AVA
u n e s AVAvaY UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
p " JULIO DE MESQUITA FILHO”

Ilha Solteira campus de llha Solteira

EDGAR NASCIMENTO

MODELAGEM GENERALIZADA DO PROBLEMA DE
PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE
TRANSMISSAO

Ilha Solteira
2014



EDGAR NASCIMENTO

M ODELAGEM GENERALIZADA DO PROBLEMA DE
PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE
TRANSMISSAO

Tese apresentada a Faculdade de Enge-
nharia do Campus de llha Solteira -
UNESP como parte dos requisitos para ob-
tencdo do titulo de Doutor em Engenharia
Elétrica.

Especialidade: Automacgéo.

Prof. Dr. Rubén Augusto Romero Lazaro
Orientador

Ilha Solteira
2014



FICHA CATALOGRAFICA

Desenvolvido pelo Servigo Técnico de Biblioteca e Documentacao

Nascimento, Edgar.

N244m Modelagem generalizada do problema de planejamerggpdasao de
sistemas de transmissao / Edgar Nascimento. — llha Soltgina}, 2014
103 f.:il.

Tese (doutorado) - Universidade Estadual Paulista. Fadelda Engenharia
de llha Solteira. Area de Conhecimento: Automacéo, 2014

Orientador: Rubén Augusto Romero Lazaro
Inclui bibliografia

1. Planejamento da expanséo de sistemas de transmissé&an@ fuiruro da
rede. 3. Modelo linear disjuntivo. 4. Reducéo do espaco desbus




.LVJ g

unesp " UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
CAMPUS DE ILHA SOLTEIRA
FACULDADE DE ENGENHARIA DE ILHA SOLTEIRA

CERTIFICADO DE APROVAGCAO

TiTULO: Modelagem generalizada do problema de planejamento da expansdo de sistemas de
transmisséo

AUTOR: EDGAR NASCIMENTO
ORIENTADOR: Prof. Dr. RUBEN AUGUSTO ROMERO LAZARO

Aprovado como parte das exigéncias para obtengdo do Titulo de DOUTOR EM ENGENHARIA
ELETRICA , Area: AUTOMAGAQ, pela Comissdo Examinadora:

Prof. DrJ0¢

Departamento He Engenharia Elétrica / Faculdade de Engenharia de llha Solteira

A

bing / :ﬁ; vl LA s
Prof. Df. ANTONIO PADILHA FELTRIN

Degénamento de Engenharia Elétrica / Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira

Lods, Pl M Nece
Prof. Dr. CARLOS ROBERTO MENDONGA DA ROCHA
Centro de Engenharias e Ciéncias Exatas / Universidade Estadual do Oeste do Parana

e
Prof. Dr. EﬁGAR MANUEL CARRERNO FRANCO
Departamento de Engenharia Elétrica / Universidade Estadual do Oeste do Parana

Data da realizacao: 27 de fevereiro de 2014.



DEDICATORIA

Dedico este trabalho:
A minha m&e Honorina Martins, que com seu exemplo me mostrou
como vencer e resistir as lutas diarias de nossa trajetoria;
A minha esposa Lusenira Mendes, que muito confiou em mim
sendo minha forca nos momentos mais intimos e dificeis;
A meus filhos Enzio Mateus e Alan Gabriel,
para que o meu exemplo de luta seja um candeeiro em suas vidas.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus que foi meu amparo nos momentos mais dificeis.

A minha querida esposa Lusenira Mendes e meus filhos Enzio Mateus e Alan Gabriel pelo
apoio e compreensao nos momentos de auséncia.

A minha mée Honorina Martins, que sonhou o meu sonho junto comigo neste projeto.
Ao Prof. Rubén Romero pela amizade, ideias e paciéncia nas diretrizes deste trabalho.
A Rinaldo Segundo pelos momentos de apoio e palavras de alento, denodo e determinacao.

A todos os meus colegas e amigos do LaPSEE, especialmente aos companheiros e com-
panheiras Adriana Resende, Emivan Ferreira, Jonh Fredy Franco, Hamid Khorasani, Inédio
Arcari, Rogério Galois, Jodo de Sousa, Mahdi Pourakrari e Mohsen Rahmani que muito contri-
buiram em muitos momentos com ideias e sugestdes para a conclusao deste trabalhos.

Ao meu amigo Prof. Dr. André Krindges pelo apoio e companheirismo.

A todos os meus colegas e companheiros do programa DINTER CEFET-MT/UNESP pela
amizade e palavras positivas.

A Suzana Aparecida da Silva e Tony Inacio da Silva que contribuiram na viabilidade deste
projeto.

Aos meus companheiros Marcos Gongalves, Odilon Novaes, Ivo Brites, Donizete Ritter,
Ali Veggi, Lucas Ramalho, Nelcileno Araujo e Jodo Zamperin pela alacridade e comprazimento
nestes anos de batalha e convivéncia.



EPIGRAFE

“Um pouco de ciéncia nos afasta de Deus.
Muito, nos aproxima.”

Louis Pasteur (1822-1895)



RESUMO

Neste trabalho foi apresentado uma nova modelagem matematica para problemas de Plane-
jamento da expansé&o de sistemas de transmissao ao longo prazo que permite uma mudanga no
conceito de expansao de sistema de transmissdo. Nos problemas de planejamento da expansac
de sistemas de transmissdao tradicionais apenas as adi¢cdes de linhas candidatas s&o considera
das. Neste trabalho um novo conceito de planejamento da expansao do sistema de transmissao
€ encontrar uma nova solucéo para a topologia base onde todas as linhas estdo temporariamente
desconectadas e a implementacao dessas linhas séo reconsideradas quando elas podem voltar
sua posicao anterior. Portanto as linhas da topologia de base nao seré restabelecida se impedir
o desempenho do sistema. Depois um novo problema é resolvido para encontrar o plano futuro
da rede do sistema elétrico, com a adicdo de novas linhas de candidatas na topologia base mo-
dificada. A fim de encontrar um plano mais eficiente para a rede futura, a metodologia proposta
€ implementada usando a linguagem de modelagem para a programacao matematica (AMPL)
e solucionada usando o solver comercial CPLEX. A fim de validar a abordagem proposta e
fazer alguma comparacdo com o método na literatura, trés sistemas de testes sdo realizados,
tais como: o sistema de 24-Bus IEEE teste com 41 linhas de candidatas, um estudos de ca-
Sos praticos do sistema de 46-Bus do Sul do Brasil com 79 linhas de candidatas, e do sistema
colombiano 93-Bus com 155 candidatas. Para sistemas de grande porte, a fim de facilitar a
implementacdo do modelo mateméatico, uma estratégia € apresentada para reduzir o espaco de
busca das barras em que a geragdo ou a demanda. Nos problemas de planejamento da expansa
da transmisséo geralmente nos deparamos com um problema de programacé&o ndo-linear inteira
mista (PNLIM) usando o modelo DC, o que torna impossivel usar o solver linear de CPLEX.

A estratégia para superar este problema é o uso do modelo linear disjuntivo, que € um modelo
equivalente linear DC. As modifica¢gBes relevantes do modelo linear disjuntivo tornam possivel
para modelar o problema novo sob a forma de um problema de programacao linear inteira mista
(PLIM), onde é resolvido por solvers lineares.

Palavras-chave:Planejamento da expanséo de sistemas de transmissao. Plano futuro da rede.
Modelo linear disjuntivo. Redug¢éo do espaco de busca.



ABSTRACT

In this work and in order to solve the long-term transmission expansion planning problems,
a novel mathematical model which is based on a change in the concept of expanding a trans-
mission system is presented. In traditional transmission system expansion planning, only the
additions of candidate lines are considered. In this work, a new concept of transmission system
expansion planning is to find a new solution for the base topology where all the lines are tem-
porarily disconnected and the implementation of these lines are reconsidered when they may
return to their previous position. Therefore, the lines of the base topology will not be recon-
nected if they prevent the system performance. Afterwards a new problem is solved to find
the future plan of the electrical system network with the addition of new candidate lines in the
modified base topology. In order to find a more efficient plan for the future network, the propo-
sed methodology is implemented using a Modeling Language for Mathematical Programming
(AMPL) and solved using the commercial solver of CPLEX. In order to validate the proposed
approach and make some comparison with the method in the literature, three test systems are
conducted such as: the 24-Bus IEEE test system with 41 candidate lines, a practical case studies
of 46-Bus South Brazilian system with 79 candidate lines, and the 93-Bus Colombian system
with 155 candidates. For large-scale systems, in order to facilitate the implementation of the
mathematical model, a strategy to reduce the search space of the buses in which the genera-
tion or demand has been presented. In the transmission expansion planning problems, usually
we face with a mixed integer non-linear programming problem (MINLP) using the DC model,
which make it impossible to use the linear solver of CPLEX. The strategy to overcome this pro-
blem is using the disjunctive linear model, which is a DC linear equivalent model. The relevant
modifications of the disjunctive linear model make it possible to model the new problem in the
form of a mixed integer linear programming problem (MILP) which is solved by linear-based
solvers.

Keywords: Expansion planning transmission systems. Reduce the search space. Plan future
network. Disjunctive linear model. Reduce the search space.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica € um bem de consumo fundamental para a sociedade moderna e seu
fornecimento impacta diretamente no desenvolvimento econdmico e social das nagdes. O de-
senvolvimento e a qualidade de nossas vidas e de nosso trabalho sdo totalmente dependentes
de um fornecimento continuo, abundante e econdmico de energia. Isto explica porque as fontes
primérias de energias estédo se tornando cada vez mais escassas e caras. Dentro dessa estruture
a eletricidade esta se transformando na forma favorita de energia usada pelos consumidores
finais; carvao, petréleo, gas, uranio e outras fontes primarias sdo usadas para gerar eletricidade.

As relacfes do sistema de energia elétrica esté dividido em quatro grandes segmentos: Ge-
racdo, Consumidores, Distribuidores e a Transmissdo. O primeiro grupo (responsavel pela
geragdo) tem uma importancia significativa, pois € ele o responsavel pela produgéo de energia
elétrica em suas diversas modalidades: hidroelétrica, edlica, termoelétrica, nuclear, solar entre
outras tantas e injeta-la nos sistemas de transmisséao e distribuicéo.

Os consumidores séo a parte que necessitam da energia elétrica para objetivar seus afazeres,
criando assim uma demanda para 0 seu uso e suas aplicacoes.

O segmento de distribuicao, por sua vez, é aquele que recebe grande quantidade de energia
do sistema de transmissao e a distribui de forma pulverizada para consumidores médios e pe-
guenos. Existem também unidades geradoras de menor porte, normalmente menores do que 30
MW, que injetam sua produc¢éo nas redes do sistema de distribuicéo.

No Brasil, 0 segmento de distribuicdo € composto por 63 concessionarias, as quais sao res-
ponsaveis pela administracdo e operacédo de linhas de transmissdo de menor tensdo (abaixo de
230 kV), mas principalmente das redes de média e baixa tensdo, como aquelas instaladas nas
ruas e avenidas das grandes cidades. E a empresa distribuidora que faz com que a energia elé-
trica chegue as residéncias e pequenos comércios e industrias (ASSOCIACAO BRASILEIRA
DE DISTRIBUIDORES DE ENERGIA ELETRICA - ABRADEE, 2014).

Por fim o sistema de transmissao que tem por papel fazer a ligacao entre os geradores e 0s
consumidores como demostrado na figura 1.
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Figura 1 - Segmentos do setor energético.

GERACAO

TRANSMISSAO £

DISTRIBUICAD

Fonte: (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE DISTRIBUIDORES DE ENERGIBLETRICA -
ABRADEE, 2014)

Existem ainda agentes que regulam e controlam o setor, para garantir que empresas gera-
doras e consumidores possam exercer suas atividades de compra e venda da eletricidade. Para
que possam ser reguladas e fiscalizadas as relagdes de compra e venda de eletricidade, tarifas de
curto ou longo prazo, entre outros problemas que afetam a operacéo € que existem 0s agentes
reguladores demonstrado na figura 2.

Entre os problemas de estes agentes podem-se classificar suas tarefas em longo, médio e
curto prazo. Nos problemas de longo prazo temos as tarefas de planejamento do sistema de
geracao e do sistema de transmisséo, os quais permitem definir previamente os custos de in-
vestimentos, custos de expansao e localizagcdo dos futuros investimentos necessérios para que
o sistema opere adequadamente no futuro. Isto se deve porque o tempo de construcdo de uma
usina elétrica de grande porte e das linhas de transmissao de alta tenséo, leva varios anos (ZU-
LUAGA, 2008).

O problema de Planejamento da Expansao da Rede de Transmissdo (PERT) alongo prazo,
€ um problema classico de sistemas de energia elétrica, onde o objetivo € encontrar um plano
otimo da expansao, ou seja, especificar os recursos (linhas e/ou transformadores) que devem
ser instalados na rede para permitir uma melhor operacédo num horizonte de tempo pré-definido
a um menor custo. Os dados usados desse problema geralmente séo: a topologia atual (ano
base), os circuitos candidatos, a geracao e a demanda para o fim do periodo de planejamento,
as restricdes de investimento e etc. O plano 6timo de expansao deve definir onde, quantos e
guando 0s novos circuitos devem ser instalados (SILVA, 2013).
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Figura 2 - Visdo Geral do Setor.
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Fonte: (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE DISTRIBUIDORES DE ENERGIBLETRICA -
ABRADEE, 2014)

1.1 O PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE
SISTEMAS DE TRANSMISSAO

O estudo da expansao do sistema de transmissao brasileiro importante para que ao curto
ou ao longo prazo o planejamento dos sistemas elétricos de poténcia seja adequado para a
realidade em que vivemos, e assim seja possivel a criacdo de politicas de planejamento efetivas
com o objetivo de prever racionamentos, demanda de consumo, qualidade de fornecimento e
confiabilidade no sistema elétrico. O objetivo é encontrar um plano de expanséo para a rede de
transmissédo que seja 0 mais economico para um determinado futuro (BINATO, 2000).

O planejamento da expansdo do sistema de transmissao de sistemas de energia elétrica
€ uma tarefa complexa envolvendo a determinacédo de quais linhas de transmissdo devem ser
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construidas e/ou transformadores que devem ser instalAdasonalmente, € necessario de-
terminar quando estas ampliacdes devem entrar em operacdo para garantir um atendimento
confiavel e econbmico da demanda planejada para um determinado ano futuro.

Sempre se procura determinar um plano de expansao do sistema de transmisséo que tenha
minimo custo operacional, a um menor custo computacional, o que depende diretamente da
gualidade definida em uma alternativa de expansao prevista antecipadamente. Contudo, em
geral, esta etapa ndo é devidamente considerada nas metodologias propostas para resolver este
problema, ficando a cargo do préprio especialista.

1.2 MODELOS MATEMATICOS USADOS

Segundo (SOCORRO, ) diversas situacdes podem ser estudadas de forma mais abrangen-
tes se representadas através de modelos que capturem seus principais elementos. Um modelo
matematico de otimizacao envolve a representacao de um problema ou situacao através de um
conjunto de relacbes matematicas tais como: equacoes, inequacdes, dependéncias légicas, e
fungBes. S&o varias as razdes para a construcdo de modelos de otimizagéo, entre elas podemos
destacar: aumentar o grau de entendimento da situacao do problema estudado; analisar a situa-
céo do problema e propor solu¢des que ndo sejam aparentes; experimentar diversos cenarios
que de outra forma néo seria possivel, ou recomendéavel (WILLIAMS, 1999).

Taube (TAUBE, 2002) destaca outras razdes sob o ponto de vista da gestdo empresarial.
Modelos de otimizacao linear e otimizagéo linear inteira podem ser Uteis na resolugédo de um
grande numero de problemas em diversas areas do conhecimento.

Para construir um modelo de otimizacao que represente um determinado problema é neces-
sario identificar inicialmente quais sédo os elementos conhecidos que geralmente sdo associados
ao que sabemos sobre o problema, e quais sdo os elementos desconhecidos associados ao qu
gueremos determinar ao solucionar o problema. Nem sempre a identificacdo destes elemen-
tos é imediata. A facilidade de obtencado destas informacdes depende diretamente do grau de
organizacao do pesquisador e do objeto em cada estudo.

Para encontra-las, algumas simplificac6es do sistema fisico real estudado sdo necessarias.
Estes elementos serédo importantes para a construcdo do modelo matematico, é atraves deles que
serdo definidos os parametros, as constantes, as variaveis e a funcao objetivo do problema.

Em geral um grande numero de valores podem ser associados a estas variaveis e conse-
quentemente é necessério definir um critério, ou objetivo, para sele¢cdo da melhor alternativa.
Este critério sera traduzido através de uma funcao das variaveis de decisées que sera chamada
de funcao-objetivo. Neste ponto surge a questao: "Quais sdo os impedimentos que restringem a
tomada de decisdes?". Estes impedimentos d&o origem as equacdes e inequacdes lineares que
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formam o conjunto de restricbes do modelo. Os elementos cwdsesdo chamados de da-
dos e fornecerao os coeficientes das variaveis e 0s termos constantes nas restricoes e da funcac
objetivo.

E com este objetivo que se discutira algumas aplicacdes de modelos matematicos no pro-
blema de planejamento da expansao de transmissao de energia elétrica. Na resolu¢éo dos pro-
blemas de planejamento 6timo da expansado do sistema de transmissao, € necessario identificar
e implementar dois processos muito importantes: a modelagem matematica e a técnica de re-
solucdo escolhida para este modelo matematico. A modelagem matemética € uma fase que
apresenta grandes dificuldades, pois ndo € um modelo que represente fielmente o problema de
expansao com todos os detalhes reais.

Neste contexto, utilizam-se modelos ja existentes que ja demonstraram empiricamente se-
melhanca com o problema estudado. Na maioria das vezes se modifica estes modelos para que
seja possivel usar uma técnica de resolugdo satisfatéria. Nesta tese foi adotado comparativo en-
tre o modelo DC (ou o modelo alternativo chamado de disjuntivo) e o modelo DC modificado
(modelo linear disjuntivo modificado).

Inicialmente, estudou-se o modelo de transporte que possui por caracteristica utilizar a
primeira lei de Kirchhoff (lei dos n6s) na sua representacao. Esta lei define que a soma algébrica
dos fluxos que chegam ou partem de um ng, somando a geracao, deve ser igual a demanda neste
nd. Outras restricbes sao triviais e representam apenas restricbes de limites de geracdo e de
circuitos adicionados em cada caminho candidato i - j.

O modelo DC é o segundo modelo estudado e possui por caracteristica satisfazer as duas
leis de Kirchhoff. Define que em todos os lagcos do sistema elétrico a soma algébrica de todas
as tensdes ao longo de qualquer caminho fechado deve ser igual a zero (lei das malhas).

Em busca de novas técnicas de resolucéo para o problema de expanséao do sistema de trans-
missdo, as vezes é mais adequado a modificacdo na modelagem conhecida como modelagem
bésica dos modelos ja conhecidos. A técnica mais utilizada é a utilizacdo de geradores artificiais
em todas as barras de cargas com o objetivo de tornar o problema de planejamento modificado
mais facil de ser resolvido usando técnicas e algoritmos que ja sdo conhecidos. Analisando o
problema pelo ponto de vista matematico, estes geradores artificiais sdo apenas variaveis artifi-
ciais que levam a um problema com solucao 6tima equivalente. Deve-se que ressaltar que apés
o termino do processo de solucéo, todas estas variaveis devem ser iguais a zero para satisfazer
o problema inicial (ROMERO, 1993).

O modelo linear disjuntivo € uma modificacdo do modelo DC que € um problema de pro-
gramacao nao-linear inteiro misto (PNLIM), que por sua vez apresenta termos nao lineares.
Buscamos transformar o modelo DC que é a modelagem ideal, trocando as variaveis binarias
em termos binarios e reais e, assim encontrar o modelo linear disjuntivo. Assim passamos a ter
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um problema de programacao linear inteiro misto (PLIM). Atéa usada é separar os termos
nao-lineares em termos lineares incorporando um valor M muito grande ao problema. Uma
analise detalhada é possivel em (BINATO; PEREIRA; GRANVILLE, 2001).

1.3 TECNICAS DE OTIMIZACAO USADAS

Na literatura podem-se distinguir trés grandes grupos de algoritmos empregados na reso-
lugdo do problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao (VERLY; OLI-
VEIRA, 2009): (i) algoritmos Heuristico Construtivos - estes algoritmos geralmente utilizam
técnicas de otimizacéo continua. Sao robustos e encontram geralmente solucdes de boa quali-
dade com pouco esfor¢o computacional, porém dificilmente encontram solu¢des 6timas globais,
principalmente em relacéo a sistemas reais e/ou de grande porte (GARVER, 1970b; MONTI-
CELLI et al., 1982); (ii) algoritmos de Otimizacéo Classica - usam técnicas de decomposi¢cao
matematica (LEVI; CALOVIC, 1991; PEREIRA et al., 1985) e geralmente encontram solu¢des
otimas globais de sistemas de pequeno e médio porte. Entretanto, para sistemas de grande porte,
estes algoritmos podem apresentar problemas de convergéncia e de esforco computacional; (iii)
algoritmos Combinatdrios - encontram soluges étimas ou sub-6timas mesmo para sistemas
de maior porte, porém com esforco computacional bastante elevado e até proibitivo. Entre
0s principais algoritmos de otimizagcdo combinatoria utilizados pode-se menciSirautated
AnnealingROMERO; GALLEGO; MONTICELLI, 1996), o Algoritmo Genético (OLIVEIRA
et al., 2000; SILVA; GIL; AREIZA, 2000), o Algoritmo de Busca Tabu (SILVA et al., 2001),
entre outros. Os algoritmos presentes neste ultimo grupo, como ja mencionado, sdo capazes
de encontrar solucdes 6timas e/ou sub-6timas para sistemas de pequeno, meédio e grande porte,
porém com alto tempo computacional. Entretanto, sabe-se que a inicializacéo destes algoritmos
tem fator preponderante na qualidade da solucéo e no tempo de execucao destes métodos.

1.4 O TEMA ABORDADO NA TESE

A modelagem do problema de planejamento da expanséao do sistema de transmissao é tema
de suma relevancia nos dias atuais, por consequéncia do Brasil estar em pleno crescimento
nos setores industriais, comerciais e crescimento populacional, que requer uma demanda maior
de energia elétrica. O problema esta em garantir a chegada da energia elétrica nos locais de
demanda e garantir o fornecimento constante independente de fatores climaticos e assim mini-
mizar os casos de "apagdes" de fornecimento.

Segundo Verly e Oliveira (2009) o setor de energia elétrica brasileiro enfrenta profundas
alteracbes, uma vez que o cenario de desverticalizacdo da industria da energia elétrica intro-
duz a competicdo nos segmentos de geragdo e comercializagdo de energia. Nesse contexto,
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o planejamento da expanséo de sistemas de transmissas¢ounaa tarefa dificil devido as
incertezas de mercado e de algumas caracteristicas peculiares como: alta taxa de crescimento,
predominéncia de geracgao hidraulica e transporte de grandes blocos de energia.

O planejamento de expanséo de sistemas de transmissédo busca determinar, entre um con-
junto de circuitos candidatos a expansao, quais devem ser construidos, de modo que o sistema
opere adequadamente dentro de um horizonte de planejamento previamente conhecido, com o
menor custo de investimento possivel.

O problema é de dificil solucéo e apresenta alguns fatores complicadores: (i) apresenta va-
rios pontos de minimos locais, que leva a maioria dos algoritmos a uma convergéncia prematura
em um ponto de 6timo local; (i) natureza combinatdria do processo de decisdo, que conduz a
explosédo combinatéria de alternativas e consequentemente ao elevado tempo de processamento;
(i) a possibilidade da existéncia de sistemas elétricos ndo conexos, o que requer um tratamento
especial para evitar problemas de singularidades no processo de otimizagéo.

Neste trabalho sera abordado em detalhes um tipo de modelagem matematica, isto €, um
modelo matematica em que é possivel desligar linhas de transmissao existentes na topologia
basica como parte do problema de planejamento da expansao do sistema de transmissao. Assim,
o modelo DC tradicional € modificado de forma que seja possivel desligar linhas de transmissao
da topologia base, além da possibilidade de adicionar novas linhas de transmissao.

Deve-se observar que € surpreendente verificar que esse tipo de modelagem encontra solu-
¢Oes que sdo mais baratas que as eventualmente encontradas pela modelagem tradicional. Pare
resolver esse modelo matematico, transformamos o modelo DC modificado foi transformado
em modelo linear disjuntivo equivalente. Finalmente, o modelo linear disjuntivo € resolvido
usando o solver CPLEX (ILOG, 2008) e o assistente AMPL (FOURER; GAY; KERNIGHAN,
2003).
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2 O PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DA
EXPANSAQO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO.

Conforme Binato (2000) o problema de planejamento de expanséo de redes de transmissao
consiste em determinar o plano ideal de expansao mais econémico da rede de transmissao ja
existente, conhecida como rede basica. A expansao tem por necessidade atender um mercado
de ano futuro, pois a rede basica ndo tem esta capacidade. Os estudos sao feitos na rede basice
para o levantamento de dados como a previsao de carga futura e o despacho dos geradores para
atender o mercado.

2.1 INTRODUCAO

O problema de planejamento da expanséao de sistemas elétricos € um problema de grande
relevancia no setor elétrico e que deve ser solucionado para garantir que os consumidores sejam
atendidos de forma econdmica e confiavel com o aumento da demanda de energia com o passar
dos anos. Isto &, ele representa um problema real de um sistema elétrico que esta implantado e
em funcionamento, possuindo suas caracteristicas especificas de tecnologia, cargas e linhas.

A estrutura de gerenciamento do sistema elétrico Brasileiro tem por caracteristica uma ges-
tdo descentralizada pelos agentes do setor (agentes de geracéo, agentes de transmissao, agente
de distribuicdo, entre outros) que devem decidir onde e quando investir seus recursos para ex-
pandir seus sistema.

Este processo devera sofrer a interferéncia de um agente central que deve funcionar como
um plano de referéncia de forma a garantir uma expansao 6tima global do sistema, otimizando
a utilizacado dos recursos disponiveis com qualidade satisfatoria, e 0s custos para 0os consumi-
dores. As decisdes do processo de planejamento estdo relacionadas a sele¢cdo das melhores
unidades geradoras, das melhores rotas de transmisséo e das melhores malhas para garantir un
suprimento de energia de forma econdémica e confiavel.

Este processo de tomada de decisGes da origem a um tipo de problema de otimizacdo com-
plexo que deve ser resolvido pelos engenheiros de planejamento. Para uma melhor tomada de
decisdo 6tima ou as melhores decisdes possiveis, sao desenvolvidas estratégias e técnicas de
solucao do problema que assegurem um resultado 6timo que permita minimizar os custos de in-
vestimento em novos circuitos alcangcando um nivel de qualidade no sistema (TAGLIALENHA,
2008).
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Um dos primeiros passos na resolucao deste problema é a bascarstrugdo de um
modelo matematico, como também € a busca e escolha de uma técnica de resolucéo que possa
ser aplicada a este problema permitindo uma solucédo 6tima para a topologia futura de longo
prazo (10 anos ou mais ) que permita um bom funcionamento do sistema de transmisséao.

2.2 MODELAGEM MATEMATICA BASICA

Os problemas de planejamento de sistemas de transmissdo de energia elétrica sdo desafi-
adores na questdo de modelar o problema assim, como em escolher adequadamente a técnica
de solucédo para este modelo matematico. No caso de problemas da vida real, a modelagem
matematica pode ser uma representacao exata ou simplificada do problema e normalmente a
medida que ha melhorias no modelo matematico do problema real, as técnicas de solucdes se
tornam mais complexas, e ha ainda a caracteristica que certos modelos se adaptam mais a certas
técnicas de soluc¢des do que outras. Assim deve haver um compromisso entre a modelagem
matematica adotada e a técnica de solucao escolhida (ZULUAGA, 2008).

No planejamento de sistemas de transmisséo, se parte da premissa de que existe um sistema
elétrico, com uma topologia base, e o que se deseja € encontrar o plano de expansao 6timo para
o problema especifico.

Como ja foi dito, a modelagem matematica ideal para indicar a operacdo adequada consiste
em representar o problema por meio das relacées matematicas de fluxo de poténcia AC (Alter-
nating Current). Entretanto, em planejamento de sistemas de transmissao, essa representacao
passa por diversas dificuldades como: (1) a existéncia de barras isoladas ou ilhadas; (2) o pla-
nejamento de sistemas de transmissao soluciona somente o fornecimento de poténcias ativas no
sistema elétrico, e o fornecimento reativo é resolvido posteriormente (MANTOVANI, 2004).

A modelagem matemaética ideal para indicar as operacdes futuras seria o fluxo de carga AC,
entretanto o uso do modelo de carga AC do sistema de transmisséao para resolver o problema de
planejamento de expansao de sistemas de transmissao é incipiente, pois existem raras publica-
cOes na literatura especializada em que seja usado esse modelo (RIDER; GARCIiA; ROMERO,
2007). Desde 1960, os pesquisadores verificaram que ndo era possivel trabalhar com o modelo
de fluxo de cargas AC em trabalhos de planejamento da expansao de sistemas de transmissao,
e comecou entdo, a ser explorado o modelo de fluxo de cargas DC (Direct Current). Hoje a
maioria dos pesquisadores concordam que o modelo DC (ou o modelo equivalente chamado de
linear disjuntivo) € o modelo ideal para trabalhos de planejamento da expansao do sistema de
transmissao.

Segundo Garver (1970a) deve-se buscar por modelos mais relaxados, que permitam encon-
trar topologias ou configuracfes 6timas, mesmo usando modelos matematicos aproximados.
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2.2.1 MODELO DE TRANSPORTES

O modelo de transporte foi a primeira proposta de modelagem matematica usada com su-
cesso no problema de planejamento de sistemas de transmissdo. O modelo de transporte foi
inicialmente apresentado por Garver (GARVER, 1970a) e representou uma proposta funda-
mental na pesquisa em planejamento da expansao sistemas de transmisséo porque era a unice
forma de otimizar o problema com as técnicas de otimizacao disponiveis nhaquela época. Esses
modelos relaxados, diferentes dos usados na analise de operacgéo, foram chamados de modelos
de sintese de sistemas de transmissdo. O modelo de transporte, assim como todos 0s modelos
de sintese, faz apenas o planejamento considerando o fluxo de poténcia ativa e, portanto, resolve
apenas o problema de capacidade de transmissao (ZULUAGA, 2008).

Sugeriu-se, entdo, resolver a modelagem matematica do fluxo de carga DC relaxado, que
considera apenas a primeira lei de Kirchhoff (Lei das correntes), e a capacidade de operacao de
circuitos e geradores. A primeira lei de Kirchhoff determina que a soma dos fluxos que entram
em uma barra devem ser igual a soma dos fluxos que saem da mesma barra do sistema. Neste
contexto, a modelagem matematica é um problema de programacao linear inteiro misto (PLIM).
Levando isto em consideracao obtém-se uma modelagem pouco adequada para problemas reais,
e que em comparacdo com a solucéo obtida através do que o modelo DC e pode ser pouco
adequada para estes problemas.

A sequir, é apresentado formulacédo do modelo matematico de transporte na seguinte forma:

minv = CijNij (1a)
ijeZ)g
sa.
Z) fii — fij +0i =di Vi € Qp (1b)
jieQy ijeQy
[ fij| < (mij +n) fij Vij € Qp (1c)
0<g <y Vi € Qp (1d)
0 < njj < ] Vij € Q (1e)
nij inteiro Vij € Q¢ (1f)

em queQ, e Qp sdo os conjuntos de ramos e barras (caminhos), respectivamente. O valor de
v € o custo de investimento das adi¢Bes de circuitos no sis@mao custo de um circuito
adicionado no caminhb— j, njj € o nimero de circuitos adicionados no caminhoj, fj;
representa o fluxo total de poténcia ativa através no caniirhjog; é a geracao da barrad;

€ a demanda na bar'ranﬂ representa o numero de circuitos existentes na configuragcédo base,
fij representa o fluxo de poténcia maximo permitida para cada linha no caminh@; € a
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geracdo maxima da barra nj; € o nimero méaximo de linhas que podem ser adicionadas no
caminhoi — j.

As variaveis de decisao e a estrutura matematica do modelo de transporte apresentado ori-
ginalmente por Garver é diferente de (1a), (1b), (1c), (1d), (1e) e (1f), mas sédo equivalentes
entre si.

Neste modelo, a equacado (1b) representa a primeira lei de Kirchhoff para cada barra do
sistema, sendo que a equacéo (1c) representa as restricdes de capacidade de transmissao en
forma de valor absoluto, pois os fluxo de poténcia podem ter os dois sentidos.

A grande vantagem do modelo de transporte € o fato de ser linear usando somente a primeira
lei de Kirchhoff e descartando os fatores nédo lineares da segunda lei de Kirchhoff. Assim néo
ha diferenca se o problema sob estudo é conexo ou ilhado pois sua resolucao segue o0 mesmo
padrdo. A desvantagem € que a solucado do modelo de transporte geralmente est4 distante da
solucéo correspondente ao modelo DC, por ndo ser usada a segunda lei de Kirchhoff.

2.2.2 MODELO DC

O modelo DC é uma generalizacdo do modelo de fluxo de carga DC, que esta amplamente
desenvolvido em (MONTICELLI et al., 1982), e € o modelo mais explorado em planejamento
da expanséo de sistemas de transmissao. Neste modelo todos os circuitos devem obedecer as
duas leis de Kirchhoff. Assim, o modelo matematico € um problema de programacéao nao-linear
inteiro misto (PNLIM) de alto grau de complexidade.

Este modelo é considerado o ideal a ser utilizado neste problema, e a maioria de novas
técnicas de otimizacéo sao propostas para resolvé-lo.

A literatura especializada apresenta testes experimentais exaustivos mostraram que as topo-
logias encontradas usando o modelo DC apresentam um bom desempenho quando comparadas
com os modelos de operacdes de sistemas de corrente alternada. A modelagem assume a se-
guinte forma:

minv = ijeZ}éc.,nIJ (2a)
S.a.

Sf+g=d Vi € Qp (2b)

fij — vij (N} +1ij) (6 — 6;) =0 Vij € Q (2¢)

iy < (] +nij) fij Vij € Qg (2d)

0<g <G Vi € Qp (2e)
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0 < njj < nyjj Vij € Q¢ (2f)
nij inteiro Vij € Qg (29)
f e 6jirrestritos Vij € Q (2h)

tendo na formulag&o acima;, susceptancia de um circuito no camirihej; 6 e 6; séo os
angulos de tenséo nas barras terminais do camirhp S é a matriz de incidéncia né-ramo
transposta do sistema. Deve-se lembrar que neste modelo é empregado a suswpté,rgfjcia
ou seja, o inverso da reatanejp dos circuitos.

A restricaoS f+ g = d representa o conjunto de equagdes que atende a Lei de Kirchhoff
das correntes; a restricaig — V; (nﬂ- +nij)(6 — 6;) = 0 representa o conjunto de equagdes
que satisfaz a segunda Lei de Kirchhoff, sendo responséavel pela néo linearidade do modelo; as
restricbes fjj | < (nﬂ +nij>ij, 0<g <0 e 0<nj<n;impdem limites, respectivamente,
nos fluxos através dos circuitos, na geracao nas barras de geracédo e ao numero de adicfes de
linhas por circuito.

Apos algumas manipulacfes algébricas obtemos a formulagéo equivalente seguinte:

minv = Cij Nij (3a)
ijeZ)g
sa
Z fii — fij +0i = di Vi € Qp (3b)
ey, ijeQy
6 — 0,
fij = (nyj +ni0j)% Vij € Q (3c)
j
i < (nij -+ i) fij Vij € Qg (3d)
0<g <y Vi € Qp (3e)
0 < njj < njj Vij € Qp (3f)
njj inteiro Vij € Q (39)

O modelo DC é considerado ideal para representar o problema de planejamento, pois 0s
resultados obtidos com o mesmo séo proximos daqueles encontrados com o fluxo de carga AC
em relagdo a distribui¢cdo dos fluxos de poténcia ativa.

2.2.3 MODELO LINEAR DISJUNTIVO

Na busca da melhor forma de modelagem matematica para o problema de expansao do
sistema elétrico, a modelagem ideal € chamada de modelo DC sendo um problema de progra-
macado nao-linear inteiro misto (PNLIM). Ao apresentar a dificuldade de ser um modelo néo
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linear, ha a possibilidade de transformar o modelo DC n&atimum problema equivalente

cuja modelagem matematica corresponde a um "modelo linear". Esta pratica de transformacao
de um problema nao linear com variaveis binérias e reais em outro problema linear equivalente
com variaveis binarias e reais é bastante comum na literatura especifica, onde se "separa"os
termos néo-lineares em relacoes lineares.

Este processo é possivel adicionando no problema um parametro M de valor muito grande.
Esta modelagem chamada linear disjuntiva foi proposta por varios autores. Entretanto, uma ana-
lise detalhada desta modelagem é apresentada em (BINATO; PEREIRA; GRANVILLE, 2001).
Partindo-se do modelo DC para se obter o modelo linear disjuntivo, o primeiro passo é colocar
em evidéncia os fluxos de poténcias ativas dos circuitos existentes na configuracéo basica:

minv = Gij Nij (4a)
ij;)y
sa
(fi+fH)— S (fij+ ) +g =d Vi € Qp (4b)
J'iGZQé ! ii;& !
6 — 0;
fi?:nﬂ.i( 'X__ i) Vij € Q (4c)
i
|91 < nd fij Vij € Q (4d)
6 — 0;
fij :nij% Vij € Q (4e)
|fij|§nijfij Vij € Qg (4f)
0<g <G Vi€ Qp (49)
0 < njj <y Vij € Qp (4h)
nij inteiro Vij € Qg (4i)

esta formulacéo ainda possui uma néo linearidade em (4e) onde h& o produto da variavel inteira
nij pela variavel continugd; — 6;). Também nesta formulagéo, nota-se a presenca de uma nova
variavel fi(j’, representando o fluxo total de poténcia ativa que passa pelos circuitos existentes no
caminhoi — j.

Em seguida transformamos a variavel inteisafoi transformada em uma variavel binaria
Wij y, dentro de um conjuntd de variaveis binarias, onde cada variavel binaria representa uma
linha de transmisséo que pode ou néo ser adicionada no caminhoSew;j y = 1, entdo a
linhay foi adicionada no caminhio- j; sendawj y = 0, que indica que a linmpanao foi adici-

onada no caminhb— j. Assim aparece uma nova representacédo da vamgveor y wijy .
ye
Seguindo o mesmo raciocinio deve-se tratar cada fluxo de poténcid; gjida forma indepen-

dente para cada linhgadicionada no caminhio- j. O modelo linear disjuntivo assume assim
a seguinte forma:
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minv = Cij ) Wijy (5a)

S.a.
(Y fiy+ )= Y (3 fiy+fi)+a=d VieQ (5b)
ji;&‘ ye ! ijgﬁz ye !
6 — 6
fﬁ:ﬁ('”” Vij € Q (5¢)
|£2] < nd Vi) € Q (5d)
6 — 6
my=mwﬁ'm_0 Vij € Q (5e)
M
[fijyl < wij yfi vij € Q (50
0<gi<ag Vi € Qp (59)
mesﬁj Vij € Qg (5h)
ye
Wijy < Wijy—1 Vij € Q¢ Yy € Y]y >1(5])
Wi; y binario VijeQu, Yy eY  (5)

Deve-se se observar que a equacéo (5i) garante a alocacgéo de linhas na sequéncia no conjunto
Y e impede solugdes iguais.

Observa-se ainda que ha a néo linearidade na equacao (5e) onde ha o produto da variavel
binariaw;j y com a variavel continugd; — ;). Analisando melhor as equac6es (5e) e (5f) note-
se que se a variavelj y assumir o valor 1fjj y = (Glxjjej) e |fijy| < fij ; caso a variavel
binaria assuma o valor @;; y = 0 com a variavel continugd, — 6;) totalmente livre. Como
consequéncia destas propriedades a equacao (5e) pode ser substituida por:

X fijy — (6 = 6j)| <M(1—-wijy) Vij € Qp Wy eY (6)

o valorM deve ser uma constante de valor muito grande (big M). Tem-se assim uma nova for-
mulag¢ao do modelo linear disjuntivo na seguinte forma:

minv = Z}Cij Z(Wijy (7a)
ijeQ, ye

S.a.
(S fiy+ D= 5 (Y fijy+ ) +ai=d VieQp (7b)
ji;)g y; g IJEZZ( y; ! | | |
0 (6—6))

ij -
Xij
2] < nd fij Vij € Q (7d)

fi(j) =n Vij € Qg (7¢)
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Xj fijy — (6 — 6j)| < M(1—-wijy) Vij€ Qe WyeY (7€)
iyl < Wiy fij Vij € Q (7f)
0<g <G Vi€ Qp (79)
Z(Wijy < njj Vij € Q (7h)
ye

Wijy < Wijy-1 Vij € Qo Wy € Y|y > 1(7i)
Wij y binario ViieQ, WweY (7))

O problema de programacéo resultante, quando se utiliza a formulacéo disjuntiva para re-
solver os problemas de expansdo do sistema de transmisséo, € um problema de programacao
linear inteiro misto (PLIM) (BINATO, 2000).

2.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Desde o final dos anos 50 (MASSE; GILBRAT, 1957), ha uma preocupagéo por parte
de pesquisadores em resolver o problema de planejamento da expansao de redes de energia
elétrica, por meio de técnicas de programacdo matematica para reduzir os custos de operacao
e 0s custos de investimento. Mas foi somente na década de 70 que os primeiros trabalhos no
setor comegam a surgir. Eles buscavam solugcdes solugdes do problema de planejamento da
transmissao em geral e um plano de expansao 6timo em patrticular.

Desta forma, comeca a 0 uso desta técnica como ferramenta para a busca de solucdes para
resolver o problema de planejamento a um estagio (plano 6timo para o ano horizonte) (GAR-
VER, 1970b) onde procurou-se minimizar apenas o custo de investimento na expansao da trans-
missao do sistema.

Observando uma caracteristica tipica do problema de expansdo em escolher se sera cons-
truida as linhas ou ndo construir, foi proposto em (LEE; HICKS; HNYLICZA, 1974) um meé-
todo para definicdo do plano de expansdo de minimo custo, tendo por base a programacéo
inteira do tipo Branch & Bound, que tem a variavel binaria de decisdoagmstruir linha= 1
e nao construir_linha=0.

Santos Junior, Franca e Said (1989) também exploraram o problema de redes de transmisséo
buscando os custos minimos de expanséo. Neste trabalho séo apresentadas varias formulagdes
de modelo de otimizacédo, até chegar no modelo linear por partes, sendo resolvido através de
um algoritmo que tem por base o fluxo em redes.

Em Oliveira, Costa e Binato (1995) o problema de planejamento tem uma apresentacao
usando o método de programacéo inteira com a decomposicao de Benders auxiliada de heu-
risticas matematicas. Tudo isto para buscar reduzir o esforco computacional e assim ser usado
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sistemas de grande porte evitando a explosdo combinatdria.

Contraditando as desvantagens da programacao dinamica, em (GONZAGA, 1973) é pro-
posto um novo algoritmo para resolver o problema de expanséo de sistemas de energia elétrica
baseado em busca em grafos. No desenvolvimento deste algoritmo busca-se uma nova alterna-
tiva de caminho que apresente custos menores com a técnica de grafos de expansao associado &
heuristicas afim de conseguir diminuir o nimero de alternativas.

Quando se trata do planejamento multi-estagios, muitas vezes ndo é vantajoso procurar um
plano de expansédo de minimo custo pelo aumento significativo do tempo de uso da CPU, mas
sim um elenco de alternativas de expanséo viaveis para cada estagio de planejamento. Isto é
feito em (MONTICELLI et al., 1982), onde se procura realizar a descrigdo abreviada de redes
para cada estagio, sequencialmente, através da analise de sensibilidades (fluxo DC). A defini¢éo
da técnica é baseada no método do minimo esfor¢o na definicdo de fluxo em uma rede. Assim
é feita uma classificacao de todas as alternativas, levando em conta os custos e beneficios para
verificar onde ha maior alivio de sobrecarga que estas alternativas teriam sobre a rede.

O planejamento multi-estagios também é abordado em (BINATO; OLIVEIRA; ARAUJO,
2001) utilizando-se programacdo linear e analise de sensibilidades e procurando determinar os
reforcos que apresentem os menores impactos sobre arede, para cada estagio até o ano horizonte
(forward), ou para o ano horizonte diretamente, determinando-se entéo os reforgos para cada
estagio (backward).

Observando a propriedade natural do problema de planejamento, inicialmente foi proposta
a decomposicdo do problema de planejamento da expansdo em dois sub-problemas: operacéo
e investimento (BEGLARI; LAUGHTON, 1975). Primeiro o sub-problema de investimento &
resolvido tendo por base alguns dados iniciais. O sub-problema de operacao é entéo resolvido
observando os resultados obtidos na solugcdo do sub-problema anterior. O processo continua
iterativamente até que a convergéncia seja alcancada, o que ocorre nhormalmente de 2 a 4 itera-
coes.

Em Pereira e Pinto (1985), € abordada a decomposicao do problema de planejamento uti-
lizando a decomposi¢céo de Benders, onde os sub-problemas de operacao e de investimento
séo resolvidos através da aplicacdo de programacao linear, programa de fluxos em redes e pro-
grama de fluxo de poténcia DC. Os sub-problemas sé&o relacionados entre si através dos cortes
de Benders.

A técnica de decomposicao de Benders é novamente destacada como proposta para solucao
do problema de determinagdo do minimo custo global de expansdo em (LEVI; CALOVIC,
1991). Neste caso, o sub-problema de investimento é resolvido por meio de programacao linear,
enquanto que o sub-problema de operacédo é resolvido pelo método de simulacdo de Monte
Carlo. Assim como no trabalho de (PEREIRA; PINTO, 1985), o sub-problema de investimento
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é resolvido primeiro e o de operagéo depois.

A decomposicdo de Benders também foi utilizada em (ROMERO; MONTICELLI, 1994).
Neste caso, também ha a preocupacéo de se encontrar um ponto de minimo global da funcéo de
custo. Para isto, a solucao do problema é dividida em trés fases, onde na fase | busca-se uma
solucao inicial, que pode ser um minimo local, obtida com um modelo mais simples (modelo de
transporte), na fase Il é utilizado um modelo hibrido (modelo de transporte para novos circuitos
e fluxo DC para circuitos existentes) e na fase lll, utilizando programacéo linear inteira para
o problema de investimento e fluxo de poténcia DC para modelar o problema de operacéao,
determina-se o ponto de minimo global. As decisGes de investimento (novos circuitos) e 0s
cortes de Benders séo transferidos de fase para fase.

O planejamento da expanséao da transmissao pode ser feito considerando restricoes de se-
guranca para um médio prazo. Assim em Seifu, Salon e List (1989) é proposta duas novas
metodologias para a definicdo dos reforgos do sistema de transmissédo, considerando restricdes
de seguranca darede. O primeiro método é baseado em programacao inteira-mista, onde o plano
de expansao é obtido considerando contingéncias (simples e multiplas), e o segundo método é
heuristico onde € propostaa definicdo do plano de expansdo de minimo custo inicialmente em
regime permanente, para depois fazer a analise de contingéncias.

Neste mesmo ano Hsu et al. (1889) propdem uma metodologia para considerar na definicao
do plano de expansao de minimo custo, novos indices tais como: maximo limite de transferéncia
de poténcia, corrente de falta, além dos custos. Além disto, cada plano de expanséao obtido &
avaliado em termos de estabilidade dinamica (perturbacdes de baixa frequéncia), através da
andlise de auto-vetores e auto-valores.

Um método foi proposto para determinar uma metodologia para considerar o planejamento
integrado de geracgdo-transmissao, onde a definicdo da alternativas é feita considerando-se as
contingéncias mais criticas. A sintese de redes é realizada através de um algoritmo de busca
em grafos, com heuristicas para eliminar as alternativas mais onerosas (FONSECA; LUCIO,
1990).

A preocupacéao de se formar um elenco de programas computacionais aplicados ao plane-
jamento da transmisséo, para uso do planejador, foi demonstrada inicialmente em (MANZONI,
PARIS; VALTORTA, 1979). Neste trabalho ja se vislumbrava a possibilidade de se integrar
todas as ferramentas necessarias ao planejador em um unico ambiente computacional.

Além disto, buscou-se desenvolver ferramentas que apresentassem boa modularidade, com
relacdo a manutenc¢des no software, e apresentasse um interface 'amigével’ com o usuario (FO-
LEY et al., 1993), além de propiciar flexibilidade ao ambiente desenvolvido (FOLEY; BOSE,
1995). Por estas razdes a programacao orientada a objetos (POO) foi a proposta utilizada.
Nestes trabalhos a POO foi aplicada especificamente ao problema de convergéncia de fluxo de
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poténcia.

Neste sentido, a construcao de ambientes computacionais de planejamento que integre va-
rias ferramentas utilizadas pelo planejador, e ao mesmo tempo forneca uma boa interface gra-
fica, passou a ser um objetivo perseguido por varios pesquisadores, como pode ser observado em
(LEMAITRE; PAULO; BOUQUET, 1996; OLIVEIRA; COSTA; BINATO, 1995). Este traba-
lho demonstra uma preocupacédo crescente nesta area, que € o desenvolvimento de ferramentas
flexiveis para o planejamento.

A partir da década de 80, observa-se um fenbmeno no Brasil onde os investimentos no
setor elétrico comecam a ficar escassos. Entdo, comecgou-se a pensar melhor sobre ajustes e
remanejamentos dos planos de expanséao obtidos anteriormente. Neste contexto Morozowski
Filho (1995) prop6em um modelo computacional para procurar fazer este remanejamento no
plano de expansédo obtido previamente, de forma a propor a postergacdo por um estagio de
obras que apresentam o menor indice custo/beneficio, onde o custo aqui se refere ao custo para
0 sistema ocasionado por este adiamento (por ex. risco de corte de carga), e beneficio se refere
a economia alcancada com este adiamento.

Outro aspecto que deve ser considerado no planejamento da expansao é a incerteza inerente
a determinados fatores relativos a este problema, tais como: crescimento da demanda e preco de
Oleo (CIGRE, 1995). Neste caso, o planejamento deterministico é abandonado, trabalhando-se
entdo com um modelo probabilistico (analise de cenarios) (GORENSTIN et al., 1993), ou com
l6gica fuzzy (AIRES; PINTO; FILHO, 1994; SARAIVA; MIRANDA; PINTO, 1995).

Nos ultimos anos, com o objetivo de se obter um plano de expanséo garantidamente de mi-
nimo custo (global), introduzindo-se heuristicas ’inteligentes’ para evitar a explosdo combina-
toria, tem-se aplicado a este problema técnicas mais recentes da inteligéncia artificial como o re-
cozimento simulado (GALLEGO et al., 1997; ROMERO; GALLEGO; MONTICELLI, 1996).
Neste ultimo caso, procura-se reduzir o tempo computacional com a utilizacdo de processa-
mento paralelo.

Outra técnica da inteligéncia artificial como os algoritmos genéticos também tem sido uti-
lizada para solugcéo deste problema (RUDNIK et al., 1995). Neste trabalho a filosofia dos algo-
ritmos genéticos é utilizada para definicdo de um plano de expanséo da transmissdo economi-
camente adaptado a um setor elétrico desregulamentado.

Todos os métodos apresentados anteriormente ndo aproveitam completamente a experiéncia
do especialista da area (planejador) no modelo de planejamento. Principalmente com relacéo
ao processo de definicdo das possiveis alternativas de expansao, ndo ha em geral a preocupacac
de abordar este problema, como sugerido em (BENNON; JUVES; MELIOPOULQOS, 1982).
Mesmo em Vega e Sarmiento (1996), onde através de imagens obtidas de satélites consegue-se
descartar antecipadamente determinados locais inviaveis para a construcao de linhas de trans-
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missdo, ha apenas a consideragéo da restricdo de meio ambient

A consideracdo da experiéncia do especialista é importante pois, através da representacéo
conveniente no computador desta experiéncia, pode-se definir mais rapidamente e eficiente-
mente as alternativas viaveis de expansao, bem como reduzir o esfor¢co de busca da solucéo de
minimo custo, a qual pode ser obtida por um programa procedimental.

Silva (2013) destaca que o modelo linear disjuntivo apresenta algumas vantagens e desvan-
tagens em relacdo ao modelo DC, sendo a principal desvantagem relacionada com o aumento
da dimenséo do problema e a introducéo de variaveis binarias (no modelo DC s&o usadas as va-
riaveis inteiragjj) e, principalmente, com a escolha ou determinagéo do parametro M grande
para cada restricdo que passa a representar o fator complicante na solugédo do modelo linear
disjuntivo.

A principal vantagem esta relacionada com a modelagem linear e, eventualmente, podem
ser desenvolvidos algoritmos adequados com propriedades de convergéncia interessantes do
ponto de vista tedrico. Uma analise detalhada da utilizacédo do modelo linear disjuntivo é apre-
sentada por Binato (2000), onde foi empregada decomposi¢céo de Benders para resolver proble-
mas de complexidade média. Binato, Oliveira e Araujo (2001) apresentam uma metodologia
para calcular o valor minimo de M resolvendo problemas de caminho minimo e maximo, base-
ados na teoria de grafos.

Segundo Romero et al. (2002), embora o modelo dos transportes mantenha a caracteristica
combinatoéria do modelo DC ele é normalmente mais fécil de resolver.

Entretanto, ja comecam a surgir trabalhos como Rider, Garcia e Romero (2004, 2007), Rider
et al. (2007) onde é apresentado um algoritmo heuristico construtivo para resolver o problema
de planejamento da rede de transmisséo utilizando o modelo AC e também é considerado o
problema de alocacdo de fontes de poténcia reativa de forma preliminar, usando um indice
de sensibilidade. Rodriguez et al. (2009) utilizam um algoritmo genético especializado para
resolver o problema planejamento de expanséo da transmissao usando o modelo AC. Gallego
et al. (2009), Rahmani et al. (2010) desenvolveram dois algoritmos genéticos especializados
para resolver o problema de planejamento de expanséo da transmisséo usando o modelo AC
considerando a alocacao de fontes de potencia reativa.

Braga e Saraiva (2005) apresentam uma formulacdo multi-critério para problemas de pla-
nejamento de expanséo de transmissao dinamico multi-anual. Esta formulagéo considera trés
critérios: custos de investimento, custo de operacao, e a energia esperada e ndo fornecida. O
algoritmo de solucdo adota uma abordagem de tomada de decisao iterativa que comeca em uma
solucdo ndo dominada do problema. Esta solucdo é identificada transformando dois dos trés
critérios em restricdes e especificando os niveis de aspira¢des, usando em sieyulatad
annealing
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Choi et al. (2005), Choi, El-Keib e Trans (2005) resolvem obfgma de planejamento
de expanséao de transmissdo, em ambiente competitivo, usando teoria dos conjuntos Fuzzy e
critério de confiabilidade probabilistico com base no mé®dmch and Boun@& um método
Branch and Boungbrobabilistico em que ambos fazem uso do teorema do fluxo maximo e corte
minimo. Ambos os trabalhos levam em consideracéo elementos de confiabilidade do sistema e
incertezas. Os testes sdo feitos em um sistema de 21 barras e cujos resultados estao apresentado
nos artigos.
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3 TECNICA DE SOLUCAO DO PROBLEMA DE
PLANEJAMENTO DA EXPANSAOQO DE SISTEMAS
DE TRANSMISSAO

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo vamos abordar metodologias utilizadas na literatura especifica para resolver
problemas de expansdo do planejamento de transmissédo do sistemas elétricos. As técnicas
mais usuais sdo:(i) de otimizacao classiBaafich and Bounde Decomposi¢cao de Benders
(HAFFNER et al., 2001)), (ii) heuristicas e as (iii) técnicas metaheuristicas (FARIA et al., 2005;
SILVA; GIL; AREIZA, 2000; SILVA et al., 2001), que tem o algoritmo heuristico construtivo
de Garver, o algoritmo heuristico de Villasana-Garver-Salon e as metaheuristicas como ponto
chave de referéncia.

3.2 METODOS EXATOS

Os métodos exatos ou de otimizagdo classica tém como metodologia o0 uso de técnicas de
decomposicdo matematica, com uma caracteristica que pode levar a uma solucéo 6étima do pro-
blema de planejamento. Sdo geralmente muito eficientes para sistemas de pequeno e médio
porte. O mesmo nao se aplica para sistemas de grande porte, pois apresenta um esforco com-
putacional elevado e problemas de convergéncia. A seguir descrevem-se de forma resumida os
métodos déBranch and Boun& Decomposi¢cédo de Benders.

3.2.1 A DECOMPOSICAO MATEMATICA DE BENDERS

A Decomposicéo de Benders é uma técnica que permite decompor o problema de planeja-
mento em dois subproblemas: um subproblema de operag&o ou escravo e um subproblema de
investimento ou mestre. O subproblema de operacao é responsavel pelas varidveis de operacéo
como os fluxos e os angulos das tensdes de barras. Este subproblema é um problema de pro-
gramacao linear que pode ser facilmente resolvido utilizando os algoritmos mais classicos de
programacdo linear (PL). O subproblema de investimento € responsavel pelas variaveis de in-
vestimento, mas é classificado como um problema de programacao linear inteiro misto (PLIM)
possuindo uma unica variavel continua que € resultado do processo de decomposic¢do de Ben-
ders. Assim, a decomposicao de Benders resolve o problema de planejamento da expanséo do
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sistema elétrico de transmisséo (PEST) através de uma sadtaggtiva dos subproblemas de
operacao e investimento (ROMERO; MANTOVANI, 2004; MANTOVANI, 2004; TAGLIALE-
NHA, 2008).

A otimizacao global é atingida através de uma resolucao iterativa das solu¢des separadas
dos subproblemas de operagéo e investimento. Esta técnica ndo foi capaz de resolver sistemas
de grande porte, como o sistema Norte-Nordeste Brasileiro.

A Decomposicdo de Benders pode ser conceitualmente definida como uma técnica de de-
composi¢cao matematica mais adequada para ser utilizada no problema de planejamento da ex-
pansédo do sistema elétrico de transmisséo de energia elétrica, mas na pratica trabalha de forma
eficiente apenas para sistemas de pequeno e médio porte.

3.2.2 TECNICAS DE OTIMIZACAO TIPO BRANCH AND BOUND

O algoritmoBranch and Boune um algoritmo enumerativo, cuja estrutura de resolugéo
baseia-se na construcdo de uma arvore onde 0s nés representam os problemas candidatos e o:
ramos representam as novas restricées que devem ser consideradas. Por intermédio dessa ar-
vore, todas as solugdes inteiras da regido viavel do problema sdo enumeradas de modo implicito
ou explicito o que garante que todas as solu¢fes 6timas devem ser encontradas. A estrutura geral
do algoritmoBranch and Boun@presenta trés elementos fundamentais, que serdo detalhados a
seguir: separacgao, relaxacéo e sondagem.

Na etapa de separacéo, o problema origiRpE(resolvido com valores reais e é separado
emq subproblemas de acordo com os valores encontrados nas varia @$)gi?), ... ,(P9)
sendo que estes subproblemas esté sujeitos as seguintes condicdes:

e Todas as solu¢des possiveis encontradas no problema origjredré também uma so-
lucdo de algum dos subproblem&)( i=1,2, ..., q.

e Uma solucéo possivel de qualquer um dos subprobleRigsi(=1, 2, ..., g é também,
uma solucao viavel de).

Assim garantimos que existe um conjunto das solu¢des possiveis de cada um dos subpro-
blemas P'), i = 1,2, ..., g, sendo ele uma particdo do conjunto das solucées viaveB)de (
Os subproblema(sP‘), i=1 2, ...,0, sdo denominados descendentesR)e(podem, sucessi-
vamente, gerar seus proprios descendentes.

O interesse na separacdmgnching € utilizar a estratégia de "dividir para conquistar"”
para resolver o problem&). Pode-se descrever, sucintamente, esta estratégia do seguinte
modo: enquanto a solucédo d® (ao é possivel, separa-$8 €m dois ou mais subproblemas
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descendentes, gerando uma lista de problemas candiahs Entdo, seleciona-se um dos
candidatos dessa lista e tenta-se resolvé-lo. Se a solucdo néo é possivel, o problema é novamente
separado e seus descendentes sdo adicionados a lista dos candidatos, caso contrario, o problem:
é resolvido e uma nova solucéo é obtida. O valor da funcéo objetivo dessa nova solugéo é, entéo,
comparado com o valor da solucao incumbente, que € a melhor solucédo viavel conhecida até o
momento. Caso a nova solucéo seja melhor do que a solugéo incumbente, ela se torna a nova
incumbente. A seguir, retorna-se a lista e seleciona-se o proximo candidato. Isto é repetido até
que a lista esteja vazia, quando se pode afirmar que a solucéo do problema é dada pela solucao
incumbente final.

A forma usual de separacabrénching de um problema de programacéo inteira é atra-
vés de restricbes contraditorias em uma Unica variavel inteira (variavel de separacdo ou de
ramificacdo). Assim, a partir do problema original, denominado né zero, originam-se dois no-
vos subproblemas (cada um dos subproblemas descendentes é mais restrito que o subproblema
candidato de origem uma vez que foi acrescentada uma restricdo na variavel de separacéo), re-
presentados pelos nés 1 e 2 que sao sucessivamente divididos formando uma arvore. A cada n6
se associa um subproblema candidato e cada ramo indica o acréscimo de uma restricao relaci-
onada a variavel empregada na separacdo. Portanto, a medida que se desce na arvore a regiac
viavel dos descendentes gerados vai ficando cada vez mais restrita.

Temos a figura 3 que ilustra uma arvore que simboliza a particionamento do problema origi-
nal Py nos problema®; e P, e estes nos problemBs e Ps; P5 e P; respectivamente, fixando-se
em cada passo uma das varidveis em 0 ou 1. Cada um dos prolfesera resolvido ou
novamente particionado gerando dois novos problemas na arvore, que seréo resolvidos ou par-
ticionados; e assim sucessivamente.
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Figura 3 - Arvore de particionamento com os nds correspoadent

X1=1 | | X1=0

X2=1 L X2=0 X2=1{ v X2=0

Fonte: Elaboragéo do préprio autor

A relaxacgdo consiste em, temporariamente, ignorar algumas restricoes do praBlema (
visando torn&-lo facil de resolver. A condi¢cdo que deve ser satisfeita € que o conjunto de
solucdes viaveis do problema origin&l) (esteja contido no conjunto de solucdes viaveis do
problema relaxaddR). Isto implica que:

e (R1) - Se PR nao tem solucao viavel, entdo o mesmo é verdadeiro para (
e (R2) - O valor minimo deR) ndo € menor que o valor minimo deR).

¢ (R3) - Se uma solucgédo 6tima dEeR) € viavel em P), entdo ela é uma solugdo 6tima de

(P).

Dentre as formas possiveis de relaxacao, destaca-se a eliminacéo das restricbes de integra-
lidade das variaveis, o que transforma o problema misto em um problema Piggadrao.

Na analise dos problemas candidatB€) existe a necessidade de encontrar quais sdo 0s
problemas promissores e, assim, devem ser examinados, e quais podem ser eliminados. Isto é
realizado na etapa de sondagem onde o problema candr{gté eliminado (descartado para
futuras andlises), juntamente com todos os seus descendentes, se satisfazer pelo menos um dos
seguintes critérios:

e (Sl) - O problema candidato relaxad®@R nao tem solucao viavel. Devido RY), isto
significa que o problema candidatQ) também n&o tem solucéo viavel.
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e () A solucéo 6tima do problema candidato relaxaB€R € pior ounding do que
a melhor solucdo atualmente conhecida p&)a¢olucéo incumbente). Observar que a
solucao 6tima do problema candidato relaxado € sempre melhor ou igual & solugdo do
problema candidato e de seus descendentes.

e (S3) Uma solucao étima do problema relaxa@®€R € viavel, também, enPC). Neste
caso, devido aR3), ela é 6tima emRC) e, devido a £2) ela é também factivel enf).
Caso seja melhor que a incumbente, a solucdo deste problema candidato passa a ser a
nova solucao incumbente.

O algoritmobranch and boundasico, embora seja conceitualmente simples, apresenta
complexidade na implementagcdo computacional. Este algoritmo apresenta excelente desempe-
nho para problemas ou sistemas pequenos, mas em sistemas reais apresenta varias limitacdes
relacionadas com o esforco computacional (TAGLIALENHA, 2008).

As heuristicas e as metaheuristicas sdo consideradas ferramentas auxiliares que empregadas
nos modelos matematicos de resolucdo do problema de expanséo do sistema elétrico pode levar
a uma solucao 6tima ou muito boa, dependendo do modelo empregado. Na literatura podem-
se classificar trés grandes grupos de algoritmos para a resolucéo do problema de expansao do
sistema elétrico de transmissao:

e Algoritmo Heuristico Construtivo: Utiliza técnicas de otimizag&o continua. S&o robus-
tos e encontram geralmente soluc¢des de boa qualidade com pouco esfor¢co computacional,
mas apresentam dificuldade de encontrar solu¢des 6timas globais, principalmente em pro-
blema de grande porte (GARVER, 1970a, 1970b; GLOVER; KOCHENBERGER, 2003;
MONTICELLI et al., 1982; PEREIRA et al., 1985; RIDER; GARCIiA; ROMERO, 2007,
ROMERO, 1999; ROMERO; GALLEGO; MONTICELLI, 1998; SILVA et al., 2008;
VILLASANA; GARVER; SALON, 1985).

e Algoritmo de Otimizacdo Exata: Usam técnicas de decomposi¢do matematica ou técni-
cas da familidoranch and boundgeralmente encontram solugdes 6timas globais para
sistemas pequenos e de médio porte (BINATO, 2000; LEVI; CALOVIC, 1991).

e Metaheuristicas: Encontram solucfes Otimas ou sub-6timas mesmo para sistemas que
apresentam um porte maior, mas geram um grande esfor¢co computacional e até proibitivo
em alguns casos. Os mais comuns sdo os algoritmos genéticos Oliveira (2005), simulated
anneling Romero, Gallego e Monticelli (1996), busca tabu (ROMERO; MANTOVANI,
2004) e GRASP (BINATO; OLIVEIRA; ARAUJO, 2001; GLOVER, 1989).
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3.3 HEURISTICAS

O termo heuristico vem do gre¢peuriskeinque significadescobrit do mesmo radical que
deu origem a palavrheureca imortalizada pelo matemético e filésofo grego Arquimedes. O
conceito de heuristica e suas caracteristicas, bem como referéncias na literatura especifica sao
critérios, métodos ou principios para ajudar a decidir qual, dentre muitas alternativas de acéo
optar, de forma que estabeleca uma melhor forma para atingir um determinado objetivo (PE-
ARL, 1984). O diferencial das heuristicas esta em ser de simples compreensao e destacar no
processo de resolucdo as boas e méas acdes a fim de alcancar bons resultados e tempo com-
putacional relativamente rapido. As heuristicas ndo garantem um resultado 6timo global, mas
se propdem a resolver da melhor forma possivel. O problema na década de 1960 as técnicas
heuristicas foram as mais utilizadas e mais bem sucedidas no propésito de resolver problemas
complexos de otimizacdo matematica, destacando os problemas néo lineares, discretos e nao
CONvexos.

Reeves (1993) define algoritmo heuristico como sendo uma técnica que sem garantir uma
solucao factivel ou solucédo global, e sem afirmar o quéo préximo da solugdo 6tima uma solucao
esta, mas com uso de custo computacional razoavel, encontra solu¢des de qualidade. Algumas
vantagens de utilizacdo de métodos heuristicos podem ser: (i) a possibilidade de flexibilizacdo
para as varidveis ou caracteristicas do problema; (ii) podem ter mais de uma solugédo com a
possibilidade de analise de qual € a melhor para o problema especifico; (iii) na maioria dos
métodos as solu¢des alcancadas sao de boa qualidade sem recorrer ao formalismo matematico.

Na literatura especifica as heuristicas sdo bastante utilizadas pois mesmo os procedimen-
tos utilizados para resolver problemas de expansdo do planejamento do sistema elétrico, nédo
garante a otimalidade, embora possa ser alcancada com frequéncia se a heuristica escolhida
seja boa. As heuristicas estudadas neste trabalho serdo sempre colocadas como um possivel
algoritmo a ser implementado computacionalmente.

Heuristicas, por definicdo, ndo garante a otimalidade do problema ao qual elas sao apli-
cadas. Entretanto, sdo especialmente Uteis para os problemas dificeis que ndo séo resolvidos
apropriadamente com as metodologias de otimizagdo. Exemplos desses problemas sao os nao
lineares, descontinuos e os combinatérios que tem uma série de restricbes em termos de com-
plexidade computacional entre outros vistos na figura 4 (COLIN, 2007).

O uso de heuristicas sdo mais apropriados para casos em que ndo € conhecido um método
exato de resolucéo; quando o valor da solucao 6tima nao é tdo fundamental no problema, situa-
¢do comum onde ha vérias solugbes 6timas perto da solucado global; se os dados utilizados sao
altamente incertos; quando ha limitagdo de tempo de processamento e/ou pouca memdéria para
armazenagem na busca da solucdo desejada; e se necessita de uso de uma boa solucéo inicia
para aplicacdo de uma técnica mais sofisticada, normalmente usadas nas metaheuristicas.
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Alguns algoritmos que sdo denominados como heuristica $a&lgpritmo de Garver
(GARVER, 1970b); o algoritmo de minimo esforco (MONTICELLI et al., 1982); o algoritmo
de minimo de corte de carga (PEREIRA et al., 1985), o algoritmo de Villasana-Garver-Salon
(VILLASANA; GARVER; SALON, 1985) e o algoritmo de rede marginal de Levi-Calovic
(LEVI; CALOVIC, 1991).

Figura 4 - Classificacéo das heuristicas.

Fonte: (PEREZ-ARRIGA; VERGHESE; SCHWEPPE, 1982; ROCHA,£00

Romero et al. (2005) faz a proposta de um novo algoritmo heuristico construtivo baseado na
ideia basica do conhecido algoritmo de Garver, mas trocando o modelo de transporte pelo mo-
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delo DC. (RIDER; GARCIiA; ROMERO, 2007), utilizam um algoridbrheuristico construtivo
para obter solucdes de boa qualidade para o problema de planejamento considerando o modelo
AC.

Os métodos heuristicos podem ser classificados como métodos construtivos e métodos de
refinamentos. Os métodos construtivos buscam uma solu¢do passo a passo, elemento por ele-
mento inserindo em cada passo aquele que é considerado melhor segundo o critério adotado. Os
métodos de refinamentos buscam uma solucéo através de modificacbes em seus elementos, ou
seja em cada iteracdo busca melhorar os resultados anteriores. As principais heuristicas conhe-
cidas sdo as seguintes: algoritmo heuristico construtivo, algoritmo de decomposicao, algoritmo
de divisao, algoritmo de reducéo, algoritmo de manipulacédo de modelo matematico e algoritmo
de busca em vizinhanca. Neste trabalho ndo entraremos em detalhes sobre todos os algoritmos,
reservando descri¢cdes apenas para o algoritmo heuristico construtivo e algoritmo de busca em
vizinhanca, que serédo abordados nos proximos topicos.

3.3.1 O ALGORITMO HEURISTICO CONSTRUTIVO

Devido que o problema de planejamento de sistema de transmissédo pode ser representado
por varios modelos matematicos e a grande impossibilidade, seguida de muita dificuldade de
encontrar solugdes de problemas que envolva modelos combinatorios de larga escala usando
algoritmo exatos, levou ao desenvolvimento e utilizacdo dos algoritmos heuristicos ou aproxi-
mados.

O algoritmo heuristico construtivo (AHC) foi apresentado primeiramente por Garver e seu
uso de resolucéo foi aplicado ao modelo de transporte que € obtido por um modelo matematico
de programacéo linear inteiro misto (PLIM). O outro modelo amplamente utilizado é o modelo
DC, que apresenta uma solucao de boa qualidade, mas € muito dificil de ser resolvido pois € um
problema de programacao néo linear inteiro misto (PNLIM) agravado nos casos de problemas
de grande porte.

O AHC possui como caracteristica o fato de ser iterativo na busca de uma solucéo factivel
de um problema complexo. O mais popular dos AHC é o tipo gulgeeedy. A busca da
solucéo é feita passo a passo, e em cada passo é adicionado um componente da solucéo, e se
repete o processo até que seja encontrado uma solucdo geralmente de boa qualidade para a
expansao do sistema elétrico. Neste processo sédo adicionados um ou varios circuitos até que o
conjunto total de todas as adi¢es seja satisfatorio e permita o bom funcionamento do sistema
elétrico. Geralmente o AHC é robusto e converge rapidamente para a solucdo, especialmente
para problemas grandes e complexos. Este tipo de algoritmo converge apenas para uma solucao
de boa qualidade e, as vezes, estas podem estar muito distantes da solucdo 6tima (ROCHA,
2004). O AHC é a técnica mais usada no campo da otimizacdo no emprego como ferramenta
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para encontrar solu¢des de problemas complexos tanto ersalada, como em associacao de
uma metaheuristica mais sofisticada.

O diferencial fundamental na escolha dos AHCs usados para resolver problemas esta no
indicador de sensibilidade que é responsavel pela escolha do elemento ou componente que fara
parte da solucdo a ser construida passo a passo. O indicador de sensibilidade é basicamente um
parametro que de alguma maneira esté relacionado com a variacdo do valor da funcao objetivo
devido a alguma variacédo dos parametros do sistema, considerando como um sistema da confi-
guracgdo corrente. O parametro conhecido como indicador de sensibilidade possui caracteristica
a serem destacadas, como:

e Consegue reconhecer o melhor caminho ou o mais atrativo para adicionar um circuito.

e A sua busca € local, isto €, so identifica qual estratégia a ser usada para a configuracéo
corrente em contraposicao de um indicador de carater global que identificaria a melhor
estratégia para identificar a melhor configuracao corrente.

e Como os indicadores locais nem sempre coincidem com os indicadores globais entdo os
algoritmos heuristicos construtivos, frequentemente, ndo tém capacidade de encontrar as
configuracdes 6timas globais de sistemas reais.

Segue o esquema de forma genérica dos AHCs na figura 5.

Figura 5 - Algoritmo AHC.
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Fonte: Elaboragéo do préprio autor
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Martins (2009) destaca a aplicacdo do algoritmo heurisec@alrver aplicado ao modelo
de transporte (neste modelo, apenas as restricdes da primeira lei de Kirchhoff devem ser obriga-
toriamente satisfeitas), e foi o primeiro algoritmo de grande difuséo utilizado no planejamento
de sistemas de transmisséo (GARVER, 1970b). Nesta proposta, Garver formulou o problema
como um problema de fluxo de poténcia e utilizou algoritmos de programacéo linear para iden-
tificar as rotas mais diretas entre os geradores e as cargas.

Utilizando o modelo (1a)-(1f), e relaxando a integralidade das variaveis intgiy&arver
consegue encontrar a solugédo 6tima continua, ou seja, variaveis assumindo valores fracionarios
para a configuracdo e desta forma resolvendo apenas um problema de programacéo linear (PL).
Sendo conhecidas as incognitas pode assim encontrar os fluxos de poténcias em todos os
circuitos antigos(nﬂ) e novos(njj). Portanto, o caminh@j que foi escolhido pon;jj que
possua o maior fluxo de poténcia representa o caminho mais interessante de acordo com esta
nova proposta. Este processo é repetitivo, adicionando em cada passo um circuito no caminho
mais atrativo, constitui o algoritmo de Garver.

O processo termina quando a solucao do PL correspondente a configuracdo apresenta uma
solugdo com todos agj = 0, o0 que significa que ndo € mais necessario realizar adi¢cbes de
circuitos ao sistema. Este conjunto de adicdes realizadas representa a proposta de solugéo do
algoritmo de Garver. Lembrando que em cada passo o algoritmo de Garver resolve o PL abaixo,
em que o valonilj armazena os circuitos adicionados em cada passo do processo de otimizacao.

minv = Z Cij Nij (8a)
ijeQy
s.a.
Z} fiiy+ Z} fij +0 =d Vi € Qp (8b)
jieQ ijeQy
Ifijlé(nijJrnﬂJrnilj)fij Vij € Qp (8¢)
0<gi <0 Vi € Qp (8d)
0< mij < (Mj —nj) Vij € Q (8e)
njj inteiro Vij € Q (8f)
fij irrestrito Vij € Qg (89)

O algoritmo de Garver pode ser descrito pelos passos seguintes:
Passo 1: Estabelece a configuracdo Ivﬁsenilj = 0 como configuracao corrente.

Passo 2: Resolver o PL correspondente ao sistema (8a) - (8f) usando a configuracéo cor-
rente. Observando se todos os valoresigle= 0 entéo pare, pois foi encontrada uma boa
solucao factivel. Caso contrario, seguimos para o préximo passo.
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Passo 3: Calcular os novos fluxos de todos os circuitos adidampelo PL 1§ # 0)
usando a relacaf)| = nj f;j. Identificar o novo caminhig com o maior valor de;j e atualizar
a configuragéo corrente, mudannfp adicionando um circuito naquele caminfjo \Volte ao
passo 2.

Segundo Martins (2009) o modelo de transporte possui uma grande vantagem em nao existir
diferenga entre resolver o problema de sistemas conexos e altamente ilhados, mas a desvanta-
gem é que a solucao pode estar distante da solucdo 6tima do modelo DC por néao satisfazer a
segunda lei de Kirchhoff.

O algoritmo de Garver € um AHC que de forma geral encontra boas solucfes, mas ndo ha
garantia de encontrar a solugéo 6tima.

Em analise do algoritmo heuristico construtivo observamos que sua eficiéncia é questionada
para encontrar uma configuracdo 6tima da expansado de um sistema elétrico. Na pratica estes
algoritmos heuristicos encontram as configuracfes 6timas de sistemas pequenos e apenas con-
figuracdes boas para sistemas elétricos de médio e grande porte. Entretanto, estes algoritmos
sao muitos importantes pelos seguintes motivos:

e Na primeira fase de pesquisa entre as décadas de 60 e 70, era a Unica maneira que existia
para resolver o problema de planejamento da expansao do sistema elétrico de grande
porte.

e A maioria destes algoritmos sao robustos, simples de entender, programar e usar.

e Os recursos computacionais utilizados destes algoritmos sédo pequenos, hao necessitando
de muito esforco.

e Muitas caracteristicas e propriedades destes algoritmos podem ser usadas no desenvol-
vimento de algoritmos mais complexos como as metaheuristiamifated Annealing
Algoritmos Genético, Busca Tabu, GRASP, VNS e outros).

3.3.2 AHEURISTICA DE BUSCA ATRAVES DE VIZINHANCA

O Algoritmo heuristico de busca através de vizinhasteepest descent heurigt&signi-
ficativamente diferente do algoritmo heuristico construtivo. Um caracteristica do AHC € que a
geracao da solucédo factivel é feita através de uma sequéncia de passo a passo usando um indi-
cador de sensibilidade onde a solucdo passa a ser construida por etapas e as decisdes levam ¢
uma solucdo de boa qualidade. No algoritmo heuristico de busca através de vizinhanga, que a
partir deste instante passa a ser denominado de SDH (do Bigiésest Descent Heurispiara
o problema de minimizac¢éo), o processo sera iniciado ja conhecendo uma solucao factivel, isto
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é, partimos de uma solugéo inicial ja construida e depoisnérazemos outras solugdes facti-
veis melhores percorrendo o espaco de busca e passando sempre para a melhor solucédo vizinha
(ROMERO, 1993).

Os termos que sdo usados na heuristica de busca através de vizinhanca sao diferenciadas
de alguns métodos de otimizacdo classica como: programacao linear, programac¢éo nao linear,
programacdao inteira, etc. Assim os termos usados podem ter significados diferentes. Porém
este termo também € usado nas metaheuristicas. Vamos assim revisar uma parte dos termos na
heuristica de busca através de vizinhanca e também das metaheuristica (ROMERO, 1993).

Vamos apresentar os principais conceitos usados na heuristica (SDH), fazendo uma ana-
lise paralela quando possivel com os conceitos utilizados na otimizacao classica. O grande
diferencial se encontra no fato que a otimizagao classica usa necessariamente uma modelagem
matematica para resolver um problema de otimiza¢do. Assim, dado um problema como, por
exemplo, problema do caixeiro viajante ou daainhas, a primeira decisdo na otimizagao clas-
sica consiste em encontrar o modelo matematico desse problema. A seguir se resolve o modelo
matematico usando uma técnica de otimizacéao classica. Para encontrar o modelo matematico a
decisdo mais importante é a escolha das variaveis de decisao.

Vamos abordar a estratégia mais popular usada por uma técnica de otimizacéo classica, que
é resolver o modelo matemético do problema a partir de um ponto inicial (que pode ser factivel
ou infactivel), assim as variaveis de decisdo ja comecam com um valor especifico. Partindo
desse ponto inicial se gera uma sequéncia de outros pontos (factiveis ou infactiveis) até atingir
a convergéncia para um ponto factivel e 6timo (local ou global). Nesse tipo de analise o conceito
de regido factivel é extremamente fundamental. A estratégia fundamental da heuristica de busca
através de vizinhanca (SDH) pode ser resumida da seguinte forma:

A resolucéo de processo de otimizacao € iniciado através de uma solucao inicial (factivel
ou infactivel) que passa a ser chamada de solugéo corrente.

e Deve-se definir uma estrutura de vizinhanga. Assim, deve existir uma forma de identificar
as solucdes que séo consideradas vizinhas da solugéo corrente. As solugdes vizinhas
podem ser factiveis ou infactiveis.

e Na heuristica de busca através de vizinhanca (SDH) se passa de uma solucao corrente
para uma outra de melhor solugéo vizinha.

e O processo sO termina quando todas as solugdes vizinhas sdo de pior qualidade que a

solugéo corrente.

Observamos que o processo de implementacao da heuristica de busca atraves de vizinhanca
(SDH) néo é acompanhando necessariamente de um modelo matematico para o problema em
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andlise. Na verdade a heuristica de busca através de vigmlsiPH pode resolver proble-

mas de otimizacdo que ndo tem modelagem matemaética e essa caracteristica torna a heuristica
de busca através de vizinhanca (SDH), assim como as metaheuristicas, uma técnica de otimi-
zacdao relativamente distante da I6gica de otimizagdo usada na otimizagéo classica. Para uma
adequada apresentacao do funcionamento da heuristica de busca através de vizinhanca (SDH)
devemos definir alguns conceitos que apresentamos a seguir e que nem sempre sdo apresentado
na otimizagao classica ou podem ter significados diferentes.

A codificacdoou representacaoda proposta de solugcéo de um problema complexo repre-
senta qual serd a estratégia fundamental adotada para entender o funcionamento da heuristica
SDH. Assim, a codificagcdo de uma proposta de solucéo representa de forma inequivoca um
elemento do espaco de busca do problema de otimizacdo. O espaco de busca é formado por
todas as propostas de solucdo que podem ser identificadas usando a codificacdo escolhida para
resolver um determinado problema de otimizagcédo usando assim as estratégias de vizinhanca.

O espaco de busca outro fator que devemos ressaltar, pois esta diretamente ligado com a
proposta de codificacdo. Os elementos do espaco de busca (propostas de solu¢do) sdo todas ac
propostas de solu¢do que podem ser encontradas implementando as estruturas de vizinhanca ou
os operadores existentes na heuristica SDH ou nas metaheuristicas. O espac¢o de busca pode se
definido sob algumas alternativas: (i) ele pode compreender apenas uma pequena parcela da re-
gido factivel; (ii) ou exatamente a regido factivel; (iii) ou parcelas da regido factivel e infactivel
do problema que esta sendo resolvido. Os elementos do espaco de busca estédo implicitamente
descritos quando escolhemos a codificacdo de uma proposta de solucéo e a forma de realizar as
transicdes a partir de uma solucéo inicial (ou conjunto de solugdes iniciais). Assim, as estruturas
de vizinhancga ou operadores da meta-heuristica junto com a proposta de codificagdo definem
os elementos do espaco de busca. Para luz de ilustracdo, podemos mencionar que no problema
do caixeiro viajante o espaco de busca é exatamente igual a regido factivel (ROMERO, 1993).

3.4 METAHEURISTICAS

Mesmo fazendo uso de heuristicas boas, os bons resultados sdo encontrados por meio do
uso de procedimento que entenda cada caracteristica do problema estudado, com suas particula-
ridades. Para aumentar sua eficiéncia fazemos uso das metaheuristicas, que sdo procedimentos
generalistas que devem ser adaptados a um problema especifico a ser estudado.

Metaheuristicas sdo métodos de solugéo que coordenam procedimentos de busca locais com
estratégias de mais alto nivel, de modo a criar um processo capaz de escapar de minimos ou ma-
ximos locais e realizar uma busca robusta no espaco de solu¢cdes de um problema (GLOVER,;
KOCHENBERGER, 2003). Posteriormente a definicdo passou a abranger quaisquer proce-
dimento que emprega estratégias para escapar de minimos locais, normalmente utilizando o
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conceito de vizinhanca para estabelecer meios de fugir dusnws locais. Assim a metaheu-
ristica visa produzir um resultado satisfatorio para um problema, porém sem qualquer garantia
de otimalidade.

As metaheuristicas possuem tradi¢cdo na resolucao de problemas na pesquisa operacional e
também na engenharia elétrica. As solugcdes encontradas usando este método leva ao pesquisa-
dor encontrar solu¢gdes 6timas ou quase 6timas, mas possui um grande esforco computacional
(GARCES NEGRETE, 2012).

Um método de Simulated Annealidgfoi usado por Romero, Gallego e Monticelli (1996)
para resolver o problema de planejamento, a desta forma como um método hibi&imdia”
ted Annealing foi utilizado por (CORTEZ-CARMONA; PALMA-BEHNKE; MOYA, 2009).

Os algoritmos genéticos também sdo usados na solucao do problema de planejamento de
sistema de energia elétrica (GALLEGO; MONTICELLI; ROMERO, 1998). Uma boa solucéo
encontrada usando o algoritmo de Chu-Beasley foi proposta por Silva (SILVA et al., 2005, 2006)
para resolver o planejamento considerando incertezas na demanda futura.

3.5 TECNICAS CLASSICAS DE OTIMIZACAO

O problema de planejamento da expansao do sistema elétrico (PEST) pode ser representado
por varios modelos matematicos. Vamos restringir esta breve analise aos modelos estudados até
o momento. Quando se utiliza 0 modelo de transportes obtém-se um problema de programa-
céao linear inteiro misto (PLIM), e quando utiliza-se o modelo DC, obtém-se um problema de
programacao nao-linear inteiro misto (PNLIM), que ja foi mencionado anteriormente sendo
problemas de dificil solu¢do, em especial quando se trata de sistemas de grande porte. As técni-
cas utilizadas, para resolver este problema, podem ser classificadas em duas categorias (Figura
6): métodos exatos (analiticos e de otimizacao classica) &arch and Boundé Decompo-
sicdo de Benders; e os métodos aproximados (heuristicas e metaheuristicas) e classificados na
figura 6 (TAGLIALENHA, 2008).
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Figura 6 - Categorias dos problemas.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor
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4 MODELAGEM GENERALIZADA DA EXPANSAO
DE LINHAS DE TRANSMISSAO

4.1 INTRODUCAO

O planejamento do sistema de transmissdo comeca com o0 estudo do cenarios de cresci-
mento do consumo de energia determinada pela sociedade, de acordo com previsGes ao longo
do tempo. E a partir desses cenarios que se verifica a eventual necessidade de se ampliar e for-
talecer a rede. Caso as condi¢des ndo sejam ideais, deve-se implantar um plano para fornecer
carga, instalacdes de novos equipamentos, aumento de linhas de transmisséo e interligacéo de
barras isoladas.

E muito comum encontrar problemas de sistemas de transmissdo que quando modelados
nao sao lineares. Desta forma procurou-se encontrar uma modelagem ideal que permitiu-se
transformar um problema néo linear e em uma aproximacao linear satisfatéria, permitiu-se en-
contrar uma solugdo adequada para este sistema. Estas solugbes aproximadas resolvidas por
duas classes de alternativa de solugfes: meta-heuristica e os algoritmos classicos.

4.1.1 MODELO DC COM DESLIGAMENTO DE LINHAS DE TRANS-
MISSAO

Aborda-se agora a proposta de modelo de planejamento de expansdo do sistema elétrico
onde ha a possibilidade de desligar linhas de transmisséo da topologia base que por ventura
pode estar atrapalhando o fechamento 6timo do sistema como busca do melhor resultado para
o problema de planejamento de expansao do sistema elétrico.

Na modelagem matematica tradicional do problema de planejamento da expanséo de siste-
mas de transmisséo tem-se como meta principal identificar as linhas de transmissédo que devem
ser adicionadas a topologia base para que os custos de investimentos sejam 0 minimo possi-
vel e o sistema opere de forma adequada. Na literatura tradicional sempre que trata-se sobre
melhorias na expansao do sistema elétrico de transmisséo, tem-se implicitamente a nocao de
adicionar um namero de linhas novas e nunca mexer(desligar) alguma linha que ja faz parte do
sistema elétrico, pois acredita-se que essas linhas sempre contribuem a resolver adequadamente
o problema. Porém algumas linhas de transmissdo podem ter sido adicionadas ao sistema no
passado em outro contexto diferente ao de operacdo normal (ZULUAGA, 2008).

Este modelo foi apresentado por Zuluaga (2008) (e uma metodologia de solucdo para o
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problema de planejamento da expansao da transmisséo) ondassdera a possibilidade de
desligamento de circuitos, que foi por ele denominado planejamento considerando generaliza-
cdo. O objetivo da generalizacao € valorizar a potencialidade de obter uma melhor solugéo para
a rede futura considerando a possibilidade de desligamento da operacéo alguns circuitos exis-
tentes na topologia base, mas somente se estes circuitos estdo impedindo uma melhor solucéo
para o sistema elétrico.

Estudando este argumento de desligar da operacéo alguns circuitos de transmissao da rede
atual em funcionamento possa melhorar o desempenho da rede futura a ser planejada, princi-
palmente por que esta rede também foi criada por um processo matematico de otimizacao para
a resolucéo do problema de planejamento de expansao, que parece ser ildgico.

Porém, pode-se comprovar que a solucéo do problema de planejamento de expansao do sis-
tema elétrico com desligamento de algumas linhas de transmissdo € mais econémico, pois tem
menor custo de investimento comparado com o planejamento de expansao onde todas as linhas
da topologia base séo fixadas. Assim acredita-se que a rede de transmisséo atual pode ter sofrido
modificacdes ao longo do tempo e assim apresentar uma solucao inicial de pobre qualidade para
0 hovo problema: os cenarios geracao/carga considerados no processo de otimizacao.

Testes exaustivos mostram que modificacdes de cenarios de geracao/carga do sistema elé-
trico, produzem diferentes configuragdes 6timas da rede de transmissdo. Os cenarios futuros
de geracao/carga séo incertos, mas podem ser previstos com exatidao e seguranca, sendo na
verdade resultados de interesses e estratégias dos diversos operadores que compdem o sistem:
elétrico. Assim, a nova modelagem generalizada assume a seguinte forma:

!

minv = Z}Cijnij— %nij (9a)
ijeQy ijeQy

sa.
sf+g=d (9b)
fij — ¥ (M + 1) (6 — 6)) =0 Vij € Q (9¢)
[fij| < (mij +mij) fij Vij € Qp (9d)
0<g <g Vi € Qp (9e)
0 < nij <y Vij € Qp (9f)
0<n;<nd Vij € Qg (99)
n; end inteiros Vij € Q (9h)
fij e 6; irrestritos Vij € Qy (91)

Uma nova variavel que deve ser definida no modelo matematico. A vann{iim nimero
de linhas que deve ser adicionadas a custo unitario negatip com valor maximo demioj
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. A variavel n;j modela as linhas ja existentes na topologia base, onde estas linhas possuem
preferéncia de ser adicionadas ao modelo pois ja estdo construidas na topologia base.

Nesta proposta de modelagem matemaética todas as linhas da topologia base sdo desativa-
das temporariamente, para depois serem realocadas, isto é, partimos de um conceito que todas
as linhas da topologia base possam estar dificultando a planejamento da expansé&o do sistema
elétrico. Na modelagem matematica temos dois tipos de variaveis que representa as linhas que
podem ser adicionadasi) @s Iinhasn;j que possuem custo bonificade 1), que represen-
tam os circuitos ja existentes desconsiderando os custos de opsdjiagéas linhasyj que
representam as novas linhas que devem ser construidas a um custo real.

Desta forma ao resolver o modelo matematico o primeiro passo é comprovar que todas as
linhas n;j sdo importantes para a operacado do sistema elétrico. Por possuir uma bonificacdo
na funcéo objetivo, a tendéncia é que todos os circuitos sejam realocados para sua posicao
de origem, pois assim se ganha uma bonificacdo para cada circuito realocado e entdo na nova
solucao 6tima o resultado l6gico esperado smé[i& nﬂ :

Assim tem-se que todas as linhas antigas devem ser adicionadas para minimizar a fungao
objetivo e bonificar os custos. Entretanto se ha alguma linha atrapalhando a otimizagcédo do
modelo matematico, a nova solugéo otima sﬁré: nﬂ-. ApOs resolver esta parte do problema
pode-se identificar as linhas desligadas da topologia base usando a r%lac;aﬁ — n;j , onde
n:'J representa as linhas que foram desligadas da topologia base. O custo negativo unitario para
n;j foi introduzido para que o processo de otimizacao tente reintroduzir ao sistema todos o0s
circuitos da topologia base. Assim, linhas da topologia base ndo serao reintroduzidas apenas
guando encarecem o investimento total no processo de expanséo do sistema elétrico. Assim,
espera-se que a metodologia de otimizacéo realoque prioritariamente as linhas relacionadas em

., . ! . . ., .
variaveisn; quando comparadas com as linhas relacionadas com as varigveis

4.1.2 MODELO LINEAR DISJUNTIVO COM DESLIGAMENTO DE
LINHAS DE TRANSMISSAO

Nesta proposta de modelagem matematica, adota-se o modelo apresentado em (9a) - (9i),
com a transformacao para a formulagéo linear disjuntivo. A necessidade de transformacéo em
disjuntivo esta na néo linearidade da equacao (9c) que apresenta as vai'jécweﬁ inteiras
como produto das variave{$ — 6;) continuas. A formulagéo disjuntiva garante assim a ob-
tencdo de uma modelagem linear assumindo a forma seguinte:

min v= Zz Cij ) Wijy— ZQ Zij vo (10a)
ijeQ ye ij€Q0 Yo<Yo

S.a.
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inge (y; fjw) +ii€Z2o (yo;o fﬁ’w)) —iJ'GZQe (y; fiw) )

_ ( Ey fj?%) +gi =di Vi € Qp (10b)
ij€Qo \Yo€Yo
% 19y — (6 = 8))] < M(1~2j ) Vij € Qo (10¢)
‘fi(j),yo‘ < Zjyo fij Vij € Qo (10e)
|%ij fijy — (6 — 6)] < M(1—wijy) Vij € Q (10f)
[ fijyl < wij y fij Vij € Qg (10g)
fily=") fijy Vij €Q (10h)
2
0<g <g Vi € Qp (10i)
Z(Wij,y < Nij Vij € Q (10j)
ye

Zjyo < ni(} Vij € Qo (10Kk)

Yo€ Yo
Wijy < Wijy-1 Vij € Qy (10l
Zijyo < Zjyo-1 Vij € Qo (10m)
Wij y binario Vij € Qg (10n)
Zj y, binario Vij € Qo (100)

Neste modelo modificado ja se conhece a maioria dos elementos apresentados. Tem-se
0 conjuntoQg representando todas os ramos da topologia base que podem ser realocados, a
substituicdo da variavelj que representa o nimero de linhas adicionadas na topologia base,
pela variavel binariavj y dentro do conjuntdy’ de variaveis binarias, onde cada variavel binaria
representa uma linha de transmissao que pode ou nao ser adicionada no camiakion custo
real. A variéveln;j representa as linhas de transmisséo que podem ser adicionadas no caminho
i — j a um custo unitario negative-1), pois apenas foram desligadas. Esta varié:\{ed;eré
substituida pela variavel binaig y, dentro do conjuntdy, onde cada elemento representa uma
linha de transmisséo que ja esta disponivel na topologia base. A vdﬁézwdpresenta o fluxo
total de poténcia ativa através no caminhej relacionado as linhas que foram desligadas e
que podem ser realocadas para um bom funcionamento do sistema.

Analisando a equa¢dd0a), que € uma fungdo de minimizacao da funcéo objetivo, garante
assim gue todas as linhas que foram desligadas e sdo necessarias volte para o seu devido lugar,
a nao ser que ela esteja distorcendo o correto funcionamento do sistema elétrico. Assim o custo
de operacao do problema de expansao serd menor que os tradicionais, pois sé serd adicionada a
linhawij y se realmente ha a devida necessidade.
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4.1.3 REDUCAO DO ESPACO DE BUSCA POR ADICAO DE RESTRI-
COES DE CERCA DO SISTEMA COLOMBIANO

Ao empregar a modelagem generalizada do problema de planejamento da expanséo de sis-
temas de transmissao para o sistema colombiano, encontramos um modelo com grande esfor¢o
computacional que ndo permitia a encontro da solucéo otima inicialmente. Utilizamos um com-
putador do laboratério EMU com 4 Gb de memdria RAM, com sistema operacional Windows
7 Profissional, 8 processadores Ir@lCore(TM) i7 de 2.93 GHz e um sistema operacional de
32 Bits e 225 GB de disco.

Relata-se a metodologia usada para melhor compreenséao dos fatos. Quando utilizamos a
linguagem de modelagem para a programacdo matematica (AMPL) (FOURER; GAY; KER-
NIGHAN, 2003), ela faz a comunicacao com o solver comercial CPLEX (ILOG, 2008) respon-
savel por solucionar o problema. Assim o CPLEX comeca a sondagem das possiveis solu¢des
usando a arvore de Branch & Bound e armazenando os resultados de cada "n¢"desta arvore
em arquivos de "logs"com tamanhos médios de 1.024 KB no disco rigido do computador. O
valor acumulado no disco rigido depois de varios dias de processamento ultrapassava 200 GB,
tomando muito espa¢o em disco e impedindo que a maquina de continuar o processamento.

Busca-se o0 uso de algumas directivas (comando especificos do ampl como por exemplo
"logfile") do AMPL, que poderia selecionar quais os arquivos de logs que seriam mantidos no
armazenamento, reduzindo assim o numero de arquivos criados, mas isto ocasionava um GAP
(intervalo de confianga) constante e de alto valor que leva o problema a n&o convergir para uma
solucéo o6tima.

Desta forma busca-se cercar as barras que possuiam geracao e demanda em relacdo ao fluxc
de poténcia. Verifica-se todas as barras que apresentavam esta caracteristica e acrescentamos
uma restricdo adicional de forma a garantir que os fluxos de poténcia desta barras atenderiam os
valores de geracdo e demanda necessarios para ndo comprometer o funcionamento do sistema.

O método utilizado para gerar as restricdes de cerca segue o0 seguinte algoritmo:

1. Verificar no conjunto das barrgsa presenca de geracao e/ou demanda;

2. Anotar o valor absoluto da diferenca entre a geracédo e a demanda diaduearghama-
remos deDIF;;

3. Procurar em todos os ramos (circuitos) a existéncia dos caminfipsEntao geram-se
as matrizes binéria& e B representando respectivamente as restricdes de cerca para as
linhas j& existentes na topologia base e as linhas a serem adicionadas ao sistema;

4. Nestes caminhos observados verificamos se existe linha na topologia base. Se afirmativo
a matrizA e B assume o valor 1, sen@oassume o valor 0 B assume o valor 1;
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5. Entre todos os caminhos que contém a presenca dai baagistramos o valor do maior
fluxo de poténcia, que chamaremosRiaT;

6. Aproxima-se para 0 maior inteiro o quociente elttg; e POT;, gerando assim a matriz
discretaK;

Temos assim o0 acréscimo de uma nova restricao:

At mZmi jyo + Z Bt mWmi,jy > Ki Vi€ Qp (11)
(mi,j)€Qr yoeYo (mji,j)eQ, yeY

Ondem representa o numero do circuito analisado do sistéma) representa o caminho
de restricdo de cerca da batrgue liga a barran. o valor de(t,m) é igual a 1 se existe a
restricdo de cerca e 0 se ndo ha a restricdo de cerca.

Deste modo acrescentamos esta restricdo ao modelo (12a)-(12p) obtendo:

min v= Cij ) Wijy— Zij .y, (12a)
iJ'GZEz ye iJ'GZQO Yo€Yo ’
sa.
iiGZEz <y; jiezco YO;O ! iJ'GZEz y;
- < Z( fj(f?y()) +0i = di Vi e Qp (12b)
ij€Qo \Yo€Yo
[%j £ yo — (6 = 6))| < M(1—2j ) Vij € Qo (12¢)
fo =" fij. Vij € Qo (12d)
|fi(j),yo| < Zjyo fij Vij € Qo (12e)
|%j fijy = (8 = 6))| < M(1—wijy) Vij € Q (12f)
[ fijyl < Wiy fij Vij € Q (129)
fijy=") fijy VijeQ (12h)
P
0<g <g Vi € Qp (12i)
Wij y < i Vij € Q (12))
ye

Zij yo < 1) vij € Qo (12K)

Yo€ Yo
Wijy < Wijy—1 Vij € Qg (a2

At7mzm,i,j7y0+

(mi,j)€Q; YoeYo
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Bt mW,i.jy = Ki Vi € Qp (12m)

(mi,j)eQ, yeY
Zij7y0 S ij7y0,1 V” € QO (lZn)
Wij y binario Vij € Qg (120)
Zj yo binario Vij € Qo (12p)
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5 TESTES E RESULTADOS

5.1 INTRODUCAO

Queremos demonstrar os resultados encontrados para a nova modelagem generalizada do
problema de planejamento da expanséo de sistemas de transmissao realizados nesta pesquisa
Utilizamos trés sistemas elétricos usados na literatura especializada, afim de comparar os resul-
tados tradicionais encontrados com o modelo linear disjuntivo em comparacao aos resultados
encontrados nos testes da nova modelagem generalizada do problema de planejamento da ex-
pansédo de sistemas de transmissdo. Esta analise sera feita com os modelos 24 barras do IEEE
(IEEE24), sul brasileiro de 46 barras e o sistema colombiano de 93 barras. Os dados podem ser
encontrados em (LAPSEE, 2012) e entdo apresentados nos anexos contidos n#s2eabes
0 24 barras do IEEEA.3 para o sul brasileiro A.4 para o Sistema Colombiano do Apéndice
A, respectivamente.

5.2 O SISTEMA IEEE DE 24 BARRAS

O sistema 24 barras do IEEE (IEEE24), possui 41 caminhos de adi¢céo de linhas (circuitos)
de transmissédo ou transformadores, demanda total de 8.550 MW e geracéo total instalada de
10.215 MW como vemos na figura 7. O sistema IEEE de 24 barras se destaca como um dos
sistemas mais utilizados em testes para 0s novos modelos a ser testados e novas técnicas de
otimizacao do problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao.

Foram realizados testes com o sistema IEEE de 24 barras para cinco tipos diferentes de pla-
nejamento. O primeiro teste corresponde ao planejamento em que é considerado o redespacho
(reprogramacao) da geracao, isto €, o planejador escolhe apenas os limites dos geradores e o
valor exato da geragdo em cada barra de geragéo é determinada pelo processo de otimizacéo.
Quando a soma das geracdes é maior que a soma das demandas € possivel criar a geragado con
redespacho, mas mantendo cuidados com a topologia para ndo haver corte de cargas.

Nos outros testes, a geracdo em cada barra de geracéo é fixada e esse tipo de planejamento
€ conhecido como planejamento da expansao de sistemas de transmissdo sem redespacho (sen
reprogramacao) da geracdo. Assim, para quatro propostas de geracao é encontrado o plano
de expansao de sistemas de transmissédo. Conceitualmente, existem cinco problemas de plane-
jamento da expanséo de sistemas de transmissdo que usam os mesmos dados (FANG; HILL,
2003).
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Figura 7 - Diagrama do sistema IEEE de 24 barras.

Y

21 22

24 11 12

Fonte: Elaboracéo do préprio autor.

Para efeito de comparacéo, inicialmente se resolve o problema de planejamento tradicional
utilizando o modelo linear disjuntivo sendo ele o equivalente ao modelo DC, assim se obtém um
problema de programacéao nao-linear inteiro misto (PNLIM), em um problema de programacao
linear inteiro misto (PLIM). Além disto se garante uma solucdo 6tima para o problema pois,
segundo a literatura especializada o modelo DC apresenta a solucdo ideal para o problema de
planejamento de expansao do sistema de transmissdo (PEST).

A proxima etapa é resolver o problema de planejamento utilizando o modelo com desli-
gamento temporario de linhas de transmissao, assim se faz a comparacao da solucdo otima
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encontrada com os resultados ja conhecidos.

Neste teste serdo também analisados as linhas existentes na configuracdo base em compa-
racdo com as linhas do novo modelo. Apresenta-se assim resultados obtidos abaixo em dois
casos, primeiro sem a possibilidade de desligamento de linhas de transmisséo e posteriormente
com a possibilidade de desligamento de linhas de transmisséo.

5.2.1 PLANEJAMENTO SEM A POSSIBILIDADE DE DESLIGAMENTO
DE LINHAS DE TRANSMISSAO DO IEEE DE 24 BARRAS

Os resultados encontrados para a modelagem tradicional em testes realizado no sistema do
IEEE de 24 barras com cinco planos diferentes de geracdo. ORlapoesenta reprogramacao
da geracao e os planbs, P;, P, e Ps sem reprogramacéo da geracao.
1. Sistema de 24 barras com reprogramacao da geracao -Arlano
* v=152000,000U S
Neio=1,nN7g=2Ng12=1 € Ng16=1
2. Sistema de 24 barras sem reprogramacéo da geracao Hlano

* v=390000,000U S$

Mms=1n324=1nNg10=1,N78=2,M416=1,Ms2a=1Ng17=2,Mme19=1 €
N17,18 = 2

3. Sistema de 24 barras sem reprogramacao da geracao {3lano

* v =392 000,000U S$

Mms=1n324=1nNg10=1,nN78=1Mo12=1,M4g16 =1 N504=1,Mme17=2 €
N17,18 =2

4. Sistema de 24 barras sem reprogramacao da geracao Hplano
* v=218000000U S$
Ne0=1nN78=2,Mo12=1,N1416=1,Me17=1 € Npo23=1
5. Sistema de 24 barras sem reprogramacéo da geracao Fglano
* v=342000,000U S

N324a=1nNg10=1,N78=2,Ng11 =1 Ng12=1,N1416 =2 € Mg17=1
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5.2.2 PLANEJAMENTO COM A POSSIBILIDADE DE DESLIGAMENTO

DE LINHAS DE TRANSMISSAO DO IEEE DE 24 BARRAS

Os resultados encontrados para a modelagem com possibilidade de desligamento de linhas
de transmissao em testes realizado no sistema do IEEE de 24 barras com cinco planos diferentes
de geracédo. O planB, apresenta reprogramacédo da geracdo e os pRnés, P, e Bs sem
reprogramacao da geracao.

1.

*

Sistema de 24 barras com reprogramacao da geracao -Arlano
v = 151 000,000U S$

N113=1mg=1 e ng7z=1

Npe=1Ng10=1 € Nijge=1

Sistema de 24 barras sem reprogramacao da geracao +lano
v = 325000 000U S$

Mms=1nN324=1Mmog=1ng10=1nN7g=2M416=1Mme17=2,Mp19=1 €
Ni7z18=1

Ns=1nge=1ngg=1 € Nyp3=1

Sistema de 24 barras sem reprogramacao da geracao Rlano

v =350 000 000U S$

N32a=1nNg10=1nN7g=1Mo11=1,M4g16=1 Nis24=1NMg17=2 € N718=1
No=1njs6=1 € nyp=1

Sistema de 24 barras sem reprogramacao da geracao Hplano

v =182 000 000U S$

Ne1o=1nN7g=2nNg12=1N416=1 € Nypo3=1

N2=1n3p3=1 € njgp =1

Sistema de 24 barras sem reprogramacao da geracao Hlano

v = 287,000 000U S$
Mms=1ngoa=1nMo=1ng10=1n78=2no12=1Mma16=1 € mgi7=1

" " " " " "
Na=Lngg=1n5;0=1nNgg=1nNy353=1 € Nygr9=1
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Ao observar o Plan®; onde o sistema é tratado com reprogramacéo da geracgéo, a analise
dos resultados é de um investimento inicial de 152 milhées de délares onde ndo se permite o
desligamento de linhas da topologia base, para o comparativo de 151 milhées de ddlares onde
é permitido o desligamento de algumas linhas da topologia base. Uma diferenca de 1 milh&o
de ddlares inicialmente, pois ha a possibilidade de novas expansdes e assim por consequéncia
novos desligamentos. Ainda nota-se que ao comparar as duas situacoes que aégiﬁhas
1, ”g,lo =1 en/ia19 = 1 devem ser desligadas da operagao normal, pois reduzem o desempenho
da rede futura e aumentam o custo do plano de expanséo 6timo. Devemos lembrar que este
desligamento nao é definitivo, assim ha a possibilidade de religar estas linhas para uma segunda
rede futura a custo zero de investimento.

Os Plano$>, Ps, P, e Ps possuem a particularidade de n&o haver reprogramacéo da geracao,
e a analise dos resultados é:

() uma reducdo de 390 milhGes de ddlares no investimento inicial de Plapara 325
milhdes de dolares com o desligamento de algumas linhas de transmissao; economizando
- ~ , . . 1 " " "
65 milhdes de dolares. Aquinotamos que as limfas=1,n;g=1,Ngg=1eny5,3=1
devem também ser desligadas da operagédo normal, pois reduzem o desempenho da rede
futura e aumentam o custo do plano de expansao 6timo;

(i) uma reducédo de 392 milhdes de dodlares no investimento inicial de Papara 350
milhdes de dolares com o desligamento de algumas linhas de transmissao; economizando
T 2 . . ~ . 4 1"
42 milhGes de ddlares; temos nesta situacado que desligar astippasl, ny5,=1e
n ~ -
Nyo23 = 1 da operacao normal, pois reduzem o desempenho da rede futura a aumentam o
custo do plano de expanséo;

(i) uma reducao de 218 milhdes de dolares no investimento inicial de Mapara 182
milhdes de dolares com o desligamento de algumas linhas de transmissao; economizando
- ~ ) N . 14 " "
36 milhGes de ddlares. Aqui notamos que as linhgs=1, ny5,3=1en;5,; =1 devem
também ser desligadas da operagédo normal, pois reduzem o desempenho da rede futura e
aumentam o custo do plano de expanséao 6timo;

(iv) uma reducéo de 342 milhdes de ddlares no investimento inicial de Piapara 287
milhdes de dolares com o desligamento de algumas linhas de transmissao; economizando
55 milhGes de dolares. Aqui notamos que as limfigs=1,N3q =1, N5 =1,Ngg =
1, n/i3723 =1 en'i&19 =1 devem também ser desligadas da operag¢éo normal, pois reduzem
o desempenho da rede futura e aumentam o custo do plano de expanséao 6timo.

Neste trabalho o menor valor encontrado com a possibilidade de desligamento de linhas de
transmissao da topologia base que ndo ajudam e n&o prejudicam futuras operacdes foi de 151
milhdes de dolares.
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5.3 OSISTEMA SUL BRASILEIRO DE 46 BARRAS

O sistema de 46 barras do sistema sul brasileiro possui 79 caminhos de adi¢cdo de linhas

de transmissé&o ou transformadores, demanda total de 6880 MW e geracéo total instalada 6880
MW como vemos na figura 8.

Figura 8 - Diagrama do sistema sul brasileiro de 46 barras.

@ o—p- geracado

—p- carga

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Este sistema é considerado um sistema de médio porte de complexidade mediana (HAFF-
NER et al., 2001; ROMERO et al., 2002).
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5.3.1 PLANEJAMENTO SEM A POSSIBILIDADE DE DESLIGAMENTO
DE LINHAS DE TRANSMISSAO DO SISTEMA SUL BRASILEIRO
DE 46 BARRAS

Os resultados encontrados para a modelagem tradicional em testes realizado no sistema sul
brasileiro de 46 barras com dois planos diferentes de geragcéo. ORlapoesenta reprogra-
macao da geracao e o plaRpsem reprogramacao da geracao.

1. Sistema sul brasileiro com reprogramacéao da geracao:

* v=72,870000US$
Nos=1M320=1N2023=1N2021=2,Ng243=1,Mge=1 € N5=2
2. Sistema sul brasileiro sem reprogramacéo da geragao:

* v=154420,000U S$

N2021 = 1,N4243 = 2, e = 1, Mog25 = 1,N3132 = 1, Nog30 = 1, Npg29 = 3, Npg 5 =
2,Nx930=2 € Nsg=2

5.3.2 PLANEJAMENTO COM A POSSIBILIDADE DE DESLIGAMENTO
DE LINHAS DE TRANSMISSAO DO SISTEMA SUL BRASILEIRO
DE 46 BARRAS

Apresentamo agora os resultados encontrados para a nova modelagem com possibilidade
de desligamento de linhas de transmissdo em testes realizado no sistema sul brasileiro de 46
barras com dois planos diferentes de geracéo. O flaapresenta reprogramacao da geracao
e o0 planoP, sem reprogramacao da geracao.

1. Sistema sul brasileiro com reprogramacéao da geracao:
* v=63,163 000U S$

Noo23=1,Mpp21=2,N4243=1, Ny =1 € N5g=2
*Ngy=2 € Njppe=1

2. Sistema sul brasileiro sem reprogramacéo da geragao:
* v=146242 000U S

* No21 = 1,N4243 = 2,MNae6 = 1, N1go5 = 1,N3132 = 1, Npg30 = 1, Npg o9 = 3, Npg 05 =

2,Nx930=2 € Nsg=1
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* " o " o " o " . " . " . " . " o " o
N 7=1N58=1M418=2,Ny06=1 Na20=1Npg23=1 Npgoa=1 N3334=1,Ng739=
"
1 enggp=1

Ao aplicar a mesma metodologia para o sistema Sul Brasileiro de 46 barras para um ce-
nario sem reprogramacao notamos que ao utilizar a modelagem tradicional ( modelo linear
disjuntivo) o investimento inicial € de 7270,000U S$ mantendo a topologia base inalterada,
porém quando € utilizado a modelagem generalizada do problema de planejamento da expan-
sao de sistemas de transmisséo o valor de investimento cai pAG3aRU S$, representando
assim uma economia de™7,000U S$ lembrando que as Iinhzﬂ]{a;’14 =2 e n/img =1séao
temporariamente desligadas da topologia base.

O mesmo desempenho é observado para o sistema Sul Brasileiro de 46 barras aplicadas para
um cenario com reprogramacao. Na utilizacdo da modelagem tradicional, temos um investi-
mento inicial de 154420 000U S$ mantendo a topologia base com todas as linhas ja existentes.
Encontramos um valor de investimento de 242 000U S$ quando utilizamos a modelagem
generalizada do problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao, permi-
tindo o desligamento temporario das linigs, = 1, Ngg = 1, N4 = 2, N6 =1, M40 =
1,M5003="1, M504 =1, Ngz5, =1, Ngy39=1 € nyg,, =1 e representando uma economia de
8,178 000U S$.

5.4 SISTEMA COLOMBIANO

O sistema colombiano é considerado um sistema de grande porte apresentando 93 barras e
155 ramos, com demanda total de 14.559 MW e capacidade de geracéo programada de 14.559
MW como vemos na figura 9.

O sistema colombiano testado ndo contempla a reprogramacao da geracao utilizado nos
outros testes para hovo modelo e suas técnicas de otimizacdo do problema de planejamento da
expansao de sistemas de transmissdo (PEST).
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Figura 9 - Diagrama do sistema colombiano de 93 barras.

Fonte: Elaboragéo do préprio autor

5.4.1 PLANEJAMENTO SEM A POSSIBILIDADE DE DESLIGAMENTO
DE LINHAS DE TRANSMISSAO DO SISTEMA COLOMBIANO

Os resultados encontrados para a modelagem tradicional em testes realizado no sistema
colombiano de 93 barras com um Unico plano de geragéo.
1. Sistema de 93 barras colombiano:

* v=>562417US$

* Ms1g=1,Mogr=2,Mp720=1,MNp764=1N3065 =1, N3072 =1, N4388 = 2, Nsg54 = 1,
Ns456 =1, Nss620 =1, Ns557 =1, Ns584 = 1, Nsg57 =1, N2 73 = 1, Negge = 1, N7273 =1,
enggs=1
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5.4.2 PLANEJAMENTO COM A POSSIBILIDADE DE DESLIGAMENTO
DE LINHAS DE TRANSMISSAO DO SISTEMA COLOMBIANO

Os resultados encontrados para a nova modelagem com a possibilidade de desligamento de
linhas de transmissao em testes realizado no sistema colombiano de 93 barras com um Unico
plano de geracéo, com um 'gap’ encontrado € 0.07% na utilizacdo da linguagem de modelagem
para a programacao matematica (AMPL) (FOURER; GAY; KERNIGHAN, 2003) em comu-
nicagdo com o solver comercial CPLEX (ILOG, 2008) responsavel por solucionar o problema.

1. Sistema de 93 barras colombiano:

* 474,962U S$

Ngg2 = 2, No729 =1, N3065 = 2, N30,72 = 1, N4388 = 2, N5054 = 1, Ns456 = 1, Ns557 = 1,
Nsse2 =1, Ns584 =1, N557 = 1, Neggs = 1€ Ngogs = 1

" " " " " "
n18_ 1, n111 1, n24 1, ”36_ 1, nsgo: 1, n56:1 Ng10=1, n89_ 1, n859_ 1,
n977 =1, n1314 =1, n1323 L, n1517 1, n1723 L, n2324 L, n2529 1, n2728 L,
n27,35 =1, n30,64 =1, ”31,32 =1, n31,72 =2, n33,72 =1, n37768 =1, n39,43 =1, n39768 =1,
" " " " " " " 1
Nyoa1 =1 Naoes =1, Mgz =1 Ma749=2, Ny754 =1, Nygea =2, Nyggz=1,€ gy 74 =1

gap=0.07

Aqui se encontra o valor de 562,417 milh&es de dolares utilizando a modelagem tradicional
gue nao permite desligar linhas da topologia base e 474,962 milh6es de ddlares ao utilizar a
modelagem generalizada do problema de planejamento da expanséo de sistemas de transmissac

. - . 14 " " " n

onde desligamos temporariamente as limygs=1,n; ;; =1,ny, =1, ngg=1,N395= 1,

" " " " " " " " "
Nsg=1Ng10=1Ngg=1,Ng50=1Ng77=1N1314=1N1555=1N1517=1Ny755=1,

" " " " " " " "
Ny32a=1,Ny509=1,Ny708 =1, Ny735 =1, N30, =1 Ng1 30 =1, N33 70 =2, N335 =1,

" " " " " " " "
N3768 =1, N3ga3 =1, N3968 =1, Maga1 =1, Mageg =1, Mag53 =1, Ma749 =2, Ny754 =1,

n " 1 - . ~ -,
Nyg5q = 2, Nyg53 = 1, € g, 7, = 1 representando uma economia de 87,455 milhdes de ddlares.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposta uma nova modelagem matematica para o problema de planeja-
mento da expansao de sistemas de transmissdo. Este modelo tem por papel principal a mudanga
de paradigmas das modelagens tradicionais, onde se acreditava que as linhas da topologia base
sempre contribuiam para uma melhor rede futura. Desta forma estas linhas ndo eram testadas
para saber as reais condi¢des de funcionamento e estabilidade do sistema.

O modelo permite uma real economia nos custos de investimento ao adotar esta nova estra-
tégia de desligamento de linhas da topologia base, mesmo sabendo que a configuracao presente
também foi fruto de um processo de otimizacao.

Mas seguindo este novo conceito acredita-se que algumas linhas podem estar atrapalhando
uma melhor operacgéao futura da rede elétrica, assim os investimento so6 seréo aplicados nas novas
linhas que possam ser adicionadas ao sistema. O desligamento de linhas para esta proposta de
resolucao nao € definitiva e podera ser ativada em uma nova configuracdo futura de expanséo
da rede elétrica.

O modelo identifica se ha na topologia base existente um conjunto de linhas que possam
ser deligados da topologia base futura tendo como referéncia testes realizados em processos de
otimizacdo. Os testes foram aplicados para trés sistemas elétricos que confirmaram uma melhor
solugéo para a rede futura considerando o desligamento de linhas de transmisséo, desde que se
identificado que estas linhas estédo prejudicando a operacéo futura de um sistema elétrico.

Inicialmente os testes foram realizados para o sistema IEEE de 24 barras, sistema sul brasi-
leiro de 46 barras e o sistema colombiano de 93 barras confirmam a existéncia de contribuicao
do novo modelo matematico utilizado no problema de planejamento da expanséo do sistema
de transmissdo (PEST) ao identificar quais linhas podem estar dificultando uma solucéo étima
para a rede elétrica.

Os elementos de transmissdo que sao temporariamente desligados da operagéo, ndo devem
ser desligados permanentemente e devem permanecer disponiveis para serem incorporados casc
o sistema precise delas, ja que com o desligamento de elementos pode-se diminuir a confiabili-
dade do sistema elétrico.

O sistema IEEE de 24 barras considerado de pequeno porte, apresentou uma economia sa-
tisfatoria de: 1000,000U S$ para o pland’ com reprogramacao da geracao; @, 000U S$,
para o pland? sem reprogramacdo da geracdo; 0 000U S$, para o pland® sem re-
programacdo da gerac¢ao;,860 000U S$ para o pland’ sem reprogramacéo da geragao e
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55,000,000U S$ para o pland sem reprogramacao da geracgao.

O sistema sul brasileiro de 46 barras considerado de médio porte, apresentou uma economia
de 9707,000US$ com reprogramacéo da geracdo,&78 000U S$ sem reprogramacao da
geracao.

O sistema de grande porte colombiano apresentou uma economia4ib33$ para o
cenario pesquisado.
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APENDICE A - DADOS DOS SISTEMAS
TESTES UTILIZADOS

A.1 Sistema IEEE de 24 barras

Tabela 1 - Dados de barras: Sistema IEEE de 24 barras: Cenario A.

(continua)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)

1 576 324
2 576 291
3 0 540
4 0 222
5 213
6 408
7 900 375
8 0 513
9 0 525
10 0 585
11 0 0

12 0 0

13 1773 795
14 0 582
15 645 951
16 465 300
17 0 0

18 1200 999
19 0 543
20 0 384
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(concluséo)

Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
21 1200 0
22 900 0
23 1980 0
24 0 0

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor

Tabela 2 - Dados de ramos: Sistema IEEE de 24 barras: Cenario A.

(continua)
Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
1 2 175 0.0139 3000.0 1 5
1 3 175 0.212 55000.0 1 5
1 5 175 0.0845 22000.0 1 5
2 4 175 0.1267 33000.0 1 5
2 6 175 0.1920 50000.0 1 5
3 9 175 0.1190 31000.0 1 5
3 24 400 0.0839 50000.0 1 5
4 9 175 0.1037 27000.0 1 5
5 10 175 0.0883 23000.0 1 5
6 10 175 0.0605 16000.0 1 5
7 8 175 0.0614 16000.0 1 5
8 9 175 0.1651 43000.0 1 5
8 10 175 0.1651 43000.0 1 5
9 11 400 0.0839 50000.0 1 5
9 12 400 0.0839 50000.0 1 5
10 11 400 0.0839 50000.0 1 5
10 12 400 0.0839 50000.0 1 5
11 13 500 0.0476 66000.0 1 5
11 14 500 0.0418 58000.0 1 5
12 13 500 0.0476 66000.0 1 5
12 23 500 0.0966 134000.0 1 5
13 23 500 0.0865 120000.0 1 5
14 16 500 0.0389 54000.0 1 5
15 16 500 0.0173 24000.0 1 5
15 21 500 0.0490 68000.0 2 5
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(concluséo)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
15 24 500 0.0519 72000.0 1 5
16 17 500 0.0259 36000.0 1 5
16 19 500 0.0231 32000.0 1 5
17 18 500 0.0144 20000.0 1 5
17 22 500 0.1053 146000.0 1 5
18 21 500 0.0259 36000.0 2 5
19 20 500 0.0396 55000.0 2 5
20 23 500 0.0216 30000.0 2 5
21 22 500 0.0678 94000.0 1 5

1 8 500 0.1344 35000.0 0 5

8 500 0.1267 33000.0 0 5
6 7 500 0.1920 50000.0 0 5
13 14 500 0.0447 62000.0 0 5
14 23 500 0.0620 86000.0 0 5
16 23 500 0.0822 114000.0 0 5
19 23 500 0.0606 84000.0 0 5

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor

Tabela 3 - Dados de barras: Sistema IEEE de 24 barras: Cenério B.

(continua)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)

1 576 324
2 576 291
3 0 540
4 0 222
5 213
6 408
7 900 375
8 0 513
9 0 525
10 0 585
11 0 0

12 0 0

13 1773 795
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(concluséo)

Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
14 0 582
15 645 951
16 465 300
17 0 0
18 1200 999
19 0 543
20 0 384
21 1200 0
22 900 0
23 315.1 0
24 0 0

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor

Tabela 4 - Dados de ramos: Sistema IEEE de 24 barras: Cenério B.

(continua)
Barra de | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10°US$)| nd | nmax
1 2 175 0.0139 3000.0 1 5
1 3 175 0.2112 55000.0 1 5
1 5 175 0.0845 22000.0 1 5
2 4 175 0.1267 33000.0 1 5
2 6 175 0.1920 50000.0 1 5
3 9 175 0.1190 31000.0 1 5
3 24 400 0.0839 50000.0 1 5
4 9 175 0.1037 27000.0 1 5
5 10 175 0.0883 23000.0 1 5
6 10 175 0.0605 16000.0 1 5
7 8 175 0.0614 16000.0 1 5
8 9 175 0.1651 43000.0 1 5
8 10 175 0.1651 43000.0 1 5
9 11 400 0.0839 50000.0 1 5
9 12 400 0.0839 50000.0 1 5
10 11 400 0.0839 50000.0 1 5
10 12 400 0.0839 50000.0 1 5
11 13 500 0.0476 66000.0 1 5
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(concluséo)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
11 14 500 0.0418 58000.0 1 5
12 13 500 0.0476 66000.0 1 5
12 23 500 0.0966 134000.0 1 5
13 23 500 0.0865 120000.0 1 5
14 16 500 0.0389 54000.0 1 5
15 16 500 0.0173 24000.0 1 5
15 21 500 0.0490 68000.0 2 5
15 24 500 0.0519 72000.0 1 5
16 17 500 0.0259 36000.0 1 5
16 19 500 0.0231 32000.0 1 5
17 18 500 0.0144 20000.0 1 5
17 22 500 0.1053 146000.0 1 5
18 21 500 0.0259 36000.0 2 5
19 20 500 0.0396 55000.0 2 5
20 23 500 0.0216 30000.0 2 5
21 22 500 0.0678 94000.0 1 5

1 8 500 0.1344 35000.0 0 5

8 500 0.1267 33000.0 0 5
6 7 500 0.1920 50000.0 0 5
13 14 500 0.0447 62000.0 0 5
14 23 500 0.0620 86000.0 0 5
16 23 500 0.0822 114000.0 0 5
19 23 500 0.0606 84000.0 0 5

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor

Tabela 5 - Dados de barras: Sistema IEEE de 24 barras: Cenario C.

(continua)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
1 465 324
2 576 291
3 0 540
4 0 222
5 0 213
6 0 408
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(concluséo)

Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
7 722 375
8 0 513
9 0 525

10 0 585
11 0 0
12 0 0
13 1424 795
14 0 582
15 645 951
16 465 300
17 0 0
18 1200 999
19 0 543
20 0 384
21 1200 0
22 900 0
23 315.1 0
24 0 0

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor

Tabela 6 - Dados de ramos: Sistema IEEE de 24 barras: Cenario C.

(continua)

Barra de | Barra para | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
1 2 175 0.0139 3000.0 1 5
1 3 175 0.2112 55000.0 1 5
1 5 175 0.0845 22000.0 1 5
2 4 175 0.1267 33000.0 1 5
2 6 175 0.1920 50000.0 1 5
3 9 175 0.1190 31000.0 1 5
3 24 400 0.0839 50000.0 1 5
4 9 175 0.1037 27000.0 1 5
5 10 175 0.0883 23000.0 1 5
6 10 175 0.0605 16000.0 1 5
7 8 175 0.0614 16000.0 1 5
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(concluséo)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
8 9 175 0.1651 43000.0 1 5
8 10 175 0.1651 43000.0 1 5
9 11 400 0.0839 50000.0 1 5
9 12 400 0.0839 50000.0 1 5
10 11 400 0.0839 50000.0 1 5
10 12 400 0.0839 50000.0 1 5
11 13 500 0.0476 66000.0 1 5
11 14 500 0.0418 58000.0 1 5
12 13 500 0.0476 66000.0 1 5
12 23 500 0.0966 134000.0 1 5
13 23 500 0.0865 120000.0 1 5
14 16 500 0.0389 54000.0 1 5
15 16 500 0.0173 24000.0 1 5
15 21 500 0.0490 68000.0 2 5
15 24 500 0.0519 72000.0 1 5
16 17 500 0.0259 36000.0 1 5
16 19 500 0.0231 32000.0 1 5
17 18 500 0.0144 20000.0 1 5
17 22 500 0.1053 146000.0 1 5
18 21 500 0.0259 36000.0 2 5
19 20 500 0.0396 55000.0 2 5
20 23 500 0.0216 30000.0 2 5
21 22 500 0.0678 94000.0 1 5
1 8 500 0.1344 35000.0 0 5
2 8 500 0.1267 33000.0 0 5
6 7 500 0.1920 50000.0 0 5
13 14 500 0.0447 62000.0 0 5
14 23 500 0.0620 86000.0 0 5
16 23 500 0.0822 114000.0 0 5
19 23 500 0.0606 84000.0 0 5

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor
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Tabela 7 - Dados de barras: Sistema IEEE de 24 barras: Cenario D

Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
1 576 324
2 576 291
3 0 540
4 0 222
5 213
6 408
7 900 375
8 0 513
9 0 525
10 0 585
11 0 0
12 0 0
13 1457 795
14 0 582
15 325 951
16 282 300
17 0 0
18 603 999
19 0 543
20 0 384
21 951 0
22 900 0
23 1980 0
24 0 0

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor

Tabela 8 - Dados de ramos: Sistema IEEE de 24 barras: Cenéario D.

(continua)
Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
1 2 175 0.0139 3000.0 1 5
1 3 175 0.2112 55000.0 1 5
1 5 175 0.0845 22000.0 1 5
2 4 175 0.1267 33000.0 1 5
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(continuacao)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
2 6 175 0.1920 50000.0 1 5
3 9 175 0.1190 31000.0 1 5
3 24 400 0.0839 50000.0 1 5
4 9 175 0.1037 27000.0 1 5
5 10 175 0.0883 23000.0 1 5
6 10 175 0.0605 16000.0 1 5
7 8 175 0.0614 16000.0 1 5
8 9 175 0.1651 43000.0 1 5
8 10 175 0.1651 43000.0 1 5
9 11 400 0.0839 50000.0 1 5
9 12 400 0.0839 50000.0 1 5
10 11 400 0.0839 50000.0 1 5
10 12 400 0.0839 50000.0 1 5
11 13 500 0.0476 66000.0 1 5
11 14 500 0.0418 58000.0 1 5
12 13 500 0.0476 66000.0 1 5
12 23 500 0.0966 134000.0 1 5
13 23 500 0.0865 120000.0 1 5
14 16 500 0.0389 54000.0 1 5
15 16 500 0.0173 24000.0 1 5
15 21 500 0.0490 68000.0 2 5
15 24 500 0.0519 72000.0 1 5
16 17 500 0.0259 36000.0 1 5
16 19 500 0.0231 32000.0 1 5
17 18 500 0.0144 20000.0 1 5
17 22 500 0.1053 146000.0 1 5
18 21 500 0.0259 36000.0 2 5
19 20 500 0.0396 55000.0 2 5
20 23 500 0.0216 30000.0 2 5
21 22 500 0.0678 94000.0 1 5
1 8 500 0.1344 35000.0 0 5
2 8 500 0.1267 33000.0 0 5
6 7 500 0.1920 50000.0 0 5
13 14 500 0.0447 62000.0 0 5
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(concluséo)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax

14 23 500 0.0620 86000.0 0 5
16 23 500 0.0822 114000.0 0 5
19 23 500 0.0606 84000.0 0 5

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor

Tabela 9 - Dados de barras: Sistema IEEE de 24 barras: Cenario E.

(continua)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)

1 520 324

520 291
3 0 540
4 0 222
5 213
6 0 408
7 812 375
8 0 513
9 0 525
10 0 585
11 0 0
12 0 0
13 1599 795
14 0 582
15 581 951
16 419 300
17 0 0
18 718 999
19 0 543
20 0 384
21 1077 0




A.l Sistema IEEE de 24 barras 87
(concluséo)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)

22 900 0

23 1404.1 0

24 0 0

Fonte: Dados de pesquisa do proprio autor
Tabela 10 - Dados de ramos: Sistema IEEE de 24 barras: Cenario E.
(continua)
Barra de | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10°US$)| nd | nmax

1 2 175 0.0139 3000.0 1 5
1 3 175 0.2112 55000.0 1 5
1 5 175 0.0845 22000.0 1 5
2 4 175 0.1267 33000.0 1 5
2 6 175 0.1920 50000.0 1 5
3 9 175 0.1190 31000.0 1 5
3 24 400 0.0839 50000.0 1 5
4 9 175 0.1037 27000.0 1 5
5 10 175 0.0883 23000.0 1 5
6 10 175 0.0605 16000.0 1 5
7 8 175 0.0614 16000.0 1 5
8 9 175 0.1651 43000.0 1 5
8 10 175 0.1651 43000.0 1 5
9 11 400 0.0839 50000.0 1 5
9 12 400 0.0839 50000.0 1 5
10 11 400 0.0839 50000.0 1 5
10 12 400 0.0839 50000.0 1 5
11 13 500 0.0476 66000.0 1 5
11 14 500 0.0418 58000.0 1 5
12 13 500 0.0476 66000.0 1 5
12 23 500 0.0966 134000.0 1 5
13 23 500 0.0865 120000.0 1 5
14 16 500 0.0389 54000.0 1 5
15 16 500 0.0173 24000.0 1 5
15 21 500 0.0490 68000.0 2 5
15 24 500 0.0519 72000.0 1 5
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(concluséo)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
16 17 500 0.0259 36000.0 1 5
16 19 500 0.0231 32000.0 1 5
17 18 500 0.0144 20000.0 1 5
17 22 500 0.1053 146000.0 1 5
18 21 500 0.0259 36000.0 2 5
19 20 500 0.0396 55000.0 2 5
20 23 500 0.0216 30000.0 2 5
21 22 500 0.0678 94000.0 1 5

1 8 500 0.1344 35000.0 0 5

8 500 0.1267 33000.0 0 5
6 7 500 0.1920 50000.0 0 5
13 14 500 0.0447 62000.0 0 5
14 23 500 0.0620 86000.0 0 5
16 23 500 0.0822 114000.0 0 5
19 23 500 0.0606 84000.0 0 5

Fonte: Dados de pesquisa do proprio autor
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A.2 Sstema Sul Brasileiro de 46 barras

Tabela 11 - Dados de barras: Sistema Sul Brasileiro de 46 barras: Cenario A.

(continua)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
1 0 0
2 0 443.1
3 0 0
4 0 300.7
5 0 238
6 0 0
7 0 0
8 0 72.2
9 0 0
10 0 0
11 0 0
12 0 511.9
13 0 185.8
14 1257 0
15 0 0
16 2000 0
17 1050 0
18 0 0
19 1670 0
20 0 1091.2
21 0 0
22 0 81.9
23 0 458.1
24 0 478.2
25 0 0
26 0 231.9
27 220 0
28 800 0
29 0 0
30 0 0
31 700 0
32 500 0
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(concluséo)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)

33 0 229.1

34 748 0

35 0 216

36 0 90.1

37 300 0

38 0 216

39 600 0

40 0 262.1

41 0 0

42 0 1607.9

43 0 0

44 0 79.1

45 0 86.7

46 700 0

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor
Tabela 12 - Dados de ramos: Sistema Sul Brasileiro de 46 barras: Cenario A.
(continua)
Barra de | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10°US$)| nd | nmax

1 7 270 0.0616 4349 1 5
1 2 270 0.1065 7076 2 5
4 9 270 0.0924 6217 1 5
5 9 270 0.1173 7732 1 5
5 8 270 0.1132 7480 1 5
7 8 270 0.1023 6823 1 5
4 5 270 0.0566 4046 2 5
2 5 270 0.0324 2581 2 5
8 13 240 0.1348 8793 1 5
9 14 220 0.1756 11267 2 5
12 14 270 0.0740 5106 2 5
14 18 240 0.1514 9803 2 5
13 18 220 0.1805 11570 1 5
13 20 270 0.1073 7126 1 5
18 20 200 0.1997 12732 1 5
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(concluséo)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
19 21 1500 0.0278 32632 1 5
16 17 2000 0.0078 10505 1 5
17 19 2000 0.0061 8715 1 5
14 26 220 0.1614 10409 1 5
14 22 270 0.0840 5712 1 5
22 26 270 0.0790 5409 1 5
20 23 270 0.0932 6268 2 5
23 24 270 0.0774 5308 2 5
26 27 270 0.0832 5662 2 5
24 34 220 0.1647 10611 1 5
24 33 240 0.1448 9399 1 5
33 34 270 0.1265 8288 1 5
27 36 270 0.0915 6167 1 5
27 38 200 0.2080 13237 2 5
36 37 270 0.1057 7025 1 5
34 35 270 0.0491 3591 2 5
35 38 200 0.1980 12631 1 5
37 39 270 0.0283 2329 1 5
37 40 270 0.1281 8389 1 5
37 42 200 0.2105 13388 1 5
39 42 200 0.2030 12934 3 5
40 42 270 0.0932 6268 1 5
38 42 270 0.0907 6116 3 5
32 43 1400 0.0309 35957 1 5
42 44 270 0.1206 7934 1 5
44 45 200 0.1864 11924 1 5

Fonte: Dados de pesquisa do proprio autor

Tabela 13 - Dados de barras: Sistema Sul Brasileiro de 46 barras: Cenario B.

(continua)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
1 0 0
2 0 443.1
3 0 0
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(continuacgao)

Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
4 0 300.7
5 0 238
6 0 0
7 0 0
8 0 72.2
9 0 0

10 0 0
11 0 0
12 0 511.9
13 0 185.8
14 944 0
15 0 0
16 1366 0
17 1000 0
18 0 0
19 773 0
20 0 1091.2
21 0 0
22 0 81.9
23 0 458.1
24 0 478.2
25 0 0
26 0 231.9
27 54 0
28 730 0
29 0 0
30 0 0
31 310 0
32 450 0
33 0 229.1
34 221 0
35 0 216
36 0 90.1
37 212 0




A.2 Sistema Sul Brasileiro de 46 barras 93
(concluséo)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)

38 0 216

39 221 0

40 0 262.1

41 0 0

42 0 1607.9

43 0 0

44 0 79.1

45 0 86.7

46 599 0

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor
Tabela 14 - Dados de ramos: Sistema Sul Brasileiro de 46 barras: Cenario B.
(continua)
Barra de | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10°US$)| nd | nmax

1 7 270 0.0616 4349 1 5
1 2 270 0.1065 7076 2 5
4 9 270 0.0924 6217 1 5
5 9 270 0.1173 7732 1 5
5 8 270 0.1132 7480 1 5
7 8 270 0.1023 6823 1 5
4 5 270 0.0566 4046 2 5
2 5 270 0.0324 2581 2 5
8 13 240 0.1348 8793 1 5
9 14 220 0.1756 11267 2 5
12 14 270 0.0740 5106 2 5
14 18 240 0.1514 9803 2 5
13 18 220 0.1805 11570 1 5
13 20 270 0.1073 7126 1 5
18 20 200 0.1997 12732 1 5
19 21 1500 0.0278 32632 1 5
16 17 2000 0.0078 10505 1 5
17 19 2000 0.0061 8715 1 5
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(concluséo)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
14 26 220 0.1614 10409 1 5
14 22 270 0.0840 5712 1 5
22 26 270 0.0790 5409 1 5
20 23 270 0.0932 6268 2 5
23 24 270 0.0774 5308 2 5
26 27 270 0.0832 5662 2 5
24 34 220 0.1647 10611 1 5
24 33 240 0.1448 9399 1 5
33 34 270 0.1265 8288 1 5
27 36 270 0.0915 6167 1 5
27 38 200 0.2080 13237 2 5
36 37 270 0.1057 7025 1 5
34 35 270 0.0491 3591 2 5
35 38 200 0.1980 12631 1 5
37 39 270 0.0283 2329 1 5
37 40 270 0.1281 8389 1 5
37 42 200 0.2105 13388 1 5
39 42 200 0.2030 12934 3 5
40 42 270 0.0932 6268 1 5
38 42 270 0.0907 6116 3 5
32 43 1400 0.0309 35957 1 5
42 44 270 0.1206 7934 1 5
44 45 200 0.1864 11924 1 5

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor
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A.3 Sstema Colombiano de 93 barras

Tabela 15 - Dados de barras: Sistema Colombianos de 93 barras.

(continua)
Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)

1 240.1 0.00
2 165.0 486.66
3 0.0 587.08
4 0.0 0.00
5 40.0 351.42
6 34.0 0.00
7 136.0 448.03
8 230.0 505.87
9 0.0 519.69
10 0.0 88.84
11 108.0 220.15
12 47.0 0.00
13 0.0 260.08
14 0.0 0.00
15 0.0 562.84
16 0.0 351.90
17 35.0 203.00
18 540.0 54.10
19 1340.0 29.28
20 45.0 302.27
21 0.0 277.44
22 200.0 79.17
23 0.0 302.27
24 150.0 0.00
25 86.0 0.00
26 70.0 0.00
27 0.0 396.71
28 14.0 486.39
29 618.0 505.96
30 0.0 199.55
31 189.0 391.88
32 0.0 188.33
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(continuacgao)

Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
33 0.0 247.24
34 0.0 115.81
35 200.0 256.86
36 44.0 167.29
37 138.0 176.30
38 15.0 129.72
39 15.0 268.19
40 305.0 0.00
41 100.0 81.85
42 0.0 152.39
43 0.0 52.90
44 23.0 384.64
45 1208.0 0.00
46 150.0 181.62
47 0.0 61.60
48 885.0 896.26
49 0.0 193.27
50 240.0 632.75
51 0.0 190.45
52 0.0 55.60
53 320.0 0.00
54 0.0 114.19
55 40.0 333.59
56 0.0 0.00
57 130.0 336.94
58 190.0 0.00
59 160.0 0.00
60 1216.0 0.00
61 155.0 0.00
62 0.0 0.00
63 1090.0 52.77
64 280.0 132.35
65 0.0 197.58
66 300.0 0.00
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(concluséo)

Barra | Geracdo(MW) | Demanda(MW)
67 474.0 397.98
68 0.0 0.00
69 0.0 106.61
70 180.0 0.00
71 424.0 471.21
72 0.0 0.00
73 0.0 0.00
74 0.0 0.00
75 0.0 0.00
76 40.0 0.00
77 0.0 82.85
78 0.0 54.07
79 300.0 146.87
80 0.0 88.34
81 0.0 0.00
82 0.0 0.00
83 0.0 0.00
84 500.0 0.00
85 0.0 0.00
86 850.0 0.00
87 0.0 0.00
88 300.0 0.00
89 0.0 0.00
90 0.0 0.00
91 0.0 0.00
92 0.0 0.00
93 0.0 0.00

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor
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Tabela 16 - Dados de ramos: Sistema Colombiano de 93 barras.

(continua)
Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
52 88 300 0.098 34.190 0 5
43 88 250 0.1816 39.560 0 5
57 81 550 0.0219 58.890 0 5
73 82 550 0.0374 97.960 0 5
27 89 450 0.0267 13.270 0 5
74 89 550 0.0034 14.570 0 5
73 89 550 0.0246 66.650 0 5
79 83 350 0.0457 15.400 0 5
8 67 250 0.224 29.200 0 5
39 86 350 0.0545 9.880 0 5
25 28 320 0.0565 9.767 1 5
25 29 320 0.057 9.882 1 5
13 14 350 0.0009 3.902 2 5
13 20 350 0.0178 5.742 1 5
13 23 350 0.0277 7.007 1 5
14 31 250 0.1307 18.622 2 5
14 18 250 0.1494 20.232 2 5
14 60 300 0.1067 15.977 2 5
2 4 350 0.0271 6.662 2 5
2 9 350 0.0122 5.282 1 5
2 83 570 0.02 5.972 1 5
9 83 400 0.02 5.972 1 5
15 18 450 0.0365 7.927 1 5
15 17 320 0.0483 9.422 1 5
15 20 320 0.0513 9.652 1 5
15 76 320 0.0414 9.882 1 5
15 24 350 0.0145 5.282 1 5
37 61 350 0.0139 4.937 1 5
19 61 250 0.1105 16.092 2 5
61 68 250 0.0789 12.412 1 5
37 68 320 0.0544 9.652 1 5
40 68 320 0.132 18.162 1 5
12 75 320 0.0641 11.492 1 5
24 75 350 0.0161 5.512 1 5
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(continuacao)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
35 36 250 0.2074 27.362 1 5
27 35 250 0.1498 22.072 1 5
35 44 250 0.1358 20.347 2 5
38 68 350 0.0389 7.927 1 5
38 39 350 0.03 6.317 1 5
27 80 350 0.0242 7.007 1 5
44 80 250 0.1014 17.587 1 5
56 81 550 0.0114 32.858 1 5
45 54 320 0.0946 13.562 1 5
45 50 350 0.007 4.362 2 5
10 78 350 0.0102 4.937 1 5
7 78 350 0.0043 4.132 1 5
30 64 250 0.1533 20.577 1 5
30 65 250 0.091 13.677 1 5
30 72 350 0.0173 5.512 2 5
55 57 600 0.0174 46.808 1 5
57 84 600 0.0087 26.658 1 5
55 84 600 0.0087 26.658 1 5
56 57 600 0.024 62.618 2 5
9 77 350 0.019 5.857 1 5
77 79 350 0.0097 5.167 1 5

1 59 350 0.0232 6.202 2 5
59 67 250 0.118 16.667 2 5
8 59 250 0.1056 15.402 2 5
1 3 250 0.104 15.862 1 5

71 450 0.0136 5.167 1 5
3 6 350 0.0497 9.422 1 5
55 62 550 0.0281 70.988 1 5
47 52 350 0.0644 10.572 1 5
51 52 250 0.0859 12.872 1 5
29 31 250 0.1042 32.981 2 5
41 42 350 0.0094 4.707 1 5
40 42 350 0.0153 5.167 1 5
46 53 250 0.1041 14.597 2 5
46 51 250 0.1141 16.322 1 5
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(continuacao)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
69 70 350 0.0228 6.202 2 5
66 69 250 0.1217 17.127 2 5
9 69 350 0.1098 15.747 2 5
60 69 350 0.0906 13.677 2 5
31 32 350 0.0259 6.547 1 5
32 34 350 0.054 9.767 1 5
16 18 350 0.0625 10.917 1 5
16 23 350 0.0238 6.892 1 5
16 21 350 0.0282 6.892 1 5
31 34 250 0.0792 12.412 1 5
31 33 350 0.0248 6.432 2 5
31 60 250 0.1944 25.982 2 5
31 72 350 0.0244 6.317 2 5
47 54 250 0.1003 14.252 2 5
47 49 250 0.0942 13.562 2 5
18 58 350 0.0212 5.742 2 5
18 20 350 0.0504 9.537 1 5
18 66 350 0.0664 11.377 2 5
18 21 350 0.0348 7.467 1 5
18 22 350 0.0209 6.432 1 5
19 22 350 0.0691 11.722 1 5
4 5 350 0.0049 4.247 3 5
5 6 350 0.0074 4.477 2 5
17 23 250 0.0913 12.987 1 5
17 76 350 0.002 3.902 1 5
12 17 350 0.0086 4.707 1 5

71 250 0.0841 14.367 2 5
8 250 0.081 13.217 1 5
11 250 0.0799 12.527 1 5
36 250 0.085 13.562 2 5
19 58 320 0.0826 11.722 1 5
27 64 350 0.028 6.777 1 5
27 28 350 0.0238 6.202 1 5
27 44 250 0.0893 16.322 1 5
26 27 350 0.0657 10.917 1 5
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(continuacao)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
27 29 350 0.0166 5.052 1 5
19 66 350 0.0516 9.307 1 5
73 74 600 0.0214 58.278 1 5
64 65 350 0.0741 11.837 1 5
29 64 350 0.0063 4.362 1 5
4 34 270 0.1016 14.942 2 5
34 70 350 0.0415 8.272 2 5
33 34 320 0.1139 16.322 1 5
8 71 400 0.0075 4.477 1 5
54 63 320 0.0495 9.077 3 5
48 63 350 0.0238 6.317 1 5
67 68 250 0.166 22.072 2 5
39 68 350 0.0145 5.282 1 5
8 9 350 0.0168 5.972 1 5
79 87 350 0.0071 4.477 1 5
8 87 350 0.0132 5.167 1 5
39 43 250 0.1163 16.552 1 5
41 43 250 0.1142 16.322 1 5
23 24 350 0.0255 6.317 1 5
21 22 350 0.0549 9.882 1 5
26 28 350 0.0512 9.307 1 5
28 29 350 0.0281 6.777 1 5
6 10 350 0.0337 7.582 1 5
33 72 350 0.0228 6.202 1 5
39 40 250 0.102 16.207 2 5
12 76 350 0.0081 4.707 1 5
48 54 350 0.0396 8.042 3 5
50 54 250 0.0876 12.872 2 5
62 73 750 0.0272 73.158 1 5
49 53 250 0.1008 14.252 2 5
40 41 350 0.0186 5.742 1 5
45 81 450 0.0267 13.270 1 5
64 74 500 0.0267 13.270 1 5
54 56 450 0.0267 13.270 3 5
60 62 450 0.0257 13.270 3 5
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(concluséo)

Barrade | Barrapara | Fluxo maximo(MW) | Reat. (pu)| Custo (10° US$) nioj Nmax
72 73 500 0.0267 13.270 2 5
19 82 450 0.0267 13.270 1 5
55 82 550 0.029 77.498 1 5
62 82 600 0.0101 30.998 1 5
83 85 450 0.0267 13.270 2 5
82 85 700 0.0341 89.898 1 5
19 86 300 0.1513 20.922 1 5
68 86 350 0.0404 8.272 1 5
7 90 350 0.005 4.247 2 5
3 90 350 0.0074 4.592 1 5
90 91 550 0.0267 13.270 1 5
85 91 600 0.0139 40.298 1 5
11 92 450 0.0267 13.270 1 5

1 93 450 0.0267 13.270 1 5
92 93 600 0.0097 30.068 1 5
91 92 600 0.0088 27.588 1 5

Fonte: Dados de pesquisa do préprio autor
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