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RESUMO

Neste trabalho é apresentada uma nova maneira de formular e resolver o
problema de planejamento da expansdo a longo prazo de sistemas de
transmissdo de energia elétrica. Tradicionalmente, o problema de
planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo consiste em
encontrar o plano 6timo de expansdo que permite que o sistema opere de
forma adequada para a demanda futura de um horizonte especificado.
Assim, deve-se indicar o niumero de linhas de transmissdo que deve ser
construida em cada caminho de expansado. Entretanto, existem linhas na
topologia base que nédo ajudam no adequado funcionamento do sistema e
que podem exigir a adicdo de novas linhas de transmissdo produzindo
investimentos inadequados. Esse comportamento atipico de um sistema de
transmissdo acontece devido a Lei de Tensbes de Kirchhoff (LTK). Assim,
aparecem lacos em que uma linha que esta no limite de sua capacidade de
transmissdo impede que outras linhas que se encontram no mesmo lagco
possam incrementar a transmissdo através delas ficando subutilizadas.
Sendo assim, a retirada da linha que esta operando no limite pode melhorar
a capacidade de transmissdo do sistema. Este trabalho analisa esse
problema e, portanto, apresenta a proposta de resolver o problema de
planejamento de forma que seja possivel adicionar linhas de transmissao
com custos especificados e também que seja possivel retirar linhas de
transmissdo da topologia base com custo zero. Dessa forma, linhas
irrelevantes e que dificultam na operacdo do sistema elétrico e que se
encontram na topologia base podem ser retiradas. O problema formulado

dessa forma é resolvido usando um algoritmo genético especializado.



ABSTRACT

This work is a new way to formulate and solve the problem of planning for
the long-term expansion of transmission systems of power. Traditionally,
the problem of transmission expansion planning systems is to find the
optimal plan for expansion that allows the operating system adequately to
the demands of a future horizon specified. Thus, one should indicate the
number of transmission lines that should be built in each path of expansion.
Meanwhile, there are lines of the basic topology not help in the proper
functioning of the system and may require the addition of new transmission
lines producing inadequate investments. This atypical behavior of a system
of transmission due to the Kirchhoff’'s Law for Voltages (LTK). Thus, ties
appear in a line that is at the limit of their ability to prevent transmission to
other lines that are in the same loop can increase the power flow through
getting underutilized. Therefore, the withdrawal of the line that this limit can
improve operating in the capacity of the transmission system. This work
examines this issue and, therefore, presents a proposal to solve the problem
of planning so that we can add lines with transmission costs and also
specified that it is possible to draw lines of transmission of topology
database with cost. Thus, lines irrelevant and hindering the operation of the
electrical system and that are in the topology database can be withdrawn.

The problem is formulated thus solved using a specialist genetic algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

O problema de planejamento a longo prazo da expanséo de sistemas de
transmissdo de energia elétrica, que neste trabalho serd chamado de
“problema PEST” é um problema relevante na otimizacdo de sistemas

elétricos e de grande interesse para o mercado de energia elétrica.

Um sistema interligado de poténcia, responsavel pela geracao,
transmissdo e distribuicdo de energia elétrica, tem grande influéncia na
economia de um pais, por exigir um alto volume de recursos e por sua
importancia estratégica, busca-se centralizar decisbes e esforgos. O sistema
completo é uma estrutura extremamente complexa, diversificada e
distribuida. Para simplificar sua operacdo e planejamento, procura-se dividi-
lo em partes relativamente independentes, a partir de caracteristicas
técnicas e funcionais, de regides, de companhias operadoras, etc. Contudo,
como o processo de decisdo € relativamente centralizado, é vantajoso fazer
um planejamento que leve em conta o inter-relacionamento entre estas

partes.

Em geral, o problema de planejamento da expansdo de sistema de
energia elétrica tem sua origem na necessidade de suprir a crescente
demanda de energia elétrica que ocorre com o passar dos anos. Conforme
esta demanda aumenta, passa a existir a necessidade de construcdo de
novas unidades geradoras, com o objetivo de satisfazer as novas

necessidades de carga do sistema.

As decisBes, dentro do processo de planejamento, estdo relacionadas
com a determinacdo das melhores unidades geradoras, das melhores rotas
para a transmissdo e da melhor malha para a distribuicdo desta energia,

produzidas nas unidades geradoras. Todo este processo de decisdo origina
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um problema de otimizacdo de grande porte que deve ser solucionado pelos

planejadores de sistema de transmisséo de energia elétrica.

Mais particularmente, em termos de caracteristicas funcionais, o

sistema elétrico de poténcia pode ser decomposto em:
1) Sistema de geracéo;
2) Sistema de transmisséo; e,
3) Sistema de distribuicéo.

Este processo de divisdo é uma simplificacdo e faz parte da
metodologia de planejamento de sistemas complexos e de grande porte,

onde a divisao é feita em relacdo aos seus principais agentes, ou seja:
Planejamento do parque gerador;
Planejamento de sistemas de transmisséo; e ,
Planejamento da rede de distribuicdo.

Cada uma dessas etapas de planejamento modela a rede para seus

proprios propositos.

A proposta desta pesquisa é o planejamento da expansdo de sistemas
de transmissdo no horizonte de longo prazo com uma nova abordagem na

formulacdo matematica do problema.

7

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

horizontes de tempo de grande duracéo.
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Neste trabalho é levantada uma questdao muito importante que ainda
ndo foi analisada em detalhe pelos especialistas em planejamento e pela
literatura especializada em planejamento da expansdo de sistemas de

transmissao.

Normalmente, o problema PEST consiste em determinar o plano 6timo
de expansdao do sistema elétrico que consiste em construir linhas de
transmissao no sistema com o menor investimento, de forma que o sistema

expandido opere adequadamente para uma demanda futura especificada.

Assim, sdo dados do sistema elétrico a topologia base (as linhas de
transmissdo existentes no ano base) com todos os parametros elétricos
associados, os dados de geracdo e carga do horizonte de planejamento, os
caminhos em que podem ser construidas linhas de transmissao, os tipos de
linhas de transmissdo que podem ser construidos (custo de uma linha e os

parametros elétricos) e outras restricdes operacionais e de investimento.

A resposta do problema representa o plano 6timo de expansado que
indica o custo total de investimento de expansdo em linhas de transmisséo e
as linhas que devem ser construidas (indicando o caminho, o tipo de linha a

ser construida em cada caminho e o niumero de linhas a serem construidas).

O modelo matematico ainda considerado ideal para o problema PEST é
o0 modelo DC. Esse modelo faz apenas o planejamento da demanda ativa e
considera as duas Leis de Kirchhoff. Assim, o tipo de problema mais
estudado é o problema PEST que usa o modelo DC para planejamento
estatico (apenas um horizonte de planejamento). Neste trabalho

analisaremos esse tipo de modelo.

Nos trabalhos de planejamento de sistemas de transmissdo considera-
se que as linhas de transmissdo existentes na topologia base formam parte
do novo sistema expandido. Portanto, este sistema esta formado pelas
linhas de transmissdo da topologia base e as linhas adicionadas no processo

de otimizacéo.
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Nessa logica, se considera que uma linha ja construida ajuda no
adequado funcionamento do sistema expandido. Pretendemos provar que

essa premissa nem sempre € verdadeira.

Adicionalmente, mostraremos que algumas linhas de transmissao
podem produzir desvios no processo de otimizacdo do problema PEST.
Sendo assim, a presenca de algumas linhas de transmissdo na topologia
base pode produzir processos de expansdo mais caros quando comparados
com planos de expanséo obtidos sem a presenca dessas linhas na topologia

base.

Em outras palavras, a presenca de uma linha de transmissao na
topologia base pode nédo ajudar no adequado funcionamento de um sistema
elétrico e, pelo contrario, podem produzir comportamentos inesperados e

indesejaveis.

Para identificar as linhas de transmissdo que nao ajudam no
desempenho adequado de um sistema elétrico estamos propondo reformular

0 problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissao.

Em relacdo ao planejamento tradicional, pretende-se encontrar um
plano 6timo de expansdao com a possibilidade de retirar linhas de

transmissao existentes na topologia base.

Linhas existentes na topologia base podem ser retiradas com custo
zero, evidentemente, considerando a expansdo do sistema, ja que custos de
construcdo das linhas de transmissdo e custos operacionais para remocao
das mesmas ndo sdo considerados para esse caso particular. Nesse
contexto, a forma de resolver esse tipo de problema deve ser analisada em
detalhe. A dificuldade nessa nova formulacdo do problema PEST foi

transferida para a técnica de solucao.

Serdo apresentados de forma resumida o0s motivos para o
comportamento atipico de algumas linhas de transmissdo em um sistema
elétrico, isto é, os motivos pelo qual uma linha nao ajuda no funcionamento
adequado e, pelo contrario, dificulta na operacdo adequada do sistema

elétrico.
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A razao para esse tipo de comportamento € a Segunda Lei de Kirchhoff
e a presenca de lacos elétricos com linhas de caracteristicas muito
diferentes. E muito comum a presenca de uma malha elétrica (laco elétrico)
formado por varias linhas de transmissdo. A presenca de uma linha de
transmissdo com pequena capacidade de transmissdo chega muito

rapidamente a sua capacidade maxima de transmissao.

Assim, outras linhas dessa malha elétrica podem estar operando com
baixa capacidade de transmissdo (por exemplo, a 30% de sua capacidade)
obrigada pela necessidade de satisfazer a Lei de Tensdes de Kirchhoff (LTK)

na malha analisada.

Nesse contexto, a retirada da linha de pequena capacidade de
transmissdo pode permitir que uma linha que estava com pequeno
carregamento aumente sua capacidade de transmissdo (por exemplo, de
30% para 90%) e que esse incremento compense a retirada da linha e ainda

permita operar o sistema elétrico de forma mais eficiente.

Existem alternativas para contornar o problema ocasionado por linhas
de pequena capacidade de transmissdo. Assim, por exemplo, pode-se
adicionar um defasador ou um dispositivo FACTS para redirecionar o fluxo
de poténcia ativa e permitir o funcionamento mais eficiente do sistema
elétrico. Entretanto, analisamos apenas a possibilidade de retirar as linhas
de transmissdo que ndo ajuda para o funcionamento do sistema de
transmissdo e, esse trabalho é realizado como parte do processo de

otimizacao.

Sugerimos resolver o novo tipo de problema PEST usando uma
metaheuristica que apresentou desempenho eficiente na otimizacdo de
outros problemas complexos de sistemas de energia elétrica. Essa
metaheuristica € um algoritmo genético especializado que foi desenvolvido
usando como base uma proposta apresentada por Chu-Beasley para o

problema GAP (Generalized Assignment Problem).



Problema de Planejamento de Sistemas de Transmissao 18

Capitulo 2

O Problema de Planejamento de Sistemas de

Transmissao

2.1. Introducgéo

O objetivo do planejamento de sistemas de transmissdo é determinar
como ampliar a capacidade do sistema, satisfazendo a uma demanda
especificada. Em planejamento de sistemas de transmissdo de energia
elétrica, sdo dados do problema: a topologia do ano base, os circuitos
candidatos, os dados de geracdo e demanda do horizonte de planejamento,
as restricbes de investimento, entre outros. Desta maneira, a solu¢cdo do
problema deve especificar onde, quando e quantos devem ser instalados os
novos equipamentos de expansao. Em planejamento estatico, existe apenas
um horizonte de planejamento. Uma generalizacdo do planejamento estatico
€ o planejamento dindmico ou multiestagio, onde o horizonte de

planejamento é separado em varios estagios.

A resolucdo do problema de planejamento dinamico normalmente é
muito mais complexa do que a resolucdo do problema de planejamento
estatico. Por isso, costuma-se empregar métodos de planejamento estatico
para auxiliar no problema de planejamento dindmico. As formas de como as
solugcbes do problema de planejamento estatico sdo aproveitadas depende
das dimensbes do problema e da precisdo desejada. Neste trabalho

analisamos apenas o planejamento estatico.

Levando em conta as observacfes anteriores, atualmente ainda
considera-se o modelo matematico conhecido como fluxo de carga DC como
sendo o ideal para ser usado no problema de planejamento de sistema de
transmissado. Os principais motivos para esse consenso sdo os seguintes: 1)

testes experimentais exaustivos mostraram que os resultados obtidos
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usando o modelo DC apresentaram resultados muito proximos aos
resultados obtidos usando o fluxo de carga AC, em relagdo a distribuicdo
dos fluxos de poténcia ativa; e 2) existem varias técnicas de solucao
(algoritmos) que resolvem de maneira adequada os problemas de

planejamento que usam o modelo DC.

Entretanto, nas trés décadas de pesquisas realizadas em planejamento
de sistemas de transmissdo foram propostos varios modelos matematicos
para representar o problema de planejamento. Quatro destes modelos tém
obtido destaque no campo das pesquisas: o modelo de transportes, o

modelo hibrido, o modelo linear disjuntivo e o modelo DC.

Os problemas resolvidos pelos modelos matematicos mencionados
anteriormente, resultam em um problema de otimizacdo matematica
envolvendo relagcdes algébricas lineares e/ou nao lineares e com variaveis
de decisdo inteiras e continuas, compondo um campo da pesquisa
operacional conhecida como programacdo né&o linear inteira mista e a
principio, para resolver esses problemas, poderiam ser utilizadas as técnicas

de solucédo de problemas de programacéo nédo linear inteira mista.

O modelo DC usa as duas Leis de Kirchhoff para realizar a modelagem
matematica do problema de planejamento. O modelo disjuntivo (que
considera as duas Leis de Kirchhoff eliminando as néo linearidades do
problema) é uma modelagem alternativa ao modelo DC em que a idéia
fundamental é contornar o problema das n&o linearidades desta
modelagem. Os modelos de transportes e hibrido sdo versdes relaxadas

(aproximadas) do modelo DC.

Deve-se observar que pesquisas recentes estdo propondo usar o
modelo AC ja na fase de planejamento da expansdo de sistemas de
transmissdo. Entretanto, esse tipo de proposta ainda ndo apresenta
aceitacdo plena na comunidade cientifica. Para maiores detalhes desse tipo

de proposta ver [27].
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2.2. Modelos Matematicos Usados em Planejamento

2.2.1. Modelo de Transportes

A proposta apresentada por Garver, € a primeira sistematizacao de
modelagem matematica utilizada com muita énfase no problema de
planejamento de sistemas de transmissdo, marca o inicio de uma
sistematica de pesquisas, sugerindo modelagem diferenciada para os

problemas de planejamento e de operacao.

Garver sugere a utilizacdo de modelos mais relaxados que possibilitem
topologias ou configuragdes atrativas do crescimento do sistema elétrico,
mesmo que sejam topologias aproximadas, e essa proposta fundamenta-se
nos grandes problemas na utilizacdo do modelo de fluxo de carga AC

utilizado para operacdo como ferramenta de expansao.

Garver leva em consideracdo para a modelagem matematica, somente
a Primeira Lei de Kirchhoff, desprezando a Segunda Lei de Kirchhoff.
Evidentemente, a modelagem matematica de Garver, € uma representacao
menos adequada dos problemas reais e, portanto, a solucdo encontrada

pelo modelo de transporte pode ser menos atrativa para os problemas reais.

Neste modelo objetiva-se encontrar uma configuracdo da rede que
produza um menor investimento para o plano de expansdo do sistema
considerando também condicbes adequadas de operacdo do sistema
elétrico, o que significa que, deve-se satisfazer a Primeira Lei de Kirchhoff,

operando seus circuitos e usinas dentro de seus limites especificados.

A Primeira Lei de Kirchhoff estipula que o somatério dos fluxos de
poténcia que entram numa barra do sistema deve ser igual ao somatorio do

fluxo de poténcia que saem dessa barra do sistema.
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Modelo Mateméatico

A modelagem matematica do problema de planejamento de sistemas

de transmissdo utilizando o modelo de transportes assume a seguinte

forma:
Minv= 3 2.1
ac;n; @1
(i.9)
s.a.
S f+g=d
o Ve
‘fij‘£(”ij +nij)fij
OE£gfg
O£n; £nij
nij inteiro
fij irrestrito
Sendo que:
\Y; Investimento devido as adi¢fes de circuitos ao sistema
Cij Custo do circuito no caminho i — j
n; Numero de circuitos adicionados no caminho i — j
S Matriz de incidéncia n6-ramo do sistema elétrico
f Vetor de fluxos, representam o fluxo total do caminho i — j
g Vetor de geracao, representam o nivel de gerag¢do na barra i
d Vetor de demanda, representam a demanda na barra de carga i
ne Representa o niumero de circuitos na configuracdo base no caminho i — j
i
f Fluxo maximo permitido para um circuito no caminho i — j
i
6 Vetor de capacidade méaxima de geracado nas barras de geracéo
ﬁij Vetor do nimero maximo de adi¢cbes permitidas no caminho i - j

O modelo matematico apresentado em (2.1) € um pouco diferente do
originalmente idealizado por Garver, onde as variaveis de decisdo sao
diferentes as apresentadas em (2.1). Conceitualmente, as duas modelagens

sdo equivalentes.
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Nesse modelo, a Primeira Lei de Kirchhoff é representada pelo conjunto

de restrigbes Sf+g=d uma equagdo para cada barra do sistema, as

restricdes ‘fij‘£(nij+ni0j)fij representam as limitacbes da capacidade de
transmissao dos circuitos e o valor absoluto se faz necessario pois os fluxos
de poténcia podem fluir nos dois sentidos. As restricbes restantes sdo as
que representam o limite de geracdo e os circuitos adicionados em cada

caminho candidato i- j. As variaveis f;; s&o irrestritas em valor e as

variaveis n; devem ser inteiras representando a maior fonte de

complexidade no problema.

O modelo de transportes € um problema de programacéo linear inteiro
misto, impondo assim um grau de complexidade para a resolucdo de
problemas reais de sistemas elétricos de grande porte. Seu grande
diferencial é que praticamente nao existe diferenca na resolucido de
problemas de sistemas conexos ou ha resolucdo de problemas de sistemas

altamente ilhados.

Por outro lado, a solucdo apresentada pelo modelo de transporte pode
estar bem distante da solugdo apresentada pelo modelo DC, tida como ideal
para a solucdo desse tipo de problema, por considerar nas restricbes de

operacédo a Segunda Lei de Kirchhoff.

2.2.2. Modelo Hibrido Nao Linear

A proposta do modelo hibrido num modo geral visa atender as duas
Leis de Kirchhoff para cada parcela das linhas de transmissdo. Na sua
concepc¢ao mais pura, a modelagem matematica para o modelo hibrido diz o
seguinte: para a parcela dos circuitos existentes na configuracdo base do
sistema elétrico, satisfazer as duas Leis de Kirchhoff; e para a parcela do
sistema elétrico correspondentes aos novos caminhos que nao possuam
circuitos na configuracdo base, satisfazer unicamente a Primeira Lei de
Kirchhoff.

7

Podemos considerar entdao que o modelo hibrido € um misto dos

modelos DC e de transportes. Resumindo, a Primeira Lei de Kirchhoff deve
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satisfazer todas as barras do sistema elétrico e a Segunda Lei de Kirchhoff

somente naqueles lagos que ja existam na configuragcédo base.

A idéia de utilizar o modelo hibrido é para contornar alguns problemas
que apresentam o modelo de transportes e o modelo DC. No modelo de
transportes, temos uma excelente flexibilidade para trabalhar com redes
ndo-conexas, mas o0s resultados podem ficar muito distantes da solucéo
6tima do modelo DC, que pode apresentar alguns problemas com redes

nao-conexas.

Assim, o modelo hibrido permite encontrar solu¢gbes mais préximas da
solucdo 6tima do modelo DC e com vantagem de trabalhar eficientemente
na parcela correspondente as partes ndo-conexas do sistema. Entretanto, a
complexidade do modelo hibrido é equivalente a do modelo DC, isto explica

a falta de pesquisas usando o modelo hibrido de modo independente.

Modelo Mateméatico

A modelagem matematica do modelo hibrido apresenta a seguinte

forma:

S f+g=d

fij - gij(nioj +nij)(qi - qj):o " (i,j)T W, (@2a
‘fij‘E(niﬁni"j)?ij T w
0£g£g

0£n, £nij

nj inteiro

fij irrestrito

o} irrestrito T W,

Sendo que:
o Susceptancia de uma linha no caminho i — j;
ij

W, Representa o conjunto de circuitos existentes na configuragcdo base;

W Representa o conjunto de circuitos candidatos a adicéo;
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W, Representa o conjunto de barras que fazem parte da configuracdo base,
isto é, as barras que ndo estdo ilhadas;

o} Magnitude do angulo de tensdo das barras existentes na configuracdo base.

No modelo matematico apresentado em (2.2), Sf +g=d representa

as equacgdes equivalentes a Primeira Lei de Kirchhoff, sendo uma equacao

para cada barra do sistema e o0 conjunto de equacdes
fi;-9;(n%+n;)Q -d;)=0 representa as equagbes correspondentes a

Segunda Lei de Kirchhoff, sendo uma equacdo para cada caminho que
apresenta pelo menos um circuito na configuracdo base. Esta equacdo (2.2
a) representa a diferenca entre os trés modelos matematicos que estdo

sendo apresentados.

No modelo de transportes ela (2.2 a) ndo aparece; no modelo hibrido
aparecem somente uma parcela dessas equacbes constituidas pelos
caminhos em que existem circuitos na configuracdo base e no modelo DC
aparecem todas as equacOes deste tipo, uma para cada caminho existente

e/ou novos caminhos candidatos a adicdo de circuitos.

Ap6s algumas manipulacbes algébricas pode-se chegar a uma

formulacdo equivalente que assume a seguinte forma:

Min v = éanij (2.3)

(i.5)
s.a.

S, f,+B,g,+g=d
‘qi_qj‘£Fij 0T w,
€ f N, ", )T W,
0£g£fg
0£n, £ni
n;; inteiro
fij irrestrito " (i, j)i W,

g irrestrito "W,
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Sendo que:

Representa o conjunto de circuitos correspondentes aos novos caminhos;
S, Matriz de incidéncia n6é-ramo da parcela dos circuitos que ndo tem circuitos
na configuracéo base (I W,);

f,  Vetor de fluxos que pertencem a W,;

Matriz de susceptéancias da parcela dos circuitos adicionados a configuracéo
B, base (I W);

Vetor de éangulos qlT W,, barras conectadas na configuracdo base.
a, f i

Também: fij =

Qi
Considerando as seguintes dimensdes.

S, Dimensdo n,XNn,(nidmero de barras x nimero de novos caminhos), os

circuitos de S, que correspondem aos novos caminhos, possuem seus
elementos iguais a zero;

f, Dimensdo n, .

B, Dimensédo N, XN, , em que, as linhas e colunas de B, que correspondem as
barras ilhadas, possuem o0s seus elementos iguais a zero;

a, Vetor de n,, em que posicdes correspondentes as barras ilhadas tem

valores iguais a zero.

2.2.3. Modelo Hibrido Linear

Neste modelo, todas as novas adi¢cbes de circuitos devem cumprir
somente a Primeira Lei de Kirchhoff, isto é, os circuitos adicionados em
caminhos onde ja existem circuitos e, onde ndo existem, devem satisfazer

somente a Primeira Lei de Kirchhoff.
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Modelo Mateméatico

A modelagem matematica para o modelo hibrido linear assume a

seguinte forma:

Min v = éclj nij (24)
(i.5)

S.a.

Sf +S,f, +g=d

fi?_gijni(j)(qi_qj)zo ) (i’j)T W,
‘fi?‘E?ij n° | " ('*J)T W
filET N, ", )T w
0£g£g
0E£n, £n; (i) W,
n; inteiro
f; irrestrito
q; irrestrito "W,

Sendo que:

S Matriz de incidéncia n6-ramo do sistema existente na configuracdo base;

f Vetor de fluxos nos circuitos existentes na configuracéo base;

S Matriz de incidéncia n6-ramo do sistema completo;

f Vetor de fluxos nos circuitos adicionados;

q Vetor de angulos de fase das barras conectadas a configuracdo base.
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Apo6s algumas manipulacdes algébricas é possivel encontrar a seguinte

formulacéo:
Min v = éc.jnij (2.5)
(i.5)
S.a.

Sf +B,q,+g=d
q,- qf )T w,
TN, ()T w
0£g£fg
0En, £n, T wy
n; inteiro
f; irrestrito
g irrestrito i W,

Sendo que:

B, Matriz de suscepténcias formada pelos circuitos existentes na configuracédo

base

2.2.4. Modelo DC

Este modelo é tido como ideal para desenvolvimento de trabalhos de
planejamento de sistemas de transmissdo. O modelo DC é uma

generalizacdo do modelo de fluxo de carga DC.

Nesse modelo a primeira e a Segunda Lei de Kirchhoff sao
consideradas. Isto significa que todas as barras do sistema elétrico tém que
satisfazer a Primeira Lei de Kirchhoff e todos os lagos devem satisfazer a
Segunda Lei de Kirchhoff. As topologias encontradas com o modelo DC
apresentam bom desempenho quando avaliadas com modelos tradicionais
de operacdo de sistemas de energia elétrica, como o modelo de fluxo de

carga AC.
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Modelo matematico

(i)
S.a.

Sf+g=d
fij - gij(ni"j +nij)(qi - qj):O

i ‘£(nioj +nij)?..

)

0£g£fg

0f£n, £n;

n; inteiro
f, j irrestrito
o} irrestrito

Efetuando algumas manipula¢gdes algébricas, pode-se obter a seguinte

formulacéo:

Min v = écijnij 2.7
(i)

S.a.
Bg+g=d
(”ij +n )\qi - qj\£ (”ij +n) )Fij
0£g£g
0£n, £ni
n; inteiro
q irrestrito

Sendo que:

B Matriz susceptancias da rede inicial e dos ramos candidatos;

q Vetor dos angulos de tensdo das barras do sistema elétrico.

A matriz de susceptancias B é definida da seguinte forma:

'}Bij :gij(ni"j +nij)

BP ig = &g, +n,)
1 it wi
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Modificacbes no Modelo Matematico

Na resolucdo de algumas técnicas pode ser mais adequado efetuar
algumas modificacdes com o0 objetivo de tornar o problema modificado mais

facil de resolver usando determinados tipos de algoritmos.

A modificacdo mais utilizada é a insercdo de geradores artificiais em
todas as barras de cargas do sistema, na pratica, a adicdo desses geradores
artificiais constituem simplesmente na adicdo de novas variaveis ou
incognitas ao problema, ocorrendo uma alteracdo do problema original,
obviamente tanto a solucdo do problema original, quanto a resolucdo do
problema modificado deverdo ser equivalentes e na solucdo final do
problema modificado todas as variaveis artificiais inseridas no problema
deverdo ser iguais a zero, ou seja, 0s geradores artificiais deverdo na

solucéo final do problema equivaler a zero.

Segue a modelagem matematica do problema modificado:

Min v = é.C|J nij+aérk (28)
(i,j) K G
s.a.
Sf+g+r=d

fij - gij(ni"j +nij)(qi - qj):O
fy ‘£(nioj +nij)?ij
Of£r£d

0£g£fg

0£n, £n;

n. inteiro
f irrestrito

o] irrestrito

Sendo que:

C Conjunto de todas as barras k em que existe demanda;

e Geracdao artificial na barra k;

a Parametro de penalidade suficientemente grande para tornar pouco
atrativas alternativas de investimentos com valores de ry diferentes de

zero.
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2.3.

E importante dizer que o problema modificado sempre apresenta uma

solucao factivel trivial, ndo necessariamente 6tima, fazendo r, =d, e todas

Y

as outras variaveis iguais a zero; matematicamente falando, o problema
ficara de maior tamanho mais se torna um problema que pode ser de mais

facil resolucéo.

Técnicas de Solucgéo

2.3.1. Técnicas Heuristicas

Os métodos de solucdo que utilizam estas técnicas fazem o plano de
expansao através de um processo passo a passo, em que, para uma dada
configuracdo denominada configuracéo base ou inicial, os equipamentos que
aumentam a capacidade do sistema, conforme o aumento da demanda, s&o
adicionados um a um, ou em pequenos grupos. Assim, a configuracdo do
sistema ¢é modificada pela adicdo de um ou varios circuitos e, a

configuracado, entdo obtida, € denominada configuracdo corrente.

Estes métodos, geralmente fazem uma analise da sensibilidade de uma
funcdo que avalia o desempenho do sistema e custo da ampliacdo, em
relacdo a adicdo de um equipamento especifico, para escolher as “melhores”
adicBes. Assim, em cada passo, um circuito é selecionado por um indicador

de sensibilidade préprio de cada algoritmo heuristico.

Desta forma, o circuito escolhido, em cada passo, para ser adicionado a
chamada configuragcdo corrente sera um circuito que correspondera ao
caminho mais atrativo identificado pela analise de sensibilidade ou indicador

de sensibilidade ou ainda, indice de desempenho.

O indicador de sensibilidade, conforme ja dito, € basicamente um
pardmetro que de alguma maneira esta relacionado com a variagcdo da
funcdo objetivo para alguma variacdo dos parametros do sistema,
considerando, como sistema, a configuracdo corrente. Assim, um indicador

de sensibilidade possui as seguintes caracteristicas:
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Identifica os caminhos mais atrativos para realizar adicdo de circuitos;

s

E um indicador de carater local, isto &, identifica a melhor estratégia
para a configuracao corrente, ao contrario de um indicador de carater
global que identificaria a melhor estratégia para a determinacdo da

melhor configuracdo do sistema;

Como os indicadores locais nem sempre coincidem com os indicadores
globais, os algoritmos heuristicos construtivos, freqientemente, nao
tém a capacidade de encontrar as configuragcbes oOtimas globais de

sistemas reais.

A diferenca fundamental de cada algoritmo heuristico esta no indicador

de sensibilidade usado para se determinar a solu¢cdo do problema.

Os métodos com técnicas heuristicas simulam um procedimento

manual classico, definido a seguir:

Passo 1: Analisar a capacidade do sistema de atender a demanda em

um novo periodo de planejamento;

Passo 2: Se existe alguma inadequacdo (sobrecargas ou cortes de
carga), selecionar a adicdo de novos equipamentos baseado

em algum critério técnico / econdémico, voltar para o passo 1;

Passo 3: Se o sistema é considerado adequado, verificar se alguns dos
equipamentos adicionados podem ser retirados mantendo a

sua adequacéo;

Passo 4: Se nenhum elemento pode ser retirado, passar para o
proximo periodo e voltar para o passo 1. O algoritmo termina
quando todos os periodos de planejamento ja foram

estudados.

A desvantagem imediata deste tipo de método € que este
procedimento ndo garante a otimalidade de uma solucdo. Os métodos que

adotam técnicas heuristicas ndo conseguem sequer avaliar a qualidade das
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solugcbes que encontram. Entretanto, este problema aparece em todas as

técnicas de otimizacdo de problemas complexos e multimodais.

Com relacado a analise de sensibilidade, por mais sofisticados que sejam
os critérios de adicbes de equipamentos e mesmo que testes mostrem
solucbes satisfatdrias, na maioria das vezes, a falta de uma estrutura
consistente no método de solugdo compromete bastante a confiabilidade nas
solugbes. Em termos técnicos, isto significa que é dificil determinar o

dominio de aplicacdo das regras heuristicas.

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

I6gica humana para a verificacdo da validade dos resultados.

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

algoritmos sdo muito importantes pelos seguintes motivos:

Na primeira fase de pesquisas (décadas de 60 e 70), esta era a Unica
ferramenta que existia para solucionar os problemas de planejamento de

sistemas elétricos de grande porte;

A maioria desses algoritmos sdo robustos e, simples de entender,

programar e usar;
Os esforgos computacionais destes algoritmos sdo muito pequenos;

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

GRASP, etc);
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2.4.

Ainda hoje, esses algoritmos sdo 0s mais usados pelas empresas

elétricas;
Servem como algoritmos inicializadores das metaheuristicas.

2.3.2. Técnicas Cléssicas de Otimizagéo

Os métodos de otimizacdo classica, geralmente usando técnicas de
decomposicdo matematica, apresentam a capacidade de encontrar a solucdo
o6tima do problema de planejamento e sdo muito eficientes em sistemas de
pequeno e médio porte, mas, para sistemas de grande porte ainda
apresentam problemas de esforco computacional e de convergéncia. Este
tipo de técnica de solucdo ndo é usado neste trabalho e, portanto, nao

analisamos em detalhe este tipo de forma de otimizagéao.

2.3.3. Metaheuristicas

As metaheuristicas sdo métodos de busca eficientes através do espaco
de busca que devem ser caracterizadas de forma adequada, né&o
necessariamente deve coincidir com a regido factivel do problema original
de otimizacdo. Estes métodos tém-se mostrado muito eficientes na solucéo
de problemas complexos e de grande porte tais como o problema de
planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. Exemplos de
metaheuristicas sdo os métodos de Simulated Annealing, Algoritmos
Genéticos, GRASP, entre outros. Existe uma bibliografia muito diversificada
sobre a aplicacdo de metaheuristicas na otimizacdo de problemas complexos
no campo da pesquisa operacional e, particularmente, na otimizacdo de

sistemas de energia elétrica [13, 21, 22, 25].

Nesse trabalho usamos uma metaheuristica para resolver o problema
PEST, isto €, um algoritmo genético especializado. Esse tipo de algoritmo é

analisado separadamente em outro capitulo.

Revisédo Bibliografica do Planejamento de Sistemas de Transmisséo

Nesta secado é feita a analise de algumas propostas para a solucdo do
problema de planejamento estatico a longo prazo de sistemas de energia

elétrica, indicando as suas caracteristicas mais interessantes.
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Em [7, 11, 21] sdo apresentados algoritmos com técnica de solucdo
baseada em Busca Tabu (TS) e com o modelo DC adotado, como

modelagem matematica.

Em [21] o algoritmo envolve trés fases distintas: durante a primeira
fase, o algoritmo TS € introduzido basicamente como um algoritmo de busca
com uma memoria de curto prazo, uma lista-tabu e um critério de aspiracao
que permite determinar dentre 0os movimentos permitidos, aquele mais
atrativo; na segunda fase é incluido um mecanismo de diversificacdo, um de
intensificacdo e um de memoadria a longo prazo; e finalmente, na terceira
fase, sdo incluidos “Path Relinking”, configuracdes elite, selecdo inteligente
de configuracao inicial, oscilacado estratégica, reducdo de vizinhos e versdes
hibridas adicionando caracteristicas de outras metaheuristicas tais como:

Algoritmos Genéticos e Simulated Anneling (SA).

E proposto também n&o apenas uma configurac&o inicial, mas sim uma
familia de configuracdes concorrentes mantidas durante todo o processo de
otimizacdo. Esta familia de configuracdes é obtida ou através do Algoritmo
de Garver moadificado que, apesar de utilizar como modelagem matematica
um modelo relaxado (modelo de transportes), possui a capacidade de
localizar com precisdo a maioria dos eixos de transmissdo para a expansao

da rede, ou randomicamente (através de uma funcdo randdémica).

Em [7], o algoritmo descrito foi dividido nas seguintes etapas: Etapa 1:
nesta etapa, é obtido uma configuracao inicial determinada por um conjunto
de indicadores de sensibilidade; Etapa 2: com a configuracdo inicial
determinada, € iniciada a fase de expansao; Etapa 3: com o término da fase
de expansao, a fase de intensificacdo € iniciada. Esta etapa é subdividida
em duas fases: Intensificacdo 1 e Intensificacdo 2. Etapa 4: com o término

da fase de intensificacao, € iniciada a fase de diversificacdo.

Dentro do contexto de [7], a fase de expansao é considerada a fase de
busca por configuracdes factiveis. Desta forma, diferentes planos de
expansao podem ser obtidos iniciando esta fase com configuracfes iniciais

distintas.
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Na fase de intensificacdo, “um movimento” consiste em trocar dois ou
mais circuitos, ou seja, um circuito candidato adicionado previamente é
removido e outro candidato é adicionado. Este movimento (permuta) é
baseado em indicadores de sensibilidade e sdo permitidos somente dentro

de uma regiao factivel.

Na Intensificagdo 1, apenas movimentos para solu¢cdes com menores
custos de investimento sdo permitidos e em contrapartida, na Intensificacdo
2, movimentos para solucdes mais caras sdo permitidos com o objetivo de

contornar solugdes 6timas locais.

Na fase de diversificacdo, o objetivo & direcionar a busca para regides
ndo exploradas dentro do espaco de buscas. Nesta fase, 0s circuitos
candidatos que apresentarem uma maior freqiéncia na Ultima iteracao

serdo proibidos na préxima fase de expansao.

O algoritmo de [21] foi testado no sistema de 6 barras de Garver, no
sistema de 46 barras Sul-brasileiro e no sistema de 87 barras Norte-
nordeste brasileiro. O algoritmo de [7] foi testado no sistema de 46 barras

Sul-brasileiro e no sistema de 79 barras Sudeste-brasileiro.

Para o sistema de 6 barras de Garver, o algoritmo de [21] determinou
a familia de configuracgdes iniciais “randomicamente” pois da outra forma, a
busca se tornaria trivial. Para este teste ndo foi permitido o redespacho da
geracdo, tornando o problema mais dificii e sua convergéncia mais
complicada. O algoritmo encontrou a solucdo Otima com o custo do

investimento v=200 e com as seguintes adi¢cbes de circuitos:

n,,=4n,.=1len, ;= 2.

Ja para o sistema de 46 barras Sul-brasileiro, ambos os algoritmos

[7,21] encontraram a solucdo 6tima com o custo de investimento v =154,42
milh6es de dolares e com as seguintes adi¢cdes de circuitos: N, , =1,
Mgz =2, Ny g =1, Mg s =1, Ny =1, Ny gy =1, Nygpg =3, Ny =2,

Ny =28 N;g=2.
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Para o sistema de 79 barras sudeste-brasileiro, a melhor solucéo

encontrada pelo algoritmo [22] prevé um investimento Vv = 444,39 milhdes de

dolares, com a adicédo de 21 circuitos.

A solucdo 6tima para o sistema de 87 barras norte-nordeste brasileiro
sem redespacho nao é conhecida e a melhor configuracdo obtida pelo
algoritmo [22] prevé um investimento de 2,574 bilhdes de ddélares com a

adicdo de 107 circuitos.

O Algoritmo Genético é uma metodologia usada para resolver
problemas de otimizacdo combinatéria e apresentou um grande sucesso na
ultima década para solucionar problemas de grande porte em areas muito
diversas. O algoritmo foi, inicialmente, formulado por Holland, baseado no
principio da selecao natural que acontece na natureza e que fornece maiores
chances de sobrevivéncia  aos individuos melhores dotados.
Matematicamente, o Algoritmo Genético pode ser considerado como uma
técnica de otimizacdo combinatéria com uma alta probabilidade de
encontrar a solucdo 6tima global de problemas grandes e complexos e com

muitas solucbes 6timas locais.

Em [22] s&@o descritos Algoritmos Genéticos que utilizam como
modelagem matematica o modelo DC. Neste trabalho, um individuo
representa uma e somente uma solucdo candidata do problema. Um gene é
associado a cada caminho (existente ou candidato) através do sistema de

poténcia.

Desta maneira, o tamanho do individuo corresponde ao somatério do
ndmero de caminhos (existente ou candidato). Um alelo (valor numérico de
cada gene) corresponde ao numero de adicdes em um caminho especifico
(existente ou candidato), sendo assim, um individuo com todos os genes
iguais a zero representara uma rede de transmissdo sem adicdes de
circuitos. Foram implementados dois mecanismos de selecdo: o primeiro
chamado de “Remainder Stochastic Sampling Without Replacement”, e o

segundo chamado “Tournament Selection”.

Os resultados obtidos usando a segunda maneira de selecdo foram

melhores que os encontrados quando considerado a primeira forma de
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selecdo. No primeiro método de selegcdo, para quase todos o0s casos

testados, verificou-se uma convergéncia prematura.

Trés técnicas de recombinacdo foram implementadas e testadas: (1)
em um ponto; (2) em dois pontos e (3) por mascara. Nao foi observada

uma melhor performance quando compararam-se as trés técnicas.

O mecanismo de mutacédo foi implementado baseado em “Simulated
Annealing”. Neste mecanismo, para cada gene, um numero randémico é
gerado no intervalo [0-1]. Se este numero fosse menor que a taxa de
mutacdo, o respectivo alelo do gene corrente seria trocado por outro valor
randémico dentro de um intervalo especifico. Se o novo individuo gerado
por este mecanismo possuisse uma funcao objetivo de melhor qualidade, ou
seja, possuisse uma melhor configuracdo, a mutacdo seria aceita. Em caso
contrario, ela s6 seria aceita com alguma probabilidade que dependeria de
um valor de temperatura. Esta temperatura iniciava-se com um alto valor e

era vagarosamente reduzida de acordo com uma lista de resfriamento.

O algoritmo foi testado em trés sistemas reais: o sistema de 46 barras
sul-brasileiro, o sistema de 79 barras sudeste-brasileiro e o sistema de 171

barras colombiano.

Para o sistema de 46 barras sul-brasileiro, o algoritmo levou 23

geracOes para determinar a solugdo 6tima, com investimento de v =15442

milhdes de doélares e com um tempo computacional da ordem de 1,5 min.

No caso do sistema de 79 barras sudeste-brasileiro, a melhor
configuracdo encontrada previa um custo de investimento de 478,99

milhdes de doélares e um tempo computacional gasto em torno de 46 min.

Para o sistema Colombiano, a melhor solucdo encontrada previa um
custo de investimento de 564,72 milhdes de doélares, com um tempo

computacional gasto da ordem de 3h.

Uma metodologia adequada para encontrar a configuragcdo 6tima do

problema de planejamento de sistemas de transmissdo, quando se utiliza o
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modelo de transportes, consiste em usar um algoritmo de Branch and

Bound.

Entretanto deve ser desenvolvido um algoritmo de Branch and Bound
eficiente e uma implementacdo computacional adequada para que o esforco
computacional ndo seja proibitivo na resolucdo de problemas de grande

porte.

Em [14] é apresentado um algoritmo especializado Branch and Bound
que utiliza como modelagem matematica o modelo de transportes. O
algoritmo é baseado numa busca em arvore, onde os nés representam os
problemas candidatos e os ramos correspondem as decisfes tomadas para

um dado caminho.

Todas as solucdes sao, explicita ou implicitamente, representadas
numa arvore, o que garante que todas as solucdes Otimas serdo obtidas

pelo algoritmo.

O algoritmo parte com os procedimentos basicos: separacdo, relaxacdo
e sondagem. A operacdo de separacdo consiste em dividir o problema
corrente (um noé na arvore de decisdo) em dois descendentes. A variavel de
separacdo € uma variavel que assume um valor nado inteiro em um né
corrente e pode ser forcada a assumir valores inteiros vizinhos e, em ambos

0s casos, uma nova restricdo € entdo adicionada ao problema corrente.

O problema corrente é entdo eliminado da lista de problemas
candidatos e os dois problemas descendentes sdo adicionados a lista (como

resultado da operacdo de separacgao).

A operacdo de relaxacdo consiste em relaxar algumas restricOes
complicantes do problema original para torna-lo mais facil de resolver.
Assim, ao invés de se resolver um problema linear inteiro misto, resolve-se

um problema linear chamado problema linear correspondente.

A operacdo de sondagem consiste em verificar qual dos subproblemas
candidatos podem ser eliminados (ou sondados) da lista de candidatos. A
selecdo do subproblema candidato é feita por pseudocustos e a variavel

para separacado € escolhida através de um parametro baseado na seguinte
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regra empirica: escolhe-se a variavel que estiver mais longe de valores
inteiros, isto porque é esperado que as variaveis cujos valores correntes
estejam perto de valores inteiros naturalmente tenderdo para esses valores
no decorrer do processo de busca, sendo assim, escolhe-se para
“branching” as variaveis que estejam mais distantes de valores inteiros.
Para melhorar o desempenho do algoritmo, foram utilizadas restricGes de

cerca.

O algoritmo foi testado em quatro sistemas: o sistema de 6 barras de
Garver com redespacho, o sistema de 46 barras sul-brasileiro com e sem
redespacho, o modelo reduzido do sistema sudeste-brasileiro de 78 barras
sem redespacho e o sistema norte-nordeste brasileiro de 87 barras com e

sem redespacho.

No sistema de 6 barras de Garver com redespacho, o algoritmo
encontrou as solugdes 6timas. Uma destas solucdes, é a solucao 6tima para
0 modelo DC. O algoritmo convergiu apoés resolver 112 PPL’s (problemas de

programacéo linear) sem a utilizacdo de restricbes de cerca.

No sistema sul-brasileiro de 46 barras com redespacho, o algoritmo
encontrou a solucdo 6tima com um custo de investimento de v = 53,334
milhdes de ddlares e ap6s a solucdo de 269 PPL’s (sem a utilizacdo de

restricbes de cerca e sem uma incumbente inicial).

Quando nédo se permite o redespacho, a complexidade do problema
aumenta significativamente. Sem a utilizacdo de restricbes de cerca e sem a
determinacdo de uma incumbente inicial, o algoritmo encontrou a solucéo
o6tima apos 3500 PPL’s. Usando as restricdes de cerca e uma incumbente
inicial (obtida com um método heuristico baseado no método de Garver)
este nimero foi reduzido para 1220 PPL’s. Foram encontradas solucdes

6timas madltiplas com investimentos de v =127,012 milhées de délares.

Para o sistema sudeste-brasileiro, sem a inclusdo de restricbes de
cerca, o0 algoritmo encontrou a solucdo 6tima apo6s solucionar 1.006 PPL’s,

com investimentos de v =284,1 milhdes de ddlares.
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No sistema de 87 barras norte-nordeste brasileiro com redespacho e
com a inclusdo de restricbes de cerca, o algoritmo encontrou a solucdo
Otima apo6s 2.299.279 de PPL’s. Quando as restricbes de cerca ndo foram
incluidas, o numero de PPL's aumentou para 7.965.438. O investimento
6timo obtido foi de 614,9 milhdes de ddlares. Sem o redespacho e usando
as restricdes de cerca, o processo parou quando o nimero de PPL’s bateu o

limite de 100.000.000. O melhor investimento obtido foi v=1194 bilhées de

doélares.

Outra alternativa para resolver o problema de planejamento de
sistemas de transmissdo consiste em usar técnicas de decomposicao
matematica que permitem decompor o problema complexo de planejamento
em dois subproblemas: um subproblema de investimento também chamado

mestre e um subproblema de operagdo chamado escravo.

7

A técnica de decomposicdo matematica usada é a Decomposicao de
Benders e os dois subproblemas, mestre e escravo, sdo resolvidos de

maneira iterativa até que seja encontrada a solucdo 6tima global.

O subproblema de operacédo € um problema de programacéo linear e o
subproblema de investimento € um problema de programacao inteira.
Portanto, a complexidade do problema foi transferida para a resolucdo do

subproblema mestre em forma iterativa.

O subproblema mestre, que é um problema de programacao inteira,
pode ser resolvido usando varios métodos, como por exemplo, um

algoritmo de Branch and Bound.

Em [15], a modelagem matematica usada para a modelagem da rede é
0 modelo de transportes e o problema é resolvido usando a Decomposicao
Hierarquica de Benders. O problema é decomposto em dois subproblemas: o
mestre e o escravo. O método hierarquico consiste em resolver o problema

em dois estagios.

7

No primeiro estagio, o problema é resolvido relaxando a integridade
das restricfes (variaveis de adicao de circuitos). O objetivo deste estagio é

determinar um conjunto de cortes de Benders e uma solucdo relaxada do
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problema original. Embora sejam aproximados, estes cortes simplificam a

solucdo no segundo estagio.

No segundo estagio, a integridade das restricbes sao reintroduzidas no
problema. Neste estagio, o subproblema de operacdo permanece relaxado e
0 subproblema de investimento torna-se um problema inteiro misto. Assim,
o esforco computacional aumenta significativamente, pois existe a
necessidade de se resolver um problema inteiro em cada iteracdo. A
metodologia hierarquica reduz este esforco, pois os cortes de Benders
gerados no primeiro estagio sdo aproveitados no segundo estagio e sao

boas aproximacfes para os cortes do problema nao relaxado.

Para a solucdo do subproblema de investimento deste estagio é
utilizado um algoritmo de Branch and Bound. Algumas implementacdes
alternativas para a selecdo do subproblema candidato foram testadas, pode-
se utilizar a regra LIFO (last in, first out) ou os conceitos de pseudocustos.
Para a selecdo da variavel de branching, o algoritmo pode usar o conceito
de selecionar a primeira variavel nao inteira obtida, pode fazer a selecao
através do custo ou pode, também, utilizar os conceitos de pseudocustos.
Alguns conhecimentos especificos para a melhoria da eficiéncia do algoritmo

foram implementadas, como as restricbes de cerca e de caminhos.

O método foi testado em dois sistemas. O sistema de 6 barras de

Garver sem redespacho e o sistema de 46 barras sul-brasileiro.

No teste do sistema de 6 barras de Garver, sem considerar as
restricbes de cerca, o algoritmo resolveu 121 PPL’s para encontrar a solucao
o6tima: foram gerados trés cortes de Benders durante a fase 1 e o algoritmo

de B&B foi chamado apenas uma vez durante a fase 2.

Os pseudocustos foram usados para selecionar os subproblemas
candidatos e as variaveis de separagdo. Quando as restricdbes de cerca
foram consideradas, nove cercas foram criadas e a solucdo 6tima foi obtida
apo6s 87 PPL's e nenhum corte de Benders foi gerado. O método proposto
encontrou cinco solucgdes alternativas, todas com investimento v=200. Uma

destas solucdes também é factivel para a modelagem DC.
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O teste realizado no sistema de 46 barras sul-brasileiro com

redespacho, encontrou-se um custo de investimento de v =53334 milh&es

de doélares.

No estagio I, 19 cortes de Benders foram gerados e no estagio Il foram
feitas 4 chamadas do algoritmo Branch and Bound. A melhor performance
foi obtida quando o algoritmo B&B usou pseudocustos para as selecfes do
subproblema candidato e das variaveis de separacdo, onde foram resolvidos
2.285 PPL’s.

Com o redespacho, o algoritmo encontrou duas solucfes alternativas

com custo de investimento v=127,212 milhdes de dolares. Neste caso, 33

cortes de Benders foram gerados na fase 1 e 139 na fase 2, com 82

chamadas para o algoritmo B&B.

A melhor performance foi observada quando o algoritmo utilizou para a
selecdo do subproblema candidato o critério LIFO e para a selecdo da
variavel, os pseudocustos. A configuracdo oOtima foi encontrada apo6s a
solugcdo de 1.507.710 PPL’s. Quando foram introduzidas as restricbes de
cerca e de caminho, o nimero de PPL’s resolvidos caiu para 16.763 com

somente 13 cortes de Benders gerados na fase 2.

Em [16], o problema é resolvido também por decomposicao de
Benders, mas agora ele é formulado pela modelagem (0-1) disjuntiva. Uma
das dificuldades encontradas para a aplicacdo desta formulacdo foi em

relacdo ao valor do parametro M.

Os valores numéricos grandes para a constante disjuntiva provocaram
instabilidade numérica nos cortes de Benders, o que trouxe problemas de
convergéncia para o processo de decomposicdo. Para contornar este
problema, utilizou-se um esquema iterativo para variar o valor da constante
disjuntiva com o objetivo de melhorar o condicionamento numeérico dos

cortes de Benders gerados durante o processo de decomposicao.

Para tornar mais rapida a convergéncia, foi considerado a inclusdo de
outros cortes (restricdes) como os cortes de Gomory e outros, além dos de

Benders, no problema mestre, acerca das restricbes do problema escravo.
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Estes “outros cortes” foram gerados a partir de relaxacbes do problema

escravo.

Assim, foi proposto a utilizacdo de cortes de Benders gerados a partir
de modelos de transportes e hibridos, que sao relaxa¢des do problema
escravo formulado pelo modelo linear disjuntivo. Desta maneira, estes
cortes foram usados em conjunto com os cortes de Benders tradicionais
gerados pelo subproblema escravo e com os cortes de Gomory, para o

problema mestre.

Esta metodologia foi testada no sistema de 46 barras Sul-brasileiro
sem redespacho. A solucdo 6tima obtida pelo método foi um custo de
investimento v = 154,4 milhdes de délares, melhor conhecida até o
momento. Com o0s resultados obtidos, pode-se verificar a importancia da
utilizacdo dos cortes de Gomory, pois estes reduzem o numero de
problemas mestres a serem resolvidos, reduzindo o tempo de

processamento em casos de dificeis solucdes.

Foi verificada também a importancia de um valor minimo em conjunto
com o ajuste (nas iteracdes iniciais) para a constante disjuntiva M, o que
reduziu drasticamente o numero de iteracbes e o tempo de processamento
para atingir a convergéncia e se ndo fosse considerado os cortes de Benders
para relaxacfes do problema escravo, no caso os problemas de transportes

e hibrido, o processo ndo convergiria por falta de memoria.

Um outro método classificado como uma metaheuristica é o

denominado GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure).

O GRASP é um processo iterativo que tem duas fases associadas com
cada iteracdo: uma fase de construgcdo, onde uma solucdo viavel é
construida por um procedimento “guloso” aleatério e, uma fase de busca
local, que busca por um minimo local pertencente a uma dada vizinhanca a

partir da solucéo obtida pela fase de construcéo.

A melhor solucgéo, considerando todas as iteracdes do GRASP é mantida

como a resposta para o problema. Estes métodos de busca, que combinam
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métodos heuristicos, tém se mostrado muito efetivos na solucdo de

problemas dificeis e de grande porte.

Em [17], a solucdo do problema ¢é baseada na metodologia
metaheuristica GRASP. Esta técnica heuristica iterativa é associada por
escolha aleatéria e busca local compondo um sistema de duas fases, a fase
de construcdo e a fase de busca local. Estas duas fases aparecem em cada
iteracdo. Na fase de construcdo, é construida uma solugao factivel por uma
técnica randdémica e, a fase de busca local, € iniciada a partir da solugdo da
fase de construcdo e encontra o 6timo local de uma dada vizinhanca. A
melhor de todas as iteragcbes é escolhida como solucdo final (configuracao

final).

Esta metodologia foi testada em trés sistemas: o sistema de 6 barras
de Garver com redespacho, o sistema de 46 barras sul-brasileiro com

redespacho e o sistema de 79 barras sudeste-brasileiro.

No sistema de 6 barras de Garver com redespacho, o algoritmo foi
processado quatro vezes; para cada vez, 0s principais parametros eram
modificados: o tamanho da lista de candidatos (randémica) e a vizinhanca
da fase de busca local. Para todos os casos analisados, GRASP encontrou a

solucédo otima.

Para o sistema de 46 barras sul-brasileiro com redespacho, GRASP
encontrou a melhor solugdo ja conhecida até o momento, com o custo de

investimento previsto de v =70,289 milhdes de dodlares.

No sistema de 79 barras sudeste-brasileiro, a melhor solucdo
encontrada estabeleceu um custo de investimento de 512,8 milhdes de

doélares.

Os melhores resultados ja obtidos para os sistemas testados também
foram encontrados por GRASP e melhores solu¢bes foram encontradas para
0 sistema sudeste-brasileiro. Para os sistemas de grande porte, o esforco

computacional requerido pelo GRASP foi moderado.
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Em [26] é descrito um algoritmo Branch and Bound que utiliza, para a
representacdo matematica da rede, o modelo disjuntivo. Uma solugao
heuristica é usada como incumbente inicial. Esta solucdo heuristica é obtida

através do algoritmo metaheuristico GRASP.

s

O algoritmo Branch and Bound do trabalho é resolvido pelo software
XPRESS Solver (release 11). Com o software, existe a possibilidade de, além
de utilizar a modelagem disjuntiva padrdo, utilizar uma modelagem
disjuntiva alternativa e é permitida, também, a variacdo do parametro M
durante as iteracfes do algoritmo. O algoritmo foi testado para os sistemas
de 46 barras Sul-brasileiro com e sem redespacho e para o sistema de 79

barras Sudeste-brasileiro.

Para o sistema de 46 barras sem redespacho, a melhor solucdo obtida
por Decomposicdo Hierarquica de Benders e GRASP estabelece uma
configuragio com um custo de 154,26 milhdes de délares. Com os
parametros de penalidade (M), da formulacdo disjuntiva, fixos e sem a
determinacdo da incumbente inicial, o algoritmo demorou 4h para encontrar

esta configuracéo.

Usando a formulagdo disjuntiva alternativa, com a otimizacdo dos
fatores de penalidade, a mesma solucdo foi obtida em 2hl10min. de
processamento, mostrando a superioridade desta versdo quando comparada
a primeira. Usando GRASP para a determinacdo da incumbente inicial, o

algoritmo encontrou esta solu¢cdo em 81 min.

No sistema de 46 barras com redespacho, a melhor solucdo obtida
conhecida implica em um investimento de US$ 70,289 milhdes de délares.
Usando o algoritmo com a formulacdo padrdo e com a otimizacdo dos
parametros de penalidade, o algoritmo demorou 33s para determinar esta
solucdo. Usando a formulagdo matematica disjuntiva, o tempo de

processamento passou para 57s.

Para o sistema de 79 barras Sudeste-brasileiro, a melhor solucdo
conhecida estabelece um investimento de 422 milhdes de dodlares,
encontrada por GRASP. Sem a determinagdo de uma incumbente inicial e

usando a modelagem disjuntiva alternativa, nédo foi possivel obter a solugcao
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o6tima devido ao tamanho da arvore de busca, porém, solugdes sub-6timas
foram encontradas, como por exemplo, uma solugcao factivel com um GAP
de 8% (comparado com a melhor solugdo conhecida) foi obtida em um
periodo de 33 min. de processamento. Com uma incumbente inicial de US$
423 milhdes de délares, o algoritmo B&B encontrou esta solucdo em 50min.

e, a melhor encontrada até o momento, em 90min de processamento.
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3.1

3.2.

Capitulo 3

Formulacao do Problema PEST considerando a

retirada de linhas

Introducéo

7

Neste capitulo é analisada a proposta inicial do novo modelo
matematico do problema de planejamento da expansdo de sistemas de
transmissdo, assim como uma proposta inicial de resolugdo. Deve-se
observar que a maneira de resolver o problema deve produzir maiores
dificuldades porque a topologia base ndo necessariamente é preservada.
Portanto, inicialmente sdo apresentadas as mudancas em relagdo a
modelagem matematica e depois alguns critérios basicos do processo de

resolucéo.

Modelagem matematica

Um assunto que deve ser analisado com um certo cuidado é a
justificativa para se retirar uma linha de transmissdo que esta presente na
topologia base e, principalmente, os motivos e as circunstancias que
permitem concluir que uma linha de transmissdo n&o ajuda no

funcionamento adequado de um sistema elétrico.

Para entender esse problema devemos analisar as restricbes de
operacao do sistema elétrico. Basicamente, as trés restricdes de operacdo
mais importantes no funcionamento de um sistema elétrico esta
representado pelas duas Leis de Kirchhoff (a Lei de Correntes de Kirchhoff
(LCK) e a Lei de Tensbes de Kirchhoff (LTK)) e pela capacidade de

transmissao de uma linha de transmissao.
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A LCK apenas exige que a soma algébrica do fluxo de poténcia (ou
correntes) em uma barra do sistema deve ser igual a zero. Assim, uma linha
de transmissdo da topologia base s6 pode aumentar o desempenho do
sistema elétrico ja que sua presenca ajudaria na transmissao de fluxo de
poténcia entre as barras do sistema elétrico aos quais se encontra

conectado.

Portanto, a LCK ndo traz nenhuma limitacdo ao funcionamento de uma
linha de transmissdo em um sistema elétrico e ainda podemos concluir que
a presenca de uma linha de transmissdo s6 pode ajudar a cumprir com a
LCK em uma barra do sistema e pode melhorar o funcionamento de um

sistema elétrico.

A capacidade de transmissdo de uma linha de transmissdo existente na
topologia base produz uma restricdo que em principio ndo deveria prejudicar
0 desempenho de um sistema elétrico considerando essa restricdo

isoladamente.

Em outras palavras, uma linha de transmissdo da topologia base
mesmo com capacidade de transmissdo pequena ajudaria no desempenho
de um sistema elétrico e sua retirada pode produzir prejuizos ao sistema.
Portanto, podemos concluir que se o0 modelo matematico usado for o modelo
de transportes, entdo, a retirada de linhas de transmissédo da topologia base

s6 pode trazer prejuizos no desempenho do sistema elétrico.

Portanto, neste trabalho ndo podemos usar o modelo de transportes
porque nesse contexto a nova proposta de resolucdo do problema de
planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo nao produziria

resultados diferentes ao planejamento convencional.

A LTK juntamente com a capacidade de transmissdo de uma linha pode
mostrar comportamentos inesperados no desempenho de um sistema

elétrico.

Experimentalmente foi observado que em determinados sistemas
elétricos, a retirada de uma linha de transmissao melhora o desempenho do

sistema elétrico.
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Este tipo de comportamento ja foi observado por alguns pesquisadores
e foi denominado de comportamento ndo coerente. Logicamente, esse tipo
de problema aparece somente quando for usado o modelo DC ou AC de

sistemas elétricos malhados.

Em sistemas malhados, deve-se cumprir a LTK em todas as malhas (ou
lacos) existentes no sistema elétrico. A exigéncia de satisfazer a LTK em
todos os lacos do sistema juntamente com a capacidade de transmissdo das
linhas, provoca comportamentos inesperados, porque podem aparecer lacos

de linhas com capacidades de transmissdo muito diferentes.

Nesse contexto, uma linha com pequena capacidade de transmissao
pode prejudicar o carregamento de uma de maior capacidade com a qual
forma um laco elétrico. Assim, por exemplo, se duas linhas muito diferentes
(uma linha de 300 MW e outra de 1200 MW) estdo formando um laco
elétrico juntamente com outras linhas, podem acontecer casos em que a
linha de pequena capacidade de transmissdo atinja rapidamente 100% de
sua capacidade de transmissao (300 MW), enquanto que, a outra linha esta

operando com apenas 30% da sua capacidade de transmissédo (360 MW).

Sendo assim, retirada da linha de pequena capacidade de transmissao
(que produz a eliminacdo do lagco elétrico com a linha de transmissdao de
elevada capacidade de transmissdo e da exigéncia da LTK) permite que a
linha de elevada capacidade possa transmitir até 100% de sua capacidade

(1200 MW).

Portanto, nesse seguimento do sistema elétrico o sistema opera de
forma mais eficiente (a capacidade de transporte nesse seguimento pode

passar de 660 MW para 1200 MW).

E mostrado a seguir dois exemplos para ilustrar esse problema.
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Exemplo 1: Duas linhas em paralelo

Neste caso € mostrado um caso tipico de operacdo de duas linhas de
transmissdo que se encontram operando em paralelo, mas que apresentam

caracteristicas diferentes e até conflitantes.

Dados:
Linha tipo 1 g =20.367p.u. f =270MW b Dq max =13,26%
Linha tipo 2 g =35.971p.u. f =1500MW b Dg max = 41,70%
13.26 0
—» 270 MW
Tipo 1 —» 747 MW
—> 477 MW
Tipo 2
41.70 0
H —» 1500 MW H—» 1500 MW

Tipo 2 H

Figura 3-1 - Duas linhas em paralelo

Pode-se verificar que, quando as duas linhas operam em paralelo, a
capacidade de transporte do sistema elétrico nesse seguimento é de apenas
747 MW. Entretanto, se for retirada a linha de 270 MW de capacidade de
transporte, a linha de maior capacidade pode operar sem problemas até

atingir seu limite.

Assim, a capacidade de transporte nesse setor passa a ser 1500 MW.
Esse tipo de problema (duas linhas distintas operando em paralelo), na
pratica, existe no sistema norte-nordeste brasileiro. Entretanto, o problema
mais comum acontece na operacdo de varias linhas que formam um lago

elétrico.
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Exemplo 2: Sistema elétrico de 3 barras

Neste exemplo, € mostrado um sistema elétrico de 3 barras onde
acontece o problema de operacdo ndo coerente do sistema elétrico. A
topologia base ndo opera adequadamente, isto é, produz corte de carga.

Assim, deve-se fazer o planejamento 6timo desse sistema elétrico.

Dados:

0, =1/3, 05 =0, =1/2 pu.

f,=35, f,=f,=40
g =150 MW

d, =38 MW, d, =80 MW
np=3 np=1 np=2

Cp, =3, C3=Cp=2

1) Topologia Base

Figura 3-2 - Sistema de 3 barras - topologia base

A Figura 3-2 mostra a operacado do sistema onde aparece um corte de

carga de 14 MW na barra 2.




Formulagdo do Problema PEST considerando aretirada de lin has 52

2) Topologia Otima Tradicional: n,=1 b v=3

O planejamento 6timo tradicional adiciona uma linha de transmisséo no
caminho 1-2 e produz um investimento 6timo mostrado na Figura 3.3.
Assim, a proposta 6tima do planejamento tradicional é encontrada com a
construcdo de uma linha de transmissdo. A Figura 3-3 mostra a operacgéo

6tima do planejamento tradicional.

—
118 M
'—
&\H G415
42 763
.
50 My

=)

Figura 3-3 - Sistema de 3 barras - topologia 6tima tradicional

3) Topologia Otima com a Nova Proposta:

7

O planejamento 6timo com a nova proposta € encontrado retirando
duas linhas de transmissédo, isto é, retirando uma linha do caminho 1-2 e
outra linha do caminho 2-3. Portanto, o 6timo para o modelo modificado
produz uma proposta de investimento igual a zero e sugere retirar duas

linhas de transmissao sem custo.

A Figura 3.4 mostra a solugcdo 6tima da proposta de planejamento
modificado. A proposta ainda encontraria uma proposta intermediaria que
consiste em retirar apenas a linha de transmissdo do caminho 1-2, onde

podemos verificar que o sistema opera sem corte de carga.
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VB0

Figura 3-4 - Sistema de 3 barras - nova topologia 6tima

A Figura 3.4 mostra a operacdo do sistema sem corte de carga e com a
retirada de duas linhas de transmissdo. Portanto, um algoritmo eficiente de
otimizacdo para o novo modelo deve encontrar essas duas solucdes 6timas
alternativas que indica que o planejamento do sistema elétrico pode ser
realizado com custo de expansdo zero e apenas retirando uma ou duas

linhas de transmissao.

1 2
e 35 My
-— S
3
118 38 by
1
11667 0
_—
80 My

38

Figura 3-5 - Sistema de 3 barras - nova topologia 6tima

Neste trabalho esta se propondo mudar a légica de planejamento da
expansao a longo prazo de sistemas de transmissdo de energia elétrica, isto
é, do problema PEST. Na nova proposta € sugerido adicionar linhas de
transmissdo na forma tradicional mas também existe a possibilidade de

retirar linhas de transmissdo existentes na topologia base e a custo zero.
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Neste contexto, a modelagem matematica deve ser modificada, e essa
mudanca depende de forma determinante da técnica de solucdo adotada

para resolver o novo problema.

Neste trabalho pretende-se resolver o novo problema usando um
algoritmo genético especializado e, portanto, a modelagem matematica nao

seja tdo determinante.

Nossa preocupacao esta voltada em resolver o problema da codificagcédo
de forma eficiente, e também as decisbes correlatas, como a forma
adequada de identificar infactibilidades e a forma de encontrar o valor da

funcéo objetivo ou equivalente de cada proposta de solucéo.

Assim, néo sdo feitas mudancas significativas na formulacdo
matematica, apenas se caracteriza adequadamente o problema usando a

informacdo presente na modelagem tradicional.

Neste trabalho é utilizado o modelo DC para encontrar o plano 6timo de
expansao do problema PEST em que é possivel retirar linhas de transmisséo
da topologia base a custo zero, caso esse tipo de decisdo melhore o

funcionamento do sistema e/ou o custo de expansao do sistema elétrico.

Assim, o modelo DC assume a seguinte forma:

Minv = é Cijnij +aé rk (31)
(i,j) MG
S.a.
Sf+g+r=d

fij - O (ni‘j +nj)(qi - qJ')ZO
‘M‘£®G+WJ?U
0£gfg

Of£r £d

0£n; £n
0O£n, £n°

n; en,; inteiros
f,; irrestrito

q; irrestrito
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Em que ni'j representam novas variaveis de decisdo que podem variar
entre zero e ni"j. Portanto, o niumero de linhas retiradas em cada caminho

da configuragéo existente € igual a n;; =nf - n;.

A modelagem matematica apresentada em (3.1) é muito semelhante

com a modelagem (2.8) para o modelo DC tradicional. A Unica diferenca é

que aparecem as novas variaveis de decisdo ni'j com custos iguais a zero e

podem variar entre zero e ni"j. Em outras palavras, os circuitos (linhas de

transmissdo) existentes na topologia base sdo considerados como variaveis

de decisao.

Alternativamente, pode-se considerar que o sistema elétrico ndo tem

circuitos na topologia base (sistema elétrico totalmente ilhado) e podem ser
adicionados dois tipos de circuitos, isto &, circuitos tipo ni'j com custo igual a

[o]

zero e que variam entre zero e n;;, e circuito tipo n

ij» com custo igual a ¢

e que podem variar entre zero e n;;.
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Capitulo 4

Metaheuristica Para Resolver o Modelo Modificado
do Problema PEST

4.1. Introducéo

7

Neste capitulo é apresentado o algoritmo genético de Chu-Beasley
modificado, que é a metaheuristica escolhida para resolver o tipo de
problema PEST apresentado anteriormente. Assim, inicialmente conceitua-
se o algoritmo genético tradicional, o algoritmo genético especializado de
Chu-Beasley e finalmente o algoritmo de Chu-Beasley modificado que é

usado para resolver o problema PEST.

O algoritmo genético foi idealizado por Holland em 1975, e nessa
proposta é utilizada a idéia da teoria da evolucdo natural e da evolucédo
genética. Os algoritmos genéticos sao técnicas computacionais inspiradas na
evolucdo. Na natureza, os individuos melhores qualificados geneticamente
tém maiores possibilidades de sobrevivéncia quando 0s recursos sao

escassos e/ou quando mudam as condi¢cdes do meio ambiente.

Melhor qualificado significa, melhor capacidade de sobrevivéncia e, em
ultima instancia, esta qualidade ou capacidade é determinada pelo contetdo

genético de cada individuo.

Deve-se observar que a unidade basica de informacdo genética é o
gene. O conjunto de genes forma o0 cromossomo ou conjunto de

cromossomos que determina a qualidade de um individuo.

As mudancas e a diversidade do material genético constituem a
esséncia da evolugdo. Assim, pode-se dizer que a evolucdo é uma
consequéncia da acdo conjunta da selecdo natural e dos mecanismos que

produzem a diversidade genética analisados anteriormente.
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Na natureza, os individuos competem por problemas de alimentos,
espaco, doencas e, também, de acasalamento produzindo um predominio
dos individuos mais qualificados. Portanto, somente os individuos melhor
qualificados sobrevivem e se reproduzem repassando seus genes melhor

qualificados para as gerac¢fes seguintes.

O processo repetido de selecdo no meio de uma grande diversidade
genética é a chave da evolucdo segundo Darwin e seus seguidores. Em
outras palavras, sem essa grande diversidade genética que existe entre os
individuos de uma populacdo, seria dificil o processo de evolucdo das

espécies.

Pode-se chama-lo de algoritmo genético basico ou algoritmo genético
tradicional. Independentemente da forma pela qual o algoritmo é
denominado, ele deve conservar as caracteristicas genéticas e as

caracteristicas computacionais conceituadas por Holland.

Como a principal fundamentacdo do algoritmo genético vem da
evolucdo das espécies, e que individuos melhores qualificados terao chances
maiores de sobrevivéncia, a adequacdo e suas aplicagbes computacionais
estdo voltadas para o processo de otimizacdo, no qual, a evolucdo do
algoritmo vai ao encontro de uma boa solucdo dentro das caracteristicas do

problema apresentado.

Como o fendbmeno da explosdo combinatéria se apresenta nesses tipos
de problemas, o algoritmo genético ira apresentar uma boa solucdo dentro
de um espaco de busca, que obviamente, dada a particularidade da
explosdo combinatéria, sera um espaco de busca reduzido, dentro dos

parametros pensados e especificados para cada problema em particular.

Outras duas caracteristicas importantes dos algoritmos genéticos sao:
Recombinacdo e Mutagédo, que no processo de otimizacdo irdo determinar a
sele¢cdo natural dos individuos. Individuos com melhor qualidade genética,
isto €, que apresentarem melhor resultado para o processo de otimizacao
irdo sobreviver e fardo com que a cada processo de iteracdo do algoritmo, o

mesmo passe a buscar e selecionar melhores solugdes ao processo até que
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um critério de parada seja satisfeito para finalizar o processo de selecédo da

melhor solucéo.

Veja a tabela abaixo, a consideracdo de algumas variacbes de N

produtos em um hipotético periodo de tempo para sua resolucao.

N | EB (Espaco de Busca) Tempo

20 220 1 segundo
40 2% 2 semanas
60 2% 365 séculos

Tabela 1 - Fenbmeno da explosdo combinatorial.

Podemos facilmente perceber o fendmeno da explosdo combinatéria em

que o crescimento é dado em proporgdes exponenciais.

Resumindo, a forma pela qual a codificacdo sera feita determinara a
melhor escolha para o tipo especifico de codigos que representara os

individuos da populacéo.

Para os problemas PEST (planejamento da expansdo do sistema de
transmissao) sera utilizada a codificacdo decimal, por ser a que melhor se
adapta para a resolucdo desse tipo de problemas. A codificacdo correta do
problema influenciara substancialmente na qualidade do algoritmo para

resolver os problemas de otimizacao.

4.2. Algoritmo Genético Tradicional

O algoritmo genético usa uma populacdo de individuos, que nos
problemas combinatérios significa um conjunto de configuracbes para
resolver um problema de otimizacdo complexo. Portanto, o algoritmo

genético deve fazer o seguinte:
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4.2.1. Codificagdo do Problema

Representar adequadamente uma configuracdo do problema. A
representacdo mais popular é a representacdao em codificacdo binaria onde
sdo facilmente simulados os operadores genéticos de recombinacdo e
mutacao. Poder-se-ia entao gerar populagao inicial de maneira aleatdria, ou
se for o caso, poderia ser adotada alguma estratégia para a geracdo da
populagcdo ou utilizar-se de algum algoritmo que seria 0 gerador o0s

individuos que comporiam a populacgao inicial do problema.

4.2.2. Funcéao Objetivo e Infactibilidades

A qualidade de uma configuracdo é definida pelo valor da sua funcao
objetivo ou o seu equivalente. Por ndo ser sempre possivel dependendo do
tipo de problema indicar uma funcédo objetivo, deve-se entdo indicar um
equivalente que possa determinar a qualidade de uma configuracdo ou
ainda permitir uma comparacdo quantitativa entre as configuracdes de uma

populacéo.

A maneira pela qual se escolhe para determinar a configuracdo das
populagdes no algoritmo genético, ira influenciar diretamente as
infactibilidades de uma configuracédo, que ocorrem em funcéo da codificacdo
especificada, da natureza do problema e dos operadores genéticos

escolhidos ou projetados.

Os seguintes casos poderdo ocorrer apds feita a codificagdo de um
problema: 1) Todo e qualquer individuo gerado sempre sera factivel e os
operadores genéticos geram também configuracdes factiveis; 2) Os
individuos gerados na configuragao inicial serdo sempre factiveis, pode-se
usar alguma heuristica que determine isso, mas o0os operadores genéticos
poderédo gerar individuos infactiveis e; 3) Pode ocorrer individuos factiveis e
infactiveis na populacdo inicial e os operadores genéticos também irdo

evidentemente gerar individuos factiveis e infactiveis.

O primeiro caso é o sonho de qualquer pesquisador que trabalhe com
algoritmos genéticos, poder sempre ter uma populacdo sem individuos que

gerem infactibilidades, entdo ndo ha necessidade de se discutir esse caso.
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O segundo caso pode ocorrer, tendo uma populacéo inicial gerada de
maneira que nao se mostre infactibilidades e os operadores genéticos irao
gerar infactibilidades, deve-se entdo encontrar uma forma para contornar
essas configuracbes infactiveis através de alguma heuristica rapida que
contornaria o problema convertendo as configuragdes infactiveis em
configuragcbes factiveis, ou penalizar a funcdo objetivo com as

infactibilidades.

O terceiro e Ultimo caso, que é muito comum aos problemas PEST,
deve ser resolvido como sugerido no segundo caso. Penalizar a funcdo

objetivo € uma estratégia muito utilizada em otimizacado classica.

A funcdo objetivo ou sua forma equivalente deve preservar a
seletividade entre as configuracdes, isto é, deve ter a capacidade de
identificar as configuragfes de melhor qualidade. Portanto a funcdo objetivo
deve permitir uma clara diferenciacdo entre as diferentes configuracfes da

populacédo para facilitar a selecéo.

4.2.3. Operador de Selecao

O operador de selegcdo genético tem um papel bastante importante
dentro dos algoritmos genéticos; analogamente falando, sera ele quem ira
proporcionar o processo de selecdo natural inserido no contexto da selecéo
bioloégica, s6 que aqui, ele ira fazer a selecdo das configuracbes que

participaram do processo da formac¢do da nova populacéao.

O operador de selecdo sai de cena assim que cumprir esse processo de
selecdo do numero de descendentes que deve ter cada configuracdo da

populacgéo corrente.

Assim, algumas configuracdes poderdao gerar varios descendentes e
outras configuragcdes podem ser eliminadas por gerarem individuos de

qualidade pobre para o processo de otimizacao.

Existem varios operadores de selecdo genética tais como: selecdo
proporcional; selecdo estocastica de residuo, selecdo deterministica, selecdo
com limitante superior do nimero maximo de descendentes, selecdo usando

escalonamento linear, selecdo usando ordenamento e sele¢cdo por torneio.
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Sendo a Ultima, a selecdo por torneio, que sera dado maior énfase
neste trabalho, por sua eficacia constatada em varias pesquisas

desenvolvidas e também por sua simples maneira de implementacao.

Nesta proposta, os descendentes sdo escolhidos realizando jogos, o
parametro que ird determinar a quantidade de jogos realizados e a forma
como serao feitos, pode ser definidos através de um parametro previamente
escolhido ou através de alguma heuristica para escolha dessas

configuracbes participantes dos jogos.

Pode-se escolher o parametro k, que ira indicar a quantidade de
configuracdes participantes do jogo e realiza-lo, determinando o vencedor, o

valor k geralmente é pequeno, ki {2,3/4 e ap6s n jogos termina o processo

de selecao.

Este operador de selecdo é atrativo pelo baixo custo computacional
tornando-o muito rapido e eficiente e também porque pode ser utilizado
tanto para os problemas de minimizacdo quanto para os problemas de

maximizacédo usando apenas uma modificacdo trivial.

4.2.4. Recombinacao

Seguindo o processo, configuracdes foram escolhidas no processo de
selecdo, que gerou descendentes que serdo candidatos a participarem da
nova populacdo. Esses descendentes selecionados serdo submetidos ao

processo de recombinacéo.

O processo de recombinacédo consiste em trocar parcelas de duas novas
configuracbes que foram selecionadas pelo operador de selegdo, para
formarem duas outras novas configuracdes candidatas; simplificando, esse
processo recombina os genes de duas configuracbes geradoras que
fornecem uma parcela do seu cédigo genético para ser recombinado com a

parcela do outro individuo participante no processo de recombinacao.

Essas novas configuracdes recombinadas ainda passardo pelo processo
de mutacdo para se transformarem em uma nova configuracdo da nova

populacgéo.




Metaheuristica para Resolver o Modelo Modificado do Problema PEST 62

Esse processo de recombinacdo tenta simular o fenbmeno que ocorre
na genética chamado de “crossing over’. Existem varias formas de
recombinacdo a diferenca entre elas estd no numero de pontos de
recombinacdo. Sao conhecidas como: recombinacdo de um ponto, de dois

pontos, multiponto e uniforme.

Se for feita a opcdo pela forma aleatéria, pode ocorrer que as
configuracbes selecionadas devam ou n&o ser submetidas ao processo de

recombinacéo.

A maneira mais simples de recombinar consiste na escolha de um
ponto apenas para fazer a recombinacdo, esse ponto geralmente é um
numero aleatério escolhido entre 1 e k-1 (numero de elementos da
configuracdo), e esse numero determina o ponto de recombinacido, as

parcelas que ficam a direita desse ponto sdo trocadas entre as

configuracbes para formarem as duas novas configuracfes candidatas.

Novamente temos decisdes que sao de carater aleatério, sdo trés as
decisdes: 1) As duas configuracbes que devem ser submetidas a
recombinacdo sao escolhidas aleatoriamente; 2) O ponto de recombinacao é

escolhido de forma aleatéria e; 3) Deve-se gerar um numero aleatério p

que determina se as configuracdes selecionadas devem ser submetidas a
recombinacdo. A figura a seguir exemplifica a recombinacdo de um ponto

escolhido aleatoriamente.

Neste exemplo k=3 T {15}

ponto de recombinacéo apos recombinacao

Polafafalala] P, [ATa T3 ]oo0]
il

P.[0]0fo]o]0] P, [0]oo[1T]a]

Figura 4-1 - llustracdo da recombinacéo
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4.2.5. Mutagéao

Quando da codificacdo de um problema se opta pela binaria, o
operador de mutacdo simplesmente ird efetuar a troca de valor de um

elemento de O para 1 ou vice-versa.

Nos primeiros trabalhos de algoritmos genéticos, esse operador era
considerado como secundario. Entretanto, pesquisas recentes mostram que

este operador é muito mais importante do que se imaginava inicialmente.

Uma taxa de mutagdo p, pode ser inserida como parametro, e ira

determinar se uma casa ou configuracdo sera modificada. Nas primeiras
propostas de algoritmos genéticos e na analise tedrica, sugere-se que a
mutacao deve ser realizada bit a bit, casa por casa e, portanto, a decisdo de
mutar uma posicdo deve ser independente da decisdo realizada em outras

posi¢cdes binarias de uma configuracéao.

Na prética, supor que seja p,, =0,05 e o processo de mutacéo bit a bit

€ submetido com esta probabilidade, assim sendo, gera-se um numero

aleatério pl [0]] e se esse namero for menor que p, =005 entdo sera

realizada a mutacéo.

ponto de mutacéo apos mutacao

polal1]a]a]1] w—=——=> P[22 ]1]0]1]

Figura 4-2 - llustragdo da Mutacéao

O exemplo mostrado na Figura 4-2, foi para um problema em que a
codificacdo é binaria. Quando esse tipo de codificacdo ndo ocorre e ela é
diferente, estratégias de mutacdo deverdo ser desenvolvidas levando em
consideracdo a natureza do problema, o tipo de codificacdo escolhida e a
esséncia da mutacdo na genética natural, isto é, sdo pequenas mudancgas no
conteldo genético mas que produzem um genoétipo que ndo existia, com o

conseqliente aparecimento de um novo fenétipo.
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4.2.6.

Parametros de Controle

Seguem abaixo alguns pardmetros indicados nas literaturas

especializadas:

Tamanho da populacgédo: in [30,31,...,199,200] .
Taxa de recombinagdo: p,1 [0,5;10].
Taxa de mutagdo: p, 1 [0,001;0,050].

Os parametros definidos acima poderdo ser adequados para cada tipo

de problema, avaliando o seu comportamento para o caso em questéo. Eles

deve

4.2.7.

com

m influenciar substancialmente na eficiéncia do algoritmo genético.

Critério de Parada

Varios critérios de parada poderdo ser especificados, isso de acordo

a necessidade de cada problema, o algoritmo genético pode ser

interrompido quando:

1) Quando atingir o numero especificado de geracgdes;

2) Quando a incumbente (melhor solucdo encontrada) equivale-se a
um valor pelo menos de igual qualidade que um valor previamente

especificado;

3) Quando a incumbente ndo melhora durante um ndmero especificado

de geracdes;

4) As configuracdes da populacdo ficam muito homogéneas, isto €, as
configuragcbes sdo muito parecidas e praticamente ja ndo existe

evolucédo; ou,
5) Usando um critério que depende do tipo de problema analisado.

Quando da implementacdo computacional de problemas complexos,

geralmente sdo especificados critérios de parada mais objetivos que

dependem do tipo especifico de problema, por exemplo, em problemas que

resol

vam problemas de PPL subsidiarios, um critério de parada objetivo
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consiste em parar o processo apos resolver um numero especificado de
problemas de programacao linear (PPL), jA que na resolucdo desses PPL’s é

usado o maior esforgco computacional.

4.2.8. Geragdo da Populagéo inicial

Na conceituacdo tedrica dos algoritmos genéticos sugere-se que 0s
individuos que irdo compor a populacgao inicial sejam gerados de maneira
aleatéria. Esse contexto é fundamentado na suposicdo de que a qualidade
da populacdo inicial tem que ser totalmente independente da solucéo final
encontrada. Em alguns sistemas reais a geracdo dessa populacdo de
maneira aleatéria, pode gerar solucbes 6timas ou quase-6timas, em outros
casos, propostas alternativas ou heuristicas alternativas poderdo ser
utilizadas. Nos problemas de engenharia podemos usar as seguintes

alternativas:

1. Geragdo da populacdo inicial utilizando um processo aleatorio
controlado. Por exemplo, num problema de alocacdo de bancos
capacitores em sistemas de distribuicdo, escolhe-se um numero
reduzido de barras, 10 de 200, por exemplo, e o processo aleatério
identifica aquelas barras onde devem ser alocados bancos de
capacitores e o numero de bancos. Um processo totalmente
aleatério produziria configuragcbes com alocacdo de capacitores em
muitas barras;

2. Geracdo da populagdo inicial usando algoritmos heuristicos
construtivos rapidos e eficientes. Para problemas muito complexos
esta proposta € a melhor alternativa, gerar-se-ia configuracbes de
boa qualidade, mas também significativamente diferentes entre
elas. Vale a pena fazer a seguinte observacdo sobre os conceitos
elementares dos algoritmos genéticos, o algoritmo é uma forma
grosseira de imitar a evolucdo genética natural, ele ndo segue

fielmente os conceitos da evolugao genética natural.

Nesse contexto apareceu a proposta dos algoritmos genéticos
modificados, que segue uma légica diferente a légica do algoritmo genético

tradicional.
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4.3.

No algoritmo genético tradicional o problema é transformado para se
adaptar ao algoritmo genético e no algoritmo genético modificado (chamado
de programa evolutivo) é o algoritmo genético que é transformado para se

adequar ao problema especifico.

Algoritmo Genético de Chu-Beasley

O algoritmo genético de Chu-Beasley foi inicialmente apresentado em
[28] para resolver o problema generalizado de atribuicdo que é um
problema multirestrito, semelhante em estrutura, ao problema de
planejamento de expansdo de sistemas de transmissdo. Entretanto, o
problema generalizado de atribuicio, chamado de problema GAP
(Generalized Assigment Problem) é um problema de programacéo inteira
binaria. A seguir apresentam-se de forma resumida, as principais

caracteristicas do algoritmo apresentado em [28].

4.3.1. Codificagdo do Problema

As modificacbes mais relevantes dessa proposta estdo relacionadas na
forma de atualizacdo da populacdo corrente e a proposta de melhoria local

dos descendentes gerados.

Considerando o problema GAP (Generalized Assignment Problem) com
m agentes e n tarefas, a proposta de codificagdo do problema é muito
simples, cada tarefa ocupa a mesma posi¢do dentro do vetor de codificacdo
e o elemento do vetor indica o agente que realizara a tarefa. No exemplo
abaixo podemos observar que a tarefa 2 é realizada pelo agente 5, a tarefa

4 é realizada pelo agente 2 e assim por diante.

Figura 4-3 - Codificac&o do problema no AG Chu-Beasley,

Essa proposta de codificagcdo é vantajosa porque ndo cresce muito com
0 crescimento do tamanho do problema e é representada por um vetor de

tamanho n. A desvantagem é que poder& gerar configuracdes infactiveis.
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Deve-se fazer também a seguinte observacdo, a proposta de codificacao
nao tem relacdo com as variaveis de decisdao do problema, sendo assim, o

nimero de variaveis de decisdo é igual a n(n- 1)e o tamanho do vetor de

codificacdo é igual a n.

4.3.2. Funcéao Objetivo e Infactibilidades

A funcéo objetivo pode ser calculada facilmente para cada proposta da
solucdo, da mesma maneira as infactibilidades. Normalmente como ja vimos
no algoritmo genético tradicional, a funcdo objetivo é penalizada ou as
propostas de solucdo infactiveis sdo desprezadas. Uma proposta diferente é
apresentada: a funcdo objetivo original (fitness) e a infactibilidade

(unfitness) de cada proposta de solucdo € calculada e armazenada

separadamente e usada com fins diferentes.

Quando os elementos da populacdo corrente sdo todos factiveis, a
funcdo objetivo é utilizada na substituicdo de um elemento e também
utilizada para implementar a selecdo. E quando existe infactibilidades na
populacdo corrente o unfitness é utilizado para substituir o individuo da

populacgéo.

4.3.3. Substituicdo da populagéo

Na proposta de Chu-Beasley, a substituicdo da populacdo nédo ocorre de
maneira geracional como é feito no algoritmo genético tradicional, e nem se
usa o conceito do elitismo. A proposta de substituicdo consiste em, a cada

passo, apenas um individuo da populagao é substituido.

O descendente gerado é candidato a substituir outro individuo da
populacdo usando a seguinte estratégia: 1) Se o descendente gerado é
infactivel, devera substituir o mais infactivel, caso exista mais de um
candidato; 2) Se factivel, substitui o individuo mais infactivel, mas se todos
os individuos sdo factiveis, entdo ele substitui o de pior qualidade, desde
que o descendente seja de melhor qualidade. Ele também devera ser
diferente dos demais individuos da populacéo; se for igual a um individuo da

populacao ndo acorrera a substituicdo e este descendente sera descartado.
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Esta proposta se mostra mais eficiente do que a do algoritmo genético
tradicional, pelos seguintes motivos: 1) Permite que os individuos da
populacao sejam sempre diferentes; 2) As propostas infactiveis somente séao
preservadas quando existemm poucas propostas de solucbes factiveis e
eventualmente podem participar na geracdo de descendentes; 3) Somente
ha substituicbes de individuos factiveis quando aparecem propostas factiveis

de melhor qualidade, preservando a qualidade da populacao.

4.3.4. Selegéo

A selecdo utilizada é a selecdo por torneio com k =2, é possivel pensar

num ki {14}, dependendo da complexidade do problema, em cada jogo

entdo, participam dois individuos da populacédo corrente, sendo vencedora a
topologia que apresentar a melhor solucdo. Publicacfes recentes Vvém
demonstrando que essa € uma das formas mais eficientes de realizar a

selecdo, mantendo obviamente a adequada escolha do parametro k.

4.3.5. Recombinacéao

z

Aqui é utilizada a recombinacdo de apenas um ponto, escolhe-se
aleatoriamente um ponto para recombinacéo e gera-se o descendente com
uma parcela de cada uma das topologias participantes, separadas pelo
ponto de recombinacdo. Tradicionalmente sdo gerados dois novos
descendentes. No algoritmo de Chu-Beasley, gera-se apenas um

descendente, escolhido aleatoriamente, e o outro é desprezado.
Veja no exemplo abaixo com n=12:

Ponto de recombinacdo

P. | 3 1 4 2 3 1 2 4 2 3 2 1

P, [ 1 2 2 3 1 4 1 3 3 2 4 1

Descendente gerado apds a recombinacao

1 2 2 3 3 1 2 4 2 3 2 1

Figura 4-4 - Recombinacdo no AG Chu-Beasley.
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4.3.6. Mutagéao

A mutacao é realizada escolhendo aleatoriamente duas tarefas que sdo
realizadas por dois agentes. No exemplo abaixo foram escolhidos
aleatoriamente as tarefas 3 e 6, portanto, o agente 2 que realizava a tarefa
3 passara a realizar a tarefa 6 e, o agente 1 que realizava a tarefa 6 passara
a realizar a tarefa 3. Para o GAP acredita-se que esse tipo de mutacédo é
mais eficiente. O Algoritmo de Chu-Beasley ainda considera um processo de
busca local para melhorar a qualidade do descendente gerado, podendo
assim implementar uma fase de melhoria da infactibilidade do descendente

e outra fase de melhoria da funcéo objetivo do descendente.

Exemplo de mutacgéo:

Pontos de mutacéo

1 2 2 3 3 1 2 4 2 3 2 1

Descendente gerado ap6s mutacéao

1 2 1 3 3 2 2 4 2 3 2 1

Figura 4-5 - Mutagdo no AG Chu-Beasley.

4.3.7. Melhorando a Infactibilidade

Se apo6s o processo de mutacdo o descendente gerado for infactivel,
entdo tenta-se melhorar sua infactibilidade da seguinte forma, faz-se uma
varredura na sequéncia de 1 a m, verificando-se a existéncia de um agente

que possa assumir essa tarefa sem violar sua capacidade.

Caso seja encontrado um agente com sua capacidade violada entéo,
escolhe-se aleatoriamente uma tarefa realizada por esse agente e tenta-se

repassar essa tarefa para outro agente na sequéncia i +1i+2,..,.m212,...,i - 1.

7

A tarefa ¢é transferida para o primeiro agente identificado com a
possibilidade de realizar a tarefa escolhida sem violar sua capacidade.
4.3.8. Melhorando a Fungéo Objetivo

Neste caso, pretende-se melhorar a funcdo objetivo do descendente

gerado. Assim, é analisada a possibilidade de que cada tarefa seja
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transferida para outro agente com capacidade de realizar a tarefa com

menor custo.

Para cada tarefa | é verificada a possibilidade de que essa tarefa seja

realizada por outro agente com menor custo e sem violar a capacidade do

agente que recebe a tarefa. Portanto, a tarefa é transferida para o agente

que pode realiza-la com o0 menor custo e sem violar sua capacidade.

4.3.9. O Algoritmo

O Algoritmo genético de Chu-Beasley assume a seguinte forma:

1) Especificam-se os parametros de controle.

2) Gera-se a populagdo inicial aleatoriamente. Transformando a

populacéo inicial na populacdo corrente.

3) Deve-se substituir um individuo da populacao corrente:

a)

b)

c)

d)

Selecado por torneio com k =2 (dois jogadores) escolhe-se duas

topologias da populacdo geradora usando apenas o fitness;

Recombinacdo de um ponto nas topologias selecionadas,
escolhendo-se aleatoriamente o ponto de recombinacdo e
escolhendo de forma aleatdria apenas um descendente apoés a

recombinacdo, descartando o outro descendente;

Mutacdo que consiste na troca de duas tarefas escolhidas de
forma aleatdria, onde os agentes permutam suas tarefas; se
Infactivel, tenta-se melhorar esse descendente, através do
repasse de uma tarefa aleatoriamente escolhida para outro
agente em condicbes de realiza-la sem violar sua capacidade. A

analise devera ser feita na seqUéncia de lam para todos os

agentes.

Tenta-se melhorar a funcdo objetivo. Neste caso analisa-se as

tarefas na sequéncia de lan e verifica-se a possibilidade de que

cada tarefa seja repassada para 0 agente que tem a

possibilidade de fazé-la e com 0 menor custo;
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4) Atualizagdo da populacdo corrente: O descendente gerado pode ser

incorporado na populacdo corrente se atender as seguintes

condic¢les:

a)

b)

Se o descendente for igual a alguma topologia da populacédo
corrente sera descartado para evitar o armazenamento de

topologias repetidas na populacdo corrente;

Se infactivel, e se na populacdo corrente existem topologias
infactiveis, o descendente gerado substituira a topologia de
maior infactibilidade, isso se essa infactibilidade for maior que a

do descendente gerado, senao, o descendente é descartado;

Se factivel, deve-se substituir a topologia com maior
infactibilidade e se todas as topologias da populacao sao factiveis
entdo o descendente gerado substituira a topologia de pior
qualidade, desde que o descendente seja de melhor qualidade,

sendo, o descendente é descartado.

5) Se critério de parada for satisfeito, parar; sendo, atualizar iteracdes

e voltar ao passo 3.

Nos testes realizados por Chu-Beasley para o problema GAP o processo

termina quando a incumbente ndo melhora apés 500.000 transicfes, isto €&,

apos geracdo de 500.000 descendentes.

Outro parametro de controle utilizado no algoritmo de Chu-Beasley é a

populagédo de tamanho 100 para um problema GAP.

Esse algoritmo apresenta algumas caracteristicas interessantes que

provam o seu excelente desempenho. A légica de substituicdo da topologia

na populacao corrente, sempre ocorrera quando encontrada uma solugao de

melhor qualidade que a topologia de pior qualidade na populagédo corrente.

Portanto, a incumbente e as melhores topologias somente deixam a

populacéo

corrente quando um descendente de melhor qualidade for

encontrado.
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4.4,

Outro ponto é que, na fase da melhoria local ocorre com que a
infactibilidade do descendente melhore, assim a estratégia da funcao
objetivo fornece uma estratégia interessante, a qual permite uma evolucao

mais eficiente do algoritmo genético.

Melhorias no Algoritmo Genético de Chu-Beasley

O algoritmo genético modificado pode ainda ser melhorado através de
propostas que podem ser introduzidas no algoritmo. Algumas dessas

propostas sédo as seguintes:

1. Geracéao eficiente da populacdo inicial. Em testes experimentais foi
verificado que a populacéo inicial gerada aleatoriamente geralmente
esta constituida por todas as propostas de solucdo infactiveis e, na
maioria dos casos, com um nivel de infactibilidade elevado. Pode-se
implementar algoritmos heuristicos construtivos rapidos para gerar

uma populacéo inicial de melhor qualidade;

2. Melhoria na fase de busca local. Deve-se observar que as propostas
de busca local para melhorar a qualidade do descendente gerado
sdo muito simples. Particularmente, a fase de melhoria da
infactibilidade do descendente gerado se torna pouco eficiente nas
fases finais do processo. Também a fase de melhoria da funcéo
objetivo do descendente gerado pode se tornar pouco eficiente nas
fases finais do processo em que pode ser muito dificil transferir uma
tarefa para outro agente. Assim, por exemplo, a proposta de trocar
tarefas pode ser mais eficiente em uma fase em que todos os

agentes se encontram com uma taxa de ocupacao perto do limite.

Para problemas complexos pode ser mais eficiente usar um tamanho
de populacdo maior porque o0s elementos da populacdo sempre séo

diferentes.

Nesse caso, populacdo grande significa grande diversidade de
topologia. Entretanto, esse incremento da populacdo deve ser acompanhado

do aumento de jogadores na selecdo por torneio. Assim, por exemplo, uma
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4.5,

populacdo de tamanho 200 deve ser acompanhado de um aumento de k=4
ou k=5 (topologias) para implementar a selegdo. Esses valores podem ser

mais bem calibrados com testes experimentais.

Algoritmo Genético de Chu-Beasley aplicado ao PEST

Apresentaremos uma metaheuristica que representa uma versao
modificada da proposta de Chu-Beasley, essa proposta esta voltada para
aplicacdo em otimizacdo de problemas complexos de sistemas de energia

elétrica.

A metaheuristica proposta sugere alterar o algoritmo de Chu-Beasley
naqueles pontos onde sdo cruciais para uma melhoria no seu desempenho,
sdo eles: 1) Geracdo da populacdo inicial, 2) Na fase de melhoria local do

descendente gerado, e 3) No incremento do controle da diversidade.

Para a geracao da populacédo inicial usaremos algoritmos heuristicos e
estratégias adicionais muito simples, constituida apenas de solucdes
factiveis tornando a funcao do vetor unfitness na proposta original de Chu-

Beasley pouco atrativa ou irrelevante.

Na fase de melhoria local pode-se usar também algoritmos heuristicos
rapidos e eficientes, que na maioria dos casos eliminam totalmente as
infactibilidades do descendente gerado, assim como também podem
melhorar a qualidade da funcdo objetivo. O algoritmo de Chu-Beasley ndo
elimina totalmente as propostas infactiveis e a melhoria da qualidade
também ¢é pobre. Sendo assim, considera-se que nesse passoO possam ser
utilizados algoritmos heuristicos eficientes existentes na bibliografia

especializada para cada tipo de problema de sistemas de energia elétrica.

Na proposta de Chu-Beasley, o controle da diversidade se limita apenas
em verificar se a proposta € uma solucéo diferente das demais topologias da
populagédo corrente, isso frequentemente acontece da proposta ser diferente
e ser restrita a pequenas diferencas e em consequéncia estar representando

um numero reduzido de regides no espaco de busca.
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Nossa proposta para contar essa problematica é bastante simples,
assim um descendente pode entrar na populacdo corrente se cumpre 0s
seguintes requisitos: 1) Se for de melhor qualidade que a solucédo
armazenada de pior qualidade e, 2) Se for diferente de cada um dos
individuos da populacdo em um numero minimo de elementos do vetor de

codificacéo.

O descendente ainda pode ser incorporado na populacdo se nao
satisfizer o critério de diversidade, desde que ele seja de melhor qualidade
que todas as solugBes armazenadas na populacdo corrente, entretanto,
devemos retirar todas as solugbes que ndo satisfacam o critério de
diversidade para preservar a diversidade, isso podera causar uma alteracao

no tamanho especificado da populacédo.

Essa proposta pretende eliminar as solucdes vizinhas de pior qualidade

e facilitar a busca de solu¢des em outras regides do espaco de busca.
A metaheuristica proposta pode ser resumida nos seguintes passos:

1. Especificar os pardmetros de controle (tamanho da populacéo, taxa

de recombinacédo, taxa de mutacao, etc.).

2. Especificar as caracteristicas genéticas do algoritmo, tais como: tipo
de codificacdo, populacédo inicial, manipulacdo de infactibilidades,

escolha de selecao por torneio, etc.

3. Encontrar uma populacdo inicial usando algoritmos heuristicos
eficientes, robustos e rapidos. A proposta de priorizar o uso de
algoritmos que geram apenas solugdes factiveis. Montar o fitness e

unfitness da populacéo inicial.

4. Implementar a selecdo por torneio para escolher apenas duas

solucdes geradoras.
5. Implementar a recombinacéo e preservar apenas um descendente.

6. Implementar a mutacéo do descendente preservado.
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7.

Implementar uma fase de melhoria local do descendente preservado

usando algoritmos heuristicos e eficientes.

Decidir se o descendente melhorado pode entrar na populacédo
substituindo um elemento da populacdo apds verificar o teste de

substituicdo de um individuo da populacao.

Se o critério de parada nao for satisfeito voltar ao passo 4, sendo,

terminar o processo.

As principais mudancas apresentadas no algoritmo anterior ja foram

comentadas. Entretanto, deve-se especificar com maior detalhe o teste de

substituicdo mencionado no passo 8.

Teste de Substituicédo:

Para que um descendente entre na populacdo corrente deve satisfazer

um teste de substituicdo.

Para executar o teste inicialmente percorre-se o vetor de fithess e

armazena-se o valor do seguinte parametro n,, ={0,- 1, pos} .

Sendo que:

n,, =0: Indica que ndo existem solucdes infactiveis na

unf

populagéo corrente;

n, =-1: Ha solucdes infactiveis na populacdo corrente, e o

descendente gerado é mais infactivel, ou seja, o descente é pior
que a solugdo da populacdo corrente de pior qualidade, isso

indica que esse descendente devera ser eliminanado;

n,; = Pos: H& solu¢bes infactiveis na populagdo corrente, porém,

7

o descendente gerado € menos infactivel, ou seja, existe na
populacdo corrente individuo mais infactivel que o descente
gerado; pos indica a posicdo desse individuo na populacgdo
corrente. O descente gerado, devera ocupar essa posicdo do

individuo na populacao corrente.
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Também se percorre o vetor de unfitness e armazenar-se o valor dos

seguinte pardmetros n;, ={0, pos} .

N, =0: Indica que todas as solucSes da populagdo corrente

possuem uma factibilidade melhor que a factibilidade do

descente gerado, ou seja, todos sdo melhores que o descente

gerado;

Ng = pos: Indica a posicdo da solugdo de pior qualidade na

populagdo corrente, pior que o descendente gerado, portanto,

candidato a ser eliminado.

Outros parametros também deverdo ser gerados para a realizagcdo do

teste de substituicdo, como segue:

aux

k :

n

pop *

: Vetor de dimensdo n_, para armanezar a posicdo das

pop
solucBes da populacdo corrente que nao satisfazem o
critério de diversidade em relacdo ao descendente

gerado, e de acordo com o0 parametro Ny, ;

Numero de posicdes que irdo definir o critério de

diversidade, indica quantas posi¢cdes o descendente
gerado tem que ser diferente em relacdo aos individuos

da populacdo corrente;

Numero de solucdes da populacdo corrente que nao

satisfazem o critério de diversidade;

Especifica o tamanho da populagéo inicial, esse valor

podera sofrer alteracdo no decorrer do processo de

otimizacao;

o - Especifica o tamanho da populagao corrente;




Metaheuristica para Resolver o Modelo Modificado do Problema PEST 77

fit, =1: Indica que a Fungdo Objetivo do descendente gerado

€ melhor que todas as solucfes que ndo cumprem com

o critério de diversidade;

w, =valor : Indica se o descendente gerado é factivel (w, =0)

ou infactivel (w, ! 0);

Ngs - Vetor de dimensdo n,,, que ira armazenar a quantidade

de posicdes diferentes de cada individuo da populacdo

corrente em relacdo ao descendente gerado.

Com o0s parametros especificados, o teste de diversidade, que
determina o processo de substituicdo de um individuo da populacdo por um

descendente assume a seguinte forma:

1. Percorrer os vetores fithess e unfitness, encontrar o valor dos
parametros de controle e verificar se o0 descendente satisfaz o

critério de diversidade, conforme ilustra as figuras 4-6 e figura 4-7;

2. Se o descendente ndo satisfaz o critério de diversidade (k, ! 0) fazer

0 seguinte:

a) Se o descendente gerado é factivel (w, =0) e a funcéo objetivo

desse descendente é melhor que todas as solugdes que nao

satisfazem o critério de diversidade ( fit, =1), entéo, incorporar o
descendente na populagdo; eliminar todas as Kk, solugdes que
nao satisfazem o critério de diversidade; e fazer Npe = Npe - k. +1

pc n

e ir ao passo 6;
b) Em caso contrario, eliminar o descendente gerado, ir ao passo 6.

3. Se o descendente satisfaz o critério de diversidade (k, =0)fazer o

seguinte:
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a)

b)

Se n, <n entdo, incorporar o descendente na populacgéo; e,

pop ’

Fazer n,, =n, +1 eir ao passo 6;

Em caso contrario, ir ao passo 4.

4. Se o descendente for infactivel (w, ! 0) fazer o seguinte:

a)

b)

Se nado existem solugbes infactiveis (n,, =0) eliminar o

descendente gerado e ir ao passo 6. Em caso contrario ir ao

passo 4(b);

Se existem solugdes infactiveis, mas todas tem menor

infactibilidade que do descendente gerado (n,, =-1) eliminar o

descendente gerado e ir ao passo 6. Em caso contrario, ir ao

passo 4(c);

Em caso contrario (n,, = pos), e existe uma solu¢cdo com maior

unf
infactibilidade que do descendente gerado e localizado na

posicdo n,, = pos. Incorporar o descendente gerado na

populagdo retirando a solucdo que se encontra na posicdo

n,s = POS € ir ao passo 6.

5. Se o descendente for factivel (w, =0) fazer o seguinte:

a)

b)

Se existem solugdes infactiveis (n,, = pos) entdo, nesse caso
substituir a solugéo infactivel localizado na posi¢cdo n,, = pos

pelo descendente gerado e ir ao passo 6. Em caso contrario, ir

ao passo 5 (b);

Se todas as solugdes factiveis sdo de melhor qualidade (n; =0)
entdo, eliminar o descendente gerado e ir ao passo 6. Em caso

contrario, ir ao passo 5 (c);

Existe uma solucdo factivel de pior qualidade localizada na

posicdo ng = pos. Incorporar o descendente gerado na
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populagdo corrente trocando com a solucdo armazenada na

posi¢éo ng; = pos da populagéo e ir ao passo 6.

6. Terminar o processo de substituicdo atualizando alguns parametros

e a solucédo incumbente se for o caso.

Descendente Gerado

1 3 7 ] 0 ] ndiv = 1
L oo 1]2]3]]4 ,”T“
() | | 1 3 §
O 010 01 1 3 '=:1'-'f__.‘.?_é-r(rli < Moy 5 5* Hn=Tn+1
| 1 | 3| 2 [ 3 ‘
0 | 3 2 1|0 G Kn=0
Populacio Corrente LT -
o 01010 O

Figura 4-6 - Cumpre Critério de Diversidade.

Descendente Gerado
1 302 1]0 1 (hdiv=6]
Lo o1 2(3]]|4 [Kn=0
() | 1 () 1 3 I e
L A U O I | 5 |1 -:'._'_:__rld;;(r'){:1?]-!1::_‘_::.—‘-—““:“_,_1
Tt 13 211 5 S
] N - [
) l 3 & l C' G | Kiz3 |
Populacic Corente I

Figura 4-7 - Ndo cumpre o Critério de Diversidade.
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Figura 4-8 - Diagrama de blocos do teste de substituicdo.
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Capitulo 5

Testes e Resultados

5.1. Introducgéo

Como ja foi citado nos capitulos anteriores, essa nova proposta de
planejamento € um novo paradigma em relacdo a forma tradicional de

planejar a expansdo de um sistema de transmissdo de energia elétrica.

Pode-se considerar como sendo assim, pelo fato de que normalmente
a expansao significa construcdo de novas linhas de transmisséo. E as linhas
de transmissdo que compdem a configuracdo base ndo sofrem alteracfes

nesse processo de expanséao tradicional.

Nessa nova metodologia de planejamento, considera-se a possibilidade
de subtrai-las; dessa forma, propde-se expandir um sistema de transmisséo
de energia elétrica considerando a possibilidade da retirada de linhas de

transmissao da configuracdo base.

Com uma pequena modificacdo na modelagem matematica, e para

esse nosso caso o modelo utilizado é o DC, transfere-se a dificuldade de

resolucdo do problema para a técnica de solucao.

Para isso, usa-se um algoritmo genético especializado, o algoritmo
genético de Chu-Beasley, que se mostrou mais eficiente que o algoritmo
genético tradicional. Também foi implementada uma modificagdo no
algoritmo genético de Chu-Beasley, o chamado teste de substituicdo,

objetivando a entrada na populacdo de um individuo de melhor qualidade.

Nesse capitulo, sdo mostrados os resultados obtidos considerando essa
metodologia proposta para o planejamento da expansdo de sistemas de
transmissao de energia elétrica, fazendo uma analogia de resultados entre o

planejamento tradicional e planejamento proposto.
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5.2. Detalhes da Implementacédo Computacional

a

Um detalhe muito importante em relacdo a implementacao
computacional esta relacionado com a codificacdo e a forma de calcular a
funcdo objetivo ou o seu equivalente em um algoritmo genético. Neste
trabalho, também, deve-se especificar claramente a forma de codificacdo e
a maneira de calcular a funcdo objetivo entre o planejamento tradicional e o
planejamento proposto, ambos os modelos sdo resolvidos com um algoritmo

genético.

7

Quando é usado um algoritmo genético para resolver o problema de
planejamento, a Unica forma de codificacdo eficiente mostrada na literatura

especializada consiste em codificar apenas as variaveis de investimento n; .

Portanto, o valor exato das variaveis continuas, tais como angulos de
tensdo de barra e niveis de geracdo nas barras de geracdo, sao encontradas

resolvendo um problema de programacéao linear (PL).

A resolucédo do problema de PL nos fornece também a informacéo sobre
a qualidade da proposta de investimento, isto €, se a expansdo produz uma
proposta de operacdo ou se essa ela é insuficiente. Essa informacéo aparece
na forma de corte de carga. Assim, se a proposta de expansdo ndo produz

corte de carga entdo ela é factivel, em caso contrario, é infactivel.

Usaremos o sistema de 6 barras de Garver mostrado na figura 5-1 para

exibir os detalhes da codificagdo. Assim, para uma proposta de investimento

tipica n® com elementos nP

ij» no planejamento tradicional o vetor de

codificacdo de uma proposta de investimento assume a seguinte forma:

1-2 13 14 15 16 23 24 25 26 34 35 36 45 46 5-6

n=| 0 0] 0] 0 1 2 0 0 2 0 1 0 0 2 0

Figura 5-1 - Vetor de codificacdo de uma proposta de investimento.

A codificacdo anterior representa uma proposta de investimento com a

adicdo de um circuito entre as barras 1-6, dois circuitos entre as barras 2-3,
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dois circuitos entre as barras 2-6, um circuito entre as barras 3-5 e dois

circuitos entre as barras 4-6.

Deve-se observar que os elementos do vetor nP variam entre zero e
ni; e esses limites sdo controlados explicitamente ao gerar a populagao

inicial e ao executar o operador de mutacao.

Adicionalmente, a informacdo da topologia base se encontra em um
outro vetor que permanece inalteravel e assume a forma mostrada na

Figura 5-2.

1-2 13 14 15 16 23 24 25 26 34 35 36 45 46 56

n_| 1 0 1 1 (0] 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0

Figura 5-2 - Vetor de codificacdo datopologia base.

240 L T 80
1

240

6 L4
I Ta = G900 160

Figura 5-3 - Sistema de 6 barras Garver - topologia inicial.




Testes e Resultados 84

Portanto, a chamada topologia corrente, isto €, o numero de linhas

existentes na topologia base e na proposta de expansdo corrente, é obtida

da seguinte forma: n° =n° +n°.

O vetor n° com elementos N, representa a topologia corrente e essa

informacédo é usada para resolver o problema de PPL, para verificar o corte

de carga, que assume a forma da equacgéo 5.1:

W= é r (5.1)
s.a.

Sf+g+r=d

fi- 0 nicj(Qi - qj')zo

‘fij‘ £ nfj?ij

0£gfg

Of£r £d

f,; irrestrito

q; irrestrito

Deve-se observar que o PPL mostrado em (5.1) é obtido do modelo DC

apresentado em (2.8), ap6s fixar o valor das variaveis de investimento n; .

Finalmente, para encontrar a funcdo objetivo e de forma mais geral dentro

do contexto do algoritmo genético de Chu-Beasley, os valores de fitness, v,

e de unfitness, v,, assumem a seguinte forma:

Vl:écijni?
V, =W
Sendo que Vv, representa o custo de expansdo em linhas de
transmissédo e Vv, representa o corte de carga para uma proposta de

expanséo especificada. Se v, =0, a proposta é factivel e, em caso contrario,

é infactivel.

Para resolver o problema de expansdo de sistemas de transmissao

modificado € utiliza-se a mesma estrutura de codificacdo usada para o
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planejamento tradicional, com as correspondentes modificacbes para levar

em conta as caracteristicas do novo problema.

Assim, a estrutura do vetor n° permanece inalterada e as eventuais

retiradas de linhas de transmissdo sdo incorporadas no vetor n”. Portanto,
uma proposta tipica de expansao para o novo modelo de planejamento da

expanséao de sistemas de transmissdo assume a forma da Figura 5-4.

1-2 13 14 15 16 23 24 25 26 34 35 36 45 46 5-6

n=| 0 O|-1]| 0 0 O |-1,0 2 0 1 0 0 2 0]

Figura 5-4 - Vetor de codificacdo de uma proposta tipica no novo modelo.

A proposta anterior representa uma proposta de investimento com a
adicdo de dois circuitos entre as barras 2-6, um circuito entre as barras 3-5,
dois circuitos entre as barras 4-6 e a retirada de um circuito entre as barras

1-4 e um circuito entre as barras 2-4.

Adicionalmente, os elementos do vetor n? variam entre - ni‘j’ eni; e

esses limites sdo controlados explicitamente ao gerar a populacdo inicial e
ao executar o operador de mutacdo. Portanto, a diferenca fundamental
entre ambas propostas é que o vetor n? pode assumir valores negativos
quando existe a proposta de retirar linhas em caminhos em que existem

linhas na topologia base.

Com a adaptagdo do vetor de codificagdo n®, a forma do vetor n°
assim como a forma do PPL a ser resolvido para verificar se a proposta gera
corte de carga, permanece inalterada. Entretanto, em sistemas elétricos
com um numero elevado de linhas de transmissdo existentes na topologia
base pode aparecer problemas na resolucdo do PL. Esse problema pode
aparecer quando o sistema se torna desconexo e aparecem dois ou mais
subsistemas. Nesse caso, deve-se modificar a forma de resolver o PPL. Para

os sistemas testados neste trabalho, esse problema nédo apareceu.

Existe ainda o problema de levar em conta a retirada de linhas de

transmissdo existentes na topologia base. Na formulacdo matematica foi
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considerado que as linhas existentes podem ser retiradas a um custo de
zero. Entretanto, para incentivar a retirada de linhas de transmissao

irrelevantes, o fitness (v,) para uma proposta de investimento foi calculado

da Seguinte forma:
— & ~APRP
Vi =a Gihy

Em que cf =¢; quando nf 20 ecf =-1 quando nf <0. A relagdo

7

anterior € equivalente a considerar as adicbes de novas linhas de

transmissdo com os custos verdadeiros de C; e a retirada de linhas de

transmissdo com custos iguais a -1.

Assim, existe um incentivo insignificante (lucro de uma unidade) para a
retirada de linhas de transmissdo. Essa estratégia € usada apenas para
tornar a retirada de uma linha de transmissdo mais atrativa que permanecer

no sistema elétrico se essa linha de transmissdo realmente é irrelevante.

Adicionalmente, a populacéo inicial foi gerada de forma aleatoriamente
controlada, mas incorporando dentro da populacdo a solucdo encontrada

pelo algoritmo heuristico construtivo de Villasana-Garver-Salon.

A fase de melhoria local também faz testes simples de adicao e retirada
de linhas de transmissdo. Em uma fase futura se pretende gerar a
populagcao inteira usando algoritmos heuristicos construtivos eficientes e

rapidos.

Futuramente pretende-se implementar a fase de melhoria local usando
algoritmos heuristicos construtivos. Na fase de diversidade foi usada apenas
a exigéncia de que todos os elementos da populacdo corrente devem ser

diferentes.

Esses critérios foram suficientes para resolver dois sistemas muito
usados na literatura especializada. Assim, neste trabalho foram testados
dois sistemas, o sistema de Garver de 6 barras e o sistema sul-brasileiro de

46 barras.
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5.3. Sistema de 6 Barras de Garver

7

Este sistema €é muito usado em trabalhos de planejamento da
expansao de sistemas de transmissdo e os dados completos se encontram
no apéndice A. O sistema é muito pequeno e, obviamente, existe pequena
probabilidade de que existam linhas de transmissdo irrelevantes na
topologia base. Neste caso é possivel realizar dois tipos de teste. Quando
existe a possibilidade de reprogramar a geracdo e quando ndo existe a

reprogramacdo da geracao.

Para o caso em que existe reprogramacédo da geracdo a solucao 6tima
global para o planejamento tradicional produz um investimento 6timo de

v =110 com as seguintes adic¢des:

N =1 N, =3

Os testes realizados com o modelo modificado encontrou a mesma
solugdo. Assim, ambas propostas de planejamento produzem a mesma
solucdo final e, portanto, a nova proposta de planejamento ndo produz

mudanca na estratégia de planejamento.

Para o caso em que ndo existe reprogramacdo da geracdo a solucdo
o6tima global para o planejamento tradicional produz um investimento 6timo

de v =200, mostrada na Figura 5-5, com as seguintes adi¢cdes:

Adicao de linhas de transmissdo: n, , =4, n, . =1n, =2
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4 240

g5 = 165 /

1&57.001

62.001

T

w=10,0

356,852

—

155.118

Figura 5-5 - Sistema de 6 barras Garver - solucdo 6tima tradicional.
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Os testes realizados com o modelo modificado encontraram uma
solucgdo com o0 mesmo custo de expansdo e com as mesmas linhas

adicionadas que o planejamento tradicional.

Adicionalmente, produz a retirada de uma linha de transmissdo no

caminho 2-4, isto é, a proposta de expansdo do planejamento modificado

encontrou a solucdo mostrada na Figura 5-6.

Adicéo de linhas de transmissdo: n, =4, n,. =1, n, =2

Retirada de linhas de transmiss&o: Nn'».4 = 1.
Essa proposta de expansao € mostrada na figura 5.6.

Nos testes para o sistema de 6 barras de Garver foi usado como
critério de parada do algoritmo genético o numero maximo de PPL’s

resolvidos. Assim, o algoritmo termina apoés resolver 1500 PPL’s.
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4 240

i54.03

— 190.97

yg — 2
160

Figura 5-6 - Sistema de 6 barras Garver - solugédo 6tima modificada.
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5.4. Sistema Sul-Brasileiro de 46 Barras

Figura 5-7 - Sistema sul-brasileiro - topologia base.
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Este sistema também é muito usado em trabalhos de planejamento da
expansdo de sistemas de transmissdo e representa o sistema com dados
correspondentes a década de 80. Os dados completos se encontram no

apéndice A.

Além de corresponder a um sistema real, representa um sistema de
médio porte onde podem aparecer com mais freqiiéncia as diferencas entre

os dois tipos de planejamento.

Neste caso, também é possivel realizar dois tipos de testes. Quando
existe a possibilidade de reprogramar a geracdo e quando ndo existe a
reprogramacdo da geracao. A Figura 5-7 mostra a topologia base e a Figura
5-8 mostra a topologia base e os novos caminhos para expansao, além da
possibilidade de expansdo em caminhos em que ja existem linhas de

transmissao.
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s,
o

L J
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O 230 KV
[ ] 500 KV

Figura 5-8 - Sistema sul-brasileiro: mostrando 0os novos caminhos

®




Testes e Resultados

94

Figura 5-9 - Sistema sul-brasileiro: 6timo tradicional com redespacho.
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Para o caso em que existe reprogramacao da geracgéo, a solucao 6tima
global para o planejamento tradicional produz um investimento 6timo de

v =72,870 milhGes de délares com as seguintes adi¢des:

Noz-os =L Mg 20 =L Ny 55 =L Np5 50 =2, N5 43 =L Ngs 45 =L Ngs o =2

A Figura 5-9 mostra o novo sistema expandido com o planejamento

tradicional.

Os testes realizados com o modelo modificado encontraram uma
solugdo com o menor custo de expansdo que o planejamento tradicional e,
de forma surpreendente, retira 20 linhas de transmissdo que s&o
consideradas irrelevantes para o caso de analise apenas da operagdo com o
modelo DC. Assim, a nova forma de planejamento encontra uma solucao

com Vv =70,289 milhdes de délares, que é apresentada na Figura 5.10.

Adicdo de Linhas de Transmisséo:

Moo =Ny 03 =L Nyg 50 T2 Ng5 43 =L Ngs 4 =LNgs o6 = 2

Retirada de Linhas de Transmisséo:

Noto7 =L Mot 00 = 2 Mg 00 =L Nos 09 =L Mgy 05 =L Ngg 14 = 2, My 45 =LNy5 54 =1
N 27 = 2My7 55 =L Mgy 35 TLNgy 50 =L Ny 4y TLNgg 4, = 3Ny 4 =1.

Comparando apenas as linhas adicionadas por ambos 0s processos de
planejamento, pode-se verificar que a proposta de planejamento modificada

nao adiciona a linha de transmissao no caminho 2-5.
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Figura 5-10 - Sistema Sul-Brasileiro - Planejamento Proposto
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Existem ainda outras duas solu¢cdes com 0 mesmo investimento em
expansdo e com retirada de linhas de transmissdo. Essas solucdes,
ligeiramente diferentes da solucdo anterior, produzem as seguintes retiradas

de linhas de transmisséao:

Segunda solucdo 6tima alternativa - Retirada das LT s:

Noz.or =L Nop 02 =2 Mgy 09 =L Nos 09 =L N7 0g =L Ngg 14 = 2Ny 45 =L Ny 5, =1,

Nys o7 = 2Ng7.08 =L Ny 55 =L Ny 50 =L Ny 4, =15 4 =L N5 4 =3 N9 45 =1

Terceira solucdo 6tima alternativa - Retirada das LT s:

Noz.or =L Nop 02 =2 Mgy 09 =L Nos 09 =L N7 0g =L Ngg 14 =2, My g5 =L N5 5, =1

Nys o7 = 2Ny7.08 =L Ngg 37 =L Ny 59 =L Ny 4y =L N5 4, =L Ngg 4, =3,Njg 46 =1

Neste caso foi usado como critério de parada a resolucdo de 4000
PPL’s.

Para o caso em que ndo existe reprogramacdo da geracdo a solucdo
global para o planejamento tradicional produz um investimento 6timo de

v =154,420 milhdes de ddélares com as seguintes adicdes:

Nyoon =L Ngp 43 =2, N g6 =L NG 55 =L Ny 5 =1

Nyg 30 =L Nyg 29 =3, Mgy 05 = 2,Ng 59 = 2, N5 g6 = 2

Os testes realizados com o modelo modificado encontrou a mesma
solucdo que o planejamento tradicional mas também, neste caso, de forma
surpreendente, retira 22 linhas de transmissdo que sao consideradas
irrelevantes para a operacdo com o modelo DC. Assim, a nova forma de

planejamento encontra a seguinte solucao:

Retirada de linhas de transmisséo:

Not o7 =L Nor 02 = 2 Mg 00 =L Mgz 08 =L Mgy o5 =L Ngg 13 =LNgg 14 =L Ny 15 =1,
Mg o0 =L My 06 =L Mo 56 =LMog 55 TLMgs 5y =15y 5 =LNg 55 =1,

Nes 35 LNy 4 =LNeg 4y =L Ny 4 =Ly 4 =2

Existemm ainda varias solugdes com 0 mesmo investimento em

expansdo e com retiradas de 22 linhas de transmissdo. Essas solucles,




Testes e Resultados 98

ligeiramente diferentes da solucdo anterior, produzem as seguintes retiradas

de linhas de transmisséao:

Primeira solucao 6tima alternativa — Retirada das seguintes LT s.
Mot o7 = LMot 00 = 2 Mg 00 =L Moz 08 =L Moy o5 =L Ngg 13 =L Ngg 14 =L Ny 15 =1,
Mg oo =L My 06 =L Np0 55 =40 55 LN5s 5 =10, 5 =10y, 45 =1
Ngs 36 =L Mg 4o =L Ny 4y =L Ngg y, =2
Segunda solucdo 6tima alternativa — Retirada das seguintes LT s.
Novor = LNy 02 = 2 Mg 09 = LNy 05 =L Mgy 05 =L Ngg 45 =LNgg 1, =11y, 15 =1,
Mg oo =L My 06 ZLNs0 55 =40 55 LN 5 =100 5 =10 5, =1,
Ny 3 =L Ngs 55 =L Ny 50 =L Ngg 4, =L 4, =LNgg ), =2
Terceira solucdo 6tima alternativa — Retirada das seguintes LT s.
Noto7 = LMot 00 = 2 Mg 09 =L Moz 08 = LMoy o5 =L Ngg 13 =L Ngg 14 =L Ny 15 =1,
Mg o0 =L My o6 =L Np0 55 =150 55 TLN5s 5 =L Ngg 5, =1,

Nagas =L Nas 55 =L Ngg 4y =L N5 4 =L Ngg 1, =2

Neste caso foi usado como critério de parada a resolucdo de 8000
PPL’s.

Deve-se observar que no caso do sistema de 46 barras com
reprogramacado da geracéo foi encontrada uma solugdo com menor custo de
expansao que no planejamento tradicional. Também em ambos os casos é
muito elevado o numero de linhas de transmissdo que podem ser

consideradas irrelevantes para a operacdo do modelo DC.
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Capitulo 6

Conclusoes Finais

Neste trabalho foi apresentada uma nova proposta de formulagdo para
0 problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo que
apresenta a caracteristica adicional de que é possivel retirar linhas de
transmissdo com custo zero como parte do processo de expansdo. Para
levar em conta essa exigéncia adicional foi apresentado um novo modelo

matematico que difere muito pouco do modelo de planejamento tradicional.

Para resolver o novo modelo matematico do problema de planejamento
da expansdo de sistemas de transmissdo foi adaptado um algoritmo
genético especializado ja utilizado no LAPSEE (Laboratério de Planejamento
de Sistemas de Energia Elétrica) para o problema de planejamento
tradicional. Esse algoritmo genético especializado se mostrou eficiente e

trabalhou sem problemas com os sistemas testados.

Os resultados encontrados mostram propostas de expansao
surpreendentes. E particularmente importante o resultado encontrado para
0 sistema sul-brasileiro com reprogramacao da geracdo. Para esse sistema,
a nova proposta encontrou uma solugcdo com custos de expansdo menores
que os custos de expansdo correspondente ao planejamento tradicional.
Adicionalmente, a nova proposta de expansdo retira um nudmero muito

elevado de linhas de transmissao.

Deve-se observar que o planejamento da expansdo de sistemas de
transmissado é apenas uma ferramenta de analise de um sistema elétrico, e
que para decisdo de se retirar de fato as linhas de transmissdo em um
sistema real, estudos mais complexos ainda deverdo ser desenvolvidos,
quando o sistema for testado para outras exigéncias de operacéo tais como
a analise com contingéncias, analise de seguranca em geral, analise de

curto-circuito, analise de estabilidade transitéria, etc.
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O sistema pode requerer algumas dessas linhas de transmissdo que o
planejamento modificado indica como sendo linhas de transmissdo que
devem ser retiradas. Portanto, a proposta de retirada deve ser assumida

apenas de forma indicativa.

Existe ainda um assunto que deve merecer andalise mais detalhada. Foi
provado experimentalmente que o cumprimento da Lei de Tensdes de
Kirchhoff pelo sistema elétrico pode produzir comportamento atipico de
algumas linhas de transmissdo. Em outras palavras, foi provado
experimentalmente que existem linhas de transmissdo que ndo ajudam na

adequada operacao de um sistema elétrico.

Assim, pode-se concluir que, dentre as 20 linhas de transmissao
retiradas pela proposta de expansdo alternativa para o sistema sul-brasileiro
com reprogramacdo da geracdo, algumas delas realmente prejudicam o

desempenho do sistema elétrico.

7

Também ¢é evidente que algumas linhas de transmissdo foram
retiradas, mas que sua retirada preserva a operacdo adequada do sistema
elétrico, isto é, operacdo sem corte de carga, mas que nao necessariamente

prejudicam o desempenho do sistema elétrico.

Portanto, entre as linhas retiradas € muito provavel que existam trés
tipos de linhas de transmissdo: 1) linhas de transmissdo que realmente
prejudicam o desempenho do sistema elétrico; 2) linhas de transmisséo que
sdo indiferentes para o desempenho do sistema elétrico e; 3) linhas de
transmissdo que ajudam na operac¢ao adequada de um sistema elétrico mas
que se fossem retiradas, o sistema é prejudicado mas ainda opera sem

corte de carga.

A observacdo realizada anteriormente € muito importante. Assim, por
exemplo, deve-se elaborar uma estratégia para identificar as linhas de
transmissao retiradas pela proposta de planejamento alternativa. As linhas
que foram retiradas, mas que nao prejudicam o desempenho do sistema

elétrico, devem ser reintroduzidas ao plano de expansao.
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As linhas de transmissdo que realmente prejudicam o desempenho do
sistema elétrico devem ser retiradas do plano de expansao (que é

equivalente a afirmar que devem permanecer desconectadas na operacéo).

Existemm ainda formas alternativas de transformar essas linhas de
transmissdo indesejaveis em linhas de transmissdo aproveitaveis. Uma
forma de inserir essa estratégia consiste em instalar um dispositivo FACTS
em algum ponto do lagco em que se encontra a linha de transmisséo
indesejavel (por exemplo, pode-se instalar um transformador defasador).

Entretanto, esse assunto foge ao escopo deste trabalho.

Deve-se observar que a Lei de Tensdes de Kirchhoff € uma restricdo
mais rigorosa no modelo AC que no modelo DC e, portanto, é plenamente
possivel que existam linhas de transmissdo operando em um sistema
elétrico que apenas prejudicam o desempenho de um sistema elétrico. Esse

assunto também é um tépico que pode ser pesquisado no futuro no LAPSEE.

Finalmente, pode-se fazer o questionamento de se todas as linhas de
transmissdo que se encontram operando em um sistema elétrico real,
satisfazendo as duas Leis de Kirchhoff para o modelo AC, ajudam na

operacao adequada do sistema elétrico.
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Apéndice A

Dados dos Sistemas de Testes

A.1 Sistema 46 Barras Sul-Brasileiro

Tabela 2 - Sistema 46 barras - dados de linha.

Nc_>. Da Circuito L_inhas Reatancia| Capacidade Custoa)
Linha Existentes (p.u) (MW) (Uss10
1 1 7 1 0.0616 270.0 4349.0
2 1 2 2 0.1065 270.0 7076.0
3 4 9 1 0.0924 270.0 6217.0
4 5 9 1 0.1173 270.0 7732.0
5 5 8 1 0.1132 270.0 7480.0
6 7 8 1 0.1023 270.0 6823.0
7 4 5 2 0.0566 270.0 4046.0
8 2 5 2 0.0324 270.0 2581.0
9 8 13 1 0.1348 240.0 8793.0
10 9 14 2 0.1756 220.0 11267.0
11 12 14 2 0.0740 270.0 5106.0
12 14 18 2 0.1514 240.0 9803.0
13 13 18 1 0.1805 220.0 11570.0
14 13 20 1 0.1073 270.0 7126.0
15 18 20 1 0.1997 200.0 12732.0
16 19 21 1 0.0278 1500.0| 32632.0
17 16 17 1 0.0078 2000.0 10505.0
18 17 19 1 0.0061 2000.0 8715.0
19 14 26 1 0.1614 220.0 10409.0
20 14 22 1 0.0840 270.0 5712.0
21 22 26 1 0.0790 270.0 5409.0
22 20 23 2 0.0932 270.0 6268.0
23 23 24 2 0.0774 270.0 5308.0
24 26 27 2 0.0832 270.0 5662.0
25 24 34 1 0.1647 220.0 10611.0
26 24 33 1 0.1448 240.0 9399.0
27 33 34 1 0.1265 270.0 8288.0
28 27 36 1 0.0915 270.0 6167.0
29 27 38 2 0.2080 200.0 13237.0
30 36 37 1 0.1057 270.0 7025.0
31 34 35 2 0.0491 270.0 3591.0
32 35 38 1 0.1980 200.0 12631.0
33 37 39 1 0.0283 270.0 2329.0
34 37 40 1 0.1281 270.0 8389.0
35 37 42 1 0.2105 200.0 13388.0
36 39 42 3 0.2030 200.0 12934.0
37 40 42 1 0.0932 270.0 6268.0
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continuagao

38 38 42 3 0.0907 270.0 6116.0
39 32 43 1 0.0309 1400.0 35957.0
40 42 44 1 0.1206 270.0 7934.0
41 44 45 1 0.1864 200.0 11924.0
42 19 32 1 0.0195 1800.0 23423.0
43 46 19 1 0.0222 1800.0 26365.0
44 46 16 1 0.0203 1800.0 24319.0
45 18 19 1 0.0125 600.0 8178.0
46 20 21 1 0.0125 600.0 8178.0
47 42 43 1 0.0125 600.0 8178.0
48 2 4 0 0.0882 270.0 5965.0
49 14 15 0 0.0374 270.0 2884.0
50 46 10 0 0.0081 2000.0 10889.0
51 4 11 0 0.2246 240.0 14247.0
52 5 11 0 0.0915 270.0 6167.0
53 46 6 0 0.0128 2000.0 16005.0
54 46 3 0 0.0203 1800.0 24319.0
55 16 28 0 0.0222 1800.0 26365.0
56 16 32 0 0.0311 1400.0 36213.0
57 17 32 0 0.0232 1700.0 27516.0
58 19 25 0 0.0325 1400.0 37748.0
59 21 25 0 0.0174 2000.0 21121.0
60 25 32 0 0.0319 1400.0 37109.0
61 31 32 0 0.0046 2000.0 7052.0
62 28 31 0 0.0053 2000.0 7819.0
63 28 30 0 0.0058 2000.0 8331.0
64 27 29 0 0.0998 270.0 6672.0
65 26 29 0 0.0541 270.0 3894.0
66 28 41 0 0.0339 1300.0 39283.0
67 28 43 0 0.0406 1200.0 46701.0
68 31 41 0 0.0278 1500.0 32632.0
69 32 41 0 0.0309 1400.0 35957.0
70 41 43 0 0.0139 2000.0 17284.0
71 40 45 0 0.2205 180.0 13994.0
72 15 16 0 0.0125 600.0 8178.0
73 46 11 0 0.0125 600.0 8178.0
74 24 25 0 0.0125 600.0 8178.0
75 29 30 0 0.0125 600.0 8178.0
76 40 41 0 0.0125 600.0 8178.0
77 2 3 0 0.0125 600.0 8178.0
78 5 6 0 0.0125 600.0 8178.0
79 9 10 0 0.0125 600.0 8178.0
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Tabela 3 - Sistema 46 barras - dados de barra (MW).

Barra Geracao Carga
1 0.0 0.0
2 0.0 443.1
3 0.0 0.0
4 0.0 300.7
5 0.0 238.0
6 0.0 0.0
7 0.0 0.0
8 0.0 72.2
9 0.0 0.0
10 0.0 0.0
11 0.0 0.0
12 0.0 511.9
13 0.0 185.8
14 1.257.0 0.0
15 0.0 0.0
16 2.000.0 0.0
17 1.050.0 0.0
18 0.0 0.0
19 1.670.0 0.0
20 0.0 1.091.2
21 0.0 0.0
22 0.0 81.9
23 0.0 458.1
24 0.0 478.2
25 0.0 0.0
26 0.0 231.9
27 220.0 0.0
28 800.0 0.0
29 0.0 0.0
30 0.0 0.0
31 700.0 0.0
32 500.0 0.0
33 0.0 229.1
34 748.0 0.0
35 0.0 216.0
36 0.0 90.1
37 300.0 0.0
38 0.0 216.0
39 600.0 0.0
40 0.0 262.1
41 0.0 0.0
42 0.0 1.607.9
43 0.0 0.0
44 0.0 79.1
45 0.0 86.700.000
46 70.0 0.0
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Figura A-1 - Sistema 46 barras sul-brasileiro.
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A.2 Sistema 6 Barras Garver

Tabela 4 - Sistema 6 barras - dados de linha.

No. Da Lo Linhas Reaténcia |Capacidade| Custo

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

Tabela 5 - Sistema 6 Barras - dados de barra (MW)

Barra| Geragédo

Carga

1 150.0

80.0

0.0

240.0

360.0

40.0

0.0

160.0

0.0

240.0

o~ wWw|iN

600.0

0.0
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Figura A-2 - Sistema 6 barras - topologia base.
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