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RESUMO

Neste trabalho € realizada uma anélise tedrica, a formulacio conceitual e a implementagao
computacional de um algoritmo de vizinhanca varidvel aplicado ao problema de planejamento a
longo prazo de sistemas de transmissdo de energia elétrica. O problema de planejamento de
sistemas de transmissdo € um problema muito complexo de resolver porque o modelo matematico
¢ um problema de programac¢do ndo linear inteiro misto. Por outro lado, a metaheuristica de
vizinhanca varidvel é uma técnica de otimizacdo que provou excelente desempenho na resolucao
de problemas complexos no campo da pesquisa operacional. Assim, neste trabalho &
desenvolvido um algoritmo de vizinhanga varidvel para o problema de planejamento de sistemas
de transmissdo. Um conceito importante na implementacdo desse algoritmo é a definicdo de
vizinhanca em relagdo a caminhos e a técnica de reducdo do tamanho da vizinhanca. Testes
realizados mostraram um excelente desempenho do algoritmo VNS, encontrando as melhores
solucdes conhecidas e mostradas na literatura especializada.

Palavras-chave: Metaheuristicas. VNS. Planejamento de Sistemas de Transmissao



ABSTRACT

In this work a theoretical analysis is carried through, the conceptual formularization and
the computational implementation of an applied algorithm of variable neighborhood to the
problem of planning in the long run of systems of transmission of electric energy. The problem of
planning of transmission systems is a very complex problem from solve because the
mathematical model is a programming problem not linear. On the other hand, the metaheuristic
of variable neighborhood is one technique of optimization that proved excellent performance in
the resolution of complex problems in the field of the operational research. Thus, in this work is
developed an algorithm of variable neighborhood for the problem of planning of transmission
systems. An important concept in the implementation of this algorithm is the definition of
neighborhood in relation the paths and the technique of reduction of the size of the neighborhood.
Tests carried through had shown to an excellent performance of algorithm VNS, finding the best
solutions known and shown in specialized literature.

KeyWords: Metaheuristics. VNS. Planning of Transmission Systems.
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1 INTRODUCAO

O mercado de energia elétrica cada vez mais vem se tornando competitivo e exigente sob
0s aspectos técnico-econdmicos, obrigando que as empresas concessiondrias de energia elétrica
desenvolvam esforcos no sentido de atender a demanda a consumidores cada vez mais exigentes.

Nesse sentido o problema de planejamento de sistemas de transmissdo torna-se uma
ferramenta de grande importancia para o setor, que busca conciliar interesses econdmicos com
um bom atendimento aos seus consumidores.

O problema de planejamento de sistemas de transmissdo considerado neste trabalho é o
problema de longo prazo, cuja modelagem matemdtica corresponde a um problema de
programacdo ndo-linear inteira mista. Um dos problemas encontrados em sua resolugcdo esta
relacionado com a natureza combinatéria do processo de planejamento, que na maioria das vezes
leva a um nimero explosivo de candidatos. Outro problema estd relacionado com a sua estrutura
multimodal que apresenta um nimero muito elevado de 6timos locais, o que leva a maioria dos
métodos aproximados a parar numa solucao 6tima local, muitas vezes de qualidade inferior.

No problema estitico de planejamento da expansdo dos sistemas de transmissdo de
energia elétrica, procura-se determinar o plano de expansao com um custo minimo, ou seja, deve-
se determinar onde e que tipos de equipamentos devem ser instalados para que o sistema opere
adequadamente, atendendo as necessidades do mercado de energia elétrica. Por ser um problema
de otimizacdo matemadtica deve se especificar claramente dois aspectos importantes: a
modelagem matematica e a técnica de solu¢do escolhida para resolver o modelo matemaético.
Pode-se considerar pelo menos trés modelos matemdticos para representar o problema de
planejamento de sistemas de transmissao: modelo DC, modelo de transportes € modelo hibrido. O
modelo DC € considerado como sendo o modelo mais indicado para representar o problema de
planejamento, sendo os modelos de transporte e hibrido, versdes relaxadas ou simplificadas do
modelo DC. Na solugdo destes modelos vérias técnicas de otimizacdo sdo encontradas na
literatura especializada. Essas técnicas podem ser divididas em duas categorias: métodos exatos

(analiticos ou de otimizagdo cldssica) e os métodos aproximados (heuristicas e metaheuristicas).
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Na formulagdo destes modelos, o problema de Planejamento da Expansdo de Sistemas de
Transmissao (PPEST) € descrito como um problema de otimiza¢do com uma fun¢do objetivo,
sujeita a um conjunto de restricdes. Estas restricdes procuram modelar grande parte dos critérios
técnicos, econdmicos, e de confiabilidade necessdrios para a expansdo do sistema.

Os métodos analiticos apresentam a caracteristica de determinarem a solu¢ao do problema
de planejamento. Sdo muito eficientes em sistemas de pequeno e médio porte, mas para sistemas
de grande porte ainda apresentam problemas de convergéncia e de elevado esforco
computacional. As técnicas heuristicas sdo as alternativas atuais para os modelos de otimiza¢ao
matematica. O termo heuristica (um método de resolver problemas através de técnicas praticas
aprendidas com a experiéncia) é utilizado para descrever todas essas técnicas que ¢ um método
que gera, passo a passo, uma solucao avaliando e selecionando op¢des de expansao. Para isto, nos
modelos heuristicos realizam-se buscas locais com a orientagdo légica ou empirica de indices de
sensibilidade (regras heuristicas). Em geral, estes métodos apresentam a vantagem de fornecerem
solucdes de boa qualidade com esfor¢cos computacionais pequenos, mas nao garantem que se
encontre a solu¢do 6tima de sistemas reais e ndo fornecem informagdes sobre a qualidade da
solu¢dao obtida. Surgiram também os algoritmos metaheuristicos, que descrevem como se
explorar o espaco de busca sem se prender a um problema especifico. Estes algoritmos
coordenam heuristicas mais simples com uma busca local, com o propésito de encontrar solugdes
de melhor qualidade do que as obtidas utilizando as heuristicas isoladamente.

O propésito deste trabalho € apresentar a metaheuristica Busca em Vizinhanga Varidvel
(Variable Neighborhood Search) aplicada ao PPEST. A metaheuristica VNS € baseada num
principio simples: explorar o espaco de solugdes através de trocas sistemdticas de estruturas de
vizinhanca durante o processo de busca. O trabalho estd organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2 apresenta-se o problema de planejamento da expansdo do sistema de
transmissao e descrevem-se os modelos matematicos e o estado da arte do PPEST.

No Capitulo 3 sdo apresentadas as principais técnicas de solucdo ji aplicadas no PPEST.
Nessa abordagem ¢é dada especial prioridade para os topicos relacionados com a dissertacao.

No capitulo 4 sdo apresentados os fundamentos da metaheuristica Busca em Vizinhanga
Varidvel, também s3o apresentadas as principais formas ou estratégias para implementar o

algoritmo VNS. Também € realizada uma breve discussdo sobre algumas aplicacdes e as
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possibilidades de extensdao do algoritmo VNS. Finalmente é apresentado o algoritmo VNS
juntamente com um exemplo ilustrativo.

No Capitulo 5 s@o apresentados os testes e resultados. Neste caso usamos 3 sistemas
muito conhecidos na literatura especializada, isto €, o sistema de Garver de 6 barras, o sistema
IEEE de 24 barras e o sistema sul brasileiro de 46 barras.

No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes sobre o trabalho e ainda algumas

consideracgdes finais.
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2 O PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE
SISTEMAS DE TRANSMISSAO

Com o passar dos anos, o aumento da demanda de energia elétrica se torna cada vez maior
e com consumidores cada vez mais exigentes. Nesse sentido, o Problema de Planejamento da
Expansdao de Sistemas de Transmissdo € um problema de grande importdncia para o setor
elétrico, que através de sua solugdo busca-se garantir o atendimento aos consumidores de forma
confidvel e econdmica.

Nos ultimos anos o sistema elétrico estd passando por um processo de desregulamentacao,
mudando de uma estrutura centralizada para uma descentralizada, que tem como objetivo obter
uma maior eficiéncia dos agentes participantes do setor, (geracdo, transmissdo, distribui¢do, entre
outros) que decidirdo onde e quando investir seus recursos para expandir o sistema, este processo
deverd sofrer a intermediacdo de um agente central que deve funcionar como um plano de
referéncia de forma a garantir uma expansao 6tima global do sistema, otimizando a utilizagcdo dos
recursos disponiveis e os custos para os consumidores. Novos parques geradores e novas rotas de
transmissao devem ser construidos para atender esta nova carga do sistema.

No Brasil a maior parte da energia elétrica produzida no pais é de origem hidrelétrica, e
como os centros geradores estdo distantes dos grandes centros consumidores, torna-se necessaria
a construgdo de novos circuitos de transmissdo com a finalidade de transmitir a poténcia elétrica
produzida nestas usinas, para aumentar a confiabilidade do sistema, otimizar recursos hidricos,
etc.

As decisdes do processo de planejamento estdo relacionadas a selecdo das melhores
unidades geradoras, das melhores rotas de transmissdo e das melhores malhas para garantir um
suprimento de energia de forma econdmica e confidvel. No processo de planejamento a tomada
de decisdes d4 origem a um problema de otimizacdo complexo. E necessario o desenvolvimento
de estratégias e técnicas de solu¢do que assegurem que as decisdes tomadas durante o processo de
planejamento sejam as melhores decisdes possiveis. Este problema ndo pode ser resolvido sem

que sejam feitas simplificagcdes. Normalmente, o problema de planejamento é separado com
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relacdo aos seus principais agentes. O problema de planejamento da geragdo, que ndo leva em
conta os custos da expansao da transmissdo, o problema de planejamento da transmissdo, que
supde conhecidas as estimativas de crescimento da demanda e programas alternativos de
expansdo da geracdo, até o ano horizonte de planejamento e o planejamento da distribui¢do.

No planejamento de sistemas de transmissao ainda € possivel separar o problema em dois

tipos: (1) planejamento estdtico; (2) planejamento multiestagio.

No planejamento estdtico existe apenas um estdgio de planejamento, onde o planejador
procura conhecer o circuito 6timo para ser adicionado em um tnico ano no horizonte de
planejamento, ou seja, o planejador ndo estd interessado em saber quando o circuito deverd ser
construido, mas encontrar a topologia final 6tima para uma futura situacdo definida. Por outro
lado, se multiplos anos sdo considerados e a estratégia de expansdo Gtima abrange todo o
horizonte, o planejamento € classificado como multiestdgio. Neste caso, o modelo matemdtico
deve conter restricdes de tempo para considerar a expansao ao longo dos anos de tal forma que o
valor presente dos custos ao longo do planejamento seja minimizado enquanto que as restrigdes
impostas sejam atendidas.

O planejamento multiestdgio € muito complexo, pois deve levar em consideracdo niao s6
as especificacdes técnicas e a alocacao dos circuitos planejados, mas também considera¢des sobre
o tempo. Poucos trabalhos sobre planejamento dindmico para problemas reais de planejamento
podem ser encontrados na literatura. Em Latorre et al. (2003) sdo apontados alguns destes
trabalhos.

Neste trabalho, interessa-se pelo planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo
nos horizontes de médio e longo prazo (10 anos ou mais) que consiste em determinar onde novos
equipamentos de transmissdo (linhas de transmissao, transformadores, etc.) devem ser instalados
de forma a atender a demanda de forma econdmica e confidvel. Devido tanto as incertezas como
também as dimensdes inerentes a este tipo de problema, métodos ripidos e aproximados de

andlise sdo requeridos.
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2.1 MODELAGEM MATEMATICA

O problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo de energia elétrica
consiste em se escolher, entre um conjunto pré-definido de circuitos candidatos, aqueles que
devem ser incorporados ao sistema de forma a minimizar os custos de investimento e operagdo e
atender a demanda de energia futura ao longo de um horizonte de planejamento com
confiabilidade, assumindo como conhecido o plano de geracdo. Esse problema tem uma natureza
dindmica, isto €, requer a consideracdo de multiplos periodos de tempo, determinando-se uma
sequéncia (estdgios) de planos de expansdao do sistema. Quando o horizonte de planejamento
reduz-se a apenas um estdgio, o problema multiestdgio se transforma em um problema estético,
em que o objetivo é determinar onde e que tipo de novos equipamentos de transmissdo devem ser
instalados de forma a minimizar os custos de investimento sujeito a uma conjunto de restrigdes
técnicas e operativas.

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

O modelo matematico mais indicado para representar a operacdo adequada do sistema
seria a representacdo do problema por meio de relacdes matematicas de fluxo de carga AC
(Alternating Current), tipicamente usada na andlise da operacdo do sistema elétrico. Entretanto o
uso desta modelagem é muito recente e, portanto, sua aplicagdo ainda se encontra restrita € em
fase de desenvolvimento. Para alguns detalhes sobre a aplicagao do modelo AC no planejamento
da expansao de sistemas de transmissao ver Rider, Garcia e Romero (2007). Assim, considera-se
que a modelagem matemadtica mais indicada em trabalhos de planejamento de sistemas de
transmissao a longo prazo, é o chamado modelo DC (Direct Current) que leva em conta as duas
leis de Kirchhoff apenas para o balango e o fluxo de poténcia ativa. Nesse caso, o problema
resultante é do tipo de programacdo ndo-linear inteiro misto de elevada complexidade para

sistemas de grande porte.
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2.1.1 Modelo DC

Como foi mencionado anteriormente, o modelo DC é atualmente considerado o modelo
matemadtico mais indicado para representar o problema de planejamento da expansdo de sistemas

de transmissao ao longo prazo. Os principais motivos para essa opcao sao 0s seguintes:

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

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

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

Neste modelo, o sistema completo deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff, ou seja, todas
as barras do sistema devem satisfazer a primeira lei de Kirchhoff (a primeira lei de Kirchhoff
simplesmente especifica que o somatério dos fluxos de poténcia que entram numa barra do
sistema deve ser igual ao somatério do fluxo de poténcia que saem dessa barra do sistema), e
todos os lacos existentes devem satisfazer a segunda lei de Kirchhoff (a segunda lei de Kirchhoff

especifica que a queda de tensdo em cada laco deve ser igual a zero).
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min v E €10 (2.1)

{(e,3) =0

S.dl.

Sft+g=4d (2.2)
Fii — s nEj Fng;)(0; —6;) =0 (2.3)
| fij] < l:ﬂ'[i]j o :l?‘.i,j (2.4)
V=g=79 (2.5)
0% n; <7 (2.6)
n;; inteiro, f;; irrestrito, #; irrestrito (2.7)
V(z,7) € Q2 (2.8)

O modelo DC assume a forma apresentada em (2.1)-(2.8), sendo:
v : Investimento devido as adi¢des de circuitos.

cij : Custo de um circuito que pode ser adicionado no caminho ij.

n.. : Numero de circuitos adicionados no processo de otimizagao.

n; : Numero de circuitos existentes na topologia base.

n. : Numero maximo de circuitos que podem ser adicionados no caminho ij.

¥, - Suceptincia de um circuito no caminho ij.

J: Vetor de fluxos com elementos f;; (o fluxo de poténcia total através dos circuitos no
caminho ij).

Jf;; - Capacidade de transmiss@o de um circuito no caminho ij.

g : Vetor geracdo com elementos g, (geragdo na barra k).

g : Vetor de geragdo méxima.

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

0,: Angulo de tensio na barra i.

Q : Representa o conjunto de caminhos em que € possivel adicionar circuitos.
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O conjunto de restri¢des (2.2) representa as equagdes correspondentes a primeira lei de
Kirchhoff, uma equacio para cada barra do sistema, e as restri¢coes (2.3) representa as equacdes
correspondentes a segunda lei de Kirchhoff. As restricdes (2.4) representam as restricdes de
capacidade de transmissdo dos circuitos (linhas e/ou transformadores) e o valor absoluto €
necessdrio, pois os fluxos de poténcia podem fluir nos dois sentidos. As restricdes (2.5) e (2.6)
sdo triviais e representam apenas restricdes de limite de geragdo e de circuitos adicionados em

cada caminho candidato ij. Finalmente, as varidveis f; e ¢, s@o irrestritas em valor e as varidveis
n; devem ser inteiras, representando a maior fonte de complexidade no problema.

A presenca de todas as equacdes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff no modelo
DC transforma este modelo num problema nao linear inteiro misto e produzem um alto nivel de

complexidade no processo de solugdo.

2.1.2 Modelo de Transportes

O modelo de transportes ¢ uma modelagem mais simplificada, que considera apenas a
primeira lei de Kirchhoff. Nesse caso, o problema resultante é do tipo linear inteiro misto.
Mesmo sendo linear, ainda ndo € possivel encontrar a solugdo 6tima para o modelo de transportes
para sistemas de grande porte.

O modelo de transportes foi a primeira proposta sistemdtica de modelagem matematica
usado com muito sucesso no problema de planejamento de sistemas de transmissdo. O modelo foi
proposto em Garver (1970) e representou o inicio de uma sistematica de pesquisa nos problemas
de planejamento de sistemas de transmissdo, sugerindo o uso de modelos diferentes para os
problemas de operacdo e de planejamento.

Garver sugere que, devido aos grandes problemas de usar o modelo de fluxo de carga AC
utilizado para operacdo, deve-se usar modelos mais relaxados que permitam encontrar topologias
ou configuracOes atrativas do crescimento do sistema elétrico mesmo que estas propostas sejam
aproximadas. Assim, sugere a utilizacdo de um modelo matematico que deve satisfazer somente a
primeira lei de Kirchhoff (LKC), isto é, a modelagem matemadtica proposta ndo leva em conta a

segunda lei de Kirchhoff (LKT). Este modelo matemdtico € conhecido como modelo de
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transportes. Obviamente, esta modelagem matemadtica € uma representacio menos adequada do
problema real que, por exemplo, o modelo DC e, portanto, a solu¢do encontrada pelo modelo de
transportes pode ser menos adequada para o problema real.

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

Levando em conta as observagdes anteriores, 0 modelo de transportes para o problema de

planejamento de sistemas de transmissao pode ser formulado por (2.10)-(2.17):

mine = Z Cijiij (2.10)

(2,3) €

s.d
Sf+g=d (2.11)
| fij] < (rl. + n; ). (2.12)
Jigl = M5 ) /d i ——
0<g<7g (2.13)
0 < nyj; < Ty (2.14)

Jij irrestrito (2.15)

n;; inteiro (2.16)

-

(i.7) € 8} (2.17)

em que os parametros e as incognitas sdo os mesmos do modelo DC. Na verdade, o modelo de
transportes pode ser obtido a partir do modelo DC apds relaxar (eliminar) as restricdes da
segunda lei de Kirchhoff (2.3).

Do ponto de vista de pesquisa operacional o problema (2.10)-(2.17) ¢ um problema de
programacdo linear inteiro misto (PLIM). Encontrar a solucdo 6tima desse problema ndo é
simples, especialmente para sistemas elétricos de grande porte. Entretanto, se fossem permitidas
adicoes fraciondrias de circuitos (linhas de transmissao e/ou transformadores), isto €, se fossem

permitido que os n; assumissem valores continuos, entdo o sistema (2.10)-(2.17) se transformaria
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num simples problema de programacgdo linear (PL), féacil de resolver mesmo para o caso de
sistemas de grande porte.

E evidente que a restri¢io n; inteiro produz a maior complexidade no problema (2.10)-

(2.17).

Estas caracteristicas sdo aproveitadas para desenvolver vérios tipos de algoritmos para
resolver o problema de planejamento de sistemas de transmissdo quando é usado o modelo de
transportes.

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

modelo mais indicado.

2.1.3 Modelo Hibrido

Outro modelo considerado no PPEST € o modelo hibrido, que combina caracteristicas do
modelo DC e do modelo de transportes. Esta modelagem, numa formulagdo mais simples
preserva as propriedades lineares do modelo de transportes, considerando a primeira lei de
Kirchhoff em todos os nés da rede, e a segunda lei de Kirchhoff somente nos circuitos existentes
na rede base (e ndo necessariamente nos circuitos que serdo adicionados).

O modelo hibrido foi proposto originalmente em Villasana, Garver e Salon (1985), sendo
que essa modelagem matemadtica especifica o seguinte: a parcela do sistema elétrico
correspondente aos circuitos existentes na configuragdo base devem satisfazer as duas leis de
Kirchhoff e a outra parcela correspondente aos circuitos novos devem satisfazer unicamente a
primeira lei de Kirchhoff.

Portanto, o modelo hibrido € uma mistura entre o0 modelo de transportes e o modelo DC.

E claro que uma vez definida a modelagem matematica desta maneira, a solucio 6tima
encontrada também deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff na parte do sistema correspondente

aos circuitos da configuracdo base e somente a primeira lei de Kirchhoff para os novos circuitos
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adicionados. Em outras palavras, no modelo hibrido linear, deve-se satisfazer a primeira lei de
Kirchhoff em todas as barras do sistema e a segunda lei de Kirchhoff somente naqueles lacos
formados por circuitos existentes na configuragdo base. Assim, por exemplo, se no processo de
planejamento for adicionado um circuito, entdo os lacos que eventualmente podem aparecer
como conseqiiéncia da adi¢do deste circuito ndo estdo obrigados a satisfazer a segunda lei de
Kirchhoff. Esta modelagem, chamada de modelo hibrido linear, pode ser usada como estratégia
de otimizacdo para encontrar solugdes factiveis para o modelo DC. Esta proposta foi apresentada
por Villasana, Garver e Salon (1985), onde a modelagem € apenas utilizada como uma forma de
auxilio para o indicador de sensibilidade do algoritmo heuristico proposto. Existe ainda um
modelo hibrido ndo-linear, o qual ndo serd considerado neste trabalho.

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

Levando em conta estas observagdes o modelo hibrido linear pode ser formulado por

(2.19)-(2.27):
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min v E Cij Thi; (2.19)

(i,)=82

8.4
Sf+ 8% g=d (2.20)
fii = i (ng;)(0: — 0;) = 0, V(3,4) € Qo (2.21)
3] < ndif, Y0, 5) € Qo (2.22)
[fiil < nifigs V() € Q (2.23)
0<g<g (2.24)
0<mny; <my (2.25)
fi; irrestritos (2, ) € Qg (2.26)
fi;j e 8 irrestritos V(,7) € (2.27)

Pode-se verificar que o modelo aqui apresentado é um problema de programacao linear

inteiro misto. Deve-se observar também, que no modelo mostrado em (2.19)-(2.27) os fluxos nos

circuitos estdo separados em dois grupos (fluxos em circuitos existentes na topologia base, l.f e
os fluxos nos circuitos que ndo estdo presentes na topologia base, f;). O mesmo acontece com os

circuitos adicionados: n,? ,

n; que representam, respectivamente, o nimero de circuitos presentes
no caminho ij na configuracdo base e os circuitos que podem ser adicionados no processo de

otimizagdo. Também, Q. representa o conjunto dos circuitos presentes na configura¢io base e Q

representa o conjunto dos circuitos que podem ser adicionados. §°é a matriz de incidéncia né-
ramo dos circuitos existentes na topologia base. As demais varidveis sdo como em (2.1)-(2.8).

As restricoes (2.20) representam a primeira lei de Kirchhoff e o conjunto de restricdes
(2.21) representam as equagdes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff, com uma equacio
para cada caminho que apresenta pelo menos um circuito na configuragdo base. Este ultimo

conjunto de equacdes representa a diferenca entre os trés modelos matematicos que estdo sendo
apresentados. No modelo de transportes, o conjunto de equacdes f,;) — Y (”,-j +n$ )(‘9, - Qj)= 0,

simplesmente nao aparece, j& no modelo hibrido aparece somente uma parcela dessas equagdes



25

constituidas pelos circuitos existentes na configuracdo base e, finalmente, no modelo DC
aparecem todas as equacdes desse tipo, uma para cada caminho existente e/ou novos caminhos

candidatos a adicdo de circuitos.

2.2 UMA REVISAO SOBRE O PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE
SISTEMAS DE TRANSMISSAO

Nesta se¢@o considerou-se como base para realizar a revisao os trabalhos de Latorre et al.
(2003), Faria (2005), Taglialenha (2008) e alguns trabalhos recentes.

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

Mas as pesquisas na darea de planejamento de sistemas de transmissdo experimentaram
uma expansao e novos desenvolvimentos de modelos e técnicas de solugdo. Muitos artigos e
relatos sobre novos modelos foram publicados na literatura especializada devido principalmente a
melhoria das ferramentas tecnoldgicas disponiveis, novos algoritmos de otimizacdo, e o maior
nivel de incerteza introduzida pela desverticalizac@o do setor de energia.

O trabalho pioneiro de Knight (1960) teve o mérito de propor a distin¢ao entre os métodos
de andlise e métodos matematicos de projeto (sintese) de sistemas de transmissdo de energia
elétrica.

Um dos primeiros trabalhos propostos para a solucdo deste problema é Garver (1970). O
autor formulou o problema considerando apenas a Primeira Lei de Kirchhoff e resolveu este
modelo matematico usando um Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC) que em cada passo era
escolhido o circuito mais interessante para ser incorporado ao sistema identificado apds resolver

um problema de programacao linear. Na secdo 3.2.1 este método serd detalhado.
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Em Kaltenbatch, Peschon e Gehrig (1970), também no ano de 1970, foi proposto
combinar programac¢do linear com programac¢do dindmica. Programacgdo linear era usada para
encontrar 0 minimo incremento da capacidade da rede para atender as variacdes de demanda e
geragdo nas barras do sistema. Apos essa etapa, era utilizada programacdo dindmica para achar a
melhor sequéncia de investimentos (continuos) para o horizonte de planejamento. Este trabalho é
pioneiro para problemas de planejamento de expansdo de redes de transmissdo considerando
multiplos estagios.

Um algoritmo ‘puro’ de programacdo dinamica foi proposto em Dusonchet e El-Abiad
(1973). Esta proposta parecia contornar as dificuldades em obter a solugdo 6tima encontrada por
trabalhos anteriores. Contudo, devido aos altos recursos computacionais requeridos, resultado do
formalismo da programacgdo dinamica, simplifica¢des ou relaxacdes de importantes restrigdes
eram necessdrias em aplicagdes préticas.

Tendo em vista as desvantagens da programacdo dinamica, foi proposto, por Gonzaga
(1973), um algoritmo de busca em grafos. Este algoritmo, uma versdo de algoritmo dual, procura
encontrar um caminho de custo minimo em grafos de expansao utilizando heuristicas para reduzir
o numero de alternativas a serem analisadas. Com base em tal algoritmo, foi implementado um
programa computacional chamado Tania, que foi muito utilizado na solu¢do de problemas de
planejamento da expansdo de redes de sistemas Brasileiros.

A primeira proposta de algoritmos do tipo Branch and Bound para este problema apareceu
em Lee, Hocks e Hnylicza (1974). Contudo, assim como nos métodos de programacgdo dinamica,
a utilizacdo de algoritmos combinatérios tipo Branch and Bound fica restrita a aplicacdes em
sistemas de pequeno porte face aos recursos computacionais exigidos.

Em Monticelli et al. (1982) propuseram o uso de ferramentas interativas para o
planejamento da transmissdo. Para ordenar as possibilidades de adi¢des era utilizado o indice de
’Minimo Esforco’, que consiste de uma andlise de sensibilidade em relacdo as susceptancias dos
circuitos em um problema de otimizagdo correlato cujo resultado € idéntico ao modelo de fluxo
de carga linearizado. A proposta era basicamente um algoritmo heuristico construtivo usando o
modelo DC.

O uso de andlise de sensibilidade no problema de planejamento de sistemas de
transmissao foi inicialmente proposto no trabalho de Champs, Vankelecom e Amoulle (1979).

Eles utilizaram andlise de sensibilidade em relacdo as susceptancias a partir de um problema de
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programacdo linear cujas restri¢des sdo as equagdes do modelo de fluxo de carga linearizado em
conjunto com limites de transporte nos circuitos e de capacidade nos geradores. O objetivo do
problema era obter o minimo corte de carga necessdrio para eliminar todas as violagdes
operacionais na rede elétrica. O uso de andlise de sensibilidade também foi proposto em Pereira
et al. (1987).

Em Villasana (1984) e depois em Villasana, Garver e Salon (1985), sdo apresentadas duas
diferentes metodologias para serem aplicadas ao planejamento da expansdo de sistemas de
transmissdo. Estas propostas consistiam de um aperfeicoamento do trabalho feito por Garver
(1970), que propds o modelo de transportes, representando uma técnica fundamental na pesquisa
em planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo, pois naquela época era a dnica forma
disponivel de otimizar este problema. Esse modelo relaxado, diferente dos usados em andlise de
operacdo, foi chamado de modelo de sintese de sistemas de transmissdo. O modelo de
transportes, assim como todo modelo de sintese, faz apenas o planejamento considerando o fluxo
de poténcia ativa. Portanto, resolve apenas o problema de capacidade de transmissdo. O problema
de planejamento de reativos era resolvido na fase seguinte. Na tentativa de aperfeicoar estas
propostas e diminuir a complexidade do problema, Villasana determinou solu¢des vidveis para o
modelo DC resolvendo modelos hibridos lineares, em que apenas os circuitos existentes na
configuragcdo base devem obrigatoriamente, satisfazer as duas leis de Kirchhoff.

Em contraste, o modelo hibrido ndo-linear é um problema de programac¢do, ndo-linear
inteiro misto (PNLIM) de complexidade muito parecida como o modelo DC. Esse modelo foi
pouco usado por pesquisadores em planejamento de sistemas de transmissdo porque devem ser
utilizadas as mesmas técnicas utilizadas para o modelo DC e, portanto, pode ser preferivel
trabalhar diretamente com o modelo DC, considerado ideal. Mesmo assim, o modelo hibrido néo-
linear deve ser mais fécil de resolver que o modelo DC.

O uso de esquemas de decomposi¢cdo para este problema teve inicio com o trabalho de
Pereira (1985). Naquele trabalho, um esquema de decomposicdo de Benders foi aplicado para
decompor o problema global de planejamento de redes em dois subproblemas: um de
investimento, que tem por objetivo propor um plano de expansao; e outro de operagdo, que deve
analisar o plano proposto e expressar as restricdes operacionais em termos das varidveis de
investimento através de restricdes lineares chamadas de cortes de Benders. Esta nova restri¢cao

deve ser adicionada ao subproblema de investimento e novas iteragdes de Benders sdo repetidas
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até a obtencao da convergéncia. O modelo adotado para formular o problema de planejamento da
expansdo de redes de transmissdo € ndo-linear e ndo-convexo, o que pode trazer sérias
dificuldades para métodos de cortes como o algoritmo de decomposi¢do de Benders.

Com o objetivo de contornar esta deficiéncia do método de decomposicdo de Benders, em
relacdo ao modelo ndo-linear e ndo-convexo, foi proposto na tese de doutorado de Romero
(1993), aparecendo também em Romero e Monticelli (1994a), uma metodologia de
decomposicdo, hierdrquica composta por trés fases distintas. Na primeira fase o problema de
planejamento deve ser resolvido por decomposi¢do de Benders considerando somente o modelo
de transporte para o subproblema de operacdo. Além disso, a integralidade das varidveis de
investimento deveriam ser relaxadas. Na segunda fase o modelo do subproblema de operagdo
deve ser trocado por um modelo Hibrido que consiste do modelo de fluxo de poténcia linearizado
para os circuitos existentes € um modelo de transporte para computar o fluxo nos circuitos
planejados. Finalmente, na terceira fase deste trabalho, o modelo de fluxo de carga linearizado
era utilizado para o célculo do fluxo de carga em todos os circuitos da rede de transmissdo. O
subproblema de investimento considera as varidveis de investimento discretas e utiliza um
algoritmo especializado de enumeracao implicita (ROMERO, 1993; ROMERO; MONTICELLI,
1994b).

Pinto e Nunes (1990) usaram o esquema de decomposicdo de Benders combinado com
um algoritmo de enumeragdo implicita. Com o objetivo de reduzir o esforco computacional, que
pode ser muito grande, eles utilizaram duas técnicas para redu¢do do espaco de busca do
problema: redugdo por inviabilidade e por custo.

Latorre-Bayona e Péres (1994) propuseram uma metodologia heuristica que utiliza a
vantagem da decomposicao natural do problema em subproblemas de operagado e investimento. O
subproblema de investimento € resolvido utilizando-se um procedimento heuristico de busca em
arvore iniciada a partir de uma solucdo vidvel obtida por outros modelos. As varidveis de
investimento (ramos da arvore de busca) poderiam ser classificadas de trés maneiras: as varidveis
questiondveis (circuitos incluidos na solug@o vidvel inicial, mas que o usudrio pensa nao
pertencer ao plano 6timo), as varidveis atrativas (circuitos que o usudrio pensa pertencer ao
planejamento 6timo) e as varidveis congeladas (circuitos que ndo serdo testados no processo de
busca). Esta classificacdo das varidveis ja consiste de um critério de truncamento utilizado por

este trabalho com o objetivo de redu¢do do tempo computacional. Os outros critérios utilizados
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eram limites na profundidade e na largura do processo de busca na arvore, limite no nimero de
resolucdes do subproblema de operacdo e limite no nimero de ’passos errados’ do processo de
busca na arvore.

Binato e Oliveira (1995) propuseram um método de busca, backward/forward para o
problema de planejamento de expansdo de redes de transmissdo multiestagio. Neste método sdo
definidos passos para uma andlise de planejamento a dois estdgios: o passo backward, que
consiste de um planejamento retornando no tempo buscando antecipagdes de circuitos ja
definidos para os anos seguintes e o passo forward, que faz uma andlise no sentido correto do
tempo. Utilizando de uma maneira organizada estes dois passos, o0 método explora a regido de
viabilidade do problema em busca de economias de escala quando sdo considerados vérios
estagios durante o horizonte de planejamento.

Também Oliveira, Costa e Binato (1995) utilizaram um esquema de decomposi¢ao
hierdrquica, mas composto por duas fases ao invés de trés fases como no trabalho de Romero
(1993). A primeira fase, da mesma forma que no trabalho de Romero, considera somente o
modelo de transporte, porém ndo relaxa a integralidade das varidveis de investimento, enquanto
que a segunda fase € igual a terceira do trabalho de Romero. A maior diferenca entre estes dois
trabalhos ndo vem da decomposi¢do hierdrquica utilizada e sim da maneira como o subproblema
de investimento é resolvido. Enquanto que o trabalho anterior resolvia o subproblema de
investimento até obter a solu¢do Otima utilizando um algoritmo de enumeracdo implicita
especializado, neste trabalho, utiliza-se um algoritmo de branch and bound com o objetivo de
achar somente a primeira solucdo vidvel. Com isso, é possivel obter considerdvel redugdo do
esfor¢co computacional.

No trabalho de Binato (2001), foi proposta uma aplicacdo computacional utilizando
decomposicio de Benders que assegura que a solu¢do Otima, obtida pelo método de
decomposicdo, € o plano 6timo de expansdo da rede de transmissdo. Isso estd diretamente
relacionado com a utilizacdo do modelo linear (0-1) disjuntivo que pdde ser aplicado a problemas
testes com sistemas reais devido a obten¢do de valores minimos para a constante disjuntiva. Uma
nova heuristica para determinar a convergéncia do problema mestre da decomposi¢ao de Benders
resultou também em grandes economias em termos de tempo computacional gasto. Entretanto,

muitas vezes, o nimero elevado de candidatos de um caso de planejamento da expansao impede a
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aplicacao com sucesso de técnicas de decomposicao. Portanto, € necessdrio o desenvolvimento de
técnicas heuristicas que sejam capazes de fornecer *boas’ solu¢des para o problema.

Na década de 90 apareceram novos algoritmos heuristicos e metaheuristicos, diferentes
dos algoritmos tradicionais, geralmente mais eficientes e com uma grande variedade de tempo de
processamento que pode ser calibrado para cada tipo de aplicacdo. Pertence a esse tipo de
algoritmos técnicas de otimiza¢do como algoritmos genéticos e evolutivos em geral, tabu search,
GRASP, particle swarm, ant colony, etc.

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

Recozimento Simulado (Simulated Annealing) foi aplicado em Romero, Gallego e
Monticelli (1996) e posteriormente foi paralelizado em Gallego et al. (1997). A qualidade dos
resultados publicados nestes dois artigos mostraram que tais métodos tém um excelente potencial
para a solucdo deste problema.

As pesquisas apresentadas, utilizando metaheuristicas, indicam que, no momento, esses
tipos de algoritmos sdo 0s mais competitivos para encontrar solu¢des de excelente qualidade de
sistemas complexos. As metaheuristicas apresentam a vantagem de que sdo relativamente faceis
de implementar e, geralmente, apresentam excelente desempenho para todos os tipos de sistemas
elétricos. Apresentam a grande desvantagem de que geralmente requerem tempos de
processamento elevados para encontrar solu¢des de excelente qualidade. No entanto, deve-se
observar que o tempo de processamento nao é um problema crucial em planejamento de sistemas
de transmissdo. Nos préximos anos deve continuar muito ativa a pesquisa em metaheuristicas

aplicadas ao problema de planejamento de sistemas de transmissao.
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Praticamente todas as propostas de metaheuristicas apresentadas na literatura
especializadas foram aplicadas ao planejamento estitico. Em Escobar, Gallego e Romero (2004)
foi apresentada a primeira metaheuristica aplicada ao planejamento multiestagio de sistemas de
transmissao.

Mais tarde, outras metaheuristicas também foram propostas. GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure) foi utilizado em Binato, Pereira e Granville (2001). As
melhores solucdes ja conhecidas para dois sistemas testes brasileiros reais utilizados no estudo
foram obtidas pela metaheuristica, assim como melhoramentos na solucdo do caso do
planejamento da expansao do sistema sudeste brasileiro, mostrando o potencial do método.

Algoritmos de Busca Tabu (Tabu Search) foram utilizados nos trabalhos de Gallego,
Monticelli e Romero (1998a) e, Areiza Ortiz (1997). Dois Algoritmos Genéticos foram propostos
para resolver problemas de planejamento em (Extended Genetic Algorithms) Gallego, Monticelli
e Romero, (1998b) e (Improved Genetic Algorithms) em Silva et al. (2000).

Silva et al. (2001) utilizaram Busca Tabu para resolver o problema de planejamento
estitico de redes de transmissdo. Foram utilizados vérios conceitos da Busca Tabu como
memoria de curto-prazo, lista tabu e critério de aspiracdo. Uma fase de intensificacdo, que
explora regides do espaco de busca onde boas solugdes devem existir, foi implementada
juntamente com uma fase de diversifica¢do, que direciona a busca para regides ndo exploradas,
utilizando conceitos de memoria de médio e longo prazo.

Uma metodologia hibrida combinando GRASP com Path Relinking foi desenvolvida em
Faria et al. (2005). Path Relinking é um método que surgiu como uma estratégia de intensifica¢ao
para melhorar a qualidade da solug@o de outras metaheuristicas. Nos poucos trabalhos em que foi
utilizado, obteve grande sucesso. Neste estudo foi aprimorada a qualidade da busca por novas
solugdes, ajudando a obter a solugdo 6tima dos problemas propostos com um ndmero menor de
iteracoes.

Praticamente todas as pesquisas apresentadas em planejamento da expansdo de sistemas
de transmissdo foram realizadas apenas utilizando o modelo de planejamento estdtico. Existe
pouca bibliografia de modelagem e otimizacdo de modelos matemdticos de planejamento
multiestagio. Assim, por exemplo em Haffner (2000) € apresentada uma discussdo interessante de
modelagem deste problema e em Romero et al. (2003) é apresentado um algoritmo heuristico

construtivo para o planejamento multiestagio utilizando o modelo de transportes.
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Todos os algoritmos heuristicos encontram apenas solucdes de boa qualidade para
sistemas de médio e grande porte, e a qualidade dessas solu¢des pode ficar muito distante das
solugdes Otimas ou sub Otimas como acontece, por exemplo, com o sistema norte-nordeste
brasileiro. A vantagem dos algoritmos heuristicos é que sdo simples de entender, robustos e
muito rdpidos. No momento, os algoritmos heuristicos ainda representam um campo de pesquisa
muito interessante e as solugdes encontradas por esses algoritmos podem ser utilizadas como base
para encontrar solu¢des melhores utilizando algoritmos mais demorados como as metaheuristicas.

Existe ainda uma extensa bibliografia tratando de outros aspectos do problema de
planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo tais como o planejamento da expansdo
considerando contingéncias, o planejamento da expansdo considerando incertezas na demanda, o
planejamento da expansao considerando um ambiente de mercado competitivo, entre outros. Para
ver detalhes de trabalhos desse tipo ver as referéncias de Fang e Hill (2003); Garces et al (2009);
e, Silva et al. (2005).
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3 TECNICAS DE SOLUCAO

O PPEST pode ser representado por, pelo menos, trés modelos matematicos como
detalhado no capitulo anterior. Quando utiliza-se o modelo de transportes ou o modelo hibrido
linear, obtém-se um problema de programacdo linear inteiro misto, e quando utiliza-se os
modelos hibridos nao-lineares ou DC, obtém-se um problema de programacgdo ndo-linear inteiro
misto, que ja foi mencionado serem problemas de dificil solu¢do, em especial quando se trata de
sistemas de grande porte. As técnicas utilizadas, para resolver este problema, podem ser
classificadas em duas categorias: métodos exatos (analiticos e de otimizacdo cldssica) como
Branch and Bound e Decomposi¢cdo de Benders; e os métodos aproximados (heuristicas e

metaheuristicas). Neste capitulo serdo abordadas algumas destas técnicas.

3.1 METODOS EXATOS

Os métodos de otimizacdo cldssica, geralmente usando técnicas de decomposicao
matemadtica, apresentam a caracteristica de encontrar a solu¢do Otima do problema de
planejamento e sdo muito eficientes em sistemas de pequeno e médio porte, mas, para sistemas de
grande porte ainda apresentam um esforco computacional elevado e problemas de convergéncia.

A seguir descreve-se de forma resumida apenas a Decomposicio de Benders.

3.1.1 Decomposiciao de Benders

A Decomposi¢cdo de Benders é uma técnica que permite decompor o problema de
planejamento em dois subproblemas: um subproblema de operag@o ou escravo e um subproblema
de investimento ou mestre. As varidveis de operacao como os fluxos e os angulos das tensdes de

barras fazem parte do subproblema de operacdo, o qual € um problema de programacio linear



34

que pode ser facilmente resolvido utilizando algoritmos eficientes de PL. Por outro lado, as
varidveis de investimento fazem parte do subproblema de investimento, o qual é um problema de
programacdo linear inteira mista com uma Unica varidvel continua que aparece como parte da
decomposicdo. Assim, a decomposicao de Benders resolve o PPEST através de uma solugdo
iterativa dos subproblemas de operagdo e investimento.

A otimizagdo global € atingida através de uma resolucao iterativa das solugdes separadas
dos subproblemas de operacdo e investimento. Esta técnica nao foi capaz de resolver sistemas de

grande porte, como o sistema Norte-Nordeste Brasileiro.

3.2 ALGORITMOS APROXIMADOS

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

Um algoritmo heuristico construtivo (AHC) é um procedimento iterativo de escolhas ou
decisdes tomadas passo a passo que, de maneira sistemdtica, determina uma boa proposta de
solu¢do para um problema complexo. No caso do planejamento da expansdo dos sistemas de
transmissao de energia elétrica, a partir de uma configuracio base, em cada passo € adicionado ao
sistema um ou vdrios circuitos até que o conjunto de adi¢des realizadas permita uma operacao
adequada do sistema elétrico. Portanto, em cada passo, a configuracido do sistema é modificada
pela adicdo de um ou vdrios circuitos, e esta configuracdo obtida passa a ser denominada
configuracdo corrente. O circuito escolhido em cada passo para ser adicionado a chamada
configurag@o corrente é um circuito que corresponde ao caminho mais atrativo identificado por
um critério de sensibilidade, indicador de sensibilidade ou indice de desempenho. Assim a
diferenca fundamental entre os algoritmos heuristicos construtivos estd no indicador de
sensibilidade escolhido e, obviamente, no modelo matematico escolhido (transporte, hibrido ou

DO).
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3.2.1 Algoritmo Heuristico Construtivo de Garver

O algoritmo heuristico de Garver ¢ um AHC que utiliza o modelo de transportes (neste
modelo, apenas as restri¢des da primeira lei de Kirchhoff devem ser obrigatoriamente satisfeitas),
e foi o primeiro algoritmo de grande difusdo utilizado no planejamento de sistemas de
transmissdo (GARVER, 1970). Nesta proposta, Garver formulou o problema como um problema
de fluxo de poténcia e utilizou algoritmos de programacao linear para identificar as rotas mais
diretas entre os geradores e as cargas.

Utilizando o modelo (2.10)-(2.17), e relaxando a integralidade das varidveis inteiras n,;,

Garver encontrou a solu¢cdo 6tima continua, ou seja, varidveis assumindo valores fraciondrios,

0

para a configuragéo, corrente n;,

resolvendo apenas um problema de PL. Tendo conhecidas as
incégnitas 7, pode encontrar os fluxos de poténcia em todos os circuitos antigos (ng ) € novos

(n; ). Portanto, aquele caminho novo i identificado pelo n; que leva o maior fluxo de poténcia

representa o caminho mais atrativo de acordo com esta proposta. Um processo repetitivo desta
estratégia, adicionando em cada passo um circuito no caminho mais atrativo, constitui o
algoritmo de Garver.

O processo termina quando a solu¢do do PL correspondente a configuracdo, corrente

apresenta uma solug@o, com todos os n,; =0, o que significa que ndo € mais necessario realizar

adi¢Oes de circuitos ao sistema. O conjunto de adi¢Oes realizadas representa a proposta de

solucdo do algoritmo de Garver. Em cada passo o algoritmo de Garver resolve o PL abaixo, em

que o vetor n; armazena os circuitos adicionados em cada passo do processo de otimizagao.
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O algoritmo de Garver pode ser resumido nos seguintes passos:

Passo 1: Assumir a configuracdo base ni(;.e n}j =0 como configura¢do corrente.

Passo 2: Resolver o PL correspondente ao sistema (3.1)-(3.7) para a configuragdo corrente. Se

todos os n; =0 entdo pare, pois foi encontrada uma boa configuragdo factivel. Caso contrario, ir

ao passo 3.
Passo 3: Calcular os fluxos através de todos os novos circuitos adicionados pelo PL, (n;#0),

v

usando a relagdo, f; =n, f; . Identificar o novo caminho ij com o maior valor de f;/ e atualizar a

configuragdo, corrente n; adicionando um circuito naquele caminho ij. Voltar ao passo 2.

A grande vantagem do modelo de transportes é que praticamente ndo existe diferencga
entre resolver problemas de sistemas conexos e altamente ilhados. A desvantagem estd no fato de
que a solugdo, 6tima encontrada por este modelo algumas vezes pode ficar longe da solugdo
6tima do modelo DC, pois a solu¢do, do modelo de transportes nio satisfaz necessariamente, a
segunda lei de Kirchhoff.

Do ponto de vista de otimizagdo matematica, o algoritmo de Garver é um algoritmo
heuristico construtivo que, na pratica, encontra configuracdes de boa qualidade, mas do ponto de

vista tedrico, ndo existe garantia de encontrar a solucdo 6tima global.
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3.2.2 AHC de Villasana-Garver-Salon

O algoritmo proposto em Villasana, Garver e Salon (1985) € um AHC que utiliza o
modelo hibrido linear com a estratégia de resolver apenas um PL em cada passo do processo de
otimizacgdo. A estratégia consiste em resolver um PL de tal forma que seja possivel verificar se os
circuitos ja adicionados permitem que o sistema opere adequadamente para o modelo DC ou,
caso contrario, identificar o circuito mais promissor que deve ser adicionado ao sistema. Esses
objetivos sdo atingidos resolvendo um PL que € um caso especial do modelo hibrido linear apds

relaxar a integralidade das variaveis de investimento n; . Assim, em cada passo, o algoritmo

VGS resolve o PL (3.8)-(3.17).

min v Z O T (3.8)

(i.j)e0

s.a.
S+ 80 sty g—d (3.9)
£ — im0, — 0;) = 0, V(i,5) € Qg (3.10)
i “.r'z'j?lz-lj (8; —6;) =0, ¥(i,j) € (Y (3.11)
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U<g=yg (3.14)
0<mn; < (my — ?133- ) (3.15)
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¢; irrestrito (3.17)
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Em que:

S: Matriz de incidéncia né-ramo transposta para os circuitos candidatos a adicao.
§°: Matriz de incidéncia né-ramo transposta para os circuitos da topologia base.

S': Matriz de incidéncia né-ramo transposta para os circuitos adicionados e dos nés conectados a
esses caminhos no processo iterativo do algoritmo VGS.

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

£°: Vetor de fluxos totais através dos circuitos da topologia base, com elementos fl.;).

f': Vetor de fluxos totais através dos caminhos adicionados no processo iterativo e com
1 . . ., .. . .o

elementos f; (fluxo nos circuitos ja adicionados no caminho ).

Q : Conjunto de indices dos circuitos candidatos.

Q,: Conjunto de indices dos circuitos presentes na topologia base.

Q, : Conjunto de indices dos circuitos adicionados no processo de otimizagdo pelo VGS.

Deve-se observar que no PL mostrado em (3.8)-(3.17) os fluxos em cada caminho estdo

separados em trés grupos (fluxos em circuitos existentes na topologia base: fl.;), fluxos nos

. . -, .. . . . 1 . .
circuitos ja adicionados no processo iterativo do algoritmo VGS: f; e os fluxos nos circuitos

.. ~ . . 1

adicionados na resolucdo do PL, fl.j. O mesmo acontece com Os circuitos ng, n;en;
representando, respectivamente, o nimero de circuitos presentes no caminho ij na configura¢io
base, circuitos ja adicionados no processo iterativo pelo algoritmo VGS e os circuitos

adicionados na resolucdo do PL. E ainda, € representa o conjunto dos circuitos presentes na
configuragdo base e £, representa o conjunto dos circuitos ja adicionados pelo VGS.
Se na solugé@o do PL (3.8)-(3.17) tivermos v = 0 e, portanto, n, =0, V(i, j))e Q entdo, o

sistema opera adequadamente apenas com os circuitos da topologia base e os ja adicionados no
processo iterativo. Como esses circuitos obedecem as duas leis de Kirchhoff, entdo a proposta de

solugdo, isto €, os circuitos que foram adicionados, € uma proposta factivel para o modelo DC.
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Caso contrdrio, a solu¢do encontrada nos permite identificar o circuito mais atrativo que deve ser
adicionado ao sistema elétrico no proximo passo.

O AHC proposto em Villasana, Garver e Salon (1985) utiliza um indicador de
sensibilidade definido a partir da solu¢do 6tima do modelo hibrido linear (MHL) correspondente
a topologia corrente (circuitos da topologia base e os adicionados no processo iterativo) e

relaxando a integralidade das variaveis n, isto €, a resolugdo do modelo (3.8)-(3.17).

Considerando que relaxando a integralidade das varidveis n,, como mostra o problema

jj 9
(3.8)-(3.17) entdo devemos resolver um problema de programacgdo linear (PL), e o indice de

sensibilidade € definido como sendo o fluxo de poténcia pelos circuitos com n; # 0 na solugéo

do PL. Em cada passo do AHC, o circuito selecionado para adi¢do € aquele identificado pelo

seguinte indice de sensibilidade:

IS = max{Is, = n, f, :n; # 0} (3.18)

em que n; € a solugdo do PL depois de relaxar a condi¢@o de integralidade no AHC. Em cada

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

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

O algoritmo VGS pode ser resumido nos passos a seguir.

Passo 1: Assumir a topologia base como solugdo corrente e usar o modelo hibrido linear
modificado relaxado mostrado (3.8)-(3.17). Todos os circuitos presentes na solu¢do corrente

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

Passo 2: Resolver o PL (3.8)-(3.17) para a topologia corrente. Se a solu¢do indicar que o sistema
estd operando adequadamente com a nova adicdo e, portanto, v = 0, pare. Uma nova solugdo para

o modelo DC foi encontrada.
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Passo 3: Utilizar o indice de sensibilidade (3.18) para identificar o circuito mais atrativo que deve
ser adicionado ao sistema. Atualizar a topologia com o circuito adicionado, acrescentando ij em

€, eir ao passo 2.

A vantagem de se utilizar esta estratégia é que em cada passo se resolve apenas um PL,

mas no final do processo encontra-se uma solucdo para o modelo DC. Outra possibilidade é

resolver o proprio modelo DC apés relaxar a integralidade das varidveis n,; mas, nesse caso,

deve-se resolver um problema de programacao nao-linear em cada passo do AHC.

Do ponto de vista de otimiza¢do matemdtica o VGS € um algoritmo heuristico construtivo
que, na pratica, encontra configuragdes de boa qualidade, mas do ponto de vista tedrico, ndo
existe garantia de encontrar a solu¢do 6tima global.

Um significado importante no algoritmo VGS sobre o indice de sensibilidade é que a

solu¢do 6tima do PL apresenta um conjunto de n,; # 0 que identificam o melhor investimento

proposto satisfazendo somente a primeira lei de Kirchhoff. Quando o circuito é incorporado no
sistema, ele passa a cumprir ambas as leis de Kirchhoff. Assim, o indice de sensibilidade
utilizado pode ndo apresentar o desempenho desejado como o indice utilizado no modelo de
transportes. Para outros indices, ver (ROMERO et al., 2003).

O algoritmo VGS € usado nesta dissertacdo para encontrar uma soluc¢do inicial de boa

qualidade.

3.2.3 Algoritmos Metaheuristicos

As metaheuristicas (O termo metaheuristicas foi criado por Fred Glover em 1986 e foi
amplamente aplicado na literatura) sdo métodos de busca que combinam métodos heuristicos.
Estes métodos tém-se mostrado muito efetivos na soluciao de problemas dificeis de grande porte,
inclusive no problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. Exemplos de
Metaheuristica sao os métodos de Recozimento Simulado, Algoritmos Genéticos, Grasp, Busca
Tabu, VNS entre outros. Neste trabalho analisamos em detalhe apenas o algoritmo VNS que é

uma metaheuristica usada neste trabalho de pesquisa.
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4 METAHEURISTICA DE BUSCA EM VIZINHANCA VARIAVEL

Neste capitulo apresenta-se a metaheuristica Busca em Vizinhang¢a Varidvel. Assim, na
secdo 4.1, tem-se o desenvolvimento desta metaheuristica que foi proposta em meados da década
de 90, (MLADENOVIC, 1995; MLADENOVIC; HANSEN, 1997), é uma metaheuristica que
explora basicamente a idéia de trocas sistemdticas de estruturas de vizinhanga no espaco de
solucdes durante o processo de busca. Na sequéncia, algumas extensdes sdo consideradas,
incluindo versdes hibridas. As aplicagdes praticas mais importantes desta metaheuristica estio

descritas na se¢do 4.2.

4.1 ESQUEMAS FUNDAMENTAIS DA BUSCA EM VIZINHANCA
VARIAVEL

Metaheuristica é uma estratégia de busca através do espaco de solucdes de um problema
complexo, onde a busca é realizada através de transicdes no espaco de busca a partir de um ponto
inicial ou de um conjunto de pontos iniciais. Nesse contexto, a diferenca principal entre as
diferentes metaheuristicas é a estratégia usada para realizar as transicdes no espago de busca.
Discussoes e aplicacdes das melhores metaheuristicas conhecidas podem ser encontradas em
Reeves (1993) e, em Glover e Kochenberger (2003).

Busca em Vizinhanga Varidvel — VNS (Variable Neighborhood Search) € uma
metaheuristica que foi proposta por Mladenovi¢ (1995; MLADENOVIC; HANSEN, 1997),
sendo um método de busca local que explora basicamente a idéia de mudangas sistematicas de
estruturas de vizinhanca no espaco de solugdes durante o processo de busca para encontrar
solugdes Otimas locais e para sair desses Otimos locais. Nesse aspecto fundamental, VNS ¢é
significativamente diferente de outras metaheuristicas.

A maioria das metaheuristicas aceita a degradacao da solucdo corrente (ou do conjunto de
solugdes correntes) como uma estratégia para sair de uma solucao 6tima local. O algoritmo VNS

ndo aceita essa possibilidade.
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O algoritmo VNS muda a vizinhanga como uma forma de sair de solugdes 6timas locais.
Nesse processo a solug@o corrente também € a incumbente o que ndo acontece nas outras
metaheuristicas. Assim, podemos afirmar que o algoritmo VNS realiza um conjunto de transi¢des
no espaco de busca de um problema e em cada passo a transi¢do € realizada para a nova
incumbente. Se o processo encontra um 6timo local entdo o algoritmo VNS muda de vizinhanga
para sair desse Otimo local e passar para a nova incumbente. Como uma consequéncia dessa
estratégia, se o algoritmo VNS encontra o 6timo global entdo a busca fica parada nesse ponto de
6timo global sem possibilidade de sair desse ponto. Esse tipo de comportamento ndo acontece

com as outras metaheuristicas.

A metaheuristica VNS explora sistematicamente as seguintes observacoes:

Fato 1: Um minimo local com relacio a uma estrutura de vizinhanga ndo €

necessariamente um minimo local com relagdo a uma outra;

Fato 2: Um minimo global ¢ um minimo local em relacdo a todas as estruturas possiveis

de vizinhanca;

Fato 3: Para muitos problemas, um minimo local com respeito a uma estrutura de
vizinhanga compartilha caracteristicas comuns com o minimo local que corresponde a outra
estrutura de vizinhanca. Em geral os minimos locais para varias estruturas de vizinhanca também
compartilham caracteristicas comuns, sendo possivel passar de um minimo local de uma estrutura
de vizinhanga para o minimo local de outra estrutura de vizinhanga.

Os fatos 1 a 3 sugerem, entdo, o uso de vdrias estruturas de vizinhanga nas buscas locais
para abordar um problema de otimizacdo, ou seja, a idéia € definir um conjunto de estruturas de
vizinhancas que podem ser utilizadas de forma deterministica, de forma aleatéria ou
deterministica e aleatéria. Essas formas de utilizar as estruturas de vizinhangas produzem
algoritmos VNS de desempenhos diferentes.

O fato 3, o qual é de cardter empirico, implica que uma solugdo 6tima local fornece
informagdes importantes em relacdo ao 6timo global especialmente se a solucdo 6tima local for

de excelente qualidade. Existe também a observagdo empirica de que as solu¢des 6timas locais
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geralmente estdo concentradas em regides especificas do espagco de busca. Se as solucdes Otimas
locais estivessem uniformemente distribuidas no espaco de busca todas as heuristicas baseadas
em vizinhanga se tornariam ineficientes.

Portanto, se for encontrado um 6timo local da regido em que se encontra o 6timo global
entdo uma metaheuristica tipo VNS tem grandes chances de encontrar esse 6timo global. Por
outro lado, se o 6timo global se encontra em outra regido entdo a inica possibilidade de encontrar
o 6timo global € implementar um processo de diversificac@o. Por esse motivo um equilibrio entre
intensificacdo e diversificagdo no processo de busca pode ser importante em uma metaheuristica.
Na préxima secdo pode-se ver a evolugdo da VNS.

Existem vdrias formas de implementar o algoritmo VNS e, portanto, podem ser
implementada uma familia de algoritmos VINS. Diversas propostas de algoritmos VNS podem ser
utilizadas de forma independente ou integradas a estruturas VNS mais complexas. Neste trabalho

apresentamos alguns desses algoritmos.

4.1.1 VNS de Descida: Algoritmo VND

E um método de busca local que consiste em explorar o espaco de solucdes através de
trocas sistemdticas de estruturas de vizinhangas, aceitando somente solucdes de melhora da
solugdo corrente e retornando a primeira estrutura quando uma solucao melhor € encontrada.

O algoritmo VND apresentado em Hansen e Mladenovic (2001) assume a forma mostrada
no pseudo cédigo 1.

A solucdo final proporcionada por este algoritmo € um minimo local em relagdo a todas as

k . estruturas de vizinhanca, e portanto, a probabilidade de se alcangar um minimo global é

max

maior de que quando se usa somente uma estrutura.
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Inicializagdo: Selecione o conjunto de estruturas de vizinhangas N, , para k =1,...,k__ , que serd

utilizado durante o processo; encontre uma solug@o inicial x (ou aplique a regra a um x
conhecido).

Repetir a seqiiéncia até que nenhuma melhora da solugdo seja obtida:

(1) Faga k «1;
(2) Repetir até que k =k :
(a)Exploracdo: Encontre x’de x (x'e N, (x));

(b)Mover ou ndo: Se a solucdo assim obtida é melhor que x, faga x < x' e k < 1; Caso

contrario, k < k+1.

Pseudo Cédigo 1: Algoritmo VND.

Ao se implementar o algoritmo VND do pseudo cédigo 1, alguns cuidados devem ser

tomados, em particular, considerando as seguintes questoes:

1) Que complexidade tem os diferentes movimentos?

>i1) Qual a melhor ordem para considera-los?

(iii))  Os movimentos sdo considerados suficientes para garantir uma explora¢do completa
da regido que contém x?

(iv)  Qual a precisdo desejada para a solu¢do encontrada?

A primeira pergunta refere-se a seleco e classificacdo dos movimentos: se eles envolvem
muitas mudancgas elementares, a heuristica resultante pode ser muito lenta e frequentemente pode

levar mais tempo que um algoritmo exato em problemas de tamanho pequenos ou médios.

A questdo (i1) também influi no esforco computacional empregado para se alcancar
solugdes de qualidade. Uma implementacdo frequente consiste em realizar movimentos por

ordem crescente de complexidade (movimentos realizados em vizinhancas de dimensoes,

N, (x)

, crescentes), e voltar a realizar a busca considerando o primeiro tipo de movimento (na



45

primeira vizinhanga) cada vez que uma dire¢do de descida € encontrada e um passo € realizado
naquela direcdo. Alternativamente, todos os movimentos podem ser aplicados em sequéncia
contanto que seja feita uma descida em alguma das vizinhangas consideradas.

A terceira questdo € crucial: para alguns problemas movimentos elementares ndo sio
suficientes para sair de um O6timo local, e heuristicas que s6 os utilizam podem oferecer
resultados muito pobres.

Finalmente, a precisdo desejada, como questionado em (iv) dependerd se a VND ¢ usada
isoladamente, ou dentro de alguma estrutura maior, como a prépria VNS. No primeiro caso,
pode-se realizar um esforco para obter a melhor solugdo possivel dentro do tempo de
processamento considerado; no outro caso, prefere-se determinar uma solucdo boa mais
rapidamente através da VND e melhora-la depois através da VNS badsica, a qual sera descrita na
secdo 4.1.3.

Ainda em relacdo a qualidade de um 6timo local, existe um outro aspecto importante que
deve fazer parte da l6gica de implementacdo de um algoritmo VNS. Um 6timo local de fungdo

objetivo de melhor qualidade ndo necessariamente pode ser mais adequado para tentar encontrar
um Otimo global. Supor que existem duas solugdes Otimas locais x,ex,em que
f(x,) < f(x,)para o problema de minimizagdo. Na andlise tradicional pode-se concluir que x, é
um 6timo local de melhor qualidade que x,. Entretanto, se essas solugoes forem utilizadas para
iniciar (ou reiniciar) o processo de busca entdo pode-se afirmar que aquela solucio com
caracteristicas internas mais proximas da solucio 6tima global € a mais adequada para iniciar (ou
reiniciar) a busca e, portanto, ndo necessariamente a solugdo x, deve ser escolhida.

Assim, por exemplo, para o PPEST a solucdo 6tima local que tiver o maior nimero de
elementos n; iguais aos da solugdo 6tima € a mais adequada para iniciar (ou reiniciar) a busca.
Logicamente, em muitos casos considerados ndo se conhece a solu¢do 6tima. Entretanto, existem
problemas onde a solu¢do Otima € conhecida e existem vdrios algoritmos heuristicos para
encontrar solucdes 6timas locais para esse problema. Nesse contexto, pode-se usar a observagao
anterior para identificar o algoritmo heuristico que produz solugdes Otimas locais de melhor
qualidade para iniciar a busca usando o algoritmo VNS. Esse tipo de comportamento acontece no

PPEST em que existem instancias (sistemas elétricos) cujas solu¢des Otimas sdo conhecidas e

existem muitos algoritmos heuristicos construtivos para encontrar excelentes solugdes Gtimas
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locais. Assim, pode-se identificar o melhor algoritmo heuristico construtivo para ser incorporado
na estrutura de solu¢io de um algoritmo VNS.

Aplicacdes da VND podem ser encontradas em Brinberg et al. (2000); Hansen e
Mladenovi¢ (2001c) e, Hansen, Mladenovi¢ e Pérez (2003).

4.1.2 VNS Reduzida: Algoritmo RVNS

Assumimos que se tenha encontrado um minimo local x e que se pretenda entdo encontrar
outro de melhor qualidade. Nas versdes bdsicas da VNS, assume-se que ndo hd nenhum

conhecimento prévio do espago de busca. Entdo, as questdes a seguir devem ser respondidas:

@) Em qual direcdo realizar a busca?
(i)  Qual a distancia a ser percorrida?

(iii) Como modificar movimentos se eles nao oferecem éxito?

A pergunta (i) relaciona a possibilidade de alcancar qualquer ponto factivel xe X ou
qualquer vale; a resposta mais simples € escolher uma dire¢do ao acaso. Para problemas em
varidveis 0-1 isto equivalerd a complementar algumas varidveis; para problemas Euclidianos
continuos, considerar um coeficiente angular ao acaso leva em conta todos os pontos de X.

A pergunta (ii) € crucial. De fato, ao se explorar ao limite o Fato 2 da se¢do 4.1, i.e., que em
muitos problemas de otimiza¢do combinatéria global, os 6timos locais tendem a ser proximos um
do outro e estarem situados em uma regidao pequena (ou as vezes vdrias regioes) de X. Assim,
uma vez encontrado um 6timo local, sempre se encontra informagdes implicitas sobre outros
6timos, e talvez até de Gtimos globais. E, entdo, natural explorar primeiro sua vizinhanga. Mas, se
o vale que cerca um 6timo local for grande, isto pode ndo ser suficiente, e o que fazer é
questionado em (iii). Novamente uma resposta natural € ir mais adiante.

Estes objetivos sdo almejados no esquema da RVNS (Reduced Variable Neighborhood

Search) apresentado no pseudo cédigo 2. Um conjunto de vizinhangas N, (x),N,(x),...,N, . (x)

serd considerado ao redor da solugdo atual x, (o qual pode ser



47

ou ndo um 6timo local). Normalmente, estas vizinhancas sdo encaixantes, i.e., cada uma contém a
anterior. Entdo, um ponto x’ € escolhido aleatoriamente na primeira vizinhanca. Se seu valor €

melhor que o da incumbente, (i.e., f(x')< f(x), a busca € reiniciada nesta vizinhanca
(x < x")). Caso contrério, passa-se a proxima vizinhanga. Apds todas as vizinhancas terem sido

consideradas, retoma-se a busca na primeira vizinhanga, até que a condicdo de parada seja
satisfeita (normalmente utiliza-se o tempo maximo de processamento desde a ultima melhoria, ou

nimero maximo de iteragdes).

Inicializagdo: Selecione o conjunto de estruturas de vizinhangas N, parak =1,....k que serd

** Vmax

utilizado durante o processo; encontre uma solugdo inicial x; escolha uma condi¢do de parada;

Repetir a sequéncia seguinte até que a condi¢do de parada esteja satisfeita:

(1) Faga k «1;
(2) Repetir os passos seguintes até que k =k :
(a) Exploracdo: Identifique uma solucédo aleatéria x’ de x (x'e N, (x));
(b) Mover ou ndo: Se a solugdo assim obtida é melhor que x, faca x <— x' e continue a

buscaem N, (k <-1) N1; Caso contrério, k < k +1.

Pseudo Cédigo 2: Algoritmo VNS reduzida - RVNS.

Devido as vizinhangas serem encaixantes, o tamanho das vizinhangas vdo aumentando
sucessivamente. Entdo, deve-se explorar mais completamente as vizinhancas mais proximas de x
do que as mais distantes, e s6 explorar as mais distantes quando ndo mais for possivel se obter
melhorias dentro da primeira vizinhanga.

Deve-se observar que o algoritmo RVNS produz uma escolha de vizinhos mais dindmica
escolhendo vizinhos de todas as estruturas de vizinhanca (diversificacdo) e priorizando a primeira
estrutura de vizinhanga (intensificacdo) nas fases iniciais da busca. Entretanto, um componente
importante da estrutura RVNS € a capacidade de encontrar novas regides promissoras a partir de
um 6timo local. O algoritmo RVNS também pode ser usado de forma independente ou pode ser

integrado em uma estrutura mais complexa de algoritmo VNS.
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A RVNS ¢ util em problemas em que uma busca local € muito demorada. Observa-se que

o melhor valor para k _, ¢ freqiientemente 2. E para a condi¢do de parada, geralmente, é

utilizado o nimero méaximo de iteracdes entre duas melhorias.

4.1.3 VNS Basica: Algoritmo BVNS

Algoritmos VNS mais eficientes podem ser formulados integrando as caracteristicas do
algoritmo VND, que permite encontrar 6timos locais de qualidade, e do algoritmo RVNS que
permite encontrar novas regides promissoras a partir de um 6timo local. Assim, juntando-se estas
caracteristicas podem ser formulados dois tipos de algoritmos VNS que geralmente apresentam
excelente desempenho. Esses algoritmos sdao chamados de Basic Variable Neighborhood Search
(BVNS) e General Variable Neighborhood Search (GVNS).

O algoritmo BVNS combina a busca local com mudancas sistemadticas de estruturas de
vizinhanca em torno do 6timo local encontrado (HANSEN; MLADENOVIC, 2001d). A estrutura
do algoritmo BVNS € mostrada na pseudo cédigo 3. A l6gica de trabalho do algoritmo BVNS ¢é
muito interessante. Inicialmente deve-se escolher as k estruturas de vizinhangas. O processo de
otimizagdo € iniciado com uma solu¢do xe X na primeira vizinhanca N, (x). Na seqii€ncia
escolhe-se de forma aleatdria um vizinho x' de x em N,(x). A partir de x’ € iniciado um

processo de busca local para encontrar um 6timo local x”’.

Nesse contexto pOdCl’l’l acontecer 3 casos:

(1) se x”’ = x significa que x ja era o 6timo local da vizinhanga e, portanto, deve-se

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

(2) se x” € de pior qualidade que x entdo foi encontrado um 6timo local de pior qualidade

que a incumbente x e também deve-se mudar de vizinhanga;

(3) se x” ¢é de melhor qualidade que x, significa que foi encontrada uma solucdo melhor

que a incumbente e, portanto, deve-se atualizar a incumbente e reiniciar a busca permanecendo
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na vizinhanga N, (x). Em qualquer iteragdo do processo, sempre que a busca local encontra uma
nova incumbente volta-se para a vizinhanga N, (x) e sempre que a busca local encontra uma

solu¢do de igual ou pior qualidade que a incumbente entio passa-se para uma vizinhanga maior.

Inicializagdo: Selecione o conjunto de estruturas de vizinhangas N, parak =1,...,k ., que serad

utilizado durante o processo; encontre uma solucao inicial x; escolha uma condi¢do de parada;

Repetir a sequéncia seguinte até que a condi¢do de parada esteja satisfeita:

(1) Faga k «1;
(2) Repetir os passos seguintes até que k =k, :

(a)Agitacdo: Gerar aleatoriamente uma solu¢do x’ na k-ésima vizinhanca de
x(x'e N, (x));

(b)Busca local: Aplicar algum método de busca local com x’ como solucio inicial;
denote por x” 0 minimo obtido por esta busca;

(c)Mover ou ndo: Se a solucdo x” assim obtida é melhor que x, faca x < x" e

continue a busca em N, (k <—1); Caso contrdrio, k «<— k+1 .

Pseudo Cédigo 3: Algoritmo BVNS.

Essa estratégia e a escolha aleatéria do vizinho x evita ciclagem e permite encontrar
6timos locais distantes da incumbente corrente. Se a dltima vizinhanca for alcangada sem que
seja encontrada uma solu¢do melhor que a incumbente, a busca € iniciada novamente na primeira
vizinhanca N, (x)até que uma condi¢do de parada seja cumprida, como por exemplo, o tempo
maximo de processamento, ou nimero maximo de iteracdes, ou nimero maximo de iteragdes

desde a dltima melhoria.
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4.1.4 VNS GERAL: Algoritmo GVNS

A busca local no algoritmo BVNS pode ser qualquer estratégia heuristica. Entretanto,
também pode-se usar uma estratégia do algoritmo VNS. Assim, o algoritmo BVNS pode ser
transformado em um algoritmo mais geral chamado General Variable Neighborhood Search
(GVNS). O algoritmo GVNS ¢é obtido generalizando o algoritmo BVNS simplesmente
considerando um algoritmo VND como busca local e utilizando o algoritmo RVNS do pseudo
c6digo 2 para melhorar a solucdo corrente. O algoritmo GVNS é mostrado no pseudo cédigo 4.

A GVNS tem sido uma das aplicacdes que mais obteve ¢&xito recentemente
(ANDREATTA; RIBEIRO, 2002; BRINBERG et al., 2000; CAPOROSSI; HANSEN, 2000;
HANSEN; MLADENOVIC, 2001¢c; RIBEIRO; SOUZA, 2002).

Inicializagd@o: Selecione um conjunto de estruturas de vizinhangas N,, para k=1,...k_, , que

serd usado durante a agitacdo; selecione um conjunto de estruturas de vizinhangas
N' j>para j= L..., J e » qQue serd usado durante a descida; encontre uma solucdo inicial x; escolha
uma condi¢do de parada;
Repetir a sequéncia seguinte até que a condi¢do de parada esteja satisfeita:
(1) Faca k «1;
(2) Repetir os passos seguintes até que k =k __ :
(a)Agitacdo: Determinar, aleatoriamente, uma solu¢do vizinha x’, na k-
ésima vizinhanca de x(x'e N, (x));
(b)Busca local: Aplicar a busca VND com as estruturas N';, para j=1L...,j .3

denote por x” o minimo assim obtido;

’

(c)Mover ou ndo: Se a solugdo x” assim obtida € melhor que x, faca x < x" e

continue a busca em N, (k <—1); Caso contrdrio, k < k +1.

Pseudo Cédigo 4: Algoritmo GVNS.
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Virias questdes sobre a selecdo das estruturas de vizinhanca devem ser consideradas:

(1) Que propriedades devem ter as vizinhangas para que o esquema resultante
possa achar um 6timo global ou uma solu¢@o quase 6tima?
(i1) Que propriedades das vizinhangas serdo tteis para determinar uma solucdo

quase Otima?

(ii1) As vizinhancas devem ser encaixantes? Caso contrdrio, como deveriam ser
ordenadas?
@iv) Quais as propriedades desejdveis para dimensdo do espagco de busca das
vizinhancas?

As duas primeiras perguntas relacionam a habilidade da metaheuristica VNS de determinar as
melhores regides, e fazé-lo rapidamente. Para evitar ser bloqueado em uma regido, enquanto
existir outra melhor, a unido das vizinhancas de qualquer solucdo factivel x deve conter todo o
conjunto de solugdes factiveis:

X N, (x) UN,(x) UN,(x)U...UN,, Vxe X. (4.2)

k max °

Estes conjuntos podem cobrir X sem necessariamente particionar, o que ¢ mais facil
implementar por exemplo, quando utilizam-se estruturas de vizinhangas encaixantes (aninhadas),
i.e.,

N, (x)cN,(x)cN,(x)c..c N

XcN Vxe X . 4.3)

k max * k max °

Se estas propriedades ndo forem asseguradas, ndo se pode garantir que o espaco de
solugdes X seja completamente percorrido.

Vizinhangas aninhadas podem ser facilmente obtidas em muitos problemas de otimizac¢io
combinatdria, por exemplo, definindo uma primeira vizinhanga N, (x) por um tipo de movimento
(por exemplo 2-opt no problema de caixeiro viajante) e entdo iterando k para obter as vizinhangas

N,(x), para k=2,..,k_ . Assim definidas, as vizinhancas, elas t€ém a propriedade de que os

> "Ymax
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seus tamanhos estdo aumentando conforme k aumenta. Assim, ao se percorrer vdrias vezes a
sucessdo inteira de vizinhangas, a primeira delas serd explorada mais completamente que as
demais. Isto é desejavel devido ao Fato 3 mencionado na secdo 4.1, i.e., 6timos locais tendem a

estarem proximos uns dos outros.

4.1.5 EXTENSOES DA VNS

Hansen e Mladenovi¢ (2001a), propuseram vdrias extensdes da VNS para resolver
problemas de grandes instdncias. Em Hansen e Mladenovi¢ (2003a) é descrito um tutorial sobre
VNS, incluindo extensdes, exemplos ilustrativos e questdes em relacao a implementacao.

Na literatura aparecem diversas formas de estender a VNS, as quais geralmente sio
acrescentadas algumas caracteristicas adicionais.

As primeiras extensdes derivaram-se diretamente da VNS basica. A BVNS é um método
do tipo descendente obtido através da primeira melhoria com aleatorizagdo. Sem muito esfor¢o
adicional pode ser transformado em um método ascendente-descendente: basta fazer no passo
(2c) x < x" com alguma probabilidade, ainda que a solu¢@o encontrada seja pior que a solucao

incumbente. Também pode ser transformado em uma busca do melhor movimento: aplicando um

movimento na melhor vizinhanga &~ entre todas as k__ vizinhangas.

ax
Outras extensdes da VNS consistem em encontrar a solu¢do x’ no passo (2a) como sendo
a melhor entre b (um parametro) solucdes geradas aleatoriamente na k-€sima vizinhanca, ou

introduzir k_. ek dois pardmetros que controlam o processo de troca de vizinhanca: no

passo

algoritmo anterior, em vez de k <1, fazerk < k e em vez de fazer k « k+1, fazer

min °
k <~ k + kpuss() *

Assim. Existem vdrias extensdes da metaheuristica VNS. Entretanto, esses tdpicos
especializados estdo fora do escopo deste trabalho. Para maiores detalhes ver os trabalhos

apresentados por Hansen e Mladenovi¢ (2003a).
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4.2 ALGORITMO VNS APLICADO AO PROBLEMA DE PLANEJAMENTO
DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO

Nesta secdo descrevem-se os detalhes de implementagdo da Busca em Vizinhanga
Variavel aplicada ao Problema de Planejamento da Expansao de Sistemas de Transmissao.

Nesta implementacgdo, utiliza-se a VNS de descida, VND, com o modelo DC e, nesse
caso, a solucgdo inicial € obtida utilizando-se o algoritmo Villasana-Garver-Salon.

Nos casos considerados, seguiu-se os passos do algoritmo descrito na Figura 4.1, os quais

serdo explicados em detalhes nas se¢des seguintes.

Passo 1. Codificagdo do problema: como representar as propostas de solucdes;

Passo 2. Solugdo inicial: Utilizar um algoritmo heuristico para determinar uma solucao inicial;
Passo 3. Defini¢do das vizinhangas: Caracterizar cada vizinhang¢a e determinar seus elementos;
Passo 4. Busca local: Indicar um mecanismo que possa determinar a melhor configuracdo em

cada vizinhanga da solugdo corrente.

Figura 4.1: Algoritmo VND para o PPEST.

4.2.1 Passo 1: Codificaciao do PPEST

Considere o sistema da Figura 4.2, em que existem seis circuitos na topologia bdsica
(representados pelos tragos continuos na Figura 4.2): n', =n/, =n), =n), =nj), =nj =1 e seis
circuitos  adicionados  (representados pelos tracos pontilhados na Figura 4.2):

ny, =ny, =n, =ny =1 e n, =2.Pode-se adicionar circuitos em todos os caminhos.
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Figura 4.2: Sistema de 6 barras com seis circuitos na configurag¢do base e seis circuitos adicionados.

Esta configuragdo pode ser representada através de um vetor n=(n,,,n,;,...)de dimensio

nl, em que nl indica o ndmero de caminhos (ramos) em que € possivel adicionar circuitos, com

elementos n; que indicam a quantidade de circuitos adicionados no caminho ij, como pode ser

observado na Figura 4.3.

S 9 10 1 2 14 15 — Ramos
-2 1-3 14 1-5 1-6 2-3 2-4 2-5 2-6 34 3-5 3-6 4-5 46 5-6 — Barras

n— | 11000 [O0OT]O0O]10] 1] 0] 10020

Circuitos adicionados no
processo de otimizacio

Figura 4.3: Codificagdo de uma proposta de solugcdo para o PPEST.

Assim, a configuracdo n da Figura 4.3 mostra que existe um circuito adicionado no

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

Nos demais caminhos nao existe nenhum circuito adicionado.

4.2.2 Passo 2: Solucao Inicial

Para gerar uma solucdo inicial de boa qualidade, usamos um AHC que apresenta
excelente desempenho para determinar a soluc¢do inicial do problema de planejamento da
expansdo do sistema de transmissdo, em cada passo € escolhido um circuito a ser adicionado ao
sistema, onde a escolha é dada por um indicador de sensibilidade especificado pelo AHC. O
processo iterativo € finalizado quando uma solugdo factivel e geralmente de boa qualidade foi
encontrada.

Embora os AHC sejam robustos e convirjam rapidamente, em problemas grandes e

complexos apenas convergem em uma solucao de boa qualidade (minimo local).

4.2.2.1 Solugdo Inicial com o Modelo DC

Para determinar uma solucao inicial factivel para o modelo DC utiliza-se o AHC proposto
por Villasana, Garver e Salon (1985), o qual ja foi descrito na secdo 3.2.2, e considerando-se o
modelo hibrido (4.12)-(4.22) com a estratégia de resolver apenas um PL em cada passo do

processo de otimizagdo apés relaxar a integralidade das varidveis de investimento 7.
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it v E €145 (4.12)

(i,j)e
S.d.

Sf+S°f+S'fl +g-d (4.13)
o — g (0 — 0;) = 0, V(i,§) € Qo (4.14)
5 — Tima(0; — 0;) = 0, (4, 5) € (4.15)

\f5] < ndfes Vi, 5) € Q (4.16)

| z£| < '”'«;13'_«;_;'-. Vi, 7) € (4.17)

|fij] < '”ij?«;j-. V(i,j) € Q (4.18)

0<g<g (4.19)

0 < ny; < (W5 — ;) (4.20)
Zg-, E-}, e f,; irrestritos 4.21)

f; irrestrito (4.22

Assim, em cada passo, no algoritmo VGS resolve-se o PL (4.12)-(4.22) e verifica se os
circuitos j4a adicionados permitem uma operacdo adequada do sistema ou, caso contrdrio,
identifica o circuito mais promissor que deve ser adicionado ao sistema, que € determinado

através do indice de sensibilidade definido como sendo o fluxo de poténcia pelos circuitos com

n; # 0 na solucdo do PL:

IS = max{sy; -n.?-,ji-j : ni; # 0 na solucdo do PL (4.12)-(4.22)}, (4.23)

Do ponto de vista de otimizagdo matemdtica, o algoritmo de Garver e o algoritmo
Villasana-Garver-Salon sdo algoritmos heuristicos construtivos que na pritica encontram
configuracdes de boa qualidade, mas do ponto de vista tedrico, ndo existe garantia de

encontrarem a solucao 6tima global.
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4.2.3 Passo 3: Definiciao das estruturas de vizinhancas

Na solucdo do Problema de Planejamento da Expansdo de Sistemas de Transmissio
utilizando esquemas VNS, as estruturas de vizinhangas podem ser divididas em duas formas:
- Bésicas: entram um circuito no caminho k e sai um circuito no caminho p;

- Especializada: entram circuitos em k& caminhos e saem circuitos em p caminhos.

Assim, dada uma solucdo n, utilizando a defini¢dao (4.1), pode-se definir a seguinte

estrutura de vizinhangas no espago de solucdes S:

Ni(n)={n' € S:d(n, %)=k, k=1,... knaz} (4.24)

em que d(n,n')=k ¢é a quantidade de posicdes com atributos distintos em nen'. Assim,
considerando k_, =6, os elementos de cada vizinhanca sdo obtidos, respectivamente, realizando

0s seguintes movimentos:

Ni(n): Retirada de circuitos em um caminho;

N2(n): Troca de circuitos em dois caminhos (entram circuitos em um caminho e saem circuitos de
outro caminho);

N3(n): Troca de circuitos em trés caminhos (entram circuitos em um caminho e saem circuitos de
dois outros caminhos, ou entram circuitos em dois caminhos e saem circuitos de outro caminho);
N4(n): Troca de circuitos em quatro caminhos (entram circuitos em dois caminhos e saem
circuitos de dois caminhos), ou entram circuitos em trés caminhos e saem circuitos em um
caminho, ou entram circuitos em um caminho e saem circuitos em tré€s caminhos);

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

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

caminhos e saem circuitos em quatro caminhos, ou entram circuitos em quatro caminhos e saem

circuitos em dois caminhos).

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

considerado.
Para exemplificar, considere-se a configuracao n da Figura 4.3.

As configuragdes n/ e n’ da Figura 4.4 sdo vizinhos de n em N,. O vizinho
n; € N,(n)foi obtido a partir de n com a retirada de um circuito no caminho 9, € o vizinho

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

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
nl L{olojojo|l1]oflolOlO] 1|lO]O]|2]|0
n3 l{o|lo|lo|Oo|1][O]O]1]O[1]|O0O]O|1]|O

Figura 4.4: Vizinhos em N, (n).

As configuragdes n,en; na Figura 4.5 sdo vizinhos de n em N,(n). O vizinho
n) € N,(n)foi obtido a partir de n com a entrada de dois circuitos no caminho 8 e a retirada de

um circuito no caminho 11. O vizinho n; € N, (n)foi obtido de n com a retirada de um circuito

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

1l 2 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13 14 15
ni l{ojo|lojo|1]|Oo|2|1]0]0OlO0|0O|2]|0
n3 LlojolojoflOjO]O|1[O] 1|2[0]2]0

Figura 4.5: Vizinhos em N, (n).
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As configuragdes njen; na Figura 4.6 sdo vizinhos de n em N,(n). O vizinho
ni € N,(n)foi obtido a partir de n com a adi¢io de um circuito no caminho 3 e a adigdo de 2

circuitos no caminho 12 e com a retirada de 2 circuitos no caminho 14. O vizinho nj € N,(n)foi

obtido de n com a retirada de um circuito no caminho 6, com a adi¢do de dois circuitos no

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

| 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
ni l{o|1|o]|o|1]O]|O|1]|O] 1|2/0[0]0
n 1|O0]OjO|O|OlO|O|3 0| 1|O|O|1]0

Figura 4.6: Vizinhos em N, (n).

Da mesma forma pode-se obter os demais vizinhos através do critério de vizinhanca

definido.

4.2.4 Passo 4: Busca Local

A partir de uma solucdo factivel inicial, pretende-se determinar outras solugdes factiveis
de melhor qualidade que se encontrem na vizinhanca desta solucdo. E isso deve ser feito em todas
as estruturas de vizinhangas predefinidas, sendo que existe a necessidade de verificar se essas
propostas de solucdes sdo factiveis ou infactiveis.

A factibilidade de uma proposta de solug@o (neste caso, as solugdes vizinhas da topologia
corrente) € verificada resolvendo um PL que verifica apenas se o sistema opera adequadamente.
Assim, deve-se apenas verificar se com a proposta de solucdo candidata o sistema opera com

corte ou sem corte de carga.
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Quando se utiliza o modelo DC, a busca local nas vizinhangas consideradas é realizada

utilizando-se o modelo (4.33)-(4.41).

min w E T'L

ketl

Sf+gt+r=d

iy = vty + 1) 65~ 8)
\fi;] < 'Z:HEJ- | '”-33' }ﬂj
0<r<d

0<g=<g

i, 0; irrestritos

Y (i,5) € O

0

(4.33)

(4.34)
(4.35)
(4.36)
(4.37)
(4.38)
(4.39)
(4.40)
(4.41)

Na vizinhan¢a N,(n) tenta-se retirar aqueles circuitos que, uma vez simulada sua saida,

nao produzem corte de carga no sistema, ou seja, se @ =0 em (4.33), significa que a topologia

avaliada representa uma solucao factivel para o modelo DC. Caso contrério, a proposta representa

uma solucd@o infactivel, e € entdo descartada, e passa-se a avaliacdo da proxima proposta de

solugdo candidata.

Nas demais vizinhancgas, a busca local € feita através da troca de caminhos. Neste caso,

deve-se simular a retirada de circuitos em um caminho (um ou mais circuitos no mesmo caminho

considerado) que tem adi¢do na configuracdo corrente e a adicdo de circuitos em cada um dos

caminhos candidatos. Para isso, calculam-se as variagdes de custos devido as trocas (diferenca do

custo das linhas que sdo adicionadas no sistema e das linhas que saem do sistema) e s6 se verifica

a operacdo do sistema para as trocas de linhas que apresentam variagdo negativa, ou seja, sO
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resolvem-se PL’s para as propostas de solu¢do que acarretam uma reduciao no valor da fungdo
objetivo. Se a simulagdo indicar, ao resolver o PL (4.33)-(4.41), que se trata de uma configuracdo
factivel, essa configuragdo €, entdo, armazenada para, no fim da busca local, se escolher a melhor
configuragdo candidata para realizar o melhor movimento. Ou seja, durante a busca local, para
decidir se a configuracdo candidata é uma proposta factivel para o modelo DC, € verificado se na
solu¢do do PL (4.33)-(4.41) tem-se @w=0. Caso contrério, a proposta representa uma solucao
infactivel e € entdo descartada, ou seja, a simulacdo de trocas de circuitos € cancelada e passa-se

para a proxima tentativa.

4.2.5 Critério de Parada

O critério de parada utilizado foi parar o processo de busca ao se determinar a solugao

6tima ou parar ao se alcancar N, o nivel mdximo de vizinhanga ou apds resolver um nimero

maximo de problemas de PLs previamente especificado.
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S TESTES E RESULTADOS

5.1 SISTEMAS CONSIDERADOS PARA TESTES

A literatura especializada apresenta alguns sistemas utilizados com grande frequéncia por
pesquisadores em planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. Esses sistemas
apresentam dimensdo e complexidade variada. Neste trabalho trataremos dos seguintes sistemas:
(1) sistema de Garver de 6 barras e 15 circuitos, (2) sistema IEEE 24 barras e 41 circuitos, (3)
sistema sul brasileiro de 46 barras e 79 circuitos.

O algoritmo proposto foi implementado utilizando-se a linguagem de programacgao
FORTRAN e o MINOS 5.0, (MURTAGH; SAUNDERS, 1995), como uma sub-rotina de

resolucdo de PL.

5.2 VND COM MODELO DC NO SISTEMA DE 6 BARRAS DE GARVER

Para o sistema de 6 barras de Garver sem reprogramacio da geracdo o algoritmo VGS
encontra a solucdo 6tima global e, portanto, ndo existe necessidade de usar o algoritmo VNS.
Assim, apresentamos de forma detalhada o teste para o caso em que ndo existe reprogramacao da
geracdo.

Utilizando uma estrutura de vizinhanga bdsica e considerando-se o sistema de 6 barras de
Garver com a rede bdsica representada pelos circuitos de tragos continuos e respectivos custos,

¢; » descritos na Figura 5.1, para se determinar uma solug@o inicial factivel para o modelo DC,

aplicou-se o algoritmo VGS da secdo 3.2.2 e apds se resolver seis PL’s, obteve-se a solugdo

inicial n com um investimento de 130,000 u.m. e cinco adi¢gdes em quatro caminhos:

Ny, =Ny =Ny =len,, =2 (tragos pontilhados na Figura 5.1).
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fi=ey 480 c1p = 40
c13 = 38

¢14 = 60

¢15 = 20

¢1g = 68

ro3 = 20

coq = 40

cos = 31

rag = ol

cay = 59

eg5 = 20

ran = dn

cqs = 63

Tﬁ --------------------------------------------- H 1, g = 30
16(0) cxg = 61

Figura 5.1: Solucdo VGS para o sistema de 6 barras de Garver.

A representacdo desta proposta de solucdo, desconsiderando-se a rede bdsica, pode ser

vista na Figura 5.2.

1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 2-3 2-4 2-5 2-6 3-4 3-5 3-6 4-5 4-6 5-6
n o|lojojojoj1|]0]0] 1] 0] 1]0O]0O] 20

Figura 5.2: Codificagdo da solucfo inicial do sistema de 6 barras de Garver.

Utilizando-se esta solugdo inicial e a VND proposta para o modelo DC, inicialmente em

N,(n), resolvem-se quatro PL’s (tem-se adi¢Oes em quatro caminhos na configuragdo corrente,
ou seja, |N 1| =4 ) para simular a retirada das linhas que foram adicionadas, e verifica-se que nao

ha nenhuma possibilidade de retirada de linhas sem corte de carga no sistema.
Na segunda estrutura de vizinhanga, ou seja, quando k=2, tem-se um total de /5x4 = 56
(todos os caminhos, com e sem adi¢do na configuragdo base, sdo candidatos a adi¢do de circuitos,

e os caminhos com adicao de circuitos na configuracdo base sido candidatos a retirada) situagdes



64

de troca de circuitos, mas, como nio se resolve PL’s para trocas que aumentam o valor da fungdo

objetivo, resolvem-se apenas 12 PL’s , como pode ser visto abaixo, ou seja, N2| =12, uma vez
que se um caminho ij, com custo Cii» ¢ candidato a sair do sistema, os Unicos caminhos que
podem ser candidatos a entrarem no sistema sdo aqueles que possuem custo menores ou iguais a
¢
nggi cog — 20) 1 nqslers = 200, nas(cas = 207 = 2PL’s

D'» - Y . f DI [ Jj { N (o e | x <
Noglcag = 30) 1 nys(e1y = 20), nog(cag = 20), nas(cas — 20), nyg(cyg = 30) = 4PL’S
ng5[ can — 200 i nqslers = 200, nog(eey = 207 = 2PL's

;15’6.;¢45 30) :nysleys — 20), nog(eag — 20), nagleag — 30), nas(ecas — 20) = 4PL's

Mas, dentre as 12 solug¢des candidatas, apenas duas solugdes sdo factiveis: uma com a

troca que retira um circuito no caminho 2-3 e acrescenta outro no caminho 3-5 (representada pela

configuragdo n, da Figura 5.3), e outra solu¢do que retira um circuito no caminho 2-6 e

acrescenta outro no caminho 4-6 (representada pela configuragio n; da Figura 5.3).

-2 1-3 1-4 1-5 1-6 2-3 2-4 2-5 2-6 3-4 3-5 3-6 45 4-6 5-6
nd—Jololololololoflo]1]ofl2/0l0]2]0

nf=|o|lo|ojlo|lo|l1|lo|o|oOlOl 1|O0O|lO|3]0

Figura 5.3: Vizinhos candidatos em N, (n) .

O algoritmo escolhe a solugdo n3, pois € a dltima opgdo dentre duas com o mesmo valor

de incremento na fung¢do objetivo:

—Cpy 035 =—20420=0e—c,, +c,, =—30+30=0.
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Feita a substituigio a busca é reiniciada em N, (n)), resolvendo-se mais 3 PL’s

(‘N . (nf) = 3|), e € entdo retirado, sem causar corte de carga no sistema, o circuito do caminho 2-

3, obtendo-se a solug@o 6tima do sistema para o modelo DC, a qual pode ser vista na Figura 5.4,

com um investimento de 110,000 u.m., resolvendo-se apenas 25 PL’s (sendo que destes, 6 foram

utilizados para determinar a solugdo inicial) e utilizando-se apenas duas estruturas de vizinhanga.
Este sistema foi resolvido em Gallego, Montecelli e Romero (2000) utilizando a

metaheuristica Tabu Search e o0 modelo de transportes, mas resolvendo um nimero de PL’s bem

maior, neste caso, 97 PL’s.

4 240 14 :-«;

E 0 ]{'1[]'

Figura 5.4: Solucdo 6tima (VND/DC) do sistema de 6 barras de Garver.

5.3 SISTEMA IEEE 24 BARRAS

No Sistema IEEE 24 barras, mostrada na figura 5.7, foram considerados cinco planos

diferentes de geracdo. Todos esses dados de geracdo se encontram disponiveis em FANG e HILL
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(2003). Dentre esses planos, existe um que corresponde ao planejamento com reprogramacgao da
geracdo (plano O1), nos demais planos (plano 02, plano 03, plano 04 e plano 05) as geragdes sdo
previamente especificadas (sem reprogramacdo da geracdo). Este sistema é composto de 24
barras e 41 caminhos com demanda de 8.550 MW e capacidade de geracdo de 10.215 MW. A
solu¢do inicial foi obtida através do AHC de Villassana —Garver-Salon (algoritmo VGS).

Na tabela abaixo apresentaremos o investimento inicial, em milhdes de ddlares, obtido
com AHC-VGS para os cinco planos (plano 01, plano 02, plano 03, plano 04 e plano 05),

juntamente com o nimero de PL’s que foram utilizados na obtencéo desta solugdo inicial.

Plano Plano Plano Plano Plano
01 02 03 04 05
Investimento 321 547 618 318 476
numero de PL's 9 16 16 10 12

Figura 5.5: Solucio Inicial usando AHC-VGS

Utilizando a solug¢do inicial obtida pelo AHC-VGS e o algoritmo VND proposto para o
modelo DC com duas estruturas de vizinhanca, obtemos as solu¢des do sistema, como mostra a

tabela abaixo (nimero de PLs indica o niimero do PL em que foi encontrada a incumbente).

Plano 01 | Plano 02 | Plano 03 | Plano 04 | Plano 05
Investimento 152 390 392 218 342
numero de PL's 135 131 507 14 417

Figura 5.6: Solugdo sistema IEEE 24 barras utilizando VND
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Figura 5.7: Sistema IEEE 24 barras

Para cada um dos cinco casos de expansdo as linhas de transmissao adicionadas foram as

seguintes:

Plano O1: Foram adicionadas as seguintes linhas de transmissao:
Nogo =1 Nog_gg =2 g p =1 ny =1

Investimento em milhdes de dolares: 152



Plano 02: Foram adicionadas as seguintes linhas de transmissao:
Noos =1 Mgy =1 g 1p =1 ny_g5=2
Nye =1 msoy =1 nmg ;=2 ng =1
Nyg_is =2

Investimento em milhoes de ddlares: 390

Plano 03: Foram adicionadas as seguintes linhas de transmissao:
No_ps =1 Nyz_py =1 o1 = 1 Ny gy =1
Nyg_pp =1 Ny =1 Nys_py =1 Ny 17 =2
Nyg_gg =2

Investimento em milhdes de dolares: 392

Plano 04: Foram adicionadas as seguintes linhas de transmissao:
Nog_io =1 Mog_gs =2 My =1 ny_ =1
Mgy =1 Ny py =1

Investimento em milhdes de dodlares: 218

Plano 05: Foram adicionadas as seguintes linhas de transmissao:
Nosoy =1 ngg_ o =1 ngy g5 =2 Nyopp =1
Roo_iy =1 nyus=2  ng ;=1

Investimento em milhdes de dolares: 342
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Os resultados obtidos em todos os casos sdo os melhores reportados na literatura

especializada. Esses resultados foram reportados, por exemplo, no trabalho de Miasaki (2006),

mostrando um desempenho muito superior em esfor¢co de processamento mas, deve-se observar

que no trabalho citado a modelagem matematica usada é mais complexa (planejamento da

expansdo considerando a adi¢do de defasadores e nesse as solugdes sdo as mesmas quando 0s

custos dos defasadores sdo muito elevados).
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5.4 SISTEMA SUL BRASILEIRO DE 46 BARRAS

Neste caso mostramos o teste em que existe reprogramacdo da geracdo. Na resolugdo do
Sistema Sul Brasileiro de 46 barras, para obter uma solucio inicial, aplicou-se o algoritmo
construtivo de Villassana-Garver-Salon, que apds resolver 9 PLs, obteve uma solugdo inicial n
com um investimento de 95,795 milhoes de doélares. Para isso foram utilizados seis caminhos
com oito adi¢des encontrando a seguinte solucao.

Mypoy =2 Mgy =1 nps_gg =2

Nog_46 =1 Ny oy =1 Mg o =1

Utilizando a solug¢do inicial obtida pelo Algoritmo de VGS e o algoritmo VND proposto
para o modelo DC com duas estruturas de vizinhangas e considerando uma pequena
infactibilidade de 1,5, obtivemos a solu¢do 6tima do sistema com um investimento de 70,289
milhoes de ddlares, resolvendo-se um total de 216 PLs.

A solucdo encontrada é a mesma encontrada por outras metaheuristicas e aceita como
sendo a solugdo 6tima global. Essa solugdo realiza as seguintes adi¢cdes:

Mygoy =2 Mgy =1 nps_gq =2

Nos_46 =1 My o =1 N3y =1

Investimento em milhdes de dolares: 70,289.



70

6 CONCLUSOES

No presente trabalho, apresentou-se o Problema de Planejamento da Expansdo de
Sistemas de Transmissao de Energia Elétrica e uma técnica de solugdo através da metaheuristica
Busca em Vizinhanca Varidvel.

Foi feito um detalhamento do PPEST, um problema cldssico na drea de otimizagdo e de
grande importancia para o setor elétrico, onde foram apontadas as principais dificuldades na
resolucdo deste problema, as quais estdo relacionadas com sua estrutura multimodal, que
apresenta um nimero muito elevado de 6timos locais, o que leva a maioria dos métodos
aproximados a parar numa solu¢do Otima local, e a natureza combinatéria do processo de
planejamento que leva a um nimero muito grande de alternativas de solugdo.

Realizou-se neste trabalho uma apresentagdo da metaheuristica Busca em Vizinhanga
Varidvel, proposta na década de 90 por Mladenovi¢ (1995) e, Mladenovi¢ e Hansen (1997), na
qual explora o espaco de solugdes através de trocas sistemdticas de estruturas de vizinhanca
durante o processo de busca. O esquema basico da VNS e suas extensdes, ao contrdrio de muitas
metaheuristicas, requerem poucos, € algumas vezes, nenhum parimetro. Sempre determina boas
solu¢des de modo mais simples que outros métodos, e também possibilita implementacdes mais
eficientes e sofisticadas.

Foi realizada sua aplicacdo na solu¢do do PPEST, mostrando que os resultados obtidos
foram bastante satisfatorios. Para todos os testes mostrados, o algoritmo VNS encontrou as
melhores solu¢des conhecidas e mostradas na literatura especializada e usando apenas dois niveis
de vizinhanga. Um ponto a ser analisado na estratégia VNS é a escolha da estrutura da
vizinhanga, ou seja, a maneira pela qual a vizinhanga € definida, ja4 que as vizinhangas crescem
muito com a dimensdo do problema. Para avaliar sistemas mais complexos, deve-se melhorar o
algoritmo VNS apresentado. Entre as principais mudancas que deve ser realizada, pode-se citar
os seguintes: (i) usar a vizinhanga de caminhos ao contrdrio da vizinhanga de circuitos como ja
foi sugerido na andlise tedrica deste projeto mas ndo foi implementado computacionalmente, (ii)
implementar computacionalmente o algoritmo VNS para niveis de vizinhanga elevados como,
por exemplo, os seis niveis de vizinhanca mostrada na andlise tedrica sendo que foi

implementada computacionalmente apenas 3 niveis de vizinhanca, (iii) implementar técnicas
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eficientes de redug@o de vizinhanca para evitar resolver muitos problemas de PL pouco relevantes
e, (iv) implementar estruturas mais complexas do algoritmo VNS.

Uma sugestdo para prosseguimento do trabalho em pesquisas futuras, seria implementar
todos os tépicos sugeridos no pardgrafo anterior e generalizar as propostas para modelos mais
complexos do problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmiss@o (planejamento
multiestdgio, planejamento considerando contingéncias, planejamento considerando o modelo

AC, entre outros).
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APENDICE

DADOS DOS SISTEMAS TESTADOS

1 SISTEMA GARVER DE 6 BARRAS

Tabela 1.1 — Dados de linhas do sistema de Garver de 6 barras

Linhas Reatancia Capacidade Custo 10?
n° Ramos Existentes (pu) (MW) US$
1 12 1 0.40 100.0 40.0
2 13 0 0.38 100.0 38.0
3 14 1 0.60 80.0 60.0
4 15 1 0.20 100.0 20.0
5 16 0 0.68 70.0 68.0
6 23 1 0.20 100.0 20.0
7 24 1 0.40 100.0 31.0
8 25 0 0.31 100.0 40.0
9 26 0 0.30 100.0 30.0
10 34 0 0.59 82.0 59.0
11 35 1 0.20 100.0 20.0
12 36 0 0.48 100.0 48.0
13 45 0 0.63 75.0 63.0
14 46 0 0.30 100.0 30.0
15 46 0 0.61 78.0 61.0

Tabela 1.2 — Dados de Barras do sistema de Garver de 6 barras

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




2 SISTEMA IEEE DE 24 BARRAS

Tabela 2.1 — Sistema IEEE 24 barras: Dados das Linhas
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N® da Circuito Linhas Reatincia Capacidade Custo
Linha ' Existentes Transmissao (MW) Uss$10*
1 1-2 1 0.0139 175 3000
2 1-3 1 02112 175 55000
3 1-5 1 0.0845 175 22000
4 2-4 1 0.1267 175 33000
S 2-0 1 0.1920 175 50000
¢ 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 0.0014 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 300 24000
25 15-21 2 0.0490 500 68000
26 15-24 1 0.0519 300 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 300 55000
33 20-23 2 0.0216 500 30000
34 21-22 1 0.0678 500 94000
35 1-8 0 0.1344 300 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




Tabela 2.2 — Sistema IEEE 24 barras — Gera¢do e Demanda

81

Numero Geracdo (MW) Carga

dabarra | Plano 01 | Plano 02 | Plano 03| Plano o4 | Plano 05 [ (MW)
| 576 576 465 576 52 324
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 051 1077 0
22 900 900 900 900 900 0
23 1980 315 953 1980 1404 0
24 0 0 0 0 0 0




3 SISTEMA SUL BRASILEIRO DE 46 BARRAS

Tabela 3.1 — Sistema Sul Brasileiro: Dados de Linhas

N° | Ramo Linhas Reatincia | Capacidade | Custo
existentes (pu) {MW) 103 US$
1| 01-07 1 0.0616 270 4349
2 | 01-02 2 0.1065 270 7076
3 04-00 1 0.0924 270 6217
4 | 05-09 1 0.1173 270 7732
5 | 05-08 1 0.1132 270 7480
6 | 07-08 1 0.1023 270 6823
7 | 04-05 2 0.0566 270 4046
8 | 02-05 2 0.0324 270 2581
9 | 08-13 1 0.1348 240 8793
10| 09-14 2 0.1756 220 11267
1| 12-14 2 0.0740 270 5106
12 | 14-18 2 0.1514 240 0803
13 | 13-18 1 0.1805 220 11570
14 | 13-20 1 0.1073 270 7126
15| 18-20 1 0.1997 200 2732
16 | 19-21 1 0.0278 1500 32632
17 | 16-17 1 0.0078 20 10505
18 | 17-19 1 0.0061 20 B715
19 | 14-26 1 0.1614 220 10409
20| 14-22 1 0.0840 270 5712
21 | 22-26 1 0.0790 270 5409
22| 20-23 2 0.0932 270 6268
23 | 23-24 2 0.0774 270 5308
24 | 26-27 2 0.0832 270 5662
25| 24-34 1 0.1647 220 10611
26 | 24-33 1 0.1448 240 9399
27 | 33-34 1 0.1265 270 8288
28 | 27-36 1 0.0915 270 6167
20 | 27-38 2 0.2080 200 13237
30 | 36-37 1 0.1057 270 7025
31 | 34-35 2 0.0491 270 3591
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Tabela 3.1 — Sistema Sul Brasileiro: Dados de Linhas (continuagao)

N? | Ramo Linhas Reatiancia | Capacidade | Custo
existentes (pu) (MW) 10* US$
32 | 35-38 I 0.1980 200 12631
33 | 37-39 I 0.0283 270 2329
34 | 37-40 I 0.1281 270 8389
35 | 37-42 I 0.2105 200 13388
36 | 39-42 3 0.2030 200 12934
37 | 40-42 I 0.0932 270 6268
38 | 38-42 3 0.0907 270 6116
30 | 32-43 I 0.0309 1400 35957
40 | 42-44 I 0.1206 270 7934
41 | 44-45 I 0.1864 200 11924
42 | 19-32 I 0.0195 1800 23423
43 | 46-19 I 0.0222 1800 26365
44 | 46-16 I 0.0203 1800 24319
45 | 18-19 I 0.0125 600 8178
46 | 20-21 I 0.0125 600 BITE
47 | 42-43 I 0.0125 600 BI178
48 | 02-04 0 0.0882 270 5965
49 | 14-15 0 0.0374 270 2884
50 | 46-10 0 0.0081 20 10889
51 | 04-11 0 0.2246 240 14247
52 | 05-11 0 0.0915 270 6167
53 | 46-06 0 0.0128 20 16005
54 | 46-03 0 0.0203 1800 24319
55 | 16-28 0 0.0222 1800 26365
56 | 16-32 0 0.0311 1400 36213
37| 17-32 0 0.0232 1700 27516
58 | 19-25 0 0.0325 1400 37748
59 | 21-25 0 0.0174 20 21121
60 | 25-32 0 0.0319 1400 37109
61 | 31-32 0 0.0046 20 7052
62 | 28-31 0 0.0053 20 7819
63 | 28-30 { (0.0058 20 8331
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Tabela 3.1 — Sistema Sul Brasileiro: Dados de Linhas (continuagao)

N? | Ramo | Linhas | Reatincia | Capacidade | Custo
existentes {(pu) (MW) 10° US$
64 | 27-29 0 0.0998 270 6672
65 | 26-29 0 0.0541 270 3894
66 | 28-41 0 0.0339 1300 30283
67 | 28-43 0 0.0406 1200 46701
68 | 31-41 0 0.0278 1500 32632
69 | 32-41 0 0.0309 1400 35957
70 | 41-43 0 0.0139 20 17284
71 | 40-45 0 0.2205 180 13994
72| 15-16 0 0.0125 600 8178
73 | 46-11 0 0.0125 600 8178
74 | 24-25 0 0.0125 600 8178
75| 29-30 0 0.0125 600 8178
76 | 40-41 0 0.0125 600 8178
77 | 02-03 0 0.0125 600 8178
78 | 05-06 0 0.0125 600 8178
79 | 09-10 0 0.0125 600 8178
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Tabela 3.2 — Sistema Sul Brasileiro: Dados de Barras

Barra | Geracao (MW)- Plano SR | Geragcio (MW)-Plano CR | Carga
1 0 0 0
2 0 0] 443.1
3 0 0 0
4 0 01 3007
5 0 0 238
6 0 0 0
7 0 0 0
8 0 0 72.2
9 0 0 0

10 0 0 0
11 0 0 0
12 0 0] 5119
13 0 0] 1858
14 1257 944 0
15 0 0 0
16 2000 1366 0
17 1050 1000 0
18 0 0 0
19 1670 773 0
20 0 0] 1091.2
21 0 0 0
22 0 0 51.9
23 0 0] 458.1
24 0 0| 4782
25 0 0 0
26 0 0] 2319
27 220 54 0
28 800 730 0
29 0 0 0
30 0 0 0
31 700 310 0
32 500 450 0
33 0 0] 229.1
34 748 221 0
35 0 0 216
36 0 0 90.1
37 300 212 0
38 0 0 216
39 600 221 0
40 0 0] 262.1
4] 0 0 0
42 0 0] 1607.9
43 0 0 0
44 0 0 79.1
45 0 0 86.7
46 700 599 0
Total 10545 6880 6.880
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