indicador de sensibilidade do algoritmo
heuristico proposto pelos autores. Depois foi sistematizado por Granville (GRANVILLE E
PEREIRA, 1985) e reformulado por Romero (ROMERO E MONTICELLI, 1994). Portanto, este

ultimo modelo possui um contexto e uma estrutura diferente da idéia original.

Na tentativa de se obter solucdes mais proximas da solucdo 6tima do modelo DC e
trabalhar de forma eficiente com a parte ndo-convexa do sistema, (ROMERO E MONTICELLI,

1994) propuseram um modelo hibrido ndo-linear.
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2.24.1.

Formulacdo Matematica do Modelo Hibrido N&o-Linear

A formulagdo matematica do modelo hibrido nao-linear proposto por (ROMERO E

MONTICELLI, 1994) ¢ caracterizada da seguinte maneira:

Minimizar V= Zcij n;

S.a.

@, )

S.f+g=d
f; _Vij(ni(j) +n;).(6,-6,)=0

| <(nf +n). 1,

0<g <,

0<n; <n;

n; Inteiro
f; Irrestrito
0. Irrestrito

v(i, ) eQ,

(2.35)

(2.36)

(2.37)
(2.38)

(2.39)
(2.40)
(2.41)
(2.42)

(2.43)

Neste modelo, €2, representa o conjunto de caminhos onde existe linha na configuragao

base. As equagdes (2.36) e (2.37) indicam, respectivamente, que o modelo hibrido deve

satisfazer a LKC em todas as barras do sistema e a LKT somente nos lagos existentes na

configuracao base.

Nota-se que o conjunto de equagdes referente a LKT representa a diferenca entre os trés

modelos matematicos. No modelo de transportes, esse conjunto ndo aparece. No modelo

hibrido aparece somente uma parcela dessas equagdes e, no modelo DC aparecem todas as

equacdes desse tipo.

Uma observagdo importante ¢ salientar que a ndo-linearidade das restricdes, que

representam a LKT, transforma o modelo hibrido e DC em um problema com nivel de

complexidade maior em relagdo ao modelo de transportes.
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2.24.2. Formulagdo Matematica do Modelo Hibrido Linear

Com o intuito de facilitar a resolucao do modelo hibrido, alguns pesquisadores fazem uso
de uma versdo relaxada. Para isso, utilizam um problema equivalente, cuja modelagem
matematica corresponde a um problema linear inteiro misto. Os trabalhos de Binato (BINATO,
2000) e Haffner (HAFFNER, 2000) s3o exemplos de trabalhos que utilizam essa variacao,

porém com finalidades diferentes.

Neste problema equivalente sdo consideradas duas redes superpostas, onde a rede original
existente na configuracdo base deve cumprir as duas leis de Kirchhoff e os novos circuitos

adicionados devem cumprir somente a LKC.

Em outras palavras, nesta nova formulacdo do modelo hibrido, existem dois sistemas
superpostos, a configuragdo base deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff e uma rede
completa formada pelos circuitos candidatos a adi¢ao que deve cumprir apenas com a LKC.

Assim, a formulagdo matematica do modelo hibrido linear é caracterizada da seguinte

maneira:

Minimizar V= Zcij n; (2.44)
((¥))

s.a.
S'f+S.f'+g=d (2.45)
fij0 —;/ij.ni?.(ei -0,)=0 v(, ) eQ, (2.46)
£ <nt %, Vi, )eQ  (247)
<0, 5, vi.peQ (249
0<g <9, (2.49)
o<n;<n; (2.50)
n; Inteiro (2.51)
fif Irrestrito (2.52)
fii Irrestrito (2.53)

0. Irrestrito Vi, ) eQ, (2.54)
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Neste modelo modificado, S° e S sdo, respectivamente, as matrizes de incidéncia
. . ~ . . 0
transpostas dos caminhos existentes na configuragdo base e do sistema completo; f

representa o vetor de fluxo de poténcia dos caminhos existentes na configuracdo base e sio

0.
ij »

compostos de elementos f f’ ¢ o vetor de fluxo de poténcia dos novos caminhos

. ~ ' 0 , . . .
candidatos e sdo compostos de elementos f;; n; é o numero de circuitos existentes na

configuragdo base; n; numero de novos circuitos adicionados. Note que neste modelo os

fluxos nas linhas serdo diferentes em um determinado caminho i—j, caso contenha dois tipos

de linha, existentes e adicionadas durante o processo iterativo.

A grandeza (), representa o conjunto de caminhos onde existe linha na configuragao
base; Q representa o conjunto de caminhos onde podem ser adicionadas novas linhas; €,
representa o conjunto de barras que fazem parte da configuragdo base, isto ¢, as barras que

ndo estdo ilhadas; #; ¢ a magnitude do angulo da tensdo das barras existentes na configuragio

base, isto €, para as barras que pertencem a Q,.

2.2.5. Modelo Linear Disjuntivo

O modelo DC apresenta uma estrutura de problema de programacdo ndo-linear inteiro
misto. Entretanto, é possivel transformar este modelo em um problema equivalente, cuja

formulacao matemadtica corresponde a um “modelo linear”.

Na maioria das vezes ¢ possivel transformar um problema ndo-linear quadratico com
varidveis bindrias e reais, num problema linear com varidveis binarias e reais. Para isso,
utiliza-se uma transformagdo que permite desmembrar os termos quadraticos em relagdes

lineares. Este processo ¢ obtido inserindo-se ao problema um parametro M de valor elevado.

Proposto por Granville (GRANVILLE E PEREIRA, 1985), Sharifnia (SHARIFNIA E

AASHTIANI, 1985) e Villasana (VILLASANA, 1984), de forma independente, este modelo
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chamado de linear disjuntivo ¢ um problema equivalente, cuja solugdo 6tima ¢ a mesma do

modelo DC (BINATO, 2000).

2.25.1. Formulagdo Matematica do Modelo Linear Disjuntivo

O modelo linear disjuntivo para resolver o problema de planejamento da expansio de

sistemas de transmissdo assume a seguinte forma:

Minimizar v = Z ciji yi? + sz re

(i,j) s=1 kel
S.a.

S°.f5+S°f%+g+r=d

fi —7yni (6, -0,)=0

fijs —7i(6; —05) < M-(I—Yi?)

fijs - 76, _Hj)Z_M-(l_yi?)

£ <nj. T,

‘fif \ <y

0<g,<g

il [rrestrito
fijS Irrestrito
0, Irrestrito
yi? Binario

V(I, J) € Ql

(2.55)

(2.56)

(2.57)

S=1L..,ns V(i, j)eQ (2.58)

S=1,..,ns V(i, ))eQ (2.59)

v(i, ) € Q,

(2.60)

S=1L..,ns V(i, j))eQ (2.61)

V(l, J) € QT

(2.62)
(2.63)
(2.64)
(2.65)

(2.66)

Neste modelo, y; ¢é uma varidvel que indica a adi¢do (y; =1) ou ndo (y; =0) de uma

linha de transmissao no caminho i-j. Neste caso, o nimero de linhas adicionadas no caminho

ns
i-] € representado por: n; = z yi? . A notagdo ns representa o numero de linhas que podem ser

S=1

adicionadas no caminho i-j; f* é o vetor de fluxo de poténcia dos caminhos candidatos e sdo

.S.

compostos de elementos f;”; S ® matriz de incidéncia n6 ramo transposta ampliada com uma
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coluna para cada circuito candidato, ja que cada linha de transmissdo candidata esta

representada por uma variavel bindria.

O conjunto de restrigdes (2.56) contém n, equagdes que representam a LKC, sendo n, o

numero de barras do sistema.

O conjunto de restricdes (2.57) representa a LKT para os circuitos existentes na
configuracdao base, uma equacdo para cada caminho em que exista circuito na configuragao

base. Caso existam nl, caminhos com circuitos na configuragdo base, a matriz S’sera de
dimensdo (nl;xn,). Deve-se observar que, se um caminho apresentar varios circuitos na

configuragio base, essa informagdo sera armazenada em uma tnica coluna da matriz S°.

O conjunto de restri¢cdes (2.58) e (2.59) que representa a LKT para cada circuito

candidato a adi¢ao, realmente, podem ser representadas na forma compactada:
\fus =7i(6; =0, )\ <M.(1-yy;) (2.67)

Assim, por exemplo, caso seja possivel adicionar até cinco circuitos em um caminho i—j,
entdo, devem existir cinco restri¢gdes do tipo (2.67), porque cada circuito candidato a adigao €

considerado separadamente como uma varidvel binaria. Portanto, a matriz de incidéncia n6-
S r . ~ . . . 0 ~ r
ramo S°devera ter uma dimensdo muito maior que a matriz S°. A mesma observacdo ¢

vélida para as dimensdes dos vetores f° e f°.

E facil verificar que a relagdo (2.67) representa a LKT para cada circuito binario

candidato a adicdo. Caso seja adicionado um circuito no caminho i—j, isto é, a variavel yi?

assuma o valor 1 na restricdo (2.67), verifica-se facilmente que:

‘fijs - 7ij(0; — 0, )‘SO: fiiS =~ 76 = 0;)=0 (2.68)

Por outro lado, se ndo ocorrer a adi¢do de um circuito no caminho i—j, yi? deve assumir o

valor zero. Entdo, a restri¢ao (2.67) se transforma na relagao:
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f5 —y. (6 —0)|<M
1) ylj( 1 ]) (269)

Esta restricao ¢ trivial e sempre verdadeira, se o parametro M for muito grande.

Ao comparar o modelo linear disjuntivo em relacio ao modelo DC nao-linear
convencional percebe-se que as principais desvantagens sdo: o aumento da dimensdo do
problema com a introducdo de variaveis binarias (no modelo DC podem ser usadas as

varidveis inteiras n;) € a escolha ou determinagdo do pardmetro M para cada restri¢do, que

passa a ser um parametro que complica a solu¢ao do modelo.

A principal vantagem estd relacionada com a modelagem linear que possibilita o
desenvolvimento de algoritmos adequados, com propriedades de convergéncia interessantes

do ponto de vista teérico (BINATO, 2000).



Capitulo 3

Controladores FACTS

Neste capitulo sdo apresentados os modelos de controladores FACTS, sendo abordados
pontos relevantes como suas caracteristicas e seus tipos. Esses equipamentos estaticos
abrangem um conjunto de equipamentos cuja funcdo ¢ atuar sobre alguns parametros do
sistema para controlar o fluxo de poténcia e, desta forma, permitir uma melhor utilizagdo do
sistema de energia elétrica. Dentre os controladores FACTS, este estudo trata, com mais

detalhes, os dispositivos de compensagao série e os transformadores defasadores.

3.1. Introducéo

Na era atual, sdo grandes os desafios das empresas do setor elétrico para produzir e
fornecer, de maneira eficiente e segura, energia para seus consumidores. As principais
barreiras a serem superadas s3o: o rdpido crescimento da demanda, a infra-estrutura
inadequada, a obrigagdo de equilibrar crescimento de energia com prote¢do ambiental, a
reestruturacdo, a desregulamentacdo e a falta de investimentos (REED, PASERBA E
SALAVANTIS, 2003). Esse conjunto de fatores contribui para que o sistema existente atue de
forma diferente do que havia sido planejado e, como conseqiiéncia, existe a necessidade de se

adotar novas estratégias para sua operagao e planejamento.
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A complexidade da operagdo e planejamento de um sistema de poténcia se deve, em
grande parte, a problemas relacionados com o sistema de transmissdao, que tem como fun¢do
prover a interligacdo entre dreas de maneira eficiente e flexivel e, fazer com que a poténcia

gerada chegue aos consumidores de forma continua.

As linhas de transmissdo estdo sujeitas aos limites térmicos e/ou de estabilidade, que
restringem o nivel de poténcia que pode ser transmitido com seguranca. Tais limites criam
pontos de congestionamento na rede de transmissdo. Esses pontos ndo sdo fixos; eles se
modificam de acordo com as alteracdes nos fluxos de poténcia resultantes do despacho de
geracgdo, das caracteristicas da carga e das contingéncias (WATANABE ET AL., 1998). Portanto,
torna-se cada vez mais importante controlar o fluxo de poténcia nas linhas de transmissao,
para direciona-los para regides que possuam capacidade ociosa de carregamento, aliviando,

assim, as regides de sobrecarga.

Os problemas gerados pela presencga desses pontos de congestionamento no sistema de
transmissao sdo: baixa capacidade de carregamento, necessidade de redespacho da geragao,
capacidade extra de geracdo ou importacdo de energia, pontos de operacdo nao-econdmicos
(NILSON E BAHRMAN, 1994). Além disso, as incertezas e os custos de investimentos no

sistema também contribuem para a falta de capacidade de transmissdo de energia.

Buscam-se solugdes alternativas para o problema de suprimento elétrico, através de
inovagdes tecnologicas na 4rea de transmissdo de energia elétrica a fim de aumentar a
capacidade de transmissdo e melhorar o controle do sistema existente tornando-o mais
aproveitavel, tendo em vista a necessidade de maior eficiéncia na gestdo dos sistemas

elétricos.

Os planejadores e operadores trabalham com sistemas cada vez mais dindmicos € com
menor margem operacional, conseqiientemente, os sistemas de poténcia precisam ter uma
maior flexibilidade para interagir com a maior diversidade dos padrdes de geracdo e carga.
Embora o conceito de flexibilidade seja bastante geral, no que diz respeito aos sistemas
elétricos € definido como: “a habilidade dos sistemas de poténcia em se adaptarem
rapidamente a novas circunstancias, de modo a operarem permanentemente da melhor forma

possivel” (CAVALIERI, 2001) (PIN, 2004).
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Neste sentido, a aplicacdo de novos dispositivos desenvolvidos com os avangos da
eletronica de poténcia, os chamados controladores FACTS (Flexible Alternating Current
Transmission Systems) vém ao encontro deste novo cenario que se apresenta para o setor

elétrico.

3.2. Controladores FACTS

Equipamentos FACTS comegaram a ser implementados a partir do final da década de 60,
contudo, o acronimo FACTS surgiu na década de 80 quando Narain Hingorani publicou seu
trabalho com a finalidade de propor o uso da eletronica de poténcia para o controle de

parametros dos sistemas de poténcia em corrente alternada (HINGORANI, 1988).

Pode-se dizer que FACTS ¢ uma filosofia (ou conceito tecnologico) de transporte de
energia elétrica por sistemas flexiveis de transmissdo em corrente alternada, que permite

novas estratégias de operagdo e controle dinamico dos sistemas.

Esses controladores estaticos abrangem um conjunto de equipamentos cuja idéia principal
¢ atuar sobre os pardmetros da rede para controlar: o nivel de tensdo e o fluxo de poténcia
(ativa e/ou reativa), eliminando os problemas causados por fluxo em malha e pelo fluxo
paralelo, ambos ndo desejaveis. Isto é feito através de alteragdes nas caracteristicas da rede
como a impedancia aparente, as amplitudes e os angulos de defasagem entre as tensodes

terminais das redes de transmissao.

O fluxo de poténcia em rede CA segue as leis de Kirchhoff, também conhecido como
fluxo livre. A diferenca entre o fluxo livre e o fluxo desejado é chamada de fluxo de malha.
Em outras palavras, os fluxos de malha sdo aqueles que se formam entre dois sistemas
interligados por uma malha fechada, mesmo que sejam capazes de suprir sua propria carga,

fazem com que o sistema seja subutilizado (WATANABE ET AL., 1998).
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Fluxo de Malha
125 MWl l 125 MW T TIZS MW

Figura 3.1. Fluxo de malha. (TARANTO, PINTO E PEREIRA, 1992).

Na figura 3.1 tem-se um exemplo de problema de fluxo de malha. O gerador de 300MW
na barra 1 fornece 175MW de carga para a barra 2 ¢ 125MW de carga para a barra 4. Algo
semelhante ocorre com o gerador da barra 3. Se o gerador da barra 1 e a demanda na barra 2
forem de uma mesma empresa, percebe-se que a empresa ndo pode transmitir os 300 MW
gerados diretamente para a demanda na barra 2. Assim, aparece uma maior dependéncia entre

as empresas, como mostra a figura 3.1.

Fluxos paralelos sdo aqueles, que mesmo fazendo parte da transmissao normal de
poténcia entre duas companhias, afetam regides ndo desejaveis do sistema interligado

(WATANABE ET AL., 1998).

Na figura 3.2, o fluxo de poténcia entre as barras A e B caminha por duas rotas, uma

direta e outra passando por C.

A B

>

Figura 3.2. Fluxo paralelo. (TARANTO, PINTO E PEREIRA,1992).
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O calculo do fluxo de poténcia ¢ de vital importancia nos estudos de planejamento e
operagdo de sistemas elétricos de poténcia. O objetivo do célculo de fluxo de poténcia, em
condi¢des normais, ¢ determinar as caracteristicas de operacdo em regime permanente do
sistema elétrico (geragdo — transmissdo — distribuicdo) para um dado conjunto de barras de
carga e de geragdo. A solucdo obtida deve fornecer informagdes sobre a magnitude e angulo

das tensoes, os fluxos de poténcia ativa, reativa e as perdas (ARRILLAGA E ARNOLD, 1991).

Em um sistema de poténcia, a aplicacdo de um dispositivo de controle estd relacionada
diretamente as necessidades de refor¢o do sistema para alcangar determinados objetivos de

desempenho (FARDANESH, 2004).

Com a presencga desses controladores o sistema se torna mais eficiente devido a:

Um maior controle sobre o fluxo de poténcia de modo a direcionar os fluxos para

rotas predefinidas;

o Aumento do desempenho das linhas de transmissao;

o Reducao de fluxos de malha;

o Operagdo com niveis seguro de carga, isto €, sem sobrecargas;

o Amortecimento das oscilagdes do sistema;

o Melhoria da confiabilidade do sistema ao limitar os efeitos das falhas no sistema e

equipamentos (ABB, 2002).

Quando comparados com os equipamentos eletro-mecanicos, os controladores FACTS
apresentam a vantagem de serem compactos, de baixa manuten¢do e de rapida resposta, de

facil deslocamento e instalacao.

A desvantagem de alguns controladores FACTS se encontra no elevado custo. Um
exemplo ¢ o controlador unificado de fluxo de poténcia (Unified Power Flow Controller -
UPFC), um dos equipamentos da familia FACTS mais promissores, pois podem controlar, de

forma individual ou juntos, trés parametros basicos (tensdo, impedancia e angulo entre
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tensoes) do fluxo de poténcia para transmissdes em corrente alternada. Entretanto, exige um
capital elevado para ser instalado, ndo podendo ser instalado em todas as linhas de
transmissao (AN E GEDRA, 2002). Esses equipamentos se encontram em fase experimental,

com pesquisas consumindo alguns milhdes de dolares.

Os controladores FACTS possuem diversas aplicagdes dentre as quais podem ser
destacadas: o despacho econdmico, o fluxo de poténcia 6timo AC/DC e o gerenciamento do

congestionamento da transmissao.

No que diz respeito a funcdo dos componentes eletronicos, os controladores FACTS
podem ser classificados em chaveados, controlados e avangados. Uma outra forma de
classificagdo seria dividi-los em dois grandes grupos: os compensadores ligados em derivagao

a rede e os compensadores ligados em série.

A classificacdo que se apresenta a seguir foi proposta por Gyugyi (SONG E JOHNS, 1999),

que classifica esses equipamentos por geragdes.

Na primeira geracdo de controladores estdo incluidos os equipamentos que utilizam

chaves semicondutoras, tais como os tiristores.

O controle das chaves semicondutoras permite o desenvolvimento de equipamentos
capazes de realizar alteragdes rapidas nas caracteristicas do sistema elétrico e utilizar a

energia de maneira mais eficiente e economica (CAVALIERI, 2001).

Os equipamentos que fazem parte desta geragcdo e estdo ligados em paralelo a rede sdo o
reator controlado a tiristor (Thyristor Switched Reactor - TSR), o capacitor chaveado a tiristor
(Thyristor Switched Capacitor - TSC) e o compensador estatico de reativos (Static Var

Compensator — SVC).

Também estdo incluidos nesta geragdo, porém, sdo conectados em série na rede, o
compensador série chaveado a tiristor (Thyristor Switched Series Capacitor - TSSC) ¢ o
compensador série controlado a tiristor (Thyristor Controlled Series Capacitor — TCSC).
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Um exemplo de equipamento da primeira geragao que possui as caracteristicas série e
paralelo de forma integrada é o transformador defasador (Phase Shifter — PS) (CAVALIERI,
2001).

A segunda geragdo ¢ composta por equipamentos que utilizam chaves autocomutadas tipo

IGBTs (Insulated Gate Bipolar Transistor) ou GTOs (Gate Turn Off Thyristor).

Um controlador que pode ser conectado em derivagao e que pertence a esta geragao € o
compensador estatico de reativos avancados (Advanced Static Var Compensator - ASVC),
cuja nomenclatura mais usual é compensador estatico (Static Compensator - STATCOM).
Um exemplo de compensador ligado em série é o compensador série estatico sincrono (Static

Synchronous Series Compensator - SSSC).

A terceira geracdo de controladores FACTS ¢ composta por conversores estiticos como
fonte de tensdao (VSC). Estes controladores ndo utilizam elementos passivos na compensagao.
O controle, tanto de ativo quanto de reativo, ¢ feito a partir da diferenca da tensdo entre o
VSC e a barra onde ¢ conectado. Um equipamento representante desta geragao ¢ o controlador
unificado de fluxo de poténcia (Unified Power Flow Controller - UPFC) que se caracteriza
pela associagio de compensadores série ¢ em derivagdo. E um controlador versatil, pois
consegue controlar, individualmente ou de forma combinada, trés parametros que interferem
no fluxo de poténcia: tensdo, impedancia de transferéncia e angulo de transmissdo. Desta
forma, ¢ dito ser possivel controlar o fluxo de poténcia ativa e reativa de forma independente
na linha onde o UPFC ¢ instalado. O UPFC ¢ uma combinacdo do STATCOM (na conexao
em derivagdo) e o SSSC (para a conexao série), que sdo conectados através de uma ligagao

em corrente continua.

Na quarta geracao, a integragdo dos equipamentos série e em derivagdo ¢ feita em linhas
diferentes. Fazem partes desta classe o controlador de fluxo de poténcia entre linhas (Interline
Power Flow Controller - IPFC), o compensador estatico conversivel (Convertible Static

Compensator - CSC), e outras possibilidades.

A proposta deste trabalho € procurar solucdes técnicas vidveis para o problema de
planejamento de sistemas de transmissao de energia elétrica. Normalmente, este problema ¢é

resolvido através da adi¢dao de linhas de transmissdo no sistema. A novidade da proposta se
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encontra na possibilidade de inserir na rede, além das linhas, os controladores FACTS. No
caso, os compensadores séries (TSSC, TCSC e SSSC) e os transformadores defasadores.

Assim, a seguir sdo apresentadas algumas caracteristicas desses equipamentos.

3.3. Compensacéao Série

Os capacitores série sdao utilizados satisfatoriamente ha muitos anos no sentido de
melhorar a estabilidade e a capacidade de carga de uma rede de transmissdo de alta tensdo.

Estes equipamentos reduzem a reatincia efetiva da linha de transmissao.

A tensdo inserida por um capacitor série ¢ proporcional e em quadratura com a corrente
na linha. A poténcia reativa gerada pelo capacitor € proporcional ao quadrado da corrente. Um
capacitor série tem, entdo, uma agdo auto-reguladora. Quando hd incrementos de carga no
sistema, a poténcia reativa gerada pelo capacitor em série também aumenta (SONG E JOHNS,

1999).

Geralmente, os impactos da compensacao série em sistemas de poténcia sdo a regulagao
de tensdo no estado transitorio e a prevencao do colapso de tensdo, a melhoria na margem de
estabilidade transitoria, o incremento da estabilidade dinamica do sistema de transmissao de

poténcia e o controle do fluxo de poténcia (GRUNBAUM E PERNOT, 2001).

O controle de poténcia ativa transmitida, através de uma linha de transmissao em corrente

alternada, pode ser efetuado através dos seguintes parametros:

o Variagao dos modulos das tensdes terminais;
o Diferenca angular;
° Variacao da reatancia série Xp.

Os modulos das tensdes terminais variam somente dentro de certos limites operacionais.

A diferenca angular, em geral, ndo pode ser controlada localmente na barra, pois envolve o



CONTROLADORES FACTS 34

ajuste dos angulos de carga em maquinas sincronas. A compensacao série controlada ¢
utilizada em sistemas de poténcia com o intuito de controlar o fluxo de poténcia, numa linha

previamente especificada, através da variacao de sua reatancia série.

A idéia principal na compensagdo série estd em cancelar parte da reatancia da linha por
meio de capacitores série (MILLER, 1982). Portanto, os dispositivos de compensagdo série

oferecem uma alternativa atraente para otimizar as linhas sobrecarregadas.

A seguir sdo apresentados os conceitos basicos de operagdo de trés dispositivos de
compensagdo série: compensagdo série chaveada a tiristor, compensacdo série controlada a

tiristor € o compensador série estatico sincrono.

3.3.1. Capacitor Série Chaveado a Tiristor - TSSC

As aplicagdes do capacitor série chaveado a tiristor utilizam tiristores chaveados em
paralelo com um banco de capacitores em série para inserir ou remover rapidamente, partes

do banco em passos discretos.

Similar a0 modulo do TCSC, o TSSC difere deste pela maneira de operagdo. Enquanto
que no TCSC ¢ feito o controle de angulo de disparo dos tiristores, 0 TSSC opera com suas

valvulas apenas em dois estados: bloqueados ou em total conducao.

Quando os tiristores estdo bloqueados, o TSSC opera como um capacitor série

convencional. Quando os tiristores estdo em conducdo, o capacitor estd fora do sistema.

O TSSC apresenta uma saida discretizada ou em degraus. Assim, de acordo com a figura
3.3, um esquema de compensagdo série controlada pode ser feito através de varios blocos de
capacitores, sendo que uma progressdo geométrica define o valor de cada bloco de

capacitores, a fim de se obter de maneira otimizada, varios pontos de operagao.
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Figura 3.3. Capacitor série chaveado a tiristor.

3.3.2. Compensacdo Série Controlada a Tiristor - TCSC

Os compensadores séries controlados a tiristores oferecem uma alternativa forte para
otimizagdo da transmissdo sobre ligagdes de poténcia. Com a compensacao série, € possivel
aumentar a capacidade de transferéncia de poténcia de um sistema com baixo custo de
investimento, se comparado com a constru¢do de linhas de transmissdo adicionais (ABB,

2002).

Provendo controle continuo da impedancia, o TCSC oferece varias vantagens sobre a
instalacdo de capacitores séries fixos convencionais, entre as quais o controle continuo de
nivel de compensagdo desejado e o ajuste fino do fluxo de poténcia dentro da rede. A
configuragao de um TCSC inclui um ramo indutivo controlado por tiristor em paralelo com
um banco de capacitores, conforme figura 3.4. Esta combinagdo permite um controle suave da

reatancia capacitiva de freqiiéncia fundamental.

A operacdo do TCSC depende da combinagao das impedancias paralelas entre os reatores
e capacitores do conjunto compensador. Tipicamente, a compensagdo série em sistema de
transmissdo pode chegar a 30% da impedancia total da linha. Este equipamento controla o

angulo de transmissdo por meio da alteracdo da impedancia entre duas barras.

A alta velocidade de chaveamento das chaves eletronicas que compdem o TCSC permite
um aumento no fluxo de poténcia da linha, com capacidade de rapida adaptagao das condigdes

operacionais para casos de contingéncias.



CONTROLADORES FACTS 36

L i ] L
C #inha dfa X
| ransmissao |
Onm i >

Carga

Gerador

Figura 3.4. Compensador série controlado a tiristor.

No Brasil, o TCSC ¢ encontrado na linha de transmissdo que conecta os sistemas norte e
sul, e exerce a funcdao de manter a estabilidade (sincronismo) entre dois sistemas ao passo que
nos Estados Unidos ele ¢ usado para a redistribuicao dos fluxos de poténcia (otimizacdo do
sistema). Entretanto, podem surgir pesquisas para que, num futuro ndo muito distante, os

equipamentos instalados no Brasil, também venham a controlar o fluxo.

A linha Norte-sul entrou em operacao comercial em mar¢o de 1999, tornando-se a
primeira linha interligando os sistemas Norte/Nordeste (NORTE) e Sul/Sudeste/Centro-oeste
(SUL). Esta unido entre esses dois sistemas formou um sistema Unico, que passou a ser
chamado de Sistema Nacional Interligado (SIN). Esta interligacdo pode proporcionar
flexibilidade ao sistema. E, de uma maneira geral, caracterizado por se tratar de um circuito

compacto em 500kV, com 1020 km.

Esta interligacdo parte do municipio de Imperatriz (Maranhdo) até Serra da Mesa (Goias),
com trés subestagdes intermedidrias (Colina, Miracema e Gurupi). Conforme figura 3.5,
percebe-se a presenga de dois TCSC, um em cada extremidade. Ela estd dimensionada para

transmitir de 0 a 1300 MW em ambos os sentidos.
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Figura 3.5. Diagrama unifilar da linha Norte-Sul.
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Indiretamente, esta interligagdo representa um avango tecnologico importante que ¢ o uso
de dispositivos FACTS (TCSC), amenizando o congestionamento da transmissao e tornando

os sistemas de transmissao de energia elétrica mais flexiveis.

3.3.3. Compensador Série Estatico Sincrono — SSSC

O compensador série estatico sincrono faz parte dos controladores FACTS avancados que
utilizam conversores estaticos como fonte de tensdo na compensacao de reativos (ou mesmo
poténcia ativa). O SSSC possui uma fonte de tensdo inversa, que gera uma tensdo AC
controlavel sendo conectado em série com a linha de transmissdo no sistema de poténcia. A
tensao injetada esta em quadratura com a corrente de linha, com uma reatancia capacitiva ou

indutiva que influencia o fluxo de poténcia na linha de transmissao.

Com a capacidade de mudar a reatancia capacitiva para indutiva, o SSSC ¢ muito efetivo

controlando o fluxo de poténcia no sistema.

O SSSC oferece uma alternativa de compensacao série na linha capacitiva. O SSSC ¢
uma fonte de tensdo sincrona que, internamente, gera uma tensdo desejada de compensagado
série, em série com a linha e independente da corrente de linha. O SSSC pode ser considerado
funcionalmente como um gerador ideal. O SSSC pode modificar tanto a poténcia reativa
como a ativa do sistema AC, sendo simples o controle da posicao angular da tensdo inserida

com a respectiva corrente de linha.

A figura 3.6 mostra o diagrama basico do compensador série avancado SSSC conectado

com a linha de transmissao através de um transformador série (WATANABE ET AL., 1998).
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Figura 3.6. Compensador série estatico sincrono.

3.4. Transformadores Defasadores

Estudos sobre a poténcia, através de uma linha de transmissdo, mostram que o controle da
reatancia e do angulo de fase s3o meios efetivos para se controlar o fluxo de poténcia em uma
rede de transmissao em corrente alternada (REZA E KLING, 2002) (NORROZIAN E ANDERSSON,
1993). Um transformador defasador ¢ um componente promissor do sistema de poténcia no
contexto de controladores FACTS. Dada a sua habilidade de controlar o fluxo de poténcia
ativa, o transformador defasador encontra uma boa rota para a passagem de poténcia entre a

geracao e os centros de carga (CASTRO, BATISTA E MEDEIROS PINTO, 2001).

Ha uma quantia significativa de trabalhos (IRAVANI ET AL., 1994), (CASTRO, BATISTA E
MEDEIROS PINTO, 2001), (HUANG, 2002), (REZA E KLING, 2002), (LIMA ET AL., 2003) e
(HUANG, 2003) que investigam a aplicacdo de diferentes tipos de transformadores defasadores
no sistema de transmissdo. Estes equipamentos atuam no sentido de alterar a diferenga
angular da tensdo entre as barras as quais estdo conectadas. Este controle pode ser obtido

utilizando-se varias concepgoes.
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Normalmente, os defasadores sao aplicados na regulagao do fluxo de poténcia em regime
permanente. Entretanto, a disponibilidade de tiristores de poténcia e de conversores para a

implementagdo de defasadores possibilita sua utilizacdo em outras situagdes.

Os defasadores controlados a semicondutores podem ser usados para (SONG E JOHNS,

1999):

Melhoria da qualidade da energia;

o Eliminacao de pequenas oscilagdes;

Melhoria da estabilidade transitoria.

Este tipo de transformador permite que se controle somente o fluxo de poténcia ativa no
ramo no qual ele esta inserido, de forma a ficar abaixo de um determinado limite (PATERNI ET
AL., 1997). Em outras palavras, ¢ capaz de diminuir os fluxos em linhas sobrecarregadas ou
aumentar os fluxos em linhas subutilizadas, ou seja, faz um redirecionamento dos fluxos

(REZA E KLING, 2002).

A figura 3.7 representa um controlador defasador. As valvulas de tiristores sao associadas
em antiparalelo formando uma chave bidirecional, comutada naturalmente. Estas chaves sdao
conectadas ao enrolamento secundario de um transformador. Ao disparar o conjunto de
tiristores, uma tensdo fasorial é conectada em série com a linha de transmissdo, através do
secundario do transformador. A amplitude da tensdo inserida em série pode, entdo, ser variada
através de um controle de fase para disparar os tiristores. Um transformador, com varios

“taps” no secundario, ¢ utilizado para evitar a geragdo excessiva de harmonicos.
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Capitulo 4

Metaheuristicas

Este capitulo apresenta uma exposi¢do das técnicas de solugdo utilizadas no problema de

planejamento de sistemas de transmissao, dando énfase a classe dos métodos metaheuristicos.

Tendo em vista que uma das metas deste trabalho ¢ desenvolver e implementar métodos
metaheuristicos para minimizar os custos de investimento na expansdo de sistemas de
transmissdo de energia elétrica, sdo apresentadas com destaque as caracteristicas gerais de trés

algoritmos genéticos utilizados para resolver os modelos propostos.

4.1 Técnicas de Solucéo Utilizadas no Problema de Planejamento

Na literatura existem diversos modelos matematicos ¢ uma variedade de técnicas de
solucdo que podem ser aplicados ao problema de planejamento da expansdo dos sistemas de
transmissdo de energia elétrica. Neste planejamento qualquer ferramenta de calculo que
utilize alguns dados iniciais do sistema como ponto de partida e realize um processo de busca
com o objetivo de encontrar diferentes opgdes de expansdo e fornecer um ou mais planos

quase-6timo sao chamados de técnicas de sintese de sistemas elétricos.
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De acordo com a metodologia utilizada para obtengao do plano de expansao, as técnicas
de sintese podem ser agrupadas em duas categorias: métodos heuristicos ou aproximados e
métodos exatos de otimizagdo matematica. Entretanto, existem as metaheuristicas, que sao
uma classe de métodos aproximados projetados para resolver problemas dificeis de

otimizagdo combinatéria, em que os métodos heuristicos ndo sao efetivos nem eficientes.

4.2 Métodos Heuristicos

A enorme dificuldade ou até impossibilidade de modelar todas as variaveis envolvidas no
processo, o numero elevado de combinagdes possiveis e a complexidade do problema sdo
fatores que dificultam a utilizagdo de métodos exatos para a resolugdo do problema de
planejamento. Além disso, o tempo de processamento computacional, exigido por um método
exato, ¢ elevado, o que torna impraticivel a obtencdo de solugdes Otimas em tempos
satisfatorios. Estes fatos levam as empresas de energia elétrica a utilizarem bastante os

métodos heuristicos, também chamados de aproximados, nos trabalhos de planejamento.

Na grande maioria dos métodos de planejamento de sistema de transmissdo o elevado
esfor¢o computacional estd relacionado com a resolu¢do de um grande numero de problemas
de programacao linear ou nao-linear. Assim, a necessidade de se obter uma solugdo de boa
qualidade para o problema de planejamento, com um tempo de processamento computacional

satisfatorio conduz a aplicagdo de métodos heuristicos.

Um método heuristico ¢ uma técnica de otimizagdo baseada no senso comum (intui¢ao)
e/ou em relacdes matematicas aproximadas, que de maneira sistemdtica propiciam encontrar
solucdes de um problema complexo, embora na maioria das vezes ndo se consiga obter um

ponto 6timo global e ndo fornega informagdes sobre a qualidade da solugdo obtida.

As vantagens ao utilizar um método heuristico sdo: uma maior flexibilizagdo para
manejar as variaveis (caracteristicas) do problema; geralmente apresenta mais de uma
solucdao, ampliando a possibilidade de escolha; facilidade de compreensdo em relacdo a
métodos matematicos complexos que sdo utilizados na maioria dos métodos exatos;

apresentar uma estrutura simples e serem robustos (DIAZ ET AL., 1996).
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Os artigos de (VILLASANA, GARVER E SALON, 1985), (GARVER, 1970), (LEVI E CALOVIC,
1991), (PEREIRA E PINTO, 1985) e (MONTICELLI ET AL., 1982) entre outros, podem ser citados
como trabalhos que utilizaram métodos heuristicos para resolver o problema de planejamento

de sistemas da transmissao.

Existem diferentes tipos de heuristicas, que podem ser classificadas como:

4.2.1 Métodos Construtivos

Consiste em ir adicionando, geralmente um a um, componentes individuais da solugdo até
encontrar uma solugdo viavel. O mais popular ¢ o chamado algoritmo guloso, cuja estratégia é
escolher, em cada passo, aquela solugdo que produz o méaximo beneficio em cada passo. O
algoritmo guloso termina quando encontra uma configuragdo vidvel ou ndo existe uma

solucao vizinha melhor.

4.2.2 Métodos de Decomposicao e Particao

Com a finalidade de simplificar o processo de resolucdo, a decomposicao consiste em
separar o problema em varios problemas menores, sendo a solu¢do de um o ponto inicial do
proximo, de forma que quando todos forem resolvidos tem-se uma solu¢do do problema. A
particdo ¢ ligeiramente diferente e consiste em separar um problema em varios subproblemas

independentes e a solugdo do problema ¢ obtida juntando as solugdes parciais.

4.2.3 Métodos de Reducao

Trata da reducao do tamanho do problema identificando caracteristicas especificas das
varidveis de decisdo. Neste sentido, comporta algumas caracteristicas com o método de
decomposi¢do, mas o método de reducdo pode ainda encontrar caracteristicas especificas de

correlagdo das varidveis.
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4.2.4 Manipulagéo do Modelo

Nesta estratégia sao feitas mudancas na estrutura do modelo ideal tornando-o mais
simples de resolver, isto €, sdo utilizados modelos relaxados do modelo ideal. Utiliza-se a
solugdo do modelo relaxado para ajudar a encontrar uma boa solu¢do do modelo ideal. Neste
processo pode-se linearizar restricdes nao-lineares, relaxar a integralidade de variaveis

inteiras, eliminar restricdes pouco atrativas ou adicionar restricdes novas e interessantes.

4.2.5 Meétodos de Busca Através da Vizinhanca

Estes métodos partem de uma solugdo inicial viadvel (ou as vezes inviavel) e utilizando
um mecanismo de transi¢cao adequado pelo espago de busca, passa da solugdo corrente para
uma solu¢do vizinha. O processo termina quando todos os vizinhos sdo de pior qualidade.
Durante o processo iterativo, sempre existe uma solu¢do armazenada que ¢ a melhor das
solugdes ja visitadas. Um dos maiores inconvenientes destes métodos, na solugdo de

problemas, ¢ a existéncia de diversos pontos 6timos locais.

4.3 Meétodos de Otimizacéo Classica

Os métodos de otimizagdo classica, geralmente, utilizam técnicas de decomposicio
matematica. Possuem a caracteristica de serem muito eficientes em sistemas de pequeno e
médio porte, pois encontram a solucdo 6tima do problema de planejamento, porém para
sistemas de grande porte apresentam problemas de convergéncia e de elevado esforgo
computacional (ROMERO, 1999). Portanto, essa técnica estd restrita a pequenas instincias
devido a complexidade do problema. A técnica de decomposi¢ao de Benders usada por varios
algoritmos ¢ um exemplo de método de otimizagdo classica que explora a decomposi¢ao
natural do problema em duas partes: um subproblema de investimento e um subproblema de

operacao.
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4.4 Métodos Metaheuristicos

Os algoritmos metaheuristicos representam um conjunto de técnicas de otimizagao
adaptadas para trabalhar na resolu¢do de diversos problemas complexos e que apresentam o
fenomeno da explosdo combinatéria, principalmente naqueles em que os métodos heuristicos
ndo sdo eficientes, nem efetivos. Nas ultimas duas décadas houve um crescimento espetacular
desses algoritmos, os quais foram aplicados com muito sucesso para resolver diversos
problemas no campo da pesquisa operacional e alguns problemas de engenharia elétrica

(ROMERO, 1999).

Ja foram propostos varios métodos metaheuristicos para lidar com o problema de
planejamento da expansdo do sistema de transmissdao, por exemplo, o simulated anneling
(ROMERO, GALLEGO E MONTICELLI, 1996) (GALLEGO ET AL., 1997), o algoritmo genético
(GALLEGO, MONTICELLI E ROMERO, 1998) (BINATO E ROMERO, 1998), (PATERNI ET AL., 1999)
(GERBEX, CHERKAOUI E GERMOND, 2001) o Greedy Randomized Adaptive Search Procedure-
GRASP (BINATO E OLIVEIRA, 2001) (BINATO, OLIVEIRA E ARAUJO, 2001) e a busca tabu

(GALLEGO, ROMERO E MONTICELLIL, 2000) (DA SILVA ET AL., 2001).

Os métodos metaheuristicos apresentam a caracteristica geral de que convergem para

solugdes 6timas ou quase 6timas, mas com grande esfor¢o computacional..

As metaheuristicas sdo técnicas de otimizacdo que fazem uso de mecanismos de
melhoria da vizinhanga e de estratégias inteligentes com o objetivo de criar um processo
eficiente capaz de sair de um ponto 6timo local e encontrar a solugdo 6tima global ou uma
solugdo proxima do otimo global de uma fung¢do de muitas varidveis independentes,
analisando apenas um conjunto reduzido de um espago de busca absurdamente grande.
Portanto, uma metaheuristica ¢ uma estratégia, de alto nivel, que parte de uma solugdo ou de
um conjunto de solugdes, e impde um mecanismo inteligente de transicdo guiado por
heuristicas em busca de possiveis solugdes dentro do espaco de busca. A diferenca entre as

metaheuristicas estd na estratégia usada por cada uma delas.

Em um método metaheuristico, para realizar o processo de busca ¢ preciso resolver

alguns problemas que sdo comuns a todas as metaheuristicas. A forma de resolver cada um
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desses problemas depende da metaheuristica utilizada, sendo necessario adapta-la de acordo

com as caracteristicas do problema a ser resolvido.

De maneira geral, para implementar as metaheuristicas deve-se adotar os seguintes

procedimentos:

Especificar uma forma de representar uma proposta de solugdo dentro do espaco

de busca do problema (codificago);

o Definir a forma de encontrar a fungdo objetivo ou seu equivalente para cada

proposta de solugao;

o Descrever com mintcia a vizinhanga da solucao corrente;

J Determinar de forma precisa e explicita se a forma de realizar as transi¢des deve

ser realizada a partir de um unico ponto ou de um conjunto de pontos;

o Definir se o processo de busca deve ser realizado através de solucdes factiveis ou

podem ser consideradas também solugdes infactiveis.

Na otimizagdo de problemas de planejamento da expansdo de sistemas de transmissao ¢é
mais adequado considerar as propostas de solu¢do infactiveis no processo de transicdo porque
nesse tipo de problema as propostas factiveis representam uma parcela muito reduzida no

espacgo de busca do problema.

Existe um conjunto de metaheuristicas que representam um marco inicial na criacio de
novos algoritmos hibridos, pois combinam diferentes conceitos derivados da evolugdo

bioldgica e da genética, sendo mencionados por alguns autores como algoritmos evolutivos.

Na classe dos algoritmos evolutivos, estdo incluidos os algoritmos genéticos, a
programacao evolutiva, as estratégias evolutivas, os sistemas classificadores e a programacao

genética.
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Os algoritmos evolutivos realizam as transi¢des de uma solucao para outra, na busca de
uma solugdo Otima, utilizando um conjunto de solugdes. Por outro lado, existem
metaheuristicas que realizam as transi¢des utilizando apenas uma solucdo, ¢ o caso do

simulated annealing e da busca tabu.

4.4.1 Algoritmos Evolutivos

Faz parte dos objetivos deste trabalho, o desenvolvimento e a implementacao de métodos
metaheuristicos baseado nos algoritmos evolutivos capazes de minimizar os custos de

investimentos no planejamento da expansao do sistema de transmissao.

Os algoritmos evolutivos sdo baseados nos principios € modelos da evolucao biologica
natural e tentam abstrair e imitar alguns dos mecanismos evolutivos para aplicd-los a
resolugdo de problemas que requerem adaptacdo, busca e otimizacdo (COELHO, 2003).
Tiveram enorme aceitacdo por parte da comunidade cientifica devido a sua habilidade em
resolver problemas com alto grau de complexidade, pois ndo exigem o conhecimento das
caracteristicas do problema de otimizacdo, além de ndo dependerem das propriedades da
fun¢do objetivo, tais como convexidade ou diferenciabilidade. O desenvolvimento de modelos
computacionais inspirados nos mecanismos evolutivos caracteriza-se pela obtencdo de

métodos de otimizacao robustos.

Segundo Von Zuben (VON ZUBEN, 2002):

A maioria dos algoritmos evolutivos sdo procedimentos computacionais
para a solugdo de problemas de otimizacdo ou modelagem de processos
evolutivos, resultantes da aplicacdo de técnicas heuristicas baseadas na
seguinte seqiiéncia basica comum: realizagdo de reprodugdo com heranga
genética, imposicdo de variagdes aleatorias em uma populagdo de
individuos, promogao de competi¢do e execugdo de sele¢do de individuos
de uma dada populagao.

Nos algoritmos evolutivos, os pontos no espago de busca sdo modelados através de
individuos que interagem em um ambiente artificial. Sdo guiados pela avalia¢do da funcdo de
aptidao dos individuos, sendo os melhores individuos retidos e refinados e os piores sao

descartados.
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A forma de representar uma proposta de solugdo e a definicdo da funcdao objetivo ou
equivalente, para cada solugdo, sao os pontos mais criticos no algoritmo evolutivo. Mas, seu
desempenho também depende de um conjunto de decisdes tomadas em todas as etapas de
definicdo do algoritmo. Além disso, a atribuicdo de valores aos parametros envolvidos

também influi no desempenho do processo evolutivo.

Este trabalho enfoca o algoritmo genético, um método metaheuristico que faz parte da
familia dos algoritmos evolutivos, cujas caracteristicas serdo apresentadas em detalhes na

proxima segao.

4.5 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sao uma classe de algoritmos evolutivos que tiveram sua origem
no inicio da década de 70, através dos trabalhos desenvolvidos na universidade de Michigan

pelo professor John Holland e seus alunos (HOLLAND, 1975).

O professor Holland tinha duas metas: apresentar uma teoria capaz de abstrair e explicar
os processos adaptativos que ocorrem nos sistemas naturais; desenvolver simulagdes
computacionais capazes de imitar o mecanismo de evolugdo das espécies através da selecao
natural proposto por Charles Darwin e o mecanismo de transferéncia de fatores hereditérios
dos ancestrais para seus descendentes, proposto por Gregor Mendel. Neste processo
evolutivo, os individuos geneticamente melhores adaptados ao ambiente terdo maior chance
de sobreviver e de se reproduzir e, como conseqliéncia, transmitir suas caracteristicas para as

proximas geracoes.

Os trabalhos desenvolvidos por Holland deram origem a publicagdo em 1975 ao livro
“Adaptation in Natural and Artificial Systems”, considerado por muitos pesquisadores como a
biblia de algoritmos genéticos. Depois da publicacdo deste livro, a evolu¢ao pode ser encarada
como um processo de otimizagdo e os algoritmos genéticos foram utilizados com sucesso em

diversos problemas de otimizagdo (FONSECA, 2002).
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Os algoritmos genéticos utilizam um processo iterativo que emprega uma estratégia
aleatdria de busca e, exploram informagdes histéricas para encontrar novos pontos de busca

onde sdo esperadas melhores solugdes. Cada iteracdao ¢ chamada de geracgdo.

Por meio de um mecanismo de transi¢do adequado, o algoritmo genético gerencia uma
populacdo de individuos na tentativa de encontrar os melhores resultados, a cada iteragdo.
Passa de um conjunto de solugdes para outro conjunto de acordo com regras de selecao e
outros operadores, denominados de operadores genéticos, tais como a recombinacdo e a
muta¢do. Durante o processo, sempre existe a melhor solugdo corrente armazenada, e
chamada de incumbente. O processo termina quando a populagdo estabiliza, indicando nao ser
possivel encontrar individuos melhores. Desta forma, ¢ encontrada uma solugdo subdtima

para o problema.

O comportamento do algoritmo genético ¢ controlado de maneira adequada através de um
conjunto de parametros. Segundo Goldberg (GOLDBERG, 1989) é um algoritmo robusto,

eficiente e eficaz para varios tipos de problemas.

Para resolver um problema de otimizacdo complexo, por exemplo, um problema

combinatdrio, o algoritmo genético deve satisfazer as seguintes etapas:

o Representar adequadamente uma proposta de solug¢ao para o problema;

o Encontrar uma forma adequada para avaliar a funcdo objetivo ou seu equivalente.
As melhores propostas de solu¢do sdo aquelas que apresentam fungdes objetivo de

melhor qualidade;

o Definir o processo de selegdo que norteara a estratégia de escolha das solugdes

candidatas com direito a participar na conformacdo das configuracdes da nova

populagao;

o Implementar um mecanismo que permita o uso do operador genético de
recombinagao;

o Desenvolver um mecanismo que permita implementar o operador genético

mutagdo. Pesquisas recentes mostram que este operador ¢ muito mais importante

do que se imaginava inicialmente;
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. Especificar o tamanho da populagdo, isto ¢, a quantidade de solugdes candidata

que devem participar do processo a cada geracao.

Caso todas as etapas citadas anteriormente sejam realizadas para um determinado

problema, diz-se que foi aplicado um algoritmo genético basico.

45.1 Representacdo de uma Configuracdo Candidata

No algoritmo genético ¢ necessario codificar uma configuracao candidata, isto €, deve-se

fazer a representagdo de uma configuragdo candidata através de uma cadeia cromossdmica.

Existem trés formas de representar a cadeia cromossdmica (bindria, inteira ou real). A
codificacdo mais popular € a representagao binaria. Entretanto, quando as variaveis de decisao
do problema sdo inteiras ou reais, a codificagdo binaria pode apresentar problemas de
desempenho. Assim, recomenda-se que a codificagdo seja feita de acordo com as
caracteristicas especificas de cada problema, ja que o tipo de representacdo de uma solugao
candidata afeta o desempenho computacional do algoritmo genético (ROMERO E MANTOVANI,
2004).

4.5.2 Funcéo Objetivo

A fungdo objetivo mede a qualidade dos individuos de uma populagdo. Entretanto, ¢é
comum o uso de uma fun¢do equivalente com a inten¢ao de permitir uma maior diferencia¢ao
da qualidade entre os diferentes individuos da populagdo. A fungdo objetivo ou seu
equivalente deve ter a capacidade de identificar as configuracdes de melhor qualidade, sendo
seu valor utilizado para implementar o operador de selecdo. Normalmente, utiliza-se o termo
funcdo de adaptagdo para a fungdo objetivo verdadeira ou para um equivalente da fungao

objetivo.

Nos problemas de engenharia relacionados com o planejamento, a populacdo inicial

geralmente possui configuracdes factiveis e infactiveis. Durante o processo iterativo existe a
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necessidade de encontrar uma forma de contornar a configuragdes infactiveis que aparecem
apos passar pelos operadores genéticos. Duas estratégias sdo utilizadas para manipular as
configuracdes infactiveis geradas: penalizar a fungao objetivo que contém infactibilidade ou a
implementa¢do de uma heuristica para transformar em factiveis as configuragdes infactiveis

geradas.

45.3 Populagéo Inicial

A escolha da populacdo inicial afeta a qualidade da solu¢do e o numero de geracdes
necessarias para encontrar uma boa solugao. Isto ocorre porque as caracteristicas das solugdes
candidatas que pertencem a populagdo inicial sdo transferidas para seus descendentes nas

geracgdes subseqiientes (SAIT E YOUSSEF, 1999).

Para alguns problemas reais, a populacdo inicial pode ser gerada de forma aleatéria e
encontrar solugdes oOtimas ou quase Otimas. Mas, nos problemas de engenharia, como o
problema de planejamento da expansao do sistema de transmissao, convém utilizar propostas
alternativas como gerar uma populagdo inicial utilizando um processo aleatorio controlado ou

um algoritmo heuristico construtivo rapido e eficiente.

45.4 Ciclo Geracional

E o mecanismo ciclico composto pelos operadores de selecdo, recombinagdo e mutagao

que permitem encontrar as configura¢des da nova geracao a partir da populagdo corrente.

454.1 Selecéo

A selecdo € o operador genético que permite comparar e selecionar dentro da populagdo

corrente as solugdes candidatas que participardo da formacao da nova geragdo. O processo de



METAHEURISTICAS 52

selecao tem como objetivo destacar os melhores individuos de uma populacao na esperanca

de obter descendentes mais bem adaptados que seus antecedentes.

Na literatura existem diversos tipos de selecdo, dentre os quais se destacam: sele¢dao
proporcional, selegdo deterministica, sele¢do estocastica de residuo, selecdo wusando

ordenamento e sele¢do por torneio.

A selecdo por torneio ¢ uma das formas mais utilizadas devido a sua eficiéncia e
simplicidade na implementac¢ao de problemas de maximizagao ou minimizacao. Essa selecao
preserva melhor a diversidade da populacao porque a escolha ¢ realizada apenas comparando
o valor da fun¢do objetivo. Embora seja muito simples, a selecdo por torneio ¢ muito atrativa

devido ao fato de ser computacionalmente muito rapida e eficiente.

45.4.2 Recombinagéo

Apds serem escolhidas pelo mecanismo de selegdo, as configuragdes devem ser

submetidas a recombinagao.

A recombinag¢do ¢ considerada o principal operador de um algoritmo genético, pois
procura simular, através de algumas regras, o processo de troca de material genético entre
seus cromossomos (diversidade genética), gerando um novo individuo na populacdo. Em

outras palavras, busca simular o fendmeno genético do crossing over.

Existem diversos tipos de recombinagdo, sendo os mais conhecidos: a recombinacao de
um ponto, de dois pontos, multipontos e uniforme. Na recombina¢ao de um ponto, escolhe-se,
de forma aleatoria, um ponto de recombinagdo que servira de elo de duas novas solugdes

candidatas, cada qual contendo uma parcela de cada uma das topologias geradoras.

Um numero gerado aleatoriamente, comparado com uma taxa de recombinagdo,

determina se duas configuragdes selecionadas serao submetidas a recombinagao.
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4543 Mutacéo

O operador de mutagao busca restituir a perda de material genético ou inserir material

genético inexplorado com o intuito de evitar a convergéncia prematura do algoritmo.

Na implementagdo da mutagcdo também existe a necessidade de gerar nimeros aleatérios
introduzindo, novamente, um componente aleatoério na implementagao do algoritmo genético.

Uma taxa de mutacao indica se uma determinada posi¢do no cromossomo ira se modificar.

455 Critério de Parada

Ha diversos tipos de critérios de parada que podem ser utilizados para finalizar um

algoritmo genético, dentre eles podem ser citados:

o Quando for executado um numero especificado de geragdes;
o A incumbente nao melhora durante um nimero especificado de geracdes;
o A incumbente assume um valor pelo menos de igual qualidade que um valor

previamente especificado;

o As configuragdes da populagdo ficam muito homogéneas, isto €, as configuragdes

sdo muito parecidas e praticamente ja ndo existe evolucao;

o Usando um critério que depende do tipo de problema analisado.

Deve-se salientar que pode ser utilizado mais de um critério de parada (ROMERO E

MANTOVANI, 2004).
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45.6 Parametros de Controle

A qualidade de um algoritmo genético esta relacionada com a maneira de se escolher a
populagdo inicial, com o critério de parada e com a defini¢do dos pardmetros de controle. Sao
considerados parametros de controle no algoritmo genético o tamanho da populagao, a taxa de

recombinacdo e a taxa de mutagao.



Capitulo 5

Modelos Matematicos Usando Controladores FACTS

E de grande importincia para o setor elétrico o desenvolvimento de novos modelos e
estratégias que incluam novos equipamentos, para que se possa fazer o planejamento e a
analise do sistema de transmissdo. Neste contexto, este trabalho visa mostrar a possibilidade
de instalar transformadores defasadores e dispositivos de compensag¢do série no modelo
matematico que representa o problema de planejamento da transmissdo. Desta forma, neste
capitulo tem-se a finalidade de apresentar novos modelos matematicos para serem aplicados

ao problema de planejamento da expansdo do sistema de transmissdo de energia elétrica.

Neste trabalho propde-se alocar, de maneira otimizada, os transformadores defasadores
e/ou dispositivos de compensagdo série com o objetivo de melhorar o nivel de utilizagdo do
sistema e, conseqiientemente, obter uma reducao do custo de investimentos em novas linhas
de transmissdo. Esses equipamentos tornam possivel o redirecionamento dos fluxos de
poténcia ativa. Entretanto, vale ressaltar que a proposta considera somente o planejamento
estatico, isto ¢, a alocacdo dos controladores FACTS ¢ feita em um tUnico ano horizonte de

planejamento.
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5.1. Introducéo

Diante da importancia do problema de planejamento da expansdo do sistema de
transmissdo e da dificuldade em soluciona-lo, faz-se necessario desenvolver, de maneira habil

e eficaz, modelos matematicos e técnicas para que possam ser aplicados na sua solugdo.

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento e a implementagdo de novos
modelos matematicos com a presenga de transformadores defasadores e/ou dispositivos de
compensagdo série, para resolver o problema de planejamento da expansdo do sistema de
transmissdo. Em outras palavras, ¢ analisada a possibilidade de incorporar linhas de
transmissdo e dispositivos direcionadores de fluxo de poténcia ativa na rede, como parte do

processo de expansao do sistema elétrico.

Muitas vezes, as linhas de transmissao utilizam somente uma fracao de seus limites
devido a restrigdes que cercam a rede. Nos sistemas de transmissdo interligados por linhas
paralelas, a poténcia transferida ¢ parcelada entre as linhas. Porém, uma vez definidos os
valores das geragdes e demandas nas barras, o fluxo de poténcia se divide entre os circuitos de
acordo com suas impedancias e as duas leis de Kirchhoff. Este fato impede o controle do
fluxo, como conseqiiéncia, a poténcia entregue por cada uma das linhas ndo ¢,
necessariamente, a poténcia desejada. Assim, em algumas circunstancias pode ocorrer uma
circulacdo indesejavel de blocos de poténcia através de linhas paralelas ocasionando
sobrecarga em alguns trechos do sistema e subutilizagdo em outros (MUTALE E STRBAC, 2000)
(PEREIRA, 2000) (PIN, 2004).

A limitagdo do fluxo de poténcia em uma linha de transmissdo estd relacionada aos
seguintes fatores: estabilidade, limites de tensao, limites térmicos nas linhas ou equipamentos,

e fluxos de malha ou fluxos paralelos.

Portanto, percebe-se a necessidade de buscar novas estratégias para o problema de
planejamento da expansdo do sistema de transmissdo que considerem nos modelos de
planejamento a utilizagdo mais eficiente das linhas de transmissdo, através do controle do

fluxo de poténcia.
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No planejamento de expansao da transmissdo, pelo método tradicional, presume-se uma
rede inflexivel, operando de modo preventivo. Havendo necessidade de se redirecionar o
fluxo de poténcia, a metodologia mais comum ¢ a mudanca do padrdao de geragdo como, por
exemplo, aumentar a geragdo em alguns locais e diminuir em outros. Isso incorre em custos
de geracdo e também em problemas relacionados com a estabilidade. Por outro lado, os
controladores FACTS trazem uma flexibilidade no controle do fluxo de poténcia ativa sobre o

sistema.

Com a implementacdo de controladores FACTS, mais energia chega aos consumidores
com um minimo impacto ambiental, com custo de investimento reduzido, se comparado a
alternativa de construir novas linhas de transmissdo e usinas para geragdo de energia que

irlam requerer mais tempo para entrar em operacao (ABB, 2002).

Uma quantia significativa de trabalhos tem sido publicada a respeito da presenca de
controladores FACTS no sistema com o intuito de melhorar sua operagdo. Esse tipo de
estratégia ¢ chamada de planejamento da operacdo. Alguns trabalhos que realizaram este tipo

de planejamento sdo citados a seguir.

Watanabe (WATANABE ET AL., 1998) apresenta em seu trabalho um tutorial sobre esses
controladores. Mostra e discute também a importancia da localizacdo desses equipamentos no

sistema.

Em Taranto (TARANTO ET AL., 1992), ¢ apresentado uma metodologia para representar
dois controladores FACTS, os transformadores defasadores e a compensagdo série no

problema de despacho economico.

Em Paterni (PATERNI ET AL., 1999), ¢ estudado a influéncia de um conjunto de
transformadores defasadores na rede francesa com o objetivo de reduzir o custo de geragdo e
aumentar o carregamento da rede, sendo utilizado um algoritmo genético para encontrar a

melhor localizagdo desses equipamentos na rede.
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O trabalho de Gerbex (GERBEX, CHERKAOUI E GERMOND, 2001) tenta maximizar o
carregamento do sistema através da alocagdo de multiplos controladores FACTS. Mostra que
o uso simultdneo de vérios tipos de controladores ¢ a solugdo mais eficiente para aumentar o
carregamento do sistema. Para otimizar a alocacdo desses equipamentos também foi utilizado

um algoritmo genético.

Existem referéncias que abordam a melhor localizagcdo desses equipamentos. Os trabalhos
de Sing (SING E DAVID, 2001) e Orfanogianni (ORFANOGIANNI E BACHER, 2003) utilizam
diferentes indices de sensibilidade para mostrar as melhores opg¢des para alocacdo dos
controladores FACTS para reduzir o fluxo de poténcia ativa sobre uma linha especifica ou as

perdas totais do sistema, com a diminui¢ao dos problemas de fluxo de malha.

Em Oliveira (OLIVEIRA E MARANGON LIMA, 1998) ¢ apresentado um caso especial onde

os controladores FACTS sao usados para otimizar um problema de coordenac¢ao hidrotérmica.

Com a adicao destes controladores no sistema as vantagens conseguidas sdo um menor
numero de linhas de transmissdo que devem ser adicionadas no sistema e, em conseqiiéncia,
uma reducdo do custo de investimento na expansdo, o aumento da confiabilidade e da
seguranga no sistema, a reducdo da operacdo, a melhoria da estabilidade do sistema e o

aumento da capacidade de transferéncia (TARANTO, PINTO E PEREIRA, 1992).

Nesta secdo sdo apresentados novos modelos matematicos para o problema de
planejamento da expansdo da transmissdo, com capacidade de alocar linhas de transmissao,
transformadores defasadores e/ou dispositivos de compensacdo série. O motivo de incluir
esses dois ultimos equipamentos no modelo ¢ devido ao fato de estarem entre os mais

estudados, quando se trata de controle do fluxo de poténcia.

Nao serdo levados em conta os problemas de estabilidade, os niveis de tensdo, os critérios
de segurancga e as perdas do sistema. Assim, os transformadores defasadores e os dispositivos
de compensacgao série serdo usados como parametro da rede e controle dos fluxos de poténcia,

eliminando ou atenuando os problemas causados por um fluxo de malha ou fluxo paralelo.
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5.2. Modelos Matematicos com Controladores FACTS

Normalmente, no planejamento estatico da expansdo do sistema de transmissdo os
componentes do sistema que devem ser modelados e definidos corretamente na formulagao
matematica sdo as linhas de transmissdo, as unidades de geracdo e de carga, os
transformadores, os fluxos, as reatancias e os angulos das barras. Entretanto, nada impede de

que sejam inseridos novos equipamentos.

Em Miasaki (MIASAKI, 2002) ¢ proposto um modelo que adiciona transformadores
defasadores no planejamento da expansdo da transmissdo, sendo que neste caso foi usado um
modelo mais simplificado e para resolvé-lo utiliza um algoritmo heuristico de duas fases. A
primeira fase encontra a solugdo 6tima do modelo de transporte por meio da alocagao de
circuitos na configurag@o base para resolver o problema de capacidade de transmissao. Com o
auxilio dos resultados obtidos na etapa anterior, procura-se a aloca¢do Otima dos
transformadores defasadores na segunda fase. Para isso faz alteragdes no modelo DC. Um
algoritmo branch-and-bound e de programagao linear sdo utilizados para resolver os modelos

da primeira e segunda fase, respectivamente.

Tendo em vista que hé pouca literatura que considera os controladores FACTS como um
componente do problema de planejamento da transmissdo, este trabalho propde novos
modelos que empregam controladores FACTS, com o proposito de contribuir para a geragao
de novas idéias nesta area pouco explorada. Esses controladores podem fornecer as corregdes
necessarias de funcionalidade da transmissdo para utilizar completamente os sistemas de

transmissao existentes (VERMA, SRIVIDYA E DEKA, 2004).

Em uma linha de transmissao, os controladores FACTS controlam a impedancia da linha,

as tensdes terminais e/ou os angulos de defasagem entre as tensdes terminais.

Deve-se salientar que nos modelos propostos sdo ignorados o efeito da resisténcia na
linha e as perdas nas equacdes de fluxo de poténcia na hipotese que a resisténcia de uma linha

¢ muito menor em magnitude que a sua reatancia.
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5.2.1. Modelo Matematico com Transformadores Defasadores

Como mencionado anteriormente, os transformadores defasadores t€ém a capacidade de
redirecionar o fluxo de poténcia ativa no sistema elétrico. Essa habilidade permite que o
sistema tenha maior capacidade de transmissdo, porque permite que Os circuitos que se

encontram operando abaixo de seus limites possam ter o seu fluxo de poténcia aumentado.

O modelo matematico que representa o problema de planejamento da expansdao do
sistema de transmissdo tem como objetivo minimizar os custos de investimento e de operagao
do sistema, e esta sujeito a um conjunto de restrigdes operacionais como equacdes da rede,

limites de fluxos no circuito e limites de geragao.

Embora seja considerado ideal para representar o problema de planejamento, o modelo
DC tradicional ndo permite a adi¢do de transformadores defasadores no sistema. O modelo
matematico proposto estd baseado no modelo DC convencional e admite a possibilidade de
serem adicionados transformadores defasadores de impedancia desprezivel, em série com uma
linha de transmissao. O modelo proposto apresenta um grau de nao linearidade maior que o

modelo DC e sera chamado de modelo PS.

O angulo de defasagem entre as tensdes terminais de uma linha de transmissdo pode ser
alterado com a instalagdo de transformadores defasadores. Portanto, as equagdes do fluxo de
poténcia (lei de Kirchhoff para tensdo) sdao afetadas quando esses equipamentos sao

instalados.

A instalagdo de transformadores defasadores em uma ou mais linhas pode ser
representada como uma combinacdo dos angulos das barras com o angulo fornecido pelo

equipamento.

Quando os transformadores defasadores sdo considerados no problema de planejamento
de sistemas de transmissdo, pode-se escrever o modelo matematico através do conjunto de

equagdes e inequagdes apresentado a seguir:
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Minimizar v = Y c;n; + > d;.(n] +ny).5; +a) T, (5.1)
(i,))eQ (i, ) kel

s.a.
S.f+g+r=d (5.2)
f5 =7 .(ni‘J? +1).(6, =0, +¢;.0;) =0 (5.3)
| <(nf +nyp). Ty (5.4)
0<g, <9, (5.5)
0<n; <n; (5.6)
0o<r, <d, (5.7)
n; Inteiro (5.8)
f; Irrestrito (5.9)
0; Irrestrito (5.10)
?i Irrestrito (5.11)
3 Binario (5.12)

A fungdo objetivo (5.1) corresponde ao custo de investimentos. As duas primeiras
parcelas se referem, respectivamente, ao custo pela inclusdo das linhas de transmissdo e dos
transformadores defasadores. O Ultimo termo refere-se a uma penalidade da configuracao sob

andlise, devido a presenga de corte de carga. O pardmetro d;; representa o custo fixo do

transformador defasador no caminho ij.

Neste modelo, o corte de carga é representado pelo vetor r e, as varidveis desse vetor vao

permitir que o problema possa ser resolvido por um algoritmo genético.

O parametro o transforma o corte de carga em valores financeiros. A definicdo deste
parametro ¢ um fator critico, pois pode levar ao sucesso ou fracasso de um algoritmo
genético. Um ajuste ruim deste pardmetro pode causar convergéncia prematura do algoritmo e

pode produzir uma solucdo pobre.

O conjunto de restrigdes (5.2) corresponde a primeira Lei de Kirchhoff (para correntes).
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No conjunto de restricdes (5.3) aparece a funcdo do transformador defasador cuja
inclusdo no sistema permite modificar as relacdes da segunda Lei de Kirchhoff (para tensao).
A presenga do transformador defasador permite que os fluxos de poténcia ativa no sistema
sejam melhores distribuidos, pois esse equipamento redireciona os fluxos de uma maneira

mais efetiva. O simbolo @; representa o dngulo do transformador defasador no caminho i-j.

A presenca das variaveis J; ¢ @;na equagdo (5.3) torna essa relagdo ainda mais néo

linear se comparada com o modelo DC e, portanto, mais complexa porque existe a

multiplicagdo das varidveis N, ¢; e J;.

O modelo PS ¢ caracterizado como um problema de programagao nao-linear inteiro misto
(PNLIM), devido a presenga de variaveis inteiras, bindrias e continuas e, portanto, as

restri¢des (5.3) sdao nao lineares.

O conjunto de restri¢des (5.4), (5.5), (5.6) e (5.7) se referem a capacidade de transmissao
dos circuitos, aos limites das barras de geragdo, aos limites de circuitos adicionados em cada
caminho candidato i—j e aos limites das barras de geragdo artificial, respectivamente. As

restri¢des (5.8) a (5.12) sdo restrigdes proprias das caracteristicas das variaveis.

Nos modelos tradicionais, uma linha de transmissdo ou um transformador convencional

em um caminho k-m pode ser representado pela figura 5.1.

k m
Ykm

| |
.

| |

Figura 5.1: Linha de transmissao.
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A figura 5.2 representa a modelagem proposta, isto €, adicionar transformadores

defasadores de impedancia desprezivel em série com uma linha de transmissao no caminho k-

m.
k m
| p Ykm |
O 1:e0  Oke Om

Figura 5.2: Linha de transmissdao com transformador defasador.

5.2.1.1.  Exemplo llustrativo

Um sistema com 3 barras e 3 circuitos, encontrado na figura 5.3, ¢ utilizado como

exemplo para ilustrar o efeito dos transformadores defasadores no sistema. Os dados deste

sistema sdo mostrados nas tabelas 5.1 € 5.2:

Tabela 5.1
Dados das linhas do sistema de 3 barras.
Linha | Reatancia | Flyxo maximo| Custo
(p.u.) (MW) $)
1-2 1/3 35 3,0
1-3 73 40 2,0
2-3 3 40 2,0
Tabela 5.2
Dados das barras do sistema de 3 barras.
Barras Geracao Demanda
(MW) (MW)
1 80 -
2 - 60
3 - 10
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Para avaliar o desempenho do sistema sem transformadores defasadores foi utilizado um

algoritmo de fluxo de carga DC, cujo resultado se encontra representado na figura 5.3.

1 2
66.25 | V12 o35 3,75
’ L <O
—>
60 MW
92:0,0

0:=0,425

Figura 5.3: Sistema de 3 barras.

Nesta situacdo, o resultado encontrado indica a presenca de corte de carga de 3.75 MW
na barra 2. Conclui-se que o sistema ndo opera adequadamente e deve-se adicionar novas
linhas de transmissdo. Porém, observa-se que as linhas 1-3 e 2-3 estdo operando abaixo de
suas capacidades de transmissdo. Nesse contexto, ndo ¢ possivel aumentar o fluxo nessas

linhas de transmissao sem sobrecarregar a linha 1-2.

Uma forma bastante interessante de resolver o problema seria adicionar um defasador
ideal em série com 1-3. A figura 5.4 mostra a operacdo do sistema elétrico ao utilizar essa

estratégia.

Figura 5.4: Solugdo do sistema com transformador defasador.
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O exemplo ilustra a eficiéncia do modelo proposto para eliminar o corte de carga com a
adicao de um defasador dispensando a adi¢ao de linhas de transmissao. Neste caso, a inclusao
de um defasador na linha 1-3 eliminou o corte de carga de 3,75 MW na barra 2. Portanto, com
a inclusdo de um defasador no caminho 1 — 3, verifica-se que o sistema opera adequadamente,

isto €, sem corte de carga.

O exemplo comprova que ¢ possivel alocar transformadores defasadores para
redirecionar o fluxo de poténcia ativa no sistema elétrico de forma a permitir a sua operacao
adequada. Assim, o problema de planejamento da expansdo do sistema da figura 5.3 se
resolve com a adi¢do de um transformador defasador. Como mencionado anteriormente, outra

op¢ao seria adicionar novas linhas de transmissao para eliminar o corte de carga.

5.2.2. Modelo Matematico com Compensacgao Série

Com o intuito de analisar a possibilidade de considerar os dispositivos de compensacao
série como um componente candidato a adi¢ao no processo de expansdo de um sistema de

transmissdo também ¢ proposto um modelo matematico.

A idéia principal da compensacao série estd em modificar parte da reatancia indutiva da
linha com a inclusdo de capacitores em série ou dispositivos que apresentam essas
caracteristicas. Neste trabalho, de maneira semelhante aos defasadores, a instalacdo de
dispositivos de compensacdo série no sistema tem como objetivo obter uma melhor
distribui¢do dos fluxos de poténcia ativa por meio da redu¢@o ou elimina¢ao dos problemas de

fluxo de malha e fluxo paralelo.

Em um sistema de transmissdo, a transferéncia de poténcia ativa entre duas barras ¢
inversamente proporcional a reatancia indutiva série. Ao compensar a reatancia indutiva série
em um determinado valor, por meio de um capacitor série, ha uma redu¢do da impedancia
elétrica do ramo e existe a possibilidade de aumentar a transferéncia de poténcia ativa nesse

caminho (ABB, 2002).
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Nota-se que ao instalar um dispositivo de compensacdo série em uma linha de
transmissdo, o equipamento se comporta como uma reatincia variavel. E justamente através
do controle dessa reatdncia na linha que o fluxo de poténcia ativa pode ser controlado
(VERMA, SRIVIDYA E DEKA, 2004). Conclui-se que ao instalar dispositivos de compensagao
série numa linha, sua reatdncia ndo pode mais ser considerada uma constante. Para contornar
esse problema ¢ desenvolvido um modelo matematico, que admite a presenga de dispositivos

de compensacao série e esta baseado no modelo DC.

O modelo matematico proposto, que admite a presenga de compensacdo série, sera
denominado de modelo SC e tem como meta minimizar os custos de investimento e de
operacdo do sistema. E composto por uma fungéo objetivo, que esta sujeita a um conjunto de
restri¢gdes operacionais. O modelo SC ¢ um problema de otimiza¢do ndo-linear inteiro misto

(PNLIM), formulado da seguinte forma:

Minimizar V=) ¢;n; + > h;.(nf +ny).6; +a D r, (5.13)
i) ) Keo,

s.a.
Sf+g+r=d (5.14)
fij —7i (1+ Pij 'ﬂij )(n.(,) +N; )6, — ‘91') =0 (5.15)
‘fij‘g(n§+nij).fij (5.16)
‘pij‘ < /1ij 'ﬁij (5.17)
0<g;<g; (5.18)
O=ny = (5.19)
0<r <d, (5.20)
n; Inteiro (5.21)
fi Irrestrito (5.22)
% Irrestrito (5.23)
Pi Irrestrito (5.24)
IBij

Binario (5.25)
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A equagdo (5.13) indica o custo de investimentos. A primeira parcela se refere ao custo
considerando a adi¢do das linhas de transmissdo; a segunda parcela se refere ao custo da
adicdo de dispositivos de compensacao série. A Ultima parcela refere-se a uma penalidade da

funcdo objetivo devido a presenca de corte de carga na configuracio sob andlise.

O parmetro h; representa o custo do equipamento que realiza a compensagao série.

As varidveis f; sdo binarias e indicam a presenga ou ndo de compensacdo série no

circuito i—J; p; representa o valor da compensagdo série no caminho i —j.

No conjunto de restrigdes (5.15) estd incluida a varidvel que representa a compensagao
série. Ao instalar um dispositivo de compensagdo série na linha, a susceptancia dessa linha
passa a ser uma combinacdo da susceptancia original com a susceptancia variavel do

equipamento.

Neste trabalho, a susceptancia do equipamento ¢ uma porcentagem da susceptancia
original da linha. Assim, especificou-se que a susceptancia do equipamento ira variar entre

[0,7 5 1,3] da susceptincia original da linha. O simbolo 4; especifica uma taxa de

compensagao (intervalo de variagdo) que para este caso assume o valor de 30%.

De forma andloga ao modelo anterior, a presenca da varidvel f; €1{0,]} na equagdo

(5.15) torna essa relagdo ainda mais nao-linear e, portanto, mais complexa porque existe a

multiplicacdo de quatro tipos de variaveis (N, 8;, p; € B;).

Percebe-se um aumento na complexidade do problema de planejamento da transmissao
com a inclusdo de dispositivos de compensac¢do série devido a algumas consideracdes feitas e

relacionadas a seguir:

o Hé um aumento no numero de variaveis do problema, as que indicam a presenga
do dispositivo de compensacao em determinado caminho e as que indicam o valor

da compensacao;



MODELOS MATEMATICOS USANDO CONTROLADORES FACTS 68

o Os dispositivos de compensagdo operam dentro de um intervalo de compensagao,
limitados por uma porcentagem do valor da susceptancia original da linha. Este

fato restringe a regido factivel, dificultando a busca por uma solucao;

o O fluxo de poténcia ativa em um circuito pode ser escrito através da equagdo

f; =7; (6, —0;), que indica que o fluxo de poténcia no circuito € diretamente

proporcional a susceptancia no caminho i — j. Note que a compensagado série pode
modificar a susceptancia no caminho i — j e, conseqlientemente, aumentar a
capacidade de transferéncia de poténcia nesse caminho. Porém, com a adi¢do da
compensagdo série na equacao anterior, ha um aumento da nao-linearidade devido

ao produto da variavel de compensagdo p e a variavel 8. O conjunto de restrigdes

(5.15) representa este fato.

° Para identificar as solucdes infactiveis, isto é, com corte de carga, foram
adicionados nas barras que possuem carga, geradores ficticios com o intuito de

facilitar o processo de resolu¢ao do problema.

o Este trabalho considera a compensagdo série como um dispositivo de expansdo do
sistema elétrico e como uma variavel de controle que pode ser representada como
uma variacao da reatancia do circuito. Entretanto, para representar a compensacao
série no problema de fluxo de poténcia, utilizou-se a susceptancia (inversa da
reatdncia) do equipamento como uma varidvel da rede, com uma taxa de

compensagdo A;, sendo seus limites representados através do conjunto de

restrigdes (5.17).

Com a finalidade de esclarecer a troca sugerida na tltima consideragao, isto ¢, a mudanca
da reatancia pela susceptincia no modelo proposto ¢ apresentado o desenvolvimento das

manipulagdes algébricas considerando uma taxa de compensagdo 4; =30% .

Xoo? = X, £0,3.%, = (1+0,3).X,, (5.26)

Note que pela expressdo (5.26) pode-se aumentar ou diminuir a reatancia de uma linha.

Como a susceptancia € a inversa da reatancia, tem-se:
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- I 11 1
T T 05 03)x.  x. (1+03) T (1%023)

£03) X Xy (1£0, £0, (5.27)
voa _ L Ly 1077 ¢ 143 (5.28)
7km 1’3 50’7 s s 1y .

Ao analisar os resultados, verifica-se que a nova susceptancia ird variar no intervalo de
[0,77 ; 1,43] da susceptancia original da linha. Porém, nas simula¢des computacionais

utilizou-se o intervalo de [0,70 ; 1,30].

Desta forma, na restri¢do (5.15), caso o sinal do pardmetro p; seja negativo, havera uma

diminui¢do da susceptancia (aumento da reatancia) e tem-se uma compensagao indutiva.

Por outro lado, caso o sinal de p; seja positivo havera um aumento da susceptincia

(diminuicao da reatancia) e tem-se uma compensacao capacitiva.

5.2.3. Modelo Matematico com Transformadores Defasadores e Compensacao Serie

Nos modelos matematicos propostos anteriormente ¢ adicionado apenas um tipo de
controlador de fluxo em cada modelo, isto ¢, cada equipamento foi modelado de forma
independente. Assim, propde-se um terceiro modelo matematico, mais elaborado, com a

capacidade de inserir mais de um tipo de equipamento FACTS no sistema.

Neste novo modelo, que serd denominado de modelo PS+SC, sdo possiveis adicionar
linhas de transmissdo, transformadores defasadores e dispositivos de compensacao série no

sistema.

Dentre os modelos propostos, este modelo ¢ o que apresenta maior grau de ndo-

linearidade, e conseqiientemente, de maior complexidade.

A modelagem do problema de planejamento de sistemas de transmissdo, usando
transformadores defasadores e compensagdo série, pode ser escrita através do conjunto de

equacdes e inequacdes apresentados a seguir:
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Minimizar V= c;n; + > dy.(nf +ny).5; + > hy.(ng +n).B +a dor (529
%) WD
s.a.
Sf+g+r=d (5.30)
fi — 7 (L+ oy . B; )(r‘.cjJ +n;).(6, -0, +9,;.0;)=0 (5.31)
[y < (0 +ny). By (5.32)
‘pij‘ < 4By (5.33)
0<g <g, (5.34)
0<n; <n; (5.35)
0<r <d, (5.36)
n; Inteiro (5.37)
Fi Irrestrito (5.38)
0, [rrestrito (5.39)
Pij Irrestrito (5.40)
B Binério (5.41)
Pi Irrestrito (5.42)
J; Binério (5.43)

Sendo 4; um valor escolhido.



Capitulo 6

Algoritmos Genéticos Especializados

Neste capitulo sera abordada a técnica de solugdo utilizada para resolver os modelos
matematicos com controladores FACTS, os quais foram propostos para resolver o problema
de planejamento da expansdo da transmissdo. O trabalho propde o uso de algoritmos
genéticos especializados, tendo em vista que esses métodos apresentam desempenhos
aceitaveis na solugdo de problemas dessa natureza. Assim, serdo descritos, com detalhes, trés
algoritmos genético com o objetivo de ilustrar e esclarecer o leitor quanto a técnica de solugao

adotada.

6.1. Introducédo

Como mencionado anteriormente, existe um grande interesse na apresentagdao de novos
modelos matematicos que incluam novos componentes no problema de planejamento da
transmissdo. Neste contexto, este trabalho sugere novas opgdes para se modelar o problema de

planejamento da expansao do sistema de transmissao.
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Os modelos propostos resolvem apenas o problema de fluxo de poténcia ativa e contém
simplificagdes nas equacdes da rede, isto €, todos os modelos sdo relaxados. Entretanto, todas

as propostas admitem a adi¢do de controladores FACTS no sistema.

Nos modelos propostos, a possibilidade de adicionar controladores FACTS esta
representada através do conjunto de restri¢des correspondentes a lei de Kirchhoff para as
tensdes. A presenca desses equipamentos, nesse conjunto de restrigdes, acarreta um
incremento da ndo-linearidade e, conseqiientemente, hd um aumento na complexidade do

problema.

Devido a esta complexidade, nota-se que a maioria das técnicas convencionais de
programacao linear e nao-linear, utilizadas para resolver o problema sem a presenga desses

equipamentos sdo inadequadas e insuficientes para encontrar uma solugdo satisfatoria.

Os problemas propostos s3o ndo convexos, assim teoricamente s6 podem ser encontradas
solugdes sub-otimas. Entdo, nesses casos, algoritmos baseados em metaheuristicas podem
melhorar a probabilidade para encontrar a solugdo oOtima global. Além disso, as
metaheuristicas possuem flexibilidade, robustez e facilidade de adaptagdo ao problema de
planejamento da expansdo da transmissdo. Assim, a proposta deste trabalho para resolver o
problema de planejamento da expansdo da transmissdo, com a adicdo de controladores

FACTS no sistema, € utilizar técnicas metaheuristicas.

Dentre as metaheuristicas existentes, neste trabalho de pesquisa escolheu-se desenvolver
algoritmos genéticos (AG) para implementa-los no problema de planejamento da transmissao.
O algoritmo genético ¢ uma metodologia que resolve problemas de otimizagdo altamente
complexos obtendo solucdes excelentes, especialmente para problemas de médio e grande

porte com muitas solu¢des 6timas locais.

De acordo com Soares (Soares, 1997), os algoritmos genéticos sdo adequados para o
tratamento de problemas nao lineares que possuem varidveis mistas. Também existe uma
vasta literatura que explicam toda a estrutura e funcionamento de um AG, sendo bastante
citados, nos artigos, as obras de Holland (HOLLAND, 1975), Goldberg (GOLDBERG, 1989),
Michalewicz (MICHALEWICZ, 1996) e Sait (SAIT E YOUSSEF, 1999).
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Na seqiiéncia sdao expostos os algoritmos genéticos especializados desenvolvidos para o

problema de planejamento da transmissao com controladores FACTS.

6.2. Algoritmo Genético Especializado Aplicado ao Modelo Matematico que Adiciona

Transformadores Defasadores no Sistema.

Nesta se¢ao sdao apresentadas, de forma detalhada, as principais caracteristicas do
algoritmo genético especializado proposto para resolver o problema de planejamento com

adicao de transformadores defasadores.
6.2.1 Codificacéo

No algoritmo genético proposto para resolver o modelo PS, a de representagao de uma
configuracdo candidata a solugdo do problema de planejamento da transmissdo € realizada
apenas para as variaveis inteiras e binarias. Um detalhe que deve ser mencionado € o uso de

uma codificacdo decimal para as varidveis inteiras.

A adicdo de linhas de transmissao e de transformadores defasadores no sistema sdo as
variaveis de decisdo representadas em uma solugdo candidata neste modelo. Para codificar as
linhas de transmissao e os transformadores convencionais utiliza-se a codificacao decimal que

adota a notacdo n., ao passo que os transformadores defasadores sdo codificados como

ij >
variaveis bindrias e indicados por & .

Apos serem codificadas as varidveis de investimentos n; e J; , os valores exatos das

ij

demais variaveis de operacdo, ndo inteiras, sdo encontrados por meio da resolucdo de um

problema de programacao linear (PL).

A figura 6.1 ilustra um vetor de dimensdo 2nl que representa a proposta de codificagao,

na qual nl indica o nimero de caminhos no sistema.
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1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl
of21113(0f--]0]2(2]0]0
_ nl — ple nl
Linha de Transmissao Transformador Defasador

Figura 6.1: Codificagdo do modelo PS.

Em cada proposta de solugdo, as primeiras Nl posi¢des indicam o niimero de linhas de
transmissdo adicionadas e as demais posi¢des indicam em quais caminhos foram adicionados
transformadores defasadores. Note que apesar das linhas de transmissdo existentes na
configuragdao base ndo estarem explicitamente codificadas, elas sdo consideradas no célculo

das variaveis de operagao e na adicdo de defasadores em série com as linhas de transmissao.

Com a idéia de esclarecer a proposta de codificacio de uma solugdo candidata, sdo
detalhados os passos de cada caminho da configuragdo representada pela figura 6.1. No
caminho 1 n3o foram adicionadas linhas de transmissdao nem defasadores. No caminho 2
foram adicionadas duas linhas de transmissdo e defasadores em numero adequado. No
caminho 3 foram adicionadas uma linha de transmissdo e defasadores em numero suficiente.

No caminho 4 foram adicionadas 3 linhas de transmissao, e assim por diante.

Caso seja decidido alocar transformador defasador num caminho i-j, aparecera de forma
explicita na modelagem a exigéncia de alocar transformador defasador em todas as linhas de

transmissdo deste caminho. Assim, o numero de transformadores defasadores em cada

caminho pode ser representado pela relagdo ntd; =(n§ +n;), isto €, pode-se alocar

transformadores defasadores nas linhas existentes e/ou nas novas linhas adicionadas no

processo de otimizacao.

Em Gallego (GALLEGO, MONTICELLI E ROMERO, 1998), um excelente desempenho foi
obtido com essa proposta de codificagdo para o problema de planejamento tradicional (sem
transformadores defasadores). A codificagdo implementada também estd de acordo com as
propostas sugeridas nos algoritmos evolutivos apresentados por Chu (CHU E BEASLEY, 1997),

Da Silva (DA SILVA, GIL E AREIZA, 2000) e Escobar (ESCOBAR, GALLEGO E ROMERO, 2004).
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6.2.2 Funcgéo de Adaptacédo e Infactibilidades

Para medir a qualidade de um individuo da populagao deve ser proposta uma funcao de
adaptacdo. No modelo PS, propde-se a resolucdo de um PL para obter a funcdo de adaptagao
de qualquer solugdo candidata, na qual podem ser obtidas solucdes factiveis e infactiveis. O
PL determina o valor exato das varidveis de operacdo para uma determinada proposta de
investimento e verifica se o sistema esta operando adequadamente, isto €, se o sistema nao

apresenta corte de carga.

Ao considerar que uma proposta de investimento kK no algoritmo genético, caracterizada

, . Kk K . .
através dos valores das varidveis n; e &;, que representam, respectivamente, as linhas

ij ?

adicionadas e a presenca ou nao de transformadores defasadores, o corte de carga pode ser

obtido por meio da resolugdo do problema de programacao linear modelado a seguir.

Minimizar w* = Z I 6.1
kel

s.a.
Sf+g+r=d (6.2)
fy =730 +1).(6, -0, —,.5%) = 0 (6.3)
‘fu‘ < (ni(J? + nil;) f'J (6'4)
0<r<d (6.6)
f, Irrestrito (6.7)
6, Irrestrito (6.8)
i Irrestrito (6.9)

Para uma determinada proposta de investimento k, a funcao de adaptagcdao ¢ obtida por

meio da relagdo (6.10):

vk = ZC” ni + Zdij (n§ +ni).6; +aw’ (6.10)

(i, ) @, )
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No algoritmo genético, todas as propostas de solugao sao consideradas para participar do
processo evolutivo. As solugcdes infactiveis, isto €, as que apresentam corte de carga sdo
eliminadas de forma lenta pelo algoritmo genético, embora a fungdo de adaptagdo seja

adequadamente penalizada pelo parametro « , cujo valor € elevado.

6.2.3 Populacao Inicial

No modelo PS, a populagdo inicial ¢ gerada de forma aleatéria controlada. O controle se
baseia em fixar dois valores, a quantidade maxima de linhas de transmissdo e de
transformadores defasadores que podem ser adicionados no sistema. A experiéncia em
planejamento mostra que deve ser pequeno o nimero de caminhos escolhidos para adicionar
linhas de transmissdo e menor ainda o nimero de caminhos necessarios para adicionar

transformadores defasadores.

Por meio de processos aleatérios e consecutivos, sdo escolhidos: o nimero de caminhos
que poderdo receber novas linhas de transmissdo, quais serdo esses caminhos e o nimero de
linhas a ser adicionado em cada caminho respeitando o numero maximo de adi¢des permitidas
em cada caminho. Para os transformadores defasadores serdo escolhidos o nimero de

caminhos e em quais caminhos deverao ser adicionados transformadores defasadores.

Com o intuito de dar preferéncia as linhas que contém os melhores desempenhos, com
relacdo a quantidade de fluxos transmitidos, propde-se um critério de sensibilidade das linhas
que separa os circuitos em dois grupos de tamanho diferentes (75% e 25%), sendo que o

maior grupo contém as linhas com melhor desempenho. Para isto se faz uso da seguinte

relagdo:
7,
ij/ij
Coij B C.
i (6.11)
sendo:
_ij Fluxo mé&ximo de uma linha no caminho i —j;
Vi Susceptancia de uma linha no caminho i —j;

C; Custo de um circuito no caminho i — j;
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Assim, implementa-se a idéia de adicionar linhas de transmissao com melhor
desempenho na populagdo inicial. Numa primeira etapa serao escolhidos 80% das linhas,
utilizando apenas o maior grupo. O restante das linhas pode ser escolhido em qualquer grupo.

Portanto, a populagao inicial é composta de 80 a 100% dos elementos do melhor grupo.

6.2.4 Selecdo

O tipo de selegao utilizada no modelo PS ¢ a sele¢ao baseada em torneio com k = 2, isto
¢, em cada jogo participam dois individuos da populacdo corrente. A sele¢ao por torneio pode
ser eficiente desde que o valor de k seja adequadamente escolhido. A maioria dos

pesquisadores utiliza valores de k = {2,3}.

6.2.5 Recombinacéo

Apds o processo de selecdo ¢ implementado o mecanismo de recombinagdo. Para o
modelo PS, o algoritmo evolutivo proposto adotou a recombina¢ao com um ponto de corte, na
qual s3o escolhidas duas solucdes candidatas para gerar dois descendentes. O processo se
inicia com a escolha aleatoria de um ponto de recombinagdo que ird gerar seus descendentes,
com uma parcela de cada uma das topologias geradoras separadas pelo ponto de

recombinagao.

No algoritmo implementado, apesar do vetor de codificagdo ter tamanho 2nl, o ponto de
recombinagdo foi escolhido por meio de um numero aleatorio gerado entre 1 e (nl—1). O
motivo é que este modelo considera apenas a primeira metade do vetor de codificagdo. Assim,
na recombinagdo, a segunda parcela do vetor de codificacdo acompanha a ldgica da primeira

parcela conforme demonstrada na figura 6.2.

A estratégia fundamental consiste em repassar a informagdo existente em cada caminho
(presente nos dois setores do vetor de codificagdo) para um tUnico descendente e, desta forma,

evitar a degradacao da qualidade da informacao existente no vetor de codificacao.
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Ponto de corte

I 2w3 4 nl 1 2 3 4 nl
0[2]1]3]|]0[-[O0f1(f1]0]0O
1101|002 ]--]1]J0]JO0f0|0O

(a) Pais escolhidos

0l2]1[0]2|-]0]2]0]0|0

1{0]1113]0] (20|12 (0|0

(b) Descendentes Gerados

nl < nl
Linha de Transmissao Transformador Defasador

Figura 6:2 Processo de recombinagao.

6.2.6 Mutacdo

No modelo PS, existem dois tipos de mutacao, de um ponto e de varios pontos. A escolha
do tipo de mutacdo depende da taxa de diversificagdo da populagdo corrente, cuja férmula
sera apresentada mais adiante. Caso a taxa de diversificacdo calculada fique acima de 50 % o
algoritmo realiza a muta¢do de um ponto, em caso contrario ¢ realizada a mutacao de varios

pontos.

Na mutagdo de um ponto, para cada individuo da populagdo corrente ¢ resolvido um
problema subsididrio, no caso, um problema de programagdo linear. Apos, as linhas sdo
classificadas em quatro grupos de acordo com o nivel de carga de cada circuito e separadas

em intervalos de 25, 50, 75 e 100% de sua capacidade.

O nivel de carga ¢ calculado pela relagdo:

f.
Cf; !

ij :#
(ng +ny)- T (6.12)
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Sendo:
Cf; Coeficiente de aproveitamento de um circuito no caminho i-j;
f; Fluxo de um circuito no caminho i-j;

(ni(j’ +n;;) Total de linhas (existentes+adicionadas) no caminho i-j;

f; Fluxo méximo permitido de um circuito no caminho i-j.

Com a idéia de diminuir os custos de investimentos de uma solucao candidata, a operacao
de mutacdo de um ponto ¢ executada baseada na probabilidade de 70% ser favoravel a
retirada das linhas adicionadas ou defasador, ¢ em 30% a possibilidade de colocar novas

linhas de transmissdo. Este processo probabilistico obedece a seguinte ordem de prioridade:

° Retirar linha de transmissao e/ou transformador defasador;
° Retirar transformador defasador;
° Colocar linha de transmissao.

A mutagdo de um ponto depende da parcela escolhida no cromossomo. Caso seja
escolhido um caminho da parcela correspondente as linhas de transmissdo entdo, deve-se

aumentar ou diminuir uma linha de transmisséo nesse caminho (n; +1 ou n; —1). Caso seja

escolhido um caminho da parcela correspondente aos defasadores, deve-se trocar o nimero
binario correspondente a esse caminho, isto €, deve-se adicionar ou retirar defasadores no

caminho escolhido.

Vale frisar que, caso seja escolhido adicionar linha, as linhas devem estar localizadas nos
grupos com capacidade de carga superior a 75%. Para o caso de retirada de linha, a busca se
inicia considerando o grupo com os menores niveis de capacidade. Esta estratégia foi adotada
com a intengdo de retirar as linhas com baixo indice de aproveitamento e colocar linhas nos
caminhos com altos indices. Ao obedecer a esses critérios fundamentais, o operador de

mutagao se torna eficiente.

O processo de mutacdo de um ponto deve ser realizado de forma coerente levando em

conta as seguintes exigéncias:
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o Deve-se respeitar o nimero maximo de linhas de transmissao a ser adicionado em

cada caminho;

o Caso seja decidido adicionar defasador, deve-se verificar a existéncia de linhas de
transmissdo no caminho escolhido. Caso ndo existam linhas, deve-se adicionar

uma linha juntamente com o defasador, caso contrario, apenas o defasador;

° Caso seja decidido retirar uma linha de transmissao, deve-se retirar também, caso

exista, o defasador correspondente.

Portanto, essa mutagdo nao deve produzir adigdes incoerentes, isto €, a inclusdo de
defasadores em um caminho esta condicionada a existéncia de linhas e o numero de

defasadores deve ser igual ao nimero de linhas de transmissao nesse caminho.

A figura 6.3 ilustra dois casos de mutagao de um ponto. No primeiro caso foi escolhido
aleatoriamente o caminho 3 para adicionar defasador e, como existe linha nesse caminho,
deve-se adicionar apenas o defasador. No outro caso foi escolhido o caminho 2 para retirar a
linha de transmissdo e supondo que ndo existe linhas na configuragdo base deve-se retirar

também o defasador do caminho 2 para manter a coeréncia do processo.

Ponto de mutacdo: @

1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl
o
012[1]0]2|~[0]1]0[0]0
[ )
1{1]0[3]0|~)0J1[1]0]O

(a) antes da mutacao

0121|102~ ]0]1]1f0{0

1{0(0|3|0|~|O0f0O]|1(0]0O
(b)depois da mutacéo

nl nl
4 Linha de Transmissdo >|<Transformador Defasador

>

Figura 6:3 Processo de mutagao.
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Por outro lado, a mutagao de varios pontos ¢ realizada apenas com os descendentes que
possuem uma ou mais configuragdes idénticas na populagdo corrente. Além disso, para cada
configuracdo candidata, os pontos sujeitos a mudanga ndo devem exceder 20% dos bits da

configuracdo em estudo.

6.2.7 Detalhes Especificos do Algoritmo Genético Proposto

A seguir sdo apresentados detalhes importantes do algoritmo, isto ¢, as melhorias feitas,

no algoritmo evolutivo proposto e aplicado no modelo PS.

6.2.7.1 Parametros de Controle

Vale a pena relembrar que os valores atribuidos aos pardmetros envolvidos no processo
evolutivo influenciam no desempenho e na eficiéncia do algoritmo genético e,

conseqiientemente, na sua qualidade.

O algoritmo genético especializado proposto para resolver o modelo PS adotou como

taxa de recombinacao o valor de Tg=0,8.

O fato de existir dois tipos de mutacdo, induziu a aplicacdo de duas taxas de mutacao:
Tm=0,1 ou Tyu=0,6, sendo que o valor da taxa a ser aplicada depende do nivel de
diversificacdo da populacao corrente. A taxa de mutacdo foi definida de uma maneira
diferente do conceito cldssico. Por exemplo, uma taxa de Ty=0,1 significa que ha uma
probabilidade de 0,1 da topologia sofrer uma mutacao. O tamanho da populag¢do variou entre

40 e 200 elementos.
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6.2.7.2 Critério de Parada

Para o modelo PS, o algoritmo genético proposto utilizou dois critérios de parada. O
processo evolutivo termina quando for atingido um numero maximo de iteragdes previamente
especificado ou quando a incumbente ndo melhorar apés um numero especificado de

iteracoes.

6.2.7.3 Elitismo

Com o objetivo de preservar e repassar as melhores topologias da populacio corrente a
préxima geracao, utilizou-se o mecanismo de elitismo. O processo de elitismo implementado
compara os pais com seus descendentes gerados, escolhendo os dois melhores para passar

para a proxima geracao.

6.2.7.4  Mecanismo de Diversidade Populacional

Existe um controle da diversificacao da populagdo que altera a taxa de mutagdo quando o
calculo de uma taxa de diversificagdo fica abaixo de um valor especificado. A taxa de
diversificacdo calcula a porcentagem de configuracdes diferentes de uma determinada
geracdo, sendo realizada ap6s a mutacao. Assim, caso Td > 0,5, na proxima geragdo, aplica-se

uma taxa de mutacao de Ty=0,1. Caso contrario uma taxa de Ty=0,6 ¢ aplicada.

A taxa de diversificagdo ¢ dada pela equagao (6.13):

Td = (PP ZNMER 100 (6.13)
npop
sendo:
Td = taxa de diversificagdo;

nrep =numero de topologias repetidas;

npop = tamanho da populagao.
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6.3. Algoritmo Genético Especializado Aplicado ao Modelo Matematico que Adiciona
Dispositivos de Compensacao Série no Sistema.

Para resolver o problema de otimizacdo combinatoria do planejamento de sistemas de
transmissdo com a inclusdo da compensacdo série nas linhas, também foi aplicado um
algoritmo genético especializado, o qual busca otimizar a alocacdo dos dispositivos de

compensagao série e das linhas de transmissao, além do valor compensado.

A seguir encontram-se explicadas as principais caracteristicas do algoritmo genético

especializado, sendo a codificacdo o primeiro topico a ser tratado.

6.3.1 Codificacéo

De maneira semelhante a codificagao anterior, o modelo CS utiliza um vetor de tamanho
2nl . A primeira parcela, referente as linhas de transmissdo, permanece idéntica a codificagdo
anterior. A diferenca se encontra na segunda parcela que, neste modelo, indicam a
porcentagem de compensagao em cada caminho. S3o representadas por variaveis continuas e

denotadas por p;.

Com a intencao de facilitar a compreensao da codificacdao proposta ilustra-se por meio da

figura 6.4 a topologia de um sistema ficticio.

1 ?
I_ Linha existente
_____ = -_———-—-— . ..
P == == Linha adicionada
1~ .
. .! Compensagao Série
3 4
= ===== nl
= — = = = - - |—_|— [ —

Figura 6.4. Topologia de um sistema ficticio.

Uma proposta de codificacao da topologia desse sistema ficticio se encontra ilustrada na

figura 6.5.
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2 3 4 nl 1 2 3 4 nl

1 O O 2 1 0,00 (-0,13}|0,00]0,00]| --- |0,18
L > nl___,
Linha de Transmissdo Compensacao Série

Figura 6.5: Codificacdo do modelo SC.

Adotou-se que os dispositivos de compensagdo série operam dentro de um intervalo de
compensagdo que varia entre +30% do valor da susceptancia original da linha. Por exemplo,
de acordo com a figura 6.5, em relacdo a parcela referente a compensagdo, a interpretacao
seria de que houve uma reducdo de 13% na susceptiancia do caminho 2 e que no ultimo

caminho codificado houve um aumento de 18% na susceptancia.
Da mesma forma que o caso apresentado no algoritmo anterior, foram consideradas que:

° As linhas de transmissdo existentes ndo sdo codificadas, mas serdo levadas em
conta no calculo das variaveis de operacdo e na adicdo de dispositivos de

compensagao série com as linhas de transmissao;

o Pode-se alocar dispositivos de compensagao série nas linhas existentes e/ou nas

novas linhas adicionadas;

o Deve-se resolver um problema de programagao linear apos serem conhecidos os

valores das variaveis n; e p; para encontrar os valores exatos das demais

variaveis de operacao do problema.

6.3.2 Populacao Inicial

Um mecanismo de controle foi utilizado para gerar os individuos da populagado inicial.
Para cada individuo da populacdo, foram fixados: a quantidade maxima de linhas de

transmissao adicionada (10 para cada descendente e 2 em cada bit) e o nimero maximo de
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caminhos com compensagao série (3 caminhos). Utilizou-se um processo aleatério composto
por duas etapas para escolher o local e a quantidade de linhas de transmissdo a serem
adicionadas. Para os dispositivos de compensacdo série sdo escolhidos o local e a

porcentagem de compensagao.

Os resultados de alguns testes preliminares indicam que no planejamento de sistema de
transmissdo de energia elétrica deve ser alocado um numero reduzido de dispositivos de

compensagado série nos circuitos, até mesmo para sistemas de grande porte.

Com o objetivo de adicionar as linhas mais interessantes nas solugdes candidatas da
populacio inicial é proposto o mesmo coeficiente utilizado no algoritmo que resolve o modelo

PS.

A compensacao série realizada na populagdo inicial também sdo calculadas dentro de um

intervalo de £30% do valor da susceptancia original.

6.3.3 Funcéo de Adaptacéao e Infactibilidades

Em uma determinada proposta de investimento K, apds serem identificados os valores

.7 . k k k ’ . y e . g .
das variaveis ng, B; e p; através do algoritmo genético especializado sugerido, deve-se

resolver um PL para obter o corte de carga w* .

O valor da fungdo de adaptagdo para cada proposta de solugdo do modelo SC ¢ obtido
através da relacdo abaixo, sendo composta de trés parcelas, duas referentes a custos de
investimentos (linhas de transmissdo e dispositivos de compensa¢do série) e uma parcela

correspondente ao corte de carga produzido por uma determinada configuragao.

k k 0 k k k

vk = Zcij -n; +Zhu (g +ni)- B+ aw
(.heo ) (6.14)
Nao existe distingdo no algoritmo genético especializado proposto, pois todas as
propostas de solucdo sdo consideradas para participar do processo evolutivo. Assim, este

modelo considera que o sistema opera de forma adequada quando ndo existe corte de carga na



ALGORITMOS GENETICO ESPECIALIZADOS 86

solucao candidata em estudo. Caso uma solucao candidata que apresente corte de carga, um

parametro « , com valor elevado e, adequadamente escolhido, ¢ utilizado para penaliza-la.

O problema de programacao linear ¢ composto de uma fungdo objetivo e de restrigoes,

sendo estruturado da seguinte forma:

Minimizar W* =) r, (6.15)
kel

s.a.
Sf+g+r=d (6.16)
fiy =y (1+ piij( ﬂllj( )-(ng + nii; )-(6,-6;)=0 (6.17)
|| <(nf +ni). T, 615)
0<9, <9 (6.19)
0<r <d, (6.20)
fi Irrestrito (6.21)
% Irrestrito (6.22)

6.3.4 Selecdo

Neste modelo também foi empregado a selecdo baseada em torneio, sendo gerada
aleatoriamente uma sub-populacdo composta de 2 individuos. Dentre eles ¢ escolhido o
individuo com melhor funcdo de adaptacdo. Este processo € repetido até que a populagdo

esteja completa.

6.3.5 Recombinacdo

Para o modelo SC foi implementada a recombinagdo com um ponto de corte, com as

mesmas caracteristicas do modelo PS. A figura 6.6. mostra um exemplo desta estratégia.
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Ponto de corte
1 2yw3 4 nl 1 2 3 4 nl
0 0 0 210 ... |0,00 0,24 [0,00 |0,00(0,00
2 1 1 0 2 ... |0,19 10,00 ]-0,11]0,00]0,00

(a) Pais escolhidos

0 0 1 0 2 ... o,00]0,24]-0,11|0,00 |0,00
2 1 0 2 0 ... lo,19 |o,00(0,00 0,00 0,00
(b) Descendentes gerados
< nl > nl
Linha de Transmissao Compensagdo Série

Figura 6.6: Processo de recombinacgao.

6.3.6 Mutacéo

A mutacdo utilizada no algoritmo genético proposto para resolver o problema de
planejamento com a adi¢do de compensagao série apresenta caracteristicas em comum com 0
algoritmo genético aplicado ao modelo PS. Desta forma, serdo apresentadas nesta secao

apenas as diferencas existentes entre essas duas mutagdes.

Na mutacao de um ponto aplica-se um processo probabilistico com a seguinte ordem de

prioridade:

o Retirar de linhas e/ou dispositivos de compensacao série;

Colocar ou retirar dispositivos de compensagao série;

o Trocar o valor compensado;

Colocar linha de transmissao (com baixa chance de ocorrer).
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O motivo desta estratégia ¢ inverter a tendéncia de adicionar linhas porque a maioria dos
elementos do vetor de codificacdo se encontra com valor igual a zero, o que, neste caso,

aumentaria o custo de investimento.

Para ilustrar o processo de mutagdo aplicado ao modelo SC ilustra-se dois casos na figura

6.7.

Ponto de mutacdo: @

1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl
@
01l 2 0 112 ... |o,00 0,24 0,00 |0,00(0,00
@
110 1 210 ... lo,19 [0,00 0,22 ]0,00(0,00

(a) antes da mutacgao

0 2 0 1 2 ... |0,00]0,24 |-0,27]0,00]0,00

0 0 1 2 0 ... |o,00]0,00 0,11 0,00]0,00

(b) depois da mutacdo

nl nl
< Linha de Transmissédo >< Compensacédo Série >

Figura 6.7: Processo de mutacao.

O ponto de mutacdo ¢ escolhido aleatoriamente. No primeiro caso foi escolhido o
caminho 3 que se refere a compensacao série. Embora ndo ocorra adi¢do de linhas, ha um
determinado nimero de linhas na configurag¢do base e, portanto, o numero de dispositivos de
compensagado série instalado deve ser igual ao numero de linhas existentes na configuragao

base.

No segundo caso foi escolhido o caminho 1 que faz mencdo a retirada da linha de
transmissdo. Supondo que ndo exista linha na configuragdo base, a retirada desta unica linha

faz com seja necessario retirar também a compensagao série no caminho 1.
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6.3.7 Detalhes Especificos do Algoritmo Evolutivo Proposto

As caracteristicas relatadas abaixo fazem referéncia a um conjunto de parametros que

contribuem para um melhor desempenho do algoritmo genético proposto.

6.3.7.1 Parametros de Controle

Os parametros de controle utilizados nos testes realizados com o modelo SC foram uma
taxa de recombinacdo de Tr=0,8, uma taxa da mutacao de T=0,1 ou T=0,6 ¢ tamanho da

populagdo variando entre 40 e 150 individuos.

6.3.7.2 Critério de Parada

O algoritmo termina quando for atingido um niimero maximo de iteragdes previamente
especificado e depende do tamanho e da complexidade do problema. Por exemplo, no sistema

elétrico utilizado neste trabalho, adotou-se 500 iteragoes.

6.3.7.3 Elitismo

Com a finalidade de que as melhores topologias da populagdo corrente fossem
preservadas e repassadas para a proxima geragdo foi utilizado o mecanismo de elitismo. No
modelo SC, o processo de elitismo repassa os 30% melhores individuos da populagao corrente

para a proxima geracao.
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6.3.7.4 Mecanismo de Diversidade Populacional

O objetivo do calculo da diversificacdo ¢ produzir novos individuos na expectativa de

encontrar melhores solugoes.

No algoritmo genético especializado, aplicado ao problema de planejamento da expansao
da transmissdo com adicdo de dispositivos de compensagdo série foi utilizado o mesmo

mecanismo de controle da diversidade da populagao.

6.4. Algoritmo Genético Especializado Aplicado ao Modelo Matematico que Adiciona

Transformadores Defasadores e Dispositivos de Compensacao Série no Sistema

Com o objetivo de encontrar a alocagdo oOtima das linhas de transmissao, dos
transformadores defasadores e dos dispositivos de compensagdo série juntamente com a
porcentagem de compensacdo série, foi proposto o uso de um algoritmo genético

especializado.

6.4.1 Codificacéo

Neste modelo, a representacdo de uma solugdo candidata ¢ mais complexa que as
codificagdes anteriores, pois faz referéncia a trés variaveis de decisdo: as linhas de
transmissao adicionadas, os transformadores defasadores adicionados e o valor compensado

na linha.

Este modelo pode ser considerado uma generalizacdo dos dois modelos anteriores.
Propde-se que as linhas de transmissdo adicionadas no sistema sejam indicadas por meio de
variaveis inteiras; a presenga ou auséncia de transformadores defasadores indicadas por
variaveis bindrias e os valores compensados nos circuitos indicados por meio de variaveis

continuas. As variaveis acima serdo denotadas por n;, f; € p; , respectivamente.
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Assim como nos dois modelos anteriores, sao feitas as seguintes consideracdes: as linhas
de transmissdo existentes na configuracdo base nao estardo representadas no cromossomo,
mas serdo levadas em conta no calculo das varidveis de operacdo e na adicdo dos
controladores FACTS em série com as linhas de transmissao; pode-se alocar os controladores
FACTS nas linhas existentes e/ou nas novas linhas adicionadas no processo de otimizacao;
deve-se resolver um problema de programacao linear apos serem conhecidos os valores das

variaveis n;, fB; e p; para encontrar os valores exatos das demais varidveis de operagio do

problema; os dispositivos de compensacdo série operam dentro de um intervalo de

compensag¢do que varia entre +30% do valor da susceptancia original da linha.

Para facilitar a compreensdo da codificagdo proposta para uma solugdo candidata do
problema de planejamento da transmissdo com adicdo de transformadores defasadores e
dispositivos de compensagdo série, faz-se uso de um sistema ficticio que esta ilustrado na

figura 6.8.

Linha existente

_____ > == == | inha adicionada
Ir -; Compensagao série
@ Transformador defasador
nl
«--—--- -

Figura 6.8. Tonologia de um sistema ficticio.

A figura 6.9 ilustra a proposta de codificacao do exemplo indicado através da figura 6.8.
Em cada proposta de solugdo esta relacionado um vetor de tamanho 3nl em que as primeiras
nl posi¢des indicam o nimero de linhas de transmissdo adicionadas. As nl posigdes
intermediarias indicam a presenga ou ndo de transformadores defasadores nas linhas e as

demais posi¢des indicam a porcentagem de compensag¢ao em cada caminho.
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1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl
2 0 0 1 -1 0 0 0 1 .| Q |oo00f026]0,00f000f . f0,11

nl nl nl
< Linha de Transmissao >< Transformador Defasador Compensacéao Série >

Figura 6.9: Codificagdo do modelo PS+SC.

6.4.2 Populacao Inicial

A geragdo de individuos da populagdo inicial também foi realizada por meio de um
processo aleatorio com controle. O controle consiste em fixar, para cada individuo da
populacdo, quatro pardmetros: o numero maximo de linhas de transmissdo adicionadas por
caminho, o nimero maximo de linhas adicionadas no sistema, o numero maximo de caminhos
com transformadores defasadores adicionados no sistema € o numero maximo de caminhos
com compensagao série. Neste trabalho, para o sistema elétrico usado nos testes, esses valores

foram fixados em 2, 10, 2 e 3, respectivamente.

O processo aleatério com controle ¢ composto de trés etapas. Primeiramente sao
escolhidos o local e a quantidade de linhas de transmissdo a serem adicionadas. Na seqiiéncia
sdo escolhidos os locais para os transformadores defasadores e, finalmente, para os

dispositivos de compensagao série escolhe-se o local e o valor compensado.

Este algoritmo também faz uso das mesmas estratégias utilizadas pelos dois algoritmos

anteriores para gerar a populacao inicial.

6.4.3 Funcado de Adaptacéo e Infactibilidades

No modelo matematico com adicdo de linhas de transmissdo, transformadores
defasadores e dispositivos de compensacao série, o valor da fun¢cdo de adaptagdo em uma

determinada proposta de investimento K ¢é obtida através da resolugdo de um PL, apos serem

. . Sk k k k ~ .
identificados os valores das varidveis 0y, d; , f; € p; da equagio abaixo.

ij> Yij o
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vi= Y cpeng + D dind +n).5; +D hy - (nf +n) - B+ aw’ (6.23)

(i,))eQ (i) (i)

A equacao ¢ composta de quatro parcelas, sendo que a ultima parcela se refere ao corte de
carga produzido por uma determinada configuracdo e as demais parcelas referem-se aos
custos de investimentos (linhas de transmissdo, transformadores defasadores e dispositivos de

compensagao série).

O PL a ser resolvido possui a seguinte estrutura:

Minimizar w* = Z I (6.24)
kel

S.a.
S.f+g+r=d (6.25)
fi =y L+ i B3 +0).(0, -6, —9;.5;) =0 (6.26)
|3 < (nf + )Ty (6.27)
0<g <g, (6.28)
0<r <d, (6.29)
f; Irrestrito (6.30)
0; Irrestrito (6.31)

6.4.4 Selecdo

No algoritmo genético proposto para resolver este ultimo modelo também foi empregada

a selecdo baseada em torneio.
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6.4.5 Recombinacédo

Nesta se¢ao apresenta-se o mecanismo de recombinagdo aplicado ao modelo que admite a
adicdo de linhas de transmissdo e dois tipos de controladores FACTS. A recombinagdo possui
as mesmas caracteristicas dos modelos anteriores. Propde-se depois de escolher duas

configuragdes, que o processo de recombinacao seja executado conforme a figura 6.10.

Ponto de corte
I 2 3wy4 nl 1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl
1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0,00 | 0,00 | 0212 ] 0,00 | = |o0,00
0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0,00 | 0,00 | 0,00 0.00 0,26

1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl
1 1 1 0 0 1 0 0,00 | 0,00 | 0,11 f 0,00 0,26
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00 | 000 | 0.00 | 0,00 0,00

(b) Descendentes gerados

I< nl < nl nl
Linha de Transmisséo Transformador Defasador Compensacao Série

Figura 6.10: Processo de recombinagao.

6.4.6 Mutacéo

A mutagdo, proposta neste modelo, ¢ muito semelhante as mutacdes aplicadas nos
modelos anteriores. Desta forma, serdo relatadas, a seguir, apenas as alteracdes desta mutacao

em relagdo as outras.

Um diferencial importante desta mutacdo se refere a taxa de diversificacdo utilizada.
Caso a taxa fique acima de 40%, o algoritmo realiza a mutagdo em um ponto. Caso contrario,

realiza a mutacdao em varios pontos. A mutagdo em um ponto também se baseia num processo
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probabilistico e deve obedecer a uma escala de preferéncia. Assim, sdo expostas, a seguir, a

ordem de prioridade das a¢des com a sua respectiva possibilidade de ocorréncia.

1) Retirada de linhas com possivel retirada de controladores FACTS (40%);

2) Retirada de dispositivos de compensacdo série ou troca do valor compensado ou

alocagdo de dispositivos de compensagao série (30%);
3) Retirada ou alocagdo de transformadores defasadores(20%);
4) Alocagdo de linhas (10%).

Deve-se enfatizar que na mutagdo de um ponto proposta, apenas uma dessas etapas ¢é

realizada.

Ponto de mutacéo .

1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl
o
210]0}]O 0OJlofoJo]o 0 | 000 000]| 000] 000 0,00
1 010]2 110|001 0 | 000 | o000 000] o000 0,26
[
011 0] 0 1 011 01| O = | 0 | o00|o000]| 000]o00] = |-02

1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl 1 2 3 4 nl
2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 | 000 000 | 000/ 000 0,00
1 0 0 2 1 0 0 0 1 0 | 007 | 000 | 0.00] 000 026
0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 | 000 000] 000]o000| = |o00

(b) Depois da mutagéo

I< nl < nl nl
Linha de Transmisséo Transformador Defasador Compensacéo Série

Figura 6.11: Processo de mutacao.
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O processo de mutacdo em um ponto estd ilustrado na figura 6.11. Sao mostrados trés
exemplos de mutagdo aplicados a codificagdo proposta para o problema de planejamento da
transmissdo que admite a adi¢do de linhas de transmissdo, transformadores defasadores e

dispositivos de compensagao série.

A mutagdo em varios pontos também ¢ realizada somente com as configuragdes idénticas.
Porém, a possibilidade das linhas de transmissao e dos transformadores defasadores sofrerem
muta¢do ¢ de 20% cada. Assim, procura-se dar preferéncia a alteracao na parcela referente aos

dispositivos de compensag¢ao série, quando se realiza uma muta¢ao mais radical.

6.4.7 Detalhes Especificos do Algoritmo Evolutivo Proposto

Este trabalho utilizou um algoritmo genético para resolver o modelo que representa o
problema de planejamento da expansdo do sistema de transmissdo com adi¢do de linhas de
transmissdo e dois diferentes dispositivos FACTS. Sdo apresentados nesta secdo alguns

detalhes importantes deste algoritmo.

6.4.7.1 Parametros de Controle:

O algoritmo genético especializado aplicado para o modelo PS+SC utiliza como
parametros de controle: taxa de recombinagao Tr=0,8, taxa da mutagdo de Ty=0,1 ou Ty=0,6

e tamanho da populagdo variando entre 40 e 500 individuos para testes no sistema escolhido.

6.4.7.2 Critério de Parada

O critério utilizado para encerrar o algoritmo foi especificar um nimero maximo de

iteracdes que, para o sistema usado em testes, foi de 500.
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6.4.7.3 Elitismo

Para selecionar as melhores configuragdes, este algoritmo recorreu a técnica de elitismo.
O processo de elitismo adotado repassa para a proxima geracao os 30% melhores individuos
da populacdo corrente. Os individuos que fazem parte do grupo de elite sdo todos distintos,

isto €, ndo existem configuragdes iguais.

6.4.7.4  Mecanismo de Diversidade Populacional

O algoritmo genético especializado, aplicado ao problema de planejamento da expansao
da transmissdo com adi¢do de transformadores defasadores e dispositivos de compensagao
série, aplicou o mesmo mecanismo de controle da diversidade da populacao dos algoritmos

anteriores.

A figura 6.12 representa um fluxograma do algoritmo genético proposto para resolver o
problema de planejamento da transmissdo com adicdo de transformadores defasadores e

dispositivos de compensagao série.
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Inicio
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Figura 6.12: Fluxograma do modelo PS+SC.




Capitulo 7

TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo tem-se como finalidade mostrar os resultados obtidos pelos programas
computacionais implementados neste trabalho. Os programas simulam os novos modelos
matematicos propostos nesta tese, que admitem a possibilidade de adicionar transformadores
defasadores e dispositivos de compensacdo série no problema de planejamento da expansao
da transmissdo de energia elétrica. O estudo dessas informagdes contribuird para a analise

dessas novas formula¢des matematicas.

Vale relembrar que o objetivo da otimizagdo proposta nesta tese € minimizar os custos de
investimentos na expansao do sistema de transmissao. O trabalho também faz uso de técnicas
evolutivas na inten¢do de encontrar a melhor alocagdo para os transformadores defasadores,

dispositivos de compensacao série e linhas de transmissao no sistema.

7.1 Introducédo

A partir dos novos modelos matematicos sugeridos no capitulo 5, para resolver o
problema de planejamento da expansao do sistema de transmissdo de energia elétrica, foram

desenvolvidos e implementados programas computacionais para a solu¢ao desses modelos. Os
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algoritmos genéticos especializados, detalhados no capitulo 6, foram utilizados para resolver
os modelos propostos. Desta forma, pode-se dizer que neste capitulo se faz a juncao dos

conhecimentos apresentados nos dois capitulos anteriores.

Com a finalidade de analisar o desempenho dos algoritmos genéticos especializados
propostos e provar a viabilidade técnica dos modelos matematicos com controladores FACTS
foram realizados testes computacionais. O sistema teste utilizado para ilustrar os estudos
desenvolvidos nesta tese foi o sistema IEEE 24 barras, com cinco planos diferentes de
geracdo. Dentre esses planos, existe um que corresponde ao planejamento com reprogramagao
da geragdo, nos demais planos as geragdes sdo previamente especificadas (sem reprogramagao
da geracgdo). Este sistema ¢ composto de 24 barras € 41 caminhos com demanda de 8.550 MW
e capacidade de geragdo de 10.215 MW. Os demais dados referentes a esse sistema se

encontram em Fang e Hill (FANG E HILL, 2003) e no apéndice A.

O computador utilizado foi um Pentium IV, 996 MHz com 256Mbytes de memoria
RAM, plataforma Windows XP. Os programas computacionais implementados foram
elaborados na linguagem de programagao Fortran e na estrutura GAMS (do inglés, General

Algebraic Modeling System).

A linguagem Fortran é mais bem adaptada para a computacdo numérica que a maioria das
linguagens de programacao, sua estrutura permite um bom tempo de processamento e calculos
numeéricos robustos e bem definidos. Adicionalmente, existe na literatura um grande niimero

de arquivos fontes de alta qualidade disponiveis em linguagem Fortran.

Além disso, todos os problemas de programagao linear deste trabalho foram resolvidos
por meio de uma sub-rotina comercial de PL, em linguagem Fortran desenvolvido pela
Universidade de Stanford, que faz parte do software conhecido como MINOS (Modular

Incore Nonlinear Optimization Systems), versdo 5.4.

O GAMS ¢ um sistema de modelagem de alto nivel, composto por diversos “solvers”
capazes de resolver diversos problemas de otimizacdo (linear, nao-linear, inteira, etc.).

(BROOKE, KENDRICK E MEERAUS, 1996)
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Nos testes foram usados valores de custos diferentes para os controladores FACTS com a
finalidade de verificar o desempenho desses dispositivos do ponto de vista tedrico e também
porque ndo existem valores de custo confidveis para esse tipo de dispositivos. Assim, para

cada tipo de simulacdo adotou-se um custo fixo para o transformador defasador (d;)

especificado em cada teste. Nas simulagdes com o modelo SC e PS+SC, fixou-se o custo do

dispositivo de compensagdo série (h;; ) em 2 milhdes de dolares.

Adotou-se um custo da geragdo artificial (r,) de um milhdo de dolares por MW (10°

US/MW). A estratégia de escolher esse valor, para o custo do corte de carga, foi feita com a
intencdo de tornar mais atrativa a utilizacao dos controladores FACTS e a adi¢ao de linhas de

transmissdo, além de encontrar planos de expansio sem corte de carga.

No quesito custo dos controladores FACTS deve-se enfatizar que ha uma variedade de
precos devido a existéncia de diversos tipos de equipamentos com as mais variadas
especificagdes técnicas. Também contribui para a variacdo de prego o fato de existir uma boa
quantidade de equipamentos disponiveis comercialmente, outros estarem em fase de projeto, e

alguns apenas em estudos iniciais.

Neste trabalho os custos dos controladores FACTS nao estdo baseados em informagoes
reais, pois se tornariam inadequados, do ponto de vista econdomico, para serem adicionados no
sistema elétrico. Assim, foram escolhidos apenas valores técnicos suficientemente atrativos

para tornar interessante a adi¢ao desses controladores.

Os modelos matematicos propostos, nesta tese, possuem uma complexidade bastante
elevada, pois sdo problemas de otimizagdo nao-linear inteiro misto que levam ao fendmeno da

explosdo combinatoria.

Nas préximas secoes serdo ilustrados os principais resultados de programas
computacionais aplicados ao problema de planejamento da expansdo da transmissdo. Sao
mostrados os resultados obtidos com dois modelos tradicionais e com os novos modelos

propostos neste trabalho.

Também sdo descritos o numero de PL’s resolvidos, que servirdo de base para avaliar o

esfor¢o computacional dos algoritmos genéticos propostos.
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7.2 Planejamento da Expansdo com Adicéo de Linhas de Transmisséo

Com a idéia de apresentar informagdes esclarecedoras que contribuam para uma melhor
analise dos novos modelos propostos por parte do leitor, serdo apresentados inicialmente os
modelos que fazem uso da estratégia de adicionar apenas linhas de transmissao no problema
de expansao da rede. Assim, serdo apresentadas as topologias obtidas em simulacdes feitas

com os modelos de transportes e DC.

7.2.1 Modelo de Transportes

Os resultados dos testes realizados com o sistema IEEE 24 barras, quando se faz o
planejamento da expansao utilizando o modelo de transportes, sdo apresentadas na tabela 7.1.
Os valores encontrados para as cinco topologias constantes nesta tabela foram obtidos por
meio da estrutura GAMS com os “solvers” de programacao inteira mista, que sdo idénticos
aos encontrados no trabalho de Haffner (HAFFNER ET AL., 2001). O custo total estd em

milhoes de dolares.

Tabela 7.1. Planos de expansao utilizando o modelo de transportes.

Plano Py Plano P, Plano P, Plano P; Plano Py
Circuitos LT LT LT LT LT

Np3-24 1
Ngs.10 1 1 1 1 1
Ng7-08 2 2 1 2 2
Njo-12 1 1
Nj3.14 1
Ni4-16 1 1 1 1
Nie.17 2 2 1
Ny6-19 1 1
Nnj7.18 1 1

Custo Total 102 226 310 110 188

O plano denotado por Py representa o planejamento com reprogramacao da geracao. Em
outras palavras, neste plano o planejamento ¢ feito sem fixar previamente os valores da

geracdo. Nos planos Py, P, P e P4 os valores de geragdo ja estdo fixados.
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A menor proposta de investimento encontrada para o plano Py foi v = 102.000.000,00

(US$), que adicionou 4 linhas de transmissao no sistema.

Por outro lado, a maior proposta de investimento, o plano P,, adicionou 9 linhas de

transmissdo que totalizaram um investimento v = 310.000.000,00 (USS$).

Nota-se que para todos os planos da tabela 7.1 foram alocados linhas de transmissao nos
circuitos 6 — 10, 7 — 8 e 14 — 16. A unica excec¢ao foi o plano P; que ndo adicionou linha no

circuito 14 — 16.

7.2.2 Modelo DC

Os resultados apresentados na tabela 7.2. mostram os planos de expansao do sistema

IEEE 24 barras quando se utiliza o modelo DC.

Tabela 7.2. Planos de expansao utilizando o modelo DC.

Plano Py Plano P; Plano P, Plano P; Plano P,

Circuitos LT LT LT LT LT

N91-05
Ng3.24
Nos-10 1
Ng7-08 2

N | = [ = | =
— [ [ = [ —

Ng9-11
Njo-12 1 1 1

N4
Ni4-16 1

U (U U U NG ) Uy U

;524
Nje6-17
Ni6-19
N;7.18
N20-23 1

Custo Total 152 390 392 218 346

N [ —

DO | = | DN | | =
—_—
—

As informagdes da tabela 7.2 foram obtidas por meio da estrutura GAMS com os
“solvers” de programagao inteira mista. Essas informagdes também podem ser encontradas na

tese de Mantovani (MANTOVANI, 2004) que obteve os resultados através de um algoritmo
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genético. Uma contribui¢do desta tese foi ter encontrado solu¢des de melhor qualidade que as

obtidas no artigo de Fang e Hill (FANG E HILL, 2003).

Pode-se verificar na tabela 7.2 que para todos os planos de expansdo foram alocados
linhas de transmissdo nos circuitos 6 — 10, 7 — 8 e 14 — 16. Ao comparar os resultados do
modelo de transportes ¢ DC, percebe-se uma grande necessidade de reforgo nesses trés

circuitos, independente do plano de expansao escolhido.

Nota-se também que para todos os cinco planos de geracao do sistema IEEE 24 barras, as
propostas de investimentos encontradas pelo modelo de transportes sdo muito inferiores as
propostas encontradas pelo modelo DC. A justificativa é que o modelo de transportes
apresenta uma complexidade menor que o modelo DC, pois deve satisfazer apenas a lei de
Kirchhoff das correntes, ao passo que o modelo DC deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff,

no caso, das correntes e das tensoes.

7.3 Planejamento da Expansdo com Adicéao de Transformadores Defasadores

Conforme proposto no capitulo 5, a adi¢ao de transformadores defasadores no sistema
pode ser representada por um modelo matematico, cuja estrutura representa um problema nao-
linear inteiro misto. Para resolver o modelo PS ¢é proposto um algoritmo genético

especializado.

Com relagdo aos custos de investimentos, deve-se enfatizar novamente que esta tese
prop0s valores fixos para os transformadores defasadores. As simula¢des computacionais do
modelo PS foram divididas em trés etapas. Na primeira etapa foram adicionados
equipamentos de baixo valor, com custo fixo de 2 milhdes de dodlares. Na etapa seguinte,
foram adicionados equipamentos de valor elevado, com custo fixo de 120 milhdes de ddlares.
Finalmente, na ultima etapas foram adotados custos intermedidrios, isto ¢é, para trés planos
escolhidos foram fixados valores diferentes para os transformadores defasadores. Neste caso,

os valores escolhidos foram 20, 55 e 90 milhoes de dodlares.
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Na proxima subse¢do serdo mostrados os resultados das simulagdes feitas com a
modelagem que incorpora transformadores defasadores de baixo custo e linhas de transmissao

no sistema.

7.3.1 Testes com transformadores defasadores de custo reduzido

Como mencionado na se¢do anterior, fixou o custo unitario de um transformador

defasador em 2 milhdes de dodlares.

Tabela 7.3. Planos de expansao utilizando o modelo PS e transformadores defasadores
de custo reduzido.

Plano Py Plano P, Plano P, Plano P; Plano P4
Circuitos LT | TD | LT | TD | LT | TD | LT | TD | LT | TD
N91-03 1
1N93-09 1 1
No4-09 1
N03.24 1
Npe-10 1 1 1 1 1
N97-08 2 2 1
1N93-09 1 1
Nog-10 1
Njo-12 1 1
Ny-14 1 1
N33 1 1
N13.23 1
Ni4-16 1 1 1 1
Nj5-16
Nie-17 2 2 1 1
Ni6-19 1 1
N17.18 1 1
Nj7-22 1
Nj9-20 2
Ni3.14 1 1
Custo Parcial | 102 4 226 6 310 8 110 14 188 4
Custo Total 106 232 318 124 192
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A tabela 7.3 mostra o desempenho do algoritmo genético especializado. Sao ilustrados os
resultados obtidos por meio de simulagdes computacionais que encontra, para cada um dos 5

planos, uma topologia que permite ao sistema operar de forma adequada.

Um fato bastante interessante a ser relatado nas simulagdes com transformadores
defasadores de baixo custo se refere as linhas de transmissdo. Para os cinco planos de
expansao do sistema IEEE 24 barras ilustrados na tabela 7.3, percebe-se que as linhas,
adicionadas pelo algoritmo genético especializado proposto, sdo as mesmas da solugdo 6tima
do modelo de transportes, obtidas por Haffner (HAFFNER ET AL., 2001) utilizando um

algoritmo branch-and-bound.

Este fato também vem a confirmar a analise tedrica que a solugdao 6tima do modelo de
transportes € infactivel para o modelo DC, pois viola as restricoes referentes a lei de
Kirchhoff das tensdes. Entretanto, este problema pode ser superado com a adicdo de

transformadores defasadores de baixo custo alocados em locais estratégicos.

Nota-se que a maioria dos planos aloca uma quantidade reduzida de transformadores

defasadores, a excec¢do ¢ o plano 3, em que foram alocados 7 equipamentos.

A coluna do plano Py corresponde ao caso que admite a reprogramagdo da geragdo, e que

nesta simulagdo apresentou o menor custo de investimento como era esperado.

A tabela 7.4 mostra o numero de PL’s que foram necessarios para encontrar as solugdes

de cada um dos cinco planos ilustrados na tabela 7.3.

Tabela 7.4. Numero de PL’s resolvidos nos planos de expansao utilizando o modelo PS e
transformadores defasadores de custo reduzido.

Plano Py Plano P, Plano P, Plano P; Plano P4

Quantidade de PL’s

. 19.100 19.040 16.104 11.592 23.200
resolvidos

O plano P; foi o que apresentou o menor numero de PL’s resolvidos para encontrar a
solugdo para o problema de planejamento da transmissdo com adi¢do de transformadores

defasadores de baixo custo e, portanto, realizou o menor esfor¢o computacional.
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7.3.2 Testes com transformadores defasadores de custo elevado

Nesta secao sao apresentados os resultados das simulacdes que adotaram um custo de 120
milhdes de dolares para cada transformador defasador adicionado no sistema. Para mostrar o
desempenho do algoritmo genético especializado sdo realizadas simulagdes, com o sistema

teste, cujos resultados sdo ilustrados na tabela 7.5.

Tabela 7.5. Planos de expansao utilizando o modelo PS e transformadores defasadores
de custo elevado.

Plano Py Plano P, Plano P, Plano P; Plano P,
Circuitos LT D LT D LT TD LT D LT TD
Ny1_05 1 1
Ng3-24 1 1 1
Nos.-10 1 1 1 1 1
No7.08 2 2 1 2 2
Ng9-11 1
Nig.12 1 1 1 1
Nj.14 1
Ni4.16 1 1 1 1 1
Njs24 1 1
Nig.17 2 2 1 1
Ni6-19 1
Ny7.18 2 2
N0-23 1
Custo Parcial 152 0 390 0 392 0 218 0 346 0
Custo Total 152 390 392 218 346

Novamente, a alocacdo de linhas merece destaque. As simulacdes realizadas com
transformadores defasadores de custo elevado, ilustradas na tabela 7.5, indicam que nao
houve adi¢do de transformador defasador em nenhuma das cinco topologias de expansao do

sistema IEEE 24 barras.

A justificativa pela auséncia de transformadores defasadores em todas as topologias € seu

alto custo. Conseqiientemente, hd uma tendéncia de se adicionar apenas linhas de transmissao.

Outro fato interessante, que merece énfase, ¢ relatar que as topologias encontradas para
os cinco planos de expansao do sistema sdao todas melhores que as encontradas no trabalho de

Fang e Hill (FANG E HILL, 2003).
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O namero de PL’s necessarios para obter as solucdes de cada um dos cinco planos,
quando se faz o planejamento da expansdo com transformadores defasadores de custo elevado

estdo ilustrados na tabela 7.6.

Tabela 7.6. Numero de PL’s resolvidos nos planos de expansio utilizando o modelo PS e
transformadores defasadores de custo elevado.

Plano Py Plano P, Plano P, Plano P; Plano P4

Quantidade de PL’s

. 13.600 14.260 16.120 15.900 15.252
resolvidos

7.3.3 Testes com transformadores defasadores de custo intermediario

Nesta subse¢do foram empregados custos intermedidrios para os transformadores
defasadores com a intencdo de produzir propostas de expansdao com valores intermediarios
quando comparados as solucdes extremas obtidas nas se¢des 7.3.1 e 7.3.2. e que adicionam

linhas de transmissdo e transformadores defasadores.

r

Em outras palavras, a idéia é considerar a proposta de investimento do modelo de
transportes como um limitante inferior para o problema e a proposta de investimento do
modelo DC como um limitante superior. Desta forma, espera-se que a proposta de
investimento, encontrada nos testes utilizando transformadores defasadores com custo

intermediario, fique entre esses dois valores.

Para os testes com o plano P; foi adotado um custo de 55 milhdes de dolares para cada

equipamento adicionado no sistema.

As topologias encontradas pelo algoritmo genético especializado para o plano P; sdo

ilustradas na tabela 7.7.
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Tabela 7.7. Solugdes com o plano P; do sistema IEEE 24 barras que utiliza o
modelo PS e transformadores defasadores de custo intermediario.

Solugdo 1 Solugdo 2 Solugdo 3
Circuitos LT TD LT TD LT TD
Ng3.24 1 1 1
Nge-10 1 1 1
No7-08
Nog-10 1
Ngg-12 1
Njg.11 1 1
Nip-12 1
Ni293 1
Ny4-16 1 1 1
Nig.17 2 2 2
Nie.19 1 1 1
Ni7.13 1 1 1
Custo Parcial 276 110 276 110 276 110
Custo Total 386 386 386

Com relagdo as linhas adicionadas, observa-se que os circuitos 10-11 e 10-12 que ndo
estavam presentes nas topologias encontradas nos casos anteriores (transformadores

defasadores com baixo e alto custo) aparecem agora.

Embora o algoritmo proposto tenha encontrado solugdes 6timas alternativas para o plano
Py, com custo de investimento da ordem de 386 milhdes de dolares, o numero de PL’s
resolvidos em cada caso foram bastantes distintos. Dentre elas, o menor esforco
computacional ocorreu na solu¢do 3 que resolveu 14.110 PL’s, ao passo que nos dois casos

restantes foram resolvidos 29.970 e 43. 898 PL’s.

Nota-se também que nas trés topologias encontradas para o plano P; foram adicionadas a

mesma quantidade de transformadores defasadores no sistema.

Para as simulagdes com o plano P; foi adotado um custo de 20 milhdes de dolares para
cada equipamento adicionado no sistema. A solugdo encontrada pelo algoritmo genético

especializado para este plano esté ilustrada na tabela 7.8.
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Tabela 7.8. Solugdes com o plano P; do sistema IEEE 24
barras que utiliza o0 modelo PS e transformadores
defasadores de custo intermediario.

Solugdo

Circuitos LT TD

Nop6-10

No7-08

njo-12

—_| = N =

Nys-16

ny7.18 1

10-23 1

Custo Parcial 182 20

Custo Total 202

O algoritmo genético especializado encontrou uma Unica solugdo com custo de
investimento da ordem de 202 milhdes de doélares. Para encontrar esta solucdo foram

resolvidos 23.490 PL's.

Neste caso, observa-se que apenas o circuito 16-17 ndo constava nas topologias
encontradas nos casos anteriores (transformadores defasadores com baixo e alto custo).

Também ocorreu a adigdo de um transformador defasador no caminho 17-18.

Para o plano P, foi adotado um custo de 90 milhdes de dolares para cada equipamento

adicionado no sistema. A solu¢do encontrada para este plano esta ilustrada na tabela 7.9.

O algoritmo genético proposto encontrou uma unica solu¢ao com custo de investimento

da ordem de 328 milhdes de ddlares e para isso foi necessario resolver 42.000 PL's.
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Tabela 7.9. Solugdes com o plano P4 do sistema IEEE 24
barras que utiliza o modelo PS e
transformadores  defasadores de  custo
intermediario.

Solucao

Circuitos LT D

No6-10

Ny7-08

Ng9-12

—_— = N =

Njo-11
Nyi-14 1

Nys-16 1

Ny6-17 1

Custo Parcial 238 2
Custo Total 328

Observa-se que os circuitos 09-12 e 10-11 ndo faziam parte das topologias encontradas

nos casos anteriores (transformadores com baixo e alto custo).

7.4 Planejamento da Expansédo com Adicao de Dispositivos de Compensacgado Série

Nas simula¢des realizadas com o modelo SC, o custo unitario do equipamento foi fixado

em 2 milhoes de dolares.

Em comparacao com o modelo PS, o algoritmo genético especializado proposto ¢ mais
complexo e, conseqiientemente, encontrard mais dificuldade para resolvé-lo. Uma das
dificuldades se encontra no fato deste algoritmo genético possuir em suas codificagdes,
variaveis continuas que representa a porcentagem de compensagdo realizada em um

determinado caminho.

O desempenho da metodologia proposta para o modelo SC no sistema esté ilustrado na
tabela 7.10, sendo apresentado os resultados das cinco topologias de expansdo do sistema

IEEE 24 barras.
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Tabela 7.10. Planos de expansao utilizando o modelo SC.

Plano 0 Plano 1 Plano 2 Plano 3 Plano 4
Circuitos LT CS LT CS LT CS LT CS LT CS
N91-05 -0,24
N34 -0,26 -0,29 -0,28 -0,24
Ngs-10 1 1 1 1 1
Ny7-08 1 2 1
Ng9-12 0,12
Nip-11 0,12 1 1
Njg.12 1 1 1
Ni1-14 0,25 1 0,27 0,13
Nj2-13 -0,22
Ni4-16 1 1 2 1 1
Njs.04 -0,24 -0,27
Nie-17 2 2 —0,1 1 1
Ni6-19 1
ny7.18 1 -0,20
1N20-23 1
Custo Parcial | 136 4 276 6 340 10 182 4 188 8
Custo Total 140 282 350 186 196

Verifica-se que todas as cinco propostas de investimentos encontradas com o modelo SC
se encontram abaixo das solugdes encontradas com o modelo DC tradicional que adicionam

apenas linhas de transmissao.

No caso especifico do plano Py, percebe-se que as linhas de transmissdo sdo adicionadas
nos mesmos circuitos que o modelo DC tradicional, com a diferenga que foi retirada 1 linha
no caminho 07-08 e substituida por dispositivos de compensagdo série nos caminhos 03-24 e
10-11. O custo de investimento encontrado pelo algoritmo genético ¢ de 140 milhdes de
dolares. Ha uma redugdo de 26% na susceptancia original da linha no caminho 03-24 e um

aumento de 12% na susceptancia original da linha no caminho 10-11.

A reducdo mais sensivel de custo de investimento ocorreu no plano P4, houve uma
diferenga de 150 milhdes de ddlares quando comparado com o modelo DC tradicional. Ao
avaliar os resultados obtidos com esses dois modelos, nota-se a exclusdo de trés linhas do
modelo DC que estavam nos caminhos 3-24, 9-11 e 11-14, que foram trocadas por

dispositivos de compensacdo série alocados estrategicamente no sistema. Deve-se observar
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que, neste caso, as linhas de transmissao adicionadas sdo as mesmas do plano 6timo para o

modelo de transportes.

Como mencionado anteriormente, o modelo SC foi resolvido através da aplicagao de um
algoritmo genético. Para cada um dos cinco planos, o algoritmo encontrou a solugdo e,
conseqiientemente, o nimero de PL’s necessarios para resolvé-los. Esses valores estdo

ilustrados na tabela 7.11.

Tabela 7.11. Numero de PL’s resolvidos nos planos de expansao utilizando o modelo SC.

Plano Py Plano P, Plano P, Plano P; Plano P4

Quantidade de PL’s

. 26.094 17.671 22.692 23.607 39.935
resolvidos

7.5 Planejamento da Expanséo com Adigdo de Transformadores Defasadores e

Dispositivos de Compensacao Série

Com o objetivo de avaliar o modelo matematico que incorpora transformadores
defasadores e dispositivos de compensagdo série juntamente com linhas de transmissao, foram
fixados, respectivamente, em 10 e 2 milhdes, os custos unitdrios para o dispositivo de
compensagdo série e para o transformador defasador. Os custos unitarios referentes as linhas

de transmissdo estdo relacionados no apéndice B.

Um algoritmo genético especializado foi implementado com a intengao de fornecer como
solugdo o numero de linhas de transmissdo, transformadores defasadores e dispositivos de
compensagdo série que devem ser adicionados. Também fornece o local onde devem ser
alocados esses equipamentos no sistema, além da porcentagem de compensa¢ao dos
dispositivos de compensacgao série. As codificagdes possuem varidveis inteiras e continuas na

sua estrutura.

Dentre todos os algoritmos genéticos propostos para resolver os novos modelos

matematicos, este foi o que apresentou a maior complexidade na sua resolugdo, pois a sua
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codificagdo apresenta caracteristicas do transformador defasador, do dispositivo de

compensagao série e das linhas de transmissao.

Os impactos da adicdo desses equipamentos no sistema podem ser mostrados através dos

resultados das simulagdes que se encontram nas tabelas 7.12 e 7.13.

Tabela 7.12. Planos P, P, e P; de expansao utilizando o modelo PS+SC.

Plano 0 Plano 1 Plano 2
Circuitos LT TD CS LT TD CS LT TD CS
No1-03 0,2939 1
No1.05 1
1No3-24 1
1Ng6-10 1 1 1
Ng7-08 2 2 1
1N08-09 1 1
Ngs-10 1
Ng9.-12 -0,087
Njp.03 0,2857
Nj4-16 1 0,1334 1 1
Njys.16 1
Njys521 1 1
Nys5.24 1 1 1
Ny6.17 -0,295 1 1 -0,2763
Ni6-19 1
n7.18 1
Custo Parcial 102 20 8 262 30 4 334 20 4
Custo Total 130 296 358

Neste caso, para os cinco planos de expansao com o modelo que adiciona linhas de
transmissdo, transformadores defasadores e dispositivos de compensacao série, os custos de
investimentos estdo dentro do intervalo das solugdes encontradas com os modelos de

transportes ¢ DC tradicionais, que adicionam apenas linhas de transmissao.
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Tabela 7.13. Planos P4 e Ps de expansao utilizando o modelo PS+SC.

Plano 3 Plano 4

Circuitos LT TD CS LT TD CS
Nop1-03 0,2894

1Np3-24 1

Ngs-10 1 1

Ny7-08 2 2

1Nog-09 1

Njo-12 1

ny-13 1

np3 1 -0,2002

n1323 1

Ni4-16 1

Ny5.24
Njg 17 -0,2789 1
Nny7.2 0,1466
Nj9.20 -0,2642

Custo Parcial 114 30 10 188 10 2

Custo Total 154 200

Para cada um dos cinco planos testados, o algoritmo genético especializado utilizado para
resolver o modelo PS+SC encontram uma solugdo apds resolver um determinado niimero de

PL’s. O numero de PL’s resolvidos em cada plano estdo ilustrados na tabela 7.14.

Tabela 7.14. Numero de PL’s resolvidos nos planos de expansao utilizando o modelo

PS+SC.
Plano Py Plano P, Plano P, Plano P; Plano Py
Quantidade de | 54 7¢ 38.984 22.496 43.700 21.042
PL’s resolvidos
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Na tabela 7.15 sao mostrados os fluxos encontrados na solu¢ao do plano Py, quando se
utilizam os dois modelos classicos (DC e Transportes) € os trés novos modelos com a

finalidade de avaliar o impacto que produz a adi¢do de controladores FACTS no sistema.

Tabela 7.15 Fluxo de poténcia (MW) encontrados nas simulagcdes com os modelos
testados e aplicados ao sistema IEEE 24 barras.

N°da Linha| Circuito Mg:seggr?ei Mgdéelo M_?_dDEIO M%dse lo _ll\_/lgfgg
1 1-2 65,00 -21,88 -23,86 -17,25 -15,25
2 1-3 12,00 87,81 100,86 95,67 93,89
3 1-5 175,00 175,00 175,00 173,58 173,35
4 2-4 175,00 154,77 152,67 160,79 163,10
5 2-6 175,00 108,33 108,46 106,94 106,64
6 3-9 -128,00 -52,18 -79,65 -53,94 -46,10
7 3-24 -400,00 -400,00 -359,47 -390,37 -400,00
8 4-9 -47,00 -67,22 -69,32 -61,20 -58,89
9 5-10 -38,00 -38,00 -38,00 -39.41 -39,64
10 6-10 -233,00 -299,66 -299,53 -301,05 -301,35
11 7-8 525,00 525,00 525,00 350,00 525,00
12 8-9 -44,00 8,73 -122,93 -73,62 -161,06
13 8-10 56,00 3,26 134,93 -89,37 173,06
14 9-11 -344,00 -319,65 -398,45 -359,78 -391,05
15 9-12 -400,00 -316,01 -398,45 -353,99 -400,00
16 10-11 -400,00 -308,89 -393,80 -368,84 -352,94
17 10-12 -400,00 -610,50 -393,80 -646,00 -400,00
18 11-13 -500,00 -493,58 -500,00 -489,79 -500,00
19 11-14 -244,00 -134,95 -292,26 -238,83 -244,00
20 12-13 -320,00 -500,00 -500,00 -500,00 -417,05
21 12-23 -480,00 -426,52 -292,26 -500,00 -382,94
22 13-23 -500,00 -201,18 -51,24 -283,23 -198,15
23 14-16 -826,00 -716,95 -874,26 -820,83 -826,00
24 15-16 88,00 98,51 136,26 135,29 241,38
25 15-21 -794,00 -804,51 -847,17 -847,64 -947,38
26 15-24 400,00 400,00 359,47 390,37 400,00
27 16-17 -500,00 -443,24 -500,00 -500,00 -497,76
28 16-19 -73,00 -10,20 -73,00 -20,53 78,14
29 17-18 -500,00 -385,85 -441,28 -441,31 -427,90
30 17-22 -57,39 -58,71 -58,68 -69,86
31 18-21 -906,00 -338,09 -294,10 -293,66 -226,90
32 19-20 -616,00 -553,20 -616,00 -563,53 -464,85
33 20-23 -1000,00 -937,20|  -1000,00 -947,53 -848,85
34 21-22 -500,00 57,39 58,71 58,68 25,71
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Para entender a tabela 7.15, sdo mostrados dois dados da linha 1, a titulo de exemplo. Ao
fazer a interseccao desta linha com a coluna do modelo de transportes tem-se o valor 65, que
significa a passagem de fluxo de 65 MW da barra 1 para a barra 2. Nesta mesma linha tem-se
o valor negativo —21,88, que denota um fluxo de 21,88MW da barra 2 para a barra 1. Assim

sendo, o sinal indica apenas o sentido do fluxo.

Ao comparar os resultados do modelo DC com os modelos propostos, contidos na tabela
7.15, nota-se uma diferenca significativa em relacdo ao fluxo do caminho 8 — 9. A adicao de
transformadores defasadores afetou o sentido neste caminho. Para o caso que adiciona
dispositivos de compensagao série afetou o sentido do fluxo nos caminhos 8§ — 9 e 8 - 10. No
caso de adi¢ao dos dois tipos de equipamentos, mudou o sentido do fluxo nos caminhos 8 — 9
e 16 — 19. Outra observacdo pertinente ¢ que em alguns caminhos os fluxos variam

significativamente.

7.6 Comentarios Sobre os Resultados

Deve-se observar que os modelos que adicionam controladores FACTS, propostos nesta
tese, se mostraram eficientes, pois os resultados obtidos com o sistema teste para todos os
planos sdo coerentes (aceitaveis). Os modelos conseguiram resolver o problema de conflito de
fluxo no sistema, gerado pela lei de Kirchhoff das tensdes, ao adicionar controladores FACTS

em lugares estratégicos.

Neste trabalho, as simulacdes referentes ao modelo que adiciona somente
transformadores defasadores, que consideram os custos mais elevados, tem o comportamento

mais homogéneo em relagdao ao nimero de PL’s resolvidos pelos planos.

Ao comparar os resultados obtidos com as simulacdes, para avaliar o esforco
computacional dos algoritmos genético especializados, para os cinco planos dos trés modelos
propostos, observa-se que o maior esfor¢o ocorre no modelo que considera a adi¢do dos dois
tipos de controladores FACTS. Por outro lado, o menor esfor¢o computacional aplicado se

refere ao modelo PS.
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Observa-se que em todos os resultados obtidos com os trés modelos (que adicionam
transformadores defasadores de custo reduzido, dispositivos de compensagdo série e
transformadores defasadores e dispositivos de compensacdo série juntos), os custos de
investimentos encontrados ficaram abaixo do obtido com o modelo DC e acima do modelo de

transportes. As figuras 7.1, 7.2 e 7.3 ilustram este fato.

Andlise do Custo de Expanséao do Sistema IEEE
24 Barras
500
2 400 -
s
g E 00 A/\
© % 200 -
= / A
O
2 100 i —
0
Plano 0 Plano 1 Plano 2 Plano 3 Plano 4
Planos de Expansao
—e—DC PS —a— Transportes

Figura 7.1 Analise comparativa entre os modelos DC, PS e de transportes.

Analise do Custo de Expanséo do Sistema IEEE
24 Barras
500
@] i
2 % 400
g E 3007
2 § 200 -
© 2 100 |
£
0
Plano 0 Plano 1 Plano 2 Plano 3 Plano 4
Planos de Expansao
—o—DC SC —a— Transportes

Figura 7.2 Analise comparativa entre os modelos DC, SC e de transportes.
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Andlise do Custo de Expanséao do Sistema IEEE
24 Barras
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2 400 -
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g E 300 -
g *g 200 - A
2 100 |
0
Plano 0 Plano 1 Plano 2 Plano 3 Plano 4
Planos de Expansao
——DC PS+SC —a— Transportes

Figura 7.3 Andlise comparativa entre os modelos DC, PS+SC e de transportes.

Nos modelos DC e de Transportes, a presenca de geragdo ficticia indica a necessidade de

adicionar circuitos.

Vale relembrar novamente, que os controladores FACTS se tornaram atrativos porque
neste trabalho foram considerados custos apropriados para os testes e que nao refletem valores
reais, pois ndo sdo faceis de encontrar. A finalidade foi analisar o comportamento do modelo

matematico e do algoritmo proposto com a inser¢do desses equipamentos na rede.

Quando se aplica algoritmos heuristicos, um aspecto critico ¢ a falta de robustez com
respeito a diferentes entradas de dados. Entdo, deve-se enfatizar que os algoritmos genéticos
especializados propostos neste trabalho se mostraram bastantes robustos para os cinco planos

do sistema IEEE 24 barras testados.



Capitulo 8

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS DE TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo visa-se apresentar uma sintese dos pontos mais significativos desta tese,
obtidos através dos resultados das simulagdes computacionais com modelos matematicos
inéditos, aplicados ao problema de planejamento da expansdo da transmissdo de energia
elétrica a longo prazo, bem como fornecer sugestoes para pesquisas e pretensdes de trabalhos

futuros.

Antes de enunciar as conclusdes acerca deste trabalho, ¢ preciso esclarecer suas
principais motivacdes e suas areas de abrangéncia dentro do ambiente académico, para melhor

compreensdo dos procedimentos de pesquisa e da andlise dos resultados.

Esta tese foi desenvolvida em um ambiente de engenharia de sistema de poténcia que, de
maneira informal, pode ser entendida como uma jungdo das areas da matematica aplicada,
computagdo cientifica e engenharia propriamente; com a finalidade de analisar
qualitativamente processos de tomadas de decisdes, estabelecer modelos matematicos que as

auxiliem e resolvé-los através de ferramentas computacionais.
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8.1 Conclusodes Finais

No presente trabalho descreve-se o desenvolvimento de novas metodologias para o
problema de planejamento da transmissdo, cuja relevancia se encontra na possibilidade de

considerar controladores FACTS como componentes da expansao de um sistema elétrico.

Foram realizadas comparagdes dos modelos propostos com dois modelos, transportes e
DC, ja existentes na literatura. Os novos modelos matematicos de natureza estatica propostos
para a resolucao do problema de planejamento do sistema de transmissdo, que consideram a
inclusdo de dispositivos de compensacdo série e transformadores defasadores,

individualmente e integrados sdo originais. e consistentes.

A instalacdao de transformadores defasadores e/ou dispositivos de compensacao série no
sistema afeta as equagdes do fluxo de carga. Ao introduzir um controlador FACTS no modelo
matematico que representa o problema de planejamento da expansdo da transmissdo ocorreu
um aumento da nio-linearidade do modelo e, conseqiientemente, a complexidade no processo

de resolucao.

Neste trabalho, para os modelos propostos, a instalagdo de controladores FACTS
acarretou alteragdes na funcdo objetivo e no conjunto de equacgdes referentes a lei de

Kirchhoff para as tensodes.

As simulacdes computacionais realizadas com os modelos matematicos propostos por
meio do sistema IEEE 24 barras permitiram obter analises sobre o impacto da incorporacao de
transformadores defasadores e dispositivos de compensacdo série para vdrios tipos de

operacao.

Apesar dos modelos desconsiderarem alguns itens técnicos, os resultados obtidos levam a
indicagcdo da viabilidade técnica dos modelos propostos. Portanto, pode-se generalizar os
modelos que representam o problema de planejamento da transmissdo com a adi¢ao de

transformadores defasadores e/ou dispositivos de compensacao série.

Os transformadores defasadores e os dispositivos de compensagdo série podem ser
utilizados como elementos candidatos a expansao no problema de planejamento da rede, pois

representam uma nova op¢ao para reducao do custo de investimento.
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Os testes computacionais também mostraram a eficiéncia de desempenho dos
transformadores defasadores e dos dispositivos de compensagdo série no sistema, pois a
presenca desses equipamentos fez com que os fluxos fossem redirecionados de tal forma que
melhoraram a operacao do sistema ao atenuar a intensidade dos fendmenos de fluxo de malha
e paralelo. Além disso, foi possivel fazer uma analise detalhada de alguns parametros do
sistema como: o angulo nas barras, geracao nas barras, fluxo nas linhas, numero de linhas de

transmissdo e equipamentos adicionados.

Os resultados obtidos através do modelo PS com transformadores defasadores de baixo
custo foram bastante significativos, pois para todos os cinco planos testados alocaram as
mesmas linhas encontradas nas solugdes do modelo de transportes. As violagdes das restrigoes
referentes a lei de Kirchhoff das tensdes foram superadas com a adi¢ao, em locais adequados,

de transformadores defasadores.

Durante a pesquisa também foram desenvolvidos e implementados algoritmos evolutivos
para resolver os modelos propostos. Com relacdo aos algoritmos evolutivos desenvolvidos,

pode-se mencionar as seguintes conclusoes:

o Os algoritmos genéticos especializados propostos para resolver os novos modelos

matematicos sao robustos, eficazes ¢ eficientes.

o O mecanismo de geracdo da populagdo inicial, o operador de mutagcdo e a
calibragdo dos parametros foram os pontos mais relevantes dos algoritmos

propostos nesta tese.

o O mecanismo de geragdo da populagdo inicial tem grande influéncia na busca por
uma solucdo de boa qualidade nos modelos que permitem a adigdo de
controladores FACTS. Nos modelos propostos foi utilizada uma heuristica para

gerar a populacdo inicial que se mostrou bastante eficiente.

o Em todos os algoritmos propostos, a realizacdo do mecanismo de mutagdo (de um
ponto ou varios pontos) sofre influéncia de uma taxa de diversificagdo. Um fator
que merece destaque no operador de mutacdo ¢ a lista de prioridades de agdes

(heuristicas) aplicadas em cada algoritmo genético proposto.
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Nesta tese, as analises qualitativas dos modelos matematicos propostos merecem mais

destaque que as analises quantitativas das simulagdes computacionais.

Apesar de ndo serem referidos explicitamente no trabalho, ¢ obvio que varios modelos e
algoritmos foram propostos e testados, mas ndo apresentaram resultados satisfatorios. Assim,
para se chegar aos modelos e algoritmos propostos nesta tese, um caminho arduo e espinhoso
teve de ser percorrido. Tem-se a convic¢ao que os objetivos propostos neste trabalho foram

alcangados.

8.2 Sugestdes de Melhorias Para Futuros Trabalhos

Deve-se salientar a necessidade de mais estudos sobre a adi¢cdo de controladores FACTS
no problema de planejamento do sistema de transmissdo. Desta forma sdo apresentadas, a
seguir, sugestdes para que as idéias relatadas neste trabalho possam auxiliar outros

pesquisadores no seu aperfeicoamento e/ou na sua continuidade.

o Pesquisar e implementar novas melhorias na técnica de solucdo, tornando-a mais

eficiente em termos de resultados, com relacdo ao nimero de PL’s resolvidos;

o Utilizar outras técnicas de solugdo para resolver os modelos matematicos

propostos nesta tese, para fazer a analise dos resultados;

o Propor modelos matematicos alternativos utilizando outros dispositivos FACTS,

com custos variaveis;

o Realizar o planejamento de alocagdo 6tima de poténcia reativa. A seguir, as
propostas de expansao encontradas devem ser posteriormente avaliadas utilizando
as técnicas usadas no planejamento da operagdo, tais como fluxo de carga AC,

analise de estabilidade, analise de curto-circuito, etc;

o Fazer simula¢des com os novos modelos e algoritmos propostos nesta tese

utilizando sistemas de maior porte;
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o Propor uma representacdo mais exata dos controladores FACTS nos modelos

matematicos propostos;

o Aplicar os modelos e as técnicas em modelos de operacdo mais complexos tais
como o planejamento multi-estdgio e no mercado competitivo usando as mesmas

idéias sugeridas nesta tese.

o Avaliar o impacto da utilizagdo de dispositivos FACTS na seguranca do sistema

elétrico.
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APENDICE A - Sistema Teste

A.1. Sistema IEEE 24 barras

Virios trabalhos utilizaram o sistema IEEE 24 barras para ilustrar o problema de
planejamento da expansdo da transmissdao. Alguns exemplos fazem parte de artigos recentes

de Fang e Hill (2003), Asada et al. (2005), Sanchez et al. (2005) e Silva et al. (2005).
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Figura A.1. Sistema IEEE 24 barras
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APENDICE B - Dados do Sistema Teste

B.1. Dados das Barras

Tabela B.1 Sistema IEEE 24 barras - Geracao e Demanda.

Numero Geragao (MW) Carga
dabarra | Plano Py | PlanoP; | Plano P, | PlanoP; | Plano P, | (MW)

1 576 576 465 576 520 324
2 576 576 576 576 520 291
3 0 0 0 0 0 540
4 0 0 0 0 0 222
5 0 0 0 0 0 213
6 0 0 0 0 0 408
7 900 900 722 900 812 375
8 0 0 0 0 0 513
9 0 0 0 0 0 525
10 0 0 0 0 0 585
11 0 0 0 0 0 0

12 0 0 0 0 0 0

13 1773 1773 1424 1457 1599 795
14 0 0 0 0 0 582
15 645 645 645 325 581 951
16 465 465 465 282 419 300
17 0 0 0 0 0 0

18 1200 1200 1200 603 718 999
19 0 0 0 0 0 543
20 0 0 0 0 0 384
21 1200 1200 1200 951 1077 0

22 900 900 900 900 900 0

23 1980 315 953 1980 1404 0

24 0 0 0 0 0 0
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B.2. Dados das Linhas

Tabela B.2 Sistema IEEE 24 barras - Dados das Linhas.

N° da oo Linhas A Capacidade Custo

Linha Circuito Existentes Reatancia Transmissdo (MW) US$10°
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
S 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 0.0447 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
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