AVA
AVAVAY

unesp™®

UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

Programa de Pdés-Graduacao em Engenharia Elétrica

Desenvolvimento de Técnicas Heuristicas e de
Otimizacio Cldssica para o Problenia de
Planejamento da Expansdo a Longo
Prazo de Sistemas de Transmissao

Carlos Rdberto Mendonc¢a Rocha

/

g
8

p—

D J

Ilha Solteira - SP

cm 1 2 3 4 9 6 7 lIIIGESSFJ v 1.

Iz 43 24 15 46 A



AVA

“%unesp Universidade Estadual Paulista

Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira
Departamento de Engenharia Elétrica

Programa de Pos Graduacio em Engenharia Elétrica

“Desenvolvimento de Técnicas Heuristicas e de
Otimizacgao Classica Para o Problema de
Planejamento da Expansao a Longo Prazo de
Sistemas de Transmissao”

Carlos Roberto Mendonca da Rocha

Orientador:

Prof. Dr. Rubén Augusto Romero Lazaro - DEE/FEIS/UNESP

Tese apresentada a Faculdade de Engenharia Elétrica de Ilha Solteira da UNESP
como parte dos requisitos para a obtencio do titulo de Doutor em Engenharia
Elétrica

Ilha Solteira SP, Novembro / 2004

RCrIS - FEIS « UNESP

Icm 1 2 3 4 5 6 7unespw 1L 12 43 24 15 de 31




FICHA CATALOGRAFICA

Elaborada pela Segao Técnica de Aquisi¢ao e Tratamento da Informagio/Servigo Técnico
de Biblioteca e Documentagio da UNESP-Ilha Solteira

Rocha, Carlos Roberto Mendonga da
R672d Desenvolvimento de técnicas heuristicas e de otimizagio cldssica para o problema de planeja-
mento da expansio a longo prazo de sistemas de transmissdo / Carlos Roberto Mendonga da Rocha.
Ilha Solteira : [s.n.], 2004
138 p.

Tese (doutorado) - Universidade Estadual Paulista. Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira,
2004

Orientador: Rubén Augusto Romero Lizaro
Bibliografia: p. 108-110

1. Energia elétrica - Transmissdo. 2. Andlise de redes (Planejamento). 3. Algoritmos heuristicos.

4. Andlise numérica.

| ‘%i#'
cm 1 2 3 4 5] 6 7 unesp 11, 12 43 d2d 15 Ae A



Desenvolvimento de Técnicas Heuristicas e de Otimizacgdo
Classica para o Problema de Planejamento da Expansdo a

Longo Prazo de Sistemas de Transmissdo

CARLOS ROBERTO MENDONCA ROCHA

TESE SUBMETIDA A FACULDADE DE ENGENHARIA - CAMPUS DE ILHA
SOLTEIRA — UNESP — COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA
A OBTENGAO DO TITULO DE DOUTOR EM ENGENHARIA ELETRICA

COMISSAO EXAMINADORA:

LT

——

3 4 5 6

VAT fuar

d d £a

Prof. Dr. Aparecido Augusto de Carvalho
Coordenador do Programa de Pés—Graduagdo
em Engenharia Elétrica

e

Prof. Dr. Rupén ugusto Romke’ro Laza

]

g

ro — orientador
e . 0s<[0F- NPD ¥g
UNEse - . ., |
SERVICO TEC. DE BIBLIOTECA E DOCUMENTA( AL

Prof.Dr. Arfq.véfao V/randfo Garcia
/

DATA DE CHEGADA] DATA DE TOMBO

9. 04 05 30.0y. 01T

| /
A7 e
Prof. Dr. Paulo Morelato Franga

TOMBO
Te. 4547

REGISTRADO POR
Onlia

*’ ’M:/Z\/I/i', ./,

nromo Padilha Feltrin

L AQUISUICIO CLASSIFICACAO

-

Prof. D_r

7
V-
—_—
— -
e

-

Cundo~

R$10, 00

Prof. Dr. José Roberto Sanches Mantovani

lIha Solteira-SP, novembro de 2004.

BCAIS - FEIS - UNESP

Lunesp ™

ls A4 15 A6 L}



RESUMO

Neste trabalho, é feita uma andlise dos principais algoritmos heuristicos construtivos
usados em planejamento da expansido de sistemas de transmissdo, € as principais propostas
sao estendidas para o planejamento multiestigio ¢ sio desenvolvidos novos algoritmos
heuristicos construtivos. Assim, o tema de pesquisa principal deste trabalho € a andlise de
algoritmos heuristicos construtivos. Entretanto, também foi iniciada uma pesquisa
relacionada com o desenvolvimento de algoritmos de otimizacdo classica como os
algoritmes Eranch and Bound, iniciando esses trabalhos com o modelo linear disjuntivo.

Desta forma, sdo analisados os seguintes topicos: (1) O modelo de Transportes e sua

aplicagdo no planejamento multiestigio da expansio de sistemas de transmissdo; (2) Os

modelos Hibridos para o planejamento estitico e multiestidgio da expansiao de sistemas de
transmissdo; (3) O algoritmio de Villasana-Garver-Salon e sua extensio para o planejamento
multiestdgio da expansdo de sistemas de transmissado; (4) Um novo AHC para o modelo DC;
(5) Um novo AHC em uma estrutura Branch and Bound, e (6) Um algoritmo Branch and

Bound utilizando o modelo Linear Disjuntivo, em Anexo.

ABSTRACT

In this work is made an analysis of the principal constructive heuristic algorithms
used in planning of the expansion of transmission systems, and the principal proposed are
extended for the multistage planning and new constructive heuristic algorithms are
developed. In this manner, the theme of main research of this work is the analysis of
constructive heuristic algorithms. However, it was also initiate a research related with the
development of algorithms of classic optimization as the algorithms Branch and Bound,
beginning those works with the model lineai disjuntivo.

This way, the following topics are analyzed: (1) the model of Transports and your
application in the planning multistage of the expansion of transmission systems; (2) the
Hybrid models for the static planning and multistage of the expansion of transmission
systems; (3) the algorithm of Villasana-Garver-Salon and your extension for the planning
multistage of the expansion of transmission systems; (4) a new AHC for the model DC; (5) a
new AHC in a structure Branch and Bound: and (6) An algorithm Branch and Bound using

the Lineal model Disjuntivo, Annex.
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PREFACIO

Este trabalho faz uma revisio e andlise critica dos algoritmos heuristicos construtivos
usados em planejamento da expansdo de sistemas de transmissdao, um tema de pesquisa
relevante no contexto atual do mercado de energia elétrica. Na andlise sic priorizados os
algoritmos que usam dados da resolugio do préprio modelo matemdtico apds relaxar as
restricoes complicantes como a exigéncia da integralidade das varidveis de investimento. Em
conseqiiéncia desse trabalho inicial, as principais propostas de algoritmos heuristicos
construtivos foram estendidas para o planejamento multiestagio de sistemas de transmissao,
um tema ainda pouco pesquisado. Também foram desenvolvidos novos algoritmos heuristicos
construtivos que contornam os principais problemas existentes nos algoritmos heuristicos
tradicionais. O mais importante desses algoritmos, denomina-se de algoritmo heuristico
construtivo em estrutura branch and bound. Adicionalmente, foram realizadas pesquisas
preliminares desenvolvendo um algoritmo branch and bound para o problema de

planejamento quando for usado o modelo linear disjuntivo.

No planejamento estatico e multiestdgio da expansiao de sistemas de transmissdo,
existe a possibilidade de se usar diferentes modelos matemdticos para a representagio do
problema. Os principais modelos utilizados sidc versdes relaxadas do modelo ideal de
operagao: o Modelo AC. Os principais modelos usados para resolver este problema sdo: o
modelo de Transportes, os modelos Hibridos, o modelo DC e o modelo Linear Disjuntivo. O
modelo AC ainda ndo foi usado em planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo
como um modelo a ser resolvido, usando uma técnica de otimizagdo eficiente. Entretanto,
representa um modelo a ser utilizado no futuro para a representa¢do do problema. Um dos
objetivos das pesquisas com méiodos de pontes intericres, para a solugdo de problemas de
programagao linear, € o desenvolvimento no futuro, de técnicas de otimizagZo que trabalhem

diretamente com o modelo AC.

Neste trabalho, sdo analisados os seguintes tépicos: (1) O modelo de Transportes e sua
aplicagdo no planejamento multiestdgio da expansdo de sistemas de transmissdo; (2) Os
modelos Hibridos para o planejamento estitico e multiestdgio da expansdo de sistemas de
transmissio; (3) O algoritmo de Villasana-Garver-Salon e sua extensio para o planejamento

multiestdgio da expansido de sistemas de transmissao; (4) Um novo AHC para o modelo DC;
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(5) Um novo AHC em uma estrutura Branch and Bound, ¢ (6) Um algoritmo Branch and

Bound utilizando o modelo Linear Disjuntivo, em apéndice.

Os “sistemas testes”, utilizados nos itens citados, sdo muito utilizados por
pesquisadores em planejamento da expansio de sistemas de transmissdo. Estes sistemas s@o
de dimensido e¢ de complexidade variadas. O sistema de Garver ¢ muito utilizado por
pesquisadores em planejamento. Ele representa um sistema para fins académicos, mas a
alternativa comn reprogramagdo da geracdo € dificil de ser resolvida. Muitos algoritmos ndo
tém a capacidade de encontrar a solugido 6tima desta opg¢ao. Este sistema permite o trabalho
com e sem a reprogramagao da gerac¢io. Os outros sistemas, com exce¢@o do sistema Norte-
Nordeste Brasileiro, apresentam uma complexidade mediana, ou seja, poucos circuitos devem
ser adicionados para a determinagao das solugdes 6timas ou sub-6timas. Os dados disponiveis
do sistema Sul-Brasileiro permitem trabalhar com e sem o redespacho da geragdo. Por outro
lado, os dados do sistema Colombiano permitem trabalhar também, com o planejamento
multiestagio com trés estigios. O sistema Norte-Nordeste Brasileiro representa um verdadeiro
sistema benchmark em planejamento de sistcmas de transmissao. Para solucionar o Plano P2,
devem ser adicicnados mais de 100 circuitos para encontrar solu¢gdes com qualidade. Desta
forma, este sistema ¢ altamente complexo e apresenta um nimero elevado de solugdes de
qualidade. Ainda ndo se conhecem as solugdes Gtimas deste sistema. Este sistema permite o
trabalho com planejamento multiestdgio com dois estigios.

A andlise e os resultados obtidos no item (1) fcram divulgados [36]. Os resultados

obtidos no item (4) foram aceitos, também em [36], e serdo publicados em breve.
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Capituio 1

Introducao

O planejainento € um ato de sabedoria que consiste na capacidade de prever

conseqiiéncias a longo prazo de a¢des atuais, na disposi¢@o de sacrificar ganhos a curto prazo

em favor de beneficios a longo prazo.

O planejamento, mais do que um exercicio de previsdo, ¢ uma forma de quantificar
expectativas para perseguir metas. Desta forma, o planejamento deve ser um processo
continuo de tomada de decisdes, onde os planos sd@o permanentemente revistos, € conforme as
circunstincias, vdo evoluindo, ndo necessariamente de acordo com o cronograma pré-

estabelecido.

Um sistema interligado de poténcia, responsdvel pela geracdo, transmissdo e
distribui¢io de energia elétrica, tem grande influéncia na economia de um pafs, por exigir um
alto volume de recursos e por sua importincia estratégica, busca-se centralizar decisdes e

esforgos.

-

O sistema completo € uma estrutura extremamente complexa, diversificada e
distribuida. Para simplificar sua operagdo e planejamento, procura-se dividi-lo em partes
relativamente independentes, a partir de caracteristicas técnicas e funcionais, de regides, de

companhias operadoras, etc. Contudo, como o processo de decisio € relativamente
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centralizado, ¢ vantajoso fazer um planejamento que leve em conta o inter-relacionamento

entre estas partes.

O problema de planejamento da expansio de sistema de energia elétrica tem sua
origem na necessidade de suprir a crescente demanda de energia elétrica que ocorre com o
passar dos anos. Conforme esta demanda aumenta, passa a existir a necessidade de construgéo
de novas unidades geradoras, com o objetivo de satisfazer as novas necessidades de carga do

sistema.

No ambito do ideal, poder-se-ia construir as novas unidades geradoras sob medida
para o suprimento das novas necessidades dos . ercados consumidores, porém existe um
problema, pois quase sempre ndo € possivel, e até econdmico, construir as novas unidades

geradoras proximas aos centros consumidores, sendo estas construidas, quase sempre, em

lugares distantes. Assim sendo, torna-se necessdrio a construgido de novos circuitos de

transmissdo com a finalidade de transmitir a poténcia elétrica produzida nestas unidades.

As decisdes, dentro do processo de planejamento, estdo relacionadas com a
determinag¢ido das melhores unidades geradoras. das melhores rotas para a transmissao de
energia e da melhor malha para a distribuicdo desta energia, produzidas nas unidades
geradoras. Todo este processe de decisdes, origina um problema de otimizagdo de grande

porte que deve ser solucionado pelos engenheiros de planejamento.

Existe a necessidade do desenvolvimento de técnicas e de estratégias que garantam
que as decisoes tomadas durante todo o processo de planejamento, sejam as decisdes Otimas
ou estejam, economicamente, proximas a elas. O objetivo do planejamento € estabelecer, ou
determinar, um sistema elétrico futuro, minimizando os custos de investimento e de operagao,
atendendo aos novos requisitos de carga e a critérios de confiabilidade preestabelecidos. O
processo, resumidamente descrito acima, recebe o nome de “Planejamento da Expansdo de
Sistemas Elétricos de Poténcia”. Ele € considerado um processo extremamente complexo e

que ndo pode ser solucionado sem que sejam feitas simplificagoes.

Mais particularmente, em termos de caracteristicas funcionais, o sistema elétrico de
poténcia pode ser decomposto em: (1) sistema de geragao, (2) sistema de transmissdo, (3)

sistema de distribui¢do. Este processo de divisio ¢ uma simplificacio e faz parte da
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metodologia de planejamento de sistemas complexos e de grande porte, onde o planejamento
¢ dividido em relagiio aos seus principais agentes, ou seja: (1) o planejamento do parque
gerador, (2) o planejamento de sistemas de transmissdo e (3) o planejamento da rede de
distribui¢do. Cada uma dessas etapas de planejamento modela a rede para seus proprios
propésitos. A proposta desta pesquisa € o Planejamento da Expansdo de Sistemas de

Transmissido no horizonte do longo prazo.

Atualmente, o sistema elétrico vem sendo modificado mundialmente em sua estrutura,
passando de uma organizag@o, antes centralizada, para um esquema descentralizado. O
principal motivo que leva a esta reorganizagdo é um aumento da eficiéncia dos agentes
participantes do - ..or (entre outros: agentes de geragdo, agentes de transmissdo, agentes de

distribuigao).

Na organizag@o centralizada, as tarefas de planejamento da expansdo do sistema
elétrico sdo desenvolvidas de uma maneira integrada, garantinde a minimizag@o dos custos,
otimizandc a solu¢do do processo de planejamento. Na estrutura descentralizada (novo
cendrio para o setor elétrico) estas atividades sdo executadas de forma individualizada, ou
seja, cada agente do setor elétrico € responsdvel por determinar onde e quando seus proprios
investimentos serdo realizados. Contudo, ainda visando garantir a otimizagdo dos recursos
dispeniveis e garantir a minimizagdo dos custos para os consumidores, as tarefas tradicionais
de planejamento da expansio do sistema elétrico deverdo ser executadas por uma organizagao
independente, na figura de um plano de referéncia. Isto garante um vasto campo para a
aplicacdo das técnicas descritas nesta pesquisa, que tratam da solu¢do de problemas de
planejamento estatico e dindmico da expansdo de sistemas de transmissio de energia elétrica

no horizonte de longo prazo.

Um sistema de transmissdo de energia elétrica € uma estrutura extremamente
complexa e diversificada. Este tipo de planejamento pode ser otimizado com o auxilio de
técnicas de programagao matemdtica. O planejamento pode admitir algumas simplificagdes,

sendo possivel, desta forma, contornar algumas dificuldades de modelagem e resolugio.

As decisdes do planejador podem ser facilitadas pelo uso de métodos cientificos de

planejamento e sua eficiéncia pode ser aumentada através de ferramentas (programas)

computacionais para auxilid-lo a determinar as opgdes mais satisfatérias. E de
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responsabilidade do planejador a tarefa de coordenar o uso dessas ferramentas, interpretar os

resultados e fornecer um elenco de alternativas vidveis baseadas em uma visdo global do

processo de planejamento.

O sucesso desta metodologia de planejamento depende da capacidade de interagio

entre o planejador e os programas de auxilio a decisdo. E preciso que estes programas sejam

suficientemente poderosos para solucionar problemas realmente complexos, fornecendo ao
pianejador infoimagdes precisas, e facilmente interpretdaveis. Além disso, devem ser capazes
de se ajustar facilmente as decisdes do planejador, baseados nas informagdes gerais sobre o

processo completo de planejamento.

Os estudos para o planejamento do sistema de transmissdo baseiam-se em previsdes
das condigdes futuras de operagdo deste sistema, tais como: crescimento e distribui¢do
geogrifica da demanda, capacidade de geragdo instalada, etc. A defini¢do do horizonte de
planejamento € fun¢do direta do grauv de confianga das avaliagdes necessdrias para a execugao
de um estudo de planejamento. Desta forma, em fung¢ac dos objetivos de estudo, sdo definidos
os scguintes horizontes de planejamento: (1) Estabelecimento de cendrios — 30 anos, (2)
Planejamento a Longo Prazc — 20 anos, (3) Planejamento a Médio Prazo — 10 anos, (4)

Planejamento a Curto Prazc — 5 anos.

O objeto de estudo deste trabalho € o planejamento a longo prazo. Existem duas
justificativas bésicas para a sua importancia dentro do sistema de transmissdo. A primeira € de
natureza pratica: pode ser necessario um longo tempo para implantar uma ampliagdo neste
sistema, por isso as decisdes devem ser tomadas com uma antecedéncia adequada. A segunda
razdo € de natureza metodoldgica: para evitar decisdes “miopes” (que ignoram os efeitos a
longo prazo das decisdes atuais) € necessario fazer o planejamento para um horizonte de

tempo que, na pratica. se aproxime de horizontes de tempo infinitos.

Neste trabalho, € feito uma analise dos principais algoritmos heuristicos construtivos
usados em planejamento da expansdo de sistemas de transmiss@o, as principais propostas sdo
estendidas para o planejamento multiestagio e sdo desenvolvidos novos algoritmos heuristicos
construtivos. Assim, o tema de pesquisa principal deste trabalho € a andlise de algoritmos

heuristicos construtivos. Entretanto, também foi iniciada uma pesquisa relacionada com o
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desenvolvimento de algoritmos de otimizagdo cldssica como os algoritmos Branch and

Bound, iniciando esses trabalhos com o modelo linear disjuntivo.

Os capitulos restantes deste trabalho foram separados na forma que serd mostrada a
seguir. O capitulo 2 aborda o problema geral de plancjamento de sistemas de transmissio
mostrando de forma resumida os principais modelos matematicos, as técnicas de otimizagio
usadas e uma revisdo sobre o estado da arte em planejamento de sistemas de transmissdo. No

capitulo 3 analisa-se o algoritmo heuristico construtivo (AHC) de Garver para o modelo de

transportes e € feito uma extensdo desse algoritmo para o planejamento multiestigio. No

capitulo 4 ¢ apresentada a proposia de dois AHC para o modelo hibrido linear e também ¢
feita uma extensio desta para o planejamento multiestagio. Essas propostas sdo inéditas mas
estio inspiradas na proposta de Garver para ¢ modelo de transportes. No capitulo 5 analisa-se
o AHC de Villasana-Garver-Salon que usa o modelo hibrido, mas encontra solugdes de boa
qualidade para o modelo DC. Foi verificado que este algoritmo é um dos melhores AHC
existentes na literatura especializada. Tambéin € feita uma extensio desse algoritmo para o
planejamentc multiestdgio. No capitulo 6 € apresentada a proposta de um AHC para o modelo
DC e para o planejamento estatico. Este algoritmo representa uma mudanca significativa em
relagdo aos outros AHC, mencionados anteriormente, devido a necessidade de resolver um
problema de programagdo ndo linear (PNL) em cada passo do algoritmo enquanto que nos
outros AHC siio resolvidos problemas de programagdo linear (PL). Esta proposta, embora
conceitualmente simples, também representa uma proposta inédita. Nesse caso ndo foi
estendida a proposta para o planejamento multiestagio devido a falta de disponibilidade de um
algoritmo de PNL que fosse eficiente e robusto. No capitulo 7 apresentada a proposta de um
novo AHC em estrutura Branch and Bound com a finalidade de contornar os principais
problemas que aparecem nos AHC mencionados anteriormente, de uma maneira simples €
sem elevar muito o tempo de processamento (nimero de problemas de PL ou PNL que devem
ser resolvidos). Uma das vantagens desse tipo de algoritmo € que pode ser usado qualquer
modelo matemdtico, inclusive o préprio modelo AC no futuro. Nessa proposta, todos os
outros algoritmos analisados anteriormente podem ser considerados como casos particulares
da proposta apresentada no capitulo 7. A proposta também pode ser facilmente estendida para
o planejamento multiestigio. Entretanto, neste trabalho, pela extensdo do tema é apresentada
apenas a proposta do algoritmo heuristico construtivo em estrutura Branch and Bound para o
planejamento estdtico € para o modelo de transportes. Assim, pode-se verificar que existem

vérios temas de pesquisa correlata para o futuro. No capitulo 8 sdo mencionadas as principais
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conclusdes. No Apéndice sio apresentados os dados dos sistemas elétricos e em Anexo, sio

apresentadas: uma proposta de um algoritmo branch and bound para o modelo linear

disjuntivo, os resultados resumidos obtidos com os sistemas elétricos testes e os trabalhos

publicados relacionados com a tese.
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Capitulo 2

O Problema de Planejamento de
Sistemas de Transmissao

2.1 Introducao

O objetivo do planejamento de sistemas de transmissdo € determinar como ampliar a
capacidade do sistema, satisfazendo a crescente demanda. Para isso € necessdria a aquisi¢ao
de novos equipamentos e instalagdes, compra de servigos, etc., e elaborar um plano de
expansido para verificar qual tipo de equipamento, qual a capacidade das instalagdes, o local e
a data para a implementagac destas obras, pois a seqiiéncia e conforme a necessidade com que
os equipamentos vdo sendo instalados € importante para minimizar os custos. O problema de
determinar quais as adi¢Ges na rede de transmissdo e data de instalagdo dos equipamentos €
chamado planejamento dinamico. Se for considerado que todos os equipamentos devem ser

instalados em um mesmo periodo, o problema é chamado planejamento estético.

Em planejamento de sistemas de transmissdo de energia elétrica, sdo dados do
problema: a topologia do ano base, os circuitos candidatos, os dados de geragdo e demanda do
horizonte de planejamento, as restricdes de investimento, entre outros. Desta maneira, a
solugd@o do problema deve especificar onde, quantos e quando devem ser instalados os novos
equipamentos de expansdo. Em planejamento estatico, existe apenas um horizonte de
planejamento. Uma generalizagdo do planejamento estitico é o planejamento dinamico ou
multiestagio, onde o horizonte de planejamento € separado em varios estagios.

A resolugido do problema de planejamento dindmico normalmente € muito mais
complexa do que a resolugdo do problema de planejamento estdtico. Por isso, costuma-se
empregar métodos de planejamento estitico para auxiliar no problema de planejamento

dindmico. As formas de como as solugdes do problema de planejamento estitico sao
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aproveitadas depende das dimensdes do problema e da precisio desejada. Na formulagio do
problema de otimizagio correspondente ao planejamento dindmico, o continuo crescimento da
demanda e da geragio ao longo do tempo — que € delimitado pelo horizonte considerado — €
aproximado por crescimentos discretos que ocorrem em anos especificos que definirdo os
diversos estigios representados. Apés cada um dos estigios, considera-se que o sistema

permanece inalterado até o estigio subseqiiente, conforme ilustra a figura 1.

4 Dernanda (MWV)

FEE B

=

h—|<.-.-.E..
U‘—i

Figura 1: Duragdo dos Estdgios.

Considerando a taxa de desconto anual “I" , os valores presentes dos custos de

investimento e operagdo, no ano base Ty, sio dados por:

() = (1=0""¢,0) + 1=D""c, () +...+ (1=1)""¢,(x) (1)

Para simplificar a notagiio, o fator de desconto utilizado para converter em valor

. : - - - i
presente o custo de investimento do estdgio t da expressio (1) serd representado por Jiy,'.

Define-se, assim:

c(X) = 82.6,(X) + 82,6,(X) +...+ 8..¢,(x) (2)

v~ 2 [}

Como todo problema de otimizagdo matematica, o problema de planejamento de
sistemas de transmissao pode ser separado em duas partes claramente definidas: (1) a
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modelagem matemdtica e (2) a técnica de solugdo escolhida para resolver esse modelo
matemético. Assim, nas pesquisas apresentadas em 2.4, aparece evidente a modelagem
matemdtica e a técnica de solugdo adotada pelos algoritmos desenvolvidos nos altimos anos.
Na literatura especializada, existem quatro modelos ou formulagoes matematicas para
realizar a modelagem do problema de planejamento de sistema de transmissdo: o modelo de
transportes, o modelo hibrido, o modelo DC e o modelo disjuntivo. Tradicionaimente, o
modelo DC é considerado como sendo o modelo ideal para a representagdo do problema de
planejamento, sendo os outros modelos, versoes relaxadas ou simplificadas do modelo DC.
Para solucionar estes modelos foram usadas varias técnicas que podem ser agrupadas em trés
grupos: métodos heuristicos ou aproximados, métodos de otimizag¢do exata e metaheuristicas.
A modelagem matemdtica consiste na representa¢do de um problema da vida real, por
um modelo matemdtico que relacione um conjunto de varidveis de decisdao através de um
conjunto de relagdes matematicas que podem assumir formas e tipos variados. A modelagem
matemadtica pode ser uma representagao exata ou simplificada do problema da vida real. De
uma forma geral, quanto mais exata for a modelagem matemdtica que represente um
problema da vida real, mais complexa serd a resolu¢do desse modelo matematico. Assim,
deve existit o compromisso entre a modelagem matematica adotada e a técnica de solugao
escolhida: a modelagem matematica deve representar de maneira adequada o problema da
vida real e, além disso, deve permitir sua resolug@o por técnicas de sclugdes disponiveis com
esforgos computacionais aceitdveis. Nesse contexto, o conceito de modelagem adequada varia
com o tempo, pois modelos muito complexos podem vir a se tornarem adequados no futuro

com o aparecimento de novas técnicas de solu¢do e/ou com a fabricagdo de computaderes

muito mais velozes que os disponiveis atualmente. E também evidente que a técnica de

solucdo escolhida encontra uma solugdo para o modelo matemdtico e ndo necessariamente

para o problema da vida real.

Em planejamento de sistemas de transmissdo, o problema na vida real é um sistema
elétrico com uma topologia corrente e deseja-se determinar um plano de expansdo 6timo para
este sistema (construg¢do de novos circuitos) para um horizonte de planejamento definido, ou
seja, procura-se determinar onde e que tipo de circuitos deverdo ser construido para que o
sistema opere adequadamente num horizonte de planejamento para um crescimento
especificado da demanda. Neste contexto, a modelagem matemdtica ideal para indicar a
operagdo adequada do sistema seria a representagdo do problema, através das relagdes

matemadticas de fluxo de carga AC. Entretanto, em planejamento de sistemas de transmissao
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ainda ndo se usa a modelagem de fluxo de carga AC pcr virios motivos e os mais importantes
sao os seguintes: (1) a topologia inicial do sistema elétrico, usada para o planejamento € um
sistema n@o conexo, isto ¢, o sistema apresenta um conjunto de barras isoladas ou ilhadas da
parte principal do sistema e, no contexto atual, ainda € dificil resolver sistemas deste tipo
usando a modelagem matematica de fluxo de carga AC, e (2) o problema de planejamento de
sistemas de transmissdo resolve somente o fornecimento de poténcia aiiva no sistema elétrico,
o problema de fornecimento de reativos (planejamento de reativos) € resolvido numa fase de
planejamento seguinte. Ainda ndo existem técnicas de solu¢@o que resolvam simultaneamente
o problema da expansio dos sistemas de transmissao (constru¢do de iinhas e/ou
transformadores ou planejamento de sistemas de transmissdo) e de alocag@o de reativos no

sistema elétrico.

Levando em conta as observagdes anteriores, atualmente ainda considera-se a
modelagem matemadtica conhecida como fluxo de carga DC como sendo a modelagem ideal
para ser usada no problema de planejamento de sistema de transmissdo. Os principais motivos
para esse consenso sdo os seguintes: (1) testes experimentais exaustivos mostraram que oS
resultados obtidos usando o modelo DC apresentaram resultados muito préximos aos
resultados obtidos usando o fluxo de carga AC em relagdo a distribuicdo dos fluxos de
poténcia ativa; e (2) existem vdrias técnicas de solugio (algoritmos) que resolvem de maneira
adequada os problemas de planejamento que usam o modelo DC. Entretanto, nas trés décadas
de pesquisas realizadas em planejamento de sistemas de transmiss@o foram propostos varios
modelos mateméticos para representar o problema de planejamento. Quatro destes modelos
tém obtido destaque no campo de pesquisas: o modelo de transportes, o modelo hibrido, o

modelo linear disjuntivo e o modelo DC.

Usando os quatro modelos matematicos mencionados anteriormente, o problema

resultante € um problema de otimiza¢do matemadtica envolvendo relagGes algébricas lineares
e/ou ndo lineares e com varidveis de decisdo inteiras e continuas. Assim, os problemas
resultantes correspondem a um campo da pesquisa operacional conhecida como programagio
ndo linear inteira mista e, a principio, para resolver esses problemas, poderiam ser utilizadas
as técnicas de solug@o de problemas de programagao ndo linear inteira mista.

O modelo DC usa as duas leis de Kirchhoff para realizar a modelagem matematica do
problema de planejamento. O modelo disjuntivo (que considera as duas leis de Kirchhoff

eliminando as nio linearidades do problema) ¢ uma simplificagao do modelo DC, no sentido
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de contornar o problema das nic lincaridades desta modelagem. Os modelos de transportes e

hibrido s@o versdes relaxadas (aproximadas) do modelo DC.

2.2 Modelagem viatematica: Planejamento Estatico e Dinamico

2.2.1 Modelo de Transportes

No modelo de transportes deseja-se encontrar uma configuracdo que produza o menor
investimento no plano da expansdo do sistema elétrico e as suas adequadas condigdes de
operagdo. As cendigoes de operagdo adequadas significam que o sistema deverd satisfazer a
primeira lei de Kirchhoff e os circuitos ¢ as usinas de gerac¢ido deverdo operar dentro de seus
limites especificados. No contexto desta pesquisa, a primeira lei de Kirchhoff simplesmente
especifica que o somatério dos fluxos de poténcia que entra numa barra do sistema deve ser
igual ao somatério do fiuxo de poténcia que sai dessa barra do sistema. Usando o modelo de
transportes, a modelagem matemadtica do problema de planejamento de sistemas de

transmissdo assume a seguinte forma:

Minv = 2"""

gy
(.J)
s.a.

S f+g=d

B (”r;r' +ny Fy‘

0<g<g

0<n, <ny

n; inteiro

fij irrestrito
sendo v o investimento referente as adi¢Ges de circuitos no sistema, cj; € o custo de um
circuito no caminho i-j, nj; € o nimero de circuitos adicionados no caminho i-j, S € a matriz de
incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico, f é o vetor de fluxos cujos elementos fj;
representam o fluxo total no caminho i-j, g € o vetor de geragdo cujos elementos g;
representam o nivel de gerag@o na barra de geragdo i, d € o vetor de demanda cujos elementos
d; representam a demanda na barra de carga i, nijo representa 0 nimero de circuitos na
configuragdo base no caminho i-j, fi é o fluxo maximo permitido para um circuito no
caminho i-j, g é o vetor da méxima capacidade de geraciio nas barras de geragdio e nj é o

vetor do nimero méaximo de adi¢des permitidas no caminho i-j. As varidveis de decisdo e a
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estrutura matcindtica do modelo de transportes apresentado originalmente por Garver ¢
diferente de (3) mas as duas formulagdes sdo conceitualmente equivalentes.
No modelo de transportes, o conjunto de restrigdes S f + g = d representa as equagdes

correspondentes a primeira lei de Kirchhoff, uma equag@o para cada barra do sistema; as

restrigoes }fuls(n,j+nfj’}l. representam as restricdes de capacidade de transmissio dos

circuitos (linhas e/ou transformadores) e o valor absoluto ¢ necessdrio pois os fluxos de
poténcia podem fluir em ambos os sentidos. As outras restrigdes sdio triviais e representam
apenas restrigdes de limite de geragdo e de circuitos adicionados em cada caminho candidato
i-j. Finalmente, as varidveis fj; sdo irrestritas em valor € as variaveis n;; devem ser inteiras

representando a maior fonte de complexidade no problema.

Do ponto de vista de otimiza¢do, o modelo de transporte (3) € um problema de
programagao linear inteiro misto (PLIM). A resolu¢dio para este sistema (3), ou seja, a
determinagdo da solugdo 6tima, ndo € simples, especialmente para sistemas elétricos de
grande porte. Entretanto, se fossem permitidas adi¢des fraciondrias de circuitos (linhas de
transmissdo e/ou transformadores), ou seja, se fosse permitido que os nj; assumissem valores
continuos, entdo o sistema (3) se transformaria num simples problema de programagio linear
(PL) mesmo para o caso dos sistemas de grande porte. Assim, fica evidente que a restri¢dao
“njj inteiro” produz a maior complexidade na solugdo do sistema (3). Esta caracteristica de
relaxagiio da integralidade da variavel n;; € aproveitada para o desenvolvimento de varios tipos
de algoritmos para resolver o problema de planejamento de sistemas de transmissdo quando a

modelagem matematica de transportes for utilizada.

A grande vantagem do modeio de transportes € a natureza linear do modelo
matematico, permitindo o uso de técnicas de programagdo linear como elemento basico de
otimizagdo. A desvantagem principal € que a solug¢@o encontrada pelo modelo de transportes
pode estar distante da solugdo correspondente ao modelo DC, considerado como sendo a
modelagem ideal. Em outras palavras, a solugdo étima do modelo de transportes as vezes
pode ficar muito afastada da solugiio 6tima do modelo DC pois a solugio do modelo de
transportes nao necessariamente satisfaz a segunda lei de Kirchhoff.

Quando o sistema de transmissdo existente e as linhas e transformadores candidatos
sdo representados pelo modelo de transportes, o problema dindmico do planejamento da

expansdo assume a forma estabelecida em (4).
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As varidveis de investimento sido representadas pelo nimero de equipamentos de

transmissdo, »;', a serem adicionados durante os diversos estdgios 1 = 1, 2, 3, .., T . As

varidveis de operagdo siio representadas pelas injegdes dos geradores existentes, gi, e pelos

!

fluxos de poténcia ativa nos ramos, f;. O limite mdximo n, representa as restricoes

relacionadas com a viabilidade da construg@o no tempo ¢ o limite n, representa os limites

naturais sobre a capacidade fisica.

P
. W} !
Min v = E Die) Cy iy
(=1 (1))
s.a.

S:fr‘f‘g’:d:

1
! 0 m
|fu's n, +E”u

m=1

Ji

et §
1 §
0<g,<g
—
0<n; <ny;
=
n;}Snﬁr

n, inteiro

[, irrestrito

t=1 20T

sendo que:

Valor presente do custo total de expansdo do sistema ao longo de todos os anos que
constituem o horizonte de planejamento;

Fator de desconto (amortecimento) para a determinagdo do valor presente do
investimento realizado no estdgio t — vide equagao (2);

E o ntimero de linhas adicionadas ao caminho i —j no estégio f;

E a matriz incidéncia né-ramo transposta da rede inicial e dos ramos candidatos;
Vetor dos fluxos de poténcia ativa, nos ramos, no estagio ;

Vetor das injegdes de poténcia ativa dos geradores no estdgio f;

Vetor das demandas de poténcia ativa no estagio f;

Fluxo de poténcia ativa total no caminho i — j no estagio ;




Numero de linhas / transformadores existentes no caminho i — j na rede inicial;
Fluxo méaximo de poténcia ativa, por circuito, no caminho i — j;

Gerag¢do maxima do gerador k no estagio f;

Nimero maximo de linhas que podem ser adicionadas no caminho 1 — j no estagio ¢;
Niimero total mdximo de linhas que podem ser adicionadas no caminho i — j;

Numero de estdgios considerados;
2.2.2 Modelo Hibrido

A idéia de utilizar uma modelagem hibrida para solucionar o problema de
planejamento de sistemas de transmissdo surgiu como uma forma de contornar alguns
problemas que apresentavam a modelagem de transportes ¢ DC. O modelo de transporte
apresenta uma excelente flexibilidade para trabalhar com modelos lineares dc otimizag¢do mas
as solucdes encontradas podem ficar muito distante da solugdo 6tima do modelo DC. Por
outro lado, o modelo DC geralmente exige trabalhar com modelos ndo lineares de otimizagao.
Assim, o modelo hibiido permite encontrar solugdes mais proximas da solugdo 6tima do
modelo DC coin a vantagem de trabalhar com modelos lineares de otimizag@o. Entretanto,
encontrar a solugio 6tima do problema de planejamento de sistemas de transmissdo usando o
modelo hibrido, pode ser de uma complexidade quase equivalente que a necessdria para o
modelo DC. Isto explica o fato em parte da falta de pesquisas publicadas usando o modelo
hibrido de maneira independente.

Usando o modelo hibrido, a modelagem matemdtica do problema de planejamento de

sistemas de transmissao assume a seguinte forma:

Minv = Ecy_ny_
()

s.a.

S f+g=d
1, om0, Ve

AE (nu +n FU_ V(i j)e Q,
OSgSE
0<n, <ny

nj inteiro, f; irrestrito
0; irrestrito Vje Q,
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sendo que Q representa o conjunto de linhas que apresentam adigdo na configuragdo base, 2,

representando o conjunto de linhas correspondentes aos novos caminhos, Q=Q ,UQ,, Q,

representa o conjunto de barras que fazem parte da configurag@o base, ou seja, representa o
conjunto das barras que no estao ilhadas, e 0; representa a magnitude do dngulo de tensido das
barras existentes na configuragio base, isto €, para as barras pertencentes a £2,.

No sistema (5), o conjunto de restri¢des (5a) representa as equagoes da primeira lei de
Kirchhoff, uma equagio por barra, para todas as barras do sistema €, o conjunto de equagdes
(5b) representa as equagdes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff com uma equagio
para cada caminho que apresentar pelo menos um circuito adicionado na configuragdo base.
Sendo assim, no modelo de transportes, o conjunto de equagdes (5b) simplesmente ndo
aparece, ja no modelo hibrido aparece somente uma parcela dessas equagdes, constituidas
pelos caminhos em que existam circuitos adicionados na configuragdo base e, no modelo DC
aparecem todas as equagdes desse tipo, uma para cada caminho existente e/ou novos
«<aminhos candidatos a adi¢ao de circuitos.

A presenga de todas as equagdes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff no
modelo DC, transformam, este modelo, num problema mais restrito que o modelo de
transpertes e hibrido. Assim, do ponto de vista de otimiza¢do matemadtica, pode-se dizer que o
modelo hibrido € um problema relaxado em relagdo ao modelo DC, ou seja, um conjunto de
restrigdes presentes no modelo DC sdo eliminadas no modelo hibrido. Da mesma forina, o
modelo de transportes é um probiema relaxado em relag@o aos modelos hibrido € DC porque
no modelo de transportes foram eliminadas todas as restri¢des correspondentes a segunda lei
de Kirchhoff. Uma conseqiiéncia natural desse processo de relaxagdo € que uma solug@o
6tima para o modelo de transportes ndo necessariamente serd uma solugdo 6tima para os
modelos hibridos e DC e, freqiientemente, uma solugdo 6tima para o modelo de transportes
podera ser infactivel para os outros modelos. A mesma observagdo € verdadeira com a
solugdo 6tima do modelo hibrido em relagdo ao modelo DC. Este € um tema aberto a andlise
tedrica e experimental sobre a qualidade das solugdes encontradas pelos modelos relaxados. A
vantagem evidente dos modelos relaxados € que podem ser mais facilmente resolvidos. Uma
observagdo importante € verificar que cada uma das equagdes da segunda lei de Kirchhoff
(5b), sdo equagdes ou restrigdes nao lineares transformando o problema em ndo linear e
produzindo um nivel de complexidade maior em relagio ao modelo de transportes.

Ap6s algumas manipulagdes algébricas pode-se chegar a uma formulagdo equivalente,

para o modelo hibrido, que assume a seguinte forma:
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sendo que:

Minv = Zc”nU
()
s.a.

SI f—{—BoQ.}-g:d
l6,-6,|<9, v(i,j)e Q,
'f’f = "?!f—u V(:', J")E QI

0<g<g
0< n, < ;._,

n; inteiro
fij irrestrito
0; irrestrito

o . ~ . e
B” - Matriz susceptincia da rede inicial:

By = -n seij € Qg
B=¢ By= 0 seii ¢ Qo
Bi[i]: zieniyio

Suscepténcia inicial noramoi—j: ;) =n)y, Vi€ Q;

Conjunto dos ramos que fazem parte da rede inicial;

Vetor dos dngulos de fase do fasor tensdo nodal das barras da rede inicial;

Matriz de incidéncia né ramo transposta dos raimnos candidatos;

Vetor dos fluxos de poténcia ativa nos ramos candidatos;

Angulo de fase do fasor tensio nodal da barra i da rede inicial;

Fluxo de poténcia ativa total no caminhoi—j ;

Conjunto dos ramos candidatos;

Conjunto das barras que fazem parte da rede inicial;

Para o planejamento dindmico usando a modelagem hibrida, o problema assume a

forma descrita por (7).

5
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=1

,

; t 2

minv= Y8, >c,n,
G.4)

S.a.

B°O' +S, f'+g' =d'
|6/ -0)|<®, VijeQ,

! i
s Xnr 1, Ve,

inteiro
f, irrestrito

t=12 ..., T

sendo que:

Vetor dos angulos de fase do fasor tens@o nodal das barras da rede inicial no estagio #,
Vetor dos fluxos de poténcia ativa nos ramos candidatos no estégio f;
Angulc de rase do fasor tensdo nodal da barra i da rede inicial no estégio f,

Fluxo da poténcia auiva no ramo candidato i — j no estagio 1.

As varidveis de investimento continuam sendo o nimero de equipamentos de
transmissao, n,;,—', a serem adicionados nos vérios estigios ¢ = 1, 2, ..., T. As varidveis de
operagio, relativas ao estdgio ¢ = 1, 2, ..., T, sdo representadas pelas inje¢cdes dos geradores
existentes, g/, pelos angulos de fase dos fasores tensdo nodal das barras que fazem parte da
rede inicial, &/, e pelos fiuxos de poténcia ativa nos ramos da rede candidata, j};,-’. Deve ser
observado que os dngulos de fase das tensdes nodais s6 sdo definidos para as barras que
fazem parte da rede inicial, Vij € . E por outro iado, as varidveis relacionadas com o fluxo

de poténcia ativa nos ramos s6 sio definidas para os ramos candidatos, Vij € Q.

2.2.3 Modelo Linear Disjuntivo

A modelagem matemitica considerada como sendo ideal é a chamada modelo DC que
¢ um problema de PNLIM. Entretanto, existe a possibilidade de transformar o modelo DC,

ndo linear, num problema equivalente, cuja modelagem matemdtica corresponderia a um
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“modelo linear”. Em geral, sempre ¢ possivel transformar um problema ndo linear quadrético
com varidveis bindrias e reais em um problema linear com varidveis bindrias e reais usando
uma transformagdo que permita “separar” os termos quadriticos em relagoes lineares. Este
processo € obtido incorporando ao problema um parametro M de valor muito grande. Esta
modelagem, chamada de linear disjuntiva, foi proposta por vérios autores. A modelagem
linear disjuntiva, cuia solu¢do 6tima é a mesma que o modelo DC [30], assume a forma de

(8).

min-v= zcuyu '”IE T,

(i) kel

s.a.

S f°+S fl+g+r=d

Sy =nyr,(6,-6,)=0 V(i j)e
-, (0-0)<M(1-n,)
£ -v,(6,-6,)2-M(1-n,)
|f,f| s_‘j n
|f*;| = 7&!’ 1
0<r<d
OSgsg
n, € {01} v(ij)e
0, 1", g irrestritos

Sendo que ¢; € o custo de investimenio associado a decisdo de construgdo do circuito
candidato n; entre as barras i-j. O « representa um parametro de penalidade para o corte de
carga nas barras, r € o vetor do montante da carga cortado. O »; € uma varidvel binéria igual a
1 se € adicionado um circuito no caminho i-j, caso contrario € igual a zero, Sp € a matriz de
incidéncia né-ramo transposta dos circuitos existentes na configuragdo base com fluxos fes
¢ a matriz de incidéncia né-ramo transposta dos circuitos candidatos considerados como
varidveis bindrias e com fluxos f'. As grandezas “g” e “d” representam, respectivamente, a

geragdo de poténcia ativa injetada e a demanda (carga ativa) a ser atendida pela barra. 6, € o

angulo de tensdo na barra i. Finalmente, f, € fluxo de poténcia no circuito i-j e g € a

capacidade de geragdo do gerador.

Em relacdio ao modelo linear disjuntivo apresentado, deve-se fazer as seguintes

observagoes:
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1) O conjunto de restrigdes (8a) representa a primeira lei de Kirchhoff e corresponde a nj

restri¢oes lineares (sendo n, o ndmero de barras do sistema).

O conjunto de restri¢oes (8b) representa as restricoes da segunda lei de wuchhoff para os
circuitos existentes na configuragao base e existe uma equagao para cada caminho em que
exista circuito na configuragdo base. Neste contexto, Sg € a matriz de incidéncia né-ramo
transposta dos circuitos existentes na configura¢do base. Portanto se existirem nlp
caminhos em que existam circuitos na configurag@o base, a matriz Sy serd de dimensio nly
x nb. Deve-se observar que se num caminho existirem vdrios circuitos na configuragdo

base, essa informagdo serd armazenada numa Unica coluna da matriz Sy.

O conjunto de restri¢des (8c) e (8d), realmente, pode ser representado da seguinte forma

compactada:
|5 -7, (6.-6,) < M(1-n,)

e representa a segunda lei de Kirchhoff para cada circuiio candidato a adi¢cdo. Na
modelagem existird uma restri¢do do tipo (8k) para cada circuito candidato a adigéo.
Assim, por exemplo, se num caminho i-j for possivel a adi¢ao de até quatro circuitos
entdo devera existir quatro restrigdes do tipo (8k) pois cada circuito candidato a adigdo €
considerado separadamente como uma varidvel bindria. Considerando a adi¢do de cada
circuito isoladamente como uma varidvel binaria entdo a matriz de incidéncia n6é-ramo S,
deverd ter uma dimensio muito maior que a matriz Sy, sendo que a mesma observag@o €

vilida para as dimensdes dos vetores f’ e f.

4) E ficil verificar que a relagio (8k) representa a segunda lei de Kirchhoff para cada circuito

bindrio candidato a adi¢do. Assim, se um circuito no caminho i-j for adicionado ao

sistema (n;j = 1), entdo de (8k) serd verificado facilmente que:

lf:;a'l -7,(4 _9;')[50:’ 7i-v,(6,-6,)=0

Esta relagfio representa a segunda lei de Kirchhoff para o caminho i-j. Em caso contririo,

se ndo for adicionado um circuito ao caminho i-j (nj; = 0), entdo (8k) se transformara em:
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|57, (6,-6,) <M

que € uma restri¢do trivial, sempre verdadeira, se o parametro M for muito grande.

O modelo linear disjuntivo apresenta algumas vantagens e desvantagens em rela¢do ao
modelo DC ndo linear convencional. A principal desvantagem estd relacionado com o
aumento da dimensdo do problema com a introdug¢do de varidveis bindrias (no modelo DC
podem ser usadas as varidveis inteiras n;j) e, principalmente, com a escolha ou determinagio
do parametro M grande para cada restrigdo quc passa a representar o fator complicante na
solu¢do do modelo linear disjuntivo. A principal vantagem esta relacionada com a modelagem
linear e, eventualmente, pode-se desenvolver algoritmos adequados com propriedades de
convergéncia interessantes do ponto de vista tedrico. Uma andlise detalhada das vantagens e

desvantagens da utiliza¢do do modelo linear disjuntivo pode ser encontrada em [29].

Para o planejamento dinimico usando a modelagem linear disjuntiva, o problema

assume a forma de (9) em que:

¢'- Vetor dos dngulos de fase dc fasor tensio nodal das barras da rede inicial no estagio t;
Vetor dos fluxos de poténcia ativa nos ramos candidatos no estdgio /;

Angulo de fase do fasor tensio nodal da barra i da rede inicial no estagio #;

Fluxo da poténcia ativa no ramo candidato i — j no estagio 7.

As varidveis de investimento continuam sendo o nidmero de equipamentos de
transmissdo, n;,-’, a serem adicionados nos vérios estigios f = 1, 2, ..., T . As varidveis de
operagdo, relativas ao estagio f = 1, 2, ..., T, s@o representadas pelas injegoes dos geradores
existentes, g/, pelos dngulos de fase dos fasores tensio nodal das barras que fazem parte da
rede inicial, 6/, e pelos fluxos de poténcia ativa nos ramos da rede candidata, j}-}-'. Deve ser
observado que os angulos de fase das tensdes nodais s6 sdo definidos para as barras que
fazem parte da rede inicial, Vij € Qq . Por outro lado, as varidveis relacionadas com o fluxo

de poténcia ativa nos ramos s s@o definidas para os ramos candidatos, Vij € Q.
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! r !
[5"“‘ Ecu n, + "‘2 Tk }
(1.s) kel

SO +S, ff+g +r'=d
_f;m =¥y n:" (6': *9; ): 0

:
fi-y,n (0 -6)< M(l 3
m=l
7
>y

m=1

fi-y,n (6 -6')> M[l

f; irrestrito
r=L2, o F

2.2.4 Modelo DC

No modelo DC, o sistema elétrico complcto deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff,
isto €, todas as barras do sistema devem satisfazer a primeira lei de Kirchhoff ¢ todos os lagos
existentes devem satisfazer a segunda lei de Kirchhoff. Testes experimentais exaustivos
mostraram que as topologias encontradas usando o modelo DC apresentam bom desempenho
quando avaliadas com os modelos tradicionais de operagdo de sistemas de energia elétrica
como o fluxo de carga AC.

A formulagao matematica do modelo DC assume a forma estabelecida em (10):
Minv = Ecr)ng (10)
(/)
s.a.
Sf+g=d
£, =7, +n,)0,-6,)=0
lf,},‘ < (!ILJ +n, )f
0<g<g
0<n, < ;,,

n; inteiro
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fi irrestrito
0j irrestrito

~ . . ¥ % & & 0
sendo que y; representa a susceptincia de um circuito no caminho i-j, n; representa os

circuitos pertencentes a configuragio base, ¢ n; representa os circuitos adicionados no

caminho i-j e a seguinte relagio é valida:

Apds algumas manipulagdes algébricas, pode-se chegar a uma formulagio equivalente

que assume a seguinte forma:

LJ

s.a.
B6+g=d

e (AW
)0, -0 |< (o, +n0),
Grg+nu]9, 6[,]_ n,+n; |,
O<g<g
0<n, <ny

n; inteiro
6; irrestrito
sendo que:
B - Matriz susceptincia da rede inicial e dos ramos candidatos:
Bj=-% seij€ Q
B=¢ Bj= 0 seij & Q
Bi= 2ica

Q- Conjunto dos ramos definidos pela rede inicial e pelos ramos candidatos;
8-  Vetcr dos angulos de fase do fasor tens@o nodal,

6,- Angulo de fase do fasor tensdo nodal da barra i;

Na formulagdo (11), deve ser observado que as restri¢gdes do tipo:

0 0\s
(”,; +n, 16{ - 6‘}‘ < (n” +n, ){b”
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s6 fazem sentido para i — j tal que nijo + nj; > 0. No caso de nij” + nj; = 0, estas restri¢des ndo
existem.

O problema, representado pelas formulagdes (10) e (11) é o mais préximo do
problema real do sistema elétrico, porém, apresenta os mesmos inconvenientes jd observados

no planejamento da expansao do sistema de transmissao [Romero, 1993]:

Parte das restrigdoes sdo nio-lineares. Em (10) e em (11), nj; aparece multiplicado por
6, -6, e, além disso, em (11), a matriz B ¢ fung¢do da varidvel de investimento n;jj e
aparece multiplicado pela varidvei de operagao 6 .

A regido factivel pode ser ndo convexa.

Assim sendo, mesmo que a fur~3o objetivo seja linear, existem restri¢bes ndo lineares
tanto em (10) quanto em (11) e, desta forma, ¢ planejamento de expansdo da capacidade de

transmissdo torna-se um problema de PNLIM.

Quando a rede de transmissdao da configuragdo base (existente) e as linhas e
transformadores candidatos sdo representados pelo modelo DC, o problema do planejamento

dindmico da expansdo assume a seguinte forma:

,

. t !

Minv= Y 85| De,n;
=1 iJj

s.a.

Btgf+gf ___dt
T 5 T i o
m [ ' m
2 +ny |€1 _91'|S 2 +ny |9,
m=1 m=1
e
[}
0<g'<g
m—
0< n;,. < ny

nj inteiro
9" irrestrito

sendo que:

Vetor dos dngulos de fase do fasor tensio nodal no estagio #;

Matriz susceptincia da rede inicial e dos ramos candidatos no estagio f;

-~

Angulo de fase do fasor tensdo nodal da barra 1 no estagio f;
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As varidveis de investimento sdo representadas pelo nimero de equipamentos de
transmiss@o a serem adicionados nos diversos estdgios ¢ = 1, 2, ..., T. As varidveis de
operagdo, relativas ao estdgio 7 = 1, 2, ..., T, sdo representadas pelas inje¢des dos geradores

existentes e pelos dngulos de fase dos fasores tensdo nodal, 6"

Assim como em (11), o problema formulado € um problema de programagido nao

linear inteira mista (PNLIM).

2.3 Técnicas de Solucao

2.3.1 Técnicas Heuristicas

Os métodos de solugdo que utilizam estas técnicas fazem o plano de expansdo atra*és
de um processo passo a passo , em que, para uma dada configura¢do denominada
configuragdo base ou inicial, os equipamentos que aumentam a capacidade do sistema,
conforme o aumento da demanda, sdo adicionados um a um, ou €m pequenos grupos. Assim,
a configuragdo do sistema € modificada pela adicdo de um ou vdrios circuitos e, a

configuragdo, entdo obtida, é denominada configuragio corrente.

Estes métodos, geralmente fazem uma andlise da sensibilidade de uma fun¢do que

avalia o desempenho do sistema e custo da ampliagdo, em relacdo a adi¢do de um

equipamento especifico, para escolher as “melhores” adi¢des. Assim, em cada passo, um

circuito € selecionado por um indicador de sensibilidade prdprio de cada algoritmo heuristico.

Desta forma, o circuito escolhido, em cada passo, para ser adicionado a chamada
configuragdo corrente serd um circuito que corresponderd ao caminho mais atrativo
identificado pela andlise de sensibilidade ou indicador de sensibilidade ou ainda, indice de

desempenho.

A andlise de sensibilidade, conforme ji dito, é basicamente um parimetro que de
alguma maneira estd relacionada com a variagdo da fung@o objetivo devido a alguma variagdo
dos parametros do sistema, considerando, como sistema, a configuragio corrente. Assim, um

indicador de sensibilidade possui as seguintes caracteristicas:

- Identifica os caminhos mais atrativos para realizar adi¢@o de circuitos;
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- E um indicador de caidter local, isto €, identifica a melhor estratégia para a configuragio
corrente, ao contrario de um indicador de cardter global que identificaria a melhor
estratégia para a determinagio da melhor configuragdo do sistema;

Como os indicadores locais nem sempre coincidem com os indicadores globais, os

algoritmos heuristicos construtivos, freqiientemente, ndo tém a capacidade de encontrar as

configuragdes 6timas globais de sistemas reais.

A diferenga fundamental de cada algoritmo heuristico estd no indicador de
sensibilidade usadc para se determinar a solu¢@o do problema.

Os métodos com técnicas heuristicas simulam um procedimento manual classico,

definido a seguir:

PASSO 1: Analisar a capacidade do sistema de atender a demanda em um novo periodo de

planejamento;

PASSO 2: Se existe alguma inadequag@o (sobrecargas ou cortes de carga), selecionar a

adi¢do de novos equipamentos baseado em algum critério técnico / econdmico,

voltar para o passo 1,

PASSO 3: Se o sistema € considerado adequado, verificar se alguns dos equipamentos

adicionados podem ser retirados mantendo a sua adequacio,

PASSO 4: Se nenhum elemento pode ser retirado, passar para o préximo periodo e voltar

para o passo 1. O algoritmo termina quando todos os periodos de planejamento

ja foram estudados.

A desvantagem imediata deste tipo de método é que este procedimento ndo garante a
otimalidade de uma soiugio. Os métodos que adotam técnicas heuristicas, ndo conseguem
sequer avaliar a qualidade das solugdes que encontram. Entretanto, este problema aparece em
todas as técnicas de otimizagdo de problemas complexos e multimodais.

Com relag@o a andlise de sensibilidade, por mais sofisticados que sejam os critérios de

adi¢oes de equipamentos € mesmo que testes mostrem solugdes satisfatorias, na maioria das

vezes a falta de uma estrutura consistente no método de solugio compromete bastante a
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confiabilidade nas solugdes. Em termos técnicos, isto significa que € dificil determinar o

dominio de aplicag@o das regras heuristicas.

A grande vantagem deste tipo de método de solug@o € a simplicidade de formulagéo.
Em alguns casos, pode-se dizer que o método é uma tentativa do planejador de transformar
seu conhecimento e desejo em um programa, adicionando alguma ferramenta matematica e

contando com a Iégica humana para a verificag@o da validade dos resultados.

Em alguns casos, estes métodos se tornam mais atrativos pelo fato de ser mais simples
a consideragcao de muitos fatores pelos métodos heuristicos, ou seja, eles pcdem ndo garantir
solugdes 6timas mas, em contrapartida, podem levar em considera¢gdo uma maior quantidade

de fatores que um planejador, em particular, considerar imprescindiveis.

Resumindo, do ponto de vista tedrico, um algoritmo heuristico construtivo, nem
sempre encontra a configuragdo 6tima da expansdo de um sistema elétrico. Na pratica, estes
algoritmos heuristicos encontram as configuragdes étimas de sistemas pequenos e apenas
configuragdes boas para sistemas elétricos de médio e grande porte. Entretanto, estes

algoritmos sdo muito importantes pelos seguintes motivos:

Na primeira fase de pesquisas (décadas de 60 e 70), esta era a Unica ferramenta que existia
para solucionar os problcmas de plancjamento de sistemas elétricos de grande porte;

A maioria destes algoritmos sdo robustos e simples de entender, programar e usar;

Os esforgos computacionais destes algoritmos sdo muito pequenos;

Muitas caracteristicas e propriedades destes algoritmos podem ser usadas no
desenvolvimento de algoritmos mais complexos como as metaheuristicas (simulated
annealing, algoritmo genético, busca tabu, GRASP, etc...);

Ainda hoje, esses algoritmos sdo os mais usados pelas empresas elétricas.

2.3.2 Téecnicas Classicas de Otimizagao

Os métodos de otimizagdo classica, geralmente usando técnicas de decomposigdo
matematica, apresentam a capacidade de encontrar a solugdo 6tima do problema de

planejamento e sdo muito eficientes em sistemas de pequeno e médio porte, mas, para
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sistemas de grande porte ainda apresentam problemas de esfor¢o computacional e de

convergéncia.

2.3.2.1 Branch and Bound

O aigoritmo Branch and Bound ¢ um algoritmo enumerativo, cuja estrutura de
resolucdo baseia-se na construgdio de uma drvore onde os nds representam os problemas
candidatos e 0s ramos representam as novas restrigdes que devem ser consideradas. Por
intermédio dessa drvore, todas as solugdes inteiras da regido vidvel do problema sio
enumeradas de modo implicito ou explicito o que garante que todas as solugdes 6timas seido
encontradas no caso de problemas convexos. A estrutura geral apresenta trés elementos
fundamentais que serdo detalhados a seguir: separagio, relaxagdo e sondagem. Na etapa de
separagio, o problema original (P) € separado em “q” subproblemas (P;), (P,), ..., (Py) sujeitos

as seguintes condigdes:

(S1) Toda solugio vidvel de (P) é uma solugido de somente um dos subproblemas (P;),i =1, 2,

e (.

(S2) Uma solugio vidvel de qualquer um dos subproblemas (P;), i =1, 2, ..., q é, também, uma

solugdo viavel de (P).

Estas condi¢Ges asseguram que o conjunto das solugdes vidveis de cada um dos
subproblemas (P;), 1 =1, 2, ..., q, € uma parti¢do do conjunto das solugdes vidveis de (P). Os
subproblemas (P;), i = 1, 2, ..., q sdo denominados descendentes de (P) e podem,

sucessivamente, gerar seus proprios descendentes.

O interesse na separagdo (branching) € utilizar a estratégia de “dividir para conquistar”
para resolver o problema (P). Quando a solug@o de (P) ndo € possivel, separa-se (P) em dois
ou mais subproblemas descendentes, gerando uma lista de problemas candidatos (Pc). A
seguir, seleciona-se um dos candidatos dessa lista e tenta-se resolvé-lo. Se a solugdo ndo €
possivel o problema €, novamente, separado e seus descendentes sdo adicionados a lista dos

candidatos, caso contrario, o problema € resolvido e uma nova solugio ¢ obtida. O valor da

fungiio objetivo dessa nova solugiio é, entdo, comparado com o valor da solugio incumbente,

que € a melhor solugdo vidvel conhecida até o momento. Se caso a nova solugiio for melhor

que a solugdo incumbente, cla se tornard a nova incumbente . Logo a seguir, retoma-se a lista
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e seleciona-se o pidximo candidato. Isto é repetido até que a lista esteja vazia, quando se pode

afirmar que a solug@o do problema é dada pela solugdo incumbente final.

A forma usual de separagio (branching) de um problema de programacio inteira €
através de restrigdes contraditérias em uma tnica varidvel inteira (varidvel de separac@o ou de
ramificag@o). Assim, a partir do problema original, denominado né zero, originam-se dois

novos subproblemas', representados pelos nés “um” e “dois” que sdo sucessivamente

iy 5 7 5 i i 2
divididos formando uma drvore. A cada né se associa um subproblema candidato” e cada

ramo indica o acréscimo de uma restrigao relacionada com a varidvel empregada na
separacdo. Portanto, a medida que se desce na drvore a regido vidvel dos descendentes

gerados vai ficando cada vez mais restrita.

A relaxagdo consiste em, temporariamente, ignorar algumas restri¢des do problema (P)
visando torni-lo mais ficil de resolver. A condigdo que deve ser satisfeita € que o conjunto de
solugdes vidveis do problema original (P) esteja contido no conjunto de solugdes vidveis do

problema relaxado (Pg). Isto implica que:

(R)) Sc (Pr) ndo tem solugdo vidvel, entdio o mesmo € verdadeiro para (P).
(R2) O valor minimo de (P) ndo é menor que o valor minimo de (PR)

(R3) Se uma solugdo 6tima de (Pgr) € vidvel em (P), entdo ela é uma solugzo 6tima de (P).

Dentre as formas possiveis de relaxagdo, destaca-se a eliminag@o das restrigdes de
integralidade das varidveis, o que transforma o problema misto em um problema linear (PL)

padrao.

Na andlise dos problemas candidatos existe a necessidade de determinar quais sdo
promissores €, portanto, que devem ser examinados, e quais podem ser sumariamente
descartados. Isto é realizado na etapa de sondagem onde o problema candidato (Pc) é
eliminado (descartado para andlises futuras), juntamente com todos os seus descendentes, se

satisfizer a pelo menos um dos critérios:

Cada um dos subproblemas descendentes é mais facil de resolver que o subproblema candidato de origem, uma vez que foi
acrescentada uma restrigao na variavel de separacao.
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(CS;) O problema candidato relaxado (PCr) n@o tem solug@o vidvel. Devido a (R;), isto

significa que o problema candidato (P¢) também ndo tem solugédo viavel.

(CS2) A solugio 6tima do problema candidato relaxado (PCg) € pior (bounding) do que a
melhor soluc¢dio atualmente conhecida para (P) (solu¢do incumbente). Observar que a
solugio 6tima do problema candidato relaxado € sempre melhor ou igual a solugdo do

problema candidato e de seus descendentes.

(CS3) Uma solugdo 6tima do problema relaxado (PCg) € vidvel, também, em (P¢). Neste caso,
devido a (Rj3), ela é 6tima em (Pc) e, devido a (S;) ela € também factivel em (P). Caso
seja melhor que a incumente atual, a solu¢do deste problema candidato passa a ser a

nova incumbente.

No caso do subproblema de investimento do planejamento da expansdo da capacidade
dos sistemas elétricos, o nimero de varidveis inteiras € igual ao produto do nimero de
investimentos candidatos pelo nimero de estdgios considerados. Em um primeiro momerto,
através da relaxagdo, supdem-se que € possivel realizar investimentos fracionérios e resolver o
PL resultante. A solugdo Gtima assim obtida, geralmente apresenta diversas varidveis de
investimento com valores fraciondrios. Dentre estas deve-se selecionar uma para separagao.
Depois de realizada a separagd@o € necessario que seja escolhido, dentre os problemas
candidatos armazenados, qual serd o préximo a ser examinado e, se necessdrio,
sucessivamente separado até que algum dos critérios de sondagem seia satisfeito. Este
procedimento se repete até que a lista de candidatos esteja vazia e a solugdo incumbente possa

ser declarada solugdo 6tima do problema (P).

No algoritmo Branch and Bound a escolha do problema candidato que serd avaliado
também ¢€ realizada de acordo com algum critério. Nesse caso, busca-se reduzir as

necessidades de armazenamento ou o nimero de nds a serem avaliados.

2.3.2.2 Decomposi¢cédo de Benders

A Decomposi¢io de Benders é uma técnica de decomposi¢do matemdtica usada para
solucionar problemas complicados ou muito grandes através da solugio repetida de uma série

de problemas mais féceis, ou menores.
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Nesta técnica, um problema de pregramagdo linear inteiro misto € decomposto em
uma série de subproblemas menores, um denominado de Mestre (um problema de
programacdo linear inteiro), e outro chamado de Escravo (um problema de programagao
linear). Assim, o problema € resolvido iterativamente, com os subproblemas (mestre e
escravo) trocando informagdo. A decomposi¢do de Benders ainda pode ser aplicado a
problemas de programagdo ndo linear inteiro misto mas, na maioria dos casos, sem a garantia
de otimalidade. Para ver detalhes da utilizagdo da Decomposi¢ao de Benders em planejamento

da expansao de sistemas de transmissao ver [7,30].

2.3.3 Metaheuristicas

As Metaheuristicas sdao métodos de busca que combinam métodos heuristicos. Estes
métodos tem-se mostrado muito efetivos na solugdo de problemas dificeis de grande porte, tal
como o problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. Exemplos de
Metaheuristica sdo os métodos de Recozimento Simulado, Algoritmos Genéticos, Grasp, entre

outros. A seguir serd descrita a Idgica de algumas destas técnicas.
2.3.3.1 Recozimento Simulado (Simulated Annealing)

Em 1953 foi publicado um trabalho para analisar o comportamento microscopico dos
corpos. Um trabalho da Mecanica Estatistica usando a metodologia de Monte Carlo. Este
trabalho ficou conhecido como algoritmo de Metrépolis e foi um dos trabalhos usados pelos
fisicos para desenvolver uma técnica de construg¢dao de Cristais Perfeitos. Para explicar esta
técnica faremos um breve resumc do problema.

Seja dado uma substéncia especifica, as moléculas ndo se encontram com a mesma

energia e pode-se afirmar que as particulas se encontram em distintos niveis de energia. O

menor nivel de energia acontece na temperatura do zero absoluto e esse estado ¢ conhecido
como “estado fundamental de energia minima”.

Cada nivel de energia é conhecido como microestado e cada microestado tem um nivel
de ocupagio definido por n; que € o nimero de particulas que existem no nivel i. Assim, n;

ficaria determinado da seguinte forma:

sendo que:

P:  Um fator de proporcionalidade;
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K. A constante de “Boltzman”;
T: A temperatura da substancia;

Ei: A energia do microestado i;

Observagao:

E; aumenta = = = n; diminui
T aumenta = = = n; aumenta

A aplicagdo de um algoritmo de SA para resolver um problema de otimizagao
combinatorial precisa da especificagdo de trés aspectos significativamente distintos e
independentes:

1. Uma representagdo adequada do problema;
2. Um mecanismo de transi¢ao;

3. Um programa de esfriamento (“cooling schedule”).

Para cada tipo de problema, deve ser definido claramente cada um destes trés aspectos e
geralmente existem vdrias maneiras de se definir ou caracterizar cada um destes itens, o que

leva a algoritmos SA substancialinente diferentes.

Mais tarde, foi publicado a primeira pesquisa apresentando um algoritmo Simulated
Anneling (SA), baseada na analogia entre o processo fisico descrito no problema acima € o

problema de otimizag@o combinatorial.

Mecanica Estatistica : Problema de Otimizacao

Configuragao Sol. Factivel

Configuragao fundamental Sol. Otima

(perfeita)
Energia da Configuragao Valor da fungéo objetivo
Temperatura Um parametro inventado

(Temperatura)

A seguir serd descrita resumidamente a estratégia de funcionamento de (SA) .
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Supondo que seja conhecido o parametro T e a configuragdo (solugdo) corrente Xeorrene
com fun¢do objetivo f(xcorreme), definimos uma vizinhanga N(X) de Xcorrene. Assim todos os
elementos (configuragdes) de N(x) podem ser “visitados” a partir de Xcorrene através de um
mecanismo de transi¢ao ou movimento.

De maneira aleatéria é escolhido um vizinho Xcandidaro -

SCj'&l d=f (Xcandidato) — T (Xcorrente)

Se § < 0, a configuragdo candidata € aceita e se transforma em configuragdo corrente

(Problema de minimizag¢do);

. . ; g -
Se & > 0, a configuragio candidata € aceita se U(0,1) < e /T, em outras palavras, a

fungao objetivo sofre uma degradagao.

O simbolo U(0,1) representa um nimero aleatério gerado no intervalo [0,1].
2.3.3.2 Algoritmo Genético

Na natureza os individuos “mais fortes” tém maior capacidade de sobrevivéncia
quando os recursos se tornam escassos ou ocorre alguma mudanga no meio ambiente. O termo
“mais fortes” significa que um individuo possui um contetdido genético de excelente qualidade.
A unidade bésica do conteiido genético é o gene, e um conjunto dos genes forma o

cromossomo que em Ultima instancia define a qualidade do individuo.

O algoritmo genético usa um conjunto de configuragdes (populagdo dos individuos)
para resolver um problema complexo, simulando o que ocorre na genética natural. Um

algoritmo genético pode ser dividido nas seguintes etapas:

Etapa 1: Nesta primeira etapa, deve ser representada adequadamente uma configuragdo do
problema. Essa representacio implica usar uma codificacdo e, originalmente, a
codificag¢@o bindria foi muito usada. Usando a codifica¢@o binaria, € ficil implementar os
operadores de recombinagdo e mutagio.

Etapa 2: Deve-se encontrar uma forma adequada de avaliar a fung¢do objetivo ou seu
equivalente. Assim, identificamos as configuragdes de excelente qualidade como sendo
aquelas que apresentarem uma fungao objetivo de excelente qualidade ou seu equivalente.
Etapa 3: Deve-se criar uma estratégia de sele¢@o para as configura¢Ges que tenham direito
de participar na formag¢io das configuracoes da nova geracao.

Etapa 4: Deve existir uma estratégia de recombinagdo que fornega informagdes de como

as configuragdes devem ser recombinadas para gerar as novas configuragoes.
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Etapa 5: Deve haver um mecanismo de mutag@o que realize mutagdes esporadicas como
acontece com a mutagao do material genético na biologia.

Etapa 6: Deve ser definido o tamanho da populagdo, isto €, o niimero de configuracdes
que faz parte da populagio.

Etapa 7: Deve-se ter uma estratégia para gerar a populacdo inicial.

Etapa 8: Deve existir uma estratégia para parar o algoritmo.

Equivaléncia:

Solugéo (configuragao) Cromossomo (individuo)
Variavel Gene

Valores das variaveis (0, 1) Alelo

Um algoritmo genético simples deve seguir os seguintes passos:
Gerar uma populagio inicial apés escolher a forma de codificagao;
Calcular a fungdo objetivo de cada configurag@o e armazenar a incumbente;
Realizar a selec¢io;
Implementar a recombinagao;
Implementar a mutagdo ¢ terminar de gerar a nova geracgao;
Estabelecer um critério de parada, se o critério de parada for satisfeito, pare. Em caso

contrério voltar para o passo 2.

O ciclo entre os passos 2 e 5 é chamado “ciclo geracional”.

O mecanisnio de codificagdo depende da natureza das varidveis do problema. Existem
problemas com varidveis bindrias que sac mais simples de se implementar. Outros problemas
podem apresentar varidveis inteiras ou continuas. Os piimeiros algoritmos genéticos usavam a
codificag¢do bindria, assim, para esses algoritmos, as varidveis que originalmente eram inteiras

ou continuas eram transformadas em binaria.

Deve ser criada uma estratégia para calcular a fungé@o objetivo para cada configuragéo.

As vezes, deve ser usado uma estratégia para formular um equivalente da fungio objetivo que

pode ser mais adequado para o algoritmo genético. As vezes € necessério padronizar a fung@o

objetivo. Por altimo, este parimetro que identifica a qualidade de uma configuragdo (que pode
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ser a propria fung@o objetivo ou seu equivalente) é chamada de fitness function (fungio de

aptidao).

Para a selegdo, tipicamente é usada a sele¢@o baseada em worneio em que em cada jogo
€ escolhida a configuragdo ou topologia ganhadora. Tipicamente em cada jogo participam um
namero reduzido de configuragdes, isto €, de duas a quatro configura¢des. A sele¢io baseada

em torneio tem a vantagem de ndo precisar modificar a fungao objetivo.

Uma vez selecionadas as configuragdes, devemos formar os pares de acasalamentos e
realizar a recombinagdo. Na recombinagdo, um par de configuragdes misturam seu contetido

genético e formam 2 descendentes. O ponto de recombinagdo € escolhido aleatoriamente. Para

a recombinagio de um simples ponto (single point) € feita a escolha de um niimero aleatério

entre 1 e (k-1), em uma configuragio com k elementos. Uma vez escolhido o ponto de
recombinagio, as duas configuragdes candidatas sdo geradas trocando-se a parcela a direita do
ponto de recombinacdo das duas configuragdes. Nem todas as configuracdes sdo
recombinadas. Uma parcela pequena pode passar para a préxima etapa sem recombinag@o.
Assim € definido a taxa de recombinag@o P.. O indice P, especifica, em forma estatistica, a
porcentagem de configuragdes que deveriam ser recombinadas. Por exemplo, se P. = 0.8, isto
indica que 80% das configuragdes devem ser recombinadas.

Na codificag¢io bindria, a mutag@o consiste em transformar o valor de uma posi¢do do
arranjo de 0 para 1 ou vice-versa. Na maioria das pesquisas, a mutag@o € considerada um
operador secunddrio. Uma taxa de mutagio € definida como sendo o seguinte: para cada bite
de cada configuragio, gera-se um nimero aleatério p € [0, 1] e se P < Py, existird mutagio da
posi¢do. Se P, = 0.05, significa dizer que existe uma probabilidade de 0.05 de se realizar uma

mutagao.

O ciclo geracional € o processo de selegdo — recombinagdo — mutagéo, que permite
encontrar as configuragdes da nova geragio a partir da populagido corrente. O ciclo geracional
€ controlado pelo chamado Programa de Controle do Algoritmo Genético. Este programa é
composto de pardmetros que definem o tamanho da populag@o, a taxa de recombinagio e a

taxa de mutagio, definindo a qualidade do algoritmo.

Existem virios critérios de parada, entre eles podemos citar:

I Parar apos a execugao de um niimero determinado de geragoes;
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2- Parar quando a incumbente atingir um valor especificado;

3- Parar se as configuragdes da populagao ficarem muito homogéneas.

A populagio inicial do algoritmo pode ser gerada aleatoriamente ou através de um

algoritmo heuristico muito rapido.

2.3.3.3 Grasp (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)

O Grasp é um processo iterativo que tem duas fases associadas com cada iteragao:
uma fase de construg@o, onde uma solug@o vidvel € construida por um procedimento “guloso”
aleatdrio e, uma fase de busca local, que busca por um minimo local pertencente a uma dada
vizinhanca a partir da solugiio obtida pela fase de construgio. A melhor solugdo, considerando

todas as iteragoes do Grasp, € mantida como a resposta para o problema.

Para a explicagio do algoritmo, deveremos entender que: x e X* representardo
respectivamente, uma soluc@o vidvel para o problema e a melhor solug@o obtida até certa

iteragdo conhecida “k” do algoritmo.

As principais fun¢does da metaheuristica Grasp sdo os procedimentos da fase de

construgdo , onde uma solugdo vidvel é, iterativamente, construida, e a fase de busca local,

onde se busca por uma solugdo minima local que esteja dentro de uma vizinhanga pré-

determinada da solug@o obtida na fase de construgao.

GRASP esté sendo usado na otimizagdo de muitos problemas da pesquisa operacional
e também foi usado no planejamento de sistemas de transmissdo [31]. Deve-se observar que
um dos inventores do GRASP foi o pesquisador brasileiro Mauricio Resende. Para maiores

detalhes sobre a teoria e aplicagdo de GRASP ver [45].

2.3.3.4 Busca Tabu

O Busca Tabu (Tabu Search — TS) é um procedimento metaheuristico utilizado para
gerenciar um algoritmo heuristico de busca local evitando que o processo pare em um 6timo
local. Assim, TS realiza uma explorag@o através do espago de configuragdes contornando
adequadamente os 6timos locais.

O TS foi inventado por Fred Glover na década de 80 e estd sendo intensamente usado

para a solucao de problemas complexos em dreas muito variadas da pesquisa operacional.
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Entretanto, a aplicagdo de TS em problemas de sistemas de energia elétrica ainda se encontra

na fase inicial. O algoritmo de Busca Tabu é amplamente desenvolvido em [46].

2.4 Revisao Bibliografica Recente e o Estado da Arte
em Planejamento de Sistemas de Transmissao

Nesta secdo € feita a andlise de algumas propostas, para a solu¢dao do problema de
planejamento estdtico de sistemas de energia clétrica a longo prazo, indicando as suas

caracteristicas mais interessantes.

Em [24,25] sdo apresentados algoritmos com técnica de solu¢do baseada em Busca

Tabu (TS) e com o0 modelo DC adotado (por ambos), como modelagem matemadtica.

Em [24] o algoritmo envolve trés fases distintas: durante a primeira fase, o algoritmo
TS € introduzido basicamente como um algoritmo de busca com uma memoria de curto prazo,
uma lista-tabu e um critério de aspiragdo que permite determinar dentre os movimentos
permitidos, aquele mais atrativo; na segunda fase € incluido um mecanismo de diversificagdo,
um de intensificagdo ¢ um de memdria a longo prazo; e finalmente, na terceira fase, sdo
incluidos “Path Relinking”, configuragdes elite, sele¢do inteligente de configuragdo inicial,
oscilagdo estratégica, reducdo de vizinhos e versdes hibridas adicionando caracteristicas de
outros métodos combinatoriais como Algoritmos Genéticos e Simulated Anneling (SA). Em
[24] € proposto ndo apenas uma configuragdo inicial, mas sim uma familia de configuragdes
concorrentes mantidas durante todo o processo de otimizag@o. Esta familia de configuragdes
sdo obtidas ou através do Algoritmo de Garver modificado que, apesar de utilizar como
modelagem matematica um modelo relaxado (modelo de transportes), possui a capacidade de
localizar com precisdo a maioria dos eixos de transmissdo para a expansio da rede, ou
randomicamente (através de uma fung¢do randoémica).

Em [25], o algoritmo descrito foi dividido nas seguintes etapas: Etapa 1: nesta etapa, €
obtido uma configuragdo inicial determinada por um conjuntc de indicadores de sensibilidade;
Etapa 2: com a configuragio inicial determinada, € iniciada a fase de expansao; Etapa 3: com
o término da fase de expansio, a fase de intensificag@o € iniciada. Esta etapa € subdividida em
duas fases: Intensificagdio 1 e Intensificagio 2. Erapa 4: com o término da fase de
intensificagdo, € iniciada a fase de diversificacdo. Dentro do contexto de [25], a fase de

expansio € considerada a fase de busca por configuragdes factiveis. Desta forma, diferentes
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planos de expansdo podem ser obtidos iniciando esta fase com configuragdes iniciais distintas.
Na fase de intensificagdo, “um movimento” consiste em trocar dois ou mais circuitos, ou seja,
um circuito candidato construido previamente € removido e outro candidato € adicionado.
Este movimento (permuta) € baseado em indicadores de sensibilidade e sdo permitidos
somente dentro de uma regido factivel. Na Intensifica¢do 1, apenas movimentos para solucdes
com menores custes de investimento sio permitidos e em contrapartida, na Intensificagcdo 2,
movimentos para solu¢des mais caras sao permitidos com o objetivo de contornar solugdes
6timas locais. Na fase de diversificag@o, o objetivo € direcionar a busca para regides nao
exploradas dentro do espago de buscas. Nesta fase, os circuitos candidatos que apresentarem
uma maior freqiiéncia na Gltima iteragdo serdo proibidos na préxima fase de expansdo. O

- -

critério de parada do algoritmo ¢ o nimero de fases de diversificagio executadas.
O algoritmo de [24] foi testado no sistema de 6 barras de Garver, no sistema de 46
barras Sul Brasileiro e no sistema de 87 barras Norte Nordeste Brasileiro. O algoritmo de [25]

foi testado no sistema de 46 barras Sul brasileiro e no sistema de 79 barras Sudeste

Brasileiro.

Para o sistema de 6 barras de Garver, o algoritmo de [24] determinou a familia de

configuragoes iniciais “randomicamente” pois da outra forma, a busca se tornaria trivial. Para

este teste ndo foi permitido o redespacho da geragdo, tornando o problema mais dificil e sua
convergéncia mais complicada. A algoritmo encontrou a solu¢do 6tima com o custo do
investimento v = 200 e com as seguintes adi¢des de circuitos: ny.¢ =4, n3.s =1 € ngg = 2.

Ji para o sistema de 46 barras Sul Brasileiro, ambos os algoritmos {3C,31]
encontraram a solucdo 6tima com o custo de investimento v =154,42 milhdes de ddlares e
com as seguintes adigdes de circuitos: nyp.2; = 1, Ng2.43 = 2, Nag.6 = 1, No.os = 1, n31.32 = 1, nag.30
=1,n2620 =3, N2a.2s =2, N2930 =2 e ns6 = 2.

Para o sistema de 79 barras Sudeste Brasileiro, a melhor solu¢do encontrada pelo
algoritmo [25] prevé um investimento v = 444,39 milhdes de délares, com a adig¢@o de 21
circuitos.

A solug@o 6tima para o sistema de 87 barras Norte Nordeste Brasileiro sem redespacho
ndo € conhecida e a melhor configuragéo obtida pelo algoritmo [24] prevé um investimento de

2,574 bilhdes de ddlares com a adi¢do de 107 circuitos.

O Algoritmo Genético € uma metodologia usada para resolver problemas de

otimizagdo combinatorial ¢ apresentou um grande sucesso na Gltima década para solucionar
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problemas de grande porte em dreas muito diversas. O algoritmo foi, inicialmente, formulado
por Holland [27], baseado no principio da selecdo natural que acontece na natureza e que
fornece maiores chances de sobrevivéncia aos individuos melhores dotados.
Matematicamente, o Algoritmo Genético pode ser considerado como uma técnica de
otimizag¢do combinatorial com uma alta probabilidade de encontrar a solug¢do 6tima global de

problemas grandes e complexos e com muitas solucdes 6timas locais.

Em {26] € descrito um Algoritmo Genético que utiliza como modelagem matematica o

modelo DC. Neste irabalho, um individuo representa uma e somente uma solugido candidata

do problema. Um gene € associado a cada caminho (existente ou candidato) através do

sistema de poiéncia. Desta maneira, o tamanhc do individuo corresponde ao somatdrio do
nimero de caminhos (existente ou candidato). Um alelo (valor numérico de cada gene)
corresponde ao nimero de adigdes em um caminho especifico (existente ou candidato), sendo
assim, um individuo com todos os genes iguais a zero representard uma rede de transmissdo
sem adi¢des de circuitos. Foram implementados dois mecanismos de sele¢do: o primeiro
chamado de “Remainder Stochastic Sampling Without Replacement”, e o segundo chamado
“Tournament Selection”.

Os resultados obtidos vsando a segunda maneira de selegdo foram melhores que os
encontrados quando considerado a primeira forma de sele¢do. No primeiro método de selegdo,
para quase todos os casos testados, verificou-se uma convergéncia prematura.

Trés técnicas de Crossover foram implementadas e testadas: (1) em um ponto; (2) em
dois pontos e (3) por mdscara. Ndo foi observada uma melhor performance quando
compararam-se as trés técnicas.

O mecanismo de mutagio foi implementado baseado em “Simulated Anneling”. Neste
mecanismo, para cada gene, um ndmero randomico é gerado no intervalo [0-1]. Se este
nimero fosse menor que a taxa de mutagio, o respectivo alelo do gene corrente seria trocado
por outro valor randdmico dentro de um intervalo especifico. Se o novo individuo gerado por
este mecanismo possuisse uma fungio objetivo de melhor qualidade, ou seja, possuisse uma
melhor configuragido, a mutag@o seria aceita. Em caso contrdrio, ela sé seria aceita com
alguma probabilidade que dependeria de um valor de temperatura. Esta temperatura iniciava-
se com um alto valor e era vagarosamente reduzida de acordo com uma lista de resfriamento.

O algoritmo foi testado em trés sistemas reais: o sistema de 46 barras Sul Brasileiro, o

sistema de 79 barras Sudeste Brasileiro e o sistema de 171 barras Colombiano.
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Para o sistema de 46 barras Sul Brasileiro, o algoritmo levou 23 geragOes para
determinar a solug¢do 6tima, com investimento de v = 154,42 milhGes de délares e com um
tempo computacional da ordem de 1,5 minutos.

No caso do sistema de 79 barras Sudeste Brasileiro, a melhor configuragdo encontrada
previa um custo de investimento de 478,99 milhdes de délares com um tempo computacional
gasto da ordem de 46 minutos.

Para o sistema de 171 barras Colombiano, a melhor solugdo encontrada previa um
custo de investimento de 564,72 milhdes de ddlares, com um tempo computacional gasto da

ordem de 3 horas.

Uma metodologia adequada para encontrar a configuragdo 6tima do problema de
planejamento de sistemas de transmissao, quando se utiliza o modelo de transportes, consiste
em usar um algoritmo de Branch and Bound. Entretanto deve ser desenvolvido um algoritmo
de Eranch and Bound eficiente ¢ uma implementa¢io computacional adequada para que o

esfor¢o computacional ndo seja proibitivo na resolugio de problemas de grande porte.

Em [28] é apresentado um algoritmo especializado Branch and Bound que utiliza
como modelagem matematica o0 modelo de transportes. O aigoritmo € baseado numa busca
em arvore, onde os nés representam os problemas candidatos e os ramos correspondem as

decisdes tomadas para um dado caminho. Todas as solugdes sio, explicita ou implicitamente,

representadas numa arvore, o que garante que todas as solugdes 6timas serdo obtidas pelo

algoritmo. O algoritmo parte com os procedimentos bdsicos: separagdo, relaxagdo e
sondagem. A operagdo de separagdo consiste em dividir o problema corrente (um né na arvore
de decisdo) em dois descendentes. A varidvel de separagdo € uma varidvel que assume um
valor ndo inteiro em um n¢é corrente e pode ser forgada a assumir valores inteiros vizinhos e,
em ambos 0s casos, uma nova restri¢ao € entdo adicionada ao problema corrente. O problema
corrente € entdo eliminado da lista de problemas candidatos e os dois problemas descendentes
sdo adicionados a lista (como resultado da operacgio de separag@o). A operagdo de relaxagao
consiste em relaxar algumas restri¢des complicantes do problema original para torna-lo mais
facil de resolver. Assim, ao invés de se resolver um problema linear inteiro misto, resolve-se
um problema linear chamado problema linear correspondente. A operagdo de sondagem
consiste em verificar qual dos subproblemas candidatos podem ser eliminados (ou sondados)
da lista de candidatos. A sele¢do do subproblema candidato é feita por pseudocustos e a

varidvel para separagao é escolhida através de um parametro baseado na seguinte regra
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empirica: escolhe-se a varidvel que estiver mais longe de valores inteiros, isto porque ¢
esperado que as varidveis cujos valores correntes estejam perto de valores inteiros
naturalmente tenderido para esses valores no decorrer do processo de busca, sendo assim,
escolhe-se para “branching” as varidveis que estejam mais distantes de valores inteiros. Fui
melhorar o desempenho do algoritmo, foram utilizadas restri¢des de cerca.

O algoritmo foi testado em 4 sistemas: o sistema de 6 barras de Garver com
redespacho, o sistema de 46 barras Sul Brasileiro com e sem redespacho, o modelo reduzido
do sistema Sudestc Brasileiro de 78 barras sem redespacho e o sistema Norte-Noideste
Brasileiro de 87 barras com e sem redespacho.

No sistema de 6 barras de Garver com redespacho, o algoritmo encontrou as solugdes
6timas. Uma destas solugdes, é a solug@o 6tima para o modelo DC. O algoritmo convergiu
apos 112 PL’s sem a utilizagdo de restri¢des de cerca.

No sistema Sul Brasileiro de 46 barras com redespacho, o algoritmo encontrou a
solugdo 6tima com um custo de investimento de v = 53,334 milhdes de délares e apds a
solugcdo de 269 PL’s (sem a utilizagdo de restri¢des de cerca e sem uma incumbente inicial).
Quando n3o se permite o redespacho, a complexidade do problema aumenta
significativamente. Sem a utilizagio de restri¢es de cerca e sem a determinagdo de uma
incumbente inicial, o algoritmo encontrou a solugdc 6tima apos 3500 PL’s. Usando as

restrigdes de cerca e uma incumbente inicial (obtida com um método heuristico baseado no

método de Garver) este nimero foi reduzido para 1220 PL’s.. Foram encontradas solugdes

étimas multiplas com investimentos de v = 127,012 milhdes de délares.

Para o sistema Sudeste Brasileiro, sem a inclusdo de restricdes de cerca, o algoritmo
encontrou a solugdo 6tima apds solucionar 1.006 PL’s, com investimentos de v = 284,1
milhdes de ddlares.

No sistema de 87 barras Norte-Nordeste Brasileiro com redespacho e sdo incluidas
restrigoes de cerca, o algoritmo encontrou a solugao 6tima apés 2.299.279 de PL’s. Quando as
restricbes de cerca nao foram inciuidas, o nimero de PL’s aumentou para 7.965.438. O
investimento 6timo obtido foi de 614,9 milhdes de délares. Sem o redespacho e usando as
restri¢des de cerca, o processo parou quando o nimero de PL’s bateu o limite de 100.000.000.

O melhor investimento obtido foi v = 1,194 bilhdes de délares.

Outra alternativa para resolver problemas de planejamento de sistemas de transmissdo
consiste em usar técnicas de decomposi¢io matematica que permitem decompor o problema

complexo de planejamento em dois subproblemas: um subproblema de investimento também
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chamado mestre e um subproblema de operagdo chamado escravo. A técnica do

decomposi¢io matemadtica usada é a Decomposi¢cdo de Benders e os dois subproblemas,
mestre e escravo, siio resolvidos de maneira iterativa até que seja encontrada a solugdo 6tima
global. O subproblema de operagio é um problema de programagio linear e o subproblema de
investimento é um problema de programagio inteira. Portanto, a complexidade do problema
foi transferida para a resolugiio do subproblema mestre em forma iterativa. O subproblema
mestre, que é um problema de programagio inteira, pode ser resolvido usando virios

métodos, como por exemplo, um algoritmo de Branch and Bound.

Em [29], a modelagem matemadtica usada para a modelagem da rede ¢ o modelo de
transportes e o problema € resolvido usando a Decomposi¢do Hierdrquica de Benders. O
problema € decomposto em dois subproblemas: o mestre e o escravo. O método hierdrquico
consiste em resolver o problema em dois estdgios. No primeiro estdgio, o problema ¢
resolvido relaxando a integridade das restri¢oes (varidveis de adig@o de circuitos). O objetivo
deste estdgio é determinar um conjunto de cortes de Benders e uma solugdo relaxada do
problema original. Embora sejam aproximados, estes cortes simplificam a solu¢do no segundo
estdgio No segundo estigio, a integridade das restri¢des sio reintroduzidas no problema.
Neste estdgio, o subproblema de operagdo permanrece relaxado e o subproblema de
investimento torna-se um problema inteiro misto. Assim, o esfor¢o computacional aumenta
significativamente pois existe a necessidade de se resolver um problema inteiro em cada
iteracdo. A metodologia hierdrquica reduz este esforgo pois os cortes de Benders gerados no
primeiro estdgio sdo aproveitados no segundo estdgio e sdao boas aproximagdes para os cortes
do problema ndo relaxado. Para a solugdo do subproblema de investimento deste estagio €
utilizado um algoritmo de Branch and Bound. Algumas implementagdes alternativas para a
sele¢do do subproblema candidato foram testadas, pode-se utilizar a regra LIFO (last in, first
out) ou os conceitos de Pseudocusto. Para a selegdo da varidvel de branching, o algoritmo
pode usar o conceito de selecionar a primeira varidvel ndo inteira obtida, pode fazer a sele¢@do
através do custo ou pode, também, utilizar os conceitos de Pseudocustos. Alguns
conhecimentos especificos para a melhoria da eficiéncia do algoritmo foram implementadas,
como as restrigdes de cerca e de caminhos.

O método foi testado em dois sistemas. O sistema de 6 barras de Garver sem
redespacho e o sistema e 46 barras Sul Brasileiro.

No teste do sistema de 6 barras de Garver, sem considerar as restrigdes de cerca, o

algoritmo levou 121 PL’s para encontrar a solucdo oOtima: foram gerados trés cortes de
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Benders durante a fase 1 e o algoritmo de B&B foi chamade 2penas uma vez durante a fase 2.
Os “Pseudocustos” foram usados para selecionar os subproblemas candidatos e as variaveis
de separagiio. Quando as restri¢gdes de cerca foram consideradas, nove cercas foram criadas e
a solugdo otima foi obtida apés 87 PL’s e nenhum corte de Benders foi gerado. O método
proposto encontrou cinco solug¢des alternativas, todas com investimento v = 200. Uma destas
solugdes também ¢é factivel para a modelagem DC.

O teste realizado no sistema de 46 barras Sul Brasileiro com redespacho, encontrou
um custo de investimento de v = 53,334 milhdes de dolares. No estagio 1, 19 cortes de
Benders foram gerados e no estdgio 2 foram feitas 4 chamadas do algoritmo Branch and
Bound. A melhor performance foi obtida quando o algoritmo B&B usou Pseudocustos para as
selecoes do subproblema candidato e das variaveis de separagio, onde foram utilizados 2.285
PL’s. Com o redespacho, o algoritmo encontrou duas solugdes alternativas com custo de
investimento v = 127,212 milhdes de ddlares. Neste caso, 33 cortes de Benders foram gerados
na fase 1 e 139 na fase 2, com 82 chamadas para o algoritmo B&B. A melhor performance foi
observada quando o algoritmo utilizou para a sele¢do do subproblema candidato o critério
LIFO e para a sele¢do da variavel o Pseudocustos. A configuragao 6tima foi encontrada ap6s
a solugdo de 1.507.710 PL’s. Quando foram introduzidas as restri¢des de cerca e de caminho,

o nimero de PL’s resoividos caiu para 16.763 com somente 13 cortes de Benders gerados na

fase 2.

Em [30] o problema € resolvido também por decomposi¢do de Benders, mas agora ele
¢ formulado pela modelagem (C-1) disjuntiva. Uma das dificuldades encontradas para a
aplicag@o desta formulagdo foi em relagdo ao valor do pardmetro M. Os valores numéricos
grandes para a constante disjuntiva provocaram instabilidade numérica nos cortes de Benders,
0 que trouxe problemas de convergéncia para o processo de decomposi¢io. Para contornar

este problema, utilizou-se um esquema iterativo para variar o valor da constante disjuntiva

com o objetivo de melhorar o condicionamento numérico dos cortes de Benders gerados

durante o processo de decomposi¢@o. Para tornar mais rdpida a convergéncia, foi considerado
a inclusio de outros cortes (restri¢des) como os cortes de Gomory e outros, além dos de
Benders, no problema mestre, acerca das restricdes do problema escravo. Estes “outros
cortes” foram gerados a partir de relaxagdes do problema escravo. Assim, foi proposto a
utilizag@o de cortes de Benders gerados a partir de modelos de transportes e hibridos, que sdo

relaxagdes do problema escravo formulado pelo modelo linear disjuntivo. Desta maneira,
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estes cortes foram usados em conjunto com 0s COrtes de Benders tradicionais gerados pelo

subproblema escravo e com os cortes de Gomory, para o problema mestre.

Esta metodologia foi testada no sistema de 46 barras Sul Brasileiro sem redespacho. A
solugdo 6tima obtida pelo método foi um custo de investimento v = 154,4 milhdes de dolares,
melhor conhecida até o momento. Com os resultados obtidos, pode-se verificar a importancia
da utilizagio dos cortes de Gomory pois estes reduzem o nimero de problemas mestre a
serem resolvidos, reduzindo o tempo de processamento em casos de dificeis solugdes. Foi
verificada também a importancia de um valor minimo em conjunto com o ajuste (nas
iteracdes iniciais) para a constante disjuntiva M, o que reduziu drasticamente o nimero de
iteracdes e o tempo de processamento para atingir a convergéncia e se nao fosse considerado
os cortes de Benders para relaxagoes do problema escravo, no caso os problemas de

transportes e hibrido, o processo niao convergiria por falta de memoria.

Um outro método classificado como uma metaheuristica ¢ o denominado GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure).

O GRASP é um processo iterativo que tem duas fases associadas com cada iteragdo:
uma fase de consirug@o, onde uma solugao viavel € construida por um procedimento “guloso”
aleatério e, uma fase de busca local, que busca por um minimo local pertencente a uma dada
vizinhanga a partir da solugdo obtida pela fase de construgdo. A melhor solugdo, considerando
todas as iteragdes do GRASP € mantida como a resposta para o problema. Estes métodos de
busca, que combinam métodos heuristicos, t€ém se mostradc muito efetivos na solugdo de

problemas dificeis e de grande porte.

Em [31], a solugdo do problema é baseada na metodologia metzheuristica GRASP.
Esta técnica heuristica iterativa € associada por escolha aleatéria e busca local compondo um
sistema de duas fases, a fase de construgao e a fase de busca local. Estas duas fases aparecem
em cada iteragdo. Na fase de construgdo, € construido uma sclugéo factivel por uma técnica
randomica e, a fase de busca local, € iniciada a partir da solu¢do da fase de construgdo e
encontra o 6timo local de uma dada vizinhanga. A melhor de todas as iteragdes € escolhida

como solugao final (configuragao final).

Esta metodologia foi testada em trés sistemas: o sistema de 6 barras de Garver com
redespacho, o sistema de 46 barras Sul Brasileiro com redespacho e o sistema de 79 barras

Sudeste Brasileiro.
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No sistema de 6 barras de Garver com redespacho, o algoritmo foi processado quatro
vezes, para cada vez, os principais pardmetros eram modificados: o tamanho da lista de
candidatos (randémica) e a vizinhanga da fase de busca local. Para todos os casos analisados,
GRASP encontrou a solug¢do 6tima.

Para o sistema de 46 barras Sul Brasileiro com redespacho, GRASP encontrou a
melhor solugio, ja conhecida, até o momento, com o custo de investimento previsto de v =
70,289 milhdes de ddlares.

No sistema de 79 barras Sudeste Brasileiro, a melhor solugdo encontrada estabeleceu
um custo de investimento de 512,8 milhdes de ddlares.

Os melhores resultados ja obtidos para os sistemas testados também foram
encontrados por GRASP e melhores solugdes foram encontradas para o sistema Sudeste
Brasileiro. Para os sistemas de grande porte, o esfor¢o computacional requerido pelo GRASP

foi moderado.

Em [32] € descrito um algoritmo Branch and Bound que utiliza, para a representagido
matemitica da rede, o modelo disjuntivo. Uma solug@o heuristica € usada como incumbente
inicial. Esta solu¢do heuristica € obtida através dc algoritmo metaheuristico GRASP.

O algoritmo Branch and Bound do trabalhc € resolvido pelo software XPRESS [39]
Solver (release 11). Com o software, existe a possibilidade de, além de utilizar a modelagem

disjuntiva padrdo, utilizar uma modelagem disjuntiva alternativa e € permitida, também, a

variagdo do pardmetro M durante as iteragdes do algoritmo3.

O algoritmo foi testado para os sistemas de 46 barras Sul Brasileiro com e sem
redespacho e para o sistema de 79 barras Sudeste Brasileiro.

Para o sistema de 46 barras sem redespacho, a melhor solugdo obtida por
Decomposi¢do Hierdrquica de Benders e GRASP estabelece uma configuragdo com um custo
de 154,26 milhdes de délares. Com os parametros de penalidade (M), da formulagdo
disjuntiva, fixos e sem a determinag@o da incumbente inicial, o algoritmo demorou 4 horas
para encontrar esta configuragdo. Usando a formulagdo disjuntiva alternativa, com a
otimizagdo dos fatores de penalidade, a mesma solugdo foi obtida em 2 horas e 10 minutos de
processamento, mostrando a superioridade desta versio quando comparada a primeira.
Usando GRASP para a determinagdo da incumbente inicial, o algoritmo encontrou esta

solu¢do em 81 minutos.

° Para maiores informagdes consulte [32]
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No sistema de 46 barras com redespacho, a melhor solugdo obtida conhecida implica

em um investimento de 70,21 milhdes de délares. Usando o algoritmo com a formulagao

padrdo e com a otimizag¢do dos parametros de penalidade, o algoritmo demorou 33 segundos

para determinar esta solu¢do. Usando a formulagdo matematica disjuntiva, o tempo de
processamento passou para 57 segundos.

Para o sistema de 79 barras Sudeste Brasileiro, a melhor solugdo conhecida estabelece
um investimento de 422 milhdes de ddlares, encontrada por GRASP. Sem a determinagio de
uma incumbente inicial e usando a modelagem disjuntiva alternativa, nio foi possivel obter a
solu¢do 6tima devido ao tamanho da arvore de busca, porém, sclugdes sub-otimas foram
encontradas, como por exemplo, uma solugado factivel com um gap de 8% (comparado com a
melhor solugdo conhecida) foi obtida em um periodo de 33 minutos de processamento. Com
uma incumbente inicial de $423 milhdes, o algoritmo B&B encontrou esta solugdo em 50

minutos e, a melhor encontrada até o momento, em 90 minutos de processamento.
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Capitulo 3

Algoritmo Heuristico Construtivo
Para o Modelo de Transporte

3.1 Introducao

Neste capituio € realizada uma andlise detalhada do algoritmo heuristico construtivo,
evidenciando a importincia do algoritmo heuristico construtivo para o modelo de transporte
usado em planejamento de sistemas de transmissdo. A proposta do algoritmo € estendida para
o planejamento dindmico (multiestdgio) usando varios indicadores de sensibilidade. As
propostas sao testadas usando diferentes indicadores de sensibilidade em sistemas elétricos de

complexidade variada [36].

3.2 Algoritmo de Garver para o Modelo de Transportes

Quem apresentou, pela primeira vez, o modelo de transportes € um algoritmo
heuristico construtivo para resoivé-lo foi Garver. Um algoritmo heuristico construtivo (AHC)
€ um processo de solug@o iterativo para encontrar uma solugdo factivel de um problema
complexo, através de um processo passo a passo. Em cada passo, é adicionada um
componente da solugdo e o processo termina quando € encontrado uma solugio geralmente de
boa qualidade. Um AHC ¢ robusto e converge rapidamente mas, para problemas grandes e
complexos; este tipo de algoritmo converge apenas para uma solu¢do de boa qualidade e, as
vezes, estas podem estar muito distantes da solugdao 6tima.

Em cada passo do AHC devera ser escolhido um componente da solugao do problema,
ou seja, no caso do problema de planejamento, um circuito que deverd ser adicionado ao

sistema. A escolha desse componente é determinada por um indicador de sensibilidade do
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AHC. Esse indicador de sensibilidade pode ser muito simples como uma decisdo intuitiva,
pode ser uma relagdo matemitica aproximada ou pode ser uma decis@o sofisticada como a
solugdo do préprio problema apds relaxar alguns aspectos complicantes. O AHC de Garver

usa este ultimo tipo de indicador de sensibilidade.

A 1dé€ia fundamental de Garver estd no tipo de indicador de sensibilidade proposto.
Garver sugeriu resolver, em cada passo do algoritmo, o proprio mcdelo de transportes apds
relaxar a integralidade das varidveis de investimento, ou seja, se no problema (3) fizermos n;;
2 0, o modelo de transportes se transformard em um simples problema de programagao linear
(PL). A solugdo desse PL poderd indicar o circuito mais importante que deverd ser adicionado
ao sistema no estdgio corrente de implementagdo do AHC. Deve ser observado que a solugio
do problema de PL € usada apenas para identificar o circuito mais importante no passo
corrente do algoritmo, ou seja, ela € utilizada para o célcuio do indicador de sensibilidade do

algoritmo, que identificard o circuito que devera ser adicionado ao sistema no passo corrente.

Em cada passo do AHC de Garver, a solugdo do PL identificarda um conjunto de
valores de n;; # 0 e geralmente ndo inteiros. Assim, Garver sugeriu que deveria ser adicionado

ao sistema o circuito com n;; # 0 € que levaria o maior fluxo de poténcia na solugio do PL, ou

seja, o circuito com maior valor de f; = nj . f,. Assim, o algoritmo de Garver para o

planejamento estdtico assume a seguinte forma:

Assumir a topologia base como topologia corrente com valores de nijo conhecidos.

Resolver um PL para o modelo de transportes relaxado (n; = 0) e para a topologia
corrente. Se a solugiio do PL indicar v = 0 = n; = 0, pare, porque foi encontrada uma
solugdo factivel para o modelo de transportes. Em caso contrério ir ao passo 3.

Indicador de sensibilidade: Na solugdo do PL, identificar o circuito que levard o maior
fluxo de poténcia. Atualizar a topologia corrente (nijo) com a adi¢dao do circuito

identificado pelo indicador de sensibilidade. Ir ao passo 2.

Uma das primeiras limitagdes observadas nos AHC € que alguns circuitos adicionados
durante o processo se tornam irrelevantes com a adi¢do posterior de outros circuitos mais
importantes. Este problema foi observado, por exemplo, em [5] mas é uma caracteristica de
todos os AHC. Para contornar este problema ¢ sugerido incrementar um passo adicional de

retirada de circuitos irrelevantes. Assim, uma modificac¢do trivial para o algoritmo de Garver
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consistia em adicionar esse passo adicional de retiradas de circuitos, também chamada de fase

de otimizagio local. A estrutura basica do AHC de Garver foi usada por todos os AHC para o

problema de planejamento que apareceram posteriormente.

Podemos usar a idéia fundamental de Garver para propor um algoritmo heuiistico
generalizado para o problema de planejamento que incorpore iodos os outros AHC, inclusive
o algoritmo de Garver, como casos particulares desse algoritmo heuristico generalizado.

Assim, o AHC generalizado para planejamento estdtico assume a seguinte forma:

Assumir a topologia base como topologia corrente e escolher o modelo matematico
(Modelo de Transportes, Modelo DC, etc.)

Resolver um PL para o modelo matematico escolhido e para a topologia corrente. Se a
solugao do PL indicar que o sistema estd operando adequadamente com as adi¢bes ja
implementadas, pare, porque foi encontrada uma solu¢do para o modelo matemético
escolhido e, deve-se ir ao passo 4.

Usar um indicador de sensibilidade para identificar o circuito mais atrativo que devera ser
adicionado ao sistema. Atualizar a topologia corrente com a adi¢@o do circuito escolhido e
ir ao passo 2.

Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente dos custos. Usando um PL, em
cada passo, verificar se a retirada de um circuito mantém o sistema em adequadas
condi¢des de operagdo. Se o sistema operar adequadamente, retirar ¢ circuito € em caso
contrario o circuito deverd ser mantido. Repita o processo, simulando a retirada de cada
circuito, até analisar todos os circuitos. Assim, os circuitos adicionados € que ndo foram

retirados, representardo a solu¢ao do AHC.

O AHC de Garver é um caso especial do AHC generalizado com as seguintes
caracteristicas especificas: (1) usa o modelo de transportes, (2) o indicador de sensibilidade é
o fluxo de poténcia que passa pelos circuitos adicionados na solugdo do PL correspondente
(PLI relaxado) para a topologia corrente e, (3) ndo usa o passo 4 de busca local que
corresponde a retirada de circuitos. Entretanto, nos testes realizados com o algoritmo de
Garver, nés incorporamos o passo 4 de busca local. Outra limitagdio do Modelo de
Transportes € que a solugdo 6tima desse modelo pode ficar muito distante da solugdo 6tima do
modelo DC. Este problema foi contornado por Garver usando, posteriormente, o modelo

Hibrido.
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O algoritmo de Garver é na verdade uma proposta sofisticada entre os algoritmos
heuristicos. Segundo a classificagio de algoritmos heuristicos proposta em [34], podemos
considerar o algoritmo de Garver como sendo um heuristico construtivo mas que usa uma
outra heuristica como mdédulo bdsico na determinag¢do do indicador de sensibilidade. Na
determinag@o deste indice, ¢ usada uma heuristica chainada de manipulagio do modelo
matematico, onde se resolve o PL correspondente da topologia corrente para identificar o
circuitc mais importante que deverid ser adicionado ao sistema. A fase de busca local

representa outra proposta heuristica adicional.

O principal problema do AHC de Garver acontece quando o indicador de sensibilidade
se torna pouco eficiente. Deve-se observar que, se o PL correspondente apresentar uma
solugdo com valores inteiros de njj, entdo o algoritmo encontrou o 6timo globai. Em sistemas
elétricos pequenos, mesmo quando a solugdo do PL correspondente apresentar valores de nj
nao inteiros, € possivel que o AHC de Garver encontre a solugdo 6tima do Modelo de
Transportes. O problema aparece em sistemas grandes e complexos e, especialmente, nas fase
finais do processo. Nesses casos, nossa experiéncia mostra que é tipico aparecer uma solugio
do PL correspondente para uma topologia corrente nas fases finais do processo, por exemplo,
com 20 circuitos com valores de n;; < 0,2 . Nessas condigdes, a relaxagio da integralidade
pode levar a sérios desvios. Assim, por exemplo, o PL correspondente poderia indicar que é
interessante adicionar n;; = 0,08 circuitos de um circuito que custa ¢;j = 100 milhdes de
dolares. Nessas condigdes a fungdo objetivo do PL indicard um investimento de 8 milhdes,
mas ao adicionar um circuito inteiro deste tipo, o0 AHC de Garver adicionard um investimento

de 100 milhdes de ddlares. Obviamente pode existir alternativas melhores.

O problema mencionado anteriormente pode ser contornado de varias formas. Uma

proposta consiste em parar o algoritmo de Garver quando o PL correspondente indicar valores

de nj; abaixo de um limite especificado, por exemplo, n_IJ = 0.2 e resolver o problema restante

usando um algoritmo branch and bound. Neste caso, todos os circuitos ja adicionados pelo
algoritmo de Garver serdo adicionados na topologia base. Assim, o problema resultante
poderé ser resolvido por um algoritmo branch and bound pois restaram poucas adi¢des e
nestes casos, o algoritmo branch and bound é eficiente. Este tipo de algoritmo heuristico ¢

chamado de algoritmo heuristico de decomposi¢io [34]. O algoritmo de decomposi¢io
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sugerido encontra solugdes de melhor qualidade que o algoritmo de Garver mas leva um

tempo de processamento muito maior.

Um outro tema relacionado com o AHC de Garver € o indicador de sensibilidade
escolhido. Garver sugeriu escolher o circuito que, na solugio do PL, transportar o maior fluxo
de poténcia. Esse indicador de sensibilidade pode ser substituido ou modificado usando outras
propostas a partir da solugao do PL correspondente. Duas propostas alternativas sdo as
seguintes: (1) apds a resolugio do primeiro PL correspondente, adicionar a parte inteira de
todos os circuitos com valores de n;j = 1 e continuar o processo restante como o sugerido por
Garver, e (2) em cada passo adicionar o circuito com maior valor de n;j na solu¢do do PL
correspondente. Essas mudangas levam a algoritmos ligeiramente diferentes e em sistemas
grandes e complexos apresentam solugdes diferentes. Geralmente, a proposta original de

Garver sobre o indicador de sensibilidade € a mais eficiente.

Outro problema acontece nas fases iniciais do AHC de Garver, no momento em que
sdo adicionados circuitos caros e de elevadas capacidades de transmisso. Nesse caso, quando
existem vdrias alternativas parecidas, o AHC escolhe uma dessas alternativas e inviabiliza as
outras possibilidades. Assim, os “pitfalls” do AHC acontecem nas fases iniciais e finais do
processo. Outros algoritmos heuristicos importantes para o problema de planejamento podem

ser encontrados em [5,35].

Existe escassa bibliografia sobre o planejamento multiestigio de sistemas de
transmissdo. Deve-se observar também, que ndo ¢é trivial estender um algoritmo do
planejamento estitico para o planejamento multiestigio. Uma forma aproximada de
implementar o planejamento multiestdgio, consiste em considerar esse problema como uma

seqiiéncia de planejamentos estaticos. Neste tipo de planejamento, chamado também de

pseudo-dinamico, € usado, em cada estigio, um algoritmo de planejamento estitico e, 0s

circuitos adicionados em um estégio passardo a ser considerados como parte da topologia base
para o inicio do planejamento estitico do estdgio seguinte. Deve-se esperar que esse tipo de
pianejamento adicione um nimero maior de circuitos quando comparado ao caso do

planejamento multiestagio.

No planejamento multiestdgio, deve-se resolver o problema de planejamento dos

diferentes estdgios de uma forma integrada. As mesmas técnicas de solugdo usadas para o
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planejamento estatico poderio ser usadas no planejamento multiestigio. Assim, por exemplo,
€ possivel encontrar a solu¢do 6tima do planejamento multiestdgio para o modelo de

transportes de sistemas pequenos usando um algoritmo de branch and bound.

O aspecto crucial de um AHC para o planejamento multiestdgio € a escolha do
indicador de sensibilidade. Desta forma, um AHC para o planejamento multiestigio de
sistemas de transmissdo, usando o modelo de transportes, pode ser uma adaptagdo do AHC
generalizado apresentado. Assim, o0 AHC para o planejamento multiestdgio assume a seguinte

forma:

Assumir a topologia base como topologia corrente e usar o modelo de transportes. Fazer k

= 1, onde k define o estigio corrente de trabalho.

Resolver o PL correspondente de (20) para a topologia corrente. Se nijk =0, V(i,)) € Q,

entdo terminou a fase de adigdes no estagio k e, deve-se implementar a fase de busca local
e, portanto, ir para o passo 4. Em caso contrario ir ao passo 3.

Usar um indicador de sensibilidade para identificar o circuito mais atrativo que devera ser
adicionado ao sistema no estdgio k. Atualizar a topologia corrente com a adi¢io do
circuito escolhido e ir ao passo 2.

Implementar o passo 4 do algoritmo estdtico para o estidgio k. Portanto, os circuitos
adicionados e que nao foram retirados representam a proposta de adigoes no estigio k. Ir
ao passo 5.

Fazer k =k + 1 e ir ao passo 2.

No passo 2, o algoritmo resolveria um PL para a topologia corrente. Esse PL €
ligeiramente diferente do problema (3) porque deverdo ser levadas em conta, de forma

separada, as adigdes realizadas em cada passo do algoritmo.

Assim, no passo 2, resolve-se o seguinte PL:
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Sendo que n,;,-m representa os circuitos adicionados no estigio ¢ pelo processo iterativo do
AHC proposto e assumindo valores definidos.

O passo 2 deve ser analisado, com detalhes, em dois aspectos fundamentais: (1) a
logica de adigdes e (2) o uso do indicador de sensibilidade. No algoritmo aparece
explicitamente que, primeiro, deve ser resclvido o problema de capacidade de transmissdo dos
estdgios iniciais. Em outras palavras, o algoritmo primeiro realiza todas as adi¢cdes de
circuitos necessarios para que o primeiro estigio se encontre em adequadas condigdes de
operagio, depois se passa para o segundo estdgic e assim sucessivamente até terminar com o
altimo estigio. Esta proposta € a mais l6gica pois os circuitos adicionados nos estdgios
iniciais trabalham nos estagios posteriores e, portanto, reduzem a necessidade de investimento
nos estagios posteriores.

O indicador de sensibilidade usado, identifica o circuito mais atrativo no caminho (i,j)

com n;; # 0 no estdgio k como sendo aquele que leva a maior somatéria de fluxo de poténcia

considerando todos os circuitos adicionados pela subrotina de PL para todos os estdgios t > k.

k -
k+1 + +1 é

. . T
Assim, para cada caminho com n;* # 0 encontramos f;; = f;* + f; ..+ i , em que fj;

o fluxo de poténcia no caminho (i,j) € no estagio k + 1 pelos circuitos adicionados pela

subrotina de PL. Todos estes valores de fluxo estdo disponiveis apés a solugdo do PL.

Para exemplificar, mostraremos o uso do indicador de sensibilidade em um sistema

simples. Suponha um sistema de 3 barras e 3 circuitos, com todos os circuitos com f

100MW e a solugao do PL indicando os seguinte resultados: (1) Estagio 1: n;, =0.6,n3 =
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0.2eny' =0.7; (2) Estagio 2: n2>=0.3,n5 - 0.6¢ ny3° = 0. Deve ser observado que se nif #

-~ 1 P . o o ~ |
0 entdo n;;' estara trabalhando na capacidade maxima no estagio 2 e quando nij2 = 0, entdo n;;

nao necessariamente estard trabalhando com capacidade maxima no estigio 2. Assim,
suponha que ny;' esteja trabalhando com 90% de sua capacidade no estagio 2. Neste contexto,
os valores de fluxo usados como indicador de sensibilidade assumiriam a seguinte forma: f|»
= 100 [0.6+(0.6+0.3)] = 150MW, f}3 = 100 [0.2+(0.2+0.6)] = 100MW, f;, = 100 (0.7) + 63 =
133MW. Portanto, o indicador de sensibilidade indicaria que deveria ser adicionado um

circuito no caminho (1,2) para o estigio 1.

E possivel a implementagio de formulacdes alternativas para o AHC do planejamento
multiestdgio. Uma alternativa consiste em realizar a otimizagio local, o passo 4, depois de
terminar o processo de adi¢des em todos os estidgios. Deve ser observado que no AHC
proposto, a fase de retirada de circuitos acontece apds terminar cada estdgio de planejamento.
Outra mudanga pode acontecer no indicador de sensibilidade proposto, como por exemplo,

P 2 s iR F i k
para o estdgio k, o caminho mais interessante poderia ser aquele caminho com n;;” # 0 com o

maior valor de n;; = nijk L2 nijk+] +..t+ nijT .

3.3 Testes e Resultados

O algoritmo foi implementado em FORTRAN utilizando-se o0 MINOS 5.3 como uma

subrotina de PL.

3.3.1 Sistema de 6 barras de Garver

Este sistema tem 6 barras, 15 circuitos e 760 MW de demanda e foi, originalmente,
usado por Garver. E possivel fazer o planejamento com e sem redespacho da geragio. O

algoritmo apresentado encontrou as seguintes topologias:
1. Planejamento sein redespacho: v = 200
np3=3,n35=1,n46=3
Planejamento com redespacho: v =110

Neg=1,n35=1,n44=2
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Deve ser observado que AHC encontrou uma das 5 solugdes otimas alternativas do
modelo de transportes para o caso sem redespacho, sem a necessidade do passo 4, apés
resolver 11 PL’s. Usando outros softwares ¢ possivel encontrar as outras solugdes 6timas

alternativas, sendo uma delas também 6tima para o modelo DC.

Para o caso com redespacho, o AHC encontrou uma das 4 solugdes 6timas alternativas
para o modelo de transportes, apds resolver 10 PL’s, mas, com o auxilio do passo 4, que

retirou um circuito em 2-3. Assim, neste caso, o passo 4 de otimizagio local € fundamental

para encontrar a solu¢ao étima.

3.3.2 Sistema St Brasileiro de 46 barras de Garver
Este sistema tem 46 barras, 79 circuitos e 6880 MW de demanda e existem dados
apenas para o planejamento estatico. Entretanto, também € possivel tazer o planejamento com
e sem redespacho da geragio. O algoritmo apresentado encontrou as seguintes topologias:
1. Planejamento sem redespacho: v = 154.100.000 US$
Nig21 = 1 ny21 = i Na243 =2 N46-06 = 1 nz1.25 = 1
ng.3; = 1 N2g-30 = 1 N26-29 = 1 N24.25 = 2 n29.30 = 1

2. Planejamento com redespacho: v = 63.130.000 US$

N3 =1 No21 =2 Na243 = 1 N4.06 = 1

Para o caso sem redespacho da geragio, a solugdo 6tima prevé um investimento de v =

127.212.000 US$ [35]. O AHC encontrou a solugdo apresentada apds retirar um circuito no
passo 4 e apds resolver 28 PL’s. Deve ser observado, também, que na solugdo mostrada,
existem 7 dos 13 circuitos da topologia 6tima do modelo de transportes e 11 dos 16 circuitos

da topologia otima do modelo DC. com v = 154.420.000 US$ [35]. Assim, a topologia
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encontrada estd mais pr6xima da solu¢ic 6tima do modelo DC do que do modelo de

transportes, representando uma caracteristica desejavel.

Para o caso com redespacho da geragio, a solucdo 6tima € v = 55.334.000 US$ [35]. O
AHC encontrou a solugio apresentada sem retirar circuitos no passo 4, apés resolver 13 PLs.
Deve-se observar também que na solugdo mostrada existcm 3 dos 7 circuitos da topologia
6tima do modelo de transportes [35] e 7 dos 8 circuitos da topologia 6tima do modelo DC.
Novamente, a topologia encontrada se aproxima mais da solug@ao 6tima do modelo DC do que
do modelo de transportes, restando apenas adicionar o circuito 20-23 para encontrar a solugio

6tima do modelo DC de v = 70.289.000 USS$.

3.3.3 Sistema Colombiano

Este sistema tem 93 barras, 155 circuitos ¢ 14559 MW de demanda para o horizonte
total de planejamento. Existe a possibilidade de se realizar planejamento multiestdgio através
de 3 estigios mas sem redespacho da gerag@o. Neste item mostramos os resultados do
planejamento multiestdgio e sem redespacho da gerag@o. O algoritmo apresentado encontrou a

seguinte topologia:
1. Estagio P,: 2002 - 2005: v = 180.414.000 US$
Nss.57 =1 Nsse2 = 1 Nse.57 = 1
2. Estagio P,: 2005 - 2009: v = 73.750.000 US$
Na3gs =1 Nszsg = 1
3. Estdgio P3: 2009 - 2012: v = 66.186.000 US$
Nyo.e6 = 1 N3g70 =1 Nss.g4 = 1 Neo-60 = 1 Neg.g6 = 1

O investimento total ¢ de v = 265.815.000US$ (os investimentos em P> e P; foram

multiplicados pelos fatores 0,729 e 0,478 respectivamente). Para verificar a qualidade da
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solugdo encontrada, foi realizado o planejamento pseudo-dinamico do sistema colombiano. A
estrutura deste teste previu trés problemas de planejamento estético e, a topologia base de um
estagio, foi constituida pela topologia base inicial e pelas adi¢gdes realizadas em estagios
anteriores ¢, o investimento de cada estdgio, foi multiplicado pelo fator correspondente para a
obtengdo de valores atualizados de investimento para que a comparag¢do fosse adequada.
Assim, o algoritmo de planejamento pseudo-dindmico encontrou uma topologia com

investimento v = 298.672.000 US$. Comparando os resultados, pode ser observado que o

algoritmo de planejamento multiestdgio é muito mais eficiente.

3.3.4 Sistema Norte--Nordeste Brasileiro

Este sistema tem 87 barras, 183 circuitos e 29748 MW de demanda para o horizonte
total de planejamento. Os dados deste sistema estdo em [35] e permitem a realizagdo do
planejamento sem redespacho da gerag@o e o planejamento multiestigio com 2 estagios. Este
sistema € muito complexo e as solugdes Gtimas nido sdo conhecidas. Sdo apresentados os
testes de planejamento estitico e multiesiagio. Neste sistema, consideramos para o ano base o
ano “1998”, para P; o ano “2002” e para P, o ano “2008”. Poitanto, os circuitos necessarios
para 2002 sdo considerados como custos de 1998 (valores originais de tabela) e os circuitos

necessarios em 2008 sdo considerados como sendo construidos em 2002 e seus custos sao

atualizados para o ano base.

Considerando P, isoladamente, o AHC para o planejamento estitico encontrou a

seguinte topologia:
1. Piano P;: v =1.232.569.00C US$

Ng2.g7 = 2 ng3g3 = 1 Np3.87 = 2
Ngs-67 = 1 nj3.14 = 1 Ni3.15 =3
Nig-s50 =06 nig.74 = 3 nais7=1
Ng0.45 = 1 N4j.64 =2 Ngz.44 = 1
N49.50 = 1 Nse-57 = 1 Ne1-64 = 1

Nes-s3 = 1 N72.73 = 1 n72.83 = |
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O AHC resolveu 91 PL’s e retirou dois circuitos durante o passo 4. Deve-se observar
que a melhor solugido conhecida para o modelo de transportes € de v = 1.194.240.000 US$ e
para o modelo DC ¢ de v = 1.356.272.000 US$ [35]. Também deve ser notado que para

sistemas complexos, o AHC ¢ pouco eficiente. Para este caso, for realizado um teste com o

algoritmo de decomposi¢iao. Assim, o AHC parou apds ultrapassar um investimento de v =

1.100.000.000. O AHC parou com uma configurag¢do de investimento v = 1.118.438.000. Os
circuitos identificados foram incorporados na topelogia base e a otimizag¢do foi terminada
com um algoritmo branch and bound [28]. Esta tltima fase terminou apds a solugdo de 6896
PL’s, com investimento total de v = 1.285.345.000, produzindo uma redugdo de investimento

de Av = 47.224.000 US$ quando comparado com o AHC trabalhando isoladamente. O teste

foi repetido para um v = 900.000.000. Nesse caso, 0 algoritmo branch and bound parou apés
solucionar 175727 PL’s produzindo o mesmo investimento local. Este teste mostrou que 0s
“pitfalls” do algeritmo heuristico aconteceram nas fases iniciais e nas fases finais do
algoritmo e, na fase intermedidria, ele apresentou um bom desempenho.

Considerando o plano P; isoladamente, o AHC para o planejamento estético encontrou

a seguinte topclogia:

2. Plano P;: v =2.571.040.000 US$
No1-02 = 1 No2-60 = 1 Ng4.05 = 1 Nos-g1 =4 Nps.s¢ = 1
Nos.sg = 3 Nos0 = 1 Nos-68 = 1 Noe-67 = 1 nizgs =1
nizgs =4 Npggs =1 Nis.16 = 3 Nigs1 =2 nyg.so =11
nig74 =6 nys7=2 Ny2.58 = 1 ny7.53 = 1 n30.63 = 1
N3646 = 2 Nagas = 2 N4j6q =3 N42.85 = N43.s5 = 1
N43.58 = 1 N4g49 = 2 N49.50 = 3 Ns4.55 = 1 Nsas8 = 1
Nsye3 =1 Nsg.s7 =1 Ne1-64 = 1 ng7.71 =1 Neg-69 = 1
Ngg-g3 = 2 nyg3=1 npp=1 N73.74 =2 nyzgs =1

nysgr =1 ng.g3 =1

O algoritmo heuristico construtivo resolveu 154 PL’s e retirou dois circuitos no passo
4. Para este caso, ndo € conhecida uma solugdo sub-6tima para o modelo de transportes e, para
o modelo DC, a melhor solugdo conhecida apresentou um investimento de v = 2.574.745.000.
Novamente, a topologia encontrada pelo AHC encontra-se mais préxima da melhor topologia
do modelo DC.

Para o planejamento multi-estdgio, o AHC encontrou a seguinte topologia:
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1. Plano Py: v =1.481.923.000 US$

No2-60 = 1 Ng2.g7 = 1 Noa.0s = 1 81 = Nps.se = 1 Nps.sg = 1
Nos-60 = 1 Ny3gs =3 Nig.59 = . Nig44 =3 Nigo1 = 1
Nigso =0 nig74 =23 n21.57 : N26.54 = 1 N30.63 = |
N36.46 = | N4o.45 = 1 N4j64 = 355 = 1 Ng3.s8 = 1 N4g.49 = 2
N49.50 = 2 Nsa.3 = 1 N56-57 Ng1-8s = 2 Ng7.69 = 2
Ng7.71 = 2 Neg.g3 = 1 Ng9-87 N72.73 = N72.83 = 1

N394 = 1 ngi.g3 =1

Plano P;: v =1.198.698.000 US$

nor02 = 1 No4.05 = 1 Noa68 = 1
Nig4s = 1 Nis.16 = 2 Nis4s = 1
Nig74 =2 nais7=1 N22.s3 =1
N36.46 = 1 Nggas =1 N4164 =1
Nsgs55 = 1 Ns4.79 = 2 ng7.71 = 1

n7ggo = 1 ngo-s3 = 1 ngg3 =1

O AHC resolveu 186 PL’s ¢ retirou circuitos no final dos estigios 1 e 2. O
investimento foi de v = 2.268.388.758 US$ sendo que os circuitos adicionados em P,
participam na func¢do objetivo com seus valores reais, ¢ os adicionados durante P; sdo

multiplicados por um fator de 0,6561.

Neste sistema, uma mudanga de indicador de sensibilidade melhorou o desempenho do

algoritmo. Assim, quando o algoritmo usou como indicador de sensibilidade, no estagio k, o

maior valor de n;; = nijk + ..+ nijT sempre que nijk # 0 na solugdo do PL, o algoritmo encontrou

a seguinte solugio:

1. Plano P;: v=1.552.813.000 US$

Nnp2.g4 = 1 No2-60 = | N8 = | Npa-60 = 1 Npsg) =3 Nps-s6 = 1
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Nps.sg = 1
Nigas =3
N30.63 = 1
N43.55 = |
N1 = 1

N4 =1

Plano Py: v

no102 = 1
Nizgs =1
Nigso =15
N29.30 = 1
N4g.49 = 1

Ng7-69 = 2

Nos.co = 1
Nig.s0 =6
N36.46 = 2
Ng3.s8 = 1
Ng1-gs = |

n73.95 = 1

No4-05 = 1
ny3s =1
Nnig-74 = 2
N39.86 = 1
nyg.s0 = 1

Ng7.71 = 1

973.489.000 US$

Nog.73 = 1
nig.74 =3
N39.86 = 1
Nygq9 = 2

=1
=1

Nos68 = 1
Nys.6 = 1
nyp.s7 = 1
N4oas = 1
Ng9.50 = 1

Neg-¢o = 1

N49.50 = 1

ng7.71 =2

Nos.sg = 2
Nisas =1
N.58 =2
N4p6s =1
Ns2.50 = 1

N7374 = 1

Nig.s9 = 1
Ng43 =1
N4164 = 1
Ns3.86 = |

nyp72 =1

Nos.¢8 = 2
Nig4s =3
N2s5.55 = 2
Na3ss = 1

ns3.g6 = 1

nyo.11 = 1
N1 = 1
2629 = 2
Ng3.58 = |

Ne1-gs = 1

O AHC resolveu 194 PL’s e retirou circuitos no final dos estigios 1 e 2. O

investimento foi de v = 2.191.519.133 US$, muito menor que no caso do algoritmo padrao.

Entretanto, essa solug¢do produziu um corte de carga de 6 MW no estidgio 1 (existe a

necessidade de adicionar nez.e4 = 0,006) e de 5 MW no estigio 2 (existe a necessidade de

adicionar ngs.o7 = 0,005). Deve ser observado que a convergéncia do algoritmo aconteceu

quando todos os nj; < 0,01. Entretanto, mesmo adicionando os circuitos mencionados, o

investimento € menor que no caso do algoritmo padrdo. Mesmo com a adi¢do dos dois

circuitos mencionados, o investimento foi significativamente menor.

6
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Capitulo 4

Algoritmo Heuristico Construtivo
Para o Modelo Hibrido

4.1 Introducao

Neste capitulo € analisada a aplica¢do de algoritmos heuristicos para o Modelo
Hibrido Linear no problema de planejamentc da expansdo de sistemas de transmissdo. O
Modelo Hibrido Linear é um modelo relaxado que ainda ndo foi suficientemente explorado.
Neste contexto, sdo analisados com detalhes dois algoritmos heuristicos construtivos para o
Modeio Hibrido Linear e € feita uma extensao da modelagem e da técnica de solugio para o
planejamento multicstdgio da expansdo de sistemas de transinissdo. Também € feito uma
avaliagdo da qualidade das solugdes encontradas pelo Modelo Hibrido Linear e as
possibilidades de aplica¢do desse modelo em planejamento de sistemas de transmissdo. S@o

apresentados testes com sistemas conhecidos na literatura especializada [40].

4.2 Aigoritmos para o Modelo Hibrido Linear

Quando no modelo DC as equagdes (10) sd3o relaxadas as restrigGes

“fo=Y; (n3+ n, Iﬁ,—61)=0", que representam a segunda Lei de Kirchhoff, obtém-se o

chamado modelo de transportes, que leva em conta apenas a primeira Lei de Kirchhoff e as
restrigdes operacionais dos circuitos. E denominado modelo hibrido qualquer modelo
intermedidrio entre os modelos DC e transportes. Deve-se observar que o modelo de
transportes € linear ¢ o modelo DC ¢ ndo linear. Assim, qualquer modelo que levar em

consideragao apenas uma parcela da restrigdo mencionada acima, representard um modelo
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hibrido. Dentro deste contexto, é possivel formular um modelo hibrido linear ou nio linear.

Aqui, analisa-se o modelo hibrido linear.

A matriz S’ ¢ a representagiio da matriz de incidéncia barra-né transposta do ..stema

formado pelos circuitos existentes na topologia base e as barras conectadas a esses circuitos, /’

é o vetor de fluxo de poténcia através dos circuitos existentes na topologia base e com
elementos f;’, S é a matriz de incidéncia barra né transposta do sistema completo e f sdo os
vetores de fluxos que deverdo passar pelos novos circuitos que serdo adicionados ao sistema e
com elementos fj;. Portanto, &, representa os indices dos circuitos existentes na topologia base

e Q os indices de todos os circuitos. Assim, o modelo hibrido (MH) assume a seguinte forma:

minvs= zcuny (1

(.jkQ
s.a.

Sf+S°f+g=d

ff _}’u'”g' (‘9: -0, ):0 V(i S ER,
VA E AR (%) =¥

filsn, 7, VG jER

0<g<g

0<n, <ny

n; inteiro

f,; e, irrestrito

Na modelagem hibrida, os fluxcs através dos circuitos existentes na topologia base sdo
representados separadamente dos fluxos que deverdo passar pelos novos circuitos adicionados
ao sistema. Assim, por exemplo, se na topologia base existir um circuito no caminhoi—je o
processo de otimizagdo adicicnar um circuito em paralelo nesse caminho i — j, entdo o fluxo
no primeiro circuito serd ﬁ_-,-o e no novo circuito serd igual a fj; € poderdo ter valores diferentes.
Na modelagem apresentada, apenas os circuitos existentes na topologia base deverao
obedecer a segunda Lei de Kirchhoff. Essa exigéncia aparece em (14b), onde apenas os
circuitos existentes na topologia base sdao obrigados a satisfazer a segunda Lei de KirchhofTf.
Portanto, quando exigimos que apenas os circuitos existentes na topologia base devem

obedecer a segunda Lei de Kirchhoff, a modelagem hibrida € linear.
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O modelo linear hibrido apresentado é um problema de programagdo linear inteira
mista. E possivel encontrar a solucdo 6tima desse modelo para sistemas de complexidade
pequena e média, usando um algoritmo de branch and bound como apresentado em [28].
Entretanto, em sistemas elétricos reais de grande complexidade, os algoritmos branch and
bound apresentam um tempo de processamento proibitivo. A seguir, sdo apresentados dois
algoritmos originais mas inspirados na estratégia fundamental usada por Garver para formular

um algoritmo heuristico construtivo para o modelo de transportes [35].

O indicador de sensibilidade é definido a partir da solugio 6tima do préprio modelo
linear hibrido relaxado. Deve ser observado que se relaxamos a integralidade das varidveis de
investimento, isto €, se nj; = 0 no modelo linear hibrido, entdo o sistema (14) se transforma em
um programa linear (PL). A solugdo deste PL fornece a solug@o 6tima do problema relaxado
(quando € possivel a adigi@o de circuitos fraciondrios). A solugdo do PL pode ser usada para
identificar o circuito mais adequado e que deve ser adicionado ao sistema. Neste contexto, o
indicador de sensibilidade escolhido, € o fluxo que passa pelos circuitos com n;; # 0 na
solu¢do do PL. Assim, em cada passo do AHC, o circuito que deve ser adicionado ao sistema,

€ identificado pelo seguinte indicador de sensibilidade:

1S =max{Is, =n, 7,; n, #0] (15)

em que os njj sdo a solugdo do PL, obtido apés a relaxagdo das integraiidades do modelo
hibrido linear. Em cada passo do AHC, deve-se atualizar a chamada topologia corrente. A
topologia corrente € formada pelos circuitos da topologia base e pelos circuitos adicionados

No processo iterativo.

Uma das principais caracteristicas favordveis do AHC, baseadas na solugido do préprio
modelo matemdtico apds o relaxamento das varidveis inteiras de investimento € que a
estratégia tenta identificar o circuito mais importante em termos de investimento e de
restrigdes operacionais. Assim se, em cada passo do algoritmo, € escolhido um circuito que,
na solug@o do PL apresenta um valor de njj inteiro, entdo o algoritmo encontra a solug@o 6tima
global. A principal desvantagem deste tipo de algoritmo aparece geralmente nas fases finais
do processo iterativo, onde todos os valores de n; na solugdo 6tima do PL, correspondente a
topologia corrente, assumem valores fraciondrios e proximos de zero. Neste caso, o algoritmo

perde eficiéncia porque decisdes tomadas comparando valores pequenos de nj podem
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produzir sérios desvios de investimento quandc € realizada a adigdo de um circuito inteiro
como resposta ao processo de planejamento. Esse desvio € parcialmente contornado
incorporando uma fase de retirada de circuitos irrelevantes apds terminar a fase de adi¢@o de

circuitos. Outra opgdo, pode ser trocar de indicador de sensibilidade.

Pode-se usar a idéia fundamental de Garver, usado no modelo de transportes, para
propor um algoritmo heuristico construtivo para o problema de planejamento estitico da
expansdo de sistemas de transmissdo, para utilizar o modelo linear hibrido. O AHC assume a

seguinte forma:

Assumir a topologia base como topologia corrente e usar o modelo linear hibrido;
Resolver um PL para o modelo linear hibrido e para a topologia corrente. Se a solugdo do
PL indicar que o sistema esta operando adequadamente com as adi¢des jd implementadas,
pare, porque foi encontrada uma solu¢do para o modelo linear hibrido e, v ao passo 4,
Usar um indicador de sensibilidade (22) para identificar o circuito mais atrativo que
devera ser adicionado ao sistema. Atualizar a topologia corrente com a adi¢@o do circuito
escolhido e ir ao passo 2;

Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente dos custos. TJsando um PL, em

cada passo, verificar se a retirada de um circuito mantém o sistema em adequadas

condi¢oes de operagdo. Se o sistema operar adequadamente, retire o circuito € em caso

contrdrio o circuito deve ser mantido. Repetir o processo, simulando a retirada de cada

circuito até analisar todos os circuitos. Assim sendo, os circuitos adicionados, € que ndo

foram retirados, representardo a solu¢do do AHC.

No AHC mostrado anteriormente, existe um aspecto fundamental relacionado com a
forma de comportamento decs circuitos adicionados na topologia coirente no processo
iterativo. Os circuitos adicionados no processo iterativc podem obedecer somente a primeira
Lei de Kirchhoff ou as duas Leis de Kirchhoff. Se pretendermos encontrar uma solugio
sintonizada com o modelo linear hibrido apresentado em (21), os circuitos adicionados no
processo iterativo deverdo obedecer apenas a primeira Lei de Kirchhoff. Entretanto, se
pretende-se encontrar uma solugdo final factivel para o modelo DC, entdo todos os circuitos
adicionados devem obedecer as duas leis de Kirchhoff. Existe ainda a possibilidade
intermedidria em que os circuitos adicionados em paralelo com circuitos existentes na

topologia base passem a obedecer as duas leis de Kirchhoff e aqueles adicionados em
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caminhos novos continuem a obedecer apenas a primeira Lei de Kirchhoff. Assim, existem
trés formas de implementar o AHC, produzindo topologias finais diferentes, com
desempenhos diferentes. Nos trés casos, em cada passo do algoritmo, resolve-se um problema

de PL. Nas préximas se¢des serdo analisados dois destes algoritmos.

4.3 Algoritmo Convencional para o Modelo Hibrido Linear

Neste caso, a estratégia do algoritmo cénsiste em encontrar uma topologia de boa
qualidade para o modelo linear hibrido apresentado em (14). Se o AHC identifica, em cada
passo, o circuito 6timo para o modelo linear hibrido, entdo a solug¢do encontrada com o AHC
deve ser a mesma da encontrada com o algoritmo Branch and Bound. Assim, esta estratégia
corresponde ao processo normal de otimiza¢do de um modelo matematico usando um AHC.
Nesta situagao, todos os circuitos adicionados durante o procésso iterativo devem obedecer
somente a primeira Lei de Kirchhoff. A vantagem de se usar esta forma de otimizagdo € que a
solugdo final encontrada deve ser uma solugdo de boa qualidade para o modelo linear hibrido
apresentado em (14). Um outro aspecto importante € que o processo de otimizacdo deve ser
mais coerente e cornsistente pois a solugdao do PL fornece os circuitos njj que estdo obrigados
apenas a obedecer a primeira Lei de Kirchhoff e o circuito selecionado, uma vez incorporado
ao sistema, também deve obedecer apenas a primeira Lei de Kirchhoff. Desta maneira, é
esperado um desempenho eficiente do circuito selecionado e adicionado ao sistema. A
desvantagem da proposta ¢ que se perde a opertunidade de gerar uma topologia que seja
factivel para o modelo DC ou tenha menor infactibilidade para esse modelo. Este aspecto
pode ser importante quando se pretende usar essa topologia para encontrar uma topologia
factivel para o modelo DC. Deve-se observar que o objetivo fundamental, em planejamento a

longo prazo, é encontrar topologias factiveis e de boa qualidade para o modelo DC.

O problema de PL que se resolve no passo 2 do AHC assume uma forma ligeiramente
diferente do PL relaxado obtido em (14), pois os circuitos adicionados no processo iterativo,
devem ser armazenados separadamente. Assim, no passo 2 do AHC, o seguinte PL deve ser

resolvido:
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Em que Q; representa o conjunto de caminhos (i,j) em que sdo adicionados circuitos no
processo iterativo e f;' é o fluxo pelos circuitos do caminho (i,j) adicionados no processo
iterativo. Assim, a Unica diferen¢a de {16) em relagdo a (14) € que os fluxos através dos
circuitos adicionados no processo iterativo do AHC s@o colocados separadamente e € relaxada
a integralidade das varidveis inteiras, »;. Em cada passo do AHC, deve ser atualizado apenas

um elemento n,}-’ com a adi¢@o de um circuito e o conjunto ;.

4.4 Algoritmo Modificado para o Modelo Hibrido Linear

A estratégia deste algoritmo consiste em encontrar uma topologia mais restritiva que o
modelo linear hibrido. Neste contexto, a topologia encontrada deve ser mais cara que a
solucdo 6tima global do modelo linear hibrido.

Neste caso, os circuitos adicionados durante o processo iterativo em paralelo com os
circuitos existentes na topologia base, devem obedecer as duas Leis de Kirchhoff e os
circuitos adicionados em novos caminhos devem obedecer somente a primeira Lei de
Kirchhoff. A vantagem de usar essa forma de otimizag@o € que a solugdo final encontrada
geralmente apresenta menor infactibilidade quando testada para o modelo DC. Também nesta
estratégia preserva-se parcialmente o desempenho eficiente e consistente do algoritmo.
Assim, deve-se observar que todos os circuitos adicionados em caminhos novos, devem
apresentar excelente desempenho porque sdao obrigados a obedecer apenas a primeira Lei de
Kirchhoff. Entretanto, os circuitos adicionados em paralelo com circuitos existentes na

topologia base, nao necessariamente apresentam excelente desempenho pois sao selecionados
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visando seu desempenho, apenas com a primeira Lei de Kirchhoff e, uma vez adicionados ao

sistema, estdao obrigados a obedecer as duas Leis de Kirchhoff.

No algoritmo modificado para o modelo linear misto, o PL que se resolve em cada
passo do AHC tem a mesma forma matemdtica do PL apresentado em (16) mas os circuitos
adicionados no processo iterativo sdo armazenados em conjuntos diferentes. Assim, se o
circuito selecionado corresponde a um caminho (i,j) € £y entdo, deve-se atualizar um
elemento de n,_-,-“ e, em caso contrrio, deve-se atualizar um elemento de FTU-F. Portanto, neste
caso, £ representa apenas os caminhos que ndo tém circuiios na topologia base mas que sio

adicionados no processo iterativo.

Um outro tema relacionado com o AHC apresentado € a possibilidade de se trocar o
indicador de sensibilidade. O indicador de sensibilidade escclhido pode ser trocado ou
modificado usando-se outras propostas a partir da solu¢do do PL correspondente. Duas
propostas alternativas sdo as seguintes: (1) apds a resolu¢do do primeiro PL correspondente
adiciona-se a parte inteira de todos os circuitos com valores de nj; = 1 € continua-se 0 processo
restante como sugerido por Garver, e (2) em cada passo, adicicna-se o circuito com maior
valor de n; na solugio do PL correspondente. Essas mudancas levam a algoritmos

ligeiramente diferentes ¢ em sistemas grandes e complexos apresentam solugoes diferentes.

4.5 Algoritmo heuristico para o planejamento multiestagio

O AHC para o planejamento estitico pode ser estendido para o problema de
planejamento multiestagio de sistemas de transmissdo de forma similar como foi realizado
para o modelo de transportes em [36]. Deve-se salientar também que ndo € trivial estender um
AHC do planejamento estatico para o planejamento multiestigio.

No planejamento multiestigio, deve-se resolver o problema de planejamento dos
diferentes estigios de uma forma integrada. Nesta secio, € apresentado uma extensdo do AHC
para o problema de planejamento multiestdgio. O aspecto crucial de um AHC para o
planejamento multiestdgio é a escolha do indicador de sensibilidade. O AHC para o
planejamento multiestagio de sistema de transmiss@ao usando o modelo linear hibrido que

estamos propondo, assume a seguinte forma:
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Assumir a topologia base como topologia corrente € usar o modelo linear hibrido. Fazer
k=1 em que k define o estdgio corrente de trabalho.

Resolver o PL correspondente de (15) para a topologia corrente. Se nijk =0 V(,) € Q
entdo terminou a fase de adi¢des no estdgio k e, devera ser implementado a fase de busca
local e, portanto, ir ao passo 4. Em caso contririo ir ao passo 3.

Usar um indicador de sensibilidade para identificar o circuito mais atrativo que deverd ser
adicionado ao sistema no estigio k. Atualizar a topologia corrente com a adi¢do do
circuito escolhido e ir ao passo 2.

Implementar o passo 4 do algoritmo estdtico para o estidgio k. Portanto, os circuitos
adicionados e que ndo forem retirados representam a proposta de adi¢des no estagio k. Ir
ao passo 5.

Fazerk =k + I e ir ao passo 2.

No passo 2, o algoritmo resolve um PL para a topologia corrente. Esse PL ¢
ligeiramente diferente do problema (7) porque devem ser levadas em conta, de forma
separada, as adi¢Oes realizadas em cada passo do algoritmo. Desta forma, no passo 2, o

algoritmo de planejamento multiestdgio convencional resolve o seguinte PL:
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Em que n,"" representa os circuitos adicionados no estdgio t = m pelo processo iterativo do

AHC proposto e assumem valores definidos.

Se for usado o algoritmo modificado para a modelagem hibrida, no passo 2 do algoritmo, ¢

resolvido um PL que assume a seguinte forma:

I

. > . t
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Os n,}-’”‘ e nym representam os circuitos adicionados no estdgio t = m pelo processo iterativo do
AHC proposto, para os caminhos em que ndo existe e existe circuitos na topologia base,
respectivamente, e assumemni valores definidos. Assim, ), representa os caminhos novos em
que sdo adicionados circuitos no estagio t.

Como no capitulo anterior, o passo 2 deve ser analisado em dois aspectos
fundamentais: (1) a l6gica de adi¢des e (2) o uso do indicador de sensibilidade. No algoritmo,
aparece explicitamente que primeiro deve ser resolvido o problema de capacidade de
transmiss@o dos estdgios iniciais. Em outras palavras, o algoritmo primeiro realiza todas as
adigdes de circuitos necessdrios para que o primeiro estigio se encontre em adequadas
condi¢oes de operagdo, depois se passa para o segundo estdgio e assim sucessivamente até

terminar com o Gltimo estdgio. Esta proposta € a mais légica e foi usada no capitulo anterior
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[36] pois os circuitos adicionados nos estdgios iniciais trabalham nos estdgios posteriores ¢,
portanto, reduzem a necessidade de investimento nos estigios posteriores.

O indicador de sensibilidade usado identifica o circuito mais atrativo no caminho (i,j)
com njj # 0 no estagio k como sendo aquele que leva o maior somatério de fluxo de poténcia
considerando todos os circuitos adicionados pela subrotina de PL para todos os estigios t > k.
|_k+1 é

i : k ; k+l T
Assim, para cada caminho com n;* # 0 encontra-se f, = f," + f;" +..+ f, em que fj 0

fluxo de poténcia no caminho (i,j) e no estagio k+1 pelos circuitos adicionados pela subrotina

de PL. Todos esses valores de fluxo estdo disponiveis apds a solugdo do PL.

E possivel implementar formulagdes alternativas para o AHC do planejamento multi-
estdgio. Uma alternativa consiste em realizar a otimizacdo local, ou o passo 4, depois de
terminar o processo de adig:()cis em todos os estdgios. Deve-se observar que, no AHC
proposto, a fase de retirada de circuitos acontece apds terminar cada estigio de planejamento.

Outra mudanga pode acontecer no indicador de sensibilidade proposto. Assim, por exemplo,

— . . . : k
para o estdgio k, o caminho mais interessante poderia ser aquele caminho com n;;” # 0 com o

. k k+1 T
maior valor de n; = 0" + n;" +... + njj

4.6 Testes e Resultados

O algoritmo foi computacionalmente implementado em FORTRAN e foi usado o
MINOS 5.3 como uma subrotina de PL. Nos testes foram utilizados apenas dois sistemas

conhecidos na literatura especializada, a fim de apresentar em detalhe os resultados parciais.

4.6.1 Sistema Sul Brasileiro de 46 barras

Este é o mesmo sistema de 46 barras que foi testado pelo algoritmo de Garver.
Primeiro foi analisado o planejamento com redespacho da geragéo.

O algoritmo apresentado encontrou as seguintes topologias:

[. Planejamento com o algoritmo Hibrido : v = 86.194.000 US$

N2y =2 2.4 Ni6-06 = 1 nap.2s = 1 Ngs-vo = 2
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2. Planejamento com o algoritmo Hibrido modificado: v = 87.617.000 US$

Nio21 =1 N20-23 = 1 N2o.21 = 2 Ngz.43 =1 No646 = 1 Nos.o6 = 1

Nas tabelas 1 e 2 sdo mostrados os resultados, passo a passo, obtidos pelo algoritmo
sendo vpy € o investimento fornecido pelo PL e v o investimento parcial das adic¢des
realizadas pelo algoritmo. A seqiiéncia de adi¢Ges realizadas pelo algoritmo hibrido, mostrada
na tabela 1, € a SCgUiI’l[C: N20.21, N42.43, Np5-06, No6-46, N20-21, N24-25, Nps5-06 € N21-25. O algorilmo

convergiu apds resolver 15 PL’s e ndo retirou circuitos na fase 2.

A seqiiéncia de adigdes realizadas pelo algoritmo hibrido modificado, mostrada na
tabela 2, é a seguinte: n.21, Na2-43, Nos5-06, No6-46s N20.21, N0s-06 » N20.23 € Njg.2;. O algoritmo
convergiu apos resolver 16 PL’s e retirou um circuito em ngs.o6 , durante a fase 2.

Deve-se observar que a solu¢do 6tima para o sistema analisado € de v = 72.780.000
para o modelo DC e 63.163.000 para o modelo hibrido [35]. A solugdo 6tima para o modelo
hibrido é formada pelos circuitos encontrados pelo algoritmo hibrido modificado exceto o

circuito njo.2g.

Em relacdo aos resultados obtidos pelo algoritmo hibrido é importante observar os
seguintes aspectos: (1) € a versdo que tinha capacidade de encontrar a topologia 6tima do
modelo hibrido linear, (2) o algoritmo realizou as adi¢des 6timas durante 5 iteragdes € O
desvio aconteceu na sexta iteragao, com a adi¢ao do circuito na4.25, (3) quando acontece o erro
de escolha de circuito, todos os circuitos identificados pelo PL tem valores menores de 0,25 e

(4) a topologia encontrada € factivel para o modelo DC.

Em relagdo aos resultados obtidos pelo algoritmo hibrido modificado € importante
observar os seguintes aspectos: (1) esta versao n@o pode encontrar a solugdo 6tima do modelo
hibrido linear porque os circuitos adicionados em paralelo com circuitos existentes na
topologia base deveriao obedecer a segunda Lei de Kirchhoff, (2) o algoritmo realiza as
adi¢Oes oOtimas até a oitava iteragdo quando resta apenas uma adi¢@o do circuito njg.2; com
valor 0,016 , (3) as adi¢oes realizadas até a oitava iteragido s@o 6timas para os modelos hibrido
linear e DC e, mais importante ainda, até essa iteragdo o algoritmo ja encontrou a solugio
otima do modelo linear mas como alguns circuitos adicionados devem obedecer a segunda Lei

de Kirchhoff, entdo o algoritmo identifica a necessidade de uma nova adic¢ao. (4) no dltimo
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passo em que acontece o erro de escolha de circuito o PL identifica apenas a proposta de um

circuito de valor insignificante, e (5) a topologia encontrada é factivel para o modelo DC.

TABELA 1 — Algoritmo Hibrido

PL adicao

VeL

Nq3.1 = 0,526;
N4z.a3 = 0,904,
Nos.32 = 0,107,
Nos.os = 0,777

Nog21 = 1,382,
Nos-a6 = 0,235;
N2425 = 0,249;

41018,3

Ni3.18 = 0,526;
N42.43 = 0,904;
Nos.32 = 0,1 07,
Nos-gs = 0,777

Nzo.21 = 0,382;
Npg-46 = 0,233,
Noa2s = 0,249;

32840,3

Ny3.18 = 0,544;
Nog-as = 0,231;
Noa.25 = 0,249;

N2o.21 = 0,382;
Nzs.32 = 0,107;
Nps.0 = 0,770

25420,4

Ni3.18 = 0,332;
Nos-46 = 0,300,
Nos.32 = 0,083;

N2o.21 = 0,382;
Nig.25 = 0,024,
N2a.25 = 0,249

17779,0

N.21 = 0,382;
No4.25 = 0,250;

Nig.2s = 0,107;
Nps.0s = 0,358

12133,1

N21.25 = 0,035;
N2a.25 = 0,249;

N2s.32 = 0,056;
Nos-0s = 0,176

6309, 1

N21.25 = 0,035;
Noe.gs = 0,176

N2s.32 = 0,056;

427GC,4

N21.25s = C,075

1579,5

| 0

TABELA 2 —

Algoritmo Hibrido Modificado

PL adicao

VpL

Nya.13 = 0,526;
Ngo.43 = 0,904;
Nas.32 = 0,107;
Nos-06 = 0,777

Nx21 = 1,382;
Nos4s = 0,233;
N24.25 = 0,249;

41018,3

Ni3.18 = 0,526;
Ns2.43 = 0,904;
N2s.32 = 0,107,
Nos.o_g — 0,?77

Nzo.21 = 0,382;
Nos-as = 0,233;
N24.25 = 0,249;

32840,3

Nis.1g = 0,544;
Nos-46 = 0,231;
Nos.25 = 0,249;

N2o.21 = 0,382;
Nzs.32 = 0,107,
n05.05 = 0,770

25420,4

Ny3.18 = 0,332;
Nog-46 = 0,300,
N24-25 = 0,249

No.21 = 0,382;
Nas.32 = 0,075;

17784,1

Ngo.21 = 0,382;
N24.25 = 0,250;

Nyg.25 = 0,107;
ng5.0.5 = 0,358

12135,9

Nzs.32 = 0,075;
Nps.os = 0,252

N24.25 = 0,249;

8087,1

N2o.23 = 0,357,

N24.25 = 0,089

3727,0

Nig.oq = 0,01 6

5211

0

| Retira um circuito em Nos-06

9 6

1

14

1.5

16
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4.6.2 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro

Este é o0 mesmo sistema de 87 barras usado no algoritmo de Garver e os dados estio
no apéndice. E permitido realizar o planejamento sem redespacho da gerag¢ao e planejamento
multiestagio com dois estdgios. Neste sistema consideramos o ano base de 1998, o Plan P1 em
2002 e o Plan P2 em 2008. Portanto, os circuitos necessdrios para 2002 sdo considerados
como custos de 1998 (valores originais de tabela) € os circuitos necessdrios em 2008 serdo
considerados como sendo construidos em 2002 e seus custos serdo atualizados para o ano
base.

Considerando o Plan P1 e P2 isoladameute (planejamento estdtico), o algoritmo

hibrido encontrou as seguintes topologia:
- Plano P;: v = 1.403.390.000 US$

Np2.g7 =2 Np3.g3 =1 Np3-g7 = 2 58 = Nos.68 = 1
Nos.67 = 1 Nnio.11 =1 ny3. s =3 Nig.61 = 2
Nigso =6 nig7s =3 nis7=1 = N3646 = 1
Ngp.45 = 1 N41.64 = 2 Nis5.6 =3 3.5 Nagq9 = 1
N49.50 = 2 Nsg.57 =1 Ng164 = 1 68 = Neg69 = 1
Neg.g3 = 1 npg3=1 npg3=1 = Ng.43 =1

ny7s3=1 Ns2.50 = 1

- Plano Py: v =2.593.585.000 US$

nor-02 = 1 No2-60 = 1 No4.05 = 2 Nosg =4 Nps.s6 = 1

Nps.sg = 3 Nps.o = 1 N34 =1 Noe-67 = 1 njzgs =1
Ny3.5 =4 Nig.s9 = 1 Nis46 = 1 Niser = 1 nig.so =11
nig74 =6 Ny157 =2 npsg =1 ny7s3=1 N3o.63 = 1
N36 46 = 2 N40.45 = 2 N4164 =2 N4z =1 N43.55 = 2
N43.58 = 3 Ng6.54 = 1 N49.50 = 5 Ns3.86 = 1 N39.86 = 2
Nsa63 = 1 Nse.57 = 1 Ng164 = 1 N1t = 1 Neg.o = 1
Neg-83 = 1 N7p3 = 1 npg3=2 N73.74 = 2 Nis.e =4

ngig3 = 1
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No plano PI, o algoritmo convergit apds resolver 102 PL’s e retirou-se 3 circuitos na
fase 2. Por outro lado, o plano P2 convergiu apés a solugdo de 151 PL’s e nao houve retirada

de circuitos na fase 2.

Para o planejamento multiestigio, a melhor topologia foi encontrada usando o

indicador de sensibilidade alternativo, que identifica o melhor caminho com n;;* # 0 com o

maior valor de n;; = nijk + nijk” T n-.jT. Nestas condi¢oes, encontrou-se a seguinte topologia:
- Plano P;: 1998-2002: v =1499 155.000 US$

Ng2.60 = 1 No2.04 = 1 Nes-68 = 2 Nps-g1 = 3 Nos.s6 = 1 Nps.58 =
Nos-60 = 1 ny3.5=3 Noa-c9 = 1 : Nig.a4 = 4 No6.67 =
Nigso =06 nig.74 = 3 nzis57 =1 N26.54 = 1 N30.63 =
N36.46 = 2 N4o-45 = 1 N4164 = 1 55 = N43.s8 = 1 N4g.40 = 1
N49.50 = 2 Ns463 = 1 Nse.57 =1 = Ne1-gs = I Ng7-69 = 1
nnos=1 nasg =1 ny7s3=1 = N39.86 = 1 Ng24s =1
n7;3g4=1 Ns3.86 = 1 Ng1.86 = 1 = Ngg.co = 1 n737s = 1

N5 = 1
Plano P,: 2002-2008: v = 842.040.000 US$

ngro2 =1 450 = 1 nyu43=1 N3 =1
Ngas =1 nysiie =1 N39.86 = 1 N43.58 = 1
Nig.74 =2 nzp.s7 = 1 N22.58 = 1 nsg.7g = 1
Neg.83 = 3 N4o4s = 1 N4r6s =1 N49.50 = 1
Ny.g3 =1 Ns479 = 1 ngig3 =1 n737s =1

nigg0 = 1 ngo.g1 = 1

No planejamento multiestagio, o algoritmo convergiu apés resolver 198 PL’s, sendo
retirados 2 circuitos na fase 2 do primeiro estigio e 7 circuitos na fase 2 do segundo estégio.
O investimento total foi de v = 2.341.195.000 US$ porque os custos dos circuitos adicionados

no segundo estagio estdo multiplicados pelo fator 0,6561.
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Finalmente, foi realizado um teste usando o algoritmo hibrido modificado.
Considerando os Planos P1 e P2 isoladamente, o algoritmo hibrido modificado encontrou as

seguintes topologias:
- Plano P;: v = 1.409.295.000 US$

Np2.g7 = 2 No3.g3 = 1 No3-37 = 2 Ngo-67 = 1 : Nps.s6 = 1
Nos.sg = 1 Nos-c8 = 1 nio-11 = 1 Nis.qs =3

Nigas =3 Nigso =6 nig74 =3 .57 =

Ny.s8 = 1 N3646 = 1 N39.86 = 1 N4p45 = 1

N43.s5 = 1 N43.58 = 1 Nyg49 = 1 N49.50 = 2 = Nse.57 = 1
Ne1-64 = 1 Ne1.gs = 1 Ne1-86 = 1 Ne7.68 = 1 69 = N72.73 = 1

n7g3 =1 N73.74 = 1 Ng.29 = 1 ny.s3 =1

Plano P,: v =2.612.307.000 US$

no1-02 = 1 No4.05 = 2 Nos.g1 = 4 Ngs.sg = 3 Nos.50 = 1 Nee67 = 1
Ni2s =1 ni3as =4 Nys.6 =4 Njs4s = 1 Nig44 =06 Nig61 = 1
nyg.so = 11 nig74 =06 naj.57 =2 N2.sg = 1 Nys.ss = 4 Nyes4 = 1
N30.63 = 2 N39.86 = 2 N40.45 = 2 N4164 =2 N43.55 = 2 nNg3.ss =3
np2-60 = 1 Nos.s6 = 1 Tig9.50 = 3 nsy.s = 1 ns3.g6 = 1 Ng1.85 = 2
njz.q4=1 Nyg-s50 =1 Nys.a6 = 1 N2443 =1 n27.53 =1 N36.46 = 1
N4z.44 =2 Nss3 = 1 Nsg.57 = 1 Ne1.64 = 1 Neg-83 = 2 ny.83 = 1

Ne7.71 = 1 npg3=2 Neg-69 = 1 n374=2 N3 =2 ngy.g3 = 2

No plano P1, o algoritmo convergiu apés resolver 102 PLs e foi retirado um circuito

na fase 2. Por outro lado, o plano P2 convergiu apés solucionar 157 PL’s e retirou-se 2

circuitos na fase 2.
Para o planejamento multiestagio, a melhor topologia foi encontrada também usando o

indicador de sensibilidade alternativo. Nestas condigdes, encontrou-se a seguinte topologia:

- Plano Py: 1998-2002: v = 1.464.559.000 US$

N2y = ] Np2.00 = ] Npype = 2 Nng.po = ] Nng.g1 = 3 Nps-so = |
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Nps.sg = 2 19560 = 1 Noo-67 = 1 nj3.5 =2

Nigas =3 Nigso=06 nig74 =3 nzp.s7 =1
N5 = 1 N3646 = 1 N39.86 = 1 N40-45 = 1
N43.55 = 1 N43.58 = 1 N4g-49 = N49.50 = 2

N26-54 = 1 Ngigs = | Ne1-86 = Ng7-69 = | N68-69 =

— — 1
ny;ags =1 n7sgr = 1 N37.53 N3g.63 = 1 N3s.51 N53.86 = 1

Ns4.63 = 1 Ne3-64 = 1
Plano P;: 2002-2008: v = 872.939.000 US$

No102 = 1 Nps.c8 = 1 5.4 45= Nigs0 = 1
Nisag =1 Nig.s0 = 5 nig.74 = 2 ; nyps7 =1
N3g.46 = 1 N4o-45 = | N4164 = 1 22.58 = N30.63 = 1
N49.50 = 2 Nsy.s0 = 1 Ns455 = 1 85 = Ng7.71 = 1
Neg-83 = 3 N71as =1 N72.3 =1 374 = nysgz = 1

Ny9.g2 =1

No planejamento multiestigio o algoritmo convergiu apés solucionar 199 PL’s e
retirou 6 circuitos na fase 2 do primeiro estdagio e 3 circuitos na fase 2 do segundo estigio. O

investimento total foi v = 2.337.498.000 US$.

O Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC) apresentado para o modelo linear hibrido
encontrou topologias de qualidade para os sistemas testados. Para sistemas de pequeno e de
médio porte as duas versdes do AHC apresentado encontrou topologias quase-Otimas.

Entretanto, quando a complexidade do sistema aumenta, o desempenho do AHC apresenta um

desempenho menos eficiente. Deve-se observar que o piincipal problema do AHC

apresentado acontece nas fases finais do processo quando os valores dos njj # 0 obtidos da
resolug@o do PL s@o pequenos. Nestas condigdes, o critério de sensibilidade usado se torna
pouco eficiente porque pequenos valores de nj podem se tornar muito caros quando se
adiciona um circuito inteiro com n;; = 1 ao sistema elétrico. Este problema ja foi observado no
AHC para o modelo de transportes apresentado em [36]. Contornar adequadamente este
problema representaria uma contribuigao significativa para os AHC que usam como indicador

de sensibilidade a solugio do proprio modelo relaxado.

AVA
| o
cm 1 2 3 4 5 6 7unesp L 12 ds 14 L5 16 L7



79

Deve-se observar, também, que o algoritmo modificado apresentou desempenho
ligeiramente superior. Em alguns testes, o algoritmo modificado apresentou valores de
investimento ligeiramente menores. Este fato € significativo levando-se em conta que a
topologia encontrada pelo algoritmo modificado € mais restritiva (todos os circuitos
adicionados em paralelo com circuitos existentes na topologia base devem obedecer a

segunda Lei de Kirchhoff).

As topologias encontradas pelo AHC apresentaram vdrios atrativos no contexto atual
de pesquisas em planejamento de sistema de transmissdo: (1) essas solugdes sdo

topologicamente mais proximas das solugdes 6timas ou sub-6timas para o modelo DC e,

ortanto, geralmente apresentam menor corte de carga que a solucido 6tima do modelo linear
= -

hibrido, (2) essas solugdes podem ser usadas como “bounds” em algoritmos tipo branch and
bound para encontrar as solugdes 6timas do modelo linear hibrido, e (3) essas topologias
podem ser usadas para gerar topologias iniciais de metaheuristicas mais poderosas como
algoritmos genéticos, busca tabu, etc. Esta dltima aplicagdo € mais importante e variantes do
algoritmo podem ser usados para encontrar uma populag@o iniciai de alta qualidade para um

algoritmo genético ou topologias de elite em algoritmos busca tabu.
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Capitulo 5

Aigoritmo Heuristico Coiistrutivo
de Villasana — Garver — Salon

5.1 Introducgao

Neste capitulo, € realizada uma andlise dos aspectos tedricos do algoritmo proposto
por Villasana-Garver-Salor. para o planejamento da expansdo a longo prazo de sistemas de
transmissdo. O algoritmo emprega o modelo hibrido. A modelagem matemética utilizada pelo
algoritmo € estendida para o planejamento multiestigio e finaimente sdo realizados: (1) uma
avaliagdo da qualidade das solugdes encontradas através dos testes computacionais € (2) uma

andlise critica do desempenho dos algoritmos [41].

5.2 Algoritmo Heuristico Construtivo de Villasana-Garver-Salon

Uma caracteristica especial do algoritmo VGS € que a estratégia de otimizagdo usa o
modelo hibrido linear no processo de otimizag@o, mas encontra uma topologia factivel e de
boa qualidade para o modelo DC. Essa propriedade é uma conseqiiéncia da forma em que €
montado o algoritmc heuristico construtivo e apresenta um conjuntc de vantagens ¢
desvantagens que serdo analisadas neste capitulo.

O modelo hibrido linear(MHL) ¢ usado no algoritmo VGS para calcular o indicador de
sensibilidade que identifica ¢ circuito que deve ser adicionado no sistema elétrico em cada
passo do AHC. Denomina-se modelo hibrido, qualquer modelo em que uma parcela dos
circuitos estd obrigada a obedecer apenas a primeira lei de Kirchhoff. Neste contexto, o
modelo hibrido linear que € usado pelo algoritmo VGS assume a forma de (19).

A matriz S” ¢ a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema formado pelos

x . % . o u 1 -
circuitos cxistentes na topologia base e pelas barras conectadas a esses cn‘cmlus,f ¢ 0 velor
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" 2 o ; . . 0 o
de fluxo de poténcia através dos circuitos existentes na topologia base e com elementos f;;", S

€ a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema completo € f € o vetor de fluxos que
devem passar pelos novos circuitos que sdo adicionados ao sistema e com elementos f;;. Assim
sendo, Q representa os indices dos circuitos existentes na topologia base ¢ £ os indices de

todos os circuitos.

ZC‘!H”

(-
Sf+S°f°+g=d
./:;0_},” n:;k: (ga - 9}' )= 0 V(f.j)E QO

V(i.j)e Q,

|7.|<n, 7, V(i.j)e @
Oégig
0<n, <n,

n, inteiro; fy. el . irrestrito

Na modelagem hibrida, os fluxos através dos circuitos existentes na topologia base sdao
representados separadamente dos fluxos que devem passar pelos novos circuitos adicionados
ao sistema. Assim, por exemplo, se na topologia base existe um circuito no caminho i-j € 0
processc de otimizagao adiciona um circuito em paralelo neste caminho i-j, entdo o fluxo no
primeiro circuito é f;” € no novo circuito é igual a f; e podem ter valores diferentes. Na
modelagem apresentada, apenas os circuitos existentes na topologia base devem obedecer a
segunda Lei de Kirchhoff. Essa exigéncia aparece na restricdo (19b) em que apenas os
circuitos existentes na topologia base sdo obrigados a satisfazer a segunda lei de Kirchhoff.
Portanto, quando exigimos que apenas os circuitos existentes na topologia base devem

obedecer a segunda Lei de Kirchhoff, a modclagem hibrida € linear.

O MHL apresentado é um problema de programagdo inteira mista. E possivel
encontrar a solugdo 6tima desse modelo para sistemas de complexidade pequena e média
usando um algoritmo de branch and bound como o apresentado em [34]. Logicamente a
solugdo 6tima deverd ser factivel apenas para o modelo hibrido linear. Neste trabalho, usamos
0o MHL em um outro contexto apenas para calcular o indicador de sensibilidade de um AHC

para 0 modelo DC. Deve ser observado que se relaxamos a integralidade das varidveis de
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investimento »; entdo o MHL ¢ apenas um problema de Programagdo Linear (PL). Esta
caracteristica foi observada por Villasana-Garver-Salon para formular um algoritmo
heuristico construtivo. Assim, a solu¢do 6tima do MHL relaxado, resolvido usando um
algoritmo de PL, pode ser usado para identificar o circuito mais adequado para ser adicionado

no sistema elétrico em cada passo do AHC.

Como o objetivo principal de planejamento a longo prazo € encontrar solugdes de boa
qualidade para o modelo DC, Villasana-Garver-Salon desenvolveram um algoritmo que, na
verdade, resolve o modelo DC, resclvendo um problema de PL em cada passo do algoritmo
heuristico construtivo.

Relaxando-se a integralidade das varidveis de investimento, ou seja, fazendo n;; 20 , 0
HLM se transforma em um problema de programacao linear (PL). A solugdo deste PL € usada
para identificar o circvito mais adequado e que deve ser adicionado ao sistema. Neste
contexto, o indicador de sensibilidade escolhido € o fluxo que passa pelos circuitos com njj #
0 no solugdo do PL. Portanto, em cada passo do AHC, o circuito que deve ser adicionado ao

sistema € identificado pelo seguinte indicador de sensibilidade:

1S =max{is, =n, f,} n, #0

Sendo que cada n;; € a solugio do PL obtido apés relaxar a integralidade do MHL.

Em cada passo do AHC deve-se atualizar a chamada topologia corrente. A topologia
corrente € formada pelos circuitos da topologia base e pelos circuitos adicionados no processo
iterativo.

Outra excelente contribui¢do do algoritmo VGS € a exigéncia de que todo circuito
adicionado no processo iterativo deve obedecer as duas Leis de Kirchhoff. Em outras
palavras, todos os circuitos da topologia corrente devem obedecer as duas Leis de Kirchhoff.
Com essa estratégia, € possivel encontrar uma topologia de boa qualidade para o modelo DC

resolvendo, em cada passo, um PL correspondente ao MHL da topologia corrente.

O algoritmo de VGS assume a forma do algoritmo heuristico generalizado proposto no
capitulo 3. Assim, no passo 2 € resolvido um PL para o modelo hibrido linear. No passo 3 é
utilizado o indicador de sensibilidade (20) para identificar o circuito mais atrativo que deve

ser adicionado ao sistema.
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Deve-se enfatizar que o aspecto fundamental do algoritmo de VGS esta relacionado
com a forma de comportamento dos circuitos adicionados na topologia base no processo
iterativo. Neste caso, todos os circuitos adicionados no processo iterativo devem obedecer as
duas Leis de Kirchhoff produzindo uma topologia factivel para o modelo DC. Portanto, o
MHL ¢ usado apenas como estratégia de solugdo, ou seja, para calcular o indicador de
sensibilidade. Também ¢é importante observar que a estratégia de VGS evita a resolucio de
problemas de programag@o ndo linear para encontrar uma solugdo de boa qualidade do

modelo DC, que ¢ um problema de PNLIM.

Uma vantagem muito importante do algoritmo VGS é que, em cada passo, € resolvido
aprnas um PL, mas € encontrada uma solugido para o modelo DC. A desvantagem da proposta
pode aparecer na eficiéncia do indicador de sensibilidade utilizado. Assim, deve-se observar
que a solugdo 6tima do PL apresenta um conjunto de valores n;; # 0 que identifica a melhor
proposta de investimento ndo inteira, satisfazendo apenas a primeira Lei de Kirchhoff. O
circuito escolhido, uma vez incorporado ao sistema elétrico, passa a satisfazer as duas Leis de
Kirchhoff e, portanto, pode nio apresentar a mesma eficiéncia que apresentava na solugdo do
PL em que era obrigado a satisfazer apenas a primeira Lei de Kirchhoff. Neste contexto,
espera-se que o indicador de sensibilidade nao seja muito eficiente comparado, por exemplo,
com o indicador de sensibilidade usado para o modelo de transportes. Nos testes
experimentais, este aspecto € analisado.

Um outro tema relacionado com o AHC apresentado é a possibilidade da troca de
indicador de sensibilidade. Assim, € possivel usar todas as propostas do indicador de

sensibilidade apresentadas para o modelo de transportes.

5.3 Algoritmo de VGS para Planejamento Multiestagio

Nesta sec¢do, apresentamos uma extensdo do algoritmo de VGS para o problema de

planejamento multiestdgio.

O algoritmo de VGS pode ser estendido para o problema de planejamento multiestigio
de forma similar como foi realizado para o modelo de transportes. Assim, o problema de

programagdo linear para o algoritmo de VGS para planejamento multiestigio, assume a forma
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estabelecida em (21), em que }1,-),-“ sdo os circuitos adicionados pelo AHC e assumem valores

conhecidos ao resolver o PL e os n; sio os circuitos identificados na solugdo do PL.

Min v= (21)
s.a. )

S!U_}rm = S!j” _+_g.ﬂ = dr

n _ 0 - It r_ntj—
I =¥ nu+2rsu (0‘ 91)—0

=0

r
’f;:l}l S(n? + Zn: J7” ,V(I,I)E QU
=1

T -
il=Xm 7,
1=]

0<g'<g'

i
0<n' <nj
"

1t t -
E (nu + hy )S Ry

2
=1
t
n,; 20
t 10, [ )
0.1, e [ irrestrito

.
5.4 Testes usando o aigoritmo

Os algoritmos apresentados foram implementados computacionalmente em

FORTRAN e foi usado o MINOS 5.2 como uma subrotina de PL.

5.4.1 Sistema de 6 barras de Garver

Utilizando como arquivo de entrada os dados do sistema de 6 barras de Garver, e
considerando as duas opgdes para o planejamento (com e sem redespacho), o algoritmo

encontrou as seguintes topologias:

¢ Planejamento com redespacho: v = 130

No2-03 = 1 Ro2-06 = 1

e Planejamento sem redespacho: v = 200

Hor06 =4 np3.05 = 1
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Nas tabelas a seguir, sdo mostrados os resultados, passo a passo, obtidos pelo

algoritmo, sendo vp. 0 investimento fornecido pelo PL e V o investimento parcial das adigdes

realizadas pelo algoritmo.

No planejamento com redespacho da geragao, a seqiiéncia de adigoes foi a seguinte:
102-06, M04-065 M03-055 M04-06, M02.03 - O algoritmo convergiu apds resolver 10 PL's sem remover
circuitos no passo 4. O processo esta apresentado na tabela 3. Neste caso, o algoritmo nio
encontrou a soiugdo 6tima do modelo. Comparando com 2 solugdao 6tima [41], o erro na
escolha acontece na itera¢io 1, quando o caminho 2-6 € escolhido. A solug¢do 6tima global é

v=110.

TABELA 3 — Sistema de Garver com redespacho

PL adicao VpL

Noz-06 = 1,800; Noz.05s = 1,200; 99
Nos.gs = 0,700;
Np2-g3 = 0,188, Noz.os = 1,012, 69
Noas-0s = 1,500;
Np2.03 = 0,182; Ngo.gs = 0,027; 39 80
No3-05 = 0,01 8, No4-0e = 0,473,
Ng2.g3 = 0,182, No2os = 0,027, 19 80
Nos-05 = 0,018;

130

No2.03 = 0,058 1,15 110
0

No planejamento sem redespacho da geragio. a seqii€ncia de adi¢des foi a scguinte:
R04-06, M04-06, 102-06, H02-06, M02-06, 103-05, € Mo2-06. O algoritmo convergiu apds resolver 11 PL’s
sem remover nenhum circuito no passo 4. O processo esta apresentado na tabela 4. Neste

caso, o algoritmo encontrou a solugéo 6tima do modelo.

TABELA 4 - Sistema de Garver sem redespaciho

PL adicao VpL Vv
Noz.06 = 2,137, Np3-05 = 0,612, 175,7 0
Nos-0s = 3,313;

Ngz.06 = 2,137; Nga.os = 0,612; 145,7 30
No4-05 = 2,313,

Ng2-.06 = 2,137; Nog3-05 = 0,612, 115,7 60
Nos.ce = 1,312;

Noz.06 = 2,486, Ng3-05 = 0.837, 91 ,3 90

Ng2.0s = 1,486; Npa.os = 0,837, 61,3

Noz.06 = 0,486; Ng3.0s = 0,837; 31,3

Ngz.06 = 0,492, i 14,75
0
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5.4.2 Sistema Sul Brasileiro de 46 barras

Este € o mesmo sistema de 46 barras que foi testado com o algoritmo de Garver.

O algoritmo apresentado encontrou as seguintes topologias:

1. Planejamento com redespacho: v = 95.795.000 US$

N9 = 1 Nzp-23 = 1 Nyp21 = 2 N4243 =1

Planejamento sem redespacho: v = 166.041.000 US$
N4z-43 = 1 N4g-06 = 1 nps.32 =1
Np435 =2 N4o.41 = 1 Nos-06 = 2
Nas tabelas 5 ¢ 6 sio mostrados os resultados, passo a passo, obtidos pelo algoritmo.
Considerando o caso com redespacho da geragdo, a seqiiéncia de adi¢des obtida com o
algoritmo foi a seguinte: nay.21, Ns2-43, Tigs-06, No6-465 Nos-06, N20-21, N20-23 € Nyo-21. O algoritmo
convergiu apés resolver 15 PL’s e ndo retirou circuitos na fase 2. A solugdo 6tima para o
modelo dc é v = 72.870.000 $US. Deve ser observado que as 7 primeiras adi¢Ges
corresponderam as adigdes 6timas e o erro de adi¢do ocorreu someiite na ultima itera¢cdo com
a adigdo do circuito 19-21 ao invés do circuito 13-20, que € a adi¢@o 6tima.
A seqii€éncia de adigdes realizadas pelo algoritmo, desconsiderando o redespacho da

geragao, foi a seguinte: Nz9.21, Nos-06, N46-06, N42-43, N28-31, N13i-32 , N24-25, N25.32, N05-06, N31-41, N4G-41,

N2425 € Npo.21. O algoritmo convergiu apds resolver 24 PL’s sem encontrar a solugido 6tima

global de v = 154.420.000$US. O desvio da solugdo 6tima acontece na iteragdo de nimero 5
quando o circuito 28-31 € selecionado. Fazendo uma comparagdo com a topologia 6tima,
podemos perceber que o algoritmo selecionou 8 dos 16 circuitos presentes na topologia 6tima.
Entretanto, esta solu¢do € a melhor soiugdo encontrada por um algoritmo heuristico
construtivo.

TABELA 5 — Sistema de 46 barras com redespacho

Iter PL adicao VpL

1 Ny3.18 = 0,526; ng.z = 1,382; 41018,3
Ng2.43 = 0,904; nNeg4e = 0,235;
N2s.32 = 0,107; Na4.25 = 0,249;
Nos-06 = 0,77?

Niz.18 = 0,526; nNyo.21 = 0,382; 32840,3
Ngp.43 = 0,904, Nps.46 = 0,235.
N2s.32 = 0,107; Nasz5 = 0,249;
Nos.os = 0,777

Ni3.15 = 0,544; Ny = 0,382; 25420,4
Ngg-a6 = 0,231, Nog.30 = 0,107,




Nos.25 = 0,249;

Nos-06 = 0,770

Ny3.18 = 0,332;
n05-43 - 01300;
Nos.32 = 0,075;

N2o-21 = 0,382;
Nig-25 = 0,032;
Nag.05 = 0,249

17784,0

Nao.21 = 0,310;
Nas.32 = 0,029;
Nos-06 = 0,63

Nqg.25 = 0.078:
N24.25 = 0,25;

13740,9

Nag.21 = 0,267,
Nys.32 = 0,056;

N21.25 = 0,038;
N2a.25 = 0,259

7226,3

N2o-23 = 0,324;
Nzs.32 = 0,015;

Np1-25 = 0,021;
Npa.2s = 0,104

3856,8

Nyg.21 = 0,021 700,9
0

5.4.3 Sistema Norte — Nordeste Brasileiro

Este sistema tem 87 barras, 183 circuitos e 29748 MW de demanda para o horizonte
total de planejamento. Os dados deste sistema estdo em [35] e permitem a realizag@o do
planejamento sem redespacho da geragao e o planejamento multiestdgio com 2 estdgios. Este

sistema é muito complexo e as solugdes Gtimas nio sdo conhecidas. Sdo apresentados 0s

testes de planejamento estdtico e multiestagio. Neste sistema consideramos para o ano base

“1998”, para Py “2002” e para P, “2008”. Portanto, os circuitos necessérios para 2002 s@o
considerados como custos de 1998 (valores originais de tabela) e os circuitos necessérios em
2008 sdo considerados como sendo construidos em 2002 e seus custos sdo atualizados para o

ano base.

TABELA 6 — Sistema de 46 barras sem redespacho

PL adicao VpL
No.21 = 0,382; Ngoa3 = 1,333; 73786,8

Nge.as = 0,407,
Na1-32 = 0,313;
N31.41 = 0,276;
Nao-41 = 0,689;
Nog-10 = 0,028

Nos.g2 = 0,391;
Nog31 = 0,365;
ilog.o5 = 0,925;
Nos.os = 1 ,356;

N2o-21 = 0,382;
Nog-46 = 0,407,
Nay.32 = 0,313;
N31-a1 = 0,276;
N4o-41 = 0,689,
Ngg-10 = 0,028

Naz.43 = 1,333;
Nos.32 = 0,391 3
Nog.31 = 0,365;
N2s.25 = 0,925;
Nps-06 = 1,356,

73786,8

Nx.21 = 0,382;
Nos-as = 0,407,
N3i.532 = 0,313,
N31.a1 = 0,276;
Nag-41 = 0,689,
Ngg.10 = 0,028

Naz.43 = 1,333;
Nos.32 = 0,391,
Nog.a1 = 0,365,
Nog.o5 = 0,925'
Nos.os = 0,356;

65608,8




Nyo.21 = 0,280;
Nzs.32 = 0,389;
Ng.31 = 0,365;
Nog.o5 = 0,925;
n05.05 - 0,764

Ngo43 = 1,333,
N3i.32 = 0,333,
N3141 = 0,250;
Nao.41 = 0,625;

60004,4

No-21 = 0,280;
Nas.32 = 0,389;
Nog.gy = 0,365;
Noa.25 = 0,925;
nos.oe — 0,764

Naz-a3 = 0,333;
Na1.32 = 0,333;
N3141 = 0,250;
Nao-41 = 0,625;

51826,4

N2o-21 = 0,280;
Nas.32 = 0,389;
Na1.41 = 0,250;
Nag-41 = 0,625;

N4243 = 0,333;
N3i.32 = 0,333;
N2s-25 = 0,925;
Nps-06 = 0,?64,

48973,2

Ngo.21 = 0,280;
N2s.32 = 0,389;
N31.41 = 0,925;
Nos-08 = 0,764

Ngo.43 = 0,333;
Na1-41 = 0,250;
N4o-a1 = 0,625;

46628,1

N2o-21 = 0,220;
N21.25 = 0,024;
N31.41 = 0,244;
Nps.06 = 0,764

N42-43 = 0,333;
Nzs.g2 = 0,395;
N4g-41 = 0,61 1,

38885,6

Nao-21 = 0,030;
N31-41 = 0,196;
Ngo.41 = 0,487,

N42-43 = 0,333;
Nzs.32 = 0,395;
Nos0s = 0,754,

22454,0

100697

Nzo-21 = 0,028;
N31.41 = 0.195;
Nao-a1 = 0,487

N4z.43 = 0,333;
N24.05 = 0,359;

16233,9

108875

N2o-21 = 0,028;
N24.25 = 0,359,

Na2-43 = 0,333;
Nao-a1 = 0,487,

9874,6

11507

Nzo.21 = 0,026,

N2a.2s = 0,033;

2909,9

149685

Nog.p1 = 0,0067 54,7 157863
0 166041

Considerando P; isoladamente, o AHC para o planejamento estitico encontrou a

seguinte topologia:

e Plano P;: v =1.578.278.000 US$

No2-87 = 2 No3-g3 = 1 np3.g7 = 2 Noa.0s = 1 No4-68 = 1

Ngs.sg = 2 Nos-67 = 1 nzas =1 Nj3.15 = 2 Nigqs =1

Nys.16 = 2 Njg44 =3 Nigas = 1 Nig-61 = 1 nigso =6

nais7=1 naz.sg =1 Ny43=1 Nas.ss =2 nys3=1

N36.46 = 1 N4o-a5 = 1 N41-64 = 2 N43.s5 = 1 ng3.sg = 1

Ns2.50 = 1 Ns4.58 = 1 Ns463 = 1 Nsg.s7 =1

N304 = | Ng7.08 = 1 Nes-6o = | Nes.83 = 2

np7a=1




O AHC resolveu 110 PL’s e retirou um circuito durante o passo 4. A solugio € a

melhor configuragdo conhecida obtida por um AHC para o modelo DC. Considerando apenas

o plano P, , a configuracio encontrada foi a seguinte:

e Plano Py: v =2.770.985.000 US$

Noi02 = 1
Nps-ss = 3
njas =4
Nig-74 =6
N36.46 = 2
N43.ss = 1
Nsg63 = |
Neg-83 = 2

n7sg =1

No2.60 = 1

Nops-0 = 1

Mi4-15
N31-57
N40-45

N48.49

nSﬁvS? =
N71.83 =

Ngj-g3 =

1

Ng4.05 = 1
Nps.c8 = 1
Nis.6=95
N5 = 1
N4164 =3
Ng9.50 = 3
Ng164 = 1

N3 =1

Nos-68 = 1

Npe07 = 1

Nos.g1 =4
Noo.67 =1
Nig.s1 =

Na7s3 =1
Ng.g5 = 1
Nsass = 1
Ng7.71 =1

N73.74 =2

Nps-s6 = 1
Niz.as =1
nygso = 11
N30.63 = 1
Ng3.55 = 1
Nss.s8 =1
Neg.c9 = 1

n73.95 = 1

O AHC resolveu 184 FL’s e retirou 10 circuitos durante o passo 4. Mais uma vez, esta

topologia representa a melhor solugdo conhecida fornecida por um AHC para o modelo DC.

Para o planejamento multi-estagio, o AHC encontrou a seguinte topologia:

Estagio P1: 1998-2002: v, = 1.803.520.000 $US

Ho2.04 = 1
Hos.sg = 1
Ris.16 =2
nig.so =06
Nys.ss = 2
N36.46 = 1
R49.50 = 2
Ns4.79 =2
ne7.69 = 1
np2 =1

H78.70 = |

no2-g7 = 1
nzas =1
Rys.46 =1
nig7a =3
N6.54 = 1
N4045 = 1
nsy.s9 = 1
551 =1
Ne1.71 = 2
n72.73 =1

n7g.g0 = 1

Hos.g1 = 2
n3as =3
Nig44 =3
na1.s7 =1
nyrs3 =1
Na1.64 =2
Hsqs5 = 1
Ng1-85 = 2
Neg-83 = 2
nyg3 =1

ngog1 = 1
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Estagio P2: 2002-2008: v, = 1.013.744.000 $US
ho102 = 1 Mo4.05 = 2 Roaes = 1
Rizas = 1 nizas = 1 Mis.16 =2
Mi6a4 =3 nig.so =5 Nig7a =2 Ny 57 =1
Nz = 1 N5.55 = | n3p.3 = 1 n30.63 = 1
n3ssy = 1 M36-46 = 1 Na0.45 = 1 MNap.6s = 1
N4z.45 = 1 N43.ss5 = 1 N43.58 = 1 N49.50 = 2
nsys2 = 1 Rs4.63 = 1 Ns4.79 = 1 nsg.73 = 1

ne1-gs = 1 nng =1 npag3=1 N34 =1

O algoritmo resolveu 195 PL’s e retirou circuitos no final do estigio 1 e 2. O
investimento foi de v = 2.468.637 000 $US. Os circuitos adicionados para o estigio Pl
participam da funigdo objetivo com seus valores originais € os circuitos adicionados no estdgio

P2 sdo multiplicados por um fator de 0,6561.

Para a maioria dos sistemas testados, o AHC de VGS encontrcu melhores topologias
quando comparados ccm outros AHC. Para sistemas grandes ¢ com grande complexidade, as
meta-heuristicas tém melhor performance embora com um alto custo de processamento.

Resumindo, o algoritmo de VGS apresentou as seguintes caracteristicas relevantes: (1)

apresentou uma excelente performance quando comparado com os outros AHC; (2) fez

pequeno uso da fase 2, especialmente no caso de sistemas pequenos e médios; (3) é robusto e
seguro; (4) ndo apresentou qualquer problema durante a simulagdo para sistemas isolados ou

desconectados; (5) pode ser facilmente estendido para o planejamento multiestégio.
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Capitulo 6

Aigoritino Heuristico Construtivo
Para o Modelo DC

6.1 Introducao

Neste capitulo € apresentado um novo algoritmo heuristico construtivo para o
problema do planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. A idéia bdsica vem da
aplicagao do trabalho de Garver para o modelo de transportes, contudo, a proposta do

algoritmo € para o modelo DC [42].

6.2 Aigoritmo,Heurl’stico Construtivo para o Mcdelo DC

A proposta inicial de Garver para o modelo de transportes (a qual foi estendida por
Villasana-Garver-Solon para trabalhar com modelo hibridos) pode ser adaptada, diretamente,
usando o modelo DC. A idéia bésica consiste em resolver o modelo DC apds o relaxamento
da integralidade das varidveis de investimento, ou seja, f‘nij inteiro = n;j; 2 0, e o problema
acaba tornando-se, um problema PNL. Assim, o indicador de sensibilidade encontrado na
solu¢do do PNL pode ser usado como um indicador dos circuitos potenciais para adi¢ao. E
esperado que esta solugdo seja mais adequada que uma busca linear [4, 5]. A principal
desvantagem do método € a necessidade de se resolver um PNL em cada passo do algoritmo
heuristico construtivo. Um problema PNL, em larga escala, é muito mais dificil de ser
resolvido do que um problema PL. Podemos mencionar duas limitagdes significantes no uso
deste algoritmo: (1) ndo hd programas suficientemente robustos para PNL, isto €, usualmente,
a maioria dos algoritmos e softwares tém dificuldades para convergir na simulagio problemas
com sistemas grandes ¢ complexos, ¢ (2), o algoritmo pode convergir para solugdes Otimas

locais, causando desvios no processo de busca. Outros problemas relacionados com a
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relaxagdo das integralidades das varidveis [4, 5, 6], afetam o estdgio final do processo de

busca, tal como os pequenos valores fraciondrios de #;, que ainda podem ocorrer.

O algoritmo heuristico construtivo para resolver o modelo DC ¢ resumido nos passos a
seguir:

1. Assumir a topologia base como topologia corrente e usar o modelo DC;

2. Resolver um PNL e determinar os parametros usados no indicador de sensibilidade:

IS = max{lSU znyij} n, #0

Se a solug@o do PNL indicar que o sistema estd operando adequadamente com as novas

adigdes, pare. Uma nova solucdo para o modelo DC foi encontrada, siga para o passo 4.

3. Use o indicador de sensibilidade, representado acima, para identificar o circuito mais
atrativo. Atualize a topologia corrente com o circuito escolhido, e entdo siga para o

passo 2.

Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente dos custos. Usando um PL,
em cada passo, verificar se a retirada de um circuito mantém o sistema em condicdes
adequadas de operagdo. Se o sistema operar adequadamente, retire o circuito e, em
caso contrario, o circuito devera ser mantido. Repita o processo, simulando a retirada
de cada circuito até analisar todos os circuitos. Assim, os circuitos adicionados e que

ndo foram retirados representardo a solu¢do do AHC.

No passo 2, o seguinte problema PNL € resolvido:

Ye,n

d HY

() 3+
Sf+g=d

|f,f| < (n;’ +ny +n,)f,
0<n, +n)<n,
05g$§

n, 20, (i,j)e @

£, e0 irrestrito
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No problema acima, em cada passo o algoritmo adiciona um circuito na topologia
corrente e os circuitos sio armazenados no vetor n' = { nijl }. Em duas iteragoes consecutivas,
o PNL muda apenas uma posi¢do do vetor n.-j'. Esta caracteristica pode ser empregada para
inicializar as varidveis do PNL, ou seja, a solu¢gdo do PNL pode ser usada como 1nicializagao

do préximo PNL.

O objetivo do passo 4 é remover os circuitos que foram adicionados no sistema, mas
que se tornam irrelevantes no estagio final do processo. A ocorréncia de circuitos irrelevantes
¢ comum em AHC. A verificagdo se o circuito opera adequadamente sem a presenca de um
determinado circuito, € feita através da solugdo do mesmo PNL do passo 2, entretanto ganha-
se em eficiéncia resolvendo-se o PL (23).

Neste caso, w representa o corte de carga, n,}-’ ¢ o vetor com a adi¢do dos circuitos
durante o processo e r € 0 vetor com a geragdo artificial em cada barra de carga. Se w = 0,
entdo o sistema esta operando corretamente e o circuito, que foi removido na simulagdo, pode

ser removido definitivamente. Caso contrdrio, o circuito deve permanecer no sistema.

>

Sf+g+r=d

1=,y Yo, - 6,)=0
fu’l < (ng ® n;* )?{:

0<g<g

0<r<d

(@j)e @

f, €0, irrestrito

6.3 Testes com o Algoritmo

O algoritmo foi implementado usando a estrutura GAMS [44] para resolver o
problema PNL em cada passo do algoritmo construtivo. A estrutura GAMS, disponivel em

nosso laboratério, possui trés solvers de PNL, chamados de: SNOPT, CONOPT e MINOS.

6.3.1 Sistema de 6 barras de Garver

Este ¢ o mesmo sistema teste usado no capitulo 3 e ¢ analisado apenas o planejamento

com redespacho da geragao. O algoritmo apresentado encontrou a seguinte topologia:
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e Planejamento sem redespacho: v =110

Ro3.05 = 1 Ho4-06 = 3

Na tabela 7, sdo mostrados os resultados, passo a passo, obtidos pelo algoritmo, sendo
vnLp O investimento fornecido pelo PNL e v, o investimento parcial das adi¢oes realizadas
pelo algoritme. Em planejamento com redespacho, a seqii€ncia de adi¢des realizada pelo
algoritmo, e que é mostrada na tabela, é a seguinte: ng4.06, No4-06, No3-05 € Nos-06- O algoritmo
convergiu apos a adigao de S PNL’s e 2 PL’s, sem a rctirada de circuitos no passo 4. A
solugdo encontrada é a étima glebal, sendo o primeiro algoritmo heuristico construtivo que
encontrou a solugdo Gtima deste sistema, que é pequeno mas que produz uma grande
dificnldade para se encontrar a solugio 6tima. O solver usado foi o SNOPT. Esta solugio foi
encontrada antes apenas com o auxilio de técnicas de decomposi¢cdo de Benders ¢

metaheuristicas.

Deve-se observar que os solvers CONOPT e MINOS, incorporados ao GAMS néo

encontram a solugdo 6tima e identificam apenas a solug¢ao 6tima iocal de v = 130. Para ¢ caso

em que nao se considera o redespacho, o SNOPT e CONOPT encontraram a solug¢do Otima

conhecida de v = 200, mas o MINOS encontrou uma solugdo inicial de vpny = 215,52 na

primeira itera¢@o e maior que a solugdo 6tima global, mostrando, assim, a dificuldade em usar

o software de PNL.

6.3.2 Sistema |IEEE de 24 barras

Este sistema tem 24 barras, 41 circuitos ¢ 8550MW de demanda e os dados podem ser
obtidos em [39] e em artigos anexos [42]. Neste caso, apresentamos dois dos cincos testes
possiveis identificados por cinco planos de geragdo, em outras palavras, para os planos de
programag@o chamados de G; e Gj. O primeiro plano identificado por Gy corresponde ao caso
com redespacho e os valores de geragdo sdo determinados pelo processo de otimizagdo. Os
outros casos correspondem ao caso sem redespacho em que os valores de geragao sio fixados
aos valores indicados na tabela 3. Este sistema foi usado para testes em [39]. Todos os testes
foram realizados usando o GAMS com o solver SNOPT, que apresentou o melhor
desempenho para resolver os problemas de PNL, que apareceram no algoritmo proposto. Os

outros solvers de GAMS apresentaram um desempenho menos eficiente.
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Para o plano de geragdo G, o algoritmo heuristico construtivo encontrou um plano de

expansdo de v = 438.000.000 US$ com a seguinte topologia:

no1-05 = 1 no3.o4 = 1 Rog-10 = 1
Mg =1 nis21 =1 Nis2q =1

Nig.10 = 1 nrag =1

O algoritmo convergiu apos resolver 13 PNL’s e 10 PL’s sem retirar circuitos no passo 4. A
seqiiéncia de adig¢Oes foi a seguinte: nye.17, Ni4-16, N07-08, N17-18 N16-175 N16-19, N07-08> N03-24, NG-105

1g1-05, N15-24, N15.21.

TABELA 7 — Sistema de Garver sem redespacho

PL adicao Vnp! v
Noz.03 = 0,424; Ngaos = 0,776; 99 0
Noa.0s = 2,500;
Noz.03 = 0,424; nNgas = 0,776; 69 30
Noas-0s = 2,500;
Noz.0z = 0,424; Ngz.os = 0,776; 39 60
Np4-06 = 0,500,
No2.03 = 0,385, Nog3z-05 = 0,5 80
110

Na tabela 8 apresentamos os resultados passo a passo. Observe que na iteragao 11
existe apenas um investimento de apenas 10,4 milhdes de délares para a solug@o do problema
de operagdo quando consideramos valores de n; ndo inteiros. Entretanto, este problema €
solucionado com a adi¢do de dois circuitos, produzindo um investimento de 140 milhGes de
délares, quase 32% do investimento total. Deve ser observado também que neste estagio do
processo, os valores de nj; fornecido pelo PNL sdo muito pequenos. Assim, embora a solugdo
encontrada seja melhor que a encontrada em [39], é pouco provdvel que a topologia

encontrada seja a 6tima global.

Para o plano de geragdo G3, o AHC encontrou um plano de expansdo de v =

218.000.000 US$ com a seguinte topologia:

noe-10 = 1

M7 =1
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TABELA 8 — Sistema de 46 barras sem redespacho

PL adicao

VeL

No1.0s = 0,299;
Nos.10 = 0,535;
Nig.11 = 0,072,
Nis.21 = 0,083;
Nig.17 = 1,51?,
Nqy7.18 = 0,637,

Noz.24 = 0,312;
No7.08 = 2,000
Nig.16 = 0,745
Nis.24 = 0,049
Nyg-19 = 0,523

199832,3

)
0

No1.0s = 0,299;
Nos.10 = 0,5635;
Nio.11 = 0,072;
Nys.21 = 0,083;
Nie.17 = 0,517,
Ny7.18 = 0,637;

Noz-24 = 0,312;
Ng7-08 = 2,000
Nyg-16 = 0,745
Nys.04 = 0,049
Nig.19 = 0,523

163832,3

Np1-05 = 0,282,
Nos-10 = 0,543;
Nyo.11 = 0,096;
Nis.24 = 0,029,
Nie.19 = 0 501;

Noa-24 = 0,286;
No7.08 = 2,000
Nig.21 = 0,071
Nig.17 = 0,529
Nqy7.18 = 0,648

120962,5

No1.0s = 0,282;
Nos-10 = 0,543;
Nio.11 = 0,096;
Nis.24 = 0,029;
Ny6.19 = 0,501;

No3-24 = 0,286;
Ng7-08 = 1 ,OOO
Nys.21 = 0,071

Nie.17 = 0,529
Ny7.18 = 0,648

104962,32

Nog1-05 = 0,276,
Nos-10 = 0,546;
Nip.11 = 0,1 00,
Niyg.04 = 0,021,
Nie.19 = 0,505

n03.24 = 0,277,
Ng7-08 = 1,000
Nis.21 = 0,003
Nig.17 = 0,597

89006,66

126000

Ng1-05 = 0,271,
Nps-10 = 0,548
Nio.11 = 0,104,
Nig.19 = 0,507

No3-24 = 0,269
No7.0s = 1,000
Nis24 = 0,015

66670,30

162000

Not-0s = 0,263;
Noe-10 = 0,551,

Nio.11 = 0,097; Nnys.04 = 0,0001

Noz-24 = 0,250
No7.0s = 1,000

47953,76

194000

No1.0s = 0,263;
Nos-10 = 0,551;
Ny5.04 = 0,0001

Noz24 = 0,250
Nio-11 = 0,097

31953,76

210000

No1-0s = 0,360;
Nyo.11 = 0,026;

Ngs-10 = 0,509
Nis.24 = 0,132

26837,55

260000

No1.0s = 0,391;
Ny5.04 = 0.129

N1o-11 = 0,033

19536,25

276000

Nio-11 = 0,026,

Nys.04 = 0,132

10441,06

298000

Nis.21 = 0,009

611,81

370000

0

438000

O algoritmo convergiu apés resolver 8 PNL’s e 6 PL’s, sem retirar circuitos no passo
4. A seqiiéncia de adig(")es foi a seguime: Np7-08, No7-08, N20-23, N14-16, N10-125 N6-10, € Ny6-17- Deve-
se observar que as topologias encontradas apresentam investimentos menores que 0S
encontrados em [39], mostrando o excelente desempenho do AHC em algumas aplicagoes.

Entretanto, em dois dos casos dos cinco testes realizados em [39], o AHC apresentou
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pruposias com investimentos maiores que os obtidos em [39]. Foi verificado que esse
comportamento acontece por problemas de desempenho do algoritmo do PNL usado e
também por desvios do algoritmo quando o PNL apresenta valores de n;; muito pequenos, isto
¢, nas fases finais do processo de otimizagao.

Outro aspecto importante do algoritmo € que para sistemas de complexidade pequena
¢ média ndo acontecem retiradas de circuitos no passo 4, ou seja, ndo aparecem Circuitos
irrelevantes. Este fato pode ser interpretado também como um indicador de excelente
desempenho do algoritmo proposto. Esta caracteristica também foi observada para o
algoritmo de Villasana-Garver-Salon, mas a mesma coisa nio acontece nos outros algoritmos

analisados neste trabalho e em outros AHC.
6.3.1 Extensdoes do AHC e analise dos resultados obtidos

O algoritmo apresentado para o modelo DC pode ser facilmente estendido para o
problema de planejamento multiestigio da expansdo de sistemas de transmissdo usando a
mesma légica usada para o modelo de transportes em [28]. Deve-se observar que a maior
dificuldade para implementar um algoritmo deste tipo ¢ a disponibilidade de um algoritmo de

PNL para resolvcr o problema de programagio nao lineai em cada passo do algoritmo. Os

algoritmos de PNL usados neste tiabalho se mostraram pouco robustos e pouco confidveis e

esse problema deverd aumentar ao serem feitos testes parz o planejamento multiestigio em
que o nimero de varidveis do problema aumentara considcravelmente.

O nosso grupo de pesquisa trabalha no desenvolvimento de algoritmos de pontos
interiores para resolver o problema de programacdo ndo linear que aparece no algoritmo
proposto. E esperado que este tipo de algoritmo seja robusto e confidve! para estender o
algoritmo proposto para soluc@o de sistemas grandes e complexos, assim como realizar testes
com planejamento multiestigio.

No algoritmo apresentado, podem ser usados outros indicadores de sensibilidade,
usando os resultados obtidos pelo PNL, da mesma forma em que foi sugerido no capitulo 3
[36]. Entretanto, a maior dificuldade em desempenho do algoritmo aparecem nas fases finais
do processo, onde aparecem valores muito pequenos de njj € 0 processo de integralizagdo pode

produzir sérios desvios de investimento.
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Capitulo 7

Algoritmo Heuristico Construtivo
em uma estrutura do tipo Branch and
Bound

7.1 Introducao

Neste capitulo, um novo algoritmo heuristico construtivo para o problema do
planejamento da expansdo de sistemas de transmissio, € proposto. A idéia basica vem da
aplicacdo do trabalho de Garver para ¢ modelo de transpories, contudo, a proposta € trabalhar

com o algoritmo de Garver porém em uma estrutura Branch and Bound.

7.2 O AHC de Garver em estrutura Branch and Bound

Na resolugdo de problemas de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo
correspondentes a sistemas elétricos complexos, um AHC converge ap6s resolver dezenas de
problemas de programagao linear. Por outro lado, nesses tipos de problemas, os algoritmos de
otimizagdo cldssica (como os algoritmos de branch and bound ou as metaheuristicas como os
algoritmos evolutivos) convergem em solugdes subdtimas apés resolver centenas de milhares
de problemas de PL. A vantagem dos AHC heuristicos € a simplicidade na implementagao
porém, em sistemas complexos, a qualidade da solu¢do pode ficar comprometida. Nesse
contexto, € importante desenvolver algoritmos que tenham capacidade de encontrar solugdes
de qualidade apds resolver centenas ou milhares de problemas de PL. Os algoritmos
heuristicos em estrutura B&B ocupariam uma posi¢do intermediaria entre os AHC
tradicionais, muito rapidos mas pouco eficientes, e os algoritmos Branch and Bound e as

Metaheuristicas, muito lentas mas que encontram solucdes de excelente qualidade.
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O AHC em estrutura Branch and Bound pretende contornar os dois problcmas criticos
que acontecem nos AHC tradicionais, ou seja, quando se escolhe uma linha de transmissao de
elevado custo (que tipicamente acontece nas fases inicias do processo) e quando € escolhida,
para adi¢@ao, uma linha no caminho (i; j) mesmo quando o valor de nij na resolugdo do PL seja
muite pequena (que acontece nas fases finais do processo). Portanto, o AHC em estrutura B &
B consiste em encontrar outras alternativas de investimento sempre que acontece pelo menos
um dos seguintes fatos: (1) se foi escolhido para adi¢do um caminho (i; j) em que cij esta
acima de um valor especificado, entdo, deve-se procurar também outra proposta de expansiao
forcando a opgio nij =0 nessa nova busca e, (2) se foi escolhido para adi¢do uni caminho (i; j)
em que o valor de nij na solugdo do PL para a topologia corrente é menor que um valor
especificado, entido, deve-se procurar também outra proposta de expansido for¢ando a opgio
nij = 0 nessa nova busca. Esses valores criticos para comparar os valores de cij e nij sdo
chamados de ¢, e n; . Quando »;° é muito pequeno, por exemplo n;* = 0 e quando ¢; é
maior que o circuito mais caro entdo o AHC em estrutura B & B se transforma em um AHC
tradicional. Por outro lado, quando nif =:1.& cij': =0 o AHC em estrutura B & B se transforma
em um algoritmo branch and bound ineficiente. Assim, os valores de n;° e de ¢; devem ser
adequadamente escolhidos para que o algoritmo cumpra os objetivos de convergir apds
resolver um ndmero de PL’s da ordem nas centcnas ou milhares de PL’s e encontrando
solugdes de qualidade para sistemas altamente complexos.

Um algoritmo heuristico construtivo em estrutura Branch and Bound Bésico assume a

seguinte forma:

1. Inicializagdo:

Escolher o modelo matemiético e o AHC. Escolher os parimetros »;° e ¢;° do processo.
Resolver o PL correspondente (PL ou PNL). Se a solug@o do PL correspondente € inteira pare
porque a solugdo encontrada é 6tima global (no caso de PL). Em outro caso, armazenar o
vaior da fun¢@o objetivo como limitante inferior v;,s para os subproblemas sucessores e passar
ao passo 2.

2. Escolha da varidvel para separar o subproblema:

Identificar a varidvel n,* para separagdo, isto é, o circuito (i j) que deve ser usado na

separagdo e identificado pelo indicador de sensibilidade do algoritmo heuristico construtivo.

Caso exista uma condigio critica, isto €, se para o caminho (i; j) escolhido o valor de n;-,,-PL na

i i PL \ . “
solugdo do PL satisfaz nj ~ < njj® e/ou ¢j; > ¢;;° , entdo, gerar um subproblema descendente
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impondo a condigdo n;; = 0 para o caminho escolhido. Neste caso o valor de v/ é o mesmo do
noé gerador.

Gerar um novo descendente adicionando na topologia corrente um circuito no caminho (i; 1)
selecionado pelo indicador de sensibilidade. Neste caso, atualizar o valor de v/ para o
subproblema gerado adicionando o custo do circuito selecionado.

3. Escolha e resolugio do subproblema candidato:

Se ndo existem subproblemas armazenados pare porque foi terminado o processo e a solu¢io
do problema € a incumbente armazenada. Em caso contrério, escolha o préximo subproblema
usando o critério LIFO (escolha do dltimo subproblema gerado) quando o dltimo
subproblema resolvido nio foi sondado, e, usando o menor valor de vi,r quando o dltimo
subproblema analisado foi sondado.

Resolver o subproblema selecionado usando o algoritmo de PL (ou PNL) e cuja fungio
objetivo 6tima serd denominada de v2. Armazene a limitante inferior dos subproblemas
sucessores usando a relagao vipr = v1 + v2.

4. Testes de sondagem:

ApOs resolver o subproblema usando um algoritmo de PL (ou PNL) verificar os seguintes
testes de sondagem:

(a) Teste 1: Se vinr > v¥, em que v* € o valor da incumbente cu o valor da fungo objetivo do
algoritmo heuristico tradicional.

(b) Teste 2: Se a solug@o do PL (ou PNL) € infactivei.

(c) Teste 3: Se o 6timo do PL (ou PNL) € igual a v2 = 0. Significa que foi encontrada uma
solugdo factivel para o modelo matematico escolhido. Nesse caso, verificar se a fungio
objetivo do subproblema analisado v = vl é menor que a incuimbente. Se for verdadeira entio
trocar de incumbente e aplicar novamente o teste 1.

(d) Se o subproblema nio foi sondado ir ao passo 2. Em caso contrério voltar ao passo 3.

Para mostrar o verdadeiro significado de um né da arvore de Branch and Bound. é
analisado este aspecto com mais detalhe usando a informagdo da figura 2. A figura mostra o

né k em que ap6s resolver o PL sdo conhecidos os valores de limitante inferior v;,f, custo dos

circuitos ji adicionados v/*, a fungdo objetivo do PL (ou PNL) do né k igual a v2* e foi

decidida a adi¢iio de um circuito no caminho (i; j). O n,;,—”‘ € o nimero de circuitos no caminho
(i3j) encontrado pelo algoritmo de PL (ou PNL) e v* = v1* +v2X. Assim, o né k representa a
topologia corrente identificada por um AHC, isto é, representa o PL (ou PNL) correspondente

com as adigdes ji realizadas e com algumas restri¢des do tipo n;; = 0 incorporadas.
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S s+1
Yinf = Vkﬂ‘r,jcij Vinf=vK+ (1 +Njj )Cjj

Figura 2: Um né da arvore de Branch and Bound

Se 0 n6 k nic € sondado entdo pode ser gerado o nd sucessor s caso sejam cumpridas
uma das condigdes criticas apds a escolha do circuito nj;. Adicionaimente, se o né k ndo é
sondado, o né s+1 sempre € gerado e o processo de busca passa para o né s+1. O subproblema
s tem todas as restrigoes existentes no né k mas a restri¢do adicional de que nj; = 0, isto €, em
todos os nds sucessores desse nd nio € mais possivel adicionar circuitos no caminho (i; j). O
subproblema s+1 tem todas as restri¢des existentes para o subproblema do né k mas a adi¢éo
de um novo circuito no caminho (i; j). Assim, pode-se encontrar facilmente os valores de v/ e
de vins para os novos subproblemas usando as seguintes relagdes:
vl® = Vlk : Vinfs = \r’k + l'lijPL Cij

1 1
vt = \p"l]r + Cij; Vinfs+l = Vk +(1 - rlijPL)ij

7.3 Testes usando o algoritmo

O sistema sul brasileiro reduzido de 46 barras, 79 circuitos e 6880 MW de demanda é
usado para apresentar o desempenho do algoritmo branch and bound. Os dados desse sistema
se encontram em anexo. Usamos dois algoritmos heuristicos construtivos para ser
incorporados na estrutura tipo branch and bound: (1) O algoritmo de Garver para o modelo de
transportes € (2) o algoritmo de Villasana-Garver-Salon que trabalha com o modelo hibridc

mas encontra solugdes para o modelo DC.

7.3.1 Algoritmo de Garver com redespacho

Neste caso pretendeu-se resolver o modelo de transportes. Deve-se observar que a

solu¢do 6tima para o modeio de transportes para o caso com redespacho € igual a v =

53.340.000 US $ encontrado em [28] apés resolver 260 PL’s. Por outro lado, o algoritmo de

BCpIS - FEIS « UNESP

AVA
|cm 1 2 3 4 5 6 7unespw L 12 ds 14 L5 16 L7



102

Garver encontra uina solugio com investimento v = 63.163.000 US $ [36] apés resolver 13
BLs

Na figura 3, é apresentado a estrutura tipo Branch and Bound do AHC proposto. Os
testes foram realizados usando os valores nij" = 0,35 e ¢;i° = 35.000.000 US $. O algoritmo
encontrou a solug¢io 6tima para o modelo de transportes apds gerar 34 nés na estrutura Branch
and Bound ¢ resolver 27 PL’s. Neste caso foi usado como teste de sondagem o valor da
incumbente ¢ apés sondar um né, o proximo né escolhido era aquele de menor valor de viyr. A
solugdo 6tima com v = 53.340.000 US $ apresenta a seguinte topologia:

T20.21 = 2 N4z243 = 1 N5 =2 N4g-11 = 1 n33s =1

Na figura 3, v/ é o investimento parcial dos circuitos ja adicionados, v2 € o
investimerto restante do modelo relaxado fornecido pelo algoritmo de PL e v € o investimento
total. Deve-se observar que a primeira topologia factivel para o modelo de transportes
encontrada é aquela encontrada pelo algoritmo de Garver e identificado pelo n6 8. A solugio
6tima esta indicada no né 23. Quando foi escolhido como teste de sondagem o valor de v do
AHC de Garver, isto €, quando pretendeu-se encontrar topologias factiveis e de investimento

menores que o encontrado pelo algoritmo de Garver além da melhor topologia encontrada

pelo algoritmo, entdo, o algoritmo encontrou duas topologias factiveis de excelente qualidade

e com valores de v = 57.005.000 US $ (ver os n6s 30 e 32 na figura 3).

pavora Branch and Bound
Sustema de 45 barras com redespacho

n11-48
v1=38879; v2=0135
&

v1=57031 v1=78152

v1=57005 w1=57005
v2=0 vi=0

" !
[ex)]
v=53240

Figura 3: Arvore-Solugdo para 46 barras com reprogramagao
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7.3.2 Algoritmo de Garver sem redespacho

Neste caso pretendeu-se resolver o modelo de transportes sem redespacho. Deve-se
observar que, neste caso, a solug¢do 6tima é igual a v = 127.272.000 US $ encontrado em [28]
apos resolver em torno de 12000 PL’s. Por outro lado, o algoritmo de Garver encontra uma
solugdo com investimento v = 154.100.000 US $ [36] apés resolver 28 PL’s. Neste caso, foi
realizado um teste com os valores n;;" = 0,45 ¢ cijC = 35.000.000 US $. O algoritmo soluciona
o problema para o modelo de transportes apés resolver 3011 PL’s, encontrando a solugde
6tima apds resolver 1803 PL’s. A solug@o 6tima com v = 127.272.000 US $ apresenta a
seguinte topologia:

Nig22 = 1 202 24: Nys32 =1 n3i32 = 1

nyg3 =1

Deve-se observar que caso for usado o valor de nij': = 0,40, o algoritmo encontra

apenas uma solug@o 6tima local de v =130.943.000 US $.
7.3.3 Algoritmo de Villasana-Garver-Salon com redespacho

Neste caso, pretendeu-se resolver o modelo DC com redespacho usando o algoritmo
VGS. Deve-se observar que, neste caso, a solugdo 6tima € igual a v = 70.289.000 US §
encontrado usando decomposi¢do de Benders apés resolver milhares de PL’s. Por outro lado,
o algoritmo VGS encontra uma solu¢iao com investimento v = 95.795.000 US$ apds resolver
15 PL"s. Neste caso foi realizado um teste com os valores nijc =0,35e cij': = 35.000.000 US $.
O algoritmo encontrou a solugio 6tima para o modelo DC apés resolver 115 PL’s. A solugdo
6tima com v = 70.289.000 US $ apresenta a seguinte topologia:

Nz =1 nzo.23 =1 No.21 =2 N4z43 =1 N46.06 = 1 Nps.06 = 2
7.3.4 Algoritmo de Villasana-Garver-Salon sem redespacho

Neste caso pretendeu-se resolver o modelo DC sem redespacho usando o algoritmo
VGS. Deve-se observar que neste caso a solugdao Otima € igual a v = 154.420.000 US $
encontrado usando decomposi¢do de Benders ap6s resolver dezenas de milhares de PL’s. Por
outro lado, o algoritmo VGS encontra uma solu¢iio com investimento v = 166.041.000 US S

apds resolver 24 PL’s. Neste caso, foi realizado um teste com os valores n;" = 0,40 ¢ ¢,

AVA
cm 1 2 3 4 5 6 7unespw 1L 12 13 14 15 1o L7



104

=35.000.000 US $. O algoritmo encontrou a configura¢do 6tima para o modelo DC apos
resolver 1175 PL’s, encontrando a solugao 6tima apds resolver 259 PL s. A solugdo dtima
com v = 154.420.000 US $ apresenta a seguinte topologia:

nyo.21 = 1 Ng243 =2 Nye.06 = 1 Nig.25 = 1 31- nag30 = 1

N2629 = 3 Ng25 =2 N29.30 = 2 Nos-06 = 2

Deve-se observar que também neste caso se for usado um valor de n; = 0,35 , o

algoritmo nao encontra o 6timo global.
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Capitulo 8

Conclusoes

Neste trabalho, foram analisados seis algoritmos: (1) algoritmo de Garver, (2)
algoritmo para solu¢do da modelagem hibrida, (3) algoritmo de Villasana Garver Salon, (4)
algoritmo para solu¢io do modelo DC, (5) AHC em estrutura Branch .ind Bound e (6)
algoritmo Branch and Bound para o modelo linear disjuntivo.

Os algoritmos (1), (2) e (3) foram aplicados, além do planejamento estético, também
no planejamento multiestagio da expansao de sistemas de transmissao.

As topologias encontradas por AHC apresentam vdrios atrativos adicionais no
contexto atual de pesquisas em planejamento de sistemas de transmissao, tais como: (1) essas
solugdes podem ser usadas como bounds em algoritmos tipo branch and bound para encontrar
as solugdes otimas do modelo DC, (2) essas topologias podem ser usadas para gerar
topologias iniciais de metaheuristicas mais poderosas como algoritmo genético, busca tabu,
etc. e (3) essas topologias podem ser usadas como topologias de elite para estratégias
eficientes em algoritmos tipo busca tabu ccmo, por exemplo path relinking. Portanto
topologias geradas pelos AHC podem ser usadas para melhorar o desempenho de
metaheuristicas como os apresentados em [7, 8, 9]. Uma boa revisdao sobre modelos
matemdticos e técnicas de otimizagdo usadas em planejamento de sistemas de transmisséo

pode ser encontrada em [10].

O algoritmo de Garver encontrou topologias de qualidade para todos os sistemas
testados. Sua eficiéncia diminui com o incremento de complexidade do problema. Quando a
proposta foi estendida para o planejamento multi-estagio, os resultados obtidos foram

promissores. Também foram analisados os indicadores de sensibilidade e formas alternativas

desses indicadores.
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No capitulo 4 foram apresentados 2 versdes de um algoritmo heuristico construtivo
para resolver problemas de expansdo da transmissdo que utilizavam, como modelagem
matemadtica, o modelo hibrido. A proposta foi estendida para o planejamento multiestagio,
apresentando excelentes resultados. O testes com as versdes mostraram um desempenho
eficiente e mostraram os “pitfalls” que podem acontecer neste tipo de algoritmo. O algoritmo

¢ rapido e robusto.

O algoritmo de VGS ¢ um dos mais eficientes da familia de algoritmos heuristicos
construtivos. Tambéin verificou-se, este desempenho, para ¢ planejamento multiestdgio. Uma
caracteristica muito importante do algoritmo de VGS € que este encontra uma topologia de
boa qualidade para o modelo DC resolvendo, em cada passo, apenas um PL. Um dos
problemas deste algoritmo acontece nas fases iniciais.do processo em que circuitos muito
importantes competem e a escolha de um deles inviabiliza os outros e nas fases finais do
processo quando os valores de investimento ndo inteiros fornecidos pelo PL sdo muito
pequenos, ou seja, quando aparcce valores de nj muito pequenos. Assim, € possivel
desenvolver algoritmos heuristicos construtivos mais eficientes encontrando formas
adequadas para contornar os problemas mencionados anteriormente. Uma alternativa
consisiiria em desenvolver um algoritmo heuristico em estrutura tipo Branch and Bound em
que o moédulo basico seria um AHC que seria ramificado se o valor do circuito escolhido
estivesse acima de um valor previamente especificado (0s circuitos mais importantes
geralmente tem valores elevados) e se o valor do n; escolhido estivesse abaixo de um valor

previamente especificado.

Um algoritmo deste tipo foi desenvolvido e apresentado no capitulo 7. O algoritmo fo!
testado em sistemas de médio porte. Os resultados obtidos foram exceientes, com tempos de
processamento muito inferiores, quando comparados aos tempos de processamento utilizados
por algoritmos B&B tradicionais. O nimero de solu¢des de PL’s para se determinar as

sclugdes 6timas foram bastante reduzidos, para os dois casos testados.

No capitulo 6 foi desenvolvido um algoritmo que trabalha diretamente com o modelo

DC. O algoritmo proposto encontrou solugdes de excelente qualidade para o modelo DC

como foi verificado nos testes apresentados. O algoritmo apresentou excelente desempenho
para sistemas com pequena e média complexidades. A grande vantagem deste algoritmo € que

ele trabalha diretamente com a solugio do modelo DC, com as varidveis inteiras relaxadas,
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produzindo informagdo de excelente qualidade para o indicador de sensibilidade que

identifica o circuito mais adequado e que devera ser adicionado ao sistema. Também deve ser
observado que a maior dificuldade na implementagdo do algoritmo € a disponibilidade de um
software de PNL que seja robusto e confidvel e que permita usar o algoritmo em testes com
sistemas grandes e complexos, assim como estender o algoritmo para o planejamento

multiestagio de sistemas de transmissao.

Na fase de resultados nZo foram mencionados os tempos de processamento. Deve-se
mencionar que os AHC sdao muito rapidos e convergem em tempos de processamento muito
pequenos para trabalhos de planejamento e também, quando sdo comparados com 0s tempos
de processamento necessdrios nos algoritmos de Otimizagdo Classica e nas Metaheuristicas.
Entretanto, em todos os testes foram mencionados o nimero de problemas de PL ou PNL
necessdrios para convergéncia nos testes. Desta forma, quase todo o tempo de processamento

requerido pelos AHC apresentados sdo utilizados para resolver os problemas de PL ou PNL.

Em anexo, € apresentado um algoritmo Branch and Bound que utiliza o modelo linear
disjuntivo para a sintese de redes de sistemas de transmissdao. O algoritmo foi testado em
sistemas de pequeno porte. Em ambos os testes foram enccntradas as solugdes 6timas. Assim,
verificou-se a convergéncia e a eficiéncia do algoritmo e da modelagem matematica,
empregados para a solugdo de sistemas de pequeno portc. Como sugestdo para trabalhos
futuros, melhorias poderiam ser implementadas no algoritmo, como a inclusio de
caracteristicas especiais para a solugdo deste problema especifico e de técnicas de
pseudocustos e comparagio de custos paia a sele¢do dos subproblemas e varidveis candidatas,
com o objetivo de diminuir o tamanho da arvore de busca, tornando o processo de busca mais
rdpido e menos complexo, tornando possivel testes iniciais em sistemas mais complexos.

Também em Anexo, sdo mostradas tabelas com os principais resultados obtidos 0s

algoritmos desenvolvidos.
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Apéndice A

Dados dos Sistemas Testes

A.1 SISTEMA DE 6 BARRAS DE GARVER

A.1.1 Dados das barras

A.1.1.2 Dados das barras sem considerar
a reprogramacgao da geragao

A.1.1.1 Dados das barras considerando a
reprogramacao da geracao

Ne da
barra

Geragdo

wmw)

Nda |
barra

-Geragdo

MW)

Carga
W)

150
0
360
0
0
600

50
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0
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80
240
40
160
240
0

A.1.2 Dados das linhas

DADOS DAS LINHAS DO SISTEMA DE 6 BARRAS
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A.2 SISTEMA SUL BRASILEIRO DE 46 BARRAS

A.2.1 Dados das barras

A.2.1.7 Dados das barras com a A.2.1.2 Dados das barras sem a
reprogramacgao da geragao
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A.2.2 Dados das linhas

DADOS DAS LINHAS DO SISTEMA DE 46 BARRAS
Barra final Capacidade de Transmissio (MW) Reatincia Cusio
0 (Uss 107)
270 0,0616 4349
270 0,1065 7076
270 0,0924 G217
270 0,1173 773z
270 0,i132 7480
270 ,1023 6523
270 00566 4046
270 0,0324 2581
240 0,1348 8793
220 0,1756 11267
270 0,0740 5106
240 0,1514 9803
220 0,1805 11570
270 0,1073 7126
260 0,1997 12732
1500 0,0278 32632
2000 0,0078 10505
2000 0,0061 8715
220 0,1614 10409
270 0,0840 5712
270 0,0790 5409
270 0,0932 6268
270 0,0774 5308
270 0,0832 5662
220 0,1647 16611
240 Q1445 9399
270 Q,1265 5288
270 0,0915 6167
200 0,2080 13237
270 0,1057 7025
270 0,0491 3591
200 0,1980 12631
270 0,0283 2329
270 0,1281 8389
200 0,2105 13388
200 0,2030 12934
270 0,0932 6268
270 C,0207 6116
1400 0,0309 35957
270 0,1206 7934
200 0,1864 11924
1800 0,0195 23423
1800 0,0222 26365
1800 0,0203 24309
600 0,0125 8178
600 0,0125 8178
6UC 0,0125 8178
270 0,0882 5965
270 0,0374 2884
2000 0,0081 10882
240 0,2246 14247
270 0,0915 6167
2000 0,0128 16005
1800 0,0203 24319
1800 0,0222 26365
1400 0,0311 36213
1700 0,023z2 27516
1400 0,0325 37748
2000 0,0174 21121
1400 0,0319 37109
2000 0,0046 7052
2000 0,0053 7819
2000 0,0058 8331
0,0998 6672
0,0541 3894
1300 0,0339 39283
0,0406 46701
0,0278 32632
0,0309 35957
0,0139 17284
0,2205 13994
0,0125 8178
0,0125 8178
0,0125 8178
0,0125 8178
0,0125 8178
0,0125 8178
0,0125 8178
0,0125 8178
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A.3 SISTEMA NORDESTE BRASILEIRO DE 87 BARRAS

A.3.1.1 Dados das barras (Plano P1)
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A.3.1.2 Dados das barras (Plano P2)
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DADOS DAS LINHAS DO SISTEMA DE 87 BARRAS

¢
3

Cupacidade de Transmissio (MW)

Reatdncis
0 i

Custo
(Uss5.10%)
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LRI NNOOOOOON NV AU G U bbb W RN R -

1000
1000
1000
1000
3200
3200
3200
1200
1000
1000
300
1000
1000
1000
1200
1000
1000
600
1000
1000
1000
1000
1000
1200
1000
300
1000
1000
1000
1200
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1200
1000
1200
1000
1000
1200
1200
1200
1000
120C
1200
1200
600
1200
1200
1200
1200
1200
1200
1200
1200
1200
1200
1200
600
1000
600
1200
1000
1200
1200
1200
600
1200
1200
170
170
300
170
300
600
170
GO

0,0374
0,0406
0,0435
0,0259
0,0078
0,0049
0,0043
0,0058
0,0435
0,0487
0,0233
0,0215
0,007
0,0162
0,0058
0,0218
0,0241
0,0117
0,0235
0,022
0,0261
0,0406
0,0464
0,0058
0,0288
0,0233
0,0464
0,0476
0,0371
0,0058
0,0234
0,0452
0,0255
0,0186
0,0394
0,0447
0,0365
0,0429
0,0058
0,0046
0,0133
0,0041
0,0297
0,0286
0,0254
0,0046
0,0256
0,0246
0,0117
0,0058
0,0075
0,0215
0,0232
0,0290
0,0232
0,0232
0,0232
0,0157
0,0197
0,0103
0,0117
0,0423
0,0117
0,022
0,0128
0,0058
0,017
0,017
0,0117
0,0331
0,0058
0,0934
0,1877
0,0715
0,1032
0,1382
0,0117
0,2064
00117

44056
48880
52230
31192
92253
60153
53253
21232
52230
58260
7510
26770
10020
20740
21232
26502
29852
8926
29182
27440
32130
48880
55580
21232
35212
7510
55580
56920
44860
21232
29048
54240
31460
23420
47540
53570
44190
51560
21232
7340
17390
6670
36284
35078
31326
7340
31594
30383
8926
21232
10690
26770
28780
35480
28780
28780
28780
20070
24760
13906
8926
50890
8926
27440
16720
21232
21678
21678
8926
40170
21232
5835
11165
6960
6435
12840
8926
12210
8926




DADOS DAS LINHAS DO SISTEMA DE 87 BARRAS (continuagio)

Barra final

Capacidade de Transmissio (MW)

Reutdncin
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300
170
170
300
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170
600
300
170
170
600
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300
GO0
170
170
170
300
170
170
300
170
80
170
170
170
170
170
170
170
300
6090
170
300
170
170
1000
1200
170
170
170
170
170
170
170
600
1000
1000
1200
1000
1000
1000
1000
1000
1200
1000
1200
300
1000
1000
300
1000
1000
1000
1200
1000
170
300
1000
1000
1200
1000
1200
1000
1000
1200
3200
3200
3200
3200
3200
3200
3200
200
3200
3200
3200
3200

0,1514
0,2015
0,0233
0,1651
0,2153
0,0233
0,1073
0,1691
0,0117
0,1404
0,2212
0,1081
0,0117
0,0826
0,1367
0,0117
0,1671
0,0688
0,0639
0,0233
0,1406
0,1966
0,0233
0,116
0,2968
0,0993
0,2172
0,1327
0,1602
0,1189
0,0639
0,0973
0,0233
0,0117
0,0875
0,0233
0,0698
0,0501
0,0254
0,0313
0,1671
0,1966
0,0757
0,0256
0,2163
0,0835
0,056
0,0117
0,027
0,0371
0,0058
0,0339
0,0206
0,051
0,0203
0,036
0,0058

Q0092
00108
0,0162
00113
Q0086

9130
11935
7510
9900
12705
7510
29636
10120
8926
25500
12760
6710
8926
5335
25000
8926
9900
4510
4235
7510
8525
11660
7510
7150
6335
6215
12705
8085
9625
7315
4235
6105
7510
8926
5500
7510
4565
3465
31326
38160
10010
11660
4895
2090
12760
5235
3795
8926
32120
44860
21232
46870
25028
60940
25430
43520
21232
16050
21232
7510
45530
23420
7510
18060
55580
66300
21232
35480
18260
7510
35480
26100
21232
18060
21232
23240
18060
21232
125253
125253
80253
116253
149253
149253
149253
107253
125253
185253
131253
101253




DADOS DAS LINHAS DO SISTEMA DE 87 BARRAS (continuagao)

- Reatincia

v sy Sk
e R = b
0,0111 128253
0,013 149253
0,0086 101253
0,0059 YRR
0,0151 173253
0,0115 132753
0,0119 137253
0,0051 62253
0,0084 98253
0,0101 117753
0,0108 125253
0,0094 110253
0,0016 23253
0,0135 155253

A.4 SISTEMA COLOMBIANO

A.4.1.1 Dados das barras (Plano P1)
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A.4.1.2 Dados das barras (Plano P2)
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A.4.1.3 Dados das barras (Plano P3)
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(CON'I‘IN UACKO]

DADOS DAS BARRAS PARA SISTEMA
COLOMBIANO rLANO P3
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A.4.2 Dados das linhas

DADOS DAS LINHAS DO SISTEMA COLOMBIANO

. Barra final

Capacidnde de Transmissdo (MW}

Reatdis s
0

Custo
(USS.107)

Woe=~10W] b -

88
88
81
82
89
89
89
83
67
86
28
29
14
20
23
31
18
60
4
2
83
83
18
17
20
76
24
61
61
68
68
68
75
75
36
35
44
63
39

81

300
250
550
550
450
550
55C
350
250
350
320
320
350
350
350
250
250
300
350
350
570
400
450
320
320
320
350
350
250
250
320
320
320
350
250
250
250
350
350
350
250
550
320

0,0980
0,1816
0,0219
0,0374
0,0267
0,0034
0,0246
0,0457
0,2240
0,0545
0,0565
0,0570
0,0009
0,0178
0,0277
0,1307
0,1494
0,1067
0,0271
0,0122
0,0200
0,0200
0,0365
0,0483
0,0513
0,0414
0,0145
0,0139
0,1105
0,0789
0,0544
0,1320
0,0641
0,0161
0,2074
0,1498
0,1358
0,03589
0300
00242
Q,1014
0114
Q0946

34190
39560
58890
97960
13270
14570
66650
15400
29200
92880
9767
9882
3902
5742
7007
18622
20232
15977
6662
5282
5972
5972
7927
9422
9652
9882
5282
4937
16092
12412
9652
18162
11492
5512
27362
22072
20347
7927
6317
7007
17587
32858
13562
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DADOS DAS LINHAS DO S!STEMA COLOMBIANO (contmuacao)

_ Reatincia

-‘ =iin

0,007
0,0102
0,0043
0,1533
0,0910
0,0173
0,0174
0,0087
0,0087
0,0240
0,0190
0,0097
0,0232
0,1180
0,1056
0,1040
0,0136
0,0497
0,0281
0,0644
0,0859
02,1042
0,0094
0,0153
0,1041
0,1141
0,0228
0,1217
0,1098
0,0906
0,0259
0,0540
0,0625
0,0233
0,0282
0,0792
0,0248
0,1944
0,0244
0,1003
0,0942
0,0212
0,0504
0,0664
0,0348
0,0209
0,0691
0,0049
0,0074
0,0913
0,0020
0,0086
0,0841
0,0810
0,078
0,0850
0,0826
0,0280
0,0238
0,0893
0,07
0,0166
0,0516
0,0214
0,0741
0,0063
0,1016
0,0415
0,1139
0,0075
0,0495
0,0238
0,1660
0,0145
0,0168
0,0071
0,0132
0,1163
0,1142
0,0255
0,0549
0,0512
0,0281
0,0337
0,0228
0,1020
0,0081
0,0396
0,0876
0,0272
0. 1008
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DADOS DAS LINHAS DO SISTEMA COLOMBIANO (contmuaq:ao)

R10%.

00186
0,0267
0,0267
0,0267
0,0257
0,0267
0,0267
0,0290
0,0101
0,0267
0,0341
0,1513
0,0404
0,0050
0,0074
0,0267
0,0139
0,0267
0,0267
0,0097
0,0088

5742
13270
13270
13270
13270
13270
13270
77498
30998
13270
89598
20922
8272
4247
4592
13270
40298
13270
13270
30068
27588
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Anexo A

Algoritmo Branch and Bound para o
Modelo Linear Disjuntivo

1. Introducao

Para a solugiio de problemas de programagio inteira mista, ndo existem condigoes de
otimalidade conhecidas para testar se uma dada solugdo vidvel € 6tima a ndo ser através dc
comparagdo explicita ou implicita desta solugdo com cada uma das solugbes vidveis do
problema. Este é o motivo pelo qual os problemas inteiros de otimizag@o s@o resolvidos por
intermédio de métodos de enumerag@o que buscam a solug@o 6tima no conjunto das solugoes

viaveis.

Para 1esolver problemas de programagio inteira existem diversos métodos mas, ao
contrdrio dos problemas lineares, onde poucos algoritmos provaram ser adequados para a
esmagadora maioria dos problemas, o sucesso nessa area, freqiientemente, requer métodos
habilidosamente especializados para cada aplicag@o individual. Considerando este fato, na
se¢do 2-3-2 foram apresentados os fundamentos tedricos necessdrios para a implementag@o
computacional de um algoritmo Branch and Bound (especializado) aplicado ao problema de
planejamento estdtico de sistemas de transmissdo de energia elétrica a longo prazo e neste

capitulo s@o apresentados os resultados desta implementagio em sistemas de pequeno porte.
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2 Algoritmo Branch and Bound

2.1 Algoritmo Geral

O algoritmo Branch and Bound usado para resolver o subproblema de investimento

apresenta a seguinte estrutura:

Inicializag@o: Fazer i = 0, definir a incumbente inicial e inicializar a lista dos
subproblemas candidatos com o problema original (P).

Teste de convergéncia: Se a lista dos candidatos € vazia entdao o processo terminou € a
solugdo incumbente atual € a solug@o 6tima do problema (P); caso contrario prossiga.
Sele¢ido do candidato: Dentre os subproblemas candidatos ainda nao sondados, escolher
qual scrd o proximo a ser examinado, usando uma das estratégias discutidas a seguir, €
retird-lo da lista. Resolver o PL relativo ao problema selecionado relaxado (PCR") e

armazenar a solugdo 6tima como limitante inferior para todos os seus descendentes,

V:fﬂ = V(P(‘-’\é) i

Testes de sondagem: O subproblema candidato (PCK) pode ser sondado se satisfizer uma

das seguintes condigdes:

(a) Se (PCRK) ndo tem solugdo vidvel.

(b) Se Vi V', onde v é o valor da incumbente atual.

(c) Se a solug@o 6tima de (PCRX) ¢ inteira, isto €, vidvel, também, em (PCK). Ainda, se o
valor 6timo obtido € menor do que a incumbente, entdo v = vian e deve-se aplicar o
teste 4(b) para todos os subproblemas candidatos ainda nao sondados.

Se o subproblema candidato (P™) foi sondado, entdo retornar para o passo 2.

Separag@o: A partir do subproblema (Pc"), selecionar uma varidvel para separagio, dentre

aquelas que sdo inteiras e ainda apresentam valor continuo usando uma das estratégias

descritas a seguir. Para a varidvel escolhida nj, cujo valor atual é nj‘, gerar dois novos
subproblemas descendentes e adiciond-los a lista de candidatos. Os problemas sdo gerados

acrescentando-se a (PCK) as seguintes restri¢des
(P(‘:*‘):nl. <[n]

(Ps?):n, 2[n;]+1
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onde [ n;" ] é o maior inteiro de n;".
Fazer 1 = i+2 e retornar ao passo 3.

Uma questao de fundamental importancia na eficiéncia do algoritmo branch and

bound esta relacicriada com duas decisdes que sio realizadas no decorrer do prucesso:

Sele¢ao do subproblema candidato - no passo 3, deve-se escolher, dentre uma lista de
subproblemas candidatos, qual serd o préximo a ser examinado.

Selecdo da varidvel de separagdo - no passo 5, deve-se escolher, dentre um grupo de
varidveis inteiras que possuem parte fraciondria, qual serd empregada para realizar a

separacao.

A maneira pela qual sdo realizadas estas escolhas influencia diretamente o nimero de
ndés que precisa ser examinado e, portanto, determina o esfor¢o computacional que serd

empregado para resolver o problema.

2.2 Pseudocusto

Uma possibilidade de busca para a seleg@o de subproblemas candidatos e das varidveis
de separagdo estd baseada na estimativa de “pseudocustos”.

O pseudocusto de uma varidvel inteira é dado pela taxa de degradagdo do valor 6timo,
obtido para o problema relaxado, por unidade de variagdo desta varidvel quando ela €
reduzida ou aumentada. Deste modo, para uma varidvel inteira nj, definem-se dois

pseudocustos, um de redugio, notado por P, e outro de aumento, notado por P;':

= V:[ _V:’L (1) P-+ - V:’I _V:;L (2)
1 fk ] 1-ka

i

p-

valor 6timo do problema relaxado k;
valor 6timo do problema descendente de k obtido com a redugdo da
variavel n;;

valor 6timo do problema descendente de k obtido com o aumento da




varidvel n;;
f¥ - Parte fraciondria de n, dada por: ff =n{ —[n}], sendo [n]] o maior inteiro

contido em [n}].

Para o cadlculo exato desses pseudocustos, sdo necessdrios dois PLs. Uma forma

alternativa para se obter valores aproximados € descrita a seguir:

(a) Antes do inicio do processo de separagio e sondagem os pseudocustos, das variaveis que
apresentarem valor fraciondrio na solu¢do do problema inicial relaxado, sdo calculados
explicitamente. Os pseudocustos das demais varidveis (com valores inteiros na solugio do

problema inicial), s@o inicializados com os préprios coeficientes da fungao objetivo.

(b) Apos a avaliagdo de cada subproblema candidato, o respectivo pseudocusto (aumento ou

reducio), relativo a varidvel empregada na separagdo, € atualizado pela média de todas as

observagoes realizadas.

Deste modo, no inicio do processo sac resolvidos 2 PLs para cada varidvel com valor ndo

inteiro e, posteriormente, um pseudocusto é atualizado apés a resclucido de cada PL.

2.3 Escolha do Subproblema candidato

Embora ndo exista uma técnica sistematica para determinar qual subproblema conduz
mais rdpido a solugdo, existem algumas regras empiricas que permitem identificar caminhos
atrativos. Por exemplo, a regra LIFO (Last in, First Out) que produz uma busca em
profundidade. Esta estratégia permite que o subproblema descendente seja resolvido a partir
do problema anterior (pois estes diferem em apenas um limite de uma varidvel) e minimiza as

necessidades de memoria para armazenar as informagdes dos candidatos.

Por outro lado, existem métodos que utilizam estimativas do valor da fungdo objetivo
e selecionam, dentre todos os candidatos, o subproblema mais promissor. Esta regra tende a
reduzir o nimero total de problemas a serem examinados mas, simultaneamente, aumenta as

necessidades de memoria e faz com que os PLs consecutivos ndo apresentem 0 mesmo grau
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de semelhanca existente na busca em profundidade. {'ma forma de determinar uma estimativa
Vg para os problemas candidatos emprega pseudocustos e € dada por:

CT

vE, = VK + ) min[P P (1- 1<) (3)
el

onde vin € 0 valor do limite inferior do candidato (PCK) e I € o conjunto das varidveis inteiras
do problema (P). A estimativa (3) busca quantificar o valor da melhor solu¢io inteira que
poderia ser obtida entre todos os descendentes do candidato K. Para tanto, sdo utilizados os
produtos P; £ e Pi* (1 - %) que quantificam a altera¢do esperada na fung¢do objetivo quando
a varidvel n; deixa seu valor original para assumir os valores inteiros vizinhos. A melhor
estimativa €, entdo, obtida através da soma do limite inferior do candidato com o somatdrio
dos menc.es valores associados as alteragdes necessdrias para tornar todas as varidveis
inteiras. Observar que essa cxpressdo assume que 08 pseudocustos sdo estiveis e que existe

uma espécie de independéncia entre as varidveis inteiras.

De um modo geral, a sele¢do pela melhor estimativa nem sempre € implementada de
modo rigoroso. Para aproveitar a afinidade entrc o né de origem e seus descendentes,
usualmente, realiza-se a busca em profundidade selecionando-se sempre o descendente mais
promissor até o momento em que o problema possa ser sondado. Quando isto ocorrer,
seleciona-se entre todos os candidatos aquele que apresentar a melhor estimativa. Ainda,
quando existem limites de armazenamento para os candidatos pendentes, € importante realizar
a selecdo de modo adaptativo. Nesse caso, no momento em que o nimero de candidatos
armazenados atinge um determinado limite, préximo a capacidade total de armazenagem, a
selegdo passa a ser implementada pela regra LIFO até que volte a existir espago para os novos
candidatos e possa ser realizada a sele¢do pela melhor estimativa. Essa é uma forma de
viabilizar a implementacio de uma sele¢do mais elaborada sem, no entanto, tornar os

requisitos de memdria proibitivos.

2.4 Selec¢ao da Variavel de Separagao

Quando a solugdo do problema candidato relaxado (PCRK) apresenta diversas varidveis

inteiras com valor continuo, deve-se selecionar uma delas para ser utilizada na separagdo. A

escolha de uma varidvel inadequada implica na avaliagio de intmeros subproblemas
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descendentes que poderiam ser eliminados através da sondagem de seus antecedentes.
Novamente, nao existe uma técnica sistemdtica que permita identificar a varidvel 6tima de
separagdo mas existem regras empiricas que indicam quais varidveis sao mais atrativas. Se a
op¢do for a simplicidade, pode se realizar a separagao a partir de uma ordem pré-determinada
em fungdo dos coeficientes da fungio objetivo (do maior custo para o menor, no problema de
planejamento da expansio) ou do conhecimento das caracteristicas especificas do problema.
Uma alternativa mais claborada consiste em buscar, entre todas as varidveis com valores
fraciondrios, a varidvel nj que proporcionaria 0 maior aumento estimado para a fungdo
objetivo, tendo em vista sondar o mais rapidamente possivel os descendentes gerados.
Existem duas formas de estimar qual € a varidvel que proporcionaria a maior degradagio no

valor da fun¢@o objetivo:

max;{ max [ Py £;X; P" (1- ij)] } — Deste modo, escolhe-se sempre a varidvel que provoca a
maior degradag@o na fung@o objetivo visando obter rapidamente um subproblema descendente

que possa ser sondado.

max;{ min [ Py £, Pj+ (1- f_;K)] } — Neste caso, seleciona-se a varidvel cuja menor variagao
provocada € mdxima. Desta maneira, ambos descendentes apresentardo um bom potencial

para serem sondados.

3. Algoritmo Branch and Bound Especializado para o Modelo
Linear Disjuntivo

O algoritmo Branch and Bound especializado implementado, nesta etapa da pesquisa,
utiliza a modelagem matematica Disjuntiva, cujas vantagens e desvantagens ja foram
discutidas anteriormente, para o problema da expansio a longo prazo de sistemas de energia
elétrica. Para a obteng@o dos resultados, o algoritmo adotou a regra LIFO (last in, first out),
que produz uma busca em profundidade, para a sele¢do do subproblema candidato. Para a
sele¢do da varidvel de separagdo, o algoritmo adotou a regra empirica: “selecione a primeira
varidvel que tiver valor ndo inteiro”. E importante deixar claro que cs resultados obtidos, e
que na seqiiéncia serdao relatados, fazem parte de uma pesquisa mais ampla e que numa
proxima etapa melhorias serdo implementadas no algoritmo, com a inclusio de caracteristicas

especiais para a solugdo deste problema especifico e técnicas de Pseudocustos e comparagio
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de custos para a sele¢do dos subproblemas e varidveis candidatas com o objetivo de diminuir
o tamanho da arvore de busca, tornando o processo de busca mais rapido € menos complexo e
testes iniciais serao realizados em sistemas mais complexos.

O algoritmo foi aplicado ao sistema de 6 barras de Garver com e sem reprogramagio

(redespacho) da geragio..

4. Caracteristicas Especificas do Modelo Linear Disjuntivo

Um dos problemas que apareceram, com a utilizagdo da modelagem disjuntiva, foi o
aumento da dimensdo do problema causado pela introdu¢@o de varidveis binarias.

No problema, as varidveis podem assumir apenas dois valores inteiros: ou um (1) ou
zerc (0). Desta forma, para cada circuito candidato existird uma varidvel de decisdo

correspondente, aumentando, consequentemente o0 tamanho do problema.

Uma estratégia foi desenvolvida para tentar contornar este problema. Esta estratégia
estabelece que, para o algoritmo, no maximo trés serdo os circuitos candidatos para cada

caminho de um sistema, com as seguintes caracteristicas e condigdes:

(a) Que o segundo circuito tenha o dobro da capacidade de transmissdo e do custo, quando
comparado ao primeirc;

(b) Que o terceiro circuito tenha a mesma reiagao anterior quando comparado ao segundo.

Desta forma, considerando-se que, para um dado caminho i-j : “ﬂ ” seja capacidade de

transmissdo de um circuito neste caminho, “y;;” a sua respectiva suscepténcia € “C;” o seu

custo, teremos entdo, para um determinado sistema:

Tabela 9: Estratégia
Circuito Capacidade de | Susceptancia | Custo
Candidato Transmissao
1 “ E " “’Yij” "Cl'j"

Cua ” "

2 2“f',j " 2“"{'“ 2 i
3 4" E " 4“Yii” 4I‘Cij”
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Assim, observando a tabela 9, o circuito tipo 1 representard a adi¢do de um circuite

candidato ao caminho i-j , o de tipo 2 representard a adi¢do de dois circuitos e o de tipo 3
representard a adicio de quatro circuitos, melhorando assim, significativamente, o

desempenho do algoritmo.

5. Testes e Resultados

O algoritmo foi aplicado no sistema de 6 barras de Garver com reprogramagio da
geracdo (redespacho). Para este teste, ndo se determinou uma incumbente inicial € o
parametro disjuntivo M foi fixado em 1000 durante todas as iteracdes. O algoritmo obteve a

configura¢do Gtima e o processo iterativo terminou em aproximadamente 4 minutos apds a

execugdo de 550 iteragdes.
A tabela 10 representa os resultados inteiros obtidos pelo algoritmo.

Tabela 10: Solucdes Inteiras — Sistema de Garver com redespacho

Solucdes Inteiras Circuito Custo do

Adicionado Circuito
Na2-3 20
Na2-6 30
Na3-5 20
Na4-6 20
Nb2-6 60
Nb3-5 40
Nb4-6

W=+ OO0 O = = |
L= =0 OO0 —+0|N
WO = =200 —+0|Ww
W00 = =20 —=|h
W= =0 =000W0
=200 - =00 M0

—
—
—
—
—
-

Investimento
Total (v)

"

Nas tabelas 10 e 11 (mostrada a seguir), em circuitos adicionados, os circuitos “Na
representam os circuitos tipo 1, “Nb” os circuitos tipo 2 e “Nc” os de tipo 3, e, 0s respectivos

nimeros representam as barras de indicagdo do circuito (barra de saida e de chegada).

Todas as solugdes inteiras obtidas pelo algoritmo e mostradas na tabela 6 sao factiveis

para o0 modelo DC. Uma delas, a solu¢@o inteira de nimero 6, é a solugdo 6tima para o

sistema, com as seguintes adi¢oes: nj3.s = 1, ng.¢ = 3, totalizando um investimento de 110.

Para o sistema de 6 barras de Garver sem reprogramacio da geragdo (redespacho), ndo

foi determinado uma incumbente inicial e o pardmetro M foi fixado em 500 para todas as
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iteragées. O algoritmo obteve a configuragdo 6tima e o processo iterativo terminou em

aproximadamente 5 minutos e 40 segundos apds a execugdo de 784 iteragdes.

A tabela 11 representa os resultados inteiros obtidos pelo algoritmo.

Tabela 11: Solucdes Inteiras — Sistema de Garver sem redespacho
Solugdes Inteiras Circuito Custo do
4 Adicionado Circuito
Na1-5 20
Na2-6 30
Na3-5 20
Na3-6 48
Na4-6 30
Na5-6 61
Nb2-6 60
Nb4-6 60
120

Investimiento | 260 | 248 | 238 | 231 | 230 | 200
Total (v)

BN o Y = I Y P SOrC Y PN
O =220 == aaom
O s Ok ka0
O—=4 =2 200 —2=0O

-~ 20000 = =o;
— 20000 —=00O»

As solugdes inteiras obtidas pelo algoritmo e mostradas na tabela 7 sdo factiveis para o
modelo DC. Uma delas, a solug@o inteira de nimero 6, € a solugdo 6tima para o sistema, com

as seguintes adig¢des: n3.s = 1. ny6 =4 € nag = 2, totalizando um investimento de 200.
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Anexo B

Resultados Obtidos com Sistemas Testes

1. Sistema de Garver com Reprogramacao

Téc. de Otimizagao

AHC- Garver

AHC -
Villasana-Garver-Salon

AHC - Garver

B&B — Alg especial

2. Sistema de

Téc. de Otimizagao

AHC- Garver

AHC -
Villasana-Garver-Salon

B&B - Alg especial

Mod.
Matematico

Modelo de
Transportes

Modelo Hibrido

Modelo DC

Modelo Linear
Disjuntivo

Inv.

Garver sem

Mod.
Matematico

Modelo de
Transportes

Modelo Hibrido

Modelo Linear
Disjuntivo

Inv.

Convergéncia

Apds 10 PL's com auxiiio da
fase 2 (-1 cir)

Apds 10 PL's sem auxilio da
fase 2

Apds 5 PNL's e 2 PL's sem
auxilio da fase 2

Apds 550 PL's

Reprogramacgao

Convergéncia

Apds 11 PL's sem auxilio da
fase 2

Apds 11 PL's sem auxilio da
fase 2

Apds 784 PL's

Comentarios

Encontrou uma das 4
Soiugdes Otima alternativas
para o Modelo da
Transportes

Q erro ocorreu na primeira
adigdo com a adigédo do
circuito n2-6

Primeiro AHC a encontrar a
solugéo 6tima deste sistema
usando o solver SNOPT

Encontrou seis configuragGes
factiveis para o modelo DC
sendo uma delas a solugao
otima global

Comentéarios

Encontrou uma das 5
Solugdes Otima alternativas
para o Modelo de
Transportes

O algoritmo encontrou a
solugado étima do modelo

Encontrou seis configuragdes
factiveis para o modelo DC
sendo uma delas a solugdo
6tima global




3. Sistema de 46 barras sem Reprogramacgao

Téc. de Otimizagao

AHC- Garver

AHC -
Villasana-Garver-Salon

AHC - em estrutura B&B

4. Sistema de

Téc. de Qtimizagao

AHC- Garver

AHC -
Versao 1

AHC -
Versao 2

AHC -
Villasana-Garver-Salon

AHC - em estrutura B&B
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Mod.
Matematico

Modelo de
Transportes

Modelo Hibrido

Modelo de
Transportes

46 barras com

Med.
Matematico

Modelo de
Transportes

Modelo Hibrido

Modelo Hibrido

Modelo Hibrido

Modelo de
Transportes

Inv.
10° USS

154100

166041

127212

Inv.
10° USS

63130

Convergéncia

Apods 28 PL's com auxilio da
fase 2 (-1 cir)

Apods 24 PL's sem auxilio da
fase 2

Apés 615 PL's

Comentarios

Nesta configuragao existem 7
dos 13 circuitos da topologia
6tima do mod de transportes
e 11 dos 16 circuitos da
topologia étima do modelo
DC.

Mod Trans = 127.212.000
Mod DC = 154.420.000

O algoritmo selecionou 8 dos
16 circuitos presentes na
topologia 6tima. Esta solugao
é a melhor solugéo obtida por
um AHC para este sistema.

Nesta simulag&o, os
parametros nmin e vmin
foram fixados em 0.5 e 35000
Foi encontrada a solugao
otima e algumas
configuragdes interessantes

Reprogramacao

Convergéncia

Apds 13 PL's sem auxilio da
fase 2

Apés 15 PL's sem auxilio da
fase 2

Ap6s 16 PL's com auxilio da
fase 2 (-1 cir)

Apés 15 PL's sem auxilio da
fase 2

Apds 15 PL's

Comentarios

Nesta configuragao existem 3
dos 7 circuitos da topologia
6tima do mod de transportes
e 7 dos 8 circuitos da
topologia 6tima do modelo
DC.

Mod Trans = 55.334.000

Mod DC = 72.780.000

O erro ocorreu na sexta
iteragdo. No momento do
erro, todos os circuitos
identificados pelo PL tiveram
valores menores que 0,25. A
topologia encontrada é
factivel para o modelo DC.

O erro ocorreu na nona
iteragdo. A topologia
encontrada é factivel para o
modelo DC.

Neste caso o erro ocorreu na
tltima iteragao, quando ¢
circuito n19-21 é adicionado
ao invés do n13-20,e 0
processo continua com a
adigdo final do circuito n2-5

Nesta simulagao, os
parametros nmin e vmin
foram fixados emn 0.3 e 35000
Foi encontrada a solugao
otima e algumas
configuragdes interessantes
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5. Sistema de 87 barras — Plano P1 2002

Téc. de Otimizagao

AHC- Garver

AHC -
Versao 1

AHC -
Versao 2

AHC -
Villasana-Garver-Salon

6. Sistema de

Téc. de Otimizagao

AHC- Garver

AHC -
Villasana-Garver-Salon
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Mod.
Matematico

Modelo de
Transportes

Modelo Hibrido

Modelo Hibrido

Modelo Hibrido

87 barras

Mod.
Matematico

Modelo de
Transportes

Modelo Hibrido

Modelo Hibrido

Modelo Hibrido

Inv.
10’ USS

1332569

1403390

1408295

1578278

Convergéncia

Apos 91 PL's com auxilio da
fase 2 (-2 cir)

Apds 102 PL's com auxilio da
fase 2 (-3 cir)

Apos 102 PL's com auxiiio da
fase 2 (-1 cir)

Apds 110 PL's com auxilio da
fase 2 {-1 cir)

— Plano P2 2008

Inv.
10° USS

2571040

2593585

2612307

2770985

Convergéncia

Apdés 154 PL's com auxilio da
fase 2 (-2 cir)

Apos 151 PL's sem auxilio da
fase 2

Ap6s 157 PL's com auxilio da
fase 2 (-1 cir)

Apos 184 PL's com auxilio da
fase 2 (-10 cir)

Comentarios

Mod Trans = 1.194.240.000
Mod DC = 1.356.272.000
Para sistemas grandes e
complexos o AHC é pouco
eficiente. Os “pitfals”
aconteceram nas fases
iniciais e finais do processo
de iteragdo. Nas fases
intermediarias o algoritmo
teve bom desempenho.

O principal problema de
desempenho acontece
durante as fases finais do
processo quando os valores
nij # 0 obtidos pelo PL sdo
pequenocs.

O principal probiema de
desempenho acontece
durante as fases finais do
processo quando os valores
nij # 0 obtidos pelo PL sao

pequenos.

Esta é a melhor solugdo
conhecida, encontrada por
um AHC factivel para o
modelc DC.

Comentarios

Mod Trans = nao é conhecida
nenhuma sol sub-6tima deste
sistema

Mod DC = 2.574.745.000

A topologia determinada
encontra-se proxima da
melhor sol conhecida do
modelo DC.

O principal problema de
desempenho acontece
durante as fases finais do
processo quando os valores
nij # 0 obtidos pelo PL sédo
pequenos.

O principal problema de
desempenho acontece
durante as fases finais do
processo quando os valores
nij # 0 obtidos pelo PL sao
pequenos.

Novamente, esta é a melhor
solugao conhecida,
encontrada por um AHC
factivel para o modelo DC.
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7. Sistema de 87 barras — Planejamento Multiestagio

Téc. de Otimizacao

AHC- Garver

AHC -
Versao 1

AHC -
Versao 2

AHC -
Villasana-Garver-Salon
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Mod.
Matematico

Modelo de
Transportes

Modelo Hibrido

Modelo Hibrido

Modelo Hibrido

Inv.

10° USS
P1:
1552813

P2:
973489

TOT:~
2191519

P1:
1499155

P2:~
1283401

TOT:~
2341195
Pi:
1464559

P2:~
1330496

TOT:~
2337498

P1:
1803520

P2:
1013744

TOT:
2468637

Convergéncia

Apds 194 PL's com auxilio da
fase 2 nos dois estdgios

Apos 198 PL's com auxilio da
fase 2 nos dois estdgios

Apos 199 PL's com auxilio da
fase 2 nos dois estagios

Apos 195 PL's com auxilio da
fase Z nos dois estagios

Comentéarios

A convergéncia do algoritmo
aconteceu quando todos os
nij < 0.01.

Os circuitos adicionados em
P1 participam com seus
valores reais e 0s
adicionados em P2 sédo
multiplicados pelo fator de
0,6561.

Os circuitos adicionados em
P1 participam com seus
valores reais e 0s
adicionados em P2 séo
multiplicados pelo fator de
0,6561.

Os circuitos adicionados em
P1 participam com seus
valores reais e 0s
adicicnados em F2 sdo
multiplicados pelo fator de
0,6561.

Os circuitos adicionados em
P1 participam com seus
valores reais e 0s
adicionados em P2 sédo
multiplicados pelo fator de
0,6561.
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[2] R. Romero, C. Rocha; M. Mantovani; J.R.S. Mantovani: “Evaluation of hybrid models for
static and multistage transmission system planning”, artigo submetido a Revista de nivel
internacional.

[8] R. Romero; C. Rocha; M. Mantovani; E. Asada: “Analysis of Villasana-Garver-Salon
Algorithm and an Extension to Transmission System Multi-Stage Expansion Planning”,
artigo submetido a revista de nivel internacional.

[4] R. Romero; C. Rocha; J.R.S. Mantovani, I.G. Sanchez: “Novel constructive heuristic
algorithm for the dc model in network transmission expansion planning”, artigo aceito para
publicagac em IZE Proceedings — Generation, Transmission and Distribution.

AVA
|cm 1 2 3 4 5 6 7unespw 1L 12 13 14 15 1o L7



[1] R. Romero; C. Rocha; M. Mantovani; J.R.S. Mantovani: “Analysis of Heuristic Algorithms
for the transportation model in Static and multistage planning in network expansion
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521-526.

Analysis of heuristic algorithms for the
transportation model in static and multistage
_planning in network expansion systems

R. Romero, C. Rocha, M. Mantovani and J.R.S. Mantoveni

Abstract: Thenﬂnhmdﬂ:apphmmndbﬂnmdgmmmmthemmm moded, first

proposed by

Garver, nmmmwmfwmcmndummmm

The formulation of the mathematical model and the solution techniques proposed in the specialised
literammre are analysed in detail. Starting with the constructive beuristic algosithm proposed by
Garver, an extension is made (o the problem of nmltistage planning for transmission systems. The
thyd&eﬂummfomﬂbymﬂmfmthewmnmoddwmmed,u
are applications in problems of planning transmission systems.

1 introduction

mwdmwmwm
should be based on an optimal plan ie. the plan should
spu:fyﬂ:eummhnumd}otmmfamnuded
for the system to operate efficiently in rciation to a given
planning horizon. The parameters requiring consideration
incdlude: the topology of the bass year, candidate circuits,
data about generation and demand for the planning
horizon, and investment constraints. Thos, the solution
for a planning probicm should specify where, how much
and when new equipenent for expansion should be instalied.
Static planning involves a single planning harizon, but
multistage planming is & derived generalisation taking into
consideration the separation of the planning horizon into
various stages.

The expansion of transmission systems is generally
mdﬂnﬂmmnymth»uﬂdmmd,

application is problematic for large 3
modifications have thus been introduced, incloding relaxed
versions of the DC power flow model, such as the
Wmuﬁmﬂhhﬁndmdd.mﬂaam
the mathematical modelling of transmission system plan-
ning can be found in {1}
ThedmcDCpowﬁnwmodelmhﬁn puwu
grid which serves as the basis for the pl.amlng
transmission expansion. This dassic problem can

fmhndufoﬂm

min v = Z cyny
ieq
8.t

Sf+g=d

The anthors arc with the Faculty of Elecerial Enginesring, Paulista St
University, CP 31, Hba Solicin, SF, 15385.000, Beail

[EE Proc.-Gener. Tramsw. Duari. Vol 150, Na 3, Sepeewder 2003

Sy — 1y +my)(6, - 6,) =0

Ll < (ﬂﬁ + Hq}}ﬂ

0<g<)

0 = ny Sll‘.iI

ng interger, f;; and 6; unbounded
LNen

whucc,,y,.n,nu,j;andf.,mmpacuﬁy the cost
of a dircuit which is a candidate for addition to the right-of-
way i, the susceptance of that circuit, the number of
circuits added to the right-of-way i, the number of circuits

hy :
i~} The investment is v, S is the branch-node incidence
mmfuamwwthdmmf,guamawh
clements g (generation in bus k) with 2 maximum vatoe of
g, Ay is the maximum oumber of circuits that can be addod
in the right-of-way i, 8 is the bus angle vector with
dunﬂm&,mbmjmdnuﬂnﬂoraﬂnﬂn-ofmya

Constraint (2) in the DC model represents power
oummead:ofthcmduuamoddofxmhbaﬂ's
current law in the equivalent DC petwork, whereas
constraint (3) 5 an expression of Ohm's law for that
network. The combination of these two constraints thus
implicitly accounts for KirchhofPs voltage law. Thus this
DC model has been considered to provide the ideal solution
for transmission system planning, but thea: constraints are
consaming.

In the specialised literature many algorithms for the
solution of probiems involving the planning of transmission
systerns have been proposed. These can be scparated into
three categories: (1) beunistic algorithms; (2) classic
optimisation algorithms such as Benders decomposition
and. branch-and-bound algorithmsa; and (3) metaheuristics
such as simulated annealing (SA), genetic algorithms (GA),
and tabu scarch (TS).

21
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integer !
which can be stated in the following fornc
" min o= 3 ey
{1)e0
f AN

Sf+g=4d
el S (w5 +m)fy

0<g=<3

O<nmy<hy

Bgm .fgmojmw

hneg
Since the transportation model is hinear, this is casier to
solve than the original DC model, but both contain either
integers and nonintegers as variables. Various mathematical
solutions have been proposed for the trassportation model
induding Garver’s original heuristic algorithm for static

i wt_idlhdampouibh.banmmﬂy

transportation moded as soch.
Although the transportation model was proposed by
Garver for static planning, it can be extended to the more
multistage planning. Such multistage planning is
i ; according
to the most cconomical schedufing In this problem the
haorizon is then extended to a period of scveral years, with
investment for each period being specified. Considering an
annnal discount rate I, the present valnes of the mvestment

costs for the base year 1,, with a horizon of T stagea are the

following: ",
ofx) =(1 =N""*ci(3) + (1 =NV o=+
et (1D cr(x) (8)
=bjye1(x) + 8huca(x) + ... + Ber(a)
where 8, = (1 —I)*"%. Substituting these relations ‘for
those in the planning problem gives the following form for

.t i e

Sfad=dT

THES (-5+ Z"i) 2

0sg<¥
o<, <H,

I
mine =3 {”"gi‘{"}]._ - (9)

T
=1
xy; integer
6; and fj; unbounded
Y, e i=1,2,...,.T

dony <hy

where p is the present value of the expansion costy of the
mandéghmn&ﬂawdwﬁndlh,pmm
at stage ¢. The others variables are the same as for static
ing, except that the addition of the index ¢ is used 10

ing invoived. It should be

only constraints related to variables in the differeot stages of
planning.
3 Garver's constructive heuristic algorithm

new com
reasonabie and practical solution is found. A CHA i robust
a.ndmmqwnpiﬂy,mdmrah:g:apdmmpla_

sotution of the LP, ie. it will be the circuit wi
vatoe of f;; = nyfy. For saatic planning, this CHA can be
expressed as follows:

identified by the sensitivity index. Go 0 step 2.

One of the first limitations observed in CHAs i that
after the addition of other mare important circuits. This
problem was specifically mentioned by Moaticelli eral [5}
but it is a characteristic of all CHAs. To avoid the problem,
some authors [5, 6] have added mnother step to remove
obeolete circuits. This involves & minor modification of the

IEE Proc.-Gewer. Tramem, Diswrts, Vol 150, Na. 5, Sepsmear 2003
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Gamn}goﬁm.knmumehmlopﬁmhﬂonptnn
%haamcbuﬁcﬂnﬂmhashwnnndby;ﬂlodumm
rmamsmdinmmimimmmplm

The fundamental idea pm'powd by Garver can be

gcnuaMinwsnhmnsncalgomhmmaﬁngaﬂ
mmmmdudinsmdﬁm,uqnjalmsm
awmfamm@gmbﬂwm
the following formu:
Swp]Assumawictcpdogyuﬂnmuopdomfand
d:wcamthun&dmlmoddﬁM.DCmodd,m}

StqaZSolveﬁnLPfotﬂmeammttopolosy:ﬁngdr
mathematical model chosen. If this LP solution suggesis
M&mkm&gs@mﬁy{i.gmhm
mmmﬂﬁmdmﬁw)dop.mmmdmm
been found; go to step 4.
SLep3Uscarnsiﬁﬁt}-indextoidmﬁfyunmwammﬁw
dm:ittoaddmd:etyml)pdatcmecmentmpokm-by
addingﬂ:cdrcuitsdaaed.andgommpz.
4Ammgctlmdm:il3ﬁdedindumﬁngonkxof
mForcadxdmﬁt:hmhteinmommdvﬂym
ity with & LP. If the system still continucs to operic
the crcuit; il not, maintain the

moddhspﬁm;mn&y.ﬂnmdﬁvﬂymialhepcw
ﬂowth:oughthmlya&cddtmimgimbymmﬁm
,and_fmany,tmml

1t is . koown that when, in

mwmmgw i
Inmﬂcha:inisymmwhma,hm
g R s
compiex systems
Garver's CHA becomes t, mainly in the final stage
ohhemthptmﬂ\emisthuattham;n,
becomes very small It is common to ify many circuits
wﬁhammﬂn,lndi;mﬂz:danﬂmnﬁnwaﬁw
Wmmmmmwmm.
Foreumplc.atndmnmimdmommt.thel.!’wwld
Methcackﬁdmdn,:ﬂﬂchuﬁuwhmemnh
cy=$US100000000. Therclore, tbe observed cost is
immﬂ.'ﬂm.'&_mmuaﬁm.da
mpmcm.whthaddsdmt}mmmwﬂlhmlkymt
3US100000000. It is worth podng that better solutions

comresponding

belowacumtnlhnit,anha.furmmpk.ﬁ.‘,:(}l“d&
the rest of the problem being solved using 2 branch and
bound algorithm. This approach would mcan that all
circuits already added by the Garver algodthm would

[EE Proc.-Gensr. Tramse. Diswd, Vol 150, Na 3, Septussber 2003

already have been i <e topology, and
the few ndditions stll necessary could e identified by a
mmmmmummam:rmm
wmemmmdammmm
tommp)anmtmhdhemsﬁc'nkmwnssampwf-
ﬁonmmmm.mmﬂmmmfnﬂsh:md\ﬁom
than does the less complex Garwr i i
muimmom;u-wmin.gﬁm.

Another aspect of Garver's CHA requiring investigation
involves the choice of sensitivity index. This i
womﬁdsdﬁlhedmﬂh‘anspo!ﬁnslbegrmmtpowﬂow,
butotbctmﬁﬁtyindmwuldt:mmealmﬁw
would involve adding the elemcnils i

corresponding

Moﬂd&&sdmmhashmhvduaﬁc]ﬂu:m&mme
relevant literature inclndes Hittle mention of the multistage
phmingortnmmissionsystam.'memtmdon of a static
planning algorithm to deal with multistage planning is oot
easy. An approximate form for implementing multistage

i i ader a3 a sequence of
static planning problerns. In this kind of plannng, also

-called pseudodynamic planning, a static planning algorithm

ismﬂifmmmdividmlmg:dunphmmmc
i i are considered to be part of
{hcbummiogyfontnmﬁcwmingdthcfm
mgc.Thiuypedphmingmualiyad&s]mwnmnbaot
ci:mits&umwuhbemryinmuhismgepmm
In multistage planning. in solutions must be
smght,mhoughthesamm:ﬁqufmmm
plsnninsmbeappﬁdimﬁmwbmom.lnmmllm
formplc.mo;xjnmlwluﬂonfmmum;phm{m
ﬂnmsportadon::mddmnbcfounduaingah:nncha.nd
bound algorithm. In the prescot papet, the Garwer

algorithm is extended to accommiodate moltistage planning.

mmmdamummwms
the seiection of the sensitivity index, but ise it i

: adapuﬁmofﬁngmﬂndcﬂhm L

i\CHAformnlliatapphnnh:gmbemmdas :

StepiAmmdnbmmdogytobcthcnmtmpoiogy
and use the transportation modd. -
Maknkﬂl.\tmhkdaﬁninslhecurmtmnfka.
Step 2 Solve the ing LP of system (9) for the
current 1opolOgY- lf;ﬁ,:(},v(i,j)cﬂthenmmim:edt
;ﬁmdadi&iominmkuﬂgowmphomm
thepbmdkxxlnmrdrotbcrﬁs,g:mmp].

v
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Step '3 Usc 2 sentivity index to identify the -most
attractive circuit to add to the system in stage k. Update
thcmrmtwpok:;ybytbuaddi&ionoﬂhzchm-dmnit
and go to step 2.

Step 4 Implement step 4 of the static algocithm for stage k.
The drcuits which were added and pot subsequently
removed will represent the proposal for additions at stage
k. Go to sicp 5.

Step 5 Update k=k+1 and go to step 2.
In step 2, the algorithm solves an LP for the curreat
topology. This LP is slighdy different from that used in

systemn (9) because various aspects must be considered

scparately, including the additions already made for each of
the previous steps of the algorithm. The LP to be soived
heve is the following: |

- ;
s.t.
Sfhgd=d

Vi< [nz+)ij,(n::+-m]fy

0sg <
0K+, <K,

E;{'¢+"‘g].€ﬁy

;> 0; B and ff unbounded
NG =120 T

where g = {r{}samwaﬁwm
resulting from the iterative application of the algorithm and
nj; are the variables of the LP. The circuits edded during the
:tmmmkﬁmhwnvﬂummlhemlmmof
cach LP; these are then added to .

T‘woaddtmml aspects should be ana!ymd in detail in

reducing the need for mvestment in later stages. |
The sensitivity index used in this paper identified the most
amact:wmntonlherm(l.j}wnhu,ﬁOmu;ku

being that which accommodates the largest total power flow

when all of the circuits added by the subroutine of the LP

for&ﬂd'fhemtzk.“ms.forud:mmdlu';lo i

polu&:wofﬂ:emﬁ{i.j)forﬂ!ugek*l A!ld'tbeae

vdumsdrpowﬁwmanﬂabluhﬂnl?- i

has been solved. -

e o

mud&nmtyiadnﬁnﬁmwnh(he i
exampie. This sample system has 3 bases -
“and 3 circuits, and all of_the circuits have & capacity of
Sy = 100 MW. The solutions of the LP gives a valuc in the

Tollowing a simple

o

[omfmﬂ)wi n}, =06, n}; =02 and
=0.7; () stage 2: #; =03, ‘~B,6mdu§3 0.1f
:?#Oﬂ:mn;woddhwmimgmmmmupdtym
wlﬂm,ifa%::ﬂd:m«bismmdingat
maximum capacity in stage 2. Then, if for example nl; is
mwhngntm%dlhumtymmzwﬂowwh:s
used a1 a
fiz=10000.6+ (0.6 +0.3)] = 150 MW,
J1a=100[02+ (0.2 +0.6)]= 100 MW,
Ji2=100(0.7)+63 = 133 MW, which suggests that a circait
should be added to the rouse {1, 2) for stage 1.

It is possible to implement alternative formulations for
the CHA in multistage planning, Onc aliemative consists of
the realisation of local optimisation (stzp 4) only after the
termination of the additons of all stages. Apother
alternative would be a modificatioa of the sensitivity mdex.
Thus, for cxample, for stage &, the most attractive route
would be that route with =, £ 0 with the largest value of

=m+ai 4.+l

5 Testing the proposed algorithm

The algorithm presented here was tested computationally
using PORTRAN, with MINOS 5. 4 az a LP subroutioe. In
tests the factor of discount used is J=10%.

5.1 Garver's six-bus system
The original system investigated by Garver had 6 boses, 15

sobving of 11 LPs, and the

unnecessery. With other sofiware, the other
alternative solutions are also jdentified, one of these also
being the opiimai or¢ for the DC maddl. When reschedul- -
ing is considered, the CHA used here finds one of the four’
optimal alternative solutions for the transportation model
[1] after the solving of 10 LPsg, aithough the use of step 4

wmmmmmaﬂumz In thic ~

ﬂnd’um,local‘ wasfm(!smmtslm

5.2 smmwmofwm _
The southern, Bravilian system has 46 buses, 79 drcuits and
-GSSOdemmdfsp&daummwdfumuc

plammxonly As in the

options, on  whether

mmdad.ﬂheﬂlpﬂd:mnmwdmusshaﬂnfaﬂom -

-'_'weﬁnd/;} =+t +.. +fmwhmh_ﬁv'hmef-"mawpolos=: o

(1) Planning without munbud.ihns c=3US134 100000

men=L"mp =1 e u=2 meos=1, ﬂm:s—T_.J'-. -f
mem=l, men=1, M x=L M =1 mcs=2 .

m_s0= L, Moy os==1
(i) Planning with rescheduling: o=$US63130000 _
mo-n=1, Mo.2 la-o=1, Msos=1, l\u—u‘"?

IEE Proc-Gener. Transwm. Distrb, Vol 150, No. 3, Scptember 2003
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‘When po rescheduling is considered, the optimal sc”_Z_=
is p=$US127212000 {1}. The CHA reached one solution
ah&ﬂuﬁmdﬂmnndthmﬂofmdmﬁt
in;t:pd.ScmoﬁthdnmitspmposdronbcCl{Am
presented in the optimal topology according to the
nmsponammaﬂ.whﬂmslloflémmtadin

mﬁngﬁmmﬂsof?iﬂlmmhnhtudmﬁ:g 1998
prices (original values in the table), whereas those
necessary for 2008 were a3 being constructed
in 2002, vsing prices adjusted to that, year.

Com&iding?,inisohﬁou,ﬁ!ﬂﬂfmmdcphmﬂﬁg
reached the following topology:

wpobﬁﬂleDCmodd,wﬁhszsumﬁm

mn{‘l].m;tﬁuﬁonbucbﬂmsdmmtbeopﬁma]

solution of the prefecred DC model than to that of the
ion model.

When considering rescheduling, the optimal soiution is

o= SUS53 334000 [1]. The CHA reached one solution after

the solution of 13 LPs, without the need for removal of any

Plan A : o = $US1 332 569 000
ra-5 =2, no-p = 1, Rp-1 =2 ms-56 = 1,
mos—ss = L, Mos—sa = 1, nos-g7 = 1,
Au_ =1, A1 =3, msoie = 3 Mew =3,
Mg = 1, ns—90 =6, mg-nu=3,
A =lms s =2, men=1mee=1
Reo—ss = 1, nay-e4 =2, mg-u =1,
no-ss=1Lno-a=1nsce=2nes=1
ne-ss =1 ngst=1,m-5=1,
o= rse=1nrao=lnmn=1
npn =1 mmnu=1
In this case 91 LPs were solved, and two dircuits were
this plan, the best known solution
fmﬂ:etmmpormﬁmn)oddwuubemhmd

p=SUSI 194 240000, whercas for the DC model, it would
ben:SUSImmWD}.Sinmi‘tiahownﬁutdnC!_{A

* Stage P2 2002-2005: $§US180414000
nss_s=1, ks @=L s n=1

& Stage Py 2005-2005: $US73 750000
=1, ng m=1

» Stage Py 2000-2012: SUSE6 186000

mo-s6= L au =1 ns_au= 1, ko= l: fes—gs= |

The total investment valoe ~obtained was
o= $US265 815000 after adjusting the values in P; and
P; through multiplication by the factors of 0.729 and
(.478, respectively, .to find the present, values of the
investment costs. The quality of this solution was verified
by pecudodynamic planning. This kind of planning
involves three separatc static plansing problems, with
the base topology for each stage constituted by the initial

plus any additions made i previous
stages: the investment for each subsequent stage is
updated by multiplication by the ing com-
pmamm,ﬁ.mando.mimhhmwpmi«k
equivalent vatues for comparison. The i
plmm:rgllgfgsugsm; with an invest- nsa=1msg=1meog=1nsea=1
ment of o= . A comparison of this value - il = o) e
with that obtained using the CHA suggests that the hmesmAmen b oo =
D o iy simaios el ol =, | MRS AR TR
) i) B i np-n=6m-g=2ma=1 -

: . = - " - - e -
'f‘h: northem-nartheastern Branlu':fhsmaym has 87 =& -‘"2"-3?3" m-s =1m-a =, lm'-‘f-::':‘—.. =
buses, 183 circuits and 20748 MW of demand across._ noss =2, na-a =dhno-u=4 - 0
the entire planning horizoa with data avallsblein{ljend .. .  mo-is=1 no-s5= Lng-gs=1neo=2 - -

itt multistage planning in two stages, but only i = SR RS o

o S te. Thia prgeer lex.ang_; . M—_ﬂ_—-?. ng-w=1nus=1 g
mop&ndndlﬁommhomwmtbemﬁcmd“ 2y Bn—a=1.m-u==laﬂss--ﬂ=l.nﬁ-«¥.l‘
mulﬁs(agcpiamiqgteﬂ!mndnctedm ted in ngas = 1, mg-m =1, sa-@ =1,
their eatirety. In this system, the base year of 1998 will be . =2 =1 e =1

i a3 well as the results of plan P; of 2002 and a0 =2 M- =y a-p © L RR-6ST 5
ofplan?;inm.ﬂnvnhwofﬂwdmninmyfw an-n =2, Ap.rs =1, Hsa = Lmao=1

Plan P +v = SUS2 571040000
oo =1, ng-@ =1, moros =L@ =1
nose-u =4, ngg-ss = 1, #os-w =3,

- =

[EE Proc.-Geser. Tranam. Diswr, Vol 150, No. 5, Septewber 2003
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The solution was reached after the solution of 154 LPs
and removal of two dircuits in step 4. No suboptimal
sohition for the transportation model is known. The best
solution kpown for modd DC involves an investment
v=4$US2574 745000 {11}, which can again be scen to be
quite close to that identified by the ransportation model.

The daia were then submitted to multistage planning. In
this case, the CHA reached the following topology:

Stage A : 1998—2002 : vy = SUS1 481923000
noo=1ng-g=1nue=1nn=1
nesss =1, ms-2 =1, ns@ =1,

n-1s =3, Aew = 1, misoie = 2 me—w =3,
me-61 = !, Ag-0 = 6, mg-3 = 3,
mes=lns =25 u=lma=1
nsas=1lnos=lnga=1,
npes=Lngas=1nge=2rs0=1
nsi63 =1, n6-5 =1, ng_es = 1,

ng-es =2 ng-e =2 ng.n=2ng-ug=1,
rggr=l,rn-n=1nmmn=1
mpan=lmu=lmnan=1

Stage Py : 20022008 : o, = $US1:198 698090
ngi—tz =1, Noos = 1, noe- = 1, npe-m =2,
mrs=laps=Laus=1,

Mis16 =2, Mis—as = 1, me_u = 3, me—q = 1,
-3 =5, an-n =2, nn-s: = 1,
nps=1ns s=lLmu=1ma=1
neas=1lngs=lLnga=1

g u=2ne-n=Lnges=1nss=1
au-p=2Lrg-n=1,mmn=1i,
rpn=1lLrmp=1amen=1Lma=1
m-n =1

In this multistage solution, the CHA solved 186 LPs for a

total investrment of p=-$US2268 388 758. Since this was a
multistage solution, the circuits added in P, participated in

added in P, were adjosted by a factor of 0.6561. This test
was conducted using the conventional sensitivity index. A
second test was thea conducted using a different seositivity
indn.ic.thc'hrmvalmofsu=n§-_l—..7+n£fmmack
whenever the ) # 0 in the LP sohstion. In this instance, the
algorithm found a better solution thah the sensitivity index
standand used in the first test. e

6 Analysis of results

The CHA presented for the genemalised transportation
model reaches guality topologics for all systems tested, even
though its efficieacy decreased as the complexity of the
system increased. Rescarch is now under way to develop
new alternatives:to make the GHA-based on the solution of
a relaxed mathematical model more efficient. % ey

therefore, generally involve less load cut than the traditional
optimal solution of & TM. Secondly, the solutions obtained
by CHAs can be used as bounds in branch-and-bound
algorithms 10 find optimal solutions using TM; finally, the
opologies using mese powerful mstaheuristics such &s
GAs, and TS. This latter advantage is probably the most
valuable [11-13]

7 Condusions

of transportation modds. The way that CHA sensitivity
indexes work and alternative forms of identifying sensitivity
indexes’ was also analysed. The CHA presented can be
implemented for hybrid moddls of transmission system
planning. '
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Evaluation of Hybrid Models for Static and Multi-Stage Transmission
System Planning
R. Romero - C. Rocha - M. Mantovani - J.R.S. Mantovani

Abstract: This work analyzes the application of heuris-
tic algorithms to transmission network expansion plan-

ning problem using the Hybwihwhodd{ﬁl.k{)
The HLM is a relaxed d which r ins not fully ex-
plored. The work presents a detailed study of two heuris-
tic constructive algorithms for HLM and proposes an ex-
tenshnof&mmnddlndudutmuchmqmtomln-
stege [ Quality evaluation of solutions found by
Mandiuupphcumpuﬁitﬁﬂmdmm
1g are abso d d nmny tests with
d literature are

| %

the most § .,‘ of the speciali
presented.

Key . Optimizati laxed models, network ex-
pansion planning, hybrid models, constrictive beuristic
algerithms, multi-stage planning.

1. Introduction

The main objective of electric system transmission ex-
pansion planning problem is to determine the optimal
expansion plan of the dectric gystem, i.e., the planning
should be built in order to the uystem operaie in an ade-
quate form in a specified plonning horizon. The problem
data are: base year topology, candidate circuits, genera-
tiva and load data in the specified planning harlzon, in-
vestments restricticas, etc. The planning solution spec-
ifies the Incation, the moment and the quantity of new
equipments. When static planning is under consideration
there is a single planning horizon. Generalization of this
concept Jeads to the multi-stage planaing with the split-
ting of planning horizon into several stages. This work
analyzes two types of planning approaches with models
frumn network ayuthesis applied for long-term expansion
planning. Usually, topologies found for long-term plan-

‘ning are further analysed using techniques of short-term

planning such as AC power flow, stability. analysia_etc,
hmmrm‘kmbesaﬂymmmbmdmthehm

term planning. W= 3
““Unially, ohg-ier traosmission” siutem expansion

problem is represented by a mathematical -moded called -
"‘DC-:nodd mwmddmnwmw

problem which is hard to nolve for Iarge-scale systems,
Other models that have been used are relaxed models
such as the transportation model and hybrid models.

This work analvzes the hybrid linear model and proposes
the use of constructive heuristics to solve it. More detaibs
of mathematical modeling can be found in {1}

When the power grid is represented by the DC power
flow model, the mathematicsl model of the transmission
system expansion static planning problem is formulated
as follows:

2 cyny ()
(rent

Min v=

st
Sf+a=d
fig —vi(nG; + )6~ 05) =0
ol € (g +n) g
0<g9=<F
0 < ny; Sy
niy; integer; fij and 6; unbounded
(i,7) €

wher= ¢, Tisy Tjs 15y, Jog and ju represent the cost of

a circnit that can be added to right-of-way i — j, the sus-
ceptance of that drcuit, the number of circuita added in
right-of-way i— j, the munber of circuits in the base case,

flow in right-of-way { — j, respectively. v is the invest-
ment, S is the transpose branch-node incidence matrix of
the wystem, f is a vector with elements fi;, g is & vector
with elements g, (geperation in bus k) whose maximum
value is §, Ti; is the maximum number of circuits that
mhnﬂdhrw-d-wi—jlndﬂhthem'ddl
right-of-ways.

Constraint (2) represents the conservation of power in

. each node. This constraint models Kirchhofl’s Cuarrent

Law (KCL) in the equivalent DC network. Constraint (3}

- ia an expression of the Ohm's Law for the equivalent DO

network and the Kirchhoff’s Voltage Law (KVL) is im-
pﬁdtbr:.dmi:m-mt. Moreover, mm

‘In the specialized lit ‘cmny"

-

approaches
: luthetrmmphnmpmbhuhntbeenpm—
" posed. They can be joined into three groups: (1) con-

etructive heuristic algorithms, (2) dasdc optimization
algorithms such as Benders decomposition and branch-
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and-boynd (3) meta-heuristics such as simulated anneal-
ing (SA), genetic algorithms (GA), tabu search (TS),
GRASP, etc.

This work is part of a revision process of the mathe-
maiical modeling used in long-term transmnision system
planning as well as a revision of constructive heuristics
used to solve them. We propose a detailed analyuis of
such algorithms, specially those that use the solution
given by relaxed models after relaxing the integrality
constraint of iuvestment integer varinbles. That kind
of strategy are more promising ard can be easily ex-
tended to the multi-stage planning. This conclusion be-
came more evident when the most known constructive
algorithm, the Garver’s algocithm for the transportation
model [2], was intensively analyzed and improved in [3).
In pext section the hybrid linear model s introduced
and we present two types of coustructive heuristic algo-
rithms. The solution technique is also jed to the
mulii-stage planning. Another aapect considered in the
paper is the relevsace of the relaxed madels and con-
mm“hﬂnmdprnhmmthspmtmnmd
the tr - pansion problem. any
tests are p dulk
erature.

2. The Hybrid Linear Model

system
ted with the syst of apecial

When the constraints (3), that represents the second
Kirchhoff's law are relaxed in the DC model, we obtain
the transportation model. which Lakes into account ualy
the First Kirchhoff's Law and circuits operation con-
straints, We call hybeid any intermediary modal between
<he DC model and the transportation model. It must be
noticed that transportation modsl is linear and the DC
moadel is non-linear. Therefore, any model that consid-
ers oaly part of the constraiuts (3), represents a hybeid

del. Ta this context, it is possible to forrulate a hy-
brid linear model ar a hybrid non-linear model. This
work considers the linear approad, which is farmulated

Min v= Y cyny (5)
(tJ)en

e
Sf+8f+g=d ()
£ —1un(i(6: — 85) =0 V(i,5) e, (T)
5l Sniyfy VG.5) € (8)
Ui.‘lﬁ-“-‘j?u ¥(i,5) €N 9)

- ve 0<9{§-
-'-—m““"u(“ﬂi LR .
g Ty, integes (10)
~-f5: iy sod §; unbounded _

+

5° ¢ s the transp incidence node-t h matrix
formed by crcuits and buses of bese topology; f° is
the vector of power flow through the circuits of the base
topology with elements f7; 5 s the transpose incidence
matrix of the entire system and f is the vector of flows
through added circuits with elements fi;. {1, rep

base case circuit indices and 0 the set with indices of all
dircuita.

In the hybrid model, flows through circuits which be-
longs to the base case were represented separately from
flows of added dircuita. For example, consider that there
ia ope circuit that connects path i — j in the base case
and the optimization process adds one circuit in parallel
Flows in the old dircuit is reprenented by f; and in the
new circuit i represented by fi;, what means that the
values could be different among them. In this model,
only circuits of the base topalogy must follow the KVL
and this requirement is represented by constraint (7).
When this condition is imposed we can affirm that the
byirid model is linear.

The proposed HLM is & mixed integer linear problem,
znd it is possible to find solutions for systems with small
and medium complexity using & branch-and-bound algo-
rithm as presented in [¢]. However, in large scale prob-
lems with high complexity, the branch-and-boumd algo-
rithms demands a prohibitive computation time. The
advantage in using the HLM i that its is easier to salve
than the DC model bui the solution can be far from
DC model’s optimal actution. However, the infeasibili-
ties tend to be less than those found by transportation
model.

The HLM can be extended to the plaaning
applying the same strategy introduced in [3]. 1n this case,
an expansion investent plan should be determined for

- the referred base year. Considering an anoual discount

rate of I, the p t values of the i costs and
operation for the base year t,, wiih a horizon of {; years
are the following:

oz} = Q-D"“q(E)+0-0)*"a(z)+
et (1= D) 0r(x)
= Shor(@)+8clz) +... +8n.0r(7)
(11)
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=l
E ---Z.“J u]
:1[ GJ)
5‘f‘+5’f"+g‘=|f
F5t = qum (8 - €) =0
15t < ng Ty

Umﬁ(é;ﬂﬂ7a

0<g'<7
0<ny <7y

T
Eﬂ:,t < fy

=1

nj, integer

65; f' and ff, unbounded
V(i,j) €N t=1,2,...,T

where v is the present value of the expanyion cost of the
system, &}, is the discount factor for determining the
present investment value in stage t. Other variables are
the same of static planning with the addition of index t,
‘which indicates ihe planning stage. It most be obeerved
that constreints (13) and (14) ure the only constraints
that relate different planning stages. These corstraints
do not allow decoupling of tre multi-stage planning into
t independent problems.

2. Heuristic algorithm for the
HLM

In this section two constructive algorithms are pre-
rithms are inspired by fund tal strategy employed
by Garver to formulate a constructive heuristic algorithm
for the transpartation model [2).

A constructive heuristic algorithm (CHA) is an ftera-
tve solver for finding 4 good quality solution of a com-
plex problem through a step-by-step process. For the
transmisgion expansion problem, s new dreuit, which
can be a transmission line or a transformer is added at
each step. The circuit is chosen by using a sensitivity in-
dicator specified by the CHA. The sensitivity indicetor
represents the principal feature of the CHA. The ilera-
tive process stops when a feasible salution is found and
usually the solution is of good quality, i.e., there is no
need for mare circuit additions. The CHA is robust and

usually rapidly converges but for large scale and com-

plex systems, these algorithms converges to good quality
solutions oaly.

The sensitivity indicator & defined from optimal solu-
tion given by hybrid linear model. It must be observed
that if integrality constraints of investment variables are
relaxed, i.e., ny; > 0, system (5) becomen a linear pro-
gramming (LP) problem. The LP optimal solution pro-
vides optimal solution of relaxed problem, i.e., consid-
ering the case that fractional circuits could be added.
Furthermore, LP solution can be used to identify the
best circuit to be included in the system. The sensitivity
indicator is the power flow in the circuit with ng; # 0 in
the LP. The circuit to be added is identified by following
senaitivity indicator:

IS = max{ISy =nyfi;;  my#0}  (19)

where n,; is the LP solution after relaxing HIM’s in-
tegrality constraint. The topology is updated at each
CHA' s step. The current topology is formed by dircuits
of base topology and from drcuits added during the it~
erative Process.

Onpe of CHA's most favorable characteristic (which re-
laxes investment variable istegrality constraints) is that
ihe algorithm aims to find the most important circuit in
terms of investment and operation constraints. Thus, at
each step thal an integer ny; solution is found by LP, the
algorithm finds the global optimal solution. The major
drawback of that type of algorithm comes up at the end
of the iterative process when almost all of ny; given by
LP sohition sssumes low fractional values. In this case,
the algerithm becomes inefficient bectuse of decisions
taken by conupeting small values of niy can produce se-
riows deviations when in a practical situatioa, an integer
number of circuits is introduced. This deviation is par-
tially dealt by incorporating a irrelevant circuit removal
procedure after finishing addition phase. Another option

is toa change the sewsitivity indicator.

b ‘lnthe

We can use Garver’s fundamental idea apg

The Base Constructive Heuristic Algocithm amsumes
the following form:
Algorithm BCH

i. Assume a base topology as current topalogy and use
the HLM. .

2. Solve 8 LP for the HLM using curreat topology. If
LP indicates that the system is operating adequately
with the added circuits, go to step 4 (a solution was
found for HLM). Otherwise go to step 3.

.wmmﬂwm(ls)mwm

most attructive circuit that should be added to the _ |7 -%

system. Update current, topology with the thosen - [ ...

circuit and go to step 2.
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4. List the added circuits in descent order of costs. Us-
ing a LP, verify weather a circuit removal keeps the
system al adequate operation point at each itera-
tion. If the system operates adequately, remove the
crcuit. Otherwise, keep the drcuit. Repeat the pro-
cess, simulating each circuit removal until all drenits
have been analyrsd. The remmining added circuits
reprevent CHA’s solution.

In the proposed CHA there is a fundamental aspect
related to the behavior of the added circuits in the bese
topology. The circuits added during the iterative process
must follow KCL only ar both KCL and KVL depending
on the situation. If the objective is to find a solution
fitted to HLM presented in (6), the added circuits must
follow the KCL only. However, if we intend to deter-
mine the final feasible solution for DC model, all added
drcuits must follow the two Kirchhoff’s laws., There i
an intermediary case in which circuits added in paral-
lel with the existing circuits in the base topology must
follew the two Kirchhot®s laws angd those added in new
paths must follow the First Law only. Therefore, there
are three ways of implementing tbe CHA, which results
in different final topologies with different algorithm per-
formance. Whatever the case, a LP is solved st cach
iteration. This work analyses two algorithms and the
third option is analyzed in another paper.

3.1 Algorithm for conventional Hybrid
Linear Model - CH}

Considering & conventional HLM, the main strategy
is to find & good quality topology that satisfies problem
(5). Therefore, if CHA identifies the optimal circuit for
HLM at ench step, these solutions should be the rame of
branch-and-bound algorithm. Moreover, it cocresponds
to the normal process of an oplimization procese for a
givei. mathematical model using CHA. All the dircuits
added during iterative process must follow the KCL only.

The main advantage of using this type of optimization
method relies on resulting solutions are of good quality
for the hybrid linear model presented in (5). Another im-
portant characteristic is that the optimization process is

" more coherent and consistent to the model because of LP

solution provides the nyy circuits that have to comprise
Jjust the KCL and ance the circuit is incorporated to the
system it follows the KCL only. On the other hand, sohu-
tions can be far from a feasible topology for DC Model.
It must be reminded that the fundamental objective in
longtcmpllmﬁnglmﬁnd&mbhmluthnmlhgmd
quality to DCmodel. - . - =

The LP problemm that solvedStep 2 of CHA kas little
dﬂmmlhtbemhxtdl.?of(sjmddram

e T

added during iterative process have to be stored sepa-
rately. Therefore, in step 2 following LP mnst be solved.

Min v= Z Cighiyy (16)
{iflen
a.t,
Sf+S5° L +8 M +g=4d
£ —viiny (6 — 8;) =0 ¥(i,j} €0,

FARS A M (5 ) X-F18

If‘%ii < ﬁb‘fu V(E, 7)€

lfyl Snyfy VGG e
0<g<3

0<ny<Wy; ny20

£ fi fiy and 6; unbounded

where {; is the set of path (i, 7) in which crcuits were
added during the iterstive process and f}; is the flow
through circuits belonging to path (i, j). The difference
observed between (16) and (6) are: flows in the new cir-
cuits are placed separately and integrality constraints of
vaml:lsuq are relzxed. Al each CHA's step just one
dcmtm,mupda“dthuughmtadrhhonnnﬂﬂm
{1, wet is updated accordingly.

3.2 Modified Algorithm for the hybrid
linear model - CH2

The objective of the modified algorithm is to find a
more rstrictive topology than HLM. As a consequence,
topologies found by the algorithm should be more ex-
pensive than HLM optimal solutica. Circnitz added in

- parallel to the existing ones during iterative process must

follow the two Kirchhoff’s circuit laws. Circuits added
in new paths follow the KCL only. The advantage of
the final solution presents less infessibilities when tested
in DC model. This strategy partially preserves perfor-
mance and consistency of the algorithm The circuits
that follows only KCL have a excellent performance.
However, circuits added in parallel considering the in-
dication besed only on the KCL may not present good
performance when added in parallel to & existing circuit
because of in this situzation both laws mast be followed.

In the CH2 algorithm, the LP has the same mathemat-
ical formulation of (16) but circuits sdded during iters-
tive process are stored in diffecent sets. Coesequently, if
selected circuit corresponds to path (i, j) € (2, then an
element of hupda.mi,nthuwhe,mdmto{nu

is updated. Fur this reason, {1, represents the set of new '
palhaaddrd bylddﬁmdmdmmdmrwﬂlw =

m - - -

. e =T ety
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Another theme related to CH2 algocithm is the possi-
bility of exchanging the sensitivity indicator. The sen-
sitivity indicator can be subetituted or changed by us-
Two altemnatives are: (1) Afte- solving the first LP cor-
responding add the integer part of ny for all circuits
with n;; > 1 and contioue the process as wmal; (2) at
each step add the circuit with the largest n;; . These
modifications leads to slightly different algorithme and
for large and complex systems they will provide different
salutions.

4. Heuristic algorithm for the
multi-stage planning - CHM

The constructive heuristic algorithm for the static
planning can be extended to the multistage planning
uking the same app h for transportation model pre-
sented in (3]. In multistage planning the planning prob-
hnhdiﬁuummbedwdinuinw
way. In this section, we present a extension of previ-
ous CHA to the multi-stage planning. The critical point
oflCﬂ&&tthemﬂhi—ﬂlgephnmghtbad:mmof
ity indicat posed CHA for rmlti-stage
phnnmgmngﬂbﬂmﬂuwmghm

1. Caonsider base topology as curreat topology and use
the hybrid linear model. Make current stage k = 1.

2. %h“wndmmﬂm{l?}hm
topology. If nf; = 0 V(i, ) € 0 then addition phase
in stage k is over. A local search procedure must be
implemented, go to sten 4. Otherwise, go to step 3.

3. lhnmmﬂym&:lndmgthemw
tractive circuit in stage k. Update current topalogy
with chosen circuit and go tc step 2.

4. Execute step 4 of BCH algorithm for stage k. There-
fore, circuits that have pot been removed
addition proposal to stage k. Go to step 5.

5. Update k = k + 1 and go to step 2.

In step 2, the algorithm salvzs a LP for corrent topal-
ogy. The LP is slightly different from problem (12) be-
cause of additions, which must be taken into account

" meperately. Asa a consequence, the conventional mmkti-

siage planning solves following LP in step 2:

T
ST

)

—— 2 i

B.A.
S’!"+S‘!'+S"!*‘+g"' L i
AR PR l,).:.o“_ Lz

1151 < n3 T

1< [}; n:;'] 7

I£Gl < n; 7y
0<g'<y
0<ny; <7

T

2 _In + nig] <7y
=1

w20

8 155 7Y: sod [ unbounded
V6.5 €R t=1,2,...,T.

nl! is the number of circuits added in stage t = m by
proposed iterative CHA .

If modified algorithm for hybrid model is used in step
2 of the algorithm, the LP becomes:

T
=) [‘2- 2_cumy
t=1 {4.4)

Sof 4 S+ SUP g gt = ol
55— (0} - 65) =0

]
1751 < (g + E P VG, € R

< }_‘j n};'] Tisr VE.5) €Oy

|-ﬁ}l < "lqlq
0<g'<y

osn, <7,

T

2_InG +nf) <7y

t=l

ny 20

€: f3"and f,‘, unbounded
Wi.j)e t=1,3,...,7.

where n{™ and n{™ represent circuits inserted in stage
t = m in new paths (not belonging to the base topology)
and the circuits inserted in buse topology existing paths
respectively. {1, represents the set of new paths in which
new circuits have been added in stage &.

Step 2 have to be analyzed in detail cansidering two

- basic aspecta: (1) the addition logic, and (2) the use

; of a pensitivity indicator. The problem that appears

to be salved in first place is the transmimion capebil-

= ;ity of initial stages. lnotharwldls,tlnmullmpu—

2 3 4 5 6
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forms all necessary circuit additions in order to make the
first stage in adequate operation conditions, then goes to
stage 2, and so on, until the last stage is reached. Thix
methodology representa the most logical one and was e~
ployed in [3] due to the fact that the firstly added circuits
work in the next stages, therefure they reduce the need
for more investments in next stages.

The proposed sensitivity indicator identifies the most
attractive circuit in path (i, §) with ny; 7 0 in stage k as
the circnit that carries the largest amount of power flow
mnﬁduingn]lcimuimnddedby[?snbmumﬁmaﬂ
stages t > k. Consequently, for each path with nf; # 0
wthdﬁ,=}%+f$“+...+f§.whﬂufa"iuthe
power flow in path (i, ) in stage k + 1. All these values
become available through LP solution.

Other slternative formulations of CHA can be imple-
mented for multi-stage planning. Ope option consists in
performing a local optimization (step 4), after finishing
Lhendditimpmindlm‘ltmmhem
that circuit remnoval phase in the proposed CHA comes
at the end of each planuing stage. Another cption is to
change the sensitivity index. For example, in stage k,
the mcst interesting path could be & path with nf; # 0
and with the largest value of ny = nf;+n3t +...+nf.
There are others CHA employed in the transmission
system plunning that present good performance, some of
them were preseated in [5, 6, 7, 8, 9]. In prindple, these
algurithms can be extended to the multi-stage planning.

5. Tests with proposed algcrithm

The propoaed algorithm was implemented using FOR-
TRAN programming language and MINOS 5.3 was em-
ployed as a LP subroutine. Only two systems, which are
known in specialized literature, were tested and partial
results are presented in detail.

5.1 Brazilian 46-Bus Southern System

The southern system presented in figure 1 hes 46
buses, 79 circuits and 6880 MW of demand. The data
consists of static planning (3]. For this system, the plan-
ning is considered with generation redispach only.

: ¥ Phnnm;vm.hHCI algorithm: v = 86,194, 000 USS

Tad-21-= 2, _M:u__“; 1, nos—s =1, na1_as = 1,
n3¢-286-=1, nos—08 = 2. e s

2. Planning with HC2 algorithm: v = 87,617,000 USS
g2 =-1, Nao-23 = g2 = 2, ng-aa = 1,
Nigs—as = 1, Ros—os = 1. .

Tables 1 sndzpmtﬁuduﬁonp;mthmughit-
erations. vip i the investment given by LP and v i
tbepaﬂidmmtmtmﬂmd&omnddiﬁmmpmvided
by the program. The addition wequence provided by
hybrid algorithm prescated in table 1 is the following:
Nav-31, 4343, 740506, Th6—06, P20—21, N24-25. T05-06
and nz_ys. The algorithm converges after solving 16
LPs and no circnits are removed in phase 2.

Table 1: Hybrid algorithm - HC1
‘Addition by LP
f13-1a = 0.526, n3o_n = 1.382
A3 = 0.904, nps—ss = 0235
ngs—3z = 0.107, npu—an = 0.243
Res—os = 0.777

Tter vLp

41018.3

nas-xa = 0.107, mae—2s = 0.249
noa—os = 0.TTT

ni3-1e = 0.54. nge.u = 0.382
nos—ea = 0.231, nas—zy = 0.107
nad—as = 0.249, nos—os = 0.770

ma-1s = 0.332, oo = 0.382
nios—sa = 0,300, myp—3s = 0.024
fas—sn = 0.083, nae_ss =0.249
nge-gt = 0.382,m10. 35 = 0.107
nat-as = 0.250, nes—oes = 0.358
a1 -as = 0.035, nas—3 = 0056
Rat-3a = 0.249, nec—os = 0.178

Ra1—3s = 0.035, nas sy = 0.056
Toh —06 =°.1.’6

nz - = 0075

a

The sequence of circuits additions performed by mod-
ified hybrid algorithm shown in Tuble 2 s the following:
Noo—21, Ma2—43 NOE—06: N06—46> N20-21, Nos—os, V30—
and njo_z1. The algorithm converges afier solving 16
LPs and removing one circuit ns—s at phase 2.

It should be noticed that the optimal solution for
thelmlymdlmwuﬂdeﬁngth:mmddisof
v = 72,780,000 and v = 83,163,000 for hybrid model
[1]. The optimal solution for hybrid model is formed by
circuits determined by HC2 algorithm (Thle 2) except
circuit nyg-n. :

Observing the results obtained by hybrid algorithm, .
it is important to mention following sspects: (1) The
algurithm is able to find the optimal topology of hyhrid
model, (2) the algorithm performs optimal additions dur-

- ing 5iterations and a deviation occurs at iteration 6 with -

the addition '. Ofﬁl' 'c_u“- o4 -25: (3) “iﬂ‘ WrOng cir l’-ﬂ\t_iﬁ_
chosen, all circuits identified by LP present values below
0.25 and (4) the topology found is feasible for DC model.

| ‘%f#‘
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Tuble 2: Modified hybrid algorithm - HC2

ently, the ded circuita for 2002 are considered as

Addition by LP TLP
ma-is = 0526, ne—n = 1.232
nua—s = 0.904, nos_es = 0.253
nas-33 = 0.107, A2 = 0.249
nos—os = 0.7T7

3 1s = 0526, nze_n = 0.382
naa—e = 0.904. nos s = 0.233
nas—x = 0.107, nae—zs = 0.249
not—ee = 0.TT7

Na—is = 0.544, nge—n = 0382
s —4s = 0.231,nas_3 = 0.107
Nad—3m = 0.249, nga—os = 0.770
n1a_ia = 0.332, 530 x = 0.382
nes—ss = 0300, nas—x2 = 0.075
nai—3s = 0.249

na-n = 0.382, nyo—2s = 0.107
Aae—as = 0.250, nos—os = 0.358

nas_33 = 0.075 nae—m = 0249
nos—os = 0.252 ‘

Tter v

41018.3

Aao—n = 0857, mae—m = 0.089
A—n = 0.026

[ remove ane eircuit of nes—ox |

rithm, follawing aspects have to be memtioned: (1) The
modified algmithmmunﬁndﬂnnpthulduﬁmd
hybrid model because of circuits that are added in per-
dumamm;mmwwwamm
[Aw,(zjthedgmﬁhmperhmuqﬁmslndditkumun-
til iteration pumber 8 when only circuit nis-n remains
with value 0.016, (3) additions executed until iteration 8
mopﬁmdiurhyhﬁlimrmoddnnthCnnduL
Moreover, although optimal solution for hybeid linear
mddhnabemfcnmi.thcnlgwithmtndiumthemed
ﬁxlmwd:wltduwmqn-mmbafnﬁomd
{4)iuthehﬂunpthceﬁamehoicedad:mit
wwm-mu;mmmm,md(s)
ﬁmlb',theﬁndmhtwdhlewDCmﬂd.

" 5.2 Brazilian North-Northeastern Sys-
em

The system has 87 buses, 183 circuits and 29748 MW
- of load for the entire planning horizon. The system data
- mh]l]nﬁdtbemﬁhbhdﬂwuﬁhnplumingrﬂh—

ougmmwuﬁn;mdamﬂti-ﬁwphnmng

with two stages. The system is very complex'and the op-

3 tims] solution is unknown. We consider 1098 as the base - : T
- e« Stage Py 2002-2008: 17 =1,172,820,000 -

jmruﬂ?lanpllnm,aﬁd]’hn-?‘}inm. Coa-

7

. LPs removing 3 circuits in

o ts of 1098 (original values) and the needed circuits in

Mmmmdaedubdngbuﬂtinmimdﬁwitm
Comnsidering plans P1 and P2 separately, the hybrid

slgorithm finds following topalogies.

« Plan P1: v = 1,403, 980,000 USS$

nga-s7 = 2, Nos—es = 1, Nos—s7 = 2, Nos—s4
nos_gs = 1, Ros-es = 1, noe—e7 = 1, Mo-n
nis-15 = 3, Me-s0 = 1, Rs16 = 3, nie-u
nig_s1 = 2, M1s-p0 = 6, Ris—ra = 3, R21-67
np-ss = 1, nae—qz = 1, Azs-5s = 1, M26-29
Far—5s = 1, Nae—us = 1, Neo-4s 1, ng-64
Nes-s5 = 1, Na3-zs 1, flas—ey = 1, a8
nga-50 = 1, nes-s7 = 1, ne1-84 = 1, ne1-85
ner_es = 1, nes—se = 1, nsa—a3 = 1, 7m-13
nr-ss =1, An-te =1

Plan P2: v = 2,593, 585,000 US$

ﬂmﬂu=1.m-w*=1.ﬂo¢—os=2,nm~m
noe-a1 = 4, Nos—s6 = 1, nos—ss = 3, Nos—60
ros—sr = 1, A1z-15 = 1, Ma-1 = 1, B13-18
fia-se = 1, nis-16 = 4, nua—es = 1, M1s—6
nis—ss = 6, P16-61 = 1, Ma—zo = 11, ms—me
nn-s7T = 2, ny3-58 = 1, ng-a = 1, nas—ss
nae_ss = 1, Rar-gs = 1, nso-e3 = 1, nac—6
Nap—s¢ = 2, Neo-as = 2, Na-64 = 2 M- = 2,
Nes_ss = 2, Naz-ga = 3 Neo-so = 5, naz-s0 = 1,
nes_ss = 1, Bse—es = 1, Nse—57 = 1, Ner-&4 = 1,
nei—as = 2, Ner—11 = 1, Nes—s9 = 1, neg—ss = 1,
fn-a =1, nn-n =2 na-s = 2, nrs-1e = 2,
ne1-a3 = 2.

-
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!nphnl’lthealgnritbmmnvugmaausdviuglm
phase 2. On the other side,
phnmcmvuguaﬁmado-inglal LPs without remov-
ing any circuits in phase 2.

Inthemxhi—ﬁagephnuingmoblemthewmwlogy
found with this approach is the following:

® Stage P;: 1998-2002: vy = 1,567, 942,000

noa—e0 = 1, og-ar = 1, Ros—08 = 1, noa-s1 = 1,
Ros—s6 = 1, Nos-s8 = 2, Res—so = 1y P1s-15 = 2,
Ni—se = 1, Mis_18 = 2, Bie-ta = 3, Pus—s0 = &,
nis_t¢ = 3, pa—py = 1, na-r: =1, Na—es = 1,
nas_ss = 2, Nas—s4 = 1, nzr-gs = 1, "3 = 1,
nos—ses = 1, Nao-n6 = 2, Meo-ax = 1, Ral-6d = 1,
Ny = 1, nes-ss = 1, Rz = 1, Ree—s0 = 2,
nsa-ss = 1, ngs-se = 1, Naa—es = 1; nse-37 = 1,
ne1-o5 = 2, o186 = 1, ne3ed = 1, ner—s0 = 2,
fler-n = S :
nn-rs=1,nna =1 tn-u=1

| Ao
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[3] R Romero; C. Rocha; M. Mantovani;

E. Asada: “Analysis of Villasana-Garver-Salon

Algorithm and an Extension to Transmission System Multi-Stage Expansion Planning”,
artigo submetido a revista de nivel internacional.

Analysis of Villasana-Garver-Salon Algorithm and an Extension to
Transmission System Multi-Stage Expansion Planning

R. Romero - C. Rocha - J. Mantovani - E. Asada

Abstract: In this work we analyze the theoretical as-
pects of the algorithm proposed by Villasana-Garver-
Salon to the transmission system lang-term planning.
The slgorithm employs the hybrid model. Nonetheless,
it is able to find a feasible solution for the dc model. The
algorithm is extended to multi-stage planning, tests and
a critical evaluation are carried out for the most known
systcms in the specialized literature.

Key-words: Relaxed optimization models, network ex-
pansion planning, hybrid models, dc model, constructive
heuristic algorithms, multi-stage planning.

1 Introduction

The transmission system expansion problem consists of
firding the optimal expansion plan of the electrical sys-
tem, ie., it most define the number and location of
transmisgion lines and/oi transformers in order for se-
cure and economical oneration in a specified planning
horizon. The problem data are: system’s base year topol-
ogy, candidate circuits, generation and demand forecast
for the planning horizon, investment constraints, etc. In
the static planning, there is only one planning horizon
and a generalization is the multi-stage planning, where
the haorizon is split up into various stages. This work sn-
alyzes the constructive heuristic algorithm proposed by
Villasana, Garver and Salon {1] tc the static transmission
cxpm;ﬂunh:g.‘l‘hzadop&edphnnmgmoddncm—
uahmd,mwtb“,opmmrhtmtrmmﬂdhe
incm-pontadtothemodeluprapmedtnp]‘m;ﬂm«
ning problem is usually represented by a model called
dcmdd,whﬂlamhmnﬂmdhugermbhm
(NLMIP), hard to solve for large scale systems. There
are other approaches such as those based on relaxed ver-
sions of dc model, for instance the transportation model
andlwlrkimodah. The constructive heuristic algorithm
presented in [2|. which works with a hybrid model and
generates good. feasible topolugytothedcmdolml]

be “addressed. . Moreover, a critical ‘evaluation is per-

formad 2ad an-extension o multi-stage planning i pro-
posed. Further details concerning mathematical model-

@3-
When the power grid is represented by the dc power

ing of transmission planning problem can be found in

fiow model, the mathematical model of transmission ex-
pansion static planning problem is formulated as follows:

Y cyny q¥

(iJ)eq

Min v=

At
Sf+g=d
fig = ns(nf; + nis)(6: — 6;) =0 (3)
[figl € (g +nii)F,; ()
0<g9<y
0 < nyj < Ty .
ny; integer; fi; and 6; unbounded
(.7) e

where ¢4, g, Ny, 1y, fij 80d 7 represent, respectively,
the cost of a circuit added to right-of-way i — j, the sus-
ceptance of the circuit, the number of circuits added in
right-of-way i— j, the number of circuits in the base case,
the power flow and the corresponding maximum power
flow in right-of-way # — j. v is the investment, S is the
transpoeed branch-node incidence matrix, f is a vector
with elements f;;, g is a vector with elements g; (gen-

- eration in bus k) whose maximum value is 3, 7i;; is the

maximum number of circuits added in right-of-way i — j
and 0 is the set of all right-of-ways.

Coustraint (2) represents the conservation of power iu
each node. This constraint models Kirchhoff’s Current
Law (KCL) in the equivalent dc network. Constraint (3)
is an expression of the Ohm's Law for the equivalent dic
network. Therefore Kirchhoff's Voltage Law (KVL) is
implicitly taken into account and these constraints are

The most known methodologies for solving the trans-
mission planning problem can be joined into three

*_groups: (1) Constructive heuristic algorithms, (2) clas-

sic optinaization algorithms, e.g., Benders decomposition

and branch-and-bound approaches (3) meta-heuristics
such as simunlated annealing (SA), genetic dgontlum E

(GA), tabu search (TS), CRASP, etc.

This work represents part damwn[m
maﬁunumalmd_el}.gsmedinbng-mumm

ﬁﬁ'ﬁungﬂ_ahoammndmtmctmhmmsucs
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applied to these models. We analyze the theoretical con-
cepts and performance of the heuristic algorithm pro-
posed by Villasana-Garver-Salon (VGS) and the exten-
sion to the multi-stage transmission planning problem is
also proposed. A special feature of the VGS algorithm

is that slthough hybrid linear model is employed in the '

optimization method, it finds a feasible topology to the
dc model. This property is a consequence of the way the
constructive algorithm is built 2nd the advantages and
disadvantages of this method will be analyzed in this
paper.

2 The hybrid linear model and
multi-stage planning

The hybrid linear model (HLM) is employed in the VGS
algorithm for calculation of sensitivity index used to de-
termine the circuit to be added in the electrical system
at each step of constructive heuristic algorithm (CHA).
We call as hybrid linear model any model whose set of
circuits obeys the Kirchhoff’s First Law only. In this
context, the hybrid linear mode! employed in the VGS
algorithm aseumes the following form:

min v= 3 cyny ®)
(tL.nea

s.t.
Sf+S°f°+g=d (6)
G = 1infy(6: - 0;) =0 ¥i,j) e, (7)
1551 £ 0Ty V(g €N @
Ifil S nisFyy Vi) € G2 (9)
0<9<3
0<ng <Wy;
ny integer; fy and #; unbounded

57 is the transpoee incider.ce node-branch matrix formed
by circuits and buses of base topology; f° Is the vector
of power flow through the circuits of the base topology
with elements ff; S is the transpose incidence matrix
of the entire system and f is the vector of power flows
through added circuits with elements f;;. f, represents
banmdmutmdsmmdnthuawuhmdlmohu
circuits.

In the hybrid ‘model"' , power flows through circuits
which belongstd the base clise are represenited separately

“from flows of-sdded circuits. For example, consider a
 dircuit that coaxiects path i — j in the base case and the

i process adds a clrcuit in parallel. Flows in

~ optimization
" the old circuif (previous configuration) is represerited by

fi; and in the néew circuit is represented by fiy. It im-
pﬁuﬁnhﬂmmhd&mﬂmm In this

model, cnly circuits of the base topology must follow the
KVL and this requirement is represented hy constraint
(7). When this conditioa is imposed, we affirm that the
hybrid model is linear.

The proposed HLM is a inixed integer lineac problem,
and it is possible to find solutions Tor systemns with small

and medium complexity using s branch-and-bound alge-

rithm ss presented inf4]) Howevet, with large scale prob-
lems with high complexity, the branch-and-bound algo-
rithms demands a prohibitive computation time. The
advantage in using the HLM is that its is easier to solve
than the dc iodel but the solution may stsy far from dc
model's optimal solutian. However, infeasibilities tend

. to be less than those found by transport model

In the HLM is expected that the salution have to
be only feasible to the HLM. In this work the HLM is
employed in a different context, i.e., it is used to cal-
culate the sensitivity index of a CHA which employs
& dc model. In Villasana-Garver-Salon algorithm two
fundamental concepts were considered: (1) when inte-
grality constraints of investment variable (n;;) is relaxed
the HLM becomes a Linear Programming problem (LP},

-used to identify the most adequate circuit to be added

during jterative process and, (2) each added circuit com-
plies both Kirchhoff’s Laws, thus the final solution is also
feasible to dc model. Considering thzt the main objec-
tive of lang-term planning is to determine high quality
topologies for dc model, Villasana-Garver-Salon devel-
oped an algorithm that deal with de model, solving a LP
problem at each sten of constructive algorithm.

The VGS algorithm for static planning can be ex-
tended to the multi-stage planning. For this case, an
investment plan should be determined for the referred
base year. Considering an annual discount rate of T, the

. present values of the investment costs and operation for

the base year t,, with a horizon of ¢; years, are the fol-

ofz) = (1-N""tey(z) 4 (1 - 1) cz) +
oot (1= D)7 0p(2) _
= hot1(z) + Faycr(z) + ... + 8L 0r(2)
(10)

=@ e

Using the relations above, the nm.lu-stage plsnning ﬂ"

tbedcmoddmumsfollowmgbmnﬂahon

- e

= 2 [%E%]

bl ig)
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Sf+g=d
t
£y = w5(n + 3 _nd;)(8 - ) =0

Ifisl < (ng; + Z ni;)7

0<g¢<¥
0<nj; <Wy

(12)

iy SMy

integer
65; and ff; unbounded
YG6,j)ef; t=1,2,...,T.

And the mathematical model for HLM assumes follow-
ing form: .

tml

T :
miny = E 5‘«-2"-‘3’“{1]
()
B.A.
S+t g =4
15 = wn;(6; - 65) = 0
1551 g7

Il < (Zn:,) Ty

where v is the present value of the expansion cost of the
_system, &, is the discount factor to find the present
#investment value in stage t. The_rest of variables are
- the same of static planning with the addition of index
-t, which indicates the planning stage. It must be ob-
served that expressions of (12), (13), (15) and (16) are
~ the only constraints~that relate variables from different
stages. Theee constraints do not allow decoupling the
- problem into ¢ independent problems.

3 Villasana-Garver-Salon heuris-
tic algorithm

A constructive heuristic algorithm (CHA) is an iterative
procedure for finding a good quality solution through
step-by-step process. In the transmission expansion
planning problem a circuit (transmission line or trans-
former) is added at each step of the process. The circuit
iz chosen based on s sensitivity index specified in the
CHA, thus the sensitivity index plays an important role
in the methodology. The iterative process stops when &
high quality and feasible tepalogy is found, ie., there is
no peed for new circuit additions. The CHA is robust
and converges rapidly, however for large snd complex
systems the obtained solutions is only of good quality
but far from expected optimal topology.

In VGS algorithm the sensitivity index is defined from
optimal solution of relaxed hybrid linear model. Consid-
ering that relaxing nys integrality constraint the problem
becomes a LP problem, the sensitivity index is defined
as the power flow through circuits with n,; # 0 in the
LP solution. At each CHA step, the circuit selected for
addition is identified from following sensitivity index:

I$ =maz{IS; =ni;iJy nig#0}  (17)
nyy is the solution of LP problem after relaxiug inte-
grality constraints of HLM. At each step, current topol-
ogy is updated (thus, current topology is formed from
base case topology plus circuits added during iter=tive
process). Another feature present in the VGS algorithmn
is that every circuit 2dded in the process must comply
both KCL and KVL which means a compatibility be-

tween current solution and the dc model’s salution.

The VGS algorithm assumes following form:

1. Assume the base topology as current topology and
use the hybrid linear model. All circuits of cur-
rent topology must follow both Kirchhoff’s Law, i.e.,
should be in set 2, in (7).

. Solve a LP for HLM using current topalogy. If the
LP solution indicates that the system is adequately
operating with the new additions, and v = 0, stop.
A new solution for dc model have been found. Go
to step 4. ”

. Use a sensitivity index (17) to.identify the most.at-.

tractive circuit. Update the current topology with® = s 3

2.

. Sort the added circuits-In desosnd order of costs.:-

Verify by using a LP, if the remaval of a circuit keeps.

the system in adequate operation condition. If-yes -

2
-
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1, nos-ea = 1, nog-s1 = 2,
1, 315 = 2, nis—18 = 1,
3, nig_s0 = 5, Ria-14 = 2,
1, ng-« =L, ngwu=1,
s 50 = 2, Nga—5s = 1, npa—es = 1, Nsa-m = 2,
ne1-ea = 1, ngr-n = I, np-m = 1, na_n = 1,
Nra-19 =1, Ars_so = 1, Nao—s3 = 1, Nayes = 2.

Ry1-02
T1z2-18
546
n21-87 1

-

(=

[
F:”
s ¥
s 8y
|i LT I T T

In the multi-stage planning, the algorithm converges
after solving 181 LPs and removing 2 circuits from first
stage's phase 2 and 7 circuits in the second stage's phave
2. The total investment is v = 2, 337,412, 000 because of
circuits edded mmndmhmmummphd by
0.6661.

Finally, -teatwithm:diﬁedlvhndalpmhmmm
ried out considering plans P1 and P2 separately, and the
following topology was found: '

o Plan P1: v = 1,409,205, 000 US$

nog-ar = 2, Ngs_ss = 1, nga-sr = 2, mos-s6 = 1,
nos—ss = 1, nos—es = 1, Nos-67 = 1, mo-11 = 1,
ns-16 = 3, Ny_sa = 1, Nas—1s = 3, mew = 3,
fe-61 = 1, Nis 50 = 6, nus— = 3, ngror = 1,
npes =l nae-aa =1 ngss =1, ms2 =1,
Ngr-63 = 1, Nss—s = 1, nse—es = 1, neo-es = 1,
ng-et = 2, g = L,ng s =1, N3 = 1,
Nes-eo =1, Neg-s0 = L, Ngass = 1, nggsr = 1,
ng1-g4 = 1, ng1—gs = 1, ng1s6 = 1, ngr—es = 1,
nes-e0 = Lingsm=lnnpn=1nan=1
ney-7a =1

Plan P2: v = 2,612,307, 000 US$

no1—a2 = 1, Nez—e0 = 1, ngi—os = 2, Nos—m = 4,
nos—s6 = 1, nos—sa = 3, nes—00 = 1, noe-er = 1,
ngegs = 1, np3gq = 1, nyg-is = 4, Rygse = 1,
nis-16 = 4, Nis_as = 1, Nisee = 1, B1g-ae = 6,
nie—g1 = 1, fig g0 = 11, Rua_rq = 6, ngi_g7 = 2,
na-ps =1, Nay—qs = 1, nosps = 4, Nas-sa = 1,
Nor-ss = 1, Ryg—e3 = 2, Nsg—e6 = 1, Nao 96 = 2,
Reo-4s = 2, nut-e( = 2, 3o = 2, noy-85 = 2,
nys-ss = 3, Res-20 = 5, nezs0 = 1, np3us = 1,
nge-gs = 1, Rgs—er = 1, Ne1—ec = 1, ne1-as = 2,
ngr-m =1, Ngs g9 =1, Ness3 = 2, nn.g;n = 1,
=2, an.eu =2t u=2nu-n=2

_ InP1 plan convergence is reached after solving 102 LPs
and removing one dircuit in phase 2. On the other hand,
Plan P2 converges afler solving 157 LPs and removing 3
circuits in phase 2.

In the multi-atage planning, the best topology found
Mngtham»djﬁedhymdmmhmndmﬂuﬂowm
 Stage Fy: 1998-2002: vy = 1,567, 842,000 -

nge_s0 = LisNeazer = 1, Boe-0s = 1, nge=in = 1,
nos-s6 = 1, nos—ss = 2, ngg—e0 = 1, ny3_15 = 2,

Ryepe = 1, Aig-16 = 2, A6t = 3, Rus-s0
Nig-re = 3, na1_sr = 1, Aza-5s = 1, Na_as
ngs-ss = 2, Na6-5s = 1, Narsa = 1, Rsocy
nge—4s = 1, N3s_se = 2, Neo—as = 1, Ru-&t
ngs-s5 = 1, nea—s8 = 1, nus—ap = 1, Nee-50
ns2-s0 = 1, Nea—se = 1, ns4—63 = 1, Nss—s7
ng1-ss = 2, ne1—ss = 1, Res-6« = 1, Ner—a9
ner-n1 = 2, Nes-s3 = 1, Ngpg7 = 1, Ain_m
fp-rs=1,Am_aa=1,n37=1

Stage Fp: 2002-2008: v = 1,176, 386,000
noi—oz = 1, Roe-os = 1, Noc-ez = 1, Noc-a1
nyz—ys = 1, Bya-1e = 1, nigas = 3, Ris-1e
Nyg-gs = 1, Riz—ss = 1, Nie—ws = 3, M-
nys-s0 = 5, Ris-74 = 2, Na1-57 = 1, Ruo—as
Ri-sd = 1, s = 1, nues0 = 2, nsi-ss
nes-m = 2, ner—n1 = 1, Ara—mz = 1, num-n
nrs-m9 =1, 1890 =1, nso-3s = 1, ne1-as = 2.

H

e e ol ~ ]

1T 1

| (I

after solving 180 LPs and removing 2 circuits from first
stage’s phase 2 and 1 circuit of second stage’s phase 2.
The total investment cost is v = 2, 339,751,000 USS. Al-
tbonghmcelinvmbqngtbesmo(mmhounl
WMMWMMhMMm
become the same after stage 1's pbasc 2.

8. Analysis of the results

The proposed constructive heuristic algorithm for hy-
tested systems. Considering small or medium sized sys-
tems, the two proposed CHA find quasi-optimal solu-
tions. However, CHA’s performance becomes less ef-
ficlent when system complexity increases. [t must be
noticed that the critical phase occurs in the final stage

“when all ny # 0 given by LP solution are small In this

condition, the used sensitivity criterion becomes ineffi-
cient because of small ny; # 0 can introduce expensive
dircuits when path § —j is madeny_; = 1. This problem
mmmn&mmﬁmﬁ To
get round of this problem in an ad te way d rep-
Mnmmmmmmnm
the solution of d model as sensitivity indicator.

The CH2 algorithm provides topologies with invest-
ment vdmahghlymnndthnfmtuuupmd
gince ‘the topology determined by CH2 ir more restric-
tive dne to the KVL that must be applied to compooents
added in parallel to bese case circuits.

m&t&mmtdmm .
planning: (1) The proposed solutions became closer to

" DC model’s optimal or sub-optimsl solutions and conse-
. quently, present less foad shedding thun HLB{'s optimal
_wluhuu. {Q)lhmewlutmunbznzdnbmmihin
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branch-and-bound slgurithme for finding HLM’s optimal
solution, and (3) the topologies can be used for geper-
ating high quality initial topologies for meta-heuristic
methods such as genetic algorithm, or elite topologies
for tabu-search algorithm {11, 12, 13]. Additicnally, a
detailed bibliography o planning problem can be found
in [14].

7. Conclusions

This paper presented two versions of constructive
heuristic algorithm (CHA) for the hybrid lineer model
(HI.M). The proposed algorithms were extended to the
multi-stage planning in which presented excellent resulta.
The tests showed an efficlent performance of the algo-
rithms and alwo the pitfalls that can occur with that
kind of slgorithms. The modified version (CH2 algo-
rithm) presented superior performance and showed to
be fast and robust. Finally, it is important to observe
that beside its conventional use in the tranamission net-
work synthesis, the CHA is speciglly suited for gener-
ating good quality initial topalogies for evolutive algo-
rithms or elite topologies in tabu search meta-heuristic.
Another application is the generation of excellent bounds
for branch-and-bound algorithms.
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remove the circuit, otherwise keep the circuit. Re-
peat the process simulating circuit removal unti! all
circuits have been tested. All added circuits that
wasn't removed represent the solution of CHA.

In the ariginal approach the VGS algorithm does not
present the circuit removal phase. It is a small change
inspired in the least effort algorithm presented in [5).
It should be emphasized that the fundamental aspect
of VGS algorithm is related to the behaviar of circuits
added to the base topology during iterative process. In
this case, added circuits follow both Kirchhoff’s. Law,
creating a feasible topology to the dc model. It is also
important to observe that VGS algorithm avoids solv-
ing & pon-linear programming problem to the dc model
which ia a non-linear mixed integer problem (NLMIP).

An important issue in VGS al.orithm is about sensi-
tivity index. The LP optimal solution presents a set of
varisbles n;; # 0 which identifies the best investment
proposal satisfying only KCL. Once the chosen circuit
is incorporated to the system it must comply both KCL
and KVL. Thus the sensitivity index may not present the
desired performance as the index used in the transpart
model. Another option is to test different indices from
6]-

Step 2 of VGS algorithm solves a LP which ie alightly
different from (5): During aolution procass step 2 of VGS
algorithm for static planning assunes following fosm:

Min v= 3 cyny (18)

(ifen
a.t.

Sf+ 8ty g=d

15 — Wiy +n)(0 - 05) = 0 V(i,5) € N,
I < (0l +a5)F; Y6.5) e

il SniT; V.5 en

0<9=<7

n; 20

f&'s fij and 6; unbounded

In(lﬂ).nf,-holdsthenumbesd’chmitslddadtnpnh
(i,7) during iterative process and @1, is the set of all

path (i, j) belonging to the base case and paths sdded =7 -
during i*erative process. S°! is the transpose branch- ="

node incidence matrix of the system formed by the base

topology, added circyits and buses connecting the new

the end of the process the added circuits are store in
vector n! = {n};}.

circuita. £} is the power flow on path i — 7, At each .
algorithm's step, ane element of n}; is modified and in _

4 VGS algorithm for multi-stage
planning

A constructive heuristic algorithm is extended to multi-
stage planning in a similar way of the approach presented
for transportation model(6]. In multi-stage planning the
problem should be solved in integrated form. In this
section we present an extension of VGS algorithm to the

The VGS algorithm for multi-stage planning assumes
following fcon:

1. Assume the base topalogy as current topology and
use the hybrid linear model. Make k = 1. k defines
the current working stage.

. Solve LP corresponding problem of (11) for current
topology. If n = 0 (i, §) € Q then addition phase
in stage k is over. Go to step 4 and initiate local
search. Otherwise, go to step 3.

. With a sensitivity index choose the most attractive
circuit to be inserted in stage &. Update current
topology with the chosen circuit and go to step 2.

. Execute step 4 of static algorithm for stage k. The
inserted circuits which wasn't removed represents
addition propoeal for stage k. Go to step 5.

5. Make k = k + 1 and go to step 2.

Similerly to static planning, the sensitivity index plays
an important role in multi-stage planning. In step 2, the
algorithm solves a LP for current topology. This LP
is alightly different from Eq.(14), because the additions

- must be taken into account separately at each step of the

algorithm. In step 2, the multi-stage planning algorithun
solves following LP:

miny = i JI...):cunE,]

fe=]

(i.9)
8.8,

Stfe+Sifiygt=d

15 =gy + 3 nif) (6 - 65) =0
=1 &
1 < (0 + Sl Witd) € 9.
] -~ S =t

‘ - -
= tm]
0<g* <3
0 < nj; <T;




T

> lnif +nfy) <7

=]

ny; 20

8 fif: and ff; unbounded
t=1,2,...,T.

n,, mpmaentsthemtedmmmsdmmgtbepm
and represents known values to the LP. n!; represents
the circuits given by LP solution.

Two aspects must be analyzed in detail in step 2: (1)
the addition logic, and (2) the use of a sensitivity index.
The first task in the algorithm consists of solving trans-
mission capacity in the first stages. In other words, the
algorithm execute all nesded circuit additions in order to
find the adequate operation conditions in the first stage,
Then, it goes to the second stage and then to the next,
euccessively, until the last stage have been processed.
This procedure is more logical and was also employed
in [6] because of added circuits still work in the next
mmmmmhﬁmhﬂmum
the corresponding stzges,

The proposed sensitivity index identifies the most at-
tractive circuit for path (i,7) with nf; # 0 at stage k
by selecting the circuit that carries the largest sum of
power fiow considering all added circuits by LP subrou-
uncl:raﬂnagut>k For each path with nf; # 0,

= f+1i" 4.+ 17 is calculeted. £ is the power
Bawaverpdh(t,;)mstagek+lmﬂudfromm.tn—
bution of all circuits added by LP subroutine. It is aiso
posaible io implement other formulations as suggested
in [6] for transport model. Moreover, the multi-stage ap-

can be extended to others CHA, such as the ones
presented in [5, 7, 8].

5 Implementation Results

The proposed algorithm was implemented with FOR-
TRAN language and MINOS 5.3 was employed es s LP
subroutins.

5.1 Garver’s 6-Bus

The Garver's 6-Bus system consists of 6 buses, 15 circuits
and 760 MW of demiand.- The system data can be found
in 3. 9}fnrstnhcpﬁ‘.nn]nx Twnoptbons of plmi.ngcm

1. Planning with rescheduling: v = 130
ma=lng=lnsg=1ns=2

2. Planning without rescheduling: v = 200

ng=4,m =1 ng=12

Tables 1 and 2 show the results iteration-by-iteration,
vep i3 the investment provided by LP and v is the par-
tial investment during iterative process. In the planning
with generation rescheduling, the addition sequence pre-
sented in Table 1 is the following: na-g, 14—, Ra-s.
N4—s, and ng_3. The algorithm converges after solving
10 LP without removing circuits in step 4. In this case
the algorithm did not find optimal solution of dc model.
Comparing to the optimal solution in [3], the choice er-
ror happens at iteration 1 when circuit in path 2 - 6 is
chosen. The global optimal solution is v = 110.

Table 1: Garver's system with rescheduling

Iter Addition by LP tLP v

N3-s = 1.800,n3_5 = 1.200

fas = 0.700 99 0

1

na-s = 0.188,ng-s = 1.012

2 ny-s = 1.500 L %0

nia—s = 0.182,n3_¢ = 0.027

n3—s = 0.018, ny_g = 0.473 89 80

nz-s = 0.182,n3.¢ = 0.027

na-s = 0.018,ny-e = 0.473 19 80

na-s = 0.058

130

In the planning without rescheduling the addition se-
quence {Table 2) is given by: ny_s, tu—s, M2-s. 72-6,
na_g, N3—s, and nz_s. The algorithin converges after
solving 11 LP without removing any circuit in step 4.
For this case the algorithm finds the global optimal so-
lution of dc model.

Thble 3: Garver's system without rescheduling

Iter Addition by LP vLP v

Na-s = 2.137,n3—5 = 0.612

ne_s = 3313 175.7 0

1

Ng.s = 2.137, ns—s = 0.612

fe—s = 2313 mr | %

ni-e = 2.137,n3—s =_0-012
Ny-¢ = 1.312

Na-e = 2.480; n3_s = O.R37

“|Ra-e = L:lﬁ.ﬁ:—! = 0.837

g = 0.486. m__g = 0.83_7

na-e = 0492
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5.2 Brazilian 46-Bus Southern System

This system presents 46 buses, T9 circuits and 6880 MW
of demand. The available system data is for static plan-
ning only. It is possible to execute the planning with
and without generation rescheduling. The execution of
the slgorithm provided following configurations:

1. Planning wit rescheduling: v = 95, 795,000 US$

nyga1 = 1, Ngo_a2s = 1, ngo—n1 = %, k@3 = 1,
nos—o06 = 2, s-06 = 1.

. Planning without rescheduling: v = 166,041,000
uUss

ngp-21 = 2, N4y = 1,
ny-x2 = 1, ngs-31 = 2,
nw-q =1, nes—os = 2.

Table 3 and 4 show the solution process for each itera-
tion. Considering the case with gemsration rescheduling,
the sequence of additions is the following:

2021 Td2-43, T5—8, TM6—08, T05—06; T0—31) N20-23:

and ny9-21-

The algorithm converges after 15 LP without circuits
removal in step 4. The optimal solution to dc model
is v = 72,870,000 $US. It must be observed that first
7 additions correspond to the optimal additions and a
selection estor occirs only in the last iteration with the
addition of circuit 19 — 21 Instead of 13— 20 which is the
optimal one followed by last.insertion of circuit 02 — 05.
Notice also that in the last iteration there is caly ane
proposal of nyg_g = 0.021 given by LP, which is not
relevant in terms of integrality constraint. Observe that

small value of ny represents the pitfall presect in all -

CHA based on solutions from its own relaxed models.

Without generation rescheduling the sequence of ad-
ditions is the following:

N20-31, TO5—08, Th46—08, Th2-43, TNoa-31; Ma1-32,
N34-35, T26-31, TO6—06, MA1—d1; Te0—41, P2-35,
Nag—-21- : 55 Cn

The algorithm converges after solving 24 LP without
reaching the global optimal solution of v = 154,420, 000
$US. The deviation from optimal solution happens in it-
eration pumber 5 when circuit 28 — 31 is selected. A
gorithm selects 8 from ‘16 circuits present in the optimal

topology. Nevertheless, the configuration above is the -
best_coafiguration found by & constrictive:heuristic al-- -

gorithm, Notice that at iteration nuinbér 13 LP eslect
an investment with ng_a1-=0.0067 that indicates that

the algorithm would stop onds the oad ‘dheddingis of -

w = 5.8 MW. As a consequence, thc topology represeats
a suboptimal sclution with excellent quality.

Teble 3: 46 bus system with rescheduling

Addition by LP vLe

nis—1s = 0.526, ng0-n = 1.382
nga—a3 = 0.904, nos—es = 0.235
nas-s3 = 0.107, nau-as = 0.249
ngs—os = 0.777

41018.3

ny3-1s = 0.526,n30-n = 0.382
Nag—ey = 0.904, nos—ae = 0.235
nzs-az = 0.107, na¢-zs = 0.240
nos-os = 0.777

niy-1s = 0.544, noo-n = 0.382
nos—es = 0.231, Nz -3 = 0.107
nas—35 = 0.249, nos—os = 0.770

na-1s = 0.332, ngo—a = 0.382
fios—4s = 0.300, n1g—zs = 0.032
nas—s2 = 0.075, naq—as = 0.249

nao-z1 = 0.310, nys—2s = 0.078
nas-32 = 0.029, ng-33 = 0.250
ngs—os = 0.630

137409

nsg—zy = 0.267,n31-2 = 0.058

nas—sa = 0.056, na4—2s = 0.259 12263

nizo—23 = 0.324, nz1-zs = 0.021

isgosy o= D15, Nagers 0104 | F0E

nys-n = 0.021 T00.9

0 95795

Brazilian North-Northeastern Sys-
tem

5.3

This system consists of 87 buses, 183 circuits and 29748
MW of demand. The system data is also available in
[3]. The system data allows planning with and with-
out generation rescheduling. This system represents a
benchmark in transmission plapning problem, due to its
high complexity and the unknown global optimal sclu-
tion. Two cases were implemented, the static planning
and the multi-stage planning. The base year considered
bi%,thepl.m?lisfor%mdphnmisform.
The circuits needed for 2002 are considered as invest-
mexnt for 1998 (they represent original values) aud the
circuits needed in 2008 are considered built in 2002 and
their costs are updated to the base year.

Considering Plan P1 only, the CHA for static planning

e Plan P1: v = 1,578,278,000 US$

-7 = 2.) No3—83
Nige—e8 = 1, Ngs—38
Na-14 = 1, naa-as
ns—16 = 2, fs—4a = 3, Ne-as"=

nys-s0 = 6, Ma—ra = 3, Nz1—s7 = 1, N33

1, nos—as = 2, nosZer =
2, Npg—as = 1 Dpg=se =
-1, Me=1

Nae—ds = 1, Raz_55 = 2, nzr—ss = 1, Nso-e3
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Table 4: 46 bus system without rescheduling anio
Iter Addition by LP top v tes_ss

1, na-es = 2, Ma3-s5
1, ngs-s0 = 2, N53-39
1, fisa—ss = 1, nse—s7 = 1, Ne1-s4
2, ngs-e¢ = 1, Ner—e8 = 1, Nes-69
2, np-7a =1, N =1 nn-1a = 1.

1, ngo0—45
1, nyg—ae

mwnn
LI |

nao—2 = 0.382,na—e = 1.333 NE4—58
ne—ea = 0.407,R35-3 = 0.381 ng1—85
ng -z = 0313, nag_y = 0.365 Ngs—u3
nn-a = 0.276, na-3s = 0.925

o el e The CHA solves 110 LP and removes one circait in
step 4. The solution is the best known configuration

Rx-11 -003;2.1143—0 -Oi.‘.l:;iz obtained by & CHA for dc model. Considering Plan P2

Tig—as = U~ sRas—m = U- F : Y ino

oo = 0318, nas—3 = 0.385 only, the configuration found is the fcllowing

nai—a = 0.276, nze—z = 0.925

Teo—41 = 0.689, ng—e = 1.356

Pu-de = 0008 Tho1L—02

nao-a1 = 0.382,n42-e = 1.333 Nos—68
ng—e = 0.40T,nas-s3 = 0.391 Tigs—68
ng1—x2 = 0.313,n9e .31 = 0.385 niz-15
na—a = 0.276, na¢-2s = 0.925 Ny4—50
Teo—41 = 0-689. ns—a = 0.356 1681
ne-10 = 0.028 238

nao—11 = 0.280,na-a = 1.333 3063
nas—32 = 0.389,na1-32 = 0.333 Ngo—as ’
nas—n = 0.365,n31—q = 0.250 i np—s0 = 5, fisa-s9 = 1, Me3-s4 1, nsi-6s
Au—3s = 0.925, neo—a = 0.625 nse-s7 = 1, ne1—e4 = 1, Ne1-as = 3, ner-n
ng—s = 0.764 hes—te = 2, Nes-83 = 2, Neo—sr = 1, nnes
nag-21 = 0280, na—e3 = 0.333 fira-7s = 2, nra-83 =2, - =2, T = 2.

nos—s3 = 0389, na1_sz = 0.333
nz-n = 0365, ns1—a = 0.250 Tke CHA solves 184 LP and removes 10 circuits in
nac-as = 0925, no—q = 0.625 step 4. Again, thir topology represents the best known
ns— =0.704 solution provided by CHA for dc model.

no-a1 = 0.280, 1423 = 0.333 Now, considering the multi-stage planning, the CHA
s = 0389, n3-x = 0.353 found the following topology:

ns1-a = 0250, nu- = 0.925 &
neo—q = 0625, ns—g =0.764

LI [ T T |

« Plan P2: v = 2, 770,985,000 Uss

1, Nos—os = 2, No4-9%
3, nos-ss = 1, Nos-ss
1, nyg-n = 1, Miz-ua
1, nya-15 = 4, P-4
4, nys—es = 1, Me-44
11, nig—74 = 6, N21-357
1, nas-ss = 4, N30-31
1, nag-39 = 1, Ms6-46
2, Tigs—55 = 3 T3-56

1, naz-s87
1, noq-s1
1, nos—67
1, ta-1e
1, nis—16
2, nis-50
2, nyq-aa
2, nas—s1
2

4164

wow g o

T T T A I
O (T L 1 I |

T T T O I

« Stage Pi: v = 1,803, 520,000

1, noe-s1
1, ms-1s
1, Nie-wd
3, na1-s7
1, ngr-s3
1. nyi-e4 = 2, Masg-4a9
1, Nea—s5 = 1, Nse-61
H 1, na1-gs = 2 Na3-54
1, nez—n1 = 2. Nes-s3

ln -3 1, nra-s3

1, nys—s0 == 1, Neo-81 =

: vy = 1,013,744, 000

1, nge—o0s = 2, Noi-ts , Tiod

1, na-is = 1, nis-ie = 2, Mis—4s

3, nis—so = B, Mus—74 = 2, na1-s7 = |
1, nas—ss = 1, ngg-m =:1, N-a3 =

np-n = 0280, 1434 = 0.333
na-n=0389,nu_u= 0.250 ngz-o4 = 1, Nog—s7
na¢-2s = 0.925, neo—a1 = 0.625 nos—58 = 1. M1a-14
ng—g = 0.764 Nis-16 = 2, Ms5—46

nis-so = 6, Mma-
ng-21 = 0.220, 1443 = 0.333 n;: ::=2-n: ::
na—3s = 0.024,n2s—x3 = 0.395 - 4 -

nu-a = 0.244,nw0-a = 0611 nsg_es = L, Mao-4s
ny—s = 0.764 ; neo-s0 = 2, Nsa—%e

Nps—56
nii-s9
Ri6-61
Nzz-s3
» N30-63

ot S

[

f

LTI (I

nw-n = 0.030,ng-a = 0333
ns1—q = 0.196, nae~3s = 0.359
fao—a1 = 0487, np—s = 0.754

O T
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nog—a1 = 0.028, 044 = 0333
Na1—dt = 0105, no¢3s = 0350 '
no—a=0.487 - - - . No1-02
. “Sﬁﬂ?"o-msﬂﬁ-u =0.333 | n12-15
ﬂﬁaﬁiﬁ_ﬂm.m-n = (.487 s
S g
Dot e B.000 vt 1O ngs—s1 = 1, Nop—es = 1, Mao-0s = 1, Mai-sa
nio-n = 00067 - ng—ss = 1, Ta3-ss = 1, ney-ss = 1, M4e-s0
ns1—g2 = 1, Ase-as = 1, Nse-me = 1, nas-m
ngi—ss =1, tn—gs = 1, -3 =1, m3-n= 1.
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The CHA solves 195 PL and removes circuits at the
end of stage 1 and 2. The resulting investment was v =
2,468,637,000 $ US and the circuits added in stage P1
participate of objective function with its original values
and the circuits added in stage P2 are multiplied by a

* factor of 0.6561.

6 Analyvsis of the Results

The proposed CHA finds better topologies when com-
pared to the others CHA for the majority of tested
systems. For large systems with high complexity,
mets-heuristics have better perfarmance althovgh with
high processing cost. Summarizing, the VGS algo-
rithm presents the following relevant characteristics: (1)
presents excellent performance when compared to the
others CHA, (2) make little use of removal phase, spe-
cially with small and medium systems, (3) it is robust
and reliable, (4) desls, without say trouble, with highly

or islanded systems, (5) can be easily ex-
tended to muiti-stage planning.

The topologies found by VGS have good quality snd
more important, they are feasible to dc model and can
be used as useful tosls in system planning. Moreover,
these topologies possess many additional attractiveness
in the present context of research in transmission system
planning: (1) The topologies could be used as bounds
ic branch-and-bound algorithms, (2) it could be used
as high quality initial topologies for tabu search, ge-
netic algorithm meta-heuristics, and (3) could be used
as elite configurations in tabu search algorithms, for in-
stance in the implementation of path relinking. There-
fore, the generated topologies by CHA represent alter-
aatives to improve
sented in {10, 11, 12]. Finally, more detail sbout mathe-

7 Conclusions

This work analyzed the constructive heuristic algorithm
proposed by Villasana-Garver-Salon. The algorithm was
extended to transmission system multi-stage planning.
It was verified that the VGS algorithm is cne of the

. . formance was observed in both static and multi-stage
- planning. One important issue sbout the algorithm is'

Mthbw!ogﬂwndbya[.?wdhlxhquﬂltyaad

" is also feasible to the dc model.

Beside the advantages of the method, it was verified
that important circuits (or the circuits thet have more
weight than the others) compele with each other dur-
ing the search phase and this fact have influences in the

performance of meta-heuristics pre-

final stages of the process. The values of ny; provided
by LP becomes too small causing difficulties to deter-
mine the best circuit. The next generation of CHA will
have to deal in a efficient way with such difficulties. One
alternative consists of developing a heuristic algorithm
within 8 branch-and-bound structure which basic mod-
ule is a CHA. The branching in the tree search occurs if
the value n;; of chosen circuit reach a limit (genezally,
the most important circuits provide high values) or when
the chosen n,; is too low from as specified value.
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Novel constructive heuristic algorithm for the dc model in network
transmission expansion planning
R. Bomero - C. Rocha - J.R.S. Mantoveni - LG. Sénchex

Abstract: This work presarts 3 novel constructive
MMMmmmmm
problern. The basic idsa comes fram Garver's work ap-
plied to transpartation model, néverthelass the propdesd
algodthin fa:joc dc model. Tests results with the ot
known systems in Hierature are carried out to show the
eficiency of the method.

Key words: System optimization, network expansion
m&mﬁ,mﬂwmw

1 Introduction

.

The main objective of the transmission aystem plan-
ning problem Is fo determins the optimal expansion plan
of the electrical sysien, The planuing should specify the
m(mmamﬂ)mmw
be built in arder to gusrantee the adequate operatica ko
a specified planning horteon. The data avallabie ix. base

yoar topology, candidaie cireuits, forecast generation ant
demand of the plamming horison, investment congteadns,
etc. The planning specifies the location, quantity and
when the circoits chould be fnstalled. There are two
typos of plaxming: static planming, representing ooe sisr
gle plaming horkzon and multi-stage plaaning, in which
mmmnawmmmm
?Mhmmmm;mmb',

sion static planning problem repremsentsd by dc power

Bow model is formulated as follows:

Y g
(Lien

Mimmn v=

at
Sf+g=d
Jo = 1By ) —8) =0
Val < (0§ +ngdly
0<s<7T
OSny SNy
ny; integer; f and é; unbounded
e

WhRIe 5, Ni» Migs A Sy aud Ty represent, respectivedy,
the cost .ot a Crcult thak can be added to right-of-way
i— j, the susceptance of the droult, the munber of ci-
cuits added in right-of-way § — j, the number of circuits
in the base case, the power fiow and the correspouding
madoum power fiow in rght-of-way i—j. visthe inveet-
ment, 5 is the beanch-node incidence matrix
of the mysiem, / ia a vector with alements f;, g ia a vecior

‘with elsaents gy (genecation in bus &) whase maxisnum

valoe 8 J, y; is the maximum momber of circuils that
can be added in right-ofway i —7 and 11 is the set of all
zight-of-wiys,

-..Lw(KCI)htMWd:m Onutmins 5]
.8 an expression of Ohun's Law for the equivalent de pet-

MMNEMBWWCKVUkmﬁm'
taken oo accout, These oquations are non-linear.

Mot apphed approaches in the planning problem
be: classificd tato three groups: (1}humhuealaummn
{mostly condtructive heuristi~s), (2) cassic optimization
methods &ed (3) meta-heuristic methods (Genetic Algo-
M(mmmmm ttc)

We propose & new constractive heuristic

algorithm
(CHA) apgfied directly to the dc mosel. Tho basic ismue
when working divectly with the dc modal 3 the nead of

_solving & non-linsar prograauming (NLP) problem. Asa

consequence, an effident and robust algorition s required
and this fact hes represented & Emitstion that may pos-
sihly explain the not significant mumber of papers in this
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AVA
7unespw 1L 12 13 14

19

16

17



2 CHA in network planning

In this section we present the fundamental componenta
of a CHA, the most used algorithms in network expan-
sion planzing and the fundamental chasatieriatic of the
propoeed CHA.

A comstrective beuristic algorithm (CHA) is o iterar.

tive solution firpcess that finds a good quality sclution
{n a step-by-6tep procees, [n petwock transmisslon pisn-
sing, & cirocit (Ccaommission ine o trauk ) s cho-

The genecal form of a CHA is tha following:

1. Assune the base topology 8a current topalogy and

2. Solve st LP or NLP {depeading ca the model) to
detennine parkmeters used in the sensitivity index
for a chweenn CHA und the opersticas conditlons of
the systen: If the LP or NLP solution indicstes
new additoss, STOP. A new sclutics for the imodel
bas been fuand, Ga to atep 4.

3. Use a sensitivity index 1o jdentify the most atirac.
Chosen. cireuiit, g0 10 sep 2. :

L Sort the added tizcults 1n decreasing arder of costs.

sum-(vcswwm[s]m&uu;umpaw
in this work belong (o group 2.

Tha least Joad shedding algorithm employs the sensi-
tivity index that tries to ientify: the dircuit that would
mmmmmawmm
disg. h&hmmzmlaWM'm
“?um"' ity index 38 an appruimate -wel=tion,
mwmmmmmmmwm
antes the jeast load shedding, } munt be obeerved that

the chosen circult Twovides a reduction in the
load shadding, it doas pot mean that the circwit belongs

cuit’s icost.

In thi Jeast offrrt algorithm, the index tries %0 ideu-
iy the eircuit tbat would provide a better power flow
distribetion in the syctem. For this cass, step 2 of the
mmdm:wmmmwu
replaced by an LP wivee opecation problem would be
the gverioads of the ywem. The seasitivity index 26
drawbeck fa pactially dealt with by coasiderizg tho cir-
cult’s coet. An immpartant adwaotage in weing dilier the

mmm:swm to the probua,
therefore Garver applied this achution a8 & sensikivity in-
dex for & CHA, The rensitivity ipdex'is given by:

IS=maz{I8y=nygTy nu#0

- where ng i the sdlution given by LP after relaxing in- .

h 3 "w m‘ dwn

‘é T - !.'1 h%i =& m;_ﬂ{ti‘n-. - vk

~ Garver's propossl represeats a broad view of e 20-

focams an two types: (1) algocichuns Thisk wee electri- by

cal gystem pa for ‘buliding the ottty To-

lems: (1)-emplays tt:aumm

of theis own saathamxtical model. Algoeithms ke least - lutious Sound can be vy fas o 29

prooss. At each step an LP with the cumrent.

| ‘%f#'
cm 1 2 3 4 5 6 7unesp 11 12 13 14 15
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the dc model, or iu other words, when the topology is
tesved with the dc model the Joad shiedding cau be very
high; (2) when-the LP solution provides-too amall frac-
tionate ny; (usually in the end of the process), the con-
version of ny oo & integer aumber can produce seriows
deviaticns, which means that the Information provided
by relaxation is detacioratad,

One of the problemns above lave beesi salved by oo
etion of the VGS algoefiion, which finds: good solutions
for the de mode! (5] In an vlegant way, hybeid formals-
tion i exnployed to identify the moet important circuit at
each step of the algocithsm. An LP is solved after relax-
ing intcgrality omstraints, aud ooly drouits of ourrent
circuits Sollow Jrehkod s ‘Clirrent Lasr: (KCL) onky: In
the end of the procsss & feasible soluilon to dc model
is detennined. by solving ooly Loter progracaing peob-
Jems. The YGS algoritisn i oue of the best CHA ever
propoeed in e Htersture. Other important heuxistic
algorithms tsa ba §snd ia 18, 7). y

Considering the Jogic empioyed by Garver, which con--

sints of solving A rélsxsd mathamaiical model to identify
the best cirenit, we Zraposs & constructive hewistic al-

gorkihun that works divectly with the dc moddl, fnstead

of r3axed models, & non-linesy programuning probinm
(NLY) bhae 10 be sobyed.

3 Novel CHA for dc nodel

Garver’s initial proposad for the transpartation moedel’
"Villaskna-Garver-Salon

(which was extendad by to wark
with hybrid modls) cun be sdagited for direct use with
the de model. Thie basic idea tomsists of sulving the de
modd afer relxxiug the Jotegrality of investment vaai-

sbies, Le.; i ny *m—bwzc.thcpouan.
“Therefcee, the sensitivily indes

becunes 4 NLP, e
by the NLF solaticn ¢sn be used as an indicator of po-
tential cireults. Ik da expecied that this sohutica b iwore

mbutdmm&ﬁaﬂodﬁt & NLF at

each CHA step. Tt is kmown {hat & largeacale peob-

Jamn s rouch move difficult £5 sdve than an LP problent.

Wo e mention two significant Kniitaticas in using sach

spproach: (1) thare are no saffictant robust programs

fox NLP; Le., waally, the majority of the algoditn and
guffers from problens

wuww'

hmmd!m mmm_mmw-

mmmmuum-
summrbiod a-follows: 3

1. Asswoe the baae topology a8 current topoiogy and
choose the de model.

2. Solve a NLP t0 determine parameters used in the
sensitivity index (5). I the NLP soltion indicates
that the aystem -is adequitely operating with the
new addithons' STOP. A ‘new solmiion for the dc
model has bees found. Go tostep 4.

8. Use a sensitiyity index (5). to identify the mom.at-
tractive droutt. Update the current topology with
the clicsen circuit, then go tostep'd.

«mmmw&mmdm

tion. X yes, remove the dircuit, otherwise lrep the
crewt. Repest the process sinulating circidit oo
sacnial until all tircuits have been tested. AL added
cicuits that weren’t removed represant the CHA'S

Tt 5 warth noting that the CHA fr the dc model i

Jg = w4+ 1 + g )by ~6) =0
Wil S @ +al +26)7y

0<z<?

0Sny+nd <My

ng 206 fy and 6; ‘unbounded
Gien

mmmh&emﬁma)m

yedacond ;

Anpegrality
uwmamhﬂamwﬂgm
the cirewdis are siend in vector n? = {n};}. The:NLP
iterations, That Sesbure can’ bo-employed o initiakiee

Mﬁmmﬁmd;Mcu bund

as ixitialixation to {hs ot NLP,

w;ammmmmmwm
circuits that have boen added to the syste and, thare

afver; have become felevant in the fioal stzges of the - .
procems.. The cocurrence of Evalovent tireits by com- #eeiy
m&,uﬂmmﬁmuﬂmhw

mon toal

H"

systhind as Shietved 1 [2; 3, €, Thus, in step two K vedk- ==

Beation whether the aystem adequstely operates without -

one drauit s carried out. ‘The verificxiion can be dope = _-:3

2 3 4 5 6
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L LPs-without

by solving the sune NLP (step 2), neverthelensii can be

Min w= zn 7}
sl
Si+g+r=d
fs = ni(ny +nf)ie —6;) =0
lﬁﬁﬂﬁ%*ﬂhﬂ¥
0<gs?
o0<r<d
i and &5 umboimded
G R

w teprascnts the koad shedding, a&,ktﬁemw&&m
2= = In the vocsor with

deﬁmw Ortherwise, mmmwh&am
4 Tests with the slgorithm

The plgorithm was implemented using GAMS struc-
mhﬁmmmmsmmdh
constractive Ths employed GAMS structure
hes three NLP solvers that 2as be used pamely, SNOPT,
CONOPT and MINOS:

4.1 Garver’s 6-bus gysiem

Garrer’s 6-bas gystem oonsists of € bases, 15 circuits
aod 760 MW of damsud. The sypiem data tan be found
in [4, 8 for static plamtiing. ‘Wi analyzéd the cure with
geoeration rescheculing. Sintzlatises with the algoeithm
resulted In the following configaration:

o Flanging with rescheduling: v= 110
g =linga=3

_geration rescheduking,

'nnmz-hmm m‘m.g,w_u.mdm

. mﬂw&&mw

CH&il the fizst ome 10 achieve such schution, bowever -

mwmmmmwmm
dodtmposition techmiquar:apd metirberzistics.

mﬁwmwa-
- ramoving, circuits in sep 4 The ¥lubion -
 in giobal optimal. It je worth noting-that the propossd -

The CONOPT amd MINOS solvers incorporabed 10 the
GAMS donot find the opitmal global sotution, they iden-
sify aaly the optimal local eolution of v =130, For the
case without generation reacheduling, both SNOPT snd
CONOPT find the krvwn optimal solution of v = 200.
The MINOS ‘solver finds an ‘initisl sdution of vxie =
215.52, which is grester than the global opiimal schztion
in the fizet iteration, showing the difficulty of weing these

oot of NLP solvem,

Tabie 1: Carver's system with rescheduling
‘Addion by NLP
N ot = 0.4, Re—s. = 0LTTS

iNi—e =150

-y =044, nos = Q776
gy = 0.54

g =0.385, 50 -—G.SJ

Toae oNLP

4.2 TEER 24-bus system

mmmdsﬁmnmmm
MW of Joad demand ad the topalogy is shiown iz fiwre
L. The data is availablein [1]20d also in the appendix of
this paper. ‘We present two ﬂwpnuibicmmp-
Tepemted by five genaration plans (pee appendix), Lew
mmmmmmm&aﬁ&d
‘Table& mmmmwo.mwb

.mmmmhhd(mma The
gysthai waz Also empadyed in [1]. All tesis were carvied
anuﬁgcaxsnnswoﬂr:uq»ﬂa&nunmu
mmmhmmm the
M ‘plan Gy, the CHA found the
Mpﬁdu—%mmmmhm
!lr:m :

* na-gs = L‘ml—n 1; fog-10 = 1, Mor—os = 2, -
- Rig-3 <L nmen = l.zm_u Lmo—a'r-»& ]
;;'_m 11.3‘-:3“1- 3

-yt i

MWWMQSMRMRMW
- LPe without reméving crcuita-in stop-4. The psquance

- of widhions i the Sollowing mis-17, M-, novoe: Al on

Tirr-t4) Rad<avs Big—18s Mor—aes T2k Roe-204 R8s
”n—n‘ ‘M m []

4 5 6

lunesp™

13 14 15 Lb




Table 2 presects the iterative proceas. 1 38 wosth ob-
serving that in jteration 11 there Is an investment of only
104 milliou -doliars for solving the operation. problem
when 7y :i8 copsidered varishle, However,

non-integet
the problen |8 solved with ths addition. of two drouits
that derand an investment of 140 milfor collses (ak
mm%d&ewm} Notioe also that in
the present siage.the value of ni; given by NLP i toa
amnall. Although the solvtion i better than the ane found
mu],mmdmmmwm

The expansion plan found for G5 plam is v =

218,006,000 USS with: the following topology:

»nosas =1inproe =2 M =Lnuu=1
myar =L g =1.

The =lweithm converges aflar solving 8§ NLPy and 6
mmwmmmc. ‘Ihemm
d‘mhﬁm Ror—en: Rov-o0: Mm-33
Rye=3e B3 e300 &0 Tas T

The topologies
the qnes found in (1}, thus indicating. the excelient pec-
.of CHA in nome Homever intwo
ofswmmhm.thmwmk
with xvestont valoes greater than [1).

mmmmuwmm
feres of NLP sotvers and akso. because ‘of devistiona
caused by too siusll ngy giwm by NLP in the Spal saced
of the optimization process. Ancthar important sspect of
the algorithm i8 that gystema with Jow o medium oo~
the remaval step (rlep 4) §8 1ot Executed, md that tha
algocithm hoe anexcelient pesfocmnance. "The sxma dhs
acteristic has only beem observed with Villassna-Carmo-
Sl elgpedittin. undl ow, ]

S Ecimion it g

m&mdemoﬁmhﬁo-,

Ths propasod
wmw@mm

‘ofSicient scdver s needed. The NLP
b thie work, showid 40 ‘be ot robust And not refiable
Bad 8 expected 0 rise with fulis-etage

planning, sinos
_‘the mumbar of wasiables tmd i incrense considarably.

Our rimarch grgup-is warking oo the. developuset
of -an $ndexice-polnk slgorithm for #olving the acn-linoar

problens, We sapect Gt -ths algorithm will be-robos

snd relishle enough 0 extend the propased algosithm
for large acale and Complex problewss, and aleo for multh
Bt placing,

Table 2: 46 bus system without rescheduling

hax

Addition by NLP

PALP

WUS

¥
1°US

Ao~ = 0.299, Moa-34 = 033
Tiou—in = 0.535, mgrcu = 1000
Mat-uy = ROT2 mpen = 0745
Mgmn == 0083, Mg = 0069
e = LEIT, o2 = O3
M- =087

ag-.u-'.r---m,ﬂq:-u =0312
o146 = DS35, moT-00 = 190
Aot = 0T -1 = BT745
-t = m Bis-ae = 0669
g1y = 35T, wpe-ge = RS
vt — QR

$ound present mmaller investmenta than.

Tigo-1 = 0.096; myg 1 = 8071
Ppaq = 0020, ‘e = 0529
Ty = 0.500,siy—1s =0848

{nes—em = 0382, woa-oe: =038
ﬁ-a#ﬂ-&ﬁ}w—c = 1000

M=MM=W
Irse—1s = L5082, ruveys = 0648

3 muﬂ?ﬂ,m =037

Bos—1p = 058, Ror—os = LO0O
Aoy = 0100 R = 003
492 = 002 ey = 0897
| Ay~ = 0505

| A e = 0271, Toaa—4-= 0909
| mog—19 = B8, nor—ce-= LD
Ryl = 0104, vapyu =0T
| Bye-ie = 0.607

i —on = .26, v = 0280
Roste =1 SH, Srce = LEGD
| mye-ay = 09T, Wis—ge == 00001

sor-oe = 8203 nea-0¢ = 0380
ot 10:== 58, meo-1 = 0807
Ras-3 = 00001

.11 = OO0, wre—ga = Q1IN

| mep—go = 0360, mos—ac =009 |

.M“

o = O -1 = G | :

5 -m—_u“mm-_ﬂ:m.' 1344

2 |- = Q000 e F
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In the proposed algrithm, olber sensitiviyy iudiom
could be empiayed based on results provided by NLP,
in the same way of the proposal presentad in [6]. How=
ever, the mmain difficuliy couceming pedomnanoe is in the
final stages of the process, where 100 mmall values of ny
appear and turaing tidy variable to integer could chuse
serious investinent deviationa, We believe that this prob-
lem can be poived by developing a constructive heuristic.
in s branch-snd-bound siruciure, whose basic module i

'mmmkMWMaﬁ'

cult-with & Jow ng in-added (below specified Kmli), the
otber alicrnative with ny focoed to zero should aleg be

acalyzed, then the process would contione sesrching for
other new -topologhs,
mmmmmmmw

ity t> the dc modd. With Garve’s G-bus system. -

with generation reschaduling, globel optimal solutica Is
-achisved. Notice also'that for this test all othes CHA

mmw«;umumm ’

in plazming work. Bowever, there, kre many appiications:
in the tmanemindion planning research area, The actutions
€an be used aa bounds In branch-and-bound algorithus
for finding the gobel optimal aclution fur the dc modai;

meta-heusistic methods, such 2 taba search; genetic al
Eodithas, B0 0r &3 elive coufigurations, used in the im-
Mdp&ﬂﬁuhmmwm

the wopalogies genecated by the

Mmﬁé&ﬁ;mb&hﬂh {8l At Last, & vevision
of the mathenmaiical wodd and opbimization technijoas
mﬂTdhmwﬁm;mbehmd

'B c " 'I »

This papes presenbed 8 novel constructive hauristic al-
goxithm that works sdirectiy with the dc meodet. The &}
gorithm Frevents excellont performance for xystams with.
Iow and mediarn complesity: The principal advaniage.
of the algodtbn Js that it works direcity with the adly-
mmwmamﬁﬂmmmm
The remating kformation is of excellent quatity for wiag

e i

-

- n@mmwmmmhm =1
mmﬁmrgﬂwm,m--
cation 0 arlthrtege planaing.

misnt B xobAct s el
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