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RESUMO

O problema de planejamento de expansao da transmissdao (PET) deve
responder as seguintes questdes: quais reforgos sdo necessarios para atender
o crescimento de consumo de energia elétrica, e ainda, onde e quando deveréo
ser alocados. Quando incertezas internas sdo consideradas, o objetivo consiste
em selecionar o plano de expansao que melhor atende a demanda futura de
carga com minimo custo e maxima qualidade de energia. A consideragao de
incertezas externas também possui um papel essencial de forma a obter planos
de expansao mais flexiveis ou robustos, capazes de suportar os diferentes

cenarios futuros.

Dentre inumeras técnicas de otimizagdo, as metaheuristicas tém apresentado
os melhores resultados para a solugcdo deste problema por possuir caracteristi-
cas que permitem uma melhor exploracdo do espaco evitando o aprisionamen-
to em 6timos locais. Inicialmente, esta tese tem como objetivo comparar varias
destas técnicas considerando uma abordagem dindmica (i.e., cronolégica) e
deterministica. Seus desempenhos sao avaliados quanto a qualidade dos

planos encontrados e seus respectivos esforcos computacionais.

Atencdo também ¢é dada a definigdo de critérios de seguranga a serem
atendidos nos estudos de planejamento. E levantada uma discuss&o sobre a
adocao do critério deterministico “N-1” e o atendimento de indices de confiabili-
dade a partir de estudos de casos. Baseada nesta discussdo, € proposta uma
metodologia eficiente para classificacdo de contingéncias de até 32 ordem
baseada em indices de desempenho. A partir de tais indices, sao apontados
novos critérios de seguranga em alternativa aos indices de confiabilidade, ja
que nao ha um consenso entre as empresas do setor elétrico sobre valores
aceitaveis, e ao critério deterministico “N-1" que configura em uma agao caute-
losa podendo conduzir a elevados investimentos. Ao final € desenvolvida uma
ferramenta computacional capaz de avaliar sistemas de grande porte incluindo
o atendimento a critérios de seguranga além de permitir a definicdo de uma

ordem de mérito para o despacho de unidades de geragao.



ABSTRACT

The problem of transmission expansion planning (TEP) should address the
following issues: which reinforcements are necessary to meet the growing
electric energy consumption, and, also, where and when they should be
allocated. When internal uncertainties are taken into consideration, the aim is to
select the expansion plan that best meets the future load demand at the
minimum cost and maximum energy quality. The consideration of external
uncertainties also plays an important role in obtaining more flexible or robust

expansion plans, capable of dealing with different future scenarios.

Among several optimization techniques, metaheuristics have presented the best
results in solving this problem since they have characteristics that allow a better
exploration of the space, thus avoiding the imprisonment in local optima.
Initially, this thesis has the objective of comparing many of these techniques
considering a dynamic (i.e., chronological) and deterministic approach. Their
performances are evaluated in relation to the quality of the plans found and their

respective computational efforts.

Attention is also given to the definition of the security criteria to be met in the
TEP studies. A discussion is raised about the adoption of the deterministic “N-1”
criterion and meeting the reliability indices from case studies. Based on this
discussion, one proposes an efficient methodology for ranking of the contin-
gencies up to 3" order based on performance indices. From such indices, new
security criteria are pointed out as alternative for the reliability indices, since
there is not a general agreement among electric energy companies on
acceptable values, and for the deterministic “N-1"criterion that represents a
cautious action that may lead to high investments. At the end, one develops a
computational tool capable of evaluating large systems including the meeting of
the security criteria, besides allowing the definition of a merit order for

dispatching generating units.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES GERAIS

Anteriormente a década de 70, a expansado de sistemas de poténcia era
relativamente simples. Além de haver poucas alternativas de expansao, as
incertezas da demanda e fontes energéticas eram minimas. Naquela época, a
tarefa de planejar reforcos em sistemas de transmissdo era inteiramente
realizada pelos planejadores, os quais eram auxiliados apenas por programas
de fluxo de poténcia, curto-circuito e estabilidade transitéria. Estes métodos
eram em sua grande maioria deterministicos, visto que a analise estava

limitada a alguns cenarios de demanda, hidrologia e parametros econémicos.

A partir dos anos 70, o crescimento acentuado dos sistemas e a disponibilidade
de maiores recursos computacionais estimularam o desenvolvimento de
programas baseados em técnicas de otimizagdo com uma tendéncia para o
planejamento automatico. Alguns trabalhos [G70, DE73] caracterizam muito

claramente esta transicao.

Nas ultimas décadas, tem se observado um grande crescimento em pesquisas
destinadas a elaboragdo de modelos de planejamento da transmissdo. Muitos
artigos tém sido publicados na literatura técnica, devido ao surgimento de
novos algoritmos de otimizagdo e a elevagao do nivel de incertezas pela nova

regulamentacgao do setor elétrico [LCAVO03].

A dimensdo dos atuais sistemas de transmissao, a natureza discreta das decisoes
de investimentos, o comportamento aleatério dos equipamentos de geragéo e
transmisséo, as incertezas no crescimento da carga e na localizagdo de novas

fontes de geragédo tornam o Planejamento de Expansado da Transmissao (PET)
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um problema de otimizagdo nao-linear inteiro-misto de grande complexidade.
Portanto, a escolha de um modelo que represente adequadamente o problema
torna-se essencial para a obtengéo de bons resultados. O problema PET pode ser
ainda classificado como NP-completo, isto é, ndo existe qualquer método que o
resolva em um tempo polinomial, uma vez que existem iniUmeras solugdes de
otimos locais, as quais aumentam exponencialmente a medida que se analisa um

sistema de maior dimens&o [EGR04].

O objetivo do planejamento de sistemas de transmissdo consiste em definir a
localizacdo, o numero de reforgcos a serem adicionados ao sistema e o tempo
adequado para a realizagdao de tais investimentos. Ao final, o plano de
expansdo escolhido deve atender a demanda futura prevista minimizando
todos os custos envolvidos, além de satisfazer os critérios técnicos e de

segurancga pré-estabelecidos.

Geralmente, o horizonte de planejamento € dividido em curto, médio e longo
prazo. Em se tratando do horizonte de longo prazo, o PET pode ser

classificado entre diferentes linhas de abordagem:

Quanto a consideracéo de incertezas:

e Deterministica: os modelos deterministicos tém como objetivo definir
alternativas de expansdo que apresentem os menores investimentos e
sejam capazes de minimizar o corte de carga para a condicdo da rede
intacta e também mediante critérios deterministicos como o “N-1" ou “N-
2” (contingéncias simples ou duplas). Pode-se constatar, ainda, que
aspectos relacionados as incertezas sdo negligenciados ou muito
simplificados. Por exemplo, nestes modelos ndo ha qualquer avaliacao
quanto aos custos de produgao (operacdo e manutengao, e gastos com
combustivel) e de interrupgdo de energia. A demanda de poténcia futura
€ caracterizada através de cenarios mais ou menos otimistas e
ponderagdes sao feitas em relacdo as taxas de juros. A partir de um
conjunto de alternativas tecnicamente equivalentes, o planejador

escolhe aquela que apresenta o menor valor presente dos custos. Em
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geral, uma decisdo baseada somente na utilizagao desses critérios pode
conduzir a investimentos elevados, além de nao garantir niveis
adequados de confiabilidade para todas as barras do sistema. Contudo,
estes modelos deterministicos podem ser muito importantes numa etapa
inicial do planejamento, tendo a finalidade de reduzir o numero de

alternativas a serem avaliadas por modelos mais completos.

Né&o-deterministica: nos modelos n&o-deterministicos algumas
incertezas externas e internas associadas ao processo de planejamento
sdao incluidas na analise. As incertezas externas podem envolver
indefinigdes relacionadas aos seguintes aspectos: projecdes de mercado
(demanda e energia), taxas de desconto e de cambio, regras de
mercado, restricbes ambientais, afluéncias hidrolégicas, custos de
combustiveis, geracao distribuida, entre outras. Tendo em vista estas
incertezas, € indispensavel a obtencdo de planos de expansdo mais
flexiveis ou robustos, capazes de suportar os diferentes cenarios futuros
produzindo uma melhor estratégia de expansao para o sistema. Ja as
incertezas internas envolvem as indefinicbes relacionadas as
disponibilidades dos equipamentos dos sistemas de poténcia. Ao
considerar estas incertezas, o objetivo consiste em selecionar o plano de
expansao capaz de atender a demanda futura da carga com a melhor

relacédo custo/beneficio para a sociedade.

Quanto a interferéncia do planejador:

Automatica: nesta abordagem as decisdes em relagdo a expansao da
rede sao definidas a partir de um algoritmo computacional sem que haja

qualquer interferéncia do planejador.

Interativa: na abordagem interativa, € permitido ao planejador interagir
com o algoritmo de expansdo da transmissdo, cuja decisao final &
baseada também em sua prépria experiéncia e/ou através de estudos

complementares.
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Quanto a evolugao temporal dos reforgos:

e Estatica: os modelos estaticos determinam, para um dado horizonte do
planejamento, a localizagdo e o numero de reforgos necessarios. Nesta
abordagem, o planejador ndo esta interessado em obter quando os
reforcos devem ser instalados, mas sim em encontrar o estado final da

rede.

e Dinadmica (Cronolégica): no planejamento dinamico considera-se nao
somente a localizagao e quais refor¢cos serao necessarios, mas também
a evolugao temporal destas decisdes. Neste caso, o modelo de
otimizacdo deve minimizar o valor presente dos custos envolvidos na
sua fungdo objetivo. Nesta abordagem o tamanho e o nivel de
complexidade dos sistemas proporcionam um numero muito grande de
variaveis e restricbes a serem consideradas exigindo um maior esforgo

computacional para se obter os melhores planos.

Verifica-se, portanto, que o PET é um problema essencialmente dindmico e de
natureza nao-deterministica. Ademais, a inclusdo de uma analise dinamica
[EGRO04] juntamente com a consideragdo de incertezas externas [GCCP93,
BCFLO3] e internas [B04, ML04] aumenta a complexidade em termos de dados,
modelos e custo computacional do problema. Processos de planejamento
considerando todos estes aspectos dificimente podem ser enfrentados
utilizando-se apenas ferramentas automaticas. Neste caso, o planejador tera a
dificil tarefa de escolher quais incertezas sdo mais relevantes para o problema,

sendo sua participagao essencial no processo de tomada de decisées.

Para a solugao do problema de planejamento, devem-se utilizar trés conjuntos

distintos de ferramentas:

e Técnicas de otimizagdo: esta ferramenta tem como objetivo principal
minimizar todos os custos envolvidos na fungao objetivo da expanséo

de redes de transmissao: investimentos, operagdao e manutencao,
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perdas, interrupcdo, multas, etc. Estas técnicas se dividem em
modelos classicos, heuristicos e metaheuristicos. Em relagdo ao
primeiro, pode ser citada a programacao linear, nao-linear, dinamica,
inteiro-mista. Fazem parte dos métodos heuristicos e metaheuristicos
o Algoritmo Heuristico Construtivo (Constructive Heuristic Algorithm —
CHA), os Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms - GA), Busca
Tabu (Tabu Search — TS), Estratégias de Evolugdo (Evolution
Strategies — ES), Otimizacdo por Coldnia de Formigas (Ant Colony

Optimization — ACO), etc.;

e Modelagem de incertezas: técnicas probabilisticas e baseadas em
conjuntos fuzzy (Fuzzy Sets — FS) podem ser utilizadas. Os métodos
baseados na teoria de probabilidades e processos estocasticos (incluindo
teoria de confiabilidade) estdo mais avangados para lidar com as
incertezas internas mais relevantes deste problema, por exemplo, as
disponibilidades dos componentes. Incertezas externas  cujo
comportamento passado caracteriza bem o comportamento futuro, como,
por exemplo: séries hidrologicas e demanda de curto-prazo, também
podem ser tratadas com maior seguranga pela teoria de probabilidades.
Em relagdo a demanda de poténcia de longo prazo, outro parametro
importante no planejamento, o uso de variaveis linguisticas baseados em
FS podem ser mais convenientes. Contudo, deve-se destacar também a
existéncia de aplicagcdes baseadas em técnicas de cenarios e analises via

arvore de decisdes em sistemas elétricos de poténcia;

e Analise estatica do sistema: as possiveis configuragdes do sistema de
poténcia sdo usualmente analisadas por um conjunto de programas ja
bastante conhecidos como o fluxo de poténcia n&o-linear (fluxo AC),

analise de curto-circuito, estudo de estabilidade transitéria, etc.

O objetivo final da aplicagdo dos trés conjuntos de ferramentas anteriores é a
determinag&o de um grupo de planos de expansao que devem fazer parte de um

processo de decisao onde o custo e o beneficio serdo adequadamente avaliados.
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Até o presente momento, as empresas do setor elétrico brasileiro tém utilizado
metodologias interativas para planejar suas redes de transmissao, atendendo
principalmente ao critério “N-1" [MSPCPP82] e fazendo uso basicamente do
fluxo AC. Outros algoritmos de auxilio ao planejamento, como programas de
avaliacdo de curto-circuito e de estabilidade transitéria, também tém sido
utilizados, fornecendo avaliagbes mais criteriosas das alternativas de reforgcos
formuladas. Contudo, este quadro comeca a ser mudado com o interesse

destas empresas por ferramentas que incluem técnicas de otimizacao.

Na pratica, a utilizagdo de ferramentas de otimizacdo ainda € muito limitada no
Brasil. Entretanto, o emprego destas ferramentas em analises preliminares,
destinadas a reduzir o numero de alternativas de expansao a serem avaliadas pelo
planejador, representa uma estratégia muito interessante de planejamento,

podendo ser facilmente assimilada pelas empresas do setor elétrico.

1.2 ESTADO DA ARTE

Nesta secdo, sera dada atencdo ao estado da arte do problema PET onde
serdo apresentados os trabalhos mais relevantes em relagdo as técnicas de
otimizacgao utilizadas, aos modelos de representacado dos sistemas de poténcia

e as linhas de abordagem.

1.2.1 Técnicas de Otimizagcédo

1.2.1.1 Modelos Classicos

Nas ultimas trés décadas, varias técnicas de otimizagcdo tém sido propostas
com o intuito de se encontrar os melhores planos de expansao para o problema
PET. Nota-se que uma parte dos trabalhos desenvolvidos utiliza técnicas
classicas de otimizagdo, sendo classificadas como modelos classicos. Com
esta caracteristica podem ser citadas as programagoes: linear [G70, VGS85],
dindmica [DE73], nao-linear [YH89] e inteiro-mista [SSL89, BOPGO01, AMCO03].

Em um dos primeiros modelos [G70], o problema foi formulado como um

problema de fluxo e usado um algoritmo de programacéo linear (PL) para



CAPITULO 1 - INTRODUGAO 7

encontrar as rotas mais diretas do parque de geragao as cargas. Os reforgos

sao feitos nos pontos de maior sobrecarga e um novo fluxo linear é analisado.

O trabalho [AMCO3] apresenta uma técnica baseada em programacao linear
inteiro-mista incluindo a consideracido de perdas ativas na solugdo do problema
PET com abordagem estatica. O modelo proposto minimiza os custos de
investimento de novas linhas e os custos de operagao das unidades geradoras.
As duas principais contribui¢des deste trabalho sdo: uma rigorosa representagao
de perdas, através de expressodes lineares, e uma formulacdo para a expansao
da transmissdo através da programacao linear inteiro-mista, a qual prescinde da
Decomposicdo de Benders. Apesar de fornecer solugdes mais caras, a
consideracdo de perdas pode fornecer alternativas de reforcos mais

consistentes, reduzindo os gastos com os futuros ajustes do plano de expansao.

Dois fortes obstaculos a utilizagdo destes modelos sdo a nédo-linearidade (a
formulagao envolve o produto entre as variaveis: angulo da tensao de barra e
decisao de reforgos) e a ndo-convexidade presentes nos estudos de expanséao
dos sistemas elétricos, em particular no caso da transmissdo, que podem
acarretar em problemas de convergéncia do algoritmo de solugédo do fluxo de

poténcia e na obtengao de 6timos locais.

1.2.1.2 Modelos Heuristicos

A estratégia fundamental destes modelos consiste em realizar transicoes
(adicbes e remogdes de reforgos), de forma eficiente, analisando as solugdes
do problema. Estas transi¢des guiam o processo em diregédo a solugdes de alta
qualidade. A definicdo de reforgos nestes modelos € geralmente obtida
realizando buscas guiadas por sensibilidades (regras heuristicas). Tais
sensibilidades podem estar relacionadas ao corte de carga [PP85], ao critério
do minimo esfor¢go que visa uma melhor distribuicdo dos fluxos de poténcia
[MSPCPP82, OSPCO05] ou ainda o critério que estima o beneficio em termos do
indice de carga nao-suprida, o qual €& baseado em mudancas nas

susceptancias dos ramos a partir de adigdes de novos reforgos [BOAO1].
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A referéncia [MSPCPP82] propde um tratamento interativo para o problema da
expansao de longo prazo, o qual incorpora analises de sensibilidade, fluxo de
poténcia DC e analise de contingéncias. Este processo de planejamento &
dividido em duas fases. Na primeira fase, os reforcos sao automaticamente
adicionados de modo a eliminar todas as sobrecargas do sistema. O critério de
adicdo de reforgos, denominado de minimo esforco, visa uma melhor
distribuicao dos fluxos de poténcia. O sistema obtido € novamente refor¢cado,
através de uma segunda fase, quando sdo considerados os efeitos das
contingéncias (remogao de circuitos) simples mais severas. Como todo
processo interativo, a metodologia proposta nao identifica a solugao 6tima. No

entanto, ela & capaz de fornecer boas alternativas de reforgos.

Técnicas como a Decomposi¢ao de Benders também tém sido usadas com o
intuito de separar os subproblemas de investimento e operagao [PPCO85,
BPGO1]. Inicialmente, o subproblema de investimento seleciona um plano
preliminar e posteriormente o subproblema de operagdo analisa 0 mesmo
indicando restricdes operacionais violadas. Em seguida, estas restricbes s&o
adicionadas ao subproblema de investimento e uma nova iteragdo de Benders
€ repetida até que a convergéncia seja alcangada. Em [TGS08], o subproblema

de seguranca também é considerado através do critério N-1.

Em [RM94] um tratamento hierarquico € dado a representagcdo da rede de
transmissao. Neste trabalho, o processo de otimizacdo comeg¢a com uma
representacao simples da rede (modelo de transportes). Em seguida é adotado
um modelo hibrido, com utilizacdo do modelo de transportes para novos
circuitos e de fluxo de poténcia linearizado (fluxo DC) para circuitos existentes.
O processo termina com a aplicacao do fluxo DC a todos os circuitos. Em todas
as fases a técnica de Decomposi¢cao de Benders é empregada para resolver os

subproblemas de investimento e de operagao.

Um Algoritmo Heuristico Construtivo (CHA) € desenvolvido em [RRMMO03] para
a solucdo do problema PET. Um modelo de transporte, o qual consiste em

eliminar as restricbes nao-lineares do modelo DC, é usado para avaliar os
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planos candidatos. De forma a indicar os melhores pontos da rede a serem
reforcados, sdo utilizados indices de sensibilidade baseados no carregamento
das linhas de transmissdo. Como as decisdes sao locais, posteriormente, uma
tentativa de retirada de reforgcos excedentes € realizada seguindo uma ordem
dos mais dispendiosos. A metodologia é aplicada as abordagens estatica e
dindmica. Apesar de bons resultados obtidos para sistemas de pequena
dimenséo, chega-se a conclusdo que para sistemas maiores e mais complexos
esta ferramenta torna-se ineficiente. Contudo, as topologias identificadas
podem ser usadas para a definicio de uma populagdo inicial em outras

técnicas de otimizagao mais eficientes como as metaheuristicas.

Em [RRMS05, SRMRO05], o CHA anterior € aperfeicoado para a resolucéo do
problema PET estatico. Em ambos os trabalhos o modelo de transporte é
usado apenas para estimar indices de sensibilidade. A avaliagdo dos planos
candidatos é feita usando um modelo DC completo. Apesar de o CHA ser
capaz de encontrar solugdes 6timas para sistemas de pequeno porte, somente
solugdes de boa qualidade sdo obtidas para sistemas de médio e grande porte.
Em [SRMRO05], o método de pontos interiores é empregado para resolver o

problema de programacgao nao-linear (nonlinear programming — NPL).

Em continuidade ao desenvolvimento da técnica CHA, em [RGR07] a mesma é
apresentada usando um modelo AC para a solugido do problema PET estatico.
A metodologia inclui o problema de alocacdo de poténcia reativa na resolugao
do problema PET. Ao final de um processo iterativo, também é verificada a
possibilidade da retirada de fontes reativas excedentes. Contudo, o CHA nao
garante que sejam encontrados planos 6timos para o problema PET e sim

solucdes de boa qualidade.

De acordo com os trabalhos desenvolvidos usando os modelos heuristicos,
nota-se que os mesmos representam uma melhor alternativa aos modelos
classicos, por utilizar sensibilidades para a definicdo de reforcos e tratar a nao-
linearidade do problema através da consideracdo dos subproblemas de

investimento e operacdo. Como as sensibilidades consistem de informacdes
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locais, os modelos heuristicos possuem dificuldade para identificar as melhores

solugdes para o problema, apesar de encontrarem solug¢des de boa qualidade.

Portanto, ainda se trata de um grande desafio desenvolver modelos heuristicos
que resolvam de forma eficiente o problema PET, principalmente quando uma
abordagem dinamica (objeto de estudo neste trabalho) e sistemas de grande
porte sao considerados, devido ao elevado nivel combinatorio existente. Modelos
metaheuristicos sdo mais indicados ja que sdo capazes de encontrar solugdes

de melhor qualidade a um menor esforgco computacional.

1.2.1.3 Modelos Metaheuristicos

Modelos metaheuristicos tém se tornado uma alternativa em relagao aos demais
modelos. Estes novos algoritmos utilizam técnicas de otimizagdo que, passo a
passo, realizam um processo de geragao, avaliagdo e selegcdo de alternativas
para a alocagao de novos reforgos. Na avaliagédo, a fungéo objetivo pode incluir
critérios como custos de investimento, operacdo e manutencdo, custos de
interrupgao de energia, etc. Estes modelos s&do mais atrativos, pois podem obter
boas (i.e. economicamente competitivas) solu¢des factiveis a um custo
computacional aceitavel. Ao mesmo tempo o processo de otimizagdo pode
utilizar estratégias que procuram evitar o aprisionamento em vales da fungéo

objetivo e, consequentemente, reduzir o risco de obtenc¢ao de 6timos locais.

Uma infinidade de técnicas de otimizagdo baseadas em metaheuristicas tem
sido utilizada na solugdo do problema PET, como o Recozimento Simulado
(Simulated Annealing — SA) [RGM96, GAMR97], GA [RPCS96, GMR98a,
GS01, DY02], TS [WC97, GRMO00, SOOBO01], Programagao Evolucionaria
(Evolutionary Programming — EP) [CN99], Procedimento de Busca Adaptativa
Aleatoria Gulosa (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure — GRASP)
[BOAO1, FBRFO05], Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm
Optimization — PSO) [SRC02, YHJX05], ES [LSRMSR06, MSLRSRO07], ACO
[RO6, RLMSR06, RLMO08], Evolucao Diferencial (Differential Evolution — DE)
[DLLWO6, STIS07], Otimizagao Ordinal (Ordinal Optimization — OO) [XZWO07] e
Busca Dispersa (Scatter Search — SS) [MS07].
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A seguir sera apresentado um levantamento histérico, o qual seguira a ordem
estabelecida pela primeira aplicagcao destas metaheuristicas na resolucéo do

problema PET.

e Recozimento Simulado (Simulated Annealing — SA)

No momento em que modelos baseados em metaheuristicas despontavam
como novas ferramentas para a solugédo do problema PET, a técnica SA, a qual
simula o processo fisico de solidificacdo e formacao de cristais perfeitos, teve
uma relativa aceitagédo com a publicagdo de alguns artigos [RGM96, GAMR97].
No entanto, o seu baixo desempenho, quando comparado ao GA e TS, em
relacdo as qualidades dos planos obtidos e esforco computacional
comprometeram a continuidade de seus estudos nos anos seguintes [GMR98b,
MSO01, MIO7]. Neste periodo somente dois novos trabalhos foram dedicados a
solucéo do problema PET [BS03, BS05].

Em [BSO03], o modelo proposto baseado na metaheuristica SA se dedica a
abordagem dindmica do problema PET. Para a avaliagdo dos planos
candidatos é utilizado um PL baseado no fluxo DC que inclui um processo
iterativo para o calculo de perdas ativas no sistema. Estas perdas sao
representadas como cargas nas barras extremas de cada ramo. Como objetivo,
o SA procura minimizar os custos de operacdo e investimento, e uma vez
definido o plano de expansao, os pre¢os marginais nodais de longo prazo e a
remuneragao marginal correspondente sao obtidos. Ao final, torna-se possivel

definir adequadamente as tarifas para o uso da rede de transmisséo.

Em continuidade ao trabalho [BS03], a referéncia [BS05] inclui na fungéo objetivo
o indice de confiabilidade conhecido por Energia Esperada Nao-Suprida
(Expected Energy Not-Supplied — EENS) calculado usando uma simulacéo
Monte Carlo pseudo-cronolégica [LMMBOOQ]. Portanto, trata-se de um problema
multicritérios de dificil resolugcdo, principalmente por incluir indices de
confiabilidade como restricdo durante o processo de otimizacdo. Através de uma
metodologia interativa, sdo definidos, a priori pelo planejador, niveis aceitaveis

para o custo de investimento e EENS. Estes niveis podem ser alterados impondo
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uma melhoria ou degradagdao de um em relagéo ao outro até que o planejador
esteja satisfeito com a solugdo encontrada. A grande desvantagem deste
trabalho se refere ao elevado esfor¢co computacional necessario a analise de
confiabilidade, principalmente por adotar o modelo de simulagdo Monte Carlo
durante o processo de otimizacdo. Ademais, a metaheuristica SA nao tem sido a
mais indicada para a solugao do problema PET pelo seu fraco desempenho

computacional.

e Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms — GA)

Esta metaheuristica, a qual € baseada no processo de evolugdo natural das
especies, tem demonstrado uma grande habilidade para tratar problemas de
otimizagao inteiro-mista, ndo-convexos e nao-lineares tais como o problema PET.
Juntamente com o EP, ES e DE, o GA faz parte da classe dos Algoritmos

Evolucionarios (Evolutionary Algorithms — EA).

Em [Y01] é proposto um GA capaz de lidar com o problema PET considerando
tanto uma abordagem estatica como dinamica, cujo objetivo € minimizar os custos
de investimento, operagdo e manutengdo, e perdas de energia. Além disso, é
utilizado um modelo de fluxo AC com a possibilidade de redespacho das unidades
geradoras de forma a garantir que as restricdes operacionais e de seguranca do
sistema sejam atendidas. Testes sao realizados considerando um sistema de seis
barras e para um horizonte de planejamento dividido em apenas trés estagios, o
que nao prova a viabilidade da utilizagdo deste modelo em sistemas reais de
maior porte. Ademais, € permitido que circuitos existentes sejam removidos o que

nao consiste em uma operagdo comum em sistemas reais de poténcia.

Na referéncia [EGRO04], um eficiente GA é proposto para a resolucado do problema
PET com abordagem dinamica utilizando um modelo de fluxo DC. E utilizada uma
geragéao eficiente da populagao inicial através de modelos aproximados de fluxo
DC e usando CHA baseados em sensibilidades [G70, MSPCPP82, PP85]. Mais
uma vez populacdes iniciais de melhor qualidade proporcionam um melhor

desempenho do algoritmo como ja havia sido provado em [GMR98a, GMR98b].
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Em [SRRGMO05], é proposto um GA auxiliado por um modelo de fluxo DC para
resolver o problema PET com abordagem estatica. Restricbes de seguranca
envolvendo o critério deterministico “N-1" sdo consideradas. Em alguns
trabalhos [MSPCPP82, SSL89], primeiramente o processo de planejamento é
feito sem analise de seguranga. Numa segunda fase, reforgos sao adicionados
simulando a saida de cada circuito de uma lista de contingéncias. Neste
trabalho, o critério de segurancga € considerado como parte do problema PET, o
que proporciona solugdes diferentes de quando o problema é tratado em duas
fases. No entanto, principalmente para sistemas de médio e grande porte, 0
numero de avaliagbes pelo PL aumenta substancialmente como pode ser
comprovado nos resultados. Uma alternativa seria utilizar uma lista de
contingéncia que inclua somente os pontos de interesse. Ademais, a
construcao desta lista consiste de uma tarefa dificil, pois a medida que se
reforca a rede, os pontos criticos sao alterados e assim a lista também precisa

ser alterada.

Em [XDWO0G6], &€ proposto um novo modelo para o problema PET considerando
uma abordagem estatica. Com o advento da nova regulamentagao do setor de
energia, novos modelos para o problema PET tém sido propostos cujo objetivo
nao é somente minimizar os custos de investimentos, mas também minimizar
riscos e o impacto aos consumidores, além de maximizar o lucro e o beneficio
social dos projetos de expansado. Neste trabalho o objetivo é maximizar o
beneficio da expansao, o qual é definido pelo lucro esperado dos investimentos
feitos na rede de transmissdo e o custo de perdas de carga, sujeito as
restricdes financeiras e técnicas. A metaheuristica GA e um modelo de fluxo
DC séao utilizados para a evolugdo e avaliacdo dos planos de expansao
candidatos a serem selecionados. No entanto, este modelo de planejamento de
transmissao descentralizado, o qual considera uma maior dinamica quanto a
insergdo de novas unidades geradoras, ainda precisa ser aperfeicoado antes
de ser aceito como uma ferramenta usual, uma vez que proporciona uma maior
dificuldade para o planejamento da transmissao. Assim, o0 modelo centralizado
ainda tem recebido grande atencao devido a insuficiéncia de capacidade de

transmissao das grandes redes de poténcia.
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Ja em [RRSO07], € proposto um novo GA que possui algumas modificagbes em
relacdo aquele apresentado em [EGRO04], com o objetivo de melhorar o processo
de busca. Dentre elas destacam-se: a inicializacdo e criagdo de somente
individuos factiveis a partir de um melhoramento local das solugdes infactiveis
usando um CHA; e um aumento no controle de diversidade proporcionando uma
populagdo totalmente distinta que evolui através das geragbes. Estes fatos
contribuem para que o GA convirja usando um numero menor de PL e para uma

melhoria na qualidade do plano de expansao encontrado.

e Busca Tabu (Tabu Search —TS)

A metaheuristica TS também tem sido utilizada em varios trabalhos, a qual se
baseia em uma memdria adaptativa, representada por uma lista tabu, de forma

a garantir uma melhor exploragao do espago de busca.

Em [GMR98Db], é realizado uma comparacao das metaheuristicas SA, GAe TS
destacando suas principais qualidades, além de propor um novo modelo
hibrido baseado em TS, o qual possui algumas caracteristicas das outras duas
técnicas. Testes sao realizados considerando uma abordagem estéatica e
utilizando um modelo de fluxo DC. Resultados comprovam a superioridade do
modelo hibrido em relagao ao tempo computacional e a qualidade das solugcdes
encontradas. Contudo, deve-se salientar que o sucesso deste novo modelo
somente é alcangado quando sdo utilizados um mecanismo de reducédo
eficiente de vizinhanca das solugbes e um algoritmo para a definigdo das

solugdes iniciais.

Na referéncia [MS01], € utilizado um novo modelo baseado em um TS paralelo.
A estratégia usada visa decompor a vizinhanga da solugao atual em varias sub-
vizinhangas de forma a reduzir o esforco computacional. Adicionalmente,
também s&o consideradas listas tabu de diversos comprimentos permitindo que
a busca seja feita em uma regidao mais ampla do espaco e resultando em uma
melhoria da qualidade das solugcbes. O desempenho deste novo modelo é
comparado as metaheuristicas SA, GA e o TS tradicional na resolucdo do

problema PET com abordagem estatica. Resultados apontam a nova
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metodologia como vencedora tanto em relagdo ao esfor¢co computacional
quanto a qualidade das solu¢des encontradas. A desvantagem do modelo se
refere a codificagdo binaria utilizada, que em sistemas de grande porte pode

aumentar drasticamente o vetor solugédo do problema.

Com o intuito de reduzir ainda mais o tempo computacional dos modelos
baseados em TS, em [MIO7], € proposto um modelo hibrido entre aquele
desenvolvido em [MS01] e a metaheuristica OO. Neste trabalho, OO ¢ inserido
com o objetivo de reduzir o numero de solu¢des candidatas a serem analisadas
na vizinhanga. Esta selecdo é feita de forma probabilistica ao calcular um
subespaco do conjunto de solugbes factiveis na vizinhanga. De fato, os
resultados comprovam uma melhoria em relagdo ao esforgco computacional na
solucdo do problema PET com abordagem estatica. Porém, apesar da melhor
solugdo conhecida ser capturada, a qualidade das solu¢cdes encontradas é
levemente deteriorada quando comparada as metaheuristicas TS tradicional e
paralela. A justificativa da utilizacdo deste novo modelo recai sobre a aplicagéo
em sistemas de grande porte, onde o tempo computacional pode se tornar
proibitivo usando modelos tradicionais baseados em TS. Resta saber se o
comprometimento da qualidade das solugdes ndo sera maior em sistemas de

grandes dimensdes ao reduzir a dimenséo do espago de busca.

Em [LMRRO8], a metaheuristica TS é apresentada para a resolucdo de
problemas PET considerando sua natureza dindmica. Custos relacionados as
perdas Ohmicas e envolvendo o valor da confiabilidade também sao
considerados para a escolha dos melhores planos. Para a definicdo de planos
iniciais de melhor qualidade € utilizada uma fungdo gulosa baseada na
metaheuristica GRASP. A definicdo de um plano de boa qualidade como ponto
inicial das buscas pelo TS é essencial para a reducao de vizinhanca e para a
obtencao de melhores resultados. O modelo proposto € aplicado, com sucesso,
em dois sistemas de poténcia. Resultados apontam que, ao se incluir o custo
de perdas no processo de otimizagéo, e ainda, ao se assegurar um bom nivel
de confiabilidade, é possivel obter uma melhor continuidade de estudo apds o

horizonte de planejamento. Como desvantagem, a natureza dinamica do
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problema PET €& abordada através da solugdo de varios subproblemas
estaticos separadamente. Cabe ressaltar que, na presente tese de doutorado,
o objetivo é minimizar os custos em valor presente onde os estagios ao longo

do horizonte sdo considerados simultaneamente.

e Programacao Evolucionaria (Evolutionary Programming — EP)

Em [CN99], é proposto um modelo baseado na metaheuristica EP para a
resolugdo do problema PET considerando uma abordagem estatica. Esta
técnica também tem origem no processo natural de evolugao das espécies, no
entanto, diferentemente do GA, somente os operadores de mutacao e selegao
sdo utilizados. O objetivo neste trabalho € encontrar o melhor plano de
expansado minimizando custos de investimentos e operacionais, e o corte de
carga no sistema. Para a avaliagao das solugdes ¢é utilizado um PL que inclui o
modelo de fluxo DC. A eficiéncia desta técnica € comprovada ao compararem-
se os resultados apresentados em [GMR98b] que utiliza as metaheuristicas
SA, GA e um modelo hibrido baseado em TS. O numero de PL necessarios
para se obter a melhor solugao conhecida é bastante reduzido. Estudos séo
realizados em um sistema com seis barras e um sistema real mexicano. Cabe
ressaltar que um menor esforgo computacional é obtido se um conjunto de

solugdes iniciais é definido de forma nao-aleatodria.

e Procedimento de Busca Adaptativa Aleatéria Gulosa (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP)

Em [BOAO1], a técnica denominada GRASP ¢é apresentada, a qual € composta
de duas fases. A primeira é responsavel pela constru¢cao de solucdes viaveis
para o problema. Estas solugdes sédo obtidas utilizando uma funcdo gulosa
(greedy function), a qual permite criar uma lista dos melhores pontos para
adicao de reforgcos. Na fase seguinte, é feita uma busca local na vizinhanga
visando o aprimoramento da solugdo obtida na fase de construgdo, a qual é
baseada em trocas de reforcos. Estudos sao realizados utilizando os sistemas

Sul e Sul-Sudeste Brasileiros considerando uma abordagem estatica.



CAPITULO 1 - INTRODUGAO 17

Na referéncia [FBRFO05], um conceito generalizado de GRASP ¢é utilizado
juntamente com a técnica conhecida por Path Relinking com o objetivo de
explorar diferentes trajetorias entre duas solugdes de alta qualidade previamente
encontradas. Isto é feito identificando diferentes pontos que receberam reforgos
entre estas duas solugdes. Entdo sao realizadas operacoes de retirada e adigao
de reforgcos baseado em uma funcao gulosa de forma a realizar uma busca na
vizinhanga das mesmas. Resultados sdo apresentados utilizando os mesmos
sistemas Sul e Sul-Sudeste Brasileiros em [BOAO1], com destaque para uma
melhoria da solugdo encontrada para o sistema Sul-Sudeste. Apesar dos
resultados promissores em ambos os trabalhos, uma melhor avaliagao deve ser

feita no tratamento do problema PET com abordagem dinamica.

e Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization — PSO)

Dentre as metaheuristicas que compartiiham da Inteligéncia de Enxame ou
Coletiva (Swarm Intelligence — Sl), a técnica PSO tem sido utilizada em alguns
trabalhos na resolugdo do problema PET. Esta metaheuristica € baseada no
comportamento de véo de bando de passaros, onde embora cada passaro
aparentemente movimente de forma independente, observa-se a existéncia de

alguma forma de informagao que € compartilhada entre os membros do bando.

Em [SRCO02], pela primeira vez o PSO ¢ utilizado para a resolugéo do problema
PET. Neste trabalho, é considerada uma abordagem estatica cujo modelo de
avaliagao da rede utiliza o fluxo AC. A funcao obijetivo visa minimizar os custos
de investimento e perdas em linhas e equipamentos e maximizar a receita
bruta do uso da rede. Apesar de utilizar um modelo bem detalhado, o estudo é
feito em um sistema de pequena dimensao. Ademais, aspectos relacionados a
perda de convergéncia em sistemas de maior porte ainda merecem ser

discutidos para a verificagdo da viabilidade da metodologia proposta.

Em [YHJX05], a metaheuristica PSO é usada para a resolugao do problema
PET com abordagem dindmica, o qual inclui restricbes de seguranca baseadas
no critério deterministico “N-1”. A analise dos planos candidatos ¢é feita

utiizando um modelo de fluxo DC cujo PL visa minimizar os custos de
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investimentos em linhas e transformadores e uma penalidade por nao
satisfazer as restricbes de seguranga. A metaheuristica PSO é melhorada de
forma a permitir que parte das particulas sofra mutagdes apds um determinado
numero de iteragdes. Adicionalmente, uma mutagao € aplicada ao melhor plano
encontrado no final do processo na tentativa de melhorar o resultado. Quanto
ao critério “N-1", o mesmo € considerado somente para a melhor solugao
encontrada ao final de cada iteracdo, de modo a reduzir o esforgo
computacional. Contudo, os resultados surpreendem de forma negativa, pois a
taxa de sucesso para encontrar o melhor plano conhecido € de apenas 20%

para o PSO tradicional e 32% para a metodologia proposta.

Em [JCYZ07] também é utilizada a metaheuristica PSO para o problema
PET com abordagem estatica. O objetivo neste trabalho é minimizar os
custos de investimentos e perdas de poténcia ativa além de inserir uma
penalidade para a violacao de fluxos e conectividade da rede. O modelo de
fluxo DC é considerado para a avaliagao dos planos candidatos. Um estudo
comparativo € apresentado utilizando as metaheuristicas PSO, GA e ACO.
De acordo com os resultados, PSO e GA obtiveram um melhor desempenho
para encontrar o melhor plano em ambos os sistemas. Contudo, o ACO teve
uma velocidade de convergéncia maior, com um pequeno comprometimento
no desempenho para se obter o melhor plano conhecido. Uma maior
credibilidade seria dada ao estudo comparativo, se fosse considerada uma
abordagem dinamica para o problema PET. Neste caso, o espag¢o de busca
aumentaria e uma melhor avaliagdo seria feita em termos das dificuldades

encontradas por cada técnica de otimizacao.

Recentemente em [YGDO08], foi proposto um novo modelo para a resolugao do
problema PET, no qual sdo considerados o efeito de crescimento de carga
durante cada estagio do horizonte e o aumento do custo de construgao de
reforcos no futuro. Um fluxo DC é usado para a avaliagado das solugdes e a
metaheuristica PSO aliada a uma otimizagcdo de chaos sao utilizadas como
ferramentas de otimizacdo. A otimizagdo de chaos é considerada na

construgcao de melhores particulas que devem fazer parte da populagao inicial.
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O estudo considera uma abordagem dindmica com o objetivo de minimizar os
custos de investimentos. A metodologia proposta é deficiente ao néo
considerar um modelo que também vise minimizar as perdas Ohmicas e

atender aos critérios de seguranga como o “N-1” ou indices de confiabilidade.

e Estratégias de Evolucio (Evolution Strategies — ES)

Em [LSRMSRO06], pela primeira vez a metaheuristica ES é aplicada ao problema
PET. O ES, ao contrario da maioria dos GA, utiliza uma codificagao real, e ndo
binaria, para os reforcos adicionados em cada ramo do sistema. Além disso,
somente os mecanismos de mutacao e sele¢do sao usados como operadores de
busca. Esta metaheuristica € muito semelhante ao EP diferenciando desta
somente pela forma como € aplicado o operador de mutacao. Nesta referéncia,
aliado ao ES, uma fungao gulosa proposta em [BOAO1] também é utilizada para
a definicdo de uma populacéo inicial de melhor qualidade, cujo objetivo é
melhorar o resultado final do processo de otimizac&o. Este trabalho utiliza uma
abordagem dindmica onde se deseja minimizar os custos de investimento em
um primeiro momento. Ao encontrar um conjunto de planos candidatos que
satisfazem as condi¢des operacionais, uma analise de confiabilidade é realizada.
Assim, ao final, a metodologia visa também minimizar o custo de interrupgéo de
energia (Loss of Load Cost — LOLC) [WB93, LMMBO00, ML04].

Em continuidade ao trabalho anterior, em [MSLRSRO07] é proposta uma nova
metodologia baseada na metaheuristica ES onde também ¢ incluida, na funcéo
objetivo, a minimizagao do custo de perdas 6hmicas do sistema. Ao mensurar as
perdas ativas e representa-las como cargas, o numero de reforgos necessarios €
acrescido e, consequientemente, o custo de investimentos. Os resultados obtidos
apontam que € possivel obter uma melhor continuidade do plano apds o

horizonte de planejamento ao incluir perdas e o custo de interrupgéo de energia.

e Otimizacao por Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization — ACQO)

A metaheuristica ACO também faz parte do grupo Sl, uma vez que as formigas
se comunicam através de rastros de feromonio depositados no solo, na tentativa

de encontrar o menor caminho entre seu ninho e uma fonte de alimentos.
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O algoritmo de Sistema de Coldnia de Formigas (Ant Colony System — ACS), o
qual consiste num dos mais eficientes e utilizados dentro do grupo de
algoritmos da metaheuristica ACO, foi utilizado primeiramente em [RLMSRO06]
na solucdo do problema PET com abordagem estatica. Neste trabalho,
destaque é dado a definicdo da fungao heuristica responsavel por guiar as
buscas das formigas para as melhores regides do espago. Novamente, como ja
comentado em outros trabalhos, uma funcédo que utiliza conceitos relacionados
a fungdo gulosa apresentada em [BOAO1] e custos de investimentos de
reforcos, contribuiu para um melhor desempenho da metaheuristica. A
avaliagao dos planos candidatos utiliza um PL baseado em um modelo de fluxo

DC cujo objetivo € minimizar o custo de investimentos.

As referéncias [R06, RLM08] complementam o trabalho anterior, sendo que o
trabalho [RO6] traz o estado da arte de inumeros algoritmos desenvolvidos
baseados em ACO. Um estudo detalhado de ajustes de parametros €
apresentado e verifica-se que 0s mesmos nao precisam ser alterados no
estudo de diferentes sistemas, o que comprova a robustez do algoritmo
proposto. Resultados s&o apresentados considerando as abordagens estatica e
dindmica e destacando a importancia da inclusdo do custo de perdas 6hmicas
na fungdo objetivo. Em [RLMO08], uma analise de confiabilidade é realizada

dentre os melhores planos selecionados pelo processo de otimizagao.

A referéncia [LSMRRSO08] traz um trabalho comparativo entre o desempenho
das metaheuristicas ES, TS e ACO desenvolvidas em trabalhos anteriores [R06,
MSLRSR07, LMRR08, RLMO08] considerando uma abordagem dindmica. A
avaliagdo dos planos candidatos é feita utilizando um modelo de fluxo DC. Para
a definicdo dos planos iniciais nas metaheuristicas ES e TS e como fungao
heuristica no ACO, é utilizada uma fungao gulosa, baseada em [BOAO1]. Depois
de encontrados os melhores planos de expansao que minimizam os custos de
investimento e perdas ativas, um estudo de confiabilidade é realizado para
auxiliar a tomada de decis&o. Ao final, o melhor plano escolhido deve minimizar
os custos de investimento, perdas 6hmicas e interrupgao de energia medida pelo
indice LOLC. Resultados indicam um melhor desempenho do ACO e ES quanto

a qualidade das solugdes, enquanto que o esforgco computacional € menor para
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o0 ACO e TS. Contudo, um estudo mais detalhado merece ser realizado para
uma melhor visdo do desempenho destas e outras técnicas de otimizagcao, o

qual sera apresentado no Capitulo 3 desta tese.

e Evolucao Diferencial (Differential Evolution — DE)

Outro exemplo da classe EA, se refere a metaheuristica DE. Em [DLLWO06],
esta técnica de otimizagdo é utilizada para a resolugdo do problema PET
considerando uma abordagem estatica. A fungdo objetivo visa minimizar o
custo de investimento, a EENS, o bem estar social que envolve as perdas
econdmicas de consumidores e a flexibilidade de expanséo do sistema em se
readaptar de acordo com diferentes cenarios de carga. Um modelo de fluxo AC
€ usado para a avaliagdo dos planos candidatos. Apesar da metodologia
proposta tratar de critérios multi-objetivos, pouca atengcdo é dada as
dificuldades possivelmente encontradas para resolver este problema,
principalmente quanto a avaliacdo de indices de confiabilidade. Parte do
trabalho se dedica ao estudo comparativo entre diferentes mecanismos de

mutacgao existentes e também ao utilizar as metaheuristicas GA e ES.

Na referéncia [STIS07], a metaheuristica DE é novamente utilizada. A fungéo
objetivo neste trabalho consiste em minimizar apenas o custo de investimentos de
reforcos considerando uma abordagem dindmica. A metodologia inclui 0 modelo
de fluxo DC sem permitir que haja um redespacho de poténcia entre os geradores.
Ao final, uma comparacdo de desempenho é feita entre o DE e um GA
convencional destacando um melhor resultado da metodologia proposta. Trata-se
de uma aplicagdo interessante, mas aspectos relacionados a seguranga do

sistema bem como a inclusdo do custo de perdas ativas ndo sdo considerados.

e Otimizacio Ordinal (Ordinal Optimization — OO)

A metaheuristica conhecida por OO é utilizada em [XZWO07] para a resolucéo do
problema PET com abordagem dinamica. Neste trabalho o objetivo € minimizar
os custos de investimento, de produgao de energia e perdas de carga baseado

no indice LOLC. A metodologia em si n&o visa apresentar um modelo ideal para
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a resolucdo do problema e sim demonstrar que a técnica OO é eficaz em
selecionar um subconjunto de solugcbes do espago de estados, no qual, boas
solugdes podem ser encontradas. A técnica n&o garante que o melhor plano de
expansao seja encontrado, mas permite encontrar um conjunto de boas
solucbes com uma determinada probabilidade. Um sistema de seis barras,
dividido em cinco estagios ao longo do horizonte, é usado como estudo de caso.
Como a aplicagéo desta técnica ao problema PET ainda é insipiente, resta saber
0 seu desempenho comparado ao uso de metaheuristicas habitualmente
utiizadas para a resolucdo do problema PET. No minimo, esta técnica
demonstra ser interessante para a reducao de solugbes a serem analisadas em

uma vizinhanga como ja foi proposto em [MIO7].

e Busca Dispersa (Scatter Search — SS)

Na referéncia [MS07], é proposta a metaheuristica SS para a resolugdo do
problema PET com abordagem estatica. Esta técnica de otimizagdo tem como
caracteristica criar um conjunto inicial de boas solugdes onde a similaridade
entre as mesmas procura ser evitado. Adicionalmente, este trabalho utiliza um
GA aliado a uma busca local para auxiliar na identificagdo de melhores
solugdes para o problema. Uma comparagao em termos da qualidade das
solucbes e esforco computacional é feita entre o método proposto e as
metaheuristicas SA, GA, TS e GA com busca local. Resultados apontam a
metodologia desenvolvida como aquela de melhor desempenho. Contudo, o
estudo comparativo parece ser tendencioso, uma vez que uma populagdo de
boa qualidade e diversificada, a qual tem sido essencial para um melhor
desempenho em varios trabalhos [GMR98b, CN99, BOAO1, EGR04, RRSO07,
LSMRRSO08], foi considerada somente para a metodologia proposta. Em [S07],
também é realizado um estudo comparativo e a metaheuristica SS € superada

por outras tais como o TS e 0 ES.

Ao final desta secdo, pode-se concluir que de fato as técnicas de otimizagao
baseadas em metaheuristicas tém sido amplamente utilizadas na resolugéo do
problema PET. Entretanto, os trabalhos ndo tém se dedicado a um estudo

minucioso comparando o desempenho destas ferramentas. Quando este tipo
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de analise é apresentado, nota-se que uma atengcdo maior € dada a técnica
que esta sendo proposta em detrimento as demais. Portanto, um dos objetivos
deste trabalho € apresentar um estudo detalhado de varias metaheuristicas e

ao final indicar as mais adequadas ao problema PET.

1.2.2 Modelos de Representacédo de Sistemas de Poténcia

1.2.2.1 Modelos Lineares

Grande parte dos trabalhos desenvolvidos para a resolugao de problemas PET
utiliza modelos lineares para a representacdo e avaliacdo dos planos de
expansao, como se observa na Secao 1.2.1. Em [RMGHO02], sdo apresentados
quatro modelos lineares: modelo de transportes (fransportation model), modelo
hibrido (hybrid model), modelo disjunto (disjunctive model) e o modelo DC (DC

model).

O modelo de transportes € uma simplificacdo do modelo de fluxo DC, onde as
restricbes nao-lineares, isto €, aquelas que envolvem o produto matricial entre os
circuitos da rede e as aberturas angulares sdo desconsideradas. Normalmente,
este problema é mais facil de ser resolvido, contudo um plano escolhido por este
modelo pode nao ser factivel numa analise pelo modelo de fluxo DC. Devido a
esta simplificacdo, o modelo de transportes, bem como os modelos hibridos e
disjuntos, tem sido utilizado em muitos trabalhos na definicao de planos iniciais
candidatos. Estes geralmente compdem a populacéo inicial de forma a melhorar

o desempenho da aplicacdo de metaheuristicas.

Os modelos hibridos combinam caracteristicas do modelo DC e do modelo de
transportes. O mais comum considera a restricdo de balangco de fluxo de
poténcia valida para todos os ndos da rede de transmissdo, enquanto as

restrigdes nao-lineares sdo consideradas somente para os circuitos ja existentes.

O modelo disjunto € 0 menos usado entre todos, pois considera uma formulagéo
binaria para os reforcos a serem selecionados. O aumento no numero de

variaveis do problema é tido como a principal desvantagem deste modelo.
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Alguns modelos de fluxo DC ainda incluem técnicas para a estimacgédo de
perdas 6hmicas no sistema. Estes modelos sdo mais completos e, embora as
perdas sejam aproximadas, os planos de expansao encontrados sao
geralmente mais robustos numa analise AC do que aqueles provenientes de
um estudo incluindo o modelo DC convencional. As perdas de poténcia ativa
sao estimadas e posteriormente sado representadas como cargas nas

extremidades dos respectivos ramos do sistema de transmissao.

As seguintes desvantagens podem ser citadas em relagdo a utilizagdo do
modelo de fluxo DC convencional: separagdao do problema de alocagcdo de
poténcia reativa, necessidade de se reforgar o plano quando uma operagao com
o modelo AC é considerada, e finalmente, a dificuldade em considerar as perdas
ativas. Contudo, as duas ultimas desvantagens sado parcialmente atendidas ao

utilizar um modelo de fluxo DC com consideragao de perdas ativas.

Portanto, apesar do modelo de fluxo DC nao considerar o comportamento de
tensdo e reativos, o mesmo tem sido o mais aceito numa primeira fase do
processo de planejamento, principalmente devido a complexidade e dimensé&o
do problema a ser resolvido. Assim, no presente trabalho sera utilizado um
modelo de fluxo DC com consideragao de perdas ativas no sistema. Conhecidos
os melhores planos de expanséo, os mesmos poderao ser reavaliados incluindo

outras restricdes operacionais tratadas pela utilizagdo de um fluxo AC.

1.2.2.2 Modelos Nao-Lineares

O uso de modelos n&o-lineares (AC model) numa primeira fase do problema PET,
isto €, como parte do processo de otimizagao, ainda € incipiente, sendo poucos
trabalhos a considerar o assunto [YH89, Y01, SRC02, DLLWO06, RGRO07]. Dentre
suas vantagens podem ser citadas: eficiente alocagao de reforgos, calculo preciso
de perdas do sistema e incorporagao da operacao de equipamentos nao-lineares.
No entanto, o modelo AC tem como desvantagem a dificuldade em ser adequado
a uma eficiente técnica de otimizagao para a resolugéo do problema PET, ja que
se trata de um problema n&o-convexo e, assim, os métodos n&o-lineares (e.g.

Newton) podem n&o apresentar convergéncia para uma dada configuragao.
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Portanto, a utilizagdo deste modelo ainda parece ser inviavel se uma abordagem
dindmica e/ou incertezas sao consideradas na resolugdo do problema PET,
principalmente para sistemas de grande porte. Sua viabilidade, acredita-se, fica
condicionada a uma segunda fase do processo de planejamento quando se

procura avaliar os planos obtidos pelo processo de otimizacéao.

1.2.3 Linhas de Abordagem

1.2.3.1 Planejamento Estatico

A abordagem estatica consiste em definir, para um determinado horizonte do
planejamento, a localizagdo e o numero de refor¢cos necessarios a expansao do
sistema sem se preocupar com o aspecto temporal de adicdo dos mesmos. A
grande maioria dos trabalhos existentes na literatura, como pdde ser visto na
Seg¢ao 1.2.1, se destina a esta linha de abordagem principalmente por
apresentar um nivel de complexidade menor do que a abordagem dinamica.
Assim, é possivel realizar estudos incluindo varios tipos de incertezas externas
e desenvolver novos modelos que visem ndao somente minimizar custos de
investimentos, mas também custos relacionados a estas incertezas

caracterizando o processo de otimizagcdo como um problema de multicritérios.

1.2.3.2 Planejamento Dinamico

Na abordagem dindmica, além de definir a localizacédo € o numero de reforgos
necessarios, a evolugao temporal destas decisdes também € considerada. Nesta
abordagem o tamanho e o nivel de complexidade dos sistemas proporcionam
um numero muito grande de variaveis e restricbes a serem consideradas
exigindo um maior esfor¢o computacional para se encontrar os melhores planos.
Uma pequena parcela dos trabalhos encontrados na literatura se dedica a esta
linha de abordagem. Quando considerada, aspectos relacionados a incertezas
dificilmente séo tratados e muitas vezes simplificados. Poucos trabalhos incluem

estudo de incertezas a abordagem dinamica.

Nao ha duvida de que a abordagem dinamica, cujo objetivo é minimizar os

custos em valor presente da fungao objetivo, proporciona melhores resultados do



CAPITULO 1 - INTRODUGAO 26

que quando varios subproblemas estaticos sao resolvidos com este objetivo
[EGRO04]. Em alguns trabalhos [LSRMSR06, R06, MSLRSRO07, S07, LMRRO08,
RLMO08, LSMRRSO08], apesar da abordagem dindmica ser considerada pela
resolucdo de varios subproblemas estaticos, a metodologia desenvolvida
proporciona bons resultados ao considerar varias ordens de prioridade de
avaliagao dos estagios. Assim, é possivel dar uma maior prioridade aos estagios
mais relevantes, ou seja, aqueles nos quais importantes unidades de geragéo ou
novos pontos de carga serdo inseridos no sistema. No entanto, um modelo que
procure otimizar toda a sequéncia de investimentos ainda parece ser a opcao

mais aceitavel a ser utilizada, o qual sera considerado neste trabalho.

1.2.3.3 Planejamento Deterministico

Os modelos deterministicos tém como objetivo definir alternativas de expanséo
que minimizem os investimentos e o corte de carga para a condigdo da rede
intacta e mediante critérios conhecidos como “N-1" ou “N-2”. Aspectos
relacionados as incertezas sdo negligenciados ou muito simplificados.
Ademais, estes modelos deterministicos podem ser muito importantes numa
etapa inicial do planejamento, tendo a finalidade de reduzir o numero de

alternativas a serem avaliadas por modelos mais completos.

Os principais modelos deterministicos utilizados ao longo das ultimas trés
décadas podem ser classificados mediante as técnicas de otimizacao
utilizadas: classicas, heuristicas e metaheuristicas. Inumeras referéncias foram
apresentadas na Secdo 1.2.1, dentre as quais a grande maioria se refere a
esta abordagem. Entre estes trabalhos, a maior parte se dedica a abordagem
deterministica considerando somente o ambito da rede intacta para a proposta
de seus planos de expansdo. Somente uma pequena parte [MSPCPP82,
SSL89, RPCS96, SRRGMO05, YHJX05, TGSO08] inclui o critério deterministico
“N-1". A grande dificuldade da inclusdo deste critério nos modelos diz respeito
ao elevado esforgco computacional necessario para se avaliar os planos de
expansao candidatos mediante a auséncia de qualquer um dos equipamentos

do sistema de transmisséao.
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Uma das estratégias adotadas para a redugcdo deste esforgo consiste em
aplicar o critério, baseado em uma lista de contingéncias, somente aos
melhores planos encontrados numa primeira fase, que satisfazem o critério da
rede intacta [MSPCPP82, SSL89, YHJX05]. Contudo, ndo se pode garantir que
os planos finais, apds incluida a restricdo de seguranga, se referem as

melhores alternativas de expansao para o sistema estudado.

A consideragao de uma lista de contingéncias que inclua todos os equipamentos
pode ser tornar inviavel para sistemas de grande porte. Portanto, deve-se criar
uma lista que possua somente os equipamentos mais criticos para o sistema.
Contudo, é dificil criar uma lista que inclua somente estes equipamentos, ja que
os mesmos podem ser diferentes para as diversas configuragbes da rede
definida pelos planos candidatos. Quando a abordagem dinémica é tratada, este
problema se torna ainda maior, pois a criagao de listas deve considerar as novas

condigdes de carga e geracgao para cada horizonte do planejamento.

Uma segunda estratégia consiste em incluir o critério “N-1" como parte do
problema, isto €&, durante a criagdo dos planos candidatos [RPCS96,
SRRGMO05, TGSO08]. A consideracao de restricbes de seguranga como parte do
problema proporciona solugdes diferentes de quando o problema é tratado em
duas fases. No entanto, principalmente para sistemas de médio e grande porte,
torna-se inviavel a utilizagdo desta metodologia uma vez que o numero de
avaliagbes pelo PL aumenta substancialmente. Ademais, esta estratégia
enfrenta 0 mesmo problema, para a criacdo de listas de contingéncias,

comentado no paragrafo anterior.

Portanto, o beneficio de se usar o critério “N-1”, baseado em uma lista de
contingéncias, esta relacionado a encontrar uma rede de transmissdo mais
robusta, a qual ndo se refere a um plano 6timo, ja que as listas de
contingéncias podem sofrer alteracbes na consideracdo de diferentes planos
de expansao. A solugao para este problema seria definir uma area de interesse
onde o critério “N-1" deva ser respeitado, resultando em um menor numero de

contingéncias a ser considerado para cada plano de expansao candidato.
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Outra forma de se atender restrigdes de seguranga no estudo do problema PET
€ analisar indices de confiabilidade do sistema baseados nas indisponibilidades
dos equipamentos, ou seja, trata-se de uma abordagem nao-deterministica,
pois considera a modelagem de incertezas internas. Na proxima segédo €

apresentado um levantamento historico considerando estas incertezas.

1.2.3.4 Planejamento N&o-deterministico: Incertezas Internas

Numa abordagem n&o-deterministica que considere incertezas internas, o
problema PET tem por objetivo minimizar os custos de investimento e de
produgdo requeridos para o atendimento da carga futura atendendo a um
determinado nivel de confiabilidade estabelecido por indices como o Corte de

Carga Esperado (Loss of Load Expectation — LOLE).

Em alguns trabalhos, os investimentos relacionados a melhoria da confiabilidade
do servigo prestado sdo explicitamente avaliados em relacdo aos seus custos e
beneficios econdmicos [BSS88, WB93, B04]. No entanto, pesa contra estes
artigos, a adogao de aproximagdes quanto ao calculo do valor da confiabilidade.
Tais aproximacoes se referem a simplificagdes na utilizacdo do custo unitario de
interrupgao de energia e incapacidade dos modelos de avaliagdo da confiabilidade

em representar a evolugao cronoldgica de cada interrupgao.

Em geral, os trabalhos que consideram as incertezas internas fazem uso de
funcdes de avaliagao do sistema que apresentam um alto custo computacional.
Por esta raz&o, o numero de alternativas ndo pode ser elevado, principalmente
para a abordagem dinamica. Neste caso, técnicas de otimizagdo, quando
empregadas, sdo bem simples, fazendo uso de arvores de expanséao truncadas

[MLO4], ou de técnicas de decomposicao interativa [SB95, B04].

O trabalho [SB95] desenvolve um modelo automatico para o planejamento
probabilistico de sistemas de geracao e transmissao sob a abordagem estatica.
O modelo computacional proposto faz uso da técnica de analise
custo/beneficio, levando em consideragdo os custos de investimentos, de

operagédo e de interrupcdo de energia. O problema de otimizagdo € tratado
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através de programacao nao-linear inteiro-mista, sendo utilizado o modelo de
fluxo AC para a representacdo da rede. A Decomposicdo de Benders é
utilizada para desacoplar os subproblemas investimento e operacédo. Tendo em
vista o esforgo computacional necessario a avaliagado dos custos de operagao e
de interrupcéo, varias simplificagbes (custo unitario de interrupgdo constante,
apenas dois niveis diarios de carga e uma lista reduzida de contingéncias)
foram aplicadas ao problema. Tais simplificacbes alteram sobremaneira os
valores esperados dos custos de interrupcao e de operagcado, comprometendo a

qualidade dos planos de expansao encontrados.

O trabalho [MLO04] aborda o problema de planejamento composto de geracéo e
transmiss&o considerando uma abordagem dinamica. E proposto um modelo de
planejamento dedicado a inclusdo do valor da confiabilidade, expresso em termos
do indice LOLC, na fungdo objetivo do problema. Para viabilizar a avaliagao
rigorosa dos custos de producgdo e de interrupgdo de energia, € desenvolvido um
processo de planejamento dividido em quatro etapas. Nas etapas iniciais s&o
utiizados modelos de avaliagcdo mais simples e velozes, sendo descartadas
diversas alternativas de expansdo com base no valor da EENS. A medida que o
processo evolui sdo utilizados modelos mais complexos. Em todas as etapas do
planejamento sao utilizados critérios baseados na confiabilidade, evitando
degradacgdes na qualidade do atendimento aos consumidores. A cada ano do
planejamento, heuristicas s&do empregadas para restringir o crescimento ou

ramificacdo da arvore de alternativas de expansao do sistema.

A tese de doutorado [B04] propde uma metodologia para o planejamento da
expansdo de redes de transmissdo, de interligacdo entre subsistemas e de
suporte de reativos em derivagdo. A metodologia € baseada em heuristicas,
analises probabilisticas e decisdao multicritérios, englobando, além dos custos
de investimento e de perdas ativas, o valor da confiabilidade, os custos
marginais de confiabilidade, os custos de congestionamento e os custos
associados a penalidades por indisponibilidades dos equipamentos. Este
trabalho representa um importante passo para a incorporacao de critérios de

confiabilidade no planejamento de sistemas de transmissdao. No entanto, o
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valor da confiabilidade é avaliado de maneira simplificada, utilizando custos
unitarios de interrupgao fixos e considerando apenas as contingéncias mais

criticas, através do método de Enumeracgao de Estados.

Para que seja possivel uma avaliagédo precisa do custo de interrupgéo, o modelo
de planejamento adotado, especialmente no caso da abordagem dinémica, deve
fazer uso de técnicas de otimizagdo baseadas em metaheuristicas, a qual deve
dar um tratamento hierarquico para a avaliacdo da confiabilidade. Deste modo,
quando se tem um numero elevado de planos de expansdo no inicio do
processo, modelos simplificados devem ser utilizados como, por exemplo, a
Enumeragdo de Estados. Somente em uma fase posterior ao processo de
otimizacdo, quando os melhores planos de expansao s&o conhecidos, € que se
torna viavel a utilizagdo de modelos mais completos como, por exemplo, a

simulagéo Monte Carlo pseudo-cronolégica [LMMBOQ].

1.2.3.5 Planejamento Nao-deterministico: Incertezas Externas

Atualmente, o setor elétrico esta sendo submetido a mudangas no mundo inteiro.
Entre estas mudangas esta a nova regulamentagcdo do setor de geracédo de
energia elétrica, o livre acesso aos sistemas de transmissdo e distribuicao,
alteracbes na regulagdo econdmica, crescente preocupagdo com os impactos
ambientais da producdo e uso da eletricidade, e aumento da oposigao publica a
construgao de linhas de transmissao [CIGRE93]. Além disto, tém-se verificado
incertezas quanto: ao futuro crescimento da carga, a disponibilidade e precos
dos combustiveis e aos custos e tempos de construcdo de diferentes reforcos.
Para enfrentar esta realidade o modelo de atuagdo chamado Planejamento
Integrado de Recursos (Integrated Resource Planning - IRP) vem sendo
empregado [HG90, BSZ95a, BSZ95b]. O IRP avalia de forma consistente os
recursos do lado da demanda e os recursos de fornecimento objetivando atender

as necessidades dos consumidores ao menor custo econémico e social.

Para fazer frente as incertezas citadas anteriormente devem ser adotados planos
de expanséo flexiveis, capazes de adaptar o desenvolvimento planejado para o

sistema, de forma rapida e a custos razoaveis, mediante mudancgas nao
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previstas em relagcdo as condicbes presentes a época do planejamento
[CIGRE95]. Para este fim, sdao usados métodos como a técnica de cenarios e a
andlise via arvore de decisbes [GCCP93] para a obtengdo das chamadas
estratégias de expansdo. Apesar dos constantes progressos na capacidade de
desempenho dos computadores, a aplicagdo destes métodos € ainda muito
limitada. Em geral, os trabalhos divulgados analisam um numero muito reduzido
de cenarios, especialmente para o caso da transmissao [BCFL03, VMRDWO03], o

qual apresenta requisitos computacionais mais elevados.

O artigo [GCCP93], apesar de destinado ao planejamento da expansédo de
sistemas de geracdo, merece ser analisado, em funcdo de sua grande
relevancia. Nele, os autores apresentam uma metodologia que considera
incertezas presentes no crescimento da demanda, nos custos dos combustiveis,
no instante de entrada dos reforcos e em restricbes financeiras. A técnica de
cenarios e o critério da minimizacdo do maximo arrependimento, associado a

cada cenario, sao utilizados para a obtengcdo da melhor estratégia de expanséo.

No artigo [CIGRE93], sado apresentados resultados sobre a natureza das
incertezas que devem ser enfrentadas pelos planejadores, e sobre os
instrumentos que vém sendo empregados para o tratamento destas incertezas.
Em continuidade a este trabalho, na referéncia [CIGRE95], os resultados de uma
pesquisa sobre o estado da arte das ferramentas e métodos de planejamento
desenvolvidos para lidar com os conceitos de incerteza e de flexibilidade na
expansao de sistemas de poténcia sdo apresentados. Apds a definicido destes
conceitos sao destacadas as técnicas mais empregadas e/ou promissoras
(analise de cenarios, arvore de decisdes, programacao estocastica e ldgica
fuzzy). Também s&o discutidos os critérios mais utilizados para a selegédo de um
plano de expansao (custo esperado, minimizagdo do maximo arrependimento,

Laplace, Von Neumann-Morgenstern e Hurwicz).

Pensando em um ambiente de mercado competitivo, a referéncia [FHO3] propde
um novo modelo capaz de lidar com o aumento de incertezas na localizagdo e

dimensionamento dos parques geradores. Em consequéncia, as incertezas nos
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fluxos de poténcia da rede também aumentam, influenciando o planejamento de
sistemas de transmissdo. Ao final, um critério de decisdo baseado na técnica de
minimo-maximo arrependimento € usado para selecionar o plano que melhor se
adapta a todos os cenarios de despacho de geragao considerados. O estudo de
caso é feito considerando uma abordagem estatica e um modelo de fluxo DC.
Neste trabalho, ndo € dada atencao a técnica de otimizagao a ser utilizada para
o subproblema de definicdo dos planos de expansao candidatos, o qual pode ser
resolvido por modelos classicos de acordo com o artigo. No entanto, como ja
comentado, modelos baseados em metaheuristicas possuem maior habilidade
para resolver o problema PET, principalmente para sistemas de maiores

dimensdes e que consideram a abordagem dinamica.

Em [BBSS04], é proposta uma ferramenta probabilistica para calcular as fungdes
densidade de probabilidade dos precos nodais da cada barra. Para se obter estes
custos, um modelo de fluxo DC probabilistico € usado. Esta metodologia tem
como vantagens: facilitar a competicdo entre todos os participantes e permitir
acesso as geragdes mais baratas a todos os consumidores. O plano final deve ser
selecionado apds a avaliacdo de risco de todas as solugdes considerando os
custos de investimento, operagao, corte de carga, congestionamento, e o custo de
nao-confiabilidade do sistema no ambito da abordagem estatica. Incertezas
internas também s&o consideradas incluindo a disponibilidade de geradores,
sistema de transmisséo e nivel de carga. Um estudo de cenarios € realizado ao
tratar a modelagem de algumas incertezas externas como a inclusdo de novos
geradores e mudangca no patamar das cargas. Através de combinagdes de
cenarios e mediante os critérios adotados, a metodologia é capaz de encontrar um
bom plano de expanséao resultando em um baixo prego de energia e contribuindo

no aumento de competitividade do mercado.

A referéncia [BSBSP06] da continuidade ao trabalho anterior onde sua
contribuicdo € considerar o grau de importancia dos participantes no mercado
(consumidores, fornecedores de energia, operadores, proprietarios de redes e
reguladores) e o grau de importancia que os critérios de planejamento
(competicdo, confiabilidade, flexibilidade de operagédo, custo de expansdo de

transmissdo e impactos ambientais) tém para cada um deles. Estes graus de
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importancia juntamente com o grau de ocorréncia de possiveis cenarios futuros
sdo tratados como incertezas vagas e, portanto, técnicas baseadas em ldégica
fuzzy sao utlizadas como critério para a tomada de decisdo. De forma a
considerar incertezas aleatorias, ndo-aleatdrias e vagas, a metodologia consiste
de uma combinagdao de fluxo de poténcia o6timo probabilistico, técnicas de
cenarios e légica fuzzy. Estes novos modelos [BBSS04, BSBSP06] tém como
desvantagem o elevado custo computacional para estimar as fungdes densidade
de probabilidade dos pregcos marginais das barras. Por isto, o numero de

alternativas nao pode ser elevado de forma a reduzir o nimero de analises.

Observa-se, portanto, que um dos principais desafios para o planejador é a
identificacdo das incertezas mais relevantes, para que se possa dotar o
sistema de meios para supera-las. Em principio, as incertezas externas que
devem receber mais atengéo, no caso brasileiro, estdo associadas a projegéo
de carga de longo prazo, a localizagdo de novos produtores (geragéo

distribuida) e a configuragao futura do sistema elétrico.

1.3 CONCLUSOES

A maior parte dos trabalhos encontrados na literatura é dedicada ao planejamento
deterministico, sendo empregada uma grande diversidade de técnicas de
otimizagdo. Para viabilizar o emprego destas técnicas, o sistema é avaliado
através de modelos simplificados, baseados em fluxo DC. Em geral, somente os
custos de investimento sdo considerados na fungédo objetivo e as incertezas

(internas e externas) sao ignoradas ou modeladas de forma simplificada.

A resolugao do problema PET deve responder a trés questdes basicas: quais
reforcos sdo necessarios para atender o crescimento de consumo de energia
elétrica, e ainda, onde e quando eles serao alocados. Quando apenas incertezas
internas s&o consideradas, o objetivo se restringe a selecionar o plano de
expansao que melhor atende a demanda futura de carga com minimo custo e
maxima confiabilidade. Porém, ndo ha mais duvidas quanto a necessidade de se

considerar as incertezas externas. Deste modo, a obtencdo de planos de
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expansao mais flexiveis ou robustos, capazes de suportar os diferentes cenarios

futuros, representa a melhor estratégia.

A consideracdo de incertezas externas corresponde a uma tarefa
extremamente complexa, pois contribui consideravelmente para o aumento de
combinacdes de planos de expansdo. Outro aspecto complicador esta na
modelagem destas incertezas, principalmente quando ndo se pode buscar no
passado informacdes suficientes para extrapolar o seu comportamento futuro.
Neste caso, as incertezas externas podem ser representadas através de

técnicas de cenarios, arvore de decisdes e logica fuzzy.

Duas acgdes distintas devem ser tomadas para enfrentar os problemas acima: o
uso da experiéncia dos planejadores para reduzir a dimensao do problema, e a
utilizacao de algoritmos eficazes e computacionalmente eficientes na avaliagao
dos custos envolvidos. Deste modo, é possivel reduzir o volume de trabalho
dos planejadores, que poderdo dedicar a maior parte do seu tempo ao

monitoramento do processo e a tomada de decisdes.

Portanto, de acordo com o que foi exposto sobre o problema PET, pretende-se
neste trabalho, em um primeiro momento, apresentar um estudo comparativo
de varias técnicas de otimizacdo, baseadas em metaheuristicas, para a
resolugdo do problema PET considerando uma abordagem dinamica e
deterministica. Neste estudo, devem ser destacados os desempenhos destas
técnicas em relagao a qualidade dos planos de expansao encontrados e seus
respectivos esforcos computacionais. Ao final, as melhores técnicas de
otimizagdo devem ser indicadas. Esta analise corresponde a uma das

contribuigdes importantes deste trabalho.

Em seguida, uma discussdo sobre adocdo de critérios de seguranga
considerando o modelo deterministico “N-1” e métodos probabilisticos baseado
em indices de confiabilidade é abordada. Em consequéncia desta avaliagao, é
desenvolvida uma metodologia eficiente de analise de contingéncias
considerando a saida de até trés equipamentos simultaneamente (avaliagao de

terceira ordem) juntamente com a definicdo de indices de desempenho que
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podem ser usados como critérios de seguranca a serem atendidos pelo modelo
de otimizagao. A propria analise de contingéncias também pode ser utilizada
para a definigdo dos ramos elegiveis a receberem reforgos nos estudos de
planejamento numa etapa preliminar e durante o problema de otimizagdo. A
viabilidade da ferramenta desenvolvida € demonstrada através de aplicacdes

em varios sistemas de médio e grande porte.

1.4 ESTRUTURA DA TESE

Esta Tese de Doutorado é composta por seis capitulos, os quais sao descritos

de forma resumida conforme mostrado a seguir.

O presente capitulo teve como objetivo fazer um levantamento do estado da
arte do problema PET, bem como apresentar as razdes pelas quais se justifica
a aplicacdo de técnicas de otimizacdo baseadas em metaheuristicas e a
adocdo de tratamento de incertezas e de uma abordagem dinamica para a

resolucéo do problema.

O Capitulo 2 apresenta a formulagdo matematica do problema PET
considerando uma abordagem deterministica e dindmica bem como a

adequacao das metaheuristicas selecionadas para o problema.

No Capitulo 3, um estudo minucioso compara a qualidade das sequéncias
encontradas pelas técnicas de otimizagao e seu desempenho computacional para
a resolucao do problema PET. Adicionalmente, € comprovado o beneficio de se
usar um mecanismo para a sele¢ao de sequéncias iniciais de melhor qualidade, o

qual contribui para um melhor resultado das metaheuristicas estudadas.

O Capitulo 4 aborda uma discussédo sobre adogdo de critérios de seguranga
considerando o modelo deterministico “N-1" e métodos probabilisticos baseado
em indices de confiabilidade, além de apontar o critério que tem sido mais adotado
pelo setor elétrico no mundo. Em consequéncia, € desenvolvida uma metodologia
de anadlise de contingéncias juntamente com a proposigcdo de indices de

desempenho para atendimento de critérios de seguranga pelo modelo de
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otimizagdo, cujo objetivo final € obter melhores planos de expansao para os

sistemas estudados.

O Capitulo 5 apresenta a ferramenta computacional desenvolvida para o
estudo do problema PET, onde sido apresentadas analises considerando

sistemas de pequeno e grande porte.

Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes e as principais
contribuicdes e propostas de trabalhos futuros para continuagao desta Tese de

Doutorado.



CAPITULO 2

METAHEURISTICAS APLICADAS AO
PLANEJAMENTO DA TRANSMISSAO

2.1 INTRODUCAO

Este capitulo tem como objetivo apresentar as metaheuristicas selecionadas
para a solugcédo do problema PET considerando uma abordagem deterministica
e dinamica. Neste tipo de problema, o interesse esta voltado em ndo apenas
definir quais reforcos sao necessarios e suas respectivas localizacbes, mas
também quando serao adicionados ao longo do horizonte de planejamento. Ao
final, os melhores planos de expansao deverao ser indicados minimizando os

custos envolvidos na fung¢ao objetivo.

Nas secdes deste capitulo, inicialmente sera dada atengdo a formulacéo
matematica do problema PET destacando a definicdo da matriz solucéo e a
apresentacdo do algoritmo de programacao linear, o qual inclui o modelo de
fluxo de poténcia DC com consideracdo de perdas Ohmicas, para a
representacdo da rede e avaliacdo dos planos candidatos. Em sequéncia, sera
apresentado o mecanismo utilizado para a construgdo da populagao inicial de
boa qualidade, nomeado de Inicializagédo Inteligente, cuja importancia € auxiliar
as buscas de forma a contribuir para uma melhor qualidade do resultado final do
processo de otimizagdo. Posteriormente, € mostrada a adequacao de todas as
metaheuristicas selecionadas para a solugdo do problema, incluindo suas

caracteristicas, os correspondentes algoritmos e suas particularidades.
2.2 FORMULACAO MATEMATICA DO PROBLEMA PET

O primeiro passo na formulagdo matematica do problema PET é definir a

representacdo da matriz solucdo S que sera considerada nas buscas pelas
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ferramentas de otimizagdo, a qual corresponde a configuragcdo dos planos
candidatos ou sequéncias de investimentos. Por se tratar de um problema com
abordagem dinamica, o aspecto temporal também deve ser incluido.
Posteriormente, na apresentacdo das metaheuristicas estudadas, esta matriz
solucao sera nomeada apropriadamente. Assim, a k-ésima matriz solugdo pode

ser representada conforme a seguir:

K K K K
S11 S42 0 Sqp 0 Sy
K K K K
Sp1 Sz2 v Syt Sy,
sk _| : : : : : 2.1)
K K K K .
St1 St2 0 Sy Sp
K K K K
_Sy1 Sy2 ces Syl P Syn_

onde n indica o numero de possiveis ramos da rede a receber reforgos, y
corresponde ao nimero de estagios do horizonte de planejamento e s/, refere-

se ao numero total de reforgos no estagio t no ramo / em relagdo a
configuragdo base do sistema. Se uma abordagem estatica é considerada,

tem-se o seguinte vetor solugao:
k k k k k
S| [SM Sfo v+ S v Sf, ] (2.2)

Deste ponto em diante entenda-se por sequéncia como sendo a matriz solugcao

e solugdo como o vetor solucgao.

Durante o processo de otimizagao, a selegdo dos planos candidatos € feita
considerando todo o horizonte, visando minimizar o valor presente da funcéo
objetivo. Nos trabalhos [R06, LMRR08, LSMRRS08], a estratégia era minimizar
os custos para cada estagio individualmente e ao final, de posse de um
conjunto de planos candidatos, eram escolhidos aqueles que apresentassem o
menor valor presente de investimentos ao longo do horizonte. Portanto, havia

necessidade de se definir uma ordem de priorizacdo de avaliagdo dos anos.
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Para a construcdo de uma sequéncia, € necessario que 0 numero maximo de
reforcos permitidos em cada ramo seja respeitado e que haja uma
coordenacao da adicdo dos mesmos. Por exemplo, os reforgos inseridos no
estagio t devem obrigatoriamente estar presentes nos estagios posteriores t+1,

t+2,..., y. Estas restricdes sao definidas a seguir:

viefl...n} vtel,..y}

2.3
o <y, Wiefng Vel (2:9)

onde N, nax corresponde ao numero maximo de reforgos permitidos no ramo /.

Uma vez encontrada a sequéncia, para um determinado horizonte de

planejamento composto de y estagios, o problema PET pode ser definido como:

n
(> Cinv,mf, +Cperdas { +a'r,)

ok 1
Min 1(S") =3 e (2.4)

onde f(S¥) representa a funcdo custo total em valor presente associado com a
k-ésima sequéncia; e indica a taxa de desconto considerada para o problema;
h(t) corresponde a uma fungdo que retorna o valor da diferenga entre o ano
correspondente ao estagio t e o ano base; Cinv, representa o custo de
investimento unitario para a adicdo de reforcos no ramo /; m*;, corresponde ao
numero de reforgos alocados no estagio t no ramo / da seqiiéncia k, isto &, m*;
= s/ - s"¢1)s (caso t seja igual ao estagio inicial, entdo m*;, = s)); Cperdas*
representa o custo das perdas 6hmicas existentes no estagio t da sequéncia k;
a indica o vetor de penalidade de carga nao-suprida; e r; 0 vetor de carga nao-

suprida no estagio t.

A cada configuracdo obtida pelo processo de otimizacdo, realiza-se uma
avaliagdo da mesma através de um PL baseado no modelo de fluxo de
poténcia DC, conforme descrito a seguir:
Minimizar
z=a'r (2.5)
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sujeito a:
g+r+B6=d (2.5.1)
0<9 <9 (2.5.2)
0<r<d (2.5.3)
|f| < frax (2.5.4)

onde g refere-se ao vetor de geragao de poténcia nas barras, B representa a
matriz de susceptancia do sistema, ¢ € o vetor dos angulos de tensao das
barras, d corresponde ao vetor de carga ativa nas barras, gnmax trata-se do vetor
de limites de geracado de poténcia de barras, f representa o vetor de fluxo de

poténcia e fyax € 0 vetor de limites de fluxo de poténcia.

Este PL, o qual é aplicado a todos os estagios do horizonte de planejamento,
pode ser eficientemente resolvido pelo método de pontos interiores. Os
multiplicadores de Lagrange (variaveis duais) associados as restricbes da
Equacao (2.5.1), que correspondem a um subproduto da solu¢do do PL, sao
de grande interesse, uma vez que eles podem auxiliar na construgcdo de
sequéncias iniciais de melhor qualidade para as metaheuristicas ou até
mesmo auxiliar o processo de busca. Estes multiplicadores estimam o
beneficio em termos do indice de carga nao-suprida, o qual é baseado em

mudancas nas susceptancias dos ramos pela adicdo de novos reforgos.

Sendo z¢

estimado por [BOAO1]:

este vetor de multiplicadores de Lagrange, este beneficio pode ser

7 =(0,-0,)(xf - x}) (2.6)

onde ﬂ,j?’ € o multiplicador de Lagrange associado a suscepténcia do ramo

conectando as barras i e j.

Portanto, a fungcdo heuristica ou fungdo gulosa definida a seguir, a qual
considera também os custos de investimento associados aos novos reforcos, é
de grande utilidade para ajudar as metaheuristicas a encontrarem sequéncias de

melhor qualidade:
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d

.. TTjj
n(i,j) = G, (2.7)
inv,

onde Cinv; ja foi definido em (2.4) sendo / o ramo que conecta as barras i e j.

O calculo do custo das perdas 6hmicas, o qual aparece na Equacao (2.4), é

descrito conforme mostrado a seguir:
Cperdas =w x Y P, (2.8)

onde Pj representa as perdas 6hmicas entre as barras i e j e w € um coeficiente

de perdas, calculado por:
w =8736xC,, x FP (2.9)

onde 8736 representa o numero total de horas em um ano; Cyu, corresponde a
uma tarifa de compra de energia para as perdas 6hmicas do sistema, dado em
R$/kWh; e FP é o fator de perdas.

A utilizagdo do coeficiente w visa transformar o custo incremental de perdas em
custos anuais. Desta forma, as parcelas de custo referentes ao investimento e as

perdas 6hmicas s&o todas obtidas em uma base anual.

Como as perdas 6hmicas sao calculadas para a carga pico, entao € necessario
que o coeficiente w inclua um fator de perdas FP, o qual deve representar o
quociente entre as perdas 6hmicas médias do sistema ao longo de um ano e as
perdas encontradas para a carga pico. Contudo, este fator foi representado de
forma aproximada pelo fator de carga da curva horaria para os sistemas
estudados. Na verdade, sabe-se que as perdas 6hmicas sao proporcionais ao

quadrado da corrente, e n&o a carga do sistema.

No modelo DC, as perdas de poténcia ativa nas linhas de transmisséo sao obtidas
de forma aproximada pelo produto das condutancias das linhas e os quadrados

das diferengcas angulares entre duas barras interconectadas por essas linhas.
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Com o intuito de aproximar as perdas calculadas no modelo DC daquelas que

seriam obtidas no modelo AC, a condutancia de cada circuito € aproximada por:

g; =2 (2.10)

onde rj, xj € g; S0 a resisténcia, a reatancia e a condutancia do circuito que

interliga as barras i e j, respectivamente.

Pode ser observado que tal aproximacao implica no aumento do valor da
condutancia, o que compensa parte das perdas devido ao fluxo de poténcia
reativa. Contudo, quanto melhor a compensacao de reativos de um sistema
melhor sera a representacdo das perdas pelo modelo DC. Vale salientar que os
resultados dessa aproximacao serao tdo melhores quanto menor for a relagao

r/x. Desta forma, as perdas podem ser obtidas pela seguinte expressao:

2
;
Rjggyx(eij)zzfrx — (2.11)

Xjj

onde ¢ é a diferenga angular entre as barras i e j.

Esta maneira aproximada e de baixo custo computacional de se incluir o efeito
das perdas de transmissao no fluxo DC foi baseada na metodologia apresentada
em [M83]. Basicamente, as perdas sdo calculadas utilizando as aberturas
angulares obtidas pela solugdo do PL de uma determinada configuragao.
Posteriormente, estas perdas sao alocadas apropriadamente nas barras i e j.
Novamente, um novo PL é resolvido considerando este acréscimo de carga e
novas aberturas angulares sao encontradas. Esta entdo corresponde a solugéo

para uma determinada configuracao.

Como se sabe, a inclusdo do efeito das perdas implica em um aumento dos
fluxos nos circuitos. Por isto, em [R06, LMRR08, LSMRRS08], o despacho
otimo obtido pelo PL era realizado considerando uma folga nos circuitos cuja
capacidade era reduzida para 95%. Apds o calculo das perdas, as mesmas

eram representadas como cargas e entdo se fazia uma nova verificagao
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considerando a capacidade maxima de todos os circuitos. Esta estratégia
resulta em um plano de expansdo com um numero maior de reforcos. Neste
trabalho, as perdas séo calculadas a partir da solu¢do do PL considerando a
capacidade maxima dos circuitos. Apds a representagcdo das perdas como
carga, uma nova analise a partir de um PL é realizada. Portanto ndo ha a
necessidade de se reduzir a capacidade em 5%. As perdas sao acomodadas
automaticamente. No proximo capitulo serdo apresentados os resultados para
os sistemas estudados e, entdo, podera ser comprovada uma redu¢cado no
custo de expansdo através desta nova politica para a inclusao de perdas

6hmicas.

Percebe-se pela Equacdo (2.4) e pela formulagdo matematica do problema
apresentada até entdo que critérios de seguranga (N-1) ou indices de
confiabilidade ndo sao considerados na resolugao do problema PET. Conforme
comentado na Secédo 1.2.3.1 a inclusdo do critério deterministico N-1 possui
algumas desvantagens, dentre elas, a de considerar a mesma lista de
contingéncias para diferentes configuragdes da rede. Este problema é resolvido
se todos os equipamentos sao incluidos nesta lista, no entanto, esta
possibilidade demanda um elevado esforgco computacional, principalmente para
sistemas de grandes dimensdes e quando se trata de uma abordagem

dindmica.

Outra forma de se incluir critérios de seguranga no estudo do problema PET é
analisar indices de confiabilidade do sistema. Em alguns trabalhos
[LSRMSRO06, S07, LMRRO08, LSMRRSO08], o indice LOLC foi inserido na fungao
objetivo do problema PET. Contudo, a metodologia utilizada nao inclui o estudo
de confiabilidade durante a busca pelos melhores planos de expansao, ja que
seria inviavel devido ao grande numero de casos a serem avaliados. Nestes
trabalhos, o estudo é realizado apds encontrar o conjunto de melhores planos
de expansao que minimizem a funcdo dada pela Equagéo (2.4). Dentre estes
planos, é escolhido aquele que apresentar o menor custo em valor presente
incluindo também o indice LOLC. Verifica-se, entdo que a consideracdo de
indices de confiabilidade é feita em um /loop externo a otimizagao do problema.

A seguir é apresentada esta nova fungéo objetivo:
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n
, (XCinv,mf; +Cperdas { +a’r,) + LOLC{
Min f(S¥) =Y =
t=1

212
(1+e)" (212)
onde LOLC{ indica o custo de interrupcdo de energia para o estagio t

considerando a k-ésima sequéncia.

Critérios de seguranca e/ou indices de confiabilidade somente serdo

considerados nos Capitulos 4 e 5.
2.3 INICIALIZAQAOINTELIGENTE

Alguns trabalhos [GMR98b, CN99, BOAO1, EGR04, RRS07, MSO07, S07,
YGDO08, LSMRRSO08] comentam sobre a importéncia de se usar um mecanismo
para a construgcdo de sequéncias iniciais, o qual contribui para um melhor
desempenho da busca das metaheuristicas. Considera-se uma sequéncia
inicial como de boa qualidade quando a maioria dos circuitos que fazem parte
dos melhores planos de expansao esta presente nesta sequéncia. Neste caso,
a chance de se encontrar os melhores planos sao maiores através dos
operadores das metaheuristicas. A maioria destas ferramentas se baseia em
populacdes que se interagem e evoluem ao longo das geragdes. Portanto,
nestes casos, € interessante construir uma populacéao inicial de boa qualidade.
Dentre as metaheuristicas apresentadas nas préximas se¢des, o TS € o unico
que nao utiliza uma populagéo, mas uma inicializagao inteligente pode ser de
grande utilidade para cada etapa de intensificacdo de suas buscas. Ja o ACO,
apesar de ser uma técnica baseada em populagdes, possui uma caracteristica
de algoritmos construtivos e, assim, uma apropriada fungédo heuristica também

devera ser usada para auxiliar no processo de construcao das sequéncias.

Neste trabalho, a fungao heuristica dada pela Equacao (2.7) € usada como o
conhecimento basico para a construcdo das sequéncias iniciais de boa
qualidade. Para a selecao dos reforcos que fardo parte destas sequéncias é
proposto um mecanismo parecido com a regra de transigao de estados da
metaheuristica ACO, que é representado pelas Equagdes (2.19 e 2.20). A

diferenca se refere a eliminagdo da parcela dos rastros de feroménio (i,j) e a
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definicdo de S = 1. Este mecanismo permite selecionar os melhores reforgos

indicados pela fungéo heuristica através da fungao arg max, Equagéao (2.19), ou

entao seleciona-los de forma probabilistica, Equacgao (2.20).

Algoritmo Proposto

A seguir sdo apresentados os passos do algoritmo de Inicializagao Inteligente

para a construcao destas sequéncias iniciais de boa qualidade:

i)

ii)

vi)

Escolher aleatoriamente uma ordem de avaliagdo dos estagios do
horizonte de planejamento, selecionar aquele na primeira posigao e ir

para o passo (ii);

Executar um fluxo de poténcia 6timo DC com perdas de acordo com (2.5),
observando as condigdes de geracao e carga do estagio sob andlise e
considerando como base a rede de transmissao do estagio anterior mais
proximo ja analisado. Se uma solugéo factivel &€ encontrada (i.e. corte de

carga = 0), ir para o passo (v), caso contrario ir para o passo (iii);

Avaliar a funcao heuristica, de acordo com (2.7) e aplicar o mecanismo de
selecao dos reforgos, Equacgdes (2.19 e 2.20). Para a definigdo do conjunto
de ramos T, deve-se observar os limites inferior e posterior dos anos mais
proximos ja analisados, conforme as restricbes impostas em (2.3).

Selecionar o circuito a ser adicionado ao sistema e ir para o passo (iv);

Executar um novo fluxo de poténcia 6timo DC com perdas. Se a nova

solucao é factivel, ir para o passo (v), caso contrario, voltar ao passo (iii);

Se o0 estagio sob andlise corresponde ao ultimo da ordem de avaliagao,
armazenar a seqiéncia S, interromper a construcdo desta seqiiéncia e ir
para o passo (vi). Caso contrario, selecionar o proximo estagio da ordem

de avaliag&o definido em (i) e voltar ao passo (ii);

Se o numero de sequéncias que devem fazer parte da populagdo é
alcangado, o algoritmo é interrompido. Caso contrario, deve-se iniciar a

construcdo de uma nova seqiiéncia, voltar ao passo (i) .

' A metaheuristica TS n&o ¢é baseada em populagdo, assim, o processo € interrompido.
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Encontrada a populacao inicial (constituida de sequéncias factiveis), a mesma
deve ser usada como ponto de partida das buscas das metaheuristicas. No
proximo capitulo, sera apresentado um estudo comparativo do desempenho
destas ferramentas ao utilizar este mecanismo de Inicializagéo Inteligente e se a
populacao inicial € escolhida aleatoriamente. O algoritmo para a construgéo de
sequéncias de forma aleatéria deve permitir somente sequiéncias que atendam
as restrigdes mostradas em (2.3) e que também sejam factiveis. Os reforgos sao

adicionados em todos os estagios seguindo uma distribui¢do uniforme.

2.4 METAHEURISTICAS

Inumeras ferramentas de otimizagdo baseadas em metaheuristicas tém sido
utilizadas para a solugcéo do problema PET nas ultimas décadas. Os principais
trabalhos, destacando suas caracteristicas e desempenho, foram apresentados na
Secdo 1.2.1.3. Seguindo uma ordem cronoldgica conforme a primeira aplicagéo
ao problema PET, os seguintes trabalhos podem ser citados: SA [RGM96], GA
[RPCS96], TS [WC97], EP [CN99], GRASP [BOAO01], PSO [SRCO02], ES
[LSRMSRO06], ACO [R06], DE [DLLWO06], OO [XZW07] e SS [MSO07].

Dentre as metaheuristicas expostas, algumas ndo serdo abordadas neste
trabalho devido a varios aspectos, sejam elas: SA e GA nao foram
selecionadas para o estudo devido a alguns artigos mencionarem o seu pior
desempenho em comparacgao a outras técnicas [GMR98b, CN99, MS01, MIO07,
S07] como o TS, EP e ES; Por se tratarem de técnicas bastante semelhantes,
as quais diferem somente na forma da aplicacdo do operador de mutacao, a
técnica de otimizacdo ES foi selecionada, enquanto a EP foi descartada; No
trabalho [SO7], observa-se que as metaheuristicas SS e PSO demonstraram
um desempenho inferior ao ES e TS. Contudo, somente a metaheuristica SS
sera descartada. Apesar do PSO nao ter apresentado um bom desempenho
inclusive em outros trabalhos [YHJX05, JCYZ07], espera-se fazer uma
comparagao entre o desempenho das técnicas baseadas em inteligéncia
coletiva, PSO e ACO; Quanto a metaheuristica OO, ela ndo fara parte dos

estudos neste momento, apesar de ser uma metaheuristica promissora por ter
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capacidade de reduzir o espago de busca de forma inteligente. Conceitos
envolvendo esta técnica podem ser usados em conjunto com outros
operadores de evolugio resultando em uma nova técnica de otimizacdo mais
robusta e eficiente. Por fim, a metaheuristica GRASP nao sera analisada, no
entanto, conceitos envolvendo a fungcdo gulosa proposta em [BOAO1] e ja
apresentada pela Equacao (2.7) sera de grande utilidade para as demais
metaheuristicas na definicdo de uma populacao inicial de melhor qualidade,

conforme foi descrito na Segéo 2.3 pelo mecanismo de Inicializagao Inteligente.

A seguir, serao apresentados os conceitos bem como a adequagao ao problema
PET das seguintes metaheuristicas: TS, PSO, ACO, ES e DE. Adicionalmente, a
técnica de otimizagdo conhecida por Sistemas Imunoldgicos Artificiais (Artificial
Immune Systems — AlS) também sera considerada, uma vez que a mesma vem

sendo utilizada na solucéo de varios problemas na area de sistemas de poténcia.

Tradicionalmente, estas ferramentas podem ser classificadas em dois grandes
grupos: Inteligéncia de Enxames ou Coletiva (Swarm Intelligence — Sl) ao qual
pertencem o PSO e o ACO; e os Algoritmos Evolucionarios (Evolutionary
Algorithms — EA) que incluem o ES, o DE e o AIS. Este ultimo pode ser
interpretado como pertencente a classe EA por possuir os trés maiores principios
da teoria de evolugdo de Charles Darwin: diversidade de repertorio, variagao
genética e selegédo natural [CZ02]. Quanto ao TS, cujo principal instrumento de
busca se baseia em uma memoéria adaptativa, o0 mesmo nao possui

caracteristicas que o permite ser classificado em qualquer destes grupos.

2.4.1 Busca Tabu (Tabu Search —TS)

A metaheuristica TS [G89, G90, GLTW93] é uma técnica de busca em
vizinhanga cuja idéia fundamental consiste no uso de uma memodria flexivel dos
estados previamente analisados. Esta memaoria guia o processo de modo que a
busca ndo seja interrompida ou prejudicada quando n&o existem
deslocamentos que melhorem a solugao corrente. Com esta exploracdo do

espaco, evita-se que haja um aprisionamento em solugdes de 6timos locais.
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Varios trabalhos tém sido publicados adotando a metaheuristica TS como a
ferramenta de otimizagao para a resolugao do problema PET [WC97, GMR98b,
GRMO00, SOOB01, MS01, MI0O7, SO7, LMRRO08, LSMRRSO08].

Formulacdo Matematica da Metaheuristica TS

Os conceitos basicos da metaheuristica TS podem ser assim nomeados:
Vizinhanga, Movimento, Lista Tabu, Funcdo de Aspiracdo, Intensificacdo e

Diversificacao.

e Vizinhanca e Movimento:

A vizinhanga de uma k-ésima seqiiéncia S, inicial ou corrente, é definida como
o conjunto de sequéncias obtidas através de modificagées elementares em Sk,
chamadas de movimentos. Um movimento corresponde a adicdo ou remocao
de um unico reforgo em qualquer estagio do horizonte de planejamento, de
modo que as restricdes impostas em (2.3) sejam respeitadas. A cada passo de
intensificagcdo, obtém-se a vizinhanga da sequéncia corrente, e a seguir
identifica-se o seu melhor vizinho, transformando-o na sequéncia corrente. Este
procedimento € empregado mesmo em caso de piora da seqiéncia, o que &
interessante para evitar o aprisionamento prematuro em 6timos locais. Devido
o conceito de vizinhanga corresponder a um aspecto chave na aplicacdo da

metaheuristica TS ao problema PET, um pequeno exemplo é apresentado.

Considere um sistema cujo horizonte de planejamento seja dividido em 4
estagios e existam 5 possiveis ramos a receber reforgos. Além disso, pode
haver no maximo 3 reforgos em cada ramo. A seguir € mostrada uma k-ésima

sequUéncia com a sua respectiva vizinhanca:

o o o 1, O

o+ A 0 1%V 0
(+1)

Ty 209 0 24 O

_1(+1) 3(_1) 0(+1) 2(+1) 0(+1)

Sk
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Os indices em cada posi¢do da seqiiéncia S* correspondem aos pontos onde
pode haver adicbes (+1) ou remocodes (-1) de reforgos respeitando as restricdes
dadas por (2.3). Portanto, existem 15 planos de expansdo na vizinhanga da
sequéncia mostrada. Obviamente, entre estes vizinhos, podem existir planos
nao-factiveis, os quais devem receber uma penalidade de carga nao-suprida
adequada ao minimizar a funcdo dada pela Equacgdo (2.4). Contudo, é
necessario que a metaheuristica TS permita que a busca passe por sequéncias

nao-factiveis, reduzindo as chances de aprisionamento em 6timos locais.

e Lista Tabu e Funcio de Aspiracio:

A estratégia de realizar o movimento da sequéncia corrente para o seu melhor
vizinho (intensificagdo), mesmo quando houver piora na sequéncia obtida, ndo
€ suficiente para escapar da obtencdo precoce de 6timos locais. Para isto, é
utilizado o conceito de lista tabu, a qual € composta por regras que proibem
movimentos reversos (i.e. contrarios aos movimentos realizados anteriormente)
prevenindo, assim, a repeticdo de ciclos. O comprimento da lista tabu (D) €
um parametro que define por quantas iteragcbes um movimento reverso
permanecera na lista, devendo ser cuidadosamente dimensionado para cada
tipo de problema. Vé-se, entédo, que a lista tabu € do tipo FIFO (first-in, first-
out), ou seja, o primeiro elemento (movimento) a entrar € o primeiro elemento a
sair. No problema PET considerando uma abordagem dinamica, cada restricao
da lista tabu deve informar o tipo de movimento (adicdo ou remocgao), sua

localizag&o (qual ramo do sistema) e o aspecto temporal (qual estagio).

Uma restricdo tabu pode ser ignorada quando se identifica que o respectivo
movimento levara a visita de novas sequéncias atrativas, ou seja, quando a
sequéncia visitada é a melhor sequéncia encontrada em toda a fase de
intensificacao. Isto é determinado pela fungao de aspiragao, a qual permite que

um movimento proibido pela lista tabu seja excepcionalmente realizado.

¢ Intensificacdo e Diversificacio:

A etapa de intensificagdo consiste em identificar a vizinhanca da seqiiéncia S,

e escolher o seu melhor vizinho, transformando-o na sequéncia corrente.



CAPITULO 2 — METAHEURISTICAS APLICADAS AO PLANEJAMENTO DA TRANSMISSAO 50

Quanto mais promissora for a regiédo, mais intensa sera a busca. Por outro
lado, quanto mais intenso se torna o processo de busca, maior sera a
probabilidade de aprisionamento em uma regido promissora, obtendo apenas
otimos locais. Assim, um procedimento de diversificagdo € empregado varias
vezes reiniciando o processo de busca a partir de novas sequéncias iniciais. A
diversificagcado permite que o algoritmo faga uma busca mais abrangente,
visitando regides ainda ndo exploradas e aumentando a probabilidade de

envolver todo o universo de sequéncias possiveis do problema.

A metaheuristica TS ¢é interrompida quando o numero maximo de
diversificagdes (divmax) pré-estabelecido € atingido. Por sua vez, cada
diversificacdo € cessada apds um numero maximo de intensificacbes ser
alcangado (intyax) ou quando a melhor sequéncia da presente diversificagéo

permanecer inalterada ap6s um numero consecutivo de intensificagdes (intcons).

Algoritmo Proposto

O algoritmo a seguir apresenta os passos da metaheuristica TS para a

resolucéo do problema PET:

i) Criar uma sequéncia usando o algoritmo de Inicializagdo Inteligente
descrito na Secdo 2.3, ou através de um mecanismo de construgao
aleatdria. Atribuir esta sequéncia como sendo a corrente (passo de
diversificagcdo) e iniciar o processo de intensificagcéo, isto €, ir para o

passo (ii);

i)  Construir toda a vizinhanga da sequéncia corrente baseado nas restrigdes

impostas em (2.3) e ir para o passo (iii);

iii)  Selecionar uma das sequéncias da vizinhanga criada no passo (i) e
avaliar o valor presente da parcela de custo de investimentos. Se este
valor é superior ao valor presente total, dado por (2.4), da melhor
sequéncia encontrada na vizinhanga até o momento, entdo esta
sequéncia é descartada (este critério tem como finalidade reduzir a
vizinhanga a ser analisada pelo PL, diminuindo assim o esforco

computacional), ir para o passo (vii). Senéo, ir para o passo (iv);
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iv)  Avaliar a sequéncia selecionada no passo (iii) a partir de fluxo de poténcia
6timo DC com perdas de acordo com (2.5). Se o valor presente, Equacgao
(2.4), for o menor entre as sequéncias ja avaliadas nesta vizinhanga, ir

para o passo (v). Caso contrario, ir para o passo (vii);

v)  Verificar a lista tabu. Se o movimento que criou esta sequéncia nao
estiver presente na lista tabu, entdo esta sequéncia passa a ser o melhor
vizinho até o momento, ir para o passo (vii). Caso contrario, ir para o

passo (vi);

vi)  Aplicar a fungdo de aspiragdo. Se 0 movimento esta presente na lista
tabu, mas o valor presente da sequéncia € o melhor ja encontrado em
todo o processo de intensificacdo, entdo esta sequéncia passa a ser 0
melhor vizinho até o momento e a melhor sequéncia do correspondente
processo de intensificagdo (neste caso a proibicdo imposta pela lista tabu

€ desconsiderada). Ir para o passo (vii);

vii)  Voltar ao passo (iii) se todas as sequéncias na vizinhanga ainda nao

foram analisadas. Caso contrario, ir para o passo (viii);

viii)  Selecionar o melhor vizinho como a sequéncia corrente e atualizar a lista
tabu. Primeiro, elimina-se o movimento situado na primeira posicdo da
lista e o movimento reverso correspondente ao melhor vizinho
selecionado é inserido na ultima posicéo da lista. Esta lista tem o objetivo

de evitar movimentos ciclicos de busca. Ir para o passo (ix);

ix) Ir para o passo (x) se o numero maximo de intensificagdes intn.x €
alcangado ou se a melhor sequiéncia encontrada nao for melhorada em
um determinado numero de intensificagcbes consecutivas int,,. Caso
contrario, voltar ao passo (ii)) dando continuidade ao processo de

intensificacao;

X) Atualizar a penalidade do vetor de carga nao-suprida. Se o numero
maximo de diversificacbes é alcancado divnax, @ metaheuristica TS é
interrompida e as melhores sequéncias factiveis encontradas durante
todo o processo de busca séo selecionadas. Caso contrario, uma nova

diversificagcao deve ser iniciada, voltar ao passo (i).
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Na metodologia desenvolvida, o valor da penalidade de carga ndo-suprida €&
considerado igual para todas as barras. Este valor € modificado de acordo com a
evolugdo do processo de busca. Se a melhor sequéncia escolhida durante o
processo de intensificagao for factivel, entdo a penalidade sofre uma reducao
pela metade (o objetivo é permitir que, no proximo processo de intensificagao,
sequéncias nao-factiveis sejam mais visitadas). Caso a melhor sequéncia
escolhida seja ndo-factivel, a penalidade é aumentada baseada na diferenca de
custo, em valor presente, entre a pior sequéncia factivel do grupo definido em (x)
e esta sequéncia escolhida (isto permitira que numa proxima intensificagao, as

buscas se situam em maior parte em regides factiveis).

2.4.2 Inteligéncia de Enxames ou Coletiva (Swarm Intelligence — SI)

Inteligéncia Coletiva é um tipo de inteligéncia artificial baseada no
comportamento coletivo de agentes organizados. Estes métodos sao tipicamente
compostos de uma populagdo de simples agentes que se interagem em seu
ambiente. Apesar de seguirem regras bastante simples e de n&o haver uma
estrutura de controle orientando como estes agentes devem se comportar,
interacdes entre os mesmos conduzem ao aparecimento de um comportamento
global inteligente, desconhecido para os agentes individualmente. Fazem parte

deste grupo as metaheuristicas PSO e ACO.

2.4.2.1 Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm
Optimization — PSO)

A observacao do movimento de bandos de passaros, caracterizado pela sua
sincronia e auséncia de colisbes entre seus membros, resultou no surgimento da
metaheuristica baseada em Inteligéncia Coletiva conhecida por PSO. Foi
observado que embora cada passaro aparentemente se movimente de forma
independente, existe alguma informacéao compartilhada entre seus membros. Esta
técnica utiliza regras baseadas em movimentos fisicos dos passaros (particulas),
onde, a cada particula, € atribuida uma velocidade e entdo as mesmas voam

através do espaco de estados do problema seguindo as melhores particulas.
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A metaheuristica PSO foi primeiramente apresentada em [KE95], onde
particulas colaboram entre si, como em uma populagdo, para alcangar um
objetivo coletivo global. Cada particula € afetada por trés fatores: sua propria
velocidade, sua melhor posi¢cao alcancada até o momento e a melhor posicéao

geral obtida por todas as particulas.

Na area de sistemas de poténcia, PSO tem sido aplicada [YCZ07] no problema
de despacho econdmico [PLSLO5], controle de tensdo e poténcia reativa
[YKFTNO1, MF02], minimizagdo de perdas de poténcia [ELZ05], planejamento
de geragao [KSP05, KSBMO07], planejamento de transmissdo [SRC02, YHJX05,
JCYZ07, YGDO08], entre outros.

Formulacdo Matematica da Metaheuristica PSO

A formulacao basica da metaheuristica PSO aplicada ao problema PET consiste
de um enxame de k particulas movendo-se em um espago de busca de
dimens&o (yxn). A posicao da k-ésima particula S* (seqiiéncia do problema PET)

€ definida como em (2.1) e sua velocidade é denotada por:

Mk k k k
Vie., Vi = Vyp o0 Vg
K K K K
Voir Voo =0 Vo 0 Vo,
vk=| - : (2.13)
vk Vk cee Vk coe Vk )
t1 Vi2 t1 tn
K K K K
_Vy1 Vy2 cee Vyl cee Vyn_

onde v, refere-se & uma variavel real correspondente & velocidade atribuida a

particula k no estagio t no ramo /, cujos limites sao definidos por:

Vi SV <V Vtey: Vlen (2.14)

<
min = max

onde Vimis é 0 valor minimo permitido para v/, se v, < Vpin, entd0 v/, = Viin; ©

Vmax € O valor méaximo permitido para v, se Vf; = Vinax, €nt80 V{, = Vinax;
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A cada iteracdo do processo de otimizacdo, as posi¢cdes das particulas sao
atualizadas a partir da atualizagdo de suas velocidades. Estes s&o os principais

mecanismos utilizados pela metaheuristica PSO, os quais sdo descritos a seguir.

e Atualizacdo da Velocidade:

Para se determinar a nova posi¢cao de uma particula, primeiramente deve-se
atualizar a sua parcela de velocidade. A Equacdo (2.15) mostra como a
velocidade da k-ésima particula é atualizada para todos os estagios t do

horizonte de planejamento:
Ve =y K)o o uf (PE = Sfer) ) oy uf (RS —SfUer))  (2.15)

+1)

onde i, corresponde a iteragdo do processo de otimizagdo; V/(e*" indica a

velocidade da particula k na iteragao (ix+1) no estagio t; \/t"("fef) corresponde a

velocidade da particula k na iteragdo (i.r) No estagio t; P/ refere-se & melhor
posicao ja encontrada pela particula k no estagio P# refere-se a contribuigdo
de uma das melhores posi¢oes ja encontradas por todas as particulas durante
o processo no estagio t; S/’ indica a posicdo da k-ésima particula na
iteracdo (irr), conforme ja apresentado em (2.2) no estagio t; ¢, e c» sao
parametros constantes que atribuem pesos a suas parcelas; w é uma fungao
decrescente, w=0,5+1/(2In(ier)+1), a qual reduz progressivamente a
importancia da velocidade atual com o progresso das iteragdes; ui e u sdo
numeros aleatérios com distribuicdo uniforme no intervalo [0,1] sorteados para

a atualizac&o da velocidade da particula k.

Nesta equacgao, a primeira parcela esta relacionada com a velocidade corrente da
particula e € chamado de termo de momento ou termo de inércia. A segunda esta
associada a uma busca local implicando em uma tendéncia da particula k retornar
para a sua melhor posigéo ja visitada, portanto, esta relacionada com a memoria
da particula. A terceira, associada a uma busca global, implica em uma tendéncia
da particula se deslocar para a vizinhanga de uma das melhores posi¢des ja
visitadas por todas as particulas. A cooperacdo (troca de informagdes e

caracteristicas) entre particulas € representada por esta ultima parcela.
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A definigdo de limites para a velocidade conforme descrito por (2.14) é essencial
para a evolucdo do processo de busca. Caso contrario, a contribuicdo da
velocidade corrente passa a ser dominante em relacéo as outras parcelas, o que

pode contribuir para uma divergéncia na atualizagdo da velocidade.

No algoritmo proposto, foi considerada uma velocidade inicial nula para todas as
particulas. No entanto, a maioria dos algoritmos baseados na metaheuristica PSO
propde que seja definida uma velocidade inicial aleatoria para cada particula.
Testes realizados indicam que o desempenho da metaheuristica PSO nao

apresenta qualquer prejuizo em se utilizar uma velocidade inicial nula ou aleatéria.

No algoritmo basico da metaheuristica PSO, a ultima parcela da atualizagao
da velocidade se refere a contribuicdo da melhor posi¢éo ja visitada por todas
as particulas. No entanto, no problema PET, ao usar somente a informacéao
desta melhor posicéo, a busca adquire uma maior dificuldade para escapar de
otimos locais. Para superar este problema, o calculo de atualizacdo da
velocidade foi alterado em relagdo a sua ultima parcela, como pbéde ser
notado em (2.15). No algoritmo proposto que sera apresentado, ao invés de
selecionar a melhor posicdo conhecida P9 é realizado um sorteio
considerando um conjunto que possua as melhores posi¢des ja visitadas e
entdo uma destas é selecionada. Além disso, é aplicada uma perturbagao Z
normalmente distribuida sobre a posigao selecionada em todos os estagios t

do horizonte de planejamento, conforme descrito a seguir:

P =PI +Zf (2.16)

Zf =ox[Ny(01) Np(01) - Ny(01) - N0y  (217)

onde P# representa a posigdo na vizinhanga, no estagio t, de uma das melhores
posigdes ja visitadas por todas as particulas; P¢ indica a posigéo selecionada, no
estagio t, entre o conjunto de melhores posi¢cdes ja visitadas por todas as
particulas; o € a amplitude da perturbagéo; N;, (0,1) corresponde a uma

distribuicdo Normal com média zero e variancia unitaria.
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Esta perturbacdo foi inserida nesta atualizacdo da velocidade mediante a
observacdo de um novo algoritmo proposto em [MF02] conhecido por
Otimizagdo por Enxame de Particulas Evolucionario (Evolutionary Particle
Swarm Optimization — EPSO). Neste trabalho, também é considerada uma
perturbagdo sobre a melhor posicdo global visitada. Durante o processo, faz
todo sentido ndo somente usar a informagao da melhor posicao visitada e sim
uma vizinhanga em torno desta posigao, principalmente quando a melhor
posicdo conhecida para o problema ainda nao foi encontrada. Isto proporciona
uma maior diversidade na busca, aumentando as chances de se encontrar a

melhor posigao para o problema e evitando o aprisionamento em 6timos locais.

Na metaheuristica EPSO, é utilizado um procedimento cujos parametros (w, ¢4
e Cy) possuem propriedades de auto-adaptacédo evoluindo com o andamento
das iteragbées do algoritmo. Para o problema PET, testes foram realizados e
pdde-se observar que ao utilizar parametros auto-adaptativos, nenhuma
contribuigao foi dada a qualidade das sequéncias encontradas. Por sua vez, a
metaheuristica PSO teve um melhor desempenho ao manter os valores

constantes destes parametros.

e Atualizacdo da Posicio:

Uma vez atualizada a velocidade da k-ésima particula, a sua posicao é
atualizada conforme a equagao a seguir para todos os estagios t do horizonte

de planejamento:

Stk(ite,+1) _ Stk(iter) +Round(\/tk(iter+1)) (2.18)

onde S=*" corresponde & nova posigdo da particula k na iteragao (jw,+7), a
qual deve satisfazer as restricbes impostas por (2.3); e Round se refere a uma
funcdo de arredondamento que é aplicada a parcela de velocidade \/tk(’16’+1), ja

que a mesma consiste de elementos nao-discretos.

Apos a aplicacdo destes operadores de atualizagado de velocidade e posigao,

uma nova iteragao € iniciada e o processo continua até que o numero maximo
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max

de iteragbes (ny,, ) seja atingido. Entdo, as melhores sequéncias s&o

apresentadas como solu¢éo do problema PET.

Algoritmo Proposto

O algoritmo a seguir apresenta os passos da metaheuristica PSO para a

resolucéo do problema PET:

i) Obter a posigao inicial de k particulas (sequéncias), usando o algoritmo
de Inicializagdo Inteligente descrito na Secdo 2.3, ou através de um
mecanismo de construcdo aleatodria. As velocidades de cada particula sao

definidas, inicialmente, iguais a zero. Seguir para o passo (ii);

i) Selecionar a k-ésima particula, S*; sua velocidade, V; sua melhor posicéo
visitada, P* (se ier = 1, entdo P* = S¥); bem como escolher uma dentre o
grupo de melhores posigdes ja visitadas por todas as particulas, .

Sortear os niimeros aleatdrios u;* e u,* e seguir para o passo (jii);

i)  Selecionar o estagio t do horizonte de planejamento seguindo uma ordem
descendente, iniciando do ultimo estagio em direcdo ao ano base. Ir para

0 passo (iv);

iv) Obter P¢ a partir das Equacdes (2.16 e 2.17) para o estagio t do
horizonte de planejamento, considerando a posigdo FP? selecionada no

passo (ii). Seguir para o passo (v);

v) Aplicar a atualizacdo de velocidade para o estagio t do horizonte de
planejamento, conforme (2.15), respeitando os limites impostos por (2.14)

€ seguir para o passo (vi);

vi) Aplicar a atualizacdo da posicdo para o estagio t do horizonte de
planejamento, conforme (2.18) respeitando as restricdbes impostas por
(2.3). Executar um fluxo de poténcia 6timo DC com perdas de acordo com
(2.5). Se o vetor solugéo é factivel, ir para o passo (vii). Caso contrario,
repetir os passos (iv, v e vi) até que seja encontrado um vetor solugao
factivel ou um numero maximo de tentativas (n«.,) seja alcangado. Nesta

ultima hipdtese, a seguinte atribuicdo deve ser feita: se t = y, entdo

Stk("ter+1) — Stk(iter)’ se t< y’ entéo Stk("ter+1) — Sﬁ{ter*”;
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vii)  Se todos os estagios do horizonte de planejamento ja foram analisados, ir

para o passo (viii), sendo voltar ao passo (iii);

vii) Se todas as particulas tiveram sua posigdo atualizada, seguir para o

passo (ix), sendo, voltar ao passo (ii);

max

ix) Se o numero maximo de iteragcdes (n;, ) n&o for atingido, uma nova

iteracdo € iniciada, voltar ao passo (ii). Sendo, o processo de busca é
encerrado e as melhores posi¢des visitadas por todas as particulas sao

selecionadas como as melhores sequéncias para o problema PET.

Uma maior atencdo deve ser dada aos passos (iv, v e vi) do algoritmo proposto.
Enquanto no ultimo estagio do horizonte de planejamento estas operagdes séo
aplicadas a todos os ramos, nos demais estagios, somente 0os ramos que
possuem reforgos no estagio imediatamente superior ao analisado estéo sujeitos a
receberem estas operagdes. De fato, os demais ramos nestes estagios nao

podem receber reforcos, de forma a manter a coordenacao do plano de expansao.

Por fim, nota-se no algoritmo proposto que somente sequéncias factiveis séo
consideradas durante o processo de otimizagdo. Assim, ndo ha necessidade de

se usar um fator de penalidade para eliminar sequéncias nao-factiveis.

2.4.2.2 Otimizacéao por Colénia de Formigas (Ant Colony Optimization —
ACO)

Formigas sao insetos que vivem em comunidade e que procuram estabelecer os
menores caminhos entre sua coldnia e fontes de alimentos. Tal resultado so6 €
possivel porque durante suas buscas as formigas deixam no solo rastros de uma
substancia conhecida por feroménio marcando todo o seu caminho percorrido.
Através desta realimentagcao positiva de informacdes, com o tempo, a
probabilidade de uma formiga escolher um determinado caminho aumenta em
propor¢ado ao numero de formigas que anteriormente fizeram a mesma escolha.
Este processo ocasiona um crescimento mais acelerado da quantidade de
feroménio sobre o caminho mais curto. Esta tem sido a principal inspiragao para

a aplicagéo de colbnia de formigas em diversos problemas de otimizagao.
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O problema do Caixeiro Viajante foi um dos primeiros a ser estudado, tendo
apresentado 6timos resultados [DG97]. Desde entdo, varias outras aplicacdes
tém sido realizadas [DS04]. Em sistemas de poténcia, algumas importantes
aplicagbes de ACO ja podem ser encontradas em areas como planejamento de
transmissao [R06, JCYZ07, RLM08, LSMRRSO08], planejamento de distribui¢cao
[GKOOYVUO04], expansao de geracao [KSP05] e fluxo de poténcia [VHLO5].

Na representagdo do problema PET, os caminhos a serem escolhidos pela
metaheuristica correspondem aos ramos entre as barras existentes, onde
possiveis reforgos (circuitos) podem ser adicionados a rede a ser planejada.
Embora formigas reais ndao tenham memoéria associada aos caminhos
percorridos, esta informagao é essencial em algoritmos ACO, uma vez que ela
permite construir um conjunto de sequéncias que satisfaca as restricbes do
problema. Por exemplo, em problemas PET, uma destas restricdes se refere ao
numero maximo de circuitos que podem ser adicionados entre cada par de
barras do sistema. Cabe ressaltar que cada formiga representa uma tentativa
de encontrar uma sequéncia para o horizonte de planejamento, onde sua
busca deve ser orientada por alguma informagdo sobre o problema (funcéo
heuristica) e por rastros de feroménio que sao depositados sobre os possiveis

ramos a serem reforgados.

Formulacdo Matematica da Metaheuristica ACO

Para lidar com o problema PET sera utlizado neste trabalho o algoritmo
conhecido como Ant Colony System — ACS, uma vez que o mesmo tem
apresentado melhor desempenho na resolucdo de grandes problemas
combinatérios [DG97, DS04]. Seus principais mecanismos, ja adaptados para o

problema PET, sdo apresentados a seguir.

e Regra de Transicdo de Estados

A configuragdo de um novo estado é caracterizada sempre que um circuito é
adicionado a rede sob analise. Uma missao ou busca € completada quando uma

formiga encontra um conjunto de circuitos definindo uma sequéncia factivel para
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a rede em estudo, i.e. quando a demanda é atendida pela geragéo disponivel em
todas as barras sem violar quaisquer restricdes, tais como as capacidades de
transmissdo. Durante a k-ésima missdo, uma formiga se move de um circuito a
outro por meio de transi¢gdes. As regras de transicdo sdo definidas através de
probabilidades envolvendo informagdes heuristicas e rastros de feroménio
depositados sobre os possiveis ramos. Estas probabilidades devem apontar as
regides mais interessantes do espago de busca, e, ao mesmo tempo, ser capaz
de evitar uma rapida convergéncia para 6timos locais. A préxima equagao
mostra este mecanismo de transicdo de estados conhecido por regra
proporcional pseudo-aleatéria [DG97, DS04], o qual é aplicado a todos os

estagios t do horizonte de planejamento:

arg max {[«(i,j) ) n(i.). Y}, se a<a,
c=3 (i,j)eT (2.19)

C, caso contrario

onde c indica o circuito selecionado; z(i,j); corresponde ao rastro de feroménio
depositado sobre o ramo entre as barras i e j no estagio t; 7(i,j); representa o
valor da funcdo heuristica associado ao ramo (i,j) no estagio t; g define a
importancia da fungao heuristica em relagéo ao rastro deixado sobre o ramo
correspondente; arg max € uma fungdo que seleciona o valor maximo para o
resultado [7(ij): ].[n(ij): ]’ ; T é o conjunto de ramos que ainda n&o atingiram o
namero maximo de circuitos selecionados pela k-ésima formiga no estagio t; q
representa um numero aleatério uniformemente distribuido em [0,1]; go € um
parametro ajustavel (0< qo <1), o qual indica o grau de intensidade que a busca
se concentrara sobre os melhores ramos sugeridos pela fungao heuristica e os
rastros de feroménio; C corresponde a uma variavel aleatoria que segue uma
distribuicdo discreta dada pela equagdo (2.20), onde p{* (ij) é a probabilidade

da k-ésima formiga escolher o ramo (i,j) a receber um circuito no estagio t :

Lo ) i) e
» se (i,j)eT;
iy 2 letbw ), 17} 0 .20

(tu)eT
0, caso contrario.
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A regra proporcional pseudo-aleatéria tem dois propositos: se g < qp, 0 ACS
aproveita o conhecimento acumulado sobre o problema PET para selecionar os
melhores ramos. Caso contrario, o circuito a ser adicionado ao ramo € obtido
pela exploragdo do espago de estados de acordo com (2.20) através de um
sorteio seguindo uma distribuicdo uniforme. Em qualquer caso, a regra de
transicdo de estado deve favorecer circuitos que trazem o melhor beneficio para

a rede ao menor custo.

e Regras de Atualizacdo de Feromobnio

Estas regras possuem um papel importante no processo de aprendizagem do
algoritmo ACS. Os valores numéricos associados com os rastros de feroménio,
depositados sobre os possiveis ramos, indicam o quanto a busca sera
intensificada na dire¢do das sequéncias previamente encontradas. O algoritmo
ACS possui dois meios para atualizar os feroménios [DG97, DS04]: regra de

atualizacao local e regra de atualizag&o global.

A atualizagao local dos rastros de feroménio é realizada durante a construgao de
uma sequéncia, i.e. durante cada missdo de uma formiga. Seu objetivo é reduzir
os rastros dos ramos mais relevantes de forma a diminuir a probabilidade de
escolha do respectivo circuito por todas as formigas durante a mesma expedigao
(i.e. numero pré-determinado de missdes). Deste modo, cada seqliéncia criada
por uma formiga tende a ser diferente da anterior. Isto contribui para uma maior
diversificagdo da busca, evitando étimos locais e prevenindo uma convergéncia
prematura. Toda vez que um circuito é escolhido por uma formiga em qualquer
estagio t, a quantidade de ferombnio sob o respectivo ramo é alterada pela

aplicagéo da regra de atualizag&o local a seguir:
o(i,j)i=(1-9)(i,j)i +o 7, (2.21)

onde ¢ é a taxa de reducao local dos rastros de ferombnio, e 7p € um rastro de

feromdnio definido para todos os possiveis ramos no inicio do processo de busca.

Esta atualizagdo também deve ser aplicada a este ramo em todos os estagios

posteriores a t até aquele imediatamente anterior ao primeiro estagio superior ja
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analisado. Por exemplo, suponha que o estagio 7 ja tenha sido analisado e que a
analise atual corresponda ao estagio 3, assim esta regra € aplicada aos estagios
3,4, 5 e 6, uma vez que o circuito adicionado obrigatoriamente estara presente

nos estagios subsequentes.

A atualizagdo global dos rastros de feroménio € realizada ao final de cada
expedicdo. Seu objetivo é favorecer a escolha dos melhores ramos pelas
formigas nas expedi¢cdes posteriores. Existem duas estratégias que podem ser
usadas considerando esta atualizacao de rastros [DS04]: iteration-best ou best-
so-far. A estratégia best-so-far usa a melhor seqiéncia encontrada entre todas
as missdes de todas as expedi¢cdes analisadas até entdo. Esta estratégia tem
apresentado melhores resultados para diversas aplicagdes incluindo o problema
do caixeiro viajante. Entretanto, no problema PET, a estratégia escolhida se
refere a iteration-best, a qual tem conduzido a melhores resultados. Esta
estratégia utiliza a melhor sequéncia encontrada ao final de cada expedigao.
Esta atualizacdo também ¢é aplicada a todos os estagios ¢, sendo descrita pelas

seguintes equacgdes:

K
pher [ .. S*
Ar(i,f), = ( a j nei, se(l.j)e (2.22)

0, caso contrario

onde Kpner € um parametro [GKOOYVUO04] de ajuste dos rastros de feromdnio, o
qual deve ter valor maior do que o custo de qualquer sequéncia obtida durante a
primeira expedicdo; V' representa o menor custo em valor presente associado
com a melhor seqiiéncia S™ encontrada na expedigao anterior; nc; corresponde
ao numero de circuitos adicionados ao ramo (i,j) no estagio t; e Az(i,j); € o rastro

depositado sobre o ramo (ij) no estagio t devido a S’. Assim:

{Se (I,j)ES*—)T(I,j);7 :(1_/))2-(”])?_'_,04”-(”.’)1‘ (2 23)

se (i,j)eS —(i,j)] =(1- p) 7(i,j){ + p 7

onde p representa a taxa de aprendizagem do algoritmo em relag&o aos rastros de
feromonio; (i,j)° corresponde aos rastros de feromoénio obtidos pela ultima

atualizag&o global no estagio f; e (i,j)’ € o novo rastro de feroménio que sera
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usado na proxima expedigdo no estagio t. A Equagéo (2.23) é levemente diferente
daquela usada pelo tradicional algoritmo ACS [DG97, DS04], ja que ela sempre
tenta manter a memdéria das atualizagdes dos rastros das expedicdes anteriores.
Além disso, os rastros sob os ramos que ndo pertencem a S também sdo

atualizados nesta fase sendo reduzidos de forma semelhante a Equagéo (2.21).

Informacé&o Heuristica

Durante a construgdo dos planos de investimentos, as formigas utilizam dois
tipos de informacdes para a orientacdo de suas buscas, como pode ser notado
pela Equacdo (2.19). A parcela referente a informagéao heuristica n(ij); é de
extrema importancia para o correto aprendizado do algoritmo ACS, uma vez que
ainda nao se possui informacgdes relacionadas aos rastros de feroménio z(i,j); no
inicio do processo. Conforme estudos realizados [R06], concluiu-se que o
algoritmo ACS adquire uma maior probabilidade para encontrar boas
sequéncias, com menor esforgco computacional, quando a fung¢ao heuristica dada
pela Equacédo (2.7) é utilizada. Antes que um ramo seja escolhido para receber
um circuito, esta informacéao é atualizada através da solucdo de um PL baseado

em um modelo de fluxo de poténcia DC com perdas, conforme ja apresentado.

Busca Local

Incluir alguma busca local pode ser interessante para melhorar o desempenho
da metaheuristica ACS de modo a auxiliar sua busca. Neste trabalho, foi
considerado um mecanismo de busca em arvore que visa reduzir a0 maximo o
numero de circuitos adicionados ao sistema. Esta busca local € aplicada apenas
sobre um grupo de melhores sequéncias encontradas pela metaheuristica, ao
final de cada expedigdo, antes da atualizagdo global dos rastros de feroménio.
Vale ressaltar que a profundidade da busca é limitada para ndo aumentar
demasiadamente o numero de combinagdes a serem analisadas. Esta estratégia
€ interessante, pois permite a metaheuristica analisar planos de investimentos
que se encontram em regides vizinhas as melhores sequéncias encontradas.
Além disso, ao restringir o numero de sequéncias e a profundidade de analise, o
tempo computacional ndo € comprometido, ja que a convergéncia da

metaheuristica € alcangada em um numero menor de expedigdes.
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Algoritmo Proposto

A seguir sao apresentados os passos do algoritmo desenvolvido baseado na

metaheuristica ACS para a resolug¢ao do problema PET dinamico:

i) Escolher aleatoriamente uma ordem para a avaliagdo dos estagios do
horizonte de planejamento, selecionar aquele na primeira posigao e ir

para o passo (ii);

i)  Executar um fluxo de poténcia 6timo DC com perdas de acordo com (2.5),
observando as condigdes de geracao e carga do estagio sob analise e
considerando como base a rede de transmissado do estagio anterior mais
proximo ja analisado. Se uma solucgao factivel é encontrada (i.e. corte de

carga = 0), ir para o passo (v), caso contrario ir para o passo (iii);

iii)  Avaliar a fungdo heuristica, de acordo com (2.7) e aplicar a regra
proporcional pseudo-aleatéria, de acordo com (2.19) e (2.20). Para a
definicdo do conjunto de ramos T, deve-se observar os limites inferior e
posterior dos anos mais proximos ja analisados, conforme as restricoes
impostas em (2.3). Selecionar o circuito a ser adicionado ao sistema e ir

para o passo (iv);

iv)  Aplicar a regra de atualizacao local, de acordo com (2.21), considerando o
correspondente ramo do circuito adicionado. Executar um novo fluxo de
poténcia 6timo DC com perdas. Se a nova solugao é factivel, ir para o

passo (v), caso contrario, voltar ao passo (iii);

v) Se o estagio sob analise corresponde ao ultimo da ordem de avaliagéo,
armazenar a seqiiéncia S, interromper a missdo da formiga e ir para o
passo (vi). Caso contrario, selecionar o proximo estagio da ordem de

avaliagao definido em (i) e voltar ao passo (ii);

vi)  Se o numero pré-estabelecido de missdes (n,) dentro de uma expedic¢ao é
alcangado, ir para o passo (vii). Caso contrario, outra formiga deve iniciar

uma nova missao, voltar ao passo (i);

vii)  Escolher as melhores sequéncias entre todas as missdes da ultima

expedicdo e aplicar o mecanismo de busca local. De forma a facilitar a
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coordenagao dos reforgos, procura-se reduzir o numero de circuitos
adicionados seguindo uma analise ascendente de avaliacdo dos
estagios, partindo do estagio inicial até o ultimo do horizonte de
planejamento. Selecionar a melhor sequéncia de acordo com (2.4) e ir

para o passo (viii);

viii) A partir da sequéncia escolhida no passo anterior, aplicar a regra de
atualizag&o global, baseado em (2.22) e (2.23). Esta regra € aplicada em

todos os estagios do horizonte. Se 0o numero maximo de expedi¢des

(ng}(f," ) € alcangado, ir para o passo (ix). Caso contrario, uma nova

expedicao deve ser iniciada, voltar ao passo (i);

ix) Selecionar as melhores sequéncias encontradas entre todas as

expedigcdes e interromper o processo de otimizacao.

Nota-se através do algoritmo que, para a construgdo das sequéncias, cada
formiga segue uma ordem de avaliagdo dos estagios ao longo do horizonte de
planejamento. Para cada estagio, reforgcos sdo adicionados até que se obtenha
uma solugdo factivel, isto é, z = 0 de acordo com a Equacao (2.5). Portanto,
somente sequéncias factiveis sdo consideradas no processo de otimizagao.
Assim, ndo ha necessidade de se usar um fator de penalidade para eliminar

sequéncias nao-factiveis.

2.4.3 Algoritmos Evolucionérios (Evolutionary Algorithms — EA)

Algoritmos Evolucionarios, os quais correspondem a um subconjunto da
Computacao Evolucionaria (Evolutionary Computation — EC), se baseiam em um
processo de evolugao natural. Estes algoritmos modificam o vetor solugdo ao
longo de uma sequéncia de geragbes, através de mecanismos de mutagéo,
cruzamento e selecao. Atualmente, existem muitas variedades de EA, podendo
ser citados: ES, DE e AlS. Estas abordagens diferem entre si nos mecanismos
de evolugdo, contudo, atualmente todas as classes de algoritmos EA sao
bastante similares, sendo que cada area tem copiado e alterado idéias

apresentadas pelas demais.
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2.4.3.1 Estratégias de Evolucéao (Evolution Strategies — ES)

Inicialmente, a metaheuristica ES foi desenvolvida por Fogel, Schwefel e
Rochenberg [F94, SR95]. Atualmente ja existem algumas aplicagcdes na area de
sistemas de poténcia como em planejamento 6timo de poténcia reativa [LY98],
definicdo de coordenacao de controladores FACTS [NADRVO07] e planejamento
de sistemas de transmissao [LSRMSR06, MSLRSRO07, S07, LSMRRSO08].

Esta metaheuristica ndo necessita de um processo de codificagao/decodificacéo
(geralmente necessario no GA), uma vez que sua representacédo € baseada em
variaveis reais do problema. Esta ferramenta procura encontrar os melhores
planos de expansdo por meio da aplicacao de operadores de evolugcdo em um
conjunto de sequéncias (populagao). A cada geracéao, ou iteracao, as sequéncias
(individuos) sofrem mutag¢des e s&o avaliadas pela fungéo objetivo do problema.
Posteriormente, os melhores individuos entre a populagéo original e mutada s&o
selecionados para fazerem parte da populacdo de progenitores da proxima
geracao. Este procedimento é repetido, geracdo apds geracdo, até que um
critério de interrup¢cdo de busca seja satisfeito. Como em cada geracdo os
melhores individuos sdo selecionados e procriados, espera-se que as futuras
geracdes sejam constituidas de individuos de boa qualidade. Ao final da busca,

os melhores individuos séo selecionados como solucéo do problema PET.

Formulacdo Matematica da Metaheuristica ES

Nesta ferramenta, a k-ésima sequéncia definida por (2.1) € chamada de
individuo, onde cada elemento s,k, referente as opgdes de reforcos corresponde

a um gene deste individuo. Os operadores de sele¢gao e mutagéo sdo os unicos

mecanismos utilizados por esta ferramenta.

e Selecdo

Os diversos modelos ES derivam do modelo geral (u,k,A,p) ES, cujos parametros
tém os seguintes significados: y € o numero de progenitores numa geragao; K
corresponde ao numero de geragdes que um individuo sobrevive; A indica o

numero de descendentes criados numa geracgao; e p € o numero de progenitores
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de um individuo. Neste trabalho € utilizado o modelo (u+A) ES. Portanto, k e p
sao feitos iguais a 1, e os novos u progenitores sdo selecionados do conjunto
u+A. Esta forma de selegcdo garante que, no conjunto, os individuos da geragao

futura nunca serao piores que os seus progenitores.

e Mutacao

A mutacdo traz diversidade para as populagdes, garantindo assim, que
diferentes regides, dentro do espago de busca, sejam exploradas. No ES, a
operacdo de mutagdo consiste em adicionar ao individuo k uma perturbacéo Zf,
normalmente distribuida, a todos os estagios t do horizonte de planejamento,

conforme mostrado por (2.24) e (2.25):
Sk=8k+ZzF (2.24)
Zf =ox[Ny(01) Np(01) - Ny(01) - N, (0] (225

onde St" representa um novo individuo, o qual é obtido através da mutacao de

S* o é a amplitude de mutagdo, que deve ser vista como um parametro
estratégico; N;,(0,1) corresponde a uma distribuigdo Normal com média zero e

variancia unitaria.

Como pode ser observado, a perturbacdo Z¥ é continua. Portanto, uma funcéo
de arredondamento deve ser aplicada a cada um dos genes dos novos

individuos conforme mostrado a seguir:

0, se §f <0
sf; =<Round(s}), se S e[O,N, ] (2.26)
N se §f\>N

| max» | max

onde Round(E,k,) corresponde a funcdo de arredondamento que retorna o

numero inteiro mais préximo do valor da variavel real 5/; e N pnax ja foi

definido em (2.3)
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A amplitude de mutagdo ndo necessariamente precisa ser a mesma para
todos os genes do individuo, podendo ser individualizada e, ainda, ficar
sujeita a mutacdo e selecdo, caracterizando o modelo ES auto-adaptativo.
Neste modelo, cada individuo fica governado por parametros objetos e
estratégicos (amplitudes de mutagdo), os quais estao sujeitos a evolugao.
Para o caso em que ¢ é mantido constante durante todo o processo evolutivo,
e apenas os parametros objetos ficam sujeitos a mutacéo e selegéo, tem-se o
ES nao-adaptativo. Para o problema PET, o modelo nao-adaptativo tem
apresentado melhor desempenho [LSRMSR06, LSMRRS08], sendo também

escolhido neste trabalho.

Algoritmo Proposto

A seguir sdo apresentados os passos do algoritmo desenvolvido baseado na

metaheuristica ES para a resolugdo do problema PET dinamico:

i)  Criar uma populagdo composta de uy sequéncias usando o algoritmo de
Inicializagdo Inteligente descrito na Secdo 2.3, ou através de um
mecanismo de construgcdo aleatéria. Definir esta populagdo como

progenitora e seguir para o passo (ii);
i)  Selecionar a sequéncia k da populagéo progenitora e ir para o passo (iii);

i)  Selecionar o estagio t do horizonte de planejamento seguindo uma ordem
descendente, iniciando do ultimo estagio em diregdo ao ano base. Ir para

0 passo (iv);

iv) Aplicar o operador de mutacdo para o estagio t do horizonte de
planejamento, conforme as Equacodes (2.24, 2.25 e 2.26), respeitando as
restricbes impostas por (2.3). Executar um fluxo de poténcia 6timo DC
com perdas de acordo com (2.5). Se o vetor solugéo é factivel, ir para o
passo (v). Caso contrario, repetir este passo até que seja encontrado um
vetor solucao factivel ou um numero maximo de tentativas (nwn) seja

alcangado. Nesta ultima hipotese, a seguinte atribuicdo deve ser feita: se

t=y entdo S} =Sf,set<y, entdo S} =S/,;
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v) Se todos os estagios do horizonte de planejamento foram analisados,
armazenar a nova seqiiéncia criada S*, que fara parte da populacéo

descendente, e seguir para o passo (vi). Sené&o, voltar ao passo (iii);

vi) Se as u sequéncias progenitoras ja tiverem sido selecionadas para a
geragcao das A sequéncias descendentes, seguir para o passo (Vii).

Senao, voltar ao passo (ii);

vii)  Dentre o numero total de sequéncias progenitoras (u) e descendentes (A)
(sendo u=A), selecionar a metade destas (u+ A)/2, as quais devem fazer
parte da populagdo progenitora da préxima geragao. Esta selecao deve
escolher as melhores sequéncias que minimizem a fungdo objetivo

definida em (2.4) e que sejam distintas. Ir para o passo (viii);

max

viii)  Se o numero maximo de geragoes (ng, )nao for atingido, uma nova

geragao € iniciada, voltar ao passo (ii). Sendo, o processo de busca é

encerrado e as melhores sequiéncias analisadas sdo selecionadas.

Uma maior atencédo deve ser dada ao passo (iv) na aplicacdo do operador de
mutacdo. Enquanto uma amplitude oy é aplicada a todos os ramos do ultimo
estagio do horizonte de planejamento, para os demais estagios, usa-se uma
amplitude o,. Nestes estagios, o operador de mutacdo € aplicado somente aos
ramos que possuem refor¢cos no estagio imediatamente superior ao analisado.
Os demais ramos neste estagio ndo podem receber refor¢os, de forma a manter

a coordenacéao do plano de expansao.

De acordo com o método da operagcdao de mutacdo descrito no paragrafo
anterior, existe, portanto, uma maior probabilidade de que haja alteracées no
numero de refor¢cos no ultimo estagio do horizonte, sendo conveniente utilizar
uma amplitude de mutagdo menor para este estagio. Caso contrario, podem ser
formadas sequéncias com grande quantidade de reforgos e, conseqlientemente,
de pior qualidade. Para os demais estagios, deve-se usar uma amplitude de
mutacdo maior, uma vez que a operagao de mutacao sera aplicada a somente
alguns ramos. Quanto menor a amplitude o,, maiores sdo as chances de nao
haver alteragcdo no numero de reforcos em qualquer ramo do sistema,

diminuindo, assim, a diversidade da populagao.
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O critério de selecédo adotado, descrito no passo (vii), resulta na sele¢gao de uma
populacado de boa qualidade e diversificada, evitando que aparegcam sequéncias
semelhantes e contribuindo para uma menor probabilidade de aprisionamento
em otimos locais pela busca. Por fim, nota-se no algoritmo proposto que
somente sequéncias factiveis sdo consideradas durante o processo de
otimizacao. Assim, ndo ha necessidade de se usar um fator de penalidade para

eliminar sequéncias nao-factiveis.

2.4.3.2 Evolucao Diferencial (Differential Evolution — DE)

A metaheuristica conhecida por DE, da mesma forma que o ES, também se
enquadra no grupo dos algoritmos evolucionarios (EA), os quais utilizam alguns
operadores de evolugdo durante o processo de busca. Esta técnica foi
primeiramente proposta por Storn e Price em 1995 [SP95]. Contudo, DE se
difere das outras metaheuristicas baseadas em EA em relacdo aos seus
operadores de evolugédo. Ao contrario das técnicas GA, EP e ES que seguem
uma funcao de distribuicdo de probabilidades para produzir uma perturbacao, o
DE se baseia em diferencas ponderadas de individuos selecionados

aleatoriamente, isto €, consiste de combinagdes aritméticas entre os individuos.

Basicamente, a cada geragao, esta ferramenta aplica dois operadores, mutagéo
e cruzamento, produzindo novos individuos. Entdo, o operador de selegcao
compara cada novo individuo com o correspondente da populacéo anterior e o
melhor entre eles € selecionado como membro da populagdo na proxima
geracdo. Nota-se, portanto, que o operador de sele¢do do DE também é
diferente daqueles usados por outras técnicas, principalmente em comparacgao

ao ES descrito na Sec¢ao 2.4.3.1

Dentre as aplicagdes existentes na area de sistemas de poténcia usando a
metaheuristica DE podem ser citados o problema de alocacdo de capacitores
em sistemas de distribuicao [CCS04], fluxo de poténcia 6timo reativo [LCWDO07],
despacho 6timo de poténcia reativa [VS08], planejamento de expansao da

geracao [KSP05, KSBMO07], planejamento de sistemas de transmissao [DLLWOG6,
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STISO07], entre outros. Nas préximas segbes, a formulagdo matematica desta

técnica sera apresentada, bem como sua adequacgao ao problema PET.

Formulacdo Matematica da Metaheuristica DE

A mesma representacdo usada pela metaheuristica ES, também é utilizada

pelo DE, onde a k-ésima seqiiéncia S* definida por (2.1) é chamada de individuo
e cada elemento st", referente as opcgdes de reforgos corresponde a um gene

deste individuo. A seguir sdo apresentados os operadores de mutagao,

cruzamento e sele¢ao usados por esta ferramenta.

e Mutacao

O objetivo do operador de mutagao é permitir que haja uma maior abrangéncia
na avaliacdo do espaco de busca, trazendo assim uma maior diversidade. Na
metaheuristica DE, esta diversidade é obtida através de combinacdes entre seus
préoprios individuos que constituem sua populagdo. Ha, no entanto, inUmeras
regras de combinacao de individuos sendo classificadas como cinco diferentes
estratégias. A seguir sdo apresentadas estas estratégias, as quais devem ser

aplicadas a todos os estagios t do horizonte de planejamento:

i) Best/Rand

X{ = Round (S +F(S' —S[?)) (2.27)
ii) Rand/Rand
X{ =Round(S}" + F(S[2 —S[*)) (2.28)
iii) Old/Best/Rand
X{ = Round(Sf + F(SP* —-Sf )+ F(S['—S[?)) (2.29)

iv) Best/Rand-Rand

X{ = Round(SP*' + F(S/' — Sz )+ F(S[* —=Sj*)) (2.30)



CAPITULO 2 — METAHEURISTICAS APLICADAS AO PLANEJAMENTO DA TRANSMISSAO 72

v) Rand/Rand-Rand
X{ =Round(S]" + F(S[2 —S{* )+ F(S{* =S} )) (2.31)

onde X/ corresponde ao k-ésimo individuo mutante; ry, ry, 3, r4, s € k sao indices
escolhidos aleatoriamente, sendo r1 Zro#rs#rs2rs 2k S,S72,57°,5(*,S¢°e

Sfsdo os respectivos individuos selecionados; SP*' corresponde ao melhor

individuo existente na populacao; F se refere a um fator de mutacao; e Round é

uma funcgao que retorna o numero inteiro mais proximo da operagao de mutagao.

Varios testes foram realizados para a solugcéo do problema PET utilizando cada
uma das estratégias apresentadas. Péde-se concluir que cada uma possui uma
caracteristica especifica e que a estratégia (2.28) foi aquela que proporcionou
os melhores indices de qualidade para as sequéncias encontradas, além de um
melhor desempenho computacional. Pode-se dizer também que quanto maior o
numero de individuos selecionados aleatoriamente, maior sera a diversidade
proporcionada a busca e, consequentemente, maior capacidade de evitar
aprisionamento em o6timos locais. Como desvantagem, a metaheuristica tera
uma maior dificuldade de convergéncia e pior desempenho computacional.
Com estas caracteristicas, podem ser citadas as estratégias (2.30 e 2.31).
Estratégias que incluem a informagdo do melhor individuo da populagdo
possuem uma rapida convergéncia, contudo, maiores sdo as chances de se
obter o6timos locais. As estratégias (2.27 e 2.29) sdo exemplos destas
caracteristicas. Portanto, a estratégia (2.28) foi escolhida para a aplicagao da

metaheuristica DE ao problema PET.

e Cruzamento

A operagdo de cruzamento tem como proposito ajudar a metaheuristica DE
aumentar a diversidade entre os individuos mutantes X*. A idéia consiste em
misturar os genes dos individuos mutantes aos genes dos individuos da

populagcdo progenitora. Portanto, para cada individuo mutante no estagio t &

gerado um novo individuo W/} :[Wt"1 wl, owp - wf ] . A equacgdo a
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seguir mostra como deve ser feita esta operagcdo para todos os ramos / e

estagios f do horizonte de planejamento:

W X se (rand, <CR)ou (I =y) (2.32)
I — .
" lsk  caso contrério

onde rand, € uma variavel aleatéria com distribuicdo uniforme [0,1]; » é
escolhido aleatoriamente entre os possiveis ramos a receberem reforgos, de
forma a garantir que pelo menos um ramo sera oriundo do individuo mutante;
CR corresponde a taxa de cruzamento sendo responsavel por controlar a

diversidade da populacgéo e auxiliar o algoritmo a escapar de étimos locais.

e Selecdo

Finalmente, o operador de selecdo é aplicado como o ultimo passo da
metaheuristica DE. Este operador tem como fungéo escolher os individuos que
irdo compor a populacdo na préoxima geragao. A comparacado deve ser feita
entre cada um dos individuos resultantes das operagbes de mutagdo e
cruzamento WX com seus respectivos individuos da populacdo progenitora Sk,
A funcado objetivo do problema PET, dada pela Equacao (2.4), € usada para
avaliar cada um destes individuos, conforme € mostrado a seguir:
wk sef(W¥)<f(S*)

Sknew — (2.33)
Sk caso contréario

onde S¥rex corresponde ao k-ésimo individuo selecionado para a proxima
geracao. Portanto, este critério de sele¢do realiza uma comparagao aos pares e

nao entre todos os individuos como é feito nos demais algoritmos da classe EA.

Algoritmo Proposto

A seguir sdo apresentados os passos do algoritmo desenvolvido baseado na

metaheuristica DE para a resolugao do problema PET dinamico:
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i)  Criar uma populagcado de sequéncias usando o algoritmo de Inicializagao
Inteligente descrito na Secédo 2.3, ou através de um mecanismo de
construgao aleatoria. Definir esta populagdo como progenitora e seguir

para o passo (ii);

i) Selecionar as sequéncias correspondentes aos indices k, ry, 2 € r3
sorteados aleatoriamente da populagdo progenitora, uma vez que a
operagao de mutagdo escolhida corresponde a equagéo (2.28). Seguir

para o passo (iii);

iii)  Selecionar o estagio t do horizonte de planejamento seguindo uma ordem
descendente, iniciando do ultimo estagio em dire¢do ao ano base. Ir para

0 passo (iv);

iv)  Aplicar o operador de mutagdo para o estagio t do horizonte de

planejamento, conforme a Equacao (2.28). Seguir para o passo (v);

v) Aplicar o operador de cruzamento para o estagio t do horizonte de
planejamento, conforme a Equacao (2.32), respeitando as restricoes
impostas por (2.3). Executar um fluxo de poténcia 6timo DC com perdas
de acordo com (2.5). Se o vetor solugao € factivel, ir para o passo (vi).
Caso contrario, repetir este passo até que seja encontrado um vetor
solugao factivel ou um numero maximo de tentativas (ns,) seja alcangado.
Nesta ultima hipotese, se =y entdo se deve sortear novos indices k, ry, 2

e r3, selecionar as sequéncias correspondentes e voltar ao passo (iv); se t

k .
+1»

<y, entdo WK =W,

vi)  Se todos os estagios do horizonte de planejamento ja foram analisados,
armazenar a sequéncia obtida pelos operadores de mutagcédo e
cruzamento WX, e seguir para o passo (vii). Senao, voltar ao passo (iii);

vii)  Aplicar o operador de selegcdo, baseado na Equacédo (2.4), entre a
seqiiéncia S da populagdo progenitora e a seqiiéncia WX. Sera
selecionada, para a proxima geragao, a sequéncia que proporciona o
menor valor para a fungdo objetivo. Se todas as sequéncias progenitoras
ja tiverem sido selecionadas, seguir para o passo (viii). Sendo, voltar ao

passo (ii);
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max

viii)  Se o numero maximo de geragdes (ng, ) for atingido ou se a populagao

da préxima geragao for constituida de individuos iguais, o processo de
busca € encerrado e as melhores sequéncias analisadas durante o
processo de busca sdo selecionadas. Sen&o, uma nova geragao é

iniciada, voltar ao passo (ii).

Da mesma forma como foi comentado nos algoritmos propostos para as
metaheuristicas PSO e ES, uma maior atencdo merece ser dada a aplicacdo dos
operadores definidos nos passos (iv e v) aos diferentes estagios do horizonte de
planejamento. Para o ultimo estagio do horizonte de planejamento, estas
operagdes sao aplicadas a todos os ramos, enquanto que nos demais estagios,
somente aos ramos que possuem reforgos no estagio imediatamente superior ao
analisado estéo sujeitos a receberem estas operagdes. Mais uma vez, os demais
ramos nestes estagios ndo podem receber reforgos, de forma a manter a

coordenacao do plano de expansao.

Apesar do operador de selecdo do DE, definido pelo passo (vii), exigir um
menor esforgo computacional, uma vez que ndo ha a necessidade de se
ordenar a populacdo de individuos, este operador muitas vezes acaba
contribuindo para uma convergéncia prematura do algoritmo, obtendo uma
populagao final totalmente idéntica e muitas vezes constituida de 6timos locais.
Esta, portanto, representa uma grande desvantagem em relagao ao ES, o qual
usa a estratégia de sempre selecionar, para a proxima geragao, os melhores

individuos distintos dentre a populagao progenitora e descendente.

2.4.3.3 Sistemas Imunolégicos Artificiais (Artificial Imnmune Systems —
AlS)

A metaheuristica AlS é baseada na resposta do sistema imunoldgico dos seres
vivos a presenga de um estimulo nocivo ao organismo conhecido por antigeno.
Como ja comentado, o AIS possui as principais caracteristicas baseadas na
teoria de evolugdo de Charles Darwin: diversidade de repertorio, variagao
genética e selegcdo natural [CZ02]. Este fato, portanto, qualifica esta técnica a

ser inserida na classe EA. De acordo com a referéncia [WGOO04], a qual traz
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um importante levantamento histérico de varios métodos e aplicagdes usando
AIS, o método conhecido por Selecdo Clonal (Clonal Selection — CLONALG)

sera abordado neste trabalho.

Esta metaheuristica tem sido usada em diferentes problemas, desde
reconhecimento de padrdes até processos de otimizacdo. A selecao clonal € um
processo evolucionario natural em sistemas imunologicos, onde aqueles
anticorpos que reconhecem os antigenos invasores s&o selecionados para a
proliferagdo através de clonagens. Apos um periodo de maturagdo, os que
possuirem maior afinidade aos antigenos sao escolhidos e os demais s&o
descartados. Proposto, primeiramente, por Castro e Zuben [CZ02], CLONALG é

um dos métodos mais aplicados e aceitos pela comunidade cientifica.

Varios trabalhos, incluindo a &rea de sistemas de poténcia, tém sido
desenvolvidos utilizando o AIS, como o problema de despacho econdémico
[RSMO06], programacdo de geragdo a curto-prazo [L06], problemas de
reconfiguragdo e planejamento de sistemas de distribuicdo [ADP0O7, CGTNCO07,
CSNTO08], fluxo de poténcia 6timo [HLBO7], entre outros. O problema PET ainda
nao havia sido tratado por esta ferramenta até o desenvolvimento deste trabalho,
o qual resultou na publicagdo das referéncias [RLH09a, RLHO09b]. Nas proximas
secdes serao apresentados o0s principais conceitos envolvendo esta

metaheuristica e sua adequacgao ao problema PET.

Formulacdo Matematica da Metaheuristica AIS

De acordo com a teoria de selegao clonal, qualquer molécula reconhecida pelo
sistema imunoldgico é chamada de antigeno. Quando um organismo € exposto
a um antigeno, os linfocitos agem proliferando a quantidade de anticorpos no
organismo atacado. Juntamente a esta proliferagdo, os anticorpos sofrem um
processo de maturacdo, onde sao diferenciados através de mutagdes. Como
tais alteragbes podem conduzir ao surgimento de anticorpos com maior
afinidade aos antigenos, o sistema imunolégico entdo os seleciona e os

armazena durante certo periodo.



CAPITULO 2 — METAHEURISTICAS APLICADAS AO PLANEJAMENTO DA TRANSMISSAO 77

Posteriormente, se o sistema imunologico € estimulado por antigenos
semelhantes, estes anticorpos se proliferam proporcionando uma resposta
mais rapida do organismo e tornando o sistema imunologico mais eficiente a
cada infec¢do. Ao contrario dos anticorpos mais adaptados, aqueles de menor
afinidade sdo geralmente eliminados. Contudo, de acordo com a teoria de
selecdo clonal, os anticorpos de menor afinidade sédo excluidos e em

substituicdo novos anticorpos sao criados.

Para a adequacdo desta ferramenta ao problema PET, a sequéncia S*, definida

em (2.1), se refere a cada um dos anticorpos do sistema imunoldgico. Além disso,
cada elemento st",, referente as opgdes de reforgos, corresponde a uma posi¢ao

deste anticorpo. Ao contrario de problemas de reconhecimento de padroes, onde
cada antigeno representa um padrdo a ser reconhecido, na resolugdo de
problemas de otimizagdo, ndo existe uma representacao explicita de antigenos, e
sim uma fungéo objetivo que deve ser otimizada. Deste modo, para o problema
PET, a afinidade de cada anticorpo corresponde a sua avaliagdo mediante a
fungcédo objetivo dada por (2.4). A seguir sdo apresentados os operadores de

reprodugdo, maturagao, selecao e “receptor editing” usados por esta ferramenta.

e Reproducao

De acordo com o algoritmo CLONALG, este operador tem como objetivo clonar
os anticorpos que possuem maior afinidade em relagcdo ao antigeno
selecionado (copias idénticas). Quanto maior a afinidade de um anticorpo,
maior sera o numero de clones gerados por ele. Contudo, este principio deve
ser usado quando se trata de problemas que possuem uma representacao
explicita de seus antigenos, por exemplo, em problemas de reconhecimento de
padrées. No caso do problema PET, cujo objetivo € identificar ndo somente a
melhor, mas sim um conjunto de melhores sequéncias, é interessante que
todos os anticorpos sejam selecionados para a reprodugéo e que o numero de
clones gerados seja 0 mesmo para cada anticorpo, independentemente do
valor de sua fungdo objetivo. Como resultado, ao aplicar o processo de
maturagao, pode-se obter uma maior varredura do espago do problema. Seja

nap 0 numero de anticorpos (sequéncias) da populagdo e ng, 0 numero de
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clones gerados por cada anticorpo S*, ao final desta fase havera G"™ grupos

compostos pelo anticorpo original S* e suas respectivas copias CI*“:

G* = {S¥,CI*#},onde CI*“ = S*;

2.34
Vke{l,2,...na}; Yuell,2,...,n,} (34)

e Maturacao

Este operador tem como finalidade aumentar a diversidade da populagdo de
clones e permitir que o processo de busca tenha uma melhoria na qualidade dos
anticorpos apos cada geragao. De acordo com o algoritmo CLONALG, proposto
em [CZ02], o processo de maturacdo € representado por um operador de

Ik,u

mutacdo que pode ser aplicado a todos os anticorpos CI*”, sendo 0 mesmo

operador usado na metaheuristica ES, representado por (2.24, 2.25 e 2.26).

e Selecao e “Receptor Editing”

Realizado o processo de maturagao dos anticorpos, os operadores de selecao
e “receptor editing” devem escolher aqueles que irdo compor a populagao da
proxima geragao. A estratégia adotada pelo algoritmo proposto consiste em,
inicialmente, selecionar os melhores anticorpos de cada grupo G* (anticorpo
original e seus respectivos clones) para criar um novo grupo G*. E importante
notar que se somente o melhor anticorpo de cada grupo € selecionado, todos
os demais serdo descartados e informacgdes valiosas podem ser perdidas,

como mencionado em [CZ02].

Evitando que haja uma explosdo combinatéria, todos anticorpos do grupo G*
sdo comparados. Este passo € nomeado de “receptor editing” o qual seleciona
os melhores anticorpos do grupo G* que minimizam a fungédo objetivo (2.4).
Além disso, ndo é permitida a selecdo de anticorpos idénticos. Ao final, os
melhores e distintos n,, anticorpos evoluem para a proxima geragao mantendo
o0 mesmo tamanho da populagao inicial. Este processo é o mesmo adotado
pela metaheuristica ES. Assim, havera garantia de que a populagdo de
anticorpos da préxima geracao sera de melhor qualidade e diversificada, uma

vez que nao existirdo anticorpos semelhantes.
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No algoritmo original CLONALG [CZ02], o operador “receptor editing” tem como
funcao substituir anticorpos de menor afinidade por novos anticorpos. O objetivo é
escapar de 6timos locais e permitir uma melhor exploragao do espaco de busca. O
algoritmo proposto neste trabalho alcanga o mesmo objetivo ao selecionar
anticorpos distintos para a proxima geracao. Por este motivo, ndo ha necessidade
de que parte da populagdo de anticorpos seja renovada apos um determinado
numero de geragdes. Este algoritmo modificado quando aplicado ao problema

PET apresentou melhores resultados assim como foi mostrado em [RLHO09a].

Algoritmo Proposto

A seguir sao apresentados os passos do algoritmo desenvolvido baseado na

metaheuristica AIS para a resolu¢do do problema PET dinamico:

i)  Criar uma populagdo composta de nap anticorpos (sequéncias) usando o
algoritmo de Inicializagdo Inteligente descrito na Se¢ao 2.3, ou através de

um mecanismo de construg¢ao aleatéria e seguir para o passo (ii);
i)  Selecionar a sequéncia k da populagao de anticorpos € ir para o passo (iii);

iii)  Aplicar o operador de reproducdo a sequéncia selecionada no passo
anterior de forma a obter o grupo G* composto pela seqiiéncia S* e ngo
copias idénticas desta seqiiéncia CI“ = S¥ para u=1,2,...,n4, conforme

descrito em (2.34). Seguir para o passo (iv);

iv)  Selecionar a sequéncia clY do grupo G, definido no passo anterior, e

seguir para o passo (v);

v)  Selecionar o estagio t do horizonte de planejamento seguindo uma ordem
descendente, iniciando do ultimo estagio em dire¢do ao ano base. Ir para

0 passo (vi);

vi)  Aplicar o processo de maturagao (operador de mutagéo) para o estagio t do
horizonte de planejamento, conforme as Equacdes (2.24, 2.25 e 2.26),
respeitando as restricbes impostas por (2.3). Executar um fluxo de poténcia
otimo DC com perdas de acordo com (2.5). Se o vetor solugao é factivel, ir
para o passo (vi). Caso contrario, repetir este passo até que seja

encontrado um vetor solucao factivel ou um niumero maximo de tentativas
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(nten) seja alcangado. Nesta ultima hipotese, a seguinte atribuicdo deve ser

feita: se t = y, entdo CIf* =S, se t<y, entdo CI* =C/Y;

vii)  Se todos os estagios do horizonte de planejamento ja foram analisados,
armazenar o clone mutado e seguir para o passo (viii). Caso contrario,

voltar ao passo (v);

viii)  Se todos os clones CfY do grupo G* ja foram mutados, seguir para o

passo (ix). Caso contrario, voltar ao passo (iv);

ix) Se todas as sequéncias ja foram selecionadas seguir para o passo (x).

Senao, voltar ao passo (ii);

x)  Selecionar as n, melhores seqiiéncias de cada grupo G* (seqiiéncia
original e respectivos clones) que minimizem a funcao objetivo definida

em (2.4) de forma a obter o grupo G*. Ir para o passo (xi);

xi) Deste conjunto resultante, selecionar as na, melhores sequéncias
distintas para a préxima geracao através do operador “receptor editing”,

também de acordo com (2.4). Ir para o passo (Xii);

max

xii)  Se o numero maximo de geragdes (ngy, )nado for atingido, uma nova

geragao € iniciada, voltar ao passo (ii). Sendo, o processo de busca é

encerrado e as melhores sequiéncias analisadas sdo selecionadas.

Como no algoritmo proposto para a metaheuristica ES, deve-se ter uma maior
atengao ao passo (vi) na aplicagdo do operador de mutagao. Neste passo, uma
amplitude oy é aplicada a todos os ramos do ultimo estagio do horizonte de
planejamento, enquanto para os demais estagios, usa-se uma amplitude o.
Nestes estagios, o operador de mutagdo é aplicado somente aos ramos que
possuem reforgos no estagio imediatamente superior ao analisado. Os demais
ramos neste estagio ndo podem receber reforgos, de forma a manter a

coordenacgao do plano de expansao.

Conforme ja comentado no algoritmo proposto para a metaheuristica ES, uma
amplitude menor de mutagdo é usada no ultimo estagio do horizonte de

planejamento por existir uma maior probabilidade de alteragbes no numero de
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reforcos neste estagio. Caso contrario, sequéncias com grande quantidade de
reforcos poderiam ser formadas e, portanto, de pior qualidade. Nos demais
estagios, uma amplitude maior de mutacdo € usada, ja que a operagao de
mutacdo € aplicada a somente alguns ramos. Quanto menor a amplitude o,
maiores sdo as chances de n&o haver alteracdo no numero de reforcos em

qualquer ramo do sistema, diminuindo, assim, a diversidade da populagao.

Por fim, este algoritmo também considera somente a formagao de sequéncias
factiveis durante o processo de otimizagdo. Assim, ndo ha necessidade de se

usar um fator de penalidade para eliminar seqléncias nao-factiveis.

2.5 CONCLUSOES

Neste capitulo, inicialmente foi dada énfase a toda formulagcdo matematica do
problema PET com abordagem dindmica, com a representagdo do problema
pela matriz solu¢do, a fungéo objetivo considerada para a avaliagdo dos planos
candidatos e o modelo de fluxo de poténcia DC que inclui o calculo de perdas

6hmicas do sistema.

Em sequéncia, uma técnica para a construgdo de planos de expansao iniciais
também foi apresentada, nomeada de Inicializagao Inteligente, cujo objetivo é
melhorar a busca das metaheuristicas e contribuir para uma melhor qualidade
do resultado final. Posteriormente, um maior destaque foi dado as ferramentas
de otimizacdo, baseadas em metaheuristicas, que tém sido utilizadas pela
comunidade cientifica nos ultimos anos. Uma descricdo detalhada das
ferramentas selecionadas neste trabalho foi apresentada (TS, PSO, ACO, ES,
DE, AIS), incluindo tanto suas caracteristicas bem como os algoritmos

propostos para a resolugao do problema PET.

O proximo capitulo, portanto, terd como objetivo demonstrar a eficiéncia e o
desempenho das ferramentas selecionadas e entdo realizar um estudo
comparativo na resolugdo do problema de expansdao de dois sistemas de
transmissao. Ademais, o beneficio de se usar o mecanismo de Inicializagao

Inteligente também podera ser comprovado.



CAPITULO 3

AVALIACAO DO DESEMPENHO DAS
METAHEURISTICAS

3.1 INTRODUCAO

Nas proximas secbOes serao apresentas as aplicagdes das metaheuristicas
descritas no capitulo anterior para a resolugao do problema PET considerando
uma abordagem deterministica e dinamica. Nesta abordagem, a finalidade é
suprir a demanda prevista, ao longo do horizonte de planejamento, e ao
mesmo tempo minimizar os custos envolvidos na fungado objetivo. O
desempenho das metaheuristicas é avaliado através de estudos comparativos
observando um indice que mede a qualidade das sequéncias encontradas e a
porcentagem de vezes que a melhor sequéncia conhecida para cada um dos
sistemas estudados ¢é capturada. Ademais, o esfor¢o computacional exigido por
cada ferramenta de otimizagdo também €& analisado. Entretanto, antes mesmo
de apresentar este estudo de desempenho, uma secido sera destinada a
mensurar o beneficio de se usar mecanismos de construgao de sequéncias
iniciais de melhor qualidade, Inicializagao Inteligente, ou que auxilie as buscas,
no caso do ACO, como contribuicdo para uma melhoria do desempenho das
metaheuristicas. Por fim, os melhores planos de expansédo encontrados para o

Sistema 6-Barras e o Sistema CEMIG serdo apresentados.
3.2 DESCRICAO DOS SISTEMAS DE POTENCIA ESTUDADOS

3.2.1 Sistema 6-Barras

O Sistema 6-Barras possui 6 barras, 3 de geragédo e 3 de carga, e 11 circuitos
duplos. A Figura 3.1 ilustra o diagrama unifilar do sistema. A capacidade
instalada e a demanda maxima definida para o ano base séo 260,0 MW e 210,0

MW, respectivamente. A poténcia base deste sistema € de 100,0 MVA.
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G3

Figura 3-1: Sistema 6-Barras.

Os dados deterministicos para as barras e os circuitos sdo mostrados nas
Tabelas 3.1 a 3.3. Na Tabela 3.1, sédo definidas as quantidades de unidades
geradoras em cada barra, suas capacidades maximas para o ano base e seus
respectivos custos de operagdo. Na Tabela 3.2, sdo apresentadas as cargas
conectadas ao sistema no ano de referéncia e os seus custos de interrupgéo de
energia. Caso deseja-se priorizar o corte de carga em uma determinada barra,
diferentes custos de interrupcdo podem ser utilizados. Na Tabela 3.3, sao
mostrados os dados de circuitos com os seus respectivos valores de resisténcia,
reatancia, capacidade maxima de transmissao, custo de investimento e numero
maximo de reforgos permitidos. Portanto, ndo é permitida a criagdo de novos
ramos no planejamento de expansdo deste sistema. Conforme mostrado na

Figura 3.1, o sistema existente possui dois circuitos em cada ramo.

Tabela 3-1: Dados das Unidades Geradoras — Sistema 6-Barras.

Barras N° de Capacid'ade Maxima por Custo de Operagéo
Unidades Unidade (MW) (R$/MWh)
1 4 30,0 25,00
4 17,5 15,00
3 4 17,5 35,00
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Tabela 3-2: Dados de Carga — Sistema 6-Barras.

Custo de Interrupcéao de

Barras Poténcia (MW) Energia (R$/MWh)

4 70,0 1500,00
70,0 1500,00
6 70,0 1500,00

Tabela 3-3: Dados de Circuitos — Sistema 6-Barras.

Barrai | Barraj | Ramol | rj(pu) | x; (pu) Ca(F')V-N'\\/II;lX- Cinv, (10°R$) | N,™
1 2 1 0,100 0,40 25,0 25,00 3
1 4 2 0,100 0,40 25,0 25,00 3
1 5 3 0,150 0,60 20,0 20,00 3
2 3 4 0,125 0,50 20,0 20,00 3
2 4 5 0,050 0,20 40,0 40,00 3
2 5 6 0,150 0,60 20,0 20,00 3
2 6 7 0,100 0,40 25,0 25,00 3
3 5 8 0,130 0,52 20,0 20,00 3
3 6 9 0,050 0,20 40,0 40,00 3
4 5 10 0,200 0,80 15,0 15,00 3
5 6 11 0,150 0,60 20,0 20,00 3

Observa-se que o custo de investimento utilizado é proporcional a capacidade
maxima de cada circuito simples (10° R$/MW). No entanto, num sistema real,
tal custo deve ser associado ao comprimento do circuito (R$/km). Esta

consideragao sera utilizada no estudo do Sistema CEMIG.

O plano de expansao a ser encontrado para este sistema devera atender a um
horizonte de estudo de 8 anos, onde cada ano corresponde a um estagio de
planejamento. Durante este horizonte. a capacidade de geracdo e a carga
aumentam 25% em relagdo ao ano de referéncia (65,0 MW e 52,5 MW,
respectivamente) por ano. Portanto, a capacidade de geragéo e a carga serao
de 780 MW e 630 MW, respectivamente, no final do periodo de analise, i.e. no

8° ano. Uma taxa de desconto de 10% foi considerada para o calculo em valor
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presente dos custos. Em relagdo ao calculo do custo das perdas, foi adotada
uma tarifa de compra de energia de 0,10 R$/kWh e um fator de perdas de
0,6144, o qual corresponde ao fator de carga da curva horaria do Sistema
IEEE-RTS (/IEEE Reliability Test System) [APM79]. As previsdes da capacidade

de geracgao e da carga estao apresentadas na tabela a seguir:

Tabela 3-4: Previsdo da Capacidade de Geragéo e da Carga do Sistema Teste.

Geracéao/Carga Prevista (MW)

Ano
Barra 0 1 2 3 4 5 6 7 8

1 Geragéo | 120,0 | 150,0 | 180,0 | 210,0 | 240,0 | 270,0 | 300,0 | 330,0 | 360,0

2 Geragéo | 70,0 | 87,5 | 105,0 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 | 210,0
3 Geragéo | 70,0 | 87,5 | 105,0 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 | 210,0
4 Carga | 70,0 | 87,5 | 105,0 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 | 210,0
5 Carga | 70,0 | 87,5 | 105,0 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 | 210,0
6 Carga | 70,0 | 87,5 | 105,0 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 | 210,0
Geracdo | 260,0 | 325,0 | 390,0 | 455,0 | 520,0 | 585,0 | 650,0 | 715,0 | 780,0

Total Carga | 210,0 | 262,5 | 315,0 | 367,5 | 420,0 | 472,5 | 525,0 | 577,5 | 630,0

3.2.2 Sistema CEMIG

Um sistema de sub-transmissdo da CEMIG é utilizado como um segundo
exemplo para analise de desempenho das metaheuristicas. Este sistema é
composto por 12 barras, incluindo 6 barras de carga, 1 interconexao (fonte
de geracédo) e 1 barra de geragcdo. O pico de carga deste sistema é de
780,05 MW e a capacidade maxima de geracéao local é de 226,76 MW. O
restante da carga € suprido pela barra de interconexdo, a qual possui
capacidade ilimitada. Para o despacho da geragao, foram considerados
custos de operacgdo de 25,00 R$/MWh e 40,00 R$/MWh para a geragéo local
e a interconexao, respectivamente. Existem 20 circuitos (transformadores e
linhas de transmissdo) operando nas tensbes de 138 kV e 345 kV. A
poténcia base € igual a 100,00 MVA. A Figura 3.2 apresenta o diagrama

unifilar deste sistema.
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45,35 MW
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Figura 3-2: Sistema CEMIG.

©

226,76 MW

Nas Tabelas 3.5 e 3.6 sao apresentados os dados deterministicos das barras e

dos circuitos existentes necessarios ao estudo de planejamento deste sistema

de sub-transmissdo. Na Tabela 3.5 sido mostrados os niveis de tensdo das

barras, suas respectivas coordenadas cartesianas, as capacidades maximas de

geracao para o ano base e as cargas pico instaladas.

Tabela 3-5: Dados das Barras — Sistema CEMIG.

Barras Tensgo | Coordenadas (Km) Geracéo (MW) | Carga (MW)
(KV) X y

1 345 0 0 9999,00 -

2 138 0 118 - 36,28
3 138 18 118 - 208,62
4 345 18 101 - -

5 345 56 100 - -

6 138 189 118 - 45,35
7 345 200 118 - -

8 345 200 -42 226,76 -

9 138 0 0 - 140,59
10 138 56 100 - 126,98
11 138 200 118 - 222,22
12 138 18 101 - -
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Na Tabela 3.6 sdo apresentados os valores de resisténcia e reatancia, as
capacidades maximas de transmissado de cada circuito, bem como o tipo (LT —
Linha de Transmissdo; TR - Transformador) e a quantidade de circuitos

existentes em cada interligagao.

Tabela 3-6: Dados dos Circuitos Existentes — Sistema CEMIG.

saraisara) | 10995 | 1,00 | () | SOt | Shutos
1 5 LT 0,0031 0,0318 800,00 1
1 9 TR 0 0,0771 225,00 2
2 3 LT 0,0170 0,0439 125,00 1
2 9 LT 0,1233 0,3191 125,00 1
3 6 LT 0,1476 0,3963 125,00 1
3 10 LT 0,0578 0,0983 73,00 1
4 5 LT 0,0011 0,0111 800,00 1
4 12 TR 0 0,0436 225,00 1
5 7 LT 0,0047 0,0484 800,00 1
5 10 TR 0 0,0500 225,00 3
6 10 LT 0,0269 0,4216 125,00 1
6 11 LT 0,0095 0,0281 125,00 1
7 8 LT 0,0047 0,0502 800,00 1
7 11 TR 0 0,0500 225,00 3
9 10 LT 0,0863 0,2374 125,00 1

Neste sistema, todas as possiveis interligacdes em 138 kV sdo consideradas
para a alocagao de reforcos. Além disso, é permitido que a capacidade de
transformacao entre as barras 4 e 12 seja aumentada (acréscimo de até 2
circuitos). Como resultado, 22 ramos (existentes e novos) podem ser
considerados para a adicdo de reforgos ao sistema original, sendo aceito
apenas um total de 3 circuitos por ramo. Portanto, se um determinado ramo ja

possui 2 circuitos em paralelo, ele podera receber somente um novo circuito.

A Tabela 3.7 apresenta os dados dos circuitos candidatos a reforgcos para o
Sistema CEMIG. Nesta tabela, além do numero maximo de adigdes para cada

interligacédo, sdo apresentados os valores de resisténcia e reatancia para os
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novos circuitos, os quais foram obtidos a partir de um valor médio por quildmetro
definido pelos circuitos ja existentes (Ry = 7,6929 x 10™ pu/km e Xy = 0,0025
pu/km). Todos os circuitos candidatos, relacionados a novas interliga¢des de 138
kV, tiveram sua capacidade definida em 125,00 MW. Para os demais circuitos
candidatos foram utilizadas as capacidades dos correspondentes circuitos
existentes, de acordo com a Tabela 3.6. Para este sistema, considerou-se o

valor de 0,15 x 10° R$/km para o custo de investimento.

Tabela 3-7: Dados dos Circuitos Candidatos a Reforgos — Sistema CEMIG.

Barrai | Barraj | Ramo | | rj(pu) | x; (pu) Ca(ﬁ)\/'lvl\\/ll;"x' Cinv, (10°R$) | N™
2 3 1 0,0170 0,0439 125,00 2,70 2
2 6 2 0,1454 0,4795 125,00 28,35 3
2 9 3 0,1233 0,3191 125,00 17,70 2
2 10 4 0,0453 0,1492 125,00 8,82 3
2 11 5 0,1539 0,5074 125,00 30,00 3
2 12 6 0,0190 0,0628 125,00 3,71 3
3 6 7 0,1476 0,3963 125,00 25,65 2
3 9 8 0,0918 0,3028 125,00 17,91 3
3 10 9 0,0578 0,0983 73,00 6,31 2
3 11 10 0,1400 0,4617 125,00 27,30 3
3 12 11 0,0131 0,0431 125,00 2,55 3
6 9 12 0,1714 0,5653 125,00 33,42 3
6 10 13 0,0269 0,4216 125,00 20,13 2
6 11 14 0,0095 | 0,0281 125,00 1,65 2
6 12 15 0,1322 0,4360 125,00 25,78 3
9 10 16 0,0863 0,2374 125,00 17,19 2
9 11 17 0,1786 0,5891 125,00 34,83 3
9 12 18 0,0789 0,2603 125,00 15,39 3
10 11 19 0,1116 0,3682 125,00 21,77 3
10 12 20 0,0292 0,0964 125,00 5,70 3
11 12 21 0,1406 0,4637 125,00 27,42 3
4 12 22 0 0,0436 225,00 11,25 2

Para este sistema, foi adotado um horizonte de planejamento de 10 anos,
dividido em 6 estagios. Mesmo para este pequeno sistema de sub-transmissao,

um total de 3,29 x 10%® seqiiéncias cronoldgicas sdo, em principio, elegiveis para
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este problema PET. Neste periodo, a capacidade de geragdo e a carga do
sistema crescem a uma taxa média de 5% ao ano. Uma taxa de desconto de
10% foi considerada para o calculo em valor presente dos custos. Para o calculo
do custo de perdas, os valores para a tarifa de compra de energia e o fator de
perdas correspondem, respectivamente, a 0,10 R$/kWh e 0,5. As previsdes da

capacidade de geracgao e da carga estao apresentadas na tabela a seguir:

Tabela 3-8: Previsdo da Capacidade de Geragao e da Carga do Sistema CEMIG.

Geracéo/Carga Prevista (MW)
Ano
Barra
0 2 4 6 8 10

1 Geragdo* | 9999,00 | 9999,00 | 9999,00 | 9999,00 | 9999,00 | 9999,00

2 Carga 36,28 40,00 44,10 48,62 53,60 59,10

3 Carga 208,62 230,00 253,58 279,57 308,22 339,81

6 Carga 45,35 50,00 55,13 60,78 67,00 73,87
8 Geracdo | 226,76 250,00 275,63 303,88 335,02 369,36

9 Carga 140,59 155,00 170,89 188,40 207,71 229,01
10 Carga 126,98 140,00 154,35 170,17 187,61 206,84
11 Carga 222,22 245,00 270,11 297,80 328,32 361,98

Geragédo | 10225,76 | 10249,00 | 10274,63 | 10302,88 | 10334,02 | 10368,36

Total Carga 780,05 860,0 948,15 | 1045,34 | 1152,48 | 1270,61

* Deve ser lembrado que esta geracgao € representada por uma interconexao, cuja capacidade
foi atribuida como ilimitada, sendo definido um valor de 9999,00 MW. Ademais, o despacho da
geragcao prioriza a geragao local, ja que ela possui um menor custo de operagdo (25,00
R$/MWh) do que a interconexdo (40,00 R$/MWh).

3.3 RESULTADOS

3.3.1 Definicdo de Parametros das Metaheuristicas

Nesta secdo serdao apresentados os valores dos parametros das

metaheuristicas selecionadas para a resolucdo do problema PET. Cabe
ressaltar que a escolha dos parametros foi baseada em testes empiricos e que

grande parte destes parametros séo iguais para ambos os sistemas estudados,
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0 que demonstra robustez dos algoritmos desenvolvidos. Os parametros que

por ventura forem diferentes terdo seus valores adequadamente apresentados.

Com o objetivo de analisar o desempenho destas metaheuristicas, serdo
realizados estudos considerando varias dimensdes de populagdo (PSO, ACO,
ES, DE e AIS) e diferentes valores para o numero maximo de diversificagdes

(TS), os quais serao definidos durante a analise de resultados.

3.3.1.1 Parametros TS

De acordo com o algoritmo proposto na Segédo 2.4.1, os seguintes parametros
foram adotados utilizando a metaheuristica TS: numero maximo de
intensificagdes, intynax = 50; nimero de intensificagdes consecutivas sem melhora

da melhor sequéncia conhecida, int..ns = 20; e comprimento da lista tabu, Dyt = 5.

3.3.1.2 Parametros PSO

Os seguintes parametros foram selecionados para a aplicagdo do algoritmo
mostrado na Secdo 2.4.2.1 utilizando a metaheuristica PSO: valor minimo e
maximo permitidos para os elementos da matriz velocidade, Vpin = -2 € Vimax = 2;
parametros relacionados as parcelas de memoéria da particula e de cooperagao
entre as particulas, ¢1 e ¢; = 2; amplitude de perturbagcédo aplicada a uma das
melhores posicdes ja visitadas por todas as particulas, o = 0,6; P? é escolhido
entre o grupo das cinco melhores posi¢des ja visitadas por todas as particulas;

numero maximo de tentativas para se encontrar um vetor solugéo factivel no

m

estagio ¢, nien = 20; € nUmero maximo de iteragdes do algoritmo, n72* = 50.

3.3.1.3 Parametros ACO

Em relagcdo a metaheuristica ACO, os seguintes parametros foram usados para
o algoritmo proposto na Secéo 2.4.2.2: qo=0,2; f=0,7, =005, p=1; p =
0,55, Koner = 4V, onde V refere-se ao custo de investimento em valor presente
encontrado por qualquer sequéncia da primeira expedicdo e 4 é um fator

multiplicativo; a busca local €& aplicada as cinco melhores sequéncias

encontradas por cada expedicéo; e foi escolhido ngp* = 100 e ngp* = 300
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como 0 numero maximo de expedigdes para o sistema 6-barras e sistema

CEMIG, respectivamente.

3.3.1.4 Parametros ES

Os seguintes valores foram atribuidos aos parametros da metaheuristica ES de
acordo com o algoritmo proposto na Segédo 2.4.3.1: amplitude de mutagéo
aplicada aos ramos do ultimo estagio do horizonte de planejamento, o4 = 0,3;
amplitude de mutagdo dos demais estagios, o» = 0,6; numero maximo de

tentativas para se encontrar um vetor solugao factivel no estagio t, n,, = 200; e

numero maximo de geragoes, ngg," = 100.

3.3.1.5 Parametros DE
Quanto a metaheuristica DE, os parametros a seguir foram usados pelo algoritmo
proposto na Secédo 2.4.3.2: fator de mutacdo, F = 0,8; taxa de cruzamento,

CR=0,9; numero maximo de tentativas para se encontrar um vetor solugdo factivel

no estagio ¢, nwen = 20; € nUmero maximo de geragoes, ng”;" =100.

3.3.1.6 Parametros AIS

Mediante o algoritmo proposto na Sec¢ao 2.4.3.3, utilizando a metaheuristica
AIS, os seguintes valores foram atribuidos aos seus parédmetros: numero de
clones gerados por cada anticorpo, ng, = 5; numero de melhores sequéncias
selecionadas de cada grupo G*, n, = 2; amplitude de mutacdo aplicada aos
ramos do ultimo estagio do horizonte de planejamento, o4 = 0,3; amplitude de
mutacdo dos demais estagios, o, = 0,6; numero maximo de tentativas para se

encontrar um vetor solugao factivel no estagio ¢, ni, = 200; € niUmero maximo

de geragdes, ng, = 100.

3.3.2 Mecanismos de Construcéo da Populagéo Inicial

Conforme ja comentado na Sec¢ao 2.3, alguns trabalhos relatam a importancia de
se usar um mecanismo para a construcdo de sequéncias iniciais de melhor

qualidade, o qual contribui para um melhor desempenho das metaheuristicas
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quanto a qualidade das sequéncias encontradas e um menor esforgo
computacional. Uma vez que grande parte das referéncias apresentadas define
sua populagao inicial de forma aleatoria, Inicializacdo Aleatéria, esta secéo tem
por objetivo comprovar o beneficio de se utilizar uma Inicializagédo Inteligente,
principalmente por se tratar do problema PET com abordagem dindmica, cujo

nivel combinatdrio é bastante elevado.

Novamente, vale ressaltar que apesar da metaheuristica TS nao utilizar uma
populagao, a Inicializagdo Inteligente € de grande utilidade no inicio de cada
etapa de intensificagdo de suas buscas. Quanto a metaheuristica ACO, apesar
de ser uma técnica baseada em populagcdes, a mesma possui uma
caracteristica de algoritmos construtivos. Desde modo, a Inicializagédo
Inteligente ndo é usada para se definir uma populagao inicial. No entanto, a
mesma func¢éo heuristica, Equagao (2.7), é utilizada para auxiliar o processo de

construcao das sequéncias do ACO.

A seguir é apresentado um estudo comparativo do desempenho destas
ferramentas ao utilizar este mecanismo de Inicializagdo Inteligente e um
mecanismo de Inicializacdo Aleatéria para a definicdo da populacao inicial. Os
resultados apresentados correspondem a simulagéo de 10 casos cujas sementes
iniciais® foram escolhidas aleatoriamente. A comparagdo é realizada mediante
dois critérios: primeiro, através de um indice que mede a qualidade das melhores
sequéncias encontradas por cada metaheuristica /Q (%); segundo, a partir da
identificacdo da porcentagem de casos simulados em que a melhor seqiéncia
conhecida de cada sistema é capturada /S?* (%). O indice de qualidade, /Q(%),

dado em porcentagem, é calculado conforme mostrado a seguir:

1 nft f(Sb)_f(SbeSt

)
x100 (3.1)
nbest b=1 f(SbeSt )

1Q(%) =

2 Sementes iniciais se referem a um valor numérico escolhido para a geracdo de uma seqiiéncia de
nimeros pseudo-aleatérios seguindo uma determinada distribuicdo de probabilidades. De acordo com
cada uma das metaheuristicas propostas, ha a necessidade de se definir sementes iniciais para uma
distribuicdo uniforme e/ou normal.
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onde npest CcOrresponde ao numero de melhores sequéncias selecionadas ao
final da busca das metaheuristicas; f() € a fungdo dada pela Equacéao (2.4)

Shest se refere a

gque minimiza os custos envolvidos em valor presente;
melhor seqiiéncia encontrada (menor custo) pelas metaheuristicas; e S°
indica uma das melhores sequéncias selecionadas ao final do processo de

otimizagéo.

Nos resultados mostrados na figuras a seguir, o indice /Q(%) corresponde a uma
média dos indices encontrados para os casos simulados. Observa-se pela
Equacédo (3.1) que quanto menor o valor deste indice, melhor o conjunto de
sequéncias encontradas pela metaheuristica considerada, isto €, as melhores

sequéncias terao custos mais préximos da melhor sequéncia conhecida.

Para o estudo comparativo entre a Inicializagdo Inteligente e a Inicializag&o
Aleatdéria, foram escolhidas duas dimensbes para a populacdo das
metaheuristicas, definidas por Pop 1 e Pop 2. Como se pode notar nas Tabelas
3.9 e 3.10, estas dimensdes sao coincidentes ao utilizar ambos os mecanismos
de construgdo da populagdo inicial, menos para a analise usando a
metaheuristica DE. Estas dimensdes foram escolhidas de forma a se obter um
tempo computacional semelhante neste estudo comparativo, n&o privilegiando
a busca envolvendo qualquer mecanismo de construcdo. Os demais
parametros das metaheuristicas foram mantidos de acordo com os valores
apresentados na secao anterior. As dimensdes da populacéo para o Sistema 6-
Barras e o Sistema CEMIG sdo mostradas nas Tabelas 3.9 e 3.10,

respectivamente.

Tabela 3-9: Dimensbes da populagéao — Sistema 6-Barras.

Inicializagao Inteligente | Inicializagdo Aleatoéria

Metaheuristicas Pop 1 Pop 2 Pop 1 Pop 2
ES 50 75 50 75
AlS 10 15 10 15
DE 100 200 50 100
PSO 50 100 50 100
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Tabela 3-10: Dimensdes da populacdo — Sistema CEMIG.

Inicializacao Inteligente | Inicializacdo Aleatéria
Metaheuristicas Pop 1 Pop 2 Pop 1 Pop 2
ES 50 75 50 75
AlS 10 15 10 15
DE 300 400 60 80
PSO 100 150 100 150
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As dimensdes da populagdo da metaheuristica DE ndo sdo as mesmas ao
utilizar os dois mecanismos de construgao pelo fato desta técnica possuir, em
geral, uma convergéncia prematura para 6timos locais, principalmente quando
€ definida uma pequena dimensao para a sua populagao. Isto acontece devido
ao meétodo de selecdo utilizado, o qual sempre seleciona as melhores
sequéncias para a proxima geragao nao eliminando as sequéncias
semelhantes, conforme foi explicado na Secao 2.4.3.2. Este método de selecao
contribui para que se tenha rapidamente uma populacdo constituida de

individuos idénticos.

Se uma Inicializagao Inteligente é utilizada, esta convergéncia é ainda mais
acentuada, uma vez que as sequéncias iniciais possuem uma menor
quantidade de reforcos do que aquelas que seriam obtidas por uma
Inicializacdo Aleatéria. Assim, para contornar este problema de rapida
convergéncia, é atribuida uma dimensao maior para a populagdo quando se

utiliza o mecanismo de Inicializagao Inteligente.

As Figuras 3.3 e 3.4 mostram a comparagdo de desempenho das
metaheuristicas ES, AIS, DE e PSO ao utilizar a Inicializagdo Inteligente e a
Inicializagdo Aleatéria para o Sistema 6-Barras e CEMIG, respectivamente.
Nestas figuras, o indice de qualidade médio encontrado apds a simulagéao de 10

casos é utilizado para esta comparagao.
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Figura 3-3: Inicializagao Inteligente x Inicializagdo Aleatéria — IQ (%) - Sistema 6-Barras.
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Figura 3-4: Inicializagao Inteligente x Inicializagdo Aleatéria — IQ (%) - Sistema CEMIG.

Para o Sistema 6-Barras, observa-se que ha uma nitida melhora no indice /1Q(%)
quando se utiliza o mecanismo de Inicializagdo Inteligente. Ja para o Sistema
CEMIG, o indice IQ(%) é melhorado em maior intensidade somente para a
metaheuristica ES. No entanto, também se observa uma relativa melhora para
as demais técnicas consideradas. As Figuras 3.5 e 3.6 apresentam a
comparagao destas metaheuristicas em relagdo a porcentagem dos casos em
que a melhor seqiiéncia conhecida foi capturada IS°*' (%), considerando o

Sistema 6-Barras e o Sistema CEMIG, respectivamente.
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Figura 3-5: Inicializagao Inteligente x Inicializagao Aleatoria — IS***" (%) - Sistema 6-Barras.

100
90
80
O PSO - Pop 1
70 0PSO - Pop 2
_. 60 OES -Pop 1
& 5 B ES-Pop2
8 B DE - Pop 1
)
= 40 ] @ DE - Pop 2
30 B AIS - Pop 1
@ AIS - Pop 2
20 + —
10 :| 1
0
Inicializagdo Inteligente Inicializacdo Aleatoria

Figura 3-6: Inicializagao Inteligente x Inicializagdo Aleatéria — IS** (%) - Sistema CEMIG.

Por este critério, observa-se, para o Sistema 6-Barras, que ha uma maior
probabilidade da melhor sequéncia conhecida ser capturada quando o
mecanismo de Inicializagao Inteligente é utilizado. Cabe ressaltar ainda que,
a melhor sequéncia conhecida para este sistema nao foi encontrada em
nenhum dos casos simulados utilizando a metaheuristica PSO. Este fato
demonstra um desempenho inferior desta técnica em relagdo as demais,
mesmo quando a Inicializagéo inteligente é usada, o que sera comprovado

na proxima secao. Ja4 em relagdao ao Sistema CEMIG, a Inicializagao
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Inteligente proporcionou uma melhora significativa no resultado somente
para a metaheuristica ES. Contudo, observa-se que as chances de se
capturar a melhor sequéncia sdo praticamente as mesmas usando a
Inicializagdo Inteligente ou a Inicializagdo Aleatéria para as demais

metaheuristicas.

Estudos semelhantes foram realizados para as metaheuristicas TS e ACO.
Os resultados ndo foram apresentados nas figuras anteriores devido ao TS
ter tido um desempenho muito inferior quando a Inicializacdo Aleatdria foi
considerada e o ACO possuir uma caracteristica diferente, ndo baseada em
construcdo de populagbes iniciais. A Tabela 3.11 apresenta estes

resultados.

Tabela 3-11: indices IQ (%) e IS™ (%) para as Metaheuristicas TS e ACO.

TS ACO
indices 1Q (%) 1St (9%) 1Q (%) ISP (9%)
. Inic. Inic. Inic. Inic.
Sistemas Intel. Aleat. Intel. Aleat. F1 F2 F1 F2
Sistema |54 | 5224 80 0 0,30 | 042 100 70
6-Barras
Sistema
CEMIG 1,43 | 529,98 | 70 0 2,15 1,51 100 100

Nota-se pelos indices que a metaheuristica TS tem um péssimo desempenho
quando se utiliza a Inicializacdo Aleatdria, uma vez que muitos reforgos séo
inseridos na sequéncia inicial, e assim o numero maximo de intensificagbes
nao € suficiente para eliminar a grande quantidade de reforgos excedentes.
Este resultado seria melhorado se o niumero maximo de intensificacbes fosse
aumentado drasticamente, contudo o desempenho computacional seria
comprometido. O numero de diversificagdes foi escolhido de forma a se ter um
esforco computacional semelhante em ambos os mecanismos de inicializagao,

enquanto os demais parametros foram mantidos conforme a Sec¢ao 3.3.1.1.

Quanto a metaheuristica ACO, um breve comentario deve ser feito antes de se

analisar os resultados, ja que a mesma nao utiliza um mecanismo de construgao
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de populagdes iniciais, e sim, uma funcao heuristica que é utilizada para auxiliar
na orientacdo de suas buscas. A correta definicdo desta funcédo heuristica é
essencial para um melhor desempenho do ACO. A comparacao de resultados
mostrado na Tabela 3.11 envolve a selecdo de duas funcgdes heuristicas, F1 e
F2. A fungédo F1 corresponde a Equacéao (2.7), a mesma usada no mecanismo
de Inicializacao Inteligente, enquanto a fungcéo F2 considera somente a parcela

de custos desta equagéo, fazendo-se o numerador igual a 1.

Para o Sistema 6-Barras, embora os valores dos indices ndo tenham sido tao
discrepantes, o tempo computacional ao utilizar a fungao F2 foi de 151 minutos,
enquanto que apenas 29 minutos foram gastos ao se usar a fungdo F1. Estes
resultados foram obtidos para uma populagédo de 15 formigas e mantendo-se os
demais parametros conforme os valores descritos na Secdo 3.3.1.3. Neste
sistema a funcdo F2 tem uma maior dificuldade para orientar as buscas, uma vez

que existem custos de adicado de reforgos semelhantes, conforme a Tabela 3.3.

Para o Sistema CEMIG, a fungdo F2 proporcionou um desempenho um pouco
superior, ja que ha uma evidente variagdo nos custos de adigdes de diferentes
reforcos neste sistema, conforme a Tabela 3.7. No entanto, a funcdo F1
também teve um bom desempenho. Estes resultados foram obtidos
considerando uma populagao de 10 formigas enquanto os demais parametros

foram mantidos conforme os valores descritos na Secéo 3.3.1.3.

Os resultados envolvendo a metaheuristica ACO indicam que a fungdo F1 deve
ser utilizada, ja que a mesma apresentou uma maior robustez no estudo de
diferentes sistemas. Na referéncia [R06], um estudo sobre a escolha da melhor
fungdo heuristica também ja havia sido realizado, chegando-se a mesma
conclusao aqui apresentada. Para as demais metaheuristicas, ndo resta duvida de

que o mecanismo de Inicializagao Inteligente proporciona melhores resultados.

Portanto, este sera o mecanismo escolhido para se realizar o estudo de
desempenho das metaheuristicas na proxima secdo, onde podera ser
verificada a relagcdo existente entre esforco computacional e qualidade das

sequéncias encontradas por cada técnica e, assim, indicar aquelas de maior
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eficiéncia na resolugédo do problema PET. Como o objetivo no problema PET
€ obter um conjunto de melhores solugdes, e ndo somente o melhor plano,
fica evidente que o indice /Q(%) possui uma maior importancia para se

avaliar o desempenho das metaheuristicas estudadas.
3.3.3 Desempenho das Metaheuristicas

Para a avaliacdo do desempenho das metaheuristicas, varias dimensdes de
populacao (PSO, ACO, ES, DE e AIS) e de diversificagbes (TS) foram utilizadas.
Para cada dimensao escolhida, foram realizadas simulagdes de 10 casos cujas
sementes iniciais foram escolhidas aleatoriamente. Os indices de qualidade de
melhores sequéncias encontradas, /Q (%), e a porcentagem de casos que
capturaram a melhor seqiiéncia conhecida, /S?* (%), sdo calculados baseados
nestas simulagdes. Para o célculo do indice IQ (%), foi considerado npest = 25 para
o Sistema 6-Barras e npest = 30 para o Sistema CEMIG. A Tabela 3.12 mostra os

valores das dimensdes consideradas para o estudo das metaheuristicas:

Tabela 3-12: Dimensdes Escolhidas para a Populagao das Metaheuristicas.

Dimens®&es de Populacéo
Metaheuristicas Sistema 6-Barras Sistema CEMIG

TS 100; 150; 200; 250; 300; 400 | 100; 200; 300; 400; 500; 700
PSO 25; 50; 75; 100; 125 50; 100; 150; 200; 250
ACO 5; 15; 25; 35; 45; 55 5; 10; 15; 20; 25; 30; 40
ES 25; 50; 75; 100; 125 25; 50; 75; 100; 125; 150
DE 50; 100; 150; 200 100; 200; 300; 400; 500
AIS 5; 10; 15; 20; 25 5; 10; 15; 20; 25; 30

Nas figuras que serdo apresentadas a seguir, 3.7 a 3.10, cada ponto indica o
resultado da simulagao de 10 casos considerando uma determinada dimensao

da populagéo ou da diversificagao.

As Figuras 3.7 e 3.8 mostram o desempenho das metaheuristicas

considerando o indice /Q (%) para o Sistema 6-Barras e CEMIG.
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Figura 3-7: Desempenho das Metaheuristicas — IQ (%) — Sistema 6-Barras.
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Figura 3-8: Desempenho das Metaheuristicas — IQ (%) — Sistema CEMIG.
Adicionalmente aos pontos que representam os casos simulados, uma

aproximacao linear foi aplicada de modo a ter uma perspectiva dos resultados

dos indices das metaheuristicas em todo o intervalo de tempo. Esta aproximagao

linear é representada pelas linhas interligando os pontos dos casos analisados.

Além disso é possivel prever, de forma aproximada, as dimensdes da populagao

de cada metaheuristica para um determinado valor na escala do tempo.
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A partir destes resultados, nota-se claramente uma melhora na qualidade das
seqliéncias encontradas pelas metaheuristicas, menor valor do indice IQ (%),

com o aumento da dimensao da populagao e do numero de diversificagdes.

Ja as Figuras 3.9 e 3.10 apresentam o desempenho ao analisar o indice 1SPest

(%), também para os Sistemas 6-Barras e CEMIG, respectivamente.
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Figura 3-9: Desempenho das Metaheuristicas — 1sPest (%) — Sistema 6-Barras.
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Figura 3-10: Desempenho das Metaheuristicas — /S”* (%) — Sistema CEMIG.
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Nestas figuras, observa-se que a chance de se encontrar a melhor seqiéncia
conhecida para cada sistema, indice IS**" (%), é aumentada & medida que
também se eleva a dimensao da populagdo e o numero de diversificagbes. A
partir dos resultados mostrados nas Figuras 3.7 a 3.10, as seguintes

consideragdes sao feitas quanto a aplicagado das metaheuristicas.

Observa-se que a metaheuristica ACO apresentou 6timos resultados no estudo do
Sistema 6-Barras, sendo a primeira na escala do tempo a atingir o valor de
saturagdo do indice de qualidade (Figura 3.7). Contudo, no sistema CEMIG
(Figura 3.8), esta metaheuristica apresentou o pior desempenho dentre as
técnicas analisadas. A explicacdo pode ser creditada ao fato de que a funcéo
heuristica utilizada se adapta melhor ao Sistema 6-Barras do que no Sistema
CEMIG. Melhor resultado poderia ser alcancado se a funcdo heuristica
considerasse somente a parcela de custos, conforme mostrado na Tabela 3.11.
Por outro lado, o esforco computacional seria drasticamente aumentado no
Sistema 6-Barras para alcangar o mesmo indice de qualidade mostrado na Figura
3.7. Ademais, de acordo com o indice IS***' (%), esta metaheuristica proporciona
as maiores chances de se encontrar a melhor solugdo conhecida para ambos os
sistemas. No entanto, este fato somente, ndo qualifica a metaheuristica ACO
como a mais indicada para o problema PET, ja que o objetivo ndo é unicamente
identificar a melhor sequéncia que minimiza a fungao objetivo, e sim um conjunto
de sequéncias de excelente qualidade que devem ser analisadas em estudos

posteriores incluindo outros critérios € modelos mais completos.

Ja a metaheuristica PSO, apresentou o pior desempenho no estudo do
Sistema 6-Barras (Figuras 3.7 e 3.9) para ambos os indices analisados.
Destaque merece ser dado ao fato de que a melhor sequéncia conhecida para
este sistema foi encontrada em um unico caso. No Sistema CEMIG (Figuras
3.8 e 3.10), o desempenho obtido também ficou a quem do esperado, apesar
de ser bem melhor. Esta metaheuristica possui a caracteristica de a cada
geragédo atualizar os valores da velocidade e posicdo das particulas para
encontrar novas sequéncias. Contudo, ndo ha garantia de que as sequéncias

da proxima iteracdo serao melhores do que aquelas da iteragao anterior,
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mesmo considerando, na atualizacdo da velocidade, informacdes da melhor
posicao de cada particula e de toda a populacéo. Portanto, esta técnica possui
uma maior dificuldade para intensificar suas buscas numa determinada regiao,
ja que ao encontrar uma boa sequéncia, a atualizagdo pode levar a construgéo
de uma de pior qualidade na proxima iteragao. Esta dificuldade é ainda maior
em sistemas que exigem uma maior quantidade de reforcos ao longo do

horizonte de planejamento, caso do Sistema 6-Barras.

Quanto a metaheuristica DE, apesar de um &timo indice de qualidade ser
atingido para o Sistema 6-Barras (Figura 3.7), este resultado é superado pelas
metaheuristicas ACO, ES e AIS, ja que o esforgco computacional € bem menor
para se encontrar a mesma qualidade de sequéncias. No geral, seus
resultados, quanto ao indice de qualidade, foram melhores somente em relagao
ao TS e PSO no Sistema 6-Barras e em relagdao ao ACO no Sistema CEMIG
(Figuras 3.7 e 3.8). Quanto ao indice /S** (%), o DE possui melhor
desempenho somente em relacdo ao PSO no Sistema 6-Barras e um
desempenho semelhante no Sistema CEMIG (Figuras 3.9 e 3.10). Como esta
técnica seleciona sempre as melhores sequéncias para a proxima geragao, nao
evitando que existam sequéncias semelhantes dentro da populagdo, a
convergéncia € rapidamente alcangada. No entanto, muitas vezes esta
convergéncia resulta em o6timos locais, ja que a diversidade da populagéo vai
se reduzindo com a evolugdo das geragdes. Portanto, para evitar uma
convergéncia prematura, é necessaria a definicdo de maiores dimensdes para
a populagao, o que acaba resultando em um maior esforco computacional para

a obtencao de melhores indices de qualidade.

Em relacdo a metaheuristica TS, embora a mesma tenha apresentado o
segundo pior desempenho para o Sistema 6-Barras quanto ao indice IQ (%),
este fato € amenizado devido aos indices encontrados ndo serem tao distantes
se comparados aos melhores desempenhos das demais metaheuristicas (Figura
3.7) e também por proporcionar grandes chances da melhor sequéncia
conhecida ser encontrada (Figura 3.9). Ja no Sistema CEMIG, um desempenho

regular é observado para ambos os indices avaliados (Figuras 3.8 e 3.10). A
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grande vantagem desta metaheuristica se refere a busca exaustiva na
vizinhanga das sequéncias encontradas. No entanto, cuidado deve ser tomado
para que a vizinhanga ndo seja demasiadamente grande em sistemas de maior
porte. Um modelo hibrido incluindo a metaheuristica OO ja tem sido utilizado na

tentativa de contornar este problema [MI07].

Por fim, pode-se dizer que as metaheuristicas ES e AIS sdo aquelas de maior
robustez para a solugdo do problema PET, uma vez que as mesmas tiveram o
melhor desempenho em ambos os sistemas estudados, para o indice IQ (%)
(Figuras 3.7 e 3.8). Um excelente desempenho também é verificado em ambos os
sistemas ao analisar o indice IS** (%) (Figuras 3.9 e 3.10). Dentre elas, a
metaheuristica ES merece um destaque maior, pois mesmo para pequenas
dimensdes de populacdo, os indices de qualidade encontrados foram excelentes.
Ademais, os resultados destas metaheuristicas foram parecidos devido possuirem
operadores de evolugéo bastante semelhantes. A diferenga basica entre 0 ES e 0

AIS se encontra no processo de reprodugao, o qual ndo existe no ES.

3.3.4 Planos de Expanséo para o Sistema 6-Barras e Sistema CEMIG

Nesta segdo, sdo apresentados os planos de expansao que minimizam a fungéo
objetivo, Equacgao (2.4), para os Sistemas 6-Barras e CEMIG. Contudo, vale
lembrar que o resultado final de cada simulagdo das metaheuristicas indica as
25 e 30 melhores sequéncias encontradas para os respectivos sistemas, as
quais foram usadas para se calcular o indice /Q (%). E importante ressaltar que
para o problema PET o interesse ndo esta somente em identificar a melhor
sequéncia, e sim obter um conjunto de excelentes planos para que

posteriormente possam ser analisados incluindo outros critérios e modelos.

De acordo com a nova politica para a inclusdo de perdas édhmicas, conforme
foi descrita na Secao 2.2, a qual é diferente daquela utilizada em outros
trabalhos [R06, LMRRO08, LSMRRSO08], espera-se encontrar planos de
expansao com uma reducdo dos custos envolvidos na fungdo objetivo. As
Tabelas 3.13 e 3.14 apresentam os planos de menor custo em valor presente

para os Sistemas 6-Barras e CEMIG.
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De acordo com a Tabela 3.13, percebe-se que a melhor sequéncia para o
Sistema 6-Barras possui um custo em valor presente de R$ 217,82 milhdes
contra R$ 228,79 milhdes em comparagcdo aos trabalhos [R06, LMRROS,
LSMRRSO08]. Para o Sistema CEMIG, a melhor sequéncia encontrada, Tabela
3.14, possui um custo de R$ 45,71 milhdes contra 46,52 milhées nos trabalhos
anteriores. A redugao nos custos foi maior no Sistema 6-Barras devido o mesmo
ser mais sobrecarregado do que o Sistema CEMIG, ja que todos os circuitos
tinham sua capacidade reduzida para 95% na politica de inclusdo de perdas

anterior. Assim, havia necessidade de inserir uma maior quantidade de reforgos.

Tabela 3-13: Melhor Plano de Expanséo para o Sistema 6-Barras.

Ao Refor¢cos Adicionados Custo Anual (10° R$)
1-4|1-5(2-4(2-5(2-6|3-5|3-6]Investimento [ Perdas Total
8 0 0 1 0 0 0 1 80,00 7,50 87,50
7 1 0 0 1 0 0 0 45,00 7,29 52,29
6 0 1 0 0 1 1 0 65,00 6,41 71,41
5 1 0 0 0 0 0 0 25,00 5,80 30,80
4 0 1 0 0 0 0 1 60,00 4,99 64,99
3 1 0 0 0 0 0 0 25,00 4,36 29,36
2 0 1 0 0 0 0 0 20,00 3,49 23,49
1 0 0 0 0 0 0 0 0,00 2,79 2,79
0 0 0 0 0 0 0 0 0,00 2,34 2,34
Valor Presente Total (10° R$) 188,92 28,90 | 217,82
Tabela 3-14: Melhor Plano de Expanséo para o Sistema CEMIG.
Ao Reforgcos Adicionados Custo Anual (10° R$)
3-10 | 3—-12 | 10— 12 | Investimento Perdas Total
10 0 0 1 5,70 13,33 19,03
8 0 0 0 0,00 11,29 11,29
6 0 0 0 0,00 9,29 9,29
4 1 0 0 6,31 7,64 13,95
2 0 1 0 2,55 6,56 9,11
0 0 2 0 5,10 5,71 10,81
Valor Presente Total (10° R$) 13,71 32,00 45,71
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3.4 CONCLUSOES

Neste capitulo, primeiramente foi discutida a importancia de se utilizar um
mecanismo de construgcdo de sequéncias iniciais de melhor qualidade, o qual
contribuiu para um melhor desempenho das metaheuristicas estudadas.
Posteriormente, foi realizada uma anadlise detalhada do desempenho das
metaheuristicas, onde se pdde concluir que as mais indicadas para a resolugao
do problema PET sdo o ES e AIS. Este estudo proporcionou a publicagdo de
varios trabalhos técnicos [LSMRRS08, RLM09, MRLR08, LRMR10, LRHM11,
LRM11] incluindo periddicos internacionais e elaboragdo de capitulos de livro
com grande contribuicdo para a comunidade cientifica ao se comparar o
desempenho de diversas metaheuristicas através de uma analise criteriosa.
Adicionalmente, pela primeira vez a metaheuristica AIS é utilizada para a
resolucédo do problema PET, cujo desempenho alcangado a qualifica como uma
das técnicas mais eficientes ao lado do ES [RLH09a, RLHO9b].

Ao final do capitulo os melhores planos de expansao para os Sistemas 6-
Barras e CEMIG foram apresentados. De acordo com a nova politica para a
inclusdo de perdas 6hmicas, planos de expansido foram obtidos com uma

consideravel redugao nos custos em valor presente da fungéo objetivo.

No préximo capitulo sera discutida a adogao de critérios de seguranga através
do modelo deterministico “N-1" e indices de confiabilidade. Em seguida, é
desenvolvida uma metodologia eficiente de analise de contingéncias e adogao
de indices de desempenho para atendimento de critérios de seguranga pelo
modelo de otimizagdo. O objetivo final € obter planos de expansdo mais

robustos para o problema PET.



CAPITULO 4

CRITERIOS DE SEGURANCA

4.1 INTRODUCAO

Diferentemente do exposto nos dois ultimos capitulos, o problema PET sera
visto a partir deste momento nédo somente com o objetivo de encontrar planos
que minimizam custos de investimento e relacionados a perdas 6hmicas, mas
também que atendam a algum critério de seguranga de forma a garantir um

melhor nivel de qualidade de energia aos consumidores.

Conforme ja comentado, principalmente no primeiro capitulo, embora o
atendimento a critérios de seguranga seja essencial em sistemas reais, grande
parte dos trabalhos resolve o problema PET considerando somente o ambito da
rede intacta para a proposta dos planos de expansao. Modelos deterministicos
como o “N-1” sdo abordados em poucas referéncias. Uma das estratégias
consiste em aplicar o critério “N-1” somente aos melhores planos encontrados
pela ferramenta de otimizagdo que satisfacam ao critério de rede intacta.
Contudo, n&o se pode garantir que apds a consideragéo de “N-1” os planos finais
referem-se aos melhores. Outra estratégia é considerar o critério “N-1” como
uma restricdo durante o processo de otimizacdo. Neste caso, os melhores
planos encontrados pelo processo de otimizacdo ndo tém somente que
satisfazer o critério de rede intacta, mas também a remogéo ou contingéncia de
qualquer elemento de transmissdo. Entretanto, um grande esforgo
computacional pode ser exigido na solugao de sistemas de grande porte além de
conduzir a grandes investimentos. Uma alternativa seria usar uma lista de
contingéncia formada pelos circuitos mais importantes dentro das areas ou
zonas de interesse. Contudo, considerando a cronologia do problema PET,
torna-se dificil criar uma uUnica lista de contingéncia, uma vez que as condigdes
do sistema podem ser completamente diferentes ao longo do horizonte de

planejamento e, consequentemente, a importancia dos circuitos para o sistema.



CAPITULO 4 — CRITERIOS DE SEGURANCA 108

Critérios de seguranca também podem ser atendidos através de modelos
probabilisticos ao estimar indices de confiabilidade, os quais sdo capazes de
medir a qualidade de um sistema de poténcia. Ao usar tais modelos, é
possivel incluir, por exemplo, custos relacionados a confiabilidade do sistema
na funcédo objetivo, conforme a Equacdo (2.12). Entretanto, possuem a
desvantagem de exigir grande esforgco computacional para se avaliar todos os
planos de expansdo candidatos durante o processo de otimizagdo. Alguns
trabalhos tém incluido a avaliacdo de indices de confiabilidade apdés o
processo de otimizagcdo. Neste caso, embora os melhores planos
selecionados resultem em menores custos de investimento, eles podem néao
atender quaisquer critérios de segurancga. Ademais, ndo existe uma definicdo
de qudo confiavel um sistema de poténcia deva ser baseado em indices como
a LOLE, EPNS e LOLC, ja que estes indices sao dependentes do modelo de
carga escolhido. Uma vez que as concessionarias de energia elétrica ndo tém
alcangado um consenso sobre este assunto, as mesmas tém tido preferéncia

pelos modelos deterministicos aos probabilisticos.

Na préxima secdo, um estudo de caso envolvendo o sistema Garver €&
apresentado cujo objetivo é fazer uma comparagao entre os melhores planos
de expansao encontrados pelo processo de otimizacado incluindo ou nao o
modelo deterministico “N-1" como critério de seguranga. A comparagao inclui
ainda a avaliacdo dos indices LOLE e LOLC o qual é inserido na funcao
objetivo junto com os custos de investimento e perdas 6hmicas. Ao final desta
secao, uma discussdao sobre como atender critérios de seguranga usando
modelos deterministicos e probabilisticos € apresentada para a solugcdo do
problema PET. Conforme resultados apontados no Capitulo 3, a
metaheuristica ES é escolhida como a ferramenta de otimizacdo a ser
utilizada, a qual foi desenvolvida em MATLAB. Os indices LOLE e LOLC sao
obtidos através da simulagdo Monte Carlo pseudo-cronoldgica desenvolvida
em FORTRAN. Os resultados referem-se a um processador Pentium Core 2
Duo (2,66 GHz).
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4.2 ESTUDO DE CASO - SISTEMA GARVER

A configuracao do sistema Garver antes da expansao é mostrada na Figura 4.1.
O sistema possui seis barras e seis linhas de transmiss&o. Na Tabela 4.1 s&o
apresentadas as capacidades de geracao instaladas em cada barra, totalizando
1110 MW, bem como seus custos de operagdo. Também é mostrada a
distribuicdo de cargas, a qual atinge 760 MW sendo os custos de interrupgao de
energia de 1500 US$/MWh para todas as cargas do sistema. No ano de
referéncia, o objetivo € conectar a barra de geragdo #6 ao sistema e satisfazer
as restricdes operacionais. O horizonte de expanséo € dividido em seis anos
onde, a cada ano, geragcao e carga sao aumentadas em 5%. Portanto, a
capacidade instalada e carga serdo de aproximadamente 1416,7 MW e 970,0
MW, respectivamente, ao final do periodo de analise. As previsbes da

capacidade de geragéao e carga estdo apresentadas na Tabela 4.2.

UNITS
30 MW

30 MW
@ 30 MW

240 MW 80 MV 1 60 MW

UNITS
60 MA
60 M
120 MW
120 MW

40 MW

Figura 4-1: Sistema Garver

A conexao entre quaisquer duas barras é permitida com um limite de quatro
linhas paralelas em cada ramo. Os dados das linhas de transmissao existentes e

possiveis novas conexdes estdo mostrados na Tabela 4.3. Um custo de
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investimento de 1x10° US$/milha é considerado para qualquer novo reforgo

adicionado ao sistema.

Tabela 4-1: Dados de Geragao e Carga

Capacidade de Custo de Custo de
Barras Ge?a 30 (MW) Operacéao Carga (MW) Interrupcéo de
& (US$/MWh) Energia (US$/MWh)

1 150 35,00 80 1500,00

2 - - 240 1500,00

3 360 25,00 40 1500,00

4 - - 160 1500,00

5 - - 240 1500,00

6 600 15,00 - -
Total 1110 760

Tabela 4-2: Previsao da Capacidade de Geragao e Carga do Sistema Garver

Geracado/Carga Prevista (MW)
Ano
Barra 0 1 2 3 4 5

1 Geragéo 150,0 157,5 165,4 173,6 182,3 1914
3 Geragéo 360,0 378,0 396,9 416,7 437,6 459,5
6 Geragéo 600,0 630,0 661,5 694,6 729,3 765,8
1 Carga 80,0 84,0 88,2 92,6 97,2 102,1
2 Carga 240,0 252,0 264,6 277,8 291,7 306,3

3 Carga 40 42,0 441 46,3 48,6 51,1
4 Carga 160 168,0 176,4 185,2 194,5 204,2
5 Carga 240,0 252,0 264,6 277,8 291,7 306,3
Geragdo | 1100,0 | 1165,5 | 1223,8 | 12850 | 1349,2 | 1416,7

Total Carga 760,0 798,0 837,9 879,8 923,8 970,0

De forma a obter o valor presente dos custos, uma taxa de desconto (e) de
10% ¢é usada. Em relagcdo aos custos associados a perdas 6hmicas, os
seguintes parametros sdo usados: Cywn = 0,10 US$/kWh e FP = 0,6144. Uma
vez que o interesse de estudo se encontra na expansado do sistema de

transmissao, uma taxa de falha de 0,0781 por ano por milha e um tempo de
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reparo de 10 horas sao assumidos para as linhas de transmissao, enquanto as
taxas de falha das unidades geradoras sado consideradas nulas. A avaliagcédo da
confiabilidade da transmisséo € realizada apods a identificacdo das melhores
sequUéncias pela metaheuristica ES usando a simulagdao Monte Carlo pseudo-
cronoldgica. Para obter o indice LOLC, sdo considerados um custo unitario de

interrupcéo de energia de 1,50 US$/kWh e o modelo de carga pico.

Tabela 4-3: Dados de Linhas de Transmissao

Barrai | Barraj | Ramo | rij (pu) Xij (pu) Ca(;l)v.lvl\\/ll)ax. Co?rwnp“rri]ngse)nto N max
1 2 1 0.10 0.40 100 40 3
1 3 2 0.09 0.38 100 38 4
1 4 3 0.15 0.60 80 60 3
1 5 4 0.05 0.20 100 20 3
1 6 5 0.17 0.68 70 68 4
2 3 6 0.05 0.20 100 20 3
2 4 7 0.10 0.40 100 40 3
2 5 8 0.08 0.31 100 31 4
2 6 9 0.08 0.30 100 30 4
3 4 10 0.15 0.59 82 59 4
3 5 11 0.05 0.20 100 20 3
3 6 12 0.12 0.48 100 48 4
4 5 13 0.16 0.63 75 63 4
4 6 14 0.08 0.30 100 30 4
5 6 15 0.15 0.61 78 61 4

4.2.1 Modelo de Otimizacao

Dentre varios modelos de otimizagao apresentados no Capitulo 2 e mediante os
resultados encontrados no Capitulo 3, a metaheuristica ES foi escolhida para
obter os 10 melhores planos de expansdo que minimizam os custos de
investimento e relacionados a perdas 6hmicas, Equagao (2.4). Os seguintes
parametros foram utilizados: populagdo de progenitores de 50 individuos
(sequéncias), u = 50; populacdo descendente de 50 individuos, A = 50; amplitude

de mutagao aplicada aos ramos do ultimo estagio do horizonte de planejamento,
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o1 = 0,3; amplitude de mutagéo dos demais estagios, o» = 0,6; nUmero maximo
de tentativas para se encontrar um vetor solugéo factivel no estagio t, ns, = 200;

e nimero maximo de geragdes, ng,, = 100.

A metaheuristica ES é aplicada para resolver o problema PET a multi-estagios
considerando duas diferentes condigbes. Primeiro, os planos finais devem
satisfazer somente ao critério da rede intacta. Na segunda condig¢do, os planos
finais devem também atender ao critério deterministico “N-1”. As 10 melhores
sequéncias encontradas para cada condi¢cao estdo mostradas nas Tabelas 4.4 e
4.5, respectivamente. As sequéncias estdo ordenadas pelo valor presente dos
custos de investimento e associados a perdas 6hmicas. Para cada condigéo, 10
casos foram simulados usando diferentes sementes escolhidas aleatoriamente.
Em todos os casos simulados, a qualidade das sequéncias encontradas foi
aproximadamente a mesma, baseado em seus valores presentes. O tempo
computacional médio gasto em cada caso considerando a primeira condig¢ao foi
de 24,7 minutos. Em relacéo a segunda condi¢ao, cada caso gastou em média
2247 minutos, o que representa um fator de 9,1 de esforgo computacional extra.
Isto acontece devido ao elevado numero de analises adicionais necessarias de
PL para avaliar se cada plano candidato atende ao critério de seguranga “N-1"

durante a busca da metaheuristica ES.

Tabela 4-4: Valor Presente das 10 Melhores Sequéncias sem o Modelo Deterministico “N-1”

Custos (10° US$)
Sequéncia
Investimento Perdas LOLC Total
A 156,53 - 43,25 199,78
B 158,18 1,91 35,31 195,41
C 160,00 3,76 29,50 193,26
D 171,56 -4,53 36,97 203,99
E 173,06 -5,55 35,00 202,51
F 171,56 -3,93 35,70 203,32
G 168,95 -1,23 39,07 206,79
H 170,19 -2,38 37,17 204,98
I 170,19 -2,33 35,51 203,37
J 168,95 -0,90 39,70 207,75
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Tabela 4-5: Valor Presente das 10 Melhores Sequiéncias com o Modelo Deterministico “N-1”

S Custos (10° US$)
Investimento Perdas LOLC Total
K 232,98 11,18 0,08 244,23
L 234,79 9,53 0,06 244,39
M 242,79 2,27 0,14 245,20
N 264,52 -18,68 0,09 245,94
o] 244,29 2,19 0,13 246,62
P 266,18 -18,64 0,09 247,63
Q 246,34 1,51 0,09 247,94
R 244,84 3,20 0,10 248,14
S 245,94 2,11 0,12 248,18
T 266,34 -18,25 0,09 248,18

Uma vez que custos referentes a perdas Ohmicas estdo diretamente
relacionados a carga do sistema e sdo similares para qualquer plano de
expansao, um valor de referéncia foi adotado para todas as sequéncias
encontradas pela metaheuristica ES. Este valor corresponde a US$ 118,29x10°
e foi obtido para a Sequéncia A, mostrada na Tabela 4.4. Portanto, para todas as
outras sequéncias apresentadas nas Tabelas 4.4 e 4.5, os custos associados a
perdas referem-se a diferenca entre os valores encontrados para cada
sequéncia e o valor de referéncia. Por esta razao, estes custos sdo nulos para a
Sequéncia A e algumas sequéncias apresentam um valor negativo, o que
significa custo menor do que o valor de referéncia. Comparando os custos de
investimento e perdas das sequéncias entre as Tabelas 4.4 e 4.5 pode-se
observar que, em média, um investimento adicional de US$ 81,00x106 é

necessario para atender o critério de seguranca “N-1".

4.2.2 Estudo de Confiabilidade

Nesta secdo, uma comparacao entre as melhores sequéncias mostradas nas
Tabelas 4.4 e 4.5 é apresentada. O indice LOLC é também considerado, o qual
€ calculado em um lago externo pela simulagao Monte Carlo pseudo-cronoldgica
apos o processo de otimizagdo da metaheuristica ES. Os indices LOLC referem-

se a avaliacdo da confiabilidade do sistema de transmissao para a condi¢ao de
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carga pico e estdo mostrados nas Tabelas 4.4 e 4.5. O tempo computacional
gasto para estimar os indices de confiabilidade das seqiéncias na Tabela 4.4 foi
de 17 minutos. Com relacdo as sequéncias na Tabela 4.5, foram necessarios
415 minutos para estimar seus indices de confiabilidade. Uma vez que as
sequéncias mostradas na Tabela 4.5 atendem ao critério de seguranga “N-1”, o
qual corresponde a um sistema mais confiavel, a simulacdo Monte Carlo
necessita avaliar um numero maior de estados para atingir a convergéncia dos

indices de confiabilidade.

Considerando os resultados apresentados na Tabela 4.4, observa-se que se 0
objetivo € minimizar o custo em valor presente incluindo a LOLC, Equacéao
(2.12), Seqliéncia C torna-se a vencedora com um custo total de US$
193,26x10°. Nesta condicdo, o indice LOLC é decisivo para classificar
corretamente as sequéncias, uma vez que ele representa em média 18,2% do
custo total. Se o critério de seguranga “N-1” é considerado, Tabela 4.5, o indice
LOLC torna-se desprezivel ja que corresponde a somente 0,04% do custo total.
Portanto, a Sequéncia K continua sendo a vencedora mesmo levando em
consideragao o custo da LOLC. Com relacdo ao custo total, as seqléncias na
Tabela 4.5 possuem, em média, um custo adicional de US$ 44,53x10° em
relagdo as sequéncias na Tabela 4.4 que somente atendem ao critério de rede

intacta.

Outro importante indice de confiabilidade geralmente usado para medir a
qualidade de um sistema é o indice LOLE. Uma comparagcdo em termos de
LOLE, entre as sequéncias vencedoras C e K é apresentada na Tabela 4.6
considerando todos os estagios ao longo do horizonte de planejamento. Nao ha
duvida de que um nivel adequado de qualidade de fornecimento de energia
necessita ser garantido aos consumidores, mas deseja-se saber se a
consideracao do critério de seguranca “N-1" & realmente a melhor alternativa.
Comparando os indices LOLE entre as sequéncias apresentadas na Tabela 4.6,
certamente teremos uma resposta positiva para esta questdo. E inaceitavel ter,
por exemplo, um sistema de transmissdo com uma LOLE de 202,47 h/ano como

pode ser visto no 5° estagio da Sequéncia C ou até mesmo 47,82 h/ano no ano
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referéncia. O indice LOLE é muito melhor para a Sequéncia K ao longo do
horizonte de planejamento. Embora ndo mostrado, a mesma concluséo pode ser

feita comparando quaisquer sequéncias entre as Tabelas 4.4 € 4.5.

Tabela 4-6: Comparagao do indice LOLE

Estagios Sequéncia C | Sequéncia K
LOLE (h/ano) | LOLE (h/ano)

5 202,47 0,63

4 157,04 0,38

3 143,21 0,38

2 95,28 0,38

1 94,74 1,03

0 47,82 0,72

Entretanto, a avaliagdo de confiabilidade foi realizada considerando o modelo
de carga pico durante todo o ano. Seria mais justo fazer tal comparagéo
considerando um modelo de carga horaria. Com este propdsito, a curva horaria
do sistema IEEE-RTS [APM79] é adotada e os novos indices das sequéncias

na Tabela 4.4 s&o apresentados na Tabela 4.7.

Tabela 4-7: Valor Presente das 10 Melhores Sequéncias sem o Modelo Deterministico “N-1”

Modelo de Carga Horaria

EE— Custos (10° US$)

Investimento Perdas LOLC Total
A 156,53 - 0,56 157,08
B 158,18 1,91 0,41 160,50
C 160,00 3,76 0,33 164,10
D 171,56 -4,53 0,49 167,52
E 173,06 -5,55 0,46 167,97
F 171,56 -3,93 0,46 168,09
G 168,95 -1,23 0,40 168,12
H 170,19 -2,38 0,48 168,28
I 170,19 -2,33 0,32 168,18
J 168,95 -0,90 0,51 168,55
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Uma vez que os valores para os indices LOLC sao reduzidos para todas as
sequéncias na Tabela 4.5, modelo de carga pico, ao considerar o modelo de
carga horaria, os indices de confiabilidade tornam-se ainda mais
insignificantes. Por exemplo, os indices LOLE da Sequéncia K s&o reduzidos
para menos do que 1 min./ano. Por esta razao, os resultados considerando as
sequéncias que atendem ao critério de seguranca “N-1" ndo sdo mostrados sob

0 modelo de curva horaria.

Considerando o modelo de carga horaria, os indices LOLC das sequéncias que
atendem somente ao critério da rede intacta sdo reduzidos drasticamente. Os
novos valores representam em meédia 1,2% dos indices calculados para o
modelo de carga pico. Na Tabela 4.8, o plano de expansao e os novos indices
LOLE para a Sequéncia vencedora A sido apresentados, considerando todos os
estagios do horizonte de planejamento. Os reforgos adicionados e os custos
em um dado estagio particular do horizonte de planejamento sdo também
mostrados. Como esta sequéncia é a referéncia para os custos de perdas

6hmicas, seus valores sao nulos.

Tabela 4-8: Plano de Expanséo — Sequéncia A

Estagio Reforgos Adicionados LOLE (h/ano) | Invest. (10° US$) | LOLC (10° US$)
2-6 3-5 4-6

5 - - - 10,24 - 0,29
4 - - - 5,83 - 0,13
3 - - - 2,62 - 0,05
2 - 1 - 1,04 20,00 0,02
1 - - - 6,65 - 0,18
0 2 1 2 3,39 140,00 0,08

Custo em Valor Presente (10° US$) 156,53 0,56

Ao adotar uma situagdo mais real, i.e. um modelo de carga horaria, os indices
LOLE das sequéncias que atendem somente o critério da rede intacta sdo mais
aceitaveis, como mostrado na Tabela 4.8 para a Sequéncia A. A pior situacao,

uma LOLE de 10,24 h/ano, aparece no estagio 5. Assim, ao adotar este modelo
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de carga, nao é 6bvia a escolha do critério de seguranga “N-1” como a melhor

alternativa para o problema PET.

Geralmente, uma tarifa € usada para recuperar todos os custos envolvidos no
planejamento da expansdo da transmissdo tais como investimentos, custos
associados a perdas e possiveis estornos aos consumidores devido a
interrupcdes de energia. Considerando a Sequéncia A, Tabela 4.8, a tarifa
relacionada aos custos de interrupgcao (LOLC) representa somente 0,36% do
custo total a ser recuperado. Esta quantidade pode ser interpretada como um
tipo de seguro de energia. Embora todas as sequéncias que garantem o critério
de seguranga “N-1" nao necessitem recuperar uma tarifa relacionada a
interrupgcbes de carga, ja que o indice LOLC é quase nulo considerando o
modelo de carga horaria, em média, ha um custo de investimento adicional de
US$ 81,00x10° que necessita ser recuperado pela tarifa. Portanto, deseja-se
saber se seria melhor pagar somente US$ 0,56x10° relacionados aos custos de
interrupcado de energia e descartar o critério de seguranca “N-1”. Companhias
elétricas ainda ndo chegaram a um consenso sobre valores de indices de
confiabilidade que representam um nivel de qualidade aceitavel para seus
sistemas de poténcia. Embora parega que o critério de seguranga “N-1" ndo seja
a melhor escolha, ja que ha uma elevada tarifa a ser recuperada, esta tem sido a

estratégia adotada pela maioria das companhias ao redor do mundo.

Uma alternativa ao modelo deterministico “N-1” seria o uso de um modelo
probabilistico durante o processo de otimizagdo, onde algum critério baseado
em indices de confiabilidade, por exemplo, LOLE, poderia ser considerado para
selecionar as melhores sequéncias. Isto garantiria um indice LOLE aceitavel e
um menor custo de investimento do que aqueles obtidos pelo modelo
deterministico “N-1". Entretanto, como ja mencionado, isto pode ser

impraticavel devido ao elevado esforgo computacional exigido.

Portanto, até o momento a melhor estratégia parece ser a aceitagado do critério
de seguranca “N-1”", mas desde que atendido somente nas areas mais vitais do

sistema. Estas areas necessitam ser definidas com cuidado em sistemas reais
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sendo, em geral, aquelas com maiores niveis de tensao, principais ramos e
interconexdes, equipamentos especiais, etc. Um elevado investimento seria
necessario se todo o sistema tivesse que atender a este critério de seguranga,
conforme foi mostrado nesta secdo. Apds o processo de otimizagdo, um
modelo probabilistico poderia ser usado para avaliar as melhores sequéncias

considerando custos de interrupgao e um modelo de carga horaria.

Nas proximas segdes é apresentada uma metodologia eficiente para avaliagao
de contingéncias sendo possivel obter uma classificacdo das mesmas através
de indices de desempenho. A vantagem de se levantar tais indices,
relacionados ao impacto de diferentes contingéncias, € a possibilidade de se
adotar um novo critério de seguranga a ser atendido pelos planos de expanséo

na solucao do problema PET.

4.3 CLASSIFICACAO DE CONTINGENCIAS DE TRANSMISSAO

4.3.1 Estado da Arte

A identificagdo de contingéncias que resultam em maiores impactos em sistemas
de poténcia tem sido discutida ao longo de muitos anos através de varios modelos
[SAA85, AFPB03, SFCMO05]. A Selegao Automatica de Contingéncias (SAC) tem
tido importantes aplicacbes em planejamento da transmissdo, operagdo de
sistemas de poténcia e analise de confiabilidade. Nestes estudos, deseja-se
encontrar de forma eficiente uma lista de contingéncias, devido, por exemplo, a
mudancgas de configuracbes do sistema (saida de linhas de transmissao,
transformadores e unidades de geragao) e variagbes de inje¢cdes de poténcia.
Além disso, € essencial avaliar a seguranga de sistemas de poténcia para

diferentes pontos de operagéo, o que pode exigir grande esfor¢o computacional.

Uma maneira de se obter tal lista de contingéncias é através de algum indice
de desempenho (Performance Index — Pl), o qual corresponde a uma fungao
escalar de variaveis da rede para descrever alguma caracteristica do estado de

operagdao do sistema. O objetivo € calcular rapidamente, a partir de um
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algoritmo, os valores Pl para cada alteragao do caso base de um dado sistema.
Como resultado deste estudo, indices com maiores valores devem indicar as

contingéncias que causam as piores condi¢cées de operacéo para o sistema.

Geralmente, estes algoritmos sdo baseados em modelos de fluxo de poténcia
linearizados, que apesar de nado serem exatos, j4 que nao consideram a
influéncia do fluxo reativo, sdo rapidos e confiaveis para a classificacdo de

contingéncias, particularmente para redes de extra-alta tenséo.

De forma a obter listas com classificagdo de contingéncias, o maior obstaculo
encontra-se na avaliacdo de um elevado numero de casos. Se somente o
critério “N-1” é considerado, o numero de casos a serem avaliados € igual ao
numero de ramos (circuitos) do sistema de transmissao. Por outro lado, se a
analise também inclui os critérios “N-2” e “N-3”, 0 numero de casos cresce
consideravelmente devido ao elevado numero de combinagdes de

contingéncias.

Com a finalidade de superar as dificuldades impostas pelo elevado nivel
combinatério, exige-se a utilizagdo de técnicas de armazenamento de
informagdes de forma esparsa além de uma manipulacdo inteligente das
operagbes matriciais para minimizar o esforgo computacional. Além disso, de
forma a lidar com um numero explosivo de combinagdes incluindo
contingéncias de 22 e 32 ordens, alguma técnica ou estratégia inteligente deve
ser usada para analisar somente uma parte destas contingéncias e ainda assim

identificar aquelas de maior severidade para o sistema.

Inicialmente, varios trabalhos usaram os conceitos expostos no artigo [SAA85],
0 qual se baseia na obtencdo de indices Pl cujos valores representam a
proximidade do estado de operacdo em exceder seus limites estaticos.
Primeiramente, o caso-base é avaliado, onde sao definidas as injegdes de
poténcia de todas as barras assim como a configuragao da rede. Mediante um

modelo eficiente para lidar com o problema de esparsidade das matrizes



CAPITULO 4 — CRITERIOS DE SEGURANCA 120

envolvidas, os valores Pl sdo avaliados para cada contingéncia através de um

fluxo de poténcia DC.

Os indices s&o calculados para cada contingéncia a partir do somatorio da taxa
de carregamento ao quadrado dos fluxos de poténcia ativa de todos os
circuitos em operacgao (i.e. taxa entre o fluxo calculado e o limite de capacidade
de cada circuito). Este procedimento pode n&o capturar o real entendimento de
especialistas em relagédo ao nivel de carregamento dos circuitos e a violagéo de
seus limites operacionais escondendo, assim, o real impacto das
contingéncias, principalmente sobrecargas locais. Em consequéncia, algumas
contingéncias podem ser mal classificadas recebendo pouca ou nenhuma

atencgao pelos planejadores e operadores do sistema.

A seguir é apresentado um estudo comparativo para mostrar a ineficiéncia
deste indice para se obter uma classificagdo de contingéncias. A comparacéo é
feita usando um novo indice onde a taxa de carregamento dos fluxos de
poténcia € elevada a sexta ordem e n&o ao quadrado. Deste modo, circuitos
com grandes sobrecargas irdo contribuir significativamente para os valores do
indice Pl enquanto circuitos dentro de seus limites e com pequenas
sobrecargas terdo menor importancia para o indice de desempenho. Cabe
ressaltar que embora mais eficiente para classificar contingéncias, este indice
de sexta ordem ndo pode ser calculado pelo modelo proposto em [SAA85] ja

que o mesmo é valido somente para calculo de indices quadraticos.

A Tabela 4.9 apresenta duas listas com 20 contingéncias. A primeira lista
(identificada como P/?) foi obtida pelo modelo proposto em [SAA85] cujos valores
Pl se referem ao somatério da taxa ao quadrado dos fluxos de poténcia ativa
para todos os circuitos. A segunda lista (identificada por PFP) foi obtida
resolvendo explicitamente um fluxo de poténcia DC para calcular todos os fluxos
no sistema para cada contingéncia cujos valores Pl tiveram seu expoente
alterado de 2 para 6, ou seja, o indice representa o somatério da taxa elevada a

sexta poténcia dos fluxos de poténcia ativa para todos os circuitos. Também é
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apresentado o numero de violagdes, i.e. circuitos sobrecarregados, para cada

contingéncia o que ajuda a mostrar o erro de classificacdo usando o indice PF.

Estas listas apresentam somente as piores contingéncias de primeira ordem do
sistema IEEE-RTS, o qual possui 24 barras e 38 circuitos. Este sistema é uma
modificagao do original [APM79] onde as capacidades de geragao e cargas sao
duplicadas com o objetivo de estressar o sistema de transmiss&o. Figura 4.2
ilustra o sistema IEEE-RTS com a identificacdo de suas barras e circuitos,

maiores detalhes podem ser encontrados em [APM79].

230 kV @
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®
Figura 4-2: Sistema IEEE-RTS
Os resultados mostrados na Tabela 4.9 apontam algumas contingéncias mal

classificadas ao se usar o indice PF. Nota-se que a 142 contingéncia (circuito

#4) classificada apresenta nenhuma violagdo de capacidade em qualquer
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circuito do sistema. Por outro lado, a 182 contingéncia (circuito #14) exibe duas
violagdes (circuitos #15 e #10). A explicagao se deve ao fato de que estas duas
violagbes ou sobrecargas devido a saida do circuito #14 podem ser
consideradas pequenas quando comparadas ao carregamento dos circuitos
quando o circuito #4 esta sob contingéncia. Portanto, um expoente quadratico
nao é capaz de capturar esta particularidade ao passo que aumentando-se o
expoente para 6, este erro de classificagao desaparece como pode ser visto na

classificacdo pelo indice PI°. Entretanto, mesmo listas criadas usando este

indice podem apresentar erros de classificagao.

Tabela 4-9: Influéncia de indices Pl na Criagdo de Listas de Contingéncias

Listas de Contingéncias — 12 Ordem
Classificacao PI? Classificacao PI°
Posicdo | Indice | Circuito | Violagbes | Indice | Circuito | Violagdes
1 16,3442 18 4 20,2034 5 1
2 15,8599 7 3 19,7521 18 4
3 15,8599 27 3 18,9480 10 1
4 15,6188 17 4 16,8448 36 2
5 15,1630 21 1 16,8448 37 2
6 14,8803 5 1 15,6389 17 4
7 14,7264 15 3 14,6824 7 3
8 14,4331 10 1 14,6824 27 3
9 14,0703 23 2 13,3981 23 2
10 13,9629 16 1 12,7677 15 3
11 13,7995 37 2 12,4311 20 1
12 13,6517 31 1 10,2907 16 1
13 13,6489 20 1 8,56337 21 1
14 13,5777 4 0 7,3855 29 2
15 13,4888 3 0 7,1443 38 1
16 13,4359 12 0 7,0958 14 2
17 13,4283 22 0 7,0151 31 1
18 13,4216 14 2 6,4379 8 1
19 13,3639 28 0 6,4305 34 1
20 13,3410 25 0 6,4305 35 1
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De acordo com a referéncia [SAA85], o modelo proposto para o célculo do indice
PP é justificado por apresentar uma estrutura eficiente ao usar técnicas de
esparsidade. No entanto, nada impede que estas mesmas técnicas juntamente
com artificios matematicos sejam também aplicadas para classificar
contingéncias através do uso explicito de equagbes do fluxo de poténcia DC,
como sera mostrado na proxima segao. A vantagem neste caso € que todos os
fluxos ativos podem ser mensurados explicitamente (o que ndo ocorre no modelo
em [SAA85] ja que o indice & obtido diretamente) e, assim, violagdes ou
sobrecargas podem ser apontadas facilmente para cada contingéncia. Ademais,
esta informacdo pode ser usada para selecionar somente uma parte de
contingéncias de 2% e 3® ordens a serem avaliadas e ainda assim identificar

aquelas de maior severidade para o sistema.

Novos indices Pl para a classificacdo de contingéncias serdo discutidos e
apresentados na proxima segao onde sera demonstrada sua maior eficiéncia,
uma vez que os mesmos permitem decidir o0 que é mais importante a ser
avaliado: maior magnitude de sobrecarga, quantidade total de sobrecarga, e
numero de violagbes ou sobrecargas visando sua utilizagdo como critério de
seguranca a ser adotado na solucdo de problemas PET. No caso de néo
haver circuitos com sobrecarga, outro indice Pl sera usado para medir o nivel
de carregamento do sistema de transmiss&o. Além disso, baseado nestes
novos indices e principalmente para o estudo de sistemas de grande porte,
sera apresentada uma estratégia eficiente para a redugdo no numero de
contingéncias de 22 e 3% ordens a serem analisadas, as quais normalmente
sdo ignoradas pelas metodologias propostas até entdo na literatura. Artigos
mais recentes [AFPB03, SFCMO05] discutem novas metodologias e indices de
desempenho para lidar com modelos AC. Entretanto, nenhuma contribuicédo é
observada para lidar com o extenso numero de combinagdes ao se avaliar

contingéncias de 22 e 32 ordens.

4.3.2 Metodologia Proposta

Baseado no modelo de fluxo de poténcia linear, para uma dada contingéncia

envolvendo m saidas simultaneas de circuitos, o vetor de angulos pos-
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contingéncia @ (n x 1) pode ser expresso como fungédo dos &ngulos do caso-
base 8° (n x 1) e do vetor 40 (n x 1) que indica as alteracdes no vetor de

angulos das barras devido a contingéncia:

0=0°+ 460 (4.1)

Reescrevendo esta ultima equacao e considerando o método de compensacao

classico para solugcao de modificagdes em redes [AST83], temos:

0=-B"-B'McM'B"| P (4.2)

onde B (n x n) refere-se a matriz de susceptancia nodal, P (n x 1) representa o
vetor injecdes de poténcia ativa nas barras, M (n x m) € uma matriz de conexao
para 0os m circuitos sob contingéncia, n € o numero de barras do sistema
excluindo a barra de referéncia e ¢ € dado por:
(e tp-1 sy
c=\0, +M'B" M (4.3)
onde o, (M x m) corresponde a uma matriz diagonal com as suscepténcias dos

circuitos sob contingéncia.

O fluxo de poténcia ativa pés-contingéncia pode ser escrito como:

F =F° + AF & DCO = DC0° + 40) (4.4)

onde F° (k x 1) é o vetor de fluxo de poténcia ativa para o caso-base, AF (k x 1)
refere-se ao vetor com a variacéo de fluxos ativos devido a contingéncia, D (k x
k) € uma matriz diagonal representando as susceptancias de todos os circuitos k;
C (k x n) € uma matriz conexao para toda a rede com valores nulos exceto para
duas posic¢des (+1 e -1) associadas as barras dos circuitos correspondentes e k

corresponde ao numero total de circuitos do sistema de transmisséo.

Substituindo as Equacdes (4.2) e (4.3) em (4.4) temos:
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F-DC [— BP+B M5 +MB M) M B 1PJ (4.5)

A Equacao (4.5) representa o vetor de fluxos de poténcia ativa (k x 1)
resultante para o sistema de transmissdo. Como pode ser visto, B'P
corresponde a solucdo do caso-base 6°, a qual é usada para a avaliacéo de
todas as contingéncias. Como a matriz B é altamente esparsa, todas as
avaliacdes envolvendo sua inversa B' devem ser devidamente tratadas
usando técnicas de esparsidade. Neste trabalho, técnicas de bi-fatoragao [Z71,
BAH77, D77] sao usadas no desenvolvimento da ferramenta computacional.
Este método é baseado em encontrar as matrizes fatores associadas a B™.
Uma vez encontrados estes fatores, os mesmos também devem ser
aproveitados para avaliar o termo B'M, o qual aparece duas vezes nesta
equacdao. O uso desta técnica aumenta substancialmente a eficiéncia

computacional para avaliagdo de sistemas de grande porte.

4.3.2.1 Novos indices de Desempenho para Classificacéo de
Contingéncias

Baseado nos problemas de classificacdo de contingéncias encontrados com os
indices quadraticos PF?, novos indices de desempenho s&o propostos com o
objetivo de fornecer uma lista de contingéncias mais confiavel e flexivel. A
flexibilidade vem do fato de que o usuario pode decidir o que deve ser medido e
usado na classificacdo em seu estudo particular. E possivel acessar, para cada
contingéncia analisada, informagdes quanto ao total de violagbes Plr (i.e. o
somatério dos fluxos dos circuitos com sobrecargas); a maxima violagéo Ply (i.e.
o maximo fluxo dos circuitos com sobrecargas); e o numero de violagdes Pl (i.e.
0 numero de circuitos com sobrecargas). As equagdes a seguir apresentam os

trés novos indices PI:

P =] i/ -1 (4.6)
ievV f
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Pl = max|| T/ -1 (4.7)
iev r
f

Pl =n° de circuitos € V (4.8)

onde f; e f sdo o fluxo de poténcia ativa e o correspondente limite de

i

capacidade do circuito i para a contingéncia j, V corresponde ao conjunto de
circuitos cuja capacidade de transmissao foi violada, max € uma fungédo que

retorna o valor maximo entre os valores pertencentes ao conjunto V.

Eventualmente, diferentes contingéncias podem apresentar o mesmo indice,
principalmente no caso do indice Ply. Nestas situacgdes, outro indice Plt ou Ply
pode ser usado para melhor classificar estas contingéncias. Se nédo ha
sobrecargas no sistema para uma dada contingéncia, todos os indices
anteriores serao nulos, e, portanto, ndo sera possivel obter uma classificacao.
Contudo, o nivel de carregamento do sistema de transmisséo pode ser medido.

Para tais casos, o seguinte indice de desempenho é proposto:

k| g
Ply=Y]|" (4.9)

-1/ f

1

onde k ja foi definido em (4.4) e Ply corresponde ao somatorio da razdo entre

fluxos e capacidades de todos os circuitos do sistema.

A Tabela 4.10 apresenta listas de contingéncias de 12 ordem classificadas
pelos indices Pl propostos nas Equagdes (4.6—4.9) para o mesmo sistema
IEEE-RTS mostrado na Secéo 4.3.1. Como pode ser visto, uma classificagao
baseada somente em medidas do carregamento total do sistema de
transmissao Ply, nao € suficiente para garantir uma correta classificagao
(assim como no caso do indice PI2, Tabela 4.9). Quanto aos outros indices, é
possivel melhor classificar as contingéncias dentro de cada critério

especificado.
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Tabela 4-10: Listas de Contingéncias Classificadas pelos indices Propostos

127

Listas de Contingéncias — 12 Ordem
Classificacéo Ply | Classificacdo Pl | Classificacdo Ply, | Classificacdo Ply
Pos. | indice |Circuito| indice |Circuito| indice |Circuito| Indice |Circuito

1 1213887 | 27 0,9475 18 0,5723 5 4 18
2 | 21,3781 7 0,6983 17 0,5723 10 4 17
3 1208539 | 21 0,5894 5 0,4865 36 3 23
4 1206704 18 0,5886 27 0,4865 37 3 27
5 [204379| 17 0,5839 7 0,3947 23 3 7

6 | 20,4270 5 0,5723 10 0,3921 20 3 15
7 120,2243| 15 0,5496 15 0,3263 16 2 5

8 1201916 10 0,5156 36 0,3096 18 2 36
9 20,1420 3 0,5156 37 0,2980 27 2 37
10 20,1182 | 25 0,4677 23 0,2947 7 2 29
11 120,182 26 0,3921 20 0,2810 17 2 21
12 120,1175 4 0,3263 16 0,2241 15 2 14
13 120,0715| 31 0,1674 29 0,1562 29 1 10
14 1199515| 28 0,1375 14 0,0932 31 1 20
15 19,9281 38 0,1087 21 0,0932 38 1 16
16 | 19,7970 8 0,0932 31 0,0844 8 1 31
17 119,7785| 22 0,0932 38 0,0838 21 1 38
18 | 19,6535 2 0,0844 8 0,0701 14 1 8

19 119,6155 9 0,0373 34 0,0373 34 1 34
20 19,6110 12 0,0373 35 0,0373 35 1 35
21 119,5892 | 23 0,0254 13 0,0254 13 1 13
22 19,5706 16 0,0213 9 0,0213 9 1 9

23 |19,5694 13 0 3 0 3 0 3

24 19,5613 1 0 25 0 25 0 25
25 19,5539 | 14 0 26 0 26 0 26
26 | 19,5487 6 0 4 0 4 0 4

27 19,4611 32 0 28 0 28 0 28
28 19,4611 33 0 22 0 22 0 22
29 |19,4025 19 0 2 0 2 0 2

30 19,3786 | 36 0 12 0 12 0 12
31 119,3786 | 37 0 1 0 1 0 1

32 119,3640 | 34 0 6 0 6 0 6
33 119,3640| 35 0 32 0 32 0 32
34 | 19,2446 24 0 33 0 33 0 33
35 119,2365| 30 0 19 0 19 0 19
36 19,1528 | 29 0 24 0 24 0 24
37 1191313 20 0 30 0 30 0 30
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Observa-se que entre as primeiras 22 posi¢des ha classificagdes incorretas
somente pelo indice Ply, identificadas em vermelho. Conforme comentado, este
indice é util para classificar somente contingéncias que n&o resultam em
sobrecargas, o que ocorre a partir da 23?2 posicdo das demais listas. Somente a

partir deste ponto € indicado o uso do indice Pl para uma correta classificagao.

4.3.2.2 Isolagéo de Barras e Sistemas

Durante a avaliacdo de contingéncias a saida de um ou mais circuitos pode
provocar a isolagdo de barra(s) resultando até mesmo na formagdo de

subsistemas. Nestas situagcdes ndo € possivel avaliar quaisquer indices PI
devido ao mal-condicionamento do termo (5, +M"B~'M) na Equagéo (4.5). A

solucdo nestes casos exigiria um redespacho das unidades geradoras. Esta ndo
€ uma situagao desejavel, pois o principal objetivo nestes estudos é classificar as
contingéncias condicionadas a um determinado nivel de injecdo de poténcia nas
barras. Entretanto, estas contingéncias n&o podem simplesmente serem
descartadas do estudo ja que indicam severos pontos de operagdo da rede cuja
solugado normalmente envolve cortes de carga no sistema. Portanto, € importante
que tais situagbes sejam identificadas e uma lista seja criada separadamente

incluindo os casos de isolagao de barras e sistemas ilhados.

De forma a identificar contingéncias que resultam nestes casos, deve-se avaliar
o determinante deste termo. Assim, foram estabelecidos alguns valores
padrdes para o resultado dos determinantes: se o valor for menor do que 1x1072,
entdo trata-se de um caso com isolagéo ou formacgao de ilha(s); caso o valor seja
maior do que 1x10®, & um indicativo de que o sistema permanece todo
interligado. No entanto, se o determinante resultar em um valor entre este
intervalo, do ponto de vista numérico, ndo se pode chegar a uma conclusao.
Neste caso, deve-se verificar a topologia do sistema identificando se todos os
pontos estdo conectados. Claramente, esta avaliacdo da topologia poderia ser
feita para qualquer contingéncia, porém isto elevaria o tempo computacional de
analise e, portanto, somente é usada em casos onde nao ha uma conclusao ao
usar o método numérico. Os valores padrao escolhidos tém sido adequados

para todos os sistemas estudados neste trabalho.



CAPITULO 4 — CRITERIOS DE SEGURANCA 129

4.3.2.3 Classificacdo de Contingéncias de 22 e 32 Ordens

De uma forma geral, obter uma lista de contingéncias de 12 ordem, i.e.
associada ao critério “N-1”, ndo se trata de uma tarefa dificil, pois 0 numero de
avaliagbes a ser realizada € no maximo igual ao numero de circuitos do sistema
de transmissdo, k. Entretanto, quando se deseja avaliar contingéncias
observando os critérios “N-2” e “N-3”, a dificuldade computacional aumenta
substancialmente. O problema nado esta relacionado ao calculo dos indices de
desempenho uma vez que o conjunto de equagdes descrito nas segdes

anteriores é capaz de avaliar qualquer ordem de contingéncias.

A real dificuldade esta ligada ao numero de possiveis combinagbes de
contingéncias de 22 e 32 ordens, xC, e Cs, respectivamente. Por exemplo,
considerando um sistema com 100 circuitos, ha 4950 e 161700 contingéncias de
22 e 32 ordens, respectivamente. Ja um sistema com 1000 circuitos teria 499500
e 166167000 contingéncias de 22 e 32 ordens. Portanto, alguma estratégia tem
de ser adotada para selecionar as contingéncias mais relevantes que irdo trazer
maior impacto ao sistema de transmissao. Com o objetivo de reduzir o numero
de combinacdes a serem avaliadas sem perder a qualidade na obtengao de uma
lista de contingéncias, é proposta uma estratégia de redugéo cuja eficiéncia sera

provada nos estudos de alguns sistemas na proxima secao.

Primeiramente, todas as contingéncias de 12 ordem devem ser avaliadas e
classificadas de acordo com algum dos indices de desempenho citados na
Secgao 4.3.2.1. O proximo passo € analisar as contingéncias de 22 ordem. A fim
de reduzir o numero de avaliagdes, somente sdo consideradas as combinacdes
entre as contingéncias de 1?2 ordem melhor classificadas e seus respectivos
circuitos com os maiores carregamentos. Na Tabela 4.10, por exemplo,
considerando o indice Plr, a contingéncia do circuito #18 esta no topo da lista de
12 ordem. Nesta situagdo o sistema aponta os circuitos #20, #17 e #23 como os
pontos de maior carregamento do sistema. De acordo com a estratégia proposta,
as seguintes contingéncias de 22 ordem serao analisadas: #18 e #20, #18 e #17,
#18 e #23. Para isto, devem ser definidos os valores de #ank € 7o QUE

correspondem ao numero de contingéncias de 12 ordem melhor classificadas e o
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numero de circuitos com o0s maiores carregamentos associados a estas
contingéncias de 12 ordem. O mesmo deve ser feito para limitar as combinacgdes
de contingéncias de 3% ordem a serem analisadas. Neste caso, 7. deve indicar
as contingéncias de 22 ordem melhor classificadas e 7. 0s circuitos com os

maiores carregamentos associados a estas contingéncias de 22 ordem.

Esta estratégia de redugdo € baseada no fato de que contingéncias melhor
classificadas quando combinadas com os seus respectivos circuitos de maiores
carregamentos apontam, normalmente, as piores contingéncias de ordem
posterior. Vale ressaltar que contingéncias classificadas em posicdes
intermediarias combinadas com seus circuitos de maiores carregamentos
também poderiam ser consideradas para a analise de contingéncias. Contudo,
deve-se fazer um balanco entre o tempo computacional que se dispde e os
beneficios em termos de uma melhor classificagdo tendo em mente a dimensao
do sistema a ser estudado. O objetivo é sempre obter o melhor conjunto de
contingéncias classificadas incluindo 12, 2% e 3% ordens ao menor esforgo
computacional. Na proxima segédo sdo mostrados e discutidos os resultados da
metodologia proposta neste trabalho incluindo a estratégia de reducédo de

combinagdes a serem avaliadas.

4.3.3 Resultados

Os resultados obtidos com a metodologia proposta para a classificagédo de
contingéncias sao apresentados considerando trés sistemas: IEEE-RTS 24
barras [APM79], IEEE-RTS 72 barras [APM99] e IEEE 118 barras [PSTCA]. Os
sistemas IEEE-RTS 24 e 72 barras correspondem tiveram as capacidades de
geragcdo e cargas duplicadas com o objetivo de estressar o sistema de

transmissao.

Listas de contingéncias sao obtidas para os trés sistemas, considerando
classificacdes de 12, 22 e 32 ordens. Trés diferentes critérios de indices Pl sédo
usados na classificagdo das contingéncias: “Ply Pl7", “Plr Pl € “Ply PI7". 1sto

significa que, por exemplo, para o critério “Ply Ply’, as contingéncias sao
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classificadas de acordo com o indice Ply € no caso de duas ou mais
contingéncias terem o mesmo valor para este indice, o indice Pl € usado como

critério de desempate para uma correta classificacao.

Definido o critério, a classificagdo de contingéncias de 12 ordem é facilmente
obtida uma vez que todas s&o avaliadas. Contudo, uma maior atengao sera dada
a classificagcao de contingéncias de 22 e 32 ordens com o objetivo de se avaliar a
eficiéncia da estratégia de redugdo do numero de combinagbes a serem
avaliadas, baseada nos valores 7.0« € 7circ. ESta avaliagdo € possivel devido os
sistemas estudados terem uma dimens&o ndo muito grande, o que permite a
avaliagédo de todas as contingéncias de 22 e 32 ordens. Em sistemas de grande
porte ndo seria possivel a avaliacdo desta eficiéncia devido ao esforgo

computacional para se avaliar todas as combinacdes.

4.3.3.1 |IEEE-RTS 24 Barras

Este sistema € composto por 24 barras e 38 circuitos, tendo uma geragéo total
de 6810 MW e uma demanda de 5700 MW. O numero de contingéncias a ser
analisado é: 38 de 12 ordem, 703 de 22 ordem e 8436 de 32 ordem. Portanto, a

analise completa até 32 ordem deve avaliar 9177 contingéncias.

Tabelas 4.11 e 4.12 apresentam os resultados para a classificacdo de
contingéncias de 2% ordem. Seis diferentes estratégias de redugédo sao
consideradas. Por exemplo, 7rank = 5 176irc = 20 significa que as cinco primeiras
contingéncias classificadas de 12 ordem sdo combinadas com os
correspondentes 20 circuitos mais carregados totalizando 100 contingéncias de
22 ordem. Isto representaria 100/703 = 14,22% de todas as contingéncias de 22
ordem. Entretanto, como se vé na Tabela 4.11, somente 12,75% do numero
total de contingéncias esta sendo coberto. Na verdade, algumas combinagdes
sdo repetidas e/ou ha casos com isolagdo de barras ou sistemas ilhados, os
quais sao tratados separadamente. Interpretagdes similares podem ser feitas
para os demais casos. O termo “Acertos em 10” é usado para indicar o numero
de classificagbes corretas de contingéncias de 22 ordem dentro das 10

primeiras posi¢gdes. A mesma interpretagcdo pode ser feita para o termo “Acerto
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em 50”. Em vermelho estdo destacados os piores percentuais e em azul os
melhores. Além disso, estdo indicados os percentuais do numero de

contingéncias avaliadas e as médias para os casos analisados.

Tabela 4-11: Sistema IEEE-RTS 24 Barras — Contingéncias de 22 Ordem (10,89%)

Estratégia de Acertos | Acertos |Contingéncias
Reducéo em 10 em 50 Analisadas

Nrank =5 Noie =20 | 20% 56% 12,75%

§ PlyPlr | 7k =20 n76ic=5 |  80% 60% 9,41%
3 Trank = 10 76ie =10 | 70% 74% 10,77%
g Nrank = O Noirs = 20 70% 64% 12,90%
O | PtPlv | 7ak=20 n6ie=5 | 100% 64% 9,41%
S Thank = 10 76 = 10| 100% 82% 9,71%
3 Trank =5 e =20 | 70% 80% 13,05%
B | PPl | 7o =20 =5 | 90% 62% 9,41%
Mrank = 10 7cire = 10 80% 66% 10,62%

Média 75,56% | 67,56% 10,89%

Nota-se na Tabela 4.11 que o valor médio de acertos das 10 e 50 primeiras
contingéncias de 22 ordem foi de 75,56% e 67,56%, respectivamente. Em
média somente 10,89% do total de contingéncias de 22 ordem foram

analisadas para este sistema.

Tabela 4-12: Sistema IEEE-RTS 24 Barras — Contingéncias de 22 Ordem (41,71%)

Estratégia de Acertos | Acertos |Contingéncias
Reducéo em 10 em 50 Analisadas

Nrank = 10 16ie =40 | 90% 92% 46,43%

§ Plw Plt | #rank = 40 76ie =10 | 90% 92% 40,97%
3 Mrank = 20 7o =20 | 100% 96% 37,63%
E Trank = 10 776 = 40 | 100% 98% 46,43%
S | Pl Ply | 77 =40 70 =10| 100% | 98% 40,97%
S Mrank = 20 Noirs = 20 | 100% 100% 37,63%
3 Trank = 10 7ore = 40 | 80% 96% 46,74%
B | PIuPlr | 7w =40 e =10| 100% | 80% 40,97%
Trank = 20 7gie =20 | 100% 98% 37,63%

Média 95,56% | 94,44% 41,71%
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Tabela 4.12 mostra os resultados para trés novas estratégias de reducao as
quais avaliam, em média, 41,71% do total do numero de contingéncias.
Claramente, nota-se que o numero de acertos aumenta para 95,56% e 94,44%

para as 10 e 50 primeiras contingéncias de 22 ordem, respectivamente.

Tabelas 4.13 e 4.14 apresentam os resultados para a classificagcdo das

contingéncias de 32 ordem.

Tabela 4-13: Sistema IEEE-RTS 24 Barras — Contingéncias de 32 Ordem (1,90%)

Estratégia de Acertos | Acertos |Contingéncias
Reducéo em 10 em 50 Analisadas

Nrank = 10 7eire =20 | 20% 36% 2,25%

§ PluPlr | 7k =40 16 =5 | 80% 60% 1,52%
3 Mrank = 20 7girs =10 | 90% 80% 1,81%
T@G Nrank = 10 16 =20 | 60% 54% 2,20%
O | PPy | 7ew=40 76ic=5 | 70% 48% 1,65%
S Mrank = 20 7gire =10 | 90% 50% 1,77%
3 Dranc= 10 e =20 | 60% 64% 2,31%
B | PIWPlr | 7o =40 =5 | 50% 50% 1,79%
Nrank = 20 1 = 10| 80% 50% 1,79%

Média 66,67% | 54,67% 1,90%

Tabela 4-14: Sistema IEEE-RTS 24 Barras — Contingéncias de 32 Ordem (7,52%)

Estratégia de Acertos | Acertos |Contingéncias
Reducéo em 10 em 50 Analisadas

Mrank = 20 7gire = 40 90% 86% 8,61%

g Ply Pl | frank = 80 775 = 10|  100% 86% 6,41%
3 Trank = 40 76ie =20 | 90% 92% 8,10%
§ Mrank = 20 7cire = 40 90% 90% 8,26%
8 Ply Ply | 77rank = 80 776 =10 | 100% 68% 6,04%
S Trank = 40 76ie =20 | 100% 74% 7,49%
3 Trank = 20 716re =40 | 70% 88% 8,34%
2 | PIyPh | 7o =80 o= 10| 100% | 78% 6,54%
Nrank = 40 neie =20 | 100% 78% 7,85%

Média 93,33% | 82,22% 7,52%

De acordo com a Tabela 4.13, analisando um percentual de 1,90% do total de

contingéncias de 32 ordem, foi possivel obter uma média de acertos de 66,67%




CAPITULO 4 — CRITERIOS DE SEGURANCA 134

e 54,67% para as 10 e 50 primeiras contingéncias, respectivamente. No
entanto, para um percentual médio de 7,52% de contingéncias analisadas
(Tabela 4.14), foram encontradas médias de acertos para as 10 e 50 primeiras
contingéncias de 93,33% e 82,22%.

Como esperado, quanto maior o numero de combinag¢des (contingéncias)
coberto pela estratégia de reducdo, melhor classificada é a lista de
contingéncias. Por exemplo, mesmo cobrindo 2% de todas as contingéncias de
3% ordem, esta metodologia acerta em média 7 das 10 contingéncias de maior
relevancia, enquanto que se 8% das contingéncias s&o analisadas, em média 9

das 10 primeiras contingéncias de maior impacto sao identificadas.

De forma a classificar todas as contingéncias de 12, 22 e 32 ordens, séo gastos
aproximadamente 2 segundos. Considerando a utilizacdo das estratégias de
reducdo nas Tabelas 4.11 e 4.13 (associando as correspondentes estratégias
de cada linha das tabelas), sdo necessarios somente 0,02 segundos. Ja em
relagdo as estratégias das Tabelas 4.12 e 4.14, o programa desenvolvido
precisou de apenas 0,05 segundos. Estes valores tornardao mais significantes

para os demais sistemas que possuem maiores dimensdes.

4.3.3.2 |EEE-RTS 72 Barras

O sistema IEEE-RTS 72 barras corresponde a interligacdo de trés sistemas
IEEE-RTS 24 barras. O sistema original IEEE-RTS 72 barras é descrito na
referéncia [APM99]. Assim como para o sistema IEEE-RTS 24 barras, as
injecdes de poténcia foram duplicadas em relagdo aos dados originais de forma
a estressar o sistema de transmissao. Esta alteragdo tem como objetivo melhor
observar a eficiéncia da metodologia de classificacdo de contingéncias através
dos diferentes indices de desempenho e estratégias de redugéo. Uma vez que
o sistema original possui grande folga no sistema de transmissdo, os

resultados seriam muito similares para diferentes critérios de classificagao.

Este sistema é composto por 72 barras e 120 circuitos de transmissao, com
uma geragao total de 20430 MW e demanda de 17100 MW. O numero total de
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contingéncias corresponde a: 120 de 12 ordem, 7140 de 22 ordem e 280840 de
32 ordem, totalizando 288100 combinacbes a serem analisadas. As Tabelas
415 e 4.16 mostram os resultados obtidos pela metodologia proposta
considerando os mesmos trés critérios anteriores para os indices Pl e trés

estratégias de reducao de combinagdes de 22 e 32 ordens.

Tabela 4-15: Sistema IEEE-RTS 72 Barras — Contingéncias de 22 Ordem (10,05%)

Estratégia de Acertos | Acertos |Contingéncias
Reducéo em 10 em 50 Analisadas

Hrank = 15 17cie =60 | 20% 60% 11,11%

§ Ply Plt | #ank = 60 76ie =15 | 70% 88% 9,54%
3 Trank = 30 76 =30 | 90% 86% 10,20%
E Trank = 15 16ie =60 | 70% 86% 11,21%
S | Pl Ply | 77 =60 o= 15| 100% | 88% 9,54%
S Hrank = 30 76ire =30 | 100% 76% 8,88%
3 Thnk = 15 7o = 60| 100% |  78% 11,25%
2 | PPl | 70 =60 1= 15| 100% | 80% 9,57%
Mrank = 30 176 =30 | 90% 66% 9,16%

Média 82,22% | 78,67% 10,05%

Tabela 4-16: Sistema IEEE-RTS 72 Barras — Contingéncias de 32 Ordem (0,49%)

Estratégia de Acertos | Acertos |Contingéncias
Reducéo em 10 em 50 Analisadas

Nrank = 30 77 =60 | 40% 46% 0,56%

§ Ply Plr | 77rank = 120 776 = 15|  90% 78% 0,45%
8 Trank = 60 7767 =30 | 50% 68% 0,49%
:% Nrank = 30 7gire =60 | 20% 34% 0,51%
O | Plt Ply | %rank = 120 76ic= 15| 100% 86% 0,45%
3 Trank = 60 776io =30 | 100% 74% 0,47%
3 Drank = 30 76 =60 | 80% 82% 0,51%
Z | PlyPlr | o = 120 7= 15| 90% 86% 0,48%
Trank = 60 76ie =30 | 90% 86% 0,47%

Média 73,33% | 71,11% 0,49%

Quanto aos resultados de classificagdo de contingéncias de 22 ordem, ao

analisar-se um percentual médio de 10,05% do total de combinagdes, obteve-
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se uma média de acertos de 82,22% e 78,67% para as 10 e 50 primeiras

contingéncias, respectivamente.

Para a analise de 32 ordem, o numero médio de acertos € de 73,33% e 71,11%
para as 10 e 50 primeiras contingéncias classificadas, respectivamente. Neste
caso, o percentual médio de combinagdes analisadas foi de somente 0,49%,
i.e. 1376 contingéncias. Claramente, trata-se de um excelente desempenho
com relagdo a identificagdo das contingéncias mais severas ao analisar um

numero tao reduzido de combinacgdes.

Na avaliagcdo dos casos nas Tabelas 4.15 e 4.16 (associando as
correspondentes estratégias de cada linha das tabelas) foram necessarios em
média apenas 0,23 segundos. Caso todas as 288100 contingéncias fossem
avaliadas, seria necessario um tempo computacional de quase 12 minutos para

a criacdo de uma lista completa de contingéncias.

Destes resultados pode-se concluir que a metodologia proposta foi capaz de
classificar corretamente 100% das contingéncias de 12 ordem, quase 80% de
22 ordem e superior a 70% das contingéncias de 3% ordem (considerando os
acertos entre as 50 contingéncias de maior severidade) com um ganho

computacional maior do que 3000 vezes (i.e. 12x60/0.23 = 3130).

4.3.3.3 |EEE 118 Barras

Este sistema é composto por 118 barras e 186 circuitos de transmissao, sendo
19 barras de geracdo com capacidade de 4860 MW e 99 barras de carga com
demanda de 4242MW. O numero total de contingéncias a ser analisadas € de
186 de 12 ordem, 17205 de 22 ordem e 1055240 de 32 ordem, totalizando

1072631 combinacdes a serem classificadas.

Tabelas 4.17 e 4.18 apresentam os resultados considerando diferentes critérios
de indices Pl para a classificacdo das contingéncias de 22 e 32 ordens,

juntamente a algumas estratégias para a redu¢cado de combinagdes.
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Para a classificacdo de contingéncias de 22 ordem, em média 9,79% do
numero total de combinagdes foram avaliadas pela metodologia proposta a
partir da selecao das estratégias de redugdo. Observa-se que em média
87,78% e 75,56% de acertos foram encontrados para as 10 e 50 primeiras
contingéncias, respectivamente. Na analise de 3% ordem, a lista encontrada
apresentou um percentual médio de acertos de 93,33% e 73,56% para as 10 e
50 primeiras contingéncias classificadas, respectivamente. Neste caso, o

percentual médio de combinac¢des analisadas foi de somente 0,32%.

Tabela 4-17: Sistema IEEE 118 Barras — Contingéncias de 22 Ordem (9,79%)

Estratégia de Acertos | Acertos |Contingéncias
Reducéo em 10 em 50 Analisadas

Nrank = 20 7gire = 100 | 100% 92% 11,03%

§ Ply Plt | #ank = 100 776 =20 |  80% 54% 10,07%
8 Trank = 45 T6ie =45 | 90% 70% 8,26%
E Nrank = 20 7gire = 100 | 100% 94% 11,03%
S | Pl Ply | 77ame = 100 70c=20 |  80% 58% 10,07%
3 Nrank = 45 1oic =45 | 90% 74% 8,26%
8 Tk = 20 7o =100 | 100% |  96% 11,03%
2 | PIyPlr | 77m = 100 750=20|  60% 62% 10,07%
Trank = 45 Neire =45 | 90% 80% 8,26%

Média 87,78% | 75,56% 9,79%

Tabela 4-18: Sistema IEEE 118 Barras — Contingéncias de 32 Ordem (0,32%)

Estratégia de Acertos | Acertos |Contingéncias
Reducéo em 10 em 50 Analisadas

Nrank = 40 76 = 100 | 80% 76% 0,33%

§ Ply Plr | 7rank = 200 776 =20 |  90% 50% 0,36%
8 Trank = 90 7gre =45 | 80% 58% 0,27%
':% Nrank = 40 76irc = 100 | 100% 98% 0,34%
O | Plt Plv | %rank = 200 775 =20 | 100% 76% 0,35%
S Hrank = 90 776e = 45 | 100% 86% 0,28%
3 Trank = 40 7re= 100 | 90% 86% 0,35%
2 | PIyPlr | o= 200 7= 20| 100% | 60% 0,33%
Nrank = 90 16 =45 | 100% 72% 0,29%

Média 93,33% | 73,56% 0,32%
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E interessante observar que embora um nUmero muito pequeno de
contingéncias de 32 ordem tenha sido analisado pela metodologia proposta,
obteve-se mais do que 90% de classificagcbes corretas entre as 10
contingéncias mais criticas e acima de 70% entre as 50 mais severas.
Conforme explicado, estas contingéncias de 3% ordem foram obtidas
combinando-se as contingéncias de 22 ordem de maior impacto para o sistema

com os correspondentes circuitos de maiores carregamentos.

A partir da metodologia desenvolvida, foi necessario em média 0,73 segundos
para avaliar todos os casos apontados nas Tabelas 4.17 e 4.18 (associando as
correspondentes estratégias de cada linha das tabelas). Na hipétese de se
avaliar todas as 1072631 contingéncias, seriam necessarias 2 horas e 22
minutos. Pode-se concluir que 100% das contingéncias de 12 ordem, 88% de 22
ordem e 93% de 3% ordem foram corretamente classificadas dentro das 10
contingéncias de maior impacto. Considerando as 50 contingéncias de maior
severidade: 100%, 76% e 74% foram os percentuais médios de acertos para
classificagdo das contingéncias de 1% 22 e 32 ordens, respectivamente. Um
ganho computacional maior do que 10000 vezes foi alcangado (144x60/0,73 =
11671) o que demonstra a eficiéncia da metodologia ao classificar

contingéncias, inclusive, para sistemas de maiores dimensdes.

Claramente, estes resultados podem ser melhorados na medida em que se
aumenta o numero de contingéncias cobertas (i.e. aumento dos valores de 7ank
e 1.irc). O usuario deve sempre decidir sobre a definicdo destes parametros
considerando o tempo computacional disponivel. Tendo um tempo de analise
de 5 segundos, a seguinte estratégia de redugdo pode ser especificada:
contingéncias de 2% ordem = 7 = 100 e 7 = 100; contingéncias de 32
ordem = 7ank = 200 e ngi = 100. Neste caso, 44% das contingéncias de 22
ordem sdo analisadas com 100% e 96% de acerto entre as 10 e 50
contingéncias mais criticas para o sistema. Para contingéncias de 3% ordem,
1,4% séo avaliadas com 93% e 91% de acerto entre as 10 e 50 contingéncias

mais severas para o sistema de transmisséo.
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Mediante os novos indices Pl propostos, é possivel classificar contingéncias
corretamente, obtendo uma lista cujas primeiras posicdes se encontram as
contingéncias que provocam as maiores violagdbes ou sobrecargas e
posteriormente aquelas que ndo trazem problemas para o sistema. Estas
ultimas podem ainda ser classificadas utilizando-se um indice relacionado ao

carregamento total do sistema (Pl,), que neste caso é o mais indicado.

Conclui-se desta forma que a avaliagao de contingéncias de ordens superiores
a 1 para sistemas de grandes dimensdes se torna inviavel sem uma estratégia
de reducdo devido ao elevado tempo computacional exigido. Ademais,
comprova-se que um numero reduzido de avaliagbes de contingéncias
selecionadas de forma eficiente proporciona altos indices de acertos,
favorecendo a utilizacdo da metodologia proposta para classificagdo de
contingéncias de 22 e 3% ordens ou superiores. De uma forma geral, piores
resultados foram encontrados ao usar valores pequenos para 7.4nk. Portanto, €
interessante que ao se usar uma estratégia de redugdo, uma amostra maior de
contingéncias da ordem anterior seja combinada com 0s seus respectivos
circuitos de maiores carregamentos para uma melhor classificagdo de

contingéncias de ordem superior.

4.4 CONCLUSOES

Inicialmente é discutido neste capitulo a adogao de critérios de seguranca na
solugdo do problema PET tendo resultado na publicagdo dos seguintes
trabalhos [LRMA10, RLM10]. Um estudo é apresentado incluindo ou ndo o
critério deterministico “N-1” como uma restricdo a ser atendida pelo sistema de
transmissao. Apods levantamento de indices de confiabilidade para ambas
condigbes, observa-se que redes que atendem ao critério de seguranga “N-1"
possuem um elevado investimento, embora apresentem excelentes indices de
confiabilidade. Quando somente o critério da rede intacta é atendido, menores
investimentos sdo necessarios e ainda assim € possivel encontrar bons indices
de confiabilidade, principalmente quando se adota um modelo de curva horaria

para a representacdo da demanda. Embora tais indices possam mensurar o
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nivel de confiabilidade de um sistema, companhias do setor elétrico n&o
possuem um consenso sobre quais valores destes indices indicam um sistema

de poténcia com uma qualidade aceitavel.

Embora pareca que o critério de seguranga “N-1" ndo seja a melhor escolha, ja
que ha uma elevada tarifa a ser recuperada, esta tem sido a estratégia adotada
pela maioria das companhias ao redor do mundo. Contudo, de forma a evitar um
elevado investimento, o critério de seguranga “N-1" deve ser atendido somente
nas areas mais vitais do sistema, as quais necessitam ser definidas com

cuidado principalmente em sistemas reais de grande porte.

Na Secédo 4.3 é apresentada uma nova metodologia de classificacdo de
contingéncias de sistemas de transmissdo baseada em novos indices de
desempenho (Ply, Ply, Pln, Plyw) que traduzem o real impacto de contingéncias
quanto a sobrecargas e em estratégias de redugcdo do numero de avaliagdes
de 22 e 3?2 ordens. Além das vantagens de poder classificar as contingéncias
mais severas em um menor tempo computacional sem comprometer a
qualidade das listas e permitir uma classificagdo baseada em indices de
desempenho que indicam realmente os pontos com maiores sobrecargas e
violagbes do sistema, esta metodologia pode ser usada para a adogédo de um

novo critério de seguranga a ser atendido na solugao do problema PET.

Por exemplo, o critério de seguranga “N-1” pode ser substituido por um critério
um pouco menos rigoroso: garantir que os planos de expansao atendam a um
indice Pl < 0,2 para contingéncias de 12 ordem. Isto significa que é aceitavel
que o sistema de transmissao sob planejamento tenha sobrecargas de até 20%
considerando contingéncias de 12 ordem dentro da area ou zona de interesse
para o planejamento. Neste caso, um menor investimento € exigido e mesmo
assim é possivel encontrar planos de expansdo com uma boa qualidade de
fornecimento de energia. Ao adotar o critério de seguranca “N-1”", € necessario
em alguns casos a adicdo de inumeros circuitos para resolver problemas de
sobrecargas locais de pequena intensidade, i.e. até 5%. Um critério de, por

exemplo, 20% é aceitavel ja que estados de operagdo com este nivel de
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sobrecarga sdo acomodados pelos limites estaticos do sistema durante um
determinado intervalo de tempo. Geralmente os circuitos de transmissao
possuem diferentes niveis de capacidade para as condicdes de operagao normal
e de emergéncia. Outro fato é que o sistema enfrenta condi¢gdes de carga pico
durante pequenos intervalos de tempo, sendo muito cautelosa a adog¢ao do

critério de seguranca “N-1".

No proximo capitulo é apresentada a metodologia final para a solugao de
problemas PET incluindo a adogao de critério de segurancga através de indices
de desempenho. Adicionalmente, estes indices também auxiliam a criagao da
lista de ramos (circuitos) elegiveis para receberem reforgcos durante o
planejamento da expansdo da transmissdo. Estudos sdo apresentados
considerando o sistema Garver modificado (caso-base com todas as barras
interconectadas) e um sistema real composto por aproximadamente 2000

circuitos de transmissao.



CAPITULO 5

PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE SISTEMAS
DE GRANDE PORTE

5.1 INTRODUCAO

Este capitulo tem como principal objetivo mostrar a aplicagdo da metodologia
proposta neste trabalho de tese em um sistema real de grande porte. Com esta
finalidade, o programa computacional PLANNER foi desenvolvido o qual inclui as
ferramentas TRANK, responsavel pela classificagdo de contingéncias de
transmissao através de indices de desempenho conforme discutido no Capitulo
4, e TEPOP que executa o planejamento da expansao da transmissao através
de otimizacdo baseada na metaheuristica ES. Assim, a ferramenta TRANK é
responsavel por apontar os pontos do sistema de poténcia com as condi¢des de
operagao mais estressantes que correspondem aos ramos mais indicados para
receberem possiveis reforgos ao usar a ferramenta TEPOP que, por sua vez, ira
fornecer os melhores planos de expansao incluindo o atendimento a critérios de

seguranga baseado em indices de desempenho.

Inicialmente, as ferramentas TRANK e TEPOP sao apresentadas para o estudo
de um sistema de pequeno porte (GARVER modificado) de forma a melhor
compreender suas funcionalidades. Posteriormente um estudo de
planejamento é realizado considerando um sistema real de grande dimensao.
Por se tratar de uma aplicagdo em um sistema composto de aproximadamente
2000 circuitos de transmissao, a ferramenta TEPOP foi desenvolvida para a
solucdo do problema PET considerando uma abordagem estatica, ou seja, neste
capitulo ndo sera abordado o problema PET com cronologia de reforgos. A maior
dificuldade em se considerar uma abordagem dindmica diz respeito as inumeras
avaliacbes de PL necessarias para que o sistema atenda ao critério de
seguranca baseado nos indices de desempenho propostos. Um estudo cujo

critério seja atender somente a rede intacta implica em uma grande redugao do
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esforgo computacional, contudo os planos de expansao apontados podem nao

resultar em um sistema com a qualidade de fornecimento de energia esperada.

5.2 AMBIENTE PLANNER

Nesta secdo o programa PLANNER é apresentado destacando as principais
interfaces com o usuario e as funcionalidades de suas ferramentas TRANK e
TEPOP. O programa foi desenvolvido a partir de um projeto de pesquisa e

desenvolvimento. A Figura 5.1 mostra a janela inicial.

" PLAMNER

About Tools

_-|_)’ TRANK
ﬁ TEPOP

Transmission Planning
Environment

Figura 5-1: Programa PLANNER

Sera mostrada uma aplicagao considerando uma versao modificada do sistema
GARVER, a qual inclui uma conexao entre as barras 4 e 6 em relagdo ao
sistema original apresentado na Segédo 4.2. Os parametros desta conexao
correspondem aqueles definidos na Tabela 4.3. A adicdo deste circuito ao
sistema se fez necessaria uma vez que na classificagao de contingéncias pela
ferramenta TRANK nao podem haver barras ou subsistemas ilhados no caso
base. Os dados de geragao e carga sdo os mesmos conforme informado para

0 ano de referéncia na Tabela 4.1.
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5.2.1 Classificacdo de Contingéncias de Transmissdo — TRANK

Ao escolher a ferramenta TRANK, o usuario tem a opg¢ao de carregar o arquivo,
0 qual pode estar no formato das versées PSS/E-26 ou PSS/E-30 usadas no
programa de analise de sistemas de poténcia da Siemens Power Technologies
International — PTI. Ao clicar no botao “Load” e selecionar o arquivo de dados,

0 mesmo € carregado e apresentado conforme Figura 5.2.

TRANK o) e |

E, Open PSS
Dpen PSS/E-Z6 or E-30 R&w File

GARYER. i

) lo0.00 f P353/E-Z6& RAN o
EBAZSE CASE
'BIIS 01'  132.000 3 o_nonn o_nonn 1 1 1_00000
'BUIS 0z' 138.000 1 0.000 0.000 1
'BUS a3'  135.000 Z o.ooon o.ooon 1
'BUS 04'  133.000 1 o.ooon o.ooon 1 Z 1.00000
'BUS__ 0E'  132.000 1 o.ooon o.ooon 1
'BUS___0&' 132.000 Z o_nonn o_nonn 1
0 /7 END OF BUS DATA, BEGIN LOAD DATA
1011 1 1 §0.000 0.0oo 0. 000 o.ooo
z 0z 1 1 1 Z40.000 0.0oo 0. 000 o.ooo
2021 1 1 40.000 0.0oo 0. 000 o.ooo
4 04 1 1 1 1&0_000 0_o0oo 0_000 o_ooo
505 1 1 1 £40.000 0.ooo 0.ooo o.ooo
0 /7 END OF LOAD DATA, BEGIN GENERATOR DATA
1 01 1lz9.z65 0.000 0.0oo 0.000 1.00000 o

-
-
o
=)
=)
o
=1
m

[ AR

] m 3

Figura 5-2: Arquivo de Dados — Ferramenta TRANK

No proximo passo deve-se definir as informagdes a serem usadas pela
ferramenta TRANK assim como especificar as zonas de interesse do sistema a
serem estudadas. Estas etapas sao acessadas pressionando o botdo “Next”.
Primeiramente, o usuario faz a opg¢ao por realizar uma classificacdo de
contingéncias de 1%, ou 12 e 22 ou 1?3 22 e 32 ordens em “Contingency Order
Evaluation”. As informacdes definidas em “Parameters” e “Number of
Contingencies to be Printed” devem ser ajustadas de acordo com a opgao
escolhida em “Contingency Order Evaluation”. Ao selecionar uma analise de
contingéncias de 12 ordem, o usuario precisa definir somente o numero de
contingéncias de 12 ordem que sera impresso, embora todas serdo avaliadas. Por
outro lado, ao escolher uma andlise de 12 e 22 ordens, 0s parametros #ank1 € Mirc1,
0s quais indicam as contingéncias de 12 ordem de maior severidade e seus
respectivos circuitos com maiores carregamentos, devem ser definidos juntamente

com o numero de contingéncias de 12 e 2% ordens a serem impressas. O usuario
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precisa fornecer os valores para 7mank1, Mcircts Mrank2 € Meirc2, ONAe 0s dois Ultimos
referem-se as contingéncias de 22 ordem de maior severidade e seus circuitos
com maiores carregamentos, € o numero de contingéncias a serem impressas de
128, 22 e 32 ordens somente para o caso onde se deseja fazer um estudo de

classificacao de contingéncias de 12, 22 e 32 ordens.

O usuario deve também escolher como classificar as contingéncias em
“Contingency Classification Criteria” através dos indices de desempenho Pt
“summation of overloads”, Ply “number of overloads” e Ply “maximum overload”
conforme definido na Segéo 4.3.2.1. Vale lembrar que o indice de desempenho
Plw é usado como critério para classificar contingéncias que nao proporcionam
qualquer violagcdo nas capacidades dos demais circuitos do sistema de
transmissao. No item “Capacity”, sdo definidos os niveis para as capacidades
das linhas e transformadores do sistema de acordo com o padrao adotado pela
PTI (A, B ou C). Diferentes capacidades podem ser definidas para um unico
circuito indicando diferentes regimes de operagdo do sistema, por exemplo,
normal, emergéncia, etc. O usuario também tem a opgao por escolher o maior
valor entre as capacidades A, B ou C. Finalmente, através do item
“Optimization Option”, o usuario pode decidir sobre usar ou ndo um programa
de otimizagao linear para ajustar o caso-base em caso de violagdes no sistema

de transmissao devido ao despacho proposto para as unidades de geracéo.

Figura 5.3 apresenta os valores escolhidos para o sistema Garver modificado.
Nota-se que 0s parametros #ank1, Mcirct, Mrank2 € Mairc2 foram escolhidos de forma a
avaliar todas as contingéncias de 12 22 e 32 ordens. Por exemplo, para o
sistema Garver modificado, o qual possui sete circuitos, temos ;C, = 21
contingéncias de 2% ordem. Ao definir-se 7ank1 = 7 € 1cire1 = 6, 42 combinagdes
seriam analisadas, i.e. cada contingéncia de 22 ordem seria analisada duas
vezes, no entanto a ferramenta TRANK verifica a cada combinagédo se a mesma

ja foi analisada evitando assim repeticées. A mesma interpretagéo pode ser feita

para 7jrank2 € Neirc2-
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" TRANK = | B |
E, Parameters
B Order E
Contingency_Order 3 - 1st, 2nd, 31d order analyses
Bi Parameters ;
NFank1 7
NCire1 6
NRank2 21
NCircz2 5
E Contingency Classification Criteria
First_Criterion 1 - Summation of overloads
Second_Criterion 2 - Number of overloads
Third_Criterion 3 - Maximum overoad
E Mumber of Contingencies to be Printed
Firgt_QOrder 7
Second (rder 21
Third_Order 35
= Capacity
Capacity_R ating 1-RATE A
E Optimization Option
Optimization_Baze Case Mo
Parameters

Figura 5-3: Definigdo de Parametros — Ferramenta TRANK

No proximo passo, o usuario pode escolher algumas contingéncias de 22 e 32

ordens extras que ele ache importante serem avaliadas. A finalidade € obrigar a

analise destas combinagbes uma vez que nem todas contingéncias de 22 e 32

ordens sdo analisadas a depender da estratégia de redugdo definida pelos

parametros 7ank1, Neirct, Mrank2 € Neirc2 (COMO todas contingéncias serdo analisadas

para este sistema, nao justifica incluir contingéncias adicionais a serem avaliadas).

T TRANK |
E‘ Contingencies Defined by the User
Select  Circ_Mo From From_Mame To To_Mame Resistance
7 1 1 BUS__ D1 2 BUS__ 02 0.1
FRE 1 BUS__ 01 4 BUS_ 04 |08
3 1 BUS__ O ] BUS__ 05 0,05
4 2 BUS__02 3 BUS__03 0,05
» 5 2 BUS_ 02 4 BUS_ 04 |01
13 3 BUS__ 03 5 BUS_ 05 (005
7 4 BUS__ 04 g BUS__ 08 0,08
4 n 3
Ingert [3d)125 Remave
Order Circuits

Figura 5-4: Contingéncias Definidas pelo Usuario — Ferramenta TRANK

A Figura 5.4 mostra esta etapa, onde todos os circuitos sdo apresentados. Ao

marcar dois ou trés circuitos na coluna “Select”, € permitido ao usuario inserir esta

contingéncia a partir do botao “Insert”.
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Ao clicar no botao “Next”, o usuario deve escolher as zonas de interesse para a
avaliacdo das contingéncias, como mostrado na Figura 5.5. Somente as
contingéncias e carregamentos dos circuitos dentro da zona de interesse sao
monitorados e avaliados pela ferramenta TRANK. Como se trata de um sistema
de pequena dimenséao, todas as zonas sao escolhidas para analise. Terminado
estes passos, a ferramenta TRANK esta pronta para iniciar a classificacao de

contingéncias através do botao “Next”.

T TRANK © | © i |
E\ Zones of Interest
Select Zone
»  IEN
V|2

Figura 5-5: Zonas de Interesse — Ferramenta TRANK

Ao final da avaliacao feita pela ferramenta TRANK, o usuario pode acessar
cinco arquivos conforme descrito a seguir: “Ranking List of Contingencies”
contém as contingéncias classificadas de acordo com o critério escolhido pelos
indices de desempenho; “Island Contingencies List” aponta as contingéncias
que resultam em isolacdo de barras e sistemas; “Base Case” apresenta o
resultado do caso-base; “DC Power Flow Results” indica o resultado do fluxo
de poténcia DC com e sem perdas para o caso-base (se ndo € permitido
redespacho para solugdo do caso-base, os arquivos “Base Case” e “DC Power
Flow Results” possuem o mesmo resultado); e “Messages” contém demais

mensagens sobre a execugao da ferramenta TRANK.
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5.2.2 Planejamento da Expanséo da Transmissdo — TEPOP

Ao escolher a ferramenta TEPOP, novamente o usuario tem a opgao de carregar
um arquivo de dados, o qual deve estar no formato da versdo PSS/E-26 ou
PSS/E-30 do programa de analise de poténcia da PTI. Apds carregar o arquivo,
€ necessario primeiramente definir as zonas de interesse para a solugdo do
problema PET, assim como mostrado na Figura 5.5. Ramos elegiveis a receber

reforcos serao considerados somente nestas zonas.

Uma das principais etapas quanto a solugao do problema PET é a definicdo dos
ramos elegiveis a receber reforgos, uma vez que o processo de otimizacgao ira
encontrar os melhores planos de expansdo de acordo com a definicado destes
ramos. Definir todas as possiveis conexdes entre as barras como ramos
elegiveis pode se tornar uma estratégia inviavel devido ao esforgo computacional
que sera exigido durante as buscas. Como solugéo a este problema, é proposto
a utilizacdo da ferramenta TRANK que através da solugcado do caso-base e da
classificagao de contingéncias de 12 ordem pode ser extremamente util para
indicar estes ramos. A partir da definicdo da configuragdo da rede e das
condi¢des de geragao e carga para o horizonte de planejamento, € possivel criar
um conjunto de ramos elegiveis composto pelos circuitos que exibem violagdes
de carregamento no caso-base e as contingéncias de 12 ordem que resultam em
um numero de violagdes maior que o caso-base. Assim, a ferramenta TRANK é
automaticamente executada considerando somente a analise de contingéncias
de 12 ordem antes que a ferramenta TEPOP inicie a busca pelos melhores

planos de expansao.

Aliada a esta estratégia para a definicdo dos ramos elegiveis, se desejado, o
usuario pode, durante a definicdo das informacbes para a execugdo da
ferramenta TEPOP, definir novas conexdes informando os valores de
resisténcia, reatancia, capacidades destas conexdes, etc. para cada novo ramo

elegivel a receber reforgos.

Durante o processo de otimizagdo, os planos sédo avaliados através de uma

analise seguindo uma programacao linear (PL) baseada em fluxo de poténcia
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DC de forma a minimizar o corte de carga, Equagao 2.5. A cada execugao do
PL, é permitido um redespacho das unidades geradoras. Considerando a
atividade de planejamento nas companhias elétricas, trata-se de uma agao
comum, uma vez que novos reforcos estdo sendo adicionados na rede.
Enquanto planos de expansdo com corte de carga sao encontrados pelo
processo de otimizacdo, a fungdo heuristica dada pela Equagao 2.7 é usada
para orientar a adicdo de reforgos dentro do conjunto de ramos elegiveis
definidos para o sistema. Se um plano de expansdo sem corte de carga é
encontrado pelo processo de otimizagao, este plano também deve ser avaliado
para atender ao critério de seguranga nao sendo permitido o redespacho de
geracao. Nesta etapa, caso o plano de expansdo nado atenda ao critério de
seguranca, o indice de desempenho calculado para cada contingéncia de 12
ordem € usado como fungao heuristica para a adicdo de novos reforgcos: quanto

maior o indice de uma contingéncia, maior a chance deste ponto ser refor¢ado.

Ao usar esta metodologia, surge um problema: o despacho original usado para
selecionar os ramos elegiveis a receber reforgos € diferente do novo despacho
quando o plano de expansé&o € avaliado para atender ao critério de segurancga.
Como as condigdes de operacdo da rede sao diferentes, as conexdes com
maiores carregamentos também podem ser diferentes e os ramos elegiveis a
receber reforcos podem ndo ser suficientes para atender ao critério de
seguranca definido pelo indice de desempenho, por exemplo Ply. Este
problema é resolvido adicionando todas as contingéncias que violam o critério
Ply que nao foram previamente incluidas na lista de ramos elegiveis criada
pela ferramenta TRANK e as opgdes informadas pelo usuario. A definicdo da
lista de ramos elegiveis consiste, portanto, de um processo dinamico que

também ocorre durante a otimizagao do problema PET.

Apos definida as zonas de interesse, deve-se selecionar a ordem de mérito para
o despacho de geragao dentro destas zonas, conforme Figura 5.6. As unidades
de geragdo pertencentes a zonas externas tém seu despacho mantido
constante. Trata-se de uma importante caracteristica da ferramenta TEPOP uma

vez que diferentes ordens de mérito para o despacho conduzem a planos de
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expansao com diferentes pontos a serem reforgados. Esta ordem de mérito é
definida usando numeros entre 1 e 9, onde 1 indica que a barra de geracéo tem
prioridade para ser despachada, por exemplo, devido a um menor custo
operacional. Barras de geracdo associadas ao numero 9, unidades com alto
custo de operagao, serdo solicitadas a despacharem somente se as demais

unidades nao forem suficientes para atender a demanda.

T TEPOP = i:h
'a-‘ Order of Generation Dispatch
Drefinition of a merit arder for the generation dispatch: 1 - Higher to 3 - Lower
Mumber M ame Order
1 BUS__ M 1
B BUS__ 08 3
(o ][ veie]

Figura 5-6: Ordem de Despacho de Geragao — Ferramenta TEPOP

Ao definir uma ordem de despacho procura-se representar os custos
operacionais envolvidos com o fornecimento de energia pelas unidades
geradoras. A cada avaliagdo dos planos de expansao sao incluidas prioridades
para o despacho e embora os custos operacionais com o despacho pudessem
ser incluidos na fungao objetivo, equacgdes 2.4 e 2.12, como o planejamento da
expansao do sistema é feito para a carga pico, haveria uma dificuldade para
representar os gastos anuais envolvidos com cada alternativa de expansao.
Nos custos relacionados a perdas 6hmicas € utilizada uma mesma tarifa de
compra de energia em qualquer ponto do sistema, equacgdes 2.8 e 2.9, sendo
possivel obter um valor associado a curva de carga do sistema. Os custos
operacionais de geracgao do sistema, por outro lado, dependem muito do nivel
de demanda ao longo do ano. Em um momento de menor demanda, as
geragbes de menor custo seriam solicitadas a despacharem o maximo

possivel, contudo o despacho sempre ficara condicionado aos limites de
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transmissao do sistema. Portanto, é dificil prever o custo operacional anual
uma vez que seria necessario avaliar todas as condigbes de demanda ao longo

do ano para cada configuragao de expansao durante o processo de otimizagao.

Quanto aos custos relacionados a perdas Ohmicas, diferentemente dos
capitulos anteriores, os mesmos nao serao incluidos na fungado objetivo dos
estudos apresentados a seguir, embora 0 modelo de avaliacdo baseado em
fluxo DC inclua o calculo de perdas 6hmicas para o sistema, as quais sao
atribuidas adequadamente nas barras i e j. Esta consideracdo advém do
estudo do sistema de grande porte que apresentou uma limitacdo para a
inclusdo dos custos relacionados a perdas 6hmicas. Como sera comentado
mais adiante, houve necessidade de se reduzir o sistema de grande porte para
a zona de interesse de estudo. Esta reducgao foi feita utilizando uma ferramenta
do programa da PTI para obtengdo de sistemas equivalentes baseada em
reducdes de Ward [W49].

Ao usar esta metodologia de redugao, grande parte das barras pertencentes as
regides externas a de interesse s&o eliminadas e séo criadas novas conexdes
na regido de fronteira além de impedancias shunts. Estes elementos s&o
criados de forma a representar toda a condigdo de fluxo externo a regidao de
interesse. Como resultado, surgem varias conexdes com valores de
resisténcias negativas que nao fazem sentido para o calculo do custo
relacionado a perdas 6hmicas. Embora estas perdas Ohmicas negativas
possam ser representadas como geragao, e isto é feito adequadamente pela
metodologia desenvolvida, informagdes dos valores reais de resisténcia da
regidao externa s&do perdidos com a redugao e consequentemente a avaliagao
dos custos de perdas 6hmicas do sistema € prejudicada durante o processo de
otimizagdo. Portanto, a metodologia adotada neste capitulo tem como objetivo
minimizar somente os custos de investimento do sistema de transmiss&o e
inserir um critério de despacho que minimize os custos operacionais de
geragdo olhando a situacdo de carga pico. Diferentemente de pequenos
sistemas, onde os custos das perdas 6hmicas podem ser determinantes para a

definicdo dos melhores planos de expansdo, em sistemas de grande porte, 0
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montante de perdas € pouco alterado para diferentes configuragdes ndo sendo

essencial para uma correta classificacdo dos planos de expansao.

Caso se deseja incluir os custos de perdas na fungao objetivo, uma alternativa
€ considerar os custos envolvidos somente com as perdas da regido de
interesse representadas por ramos com resisténcias de valor positivo. Contudo
ao obter o sistema equivalente, na fronteira entre a regido de interesse e
externa podem ser criadas conexdes com resisténcias positivas trazendo

também incertezas nos calculos de custos relacionados a perdas dhmicas.

No proximo passo, Figura 5.7, é possivel definir os custos para inser¢gao de
novas linhas de transmissdo. Os custos por milha sao atribuidos de acordo
com o nivel de tensdo. Se uma linha a ser adicionada possuir um nivel de
tensdo nao definido pelo usuario, o custo de expansido a ser usado

correspondera ao nivel de tensdo imediatamente superior.

" TEPOP SHiEE X
ﬂ? Transmission Expansion Costs
Diefinition of the expansion costs for ansmizsion ines
Woltags{KV] T
115 0.2
230 02
345 02
500 02
*

Figura 5-7: Custos de Expansé&o de Linhas de Transmissédo — Ferramenta TEPOP

Os custos de investimento para novos transformadores sado definidos no
proximo passo de acordo com o seu nivel de poténcia em MVA, conforme
Figura 5.8. Transformadores com niveis de poténcia diferente daqueles
informados pelo usuario tém seu custo associado ao nivel de poténcia superior

mais proximo.
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' TEPOP
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Figura 5-8: Custo de Expanséo de Transformadores — Ferramenta TEPOP

Em seguida deve-se escolher os parametros do processo de otimizagao

referente a metaheuristica ES, conforme mostrado na Figura 5.9. O parametro

“Number of Simulation Cases” refere-se ao numero de vezes que 0 processo

de busca da metaheuristica ES ¢ reiniciado; “Population Size” indica 0 numero

de planos de expansdo considerados para evoluirem durante o processo de

otimizacao; e “Number of Best Expansion Plans” refere-se ao numero de

melhores planos de expansao que serdo mostrados ao final do programa.

Par

ion Shateoies Paramenters :

_of_Simulation_Cases
Population_Size
Mumber_of_Best_E xpansion_Plans

[ Stopping Critenia
Max_Murber_of_Generations
Generations_without_|mpravement

100
25

100
a0

Figura 5-9: Parametros da Metaheuristica Estratégias de Evolugao — Ferramenta TEPOP

Adicionalmente, deve-se informar os critérios de interrup¢cdo do processo de

otimizagdo, ou seja, o numero maximo de geragdes “Max Number of
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Generations” e o numero de geragdes consecutivas sem que um melhor plano

de expansao seja encontrado “Generations Without Improvement”.

No préximo passo, Figura 5.10, deve-se definir os demais parametros de
planejamento como as capacidades das linhas de transmissdo e
transformadores “Capacity Rating”, o numero maximo de reforgos permitidos em
cada ramo elegivel “Limit for the Reinforcements” e o critério de seguranga a ser
atendido durante o processo de otimizagédo “Max Violation Ply". Entre os indices
de desempenho propostos no Capitulo 4, o indice Pl foi selecionado como o
critério de seguranga a ser respeitado pela ferramenta TEPOP na avaliagao de
contingéncias de 12 ordem. Entretanto, todos os demais indices poderiam ter
sido escolhidos, embora o indice Ply seja o mais adequado com relagdo ao
problema PET. O objetivo € encontrar planos de expansdo com menores
investimentos mas que atendam a um critério de seguranga mais flexivel do que
o “N-1”. E importante observar que quanto menor o indice Ply, maiores serdo os
investimentos. Consequentemente, se desejado, o critério de seguranga “N-1"

pode ser atendido bastando atribuir o valor zero para este indice.

" TEPOP = | B

'aq-" Planning Parameters

Capacity_Rating 1-RBATEA
Limit_for_the_Feinforcements 3
tax_Violation_PIM 0.2

Planning Parameters

Figura 5-10: Parametros de Planejamento — Ferramenta TEPOP

Na proxima fase, Figura 5.11, o usuario pode manualmente inserir, dentro das
zonas de interesse previamente escolhidas, novos ramos elegiveis a receberem
reforcos durante o processo de otimizagdo. Estes ramos irdo compor o conjunto

de ramos elegiveis indicados automaticamente pela ferramenta TRANK e pelo
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processo dindmico durante a execugdo da ferramenta TEPOP, conforme
explicado no inicio desta se¢do. Os dados a serem definidos seguem o padrao
do programa da PTI, entretanto, como a ferramenta TEPOP realiza analises de
fluxo DC, somente € necessario preencher os dados de identificagdo das barras:
“‘BUS I”, “BUS J”; identificagdo dos ramos: “CKT”; parametros de resisténcia e
reatancia: “R”, “X”; capacidades: “RATEA” (“RATEB” e/ou “RATEC” podem ser
necessarios informando capacidades para diferentes condi¢cdes de operagao do

sistema); e comprimento dos ramos: “LEN”.

TEPOP = | & S|
ﬁ" User’s Eligible Branches for Expansion
PT| Branch Data Standard
Busl Busd CKT R % B  RATEA  RATEE  RATEC  RATIO ANGLE G B G Bl ST LEN - 01 Fl D2 F2 03 F3 04 F4
[ i o o o o 0 0 0 i 0 o o 0 1 0 1 1 0 [ 0 0 0 [
‘ 0 v
s

Figura 5-11: Ramos Elegiveis para Expansé&o Definidos pelo Usuario — Ferramenta TEPOP

Terminado estes passos, a ferramenta TEPOP esta pronta para iniciar o
processo de otimizacdo sendo que no final desta analise, nove arquivos de
saida podem ser acessados: “Ranking List of Contingencies”, “Island
Contingencies List”, “Base Case”, “DC Power Flow Results”, e “Messages
Ranking” referem-se aos resultados da ferramenta TRANK usada para obter os
ramos elegiveis a receberem reforgos durante o processo de otimizagao, os
quais sao apontados no arquivo “Eligible Branches to Receive Reinforcements”.
Os arquivos restantes correspondem a ferramenta TEPOP: “Messages
Planning” possui mensagens de acompanhamento de execucdo do TEPORP,
“‘Best Expansion Plans” indica os melhores planos de expansdo encontrados
pela metaheuristica ES e “Generation Dispatches” corresponde aos despachos

de geracgao de cada plano de expansao encontrado pelo ES.

De acordo com as informacdes desde a Figura 5.6 até 5.11, obtém-se o
arquivo “Best Expansion Plans” onde parte do mesmo é mostrado na Figura
5.12, correspondendo ao CASO 1. O arquivo apresenta os melhores planos de
expansao obtidos pela ferramenta TEPOP, onde o numero de reforgcos em
cada ramo ¢ identificado pelo nome e numero das barras “FROM” e “TO” e pela

identificacédo do circuito “CKT”. Os respectivos despachos de geragdo para
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cada plano sao apresentados no arquivo “Generation Dispatches”, como

mostra a Figura 5.13.

INVESTHMENT COST = US§ 150000000.00
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Identificagdo do ——> 085 07 0 NGmero de
circuito 1 2 3 @ %— Refarrna

INVESTHMENT COST = US§ 210000000.00
REINFORCEMENTZ ADDED

FROM T FROM T FROM T FROM T

EUs_ 0z BUS_ 03 EUS_ 03 EUS_ 0F BUS_ 04 EUS_ 08 EUS_ 0Z BUS_ 04
z 3 3 5 4 [ z

04 0e a7 0g

z z 3 1

"

EUS NUMEER EUS NAME ORDER DISPATCH

& EUS ] 3
3 EUS o3 z
1 EUS o1 1

INVESTMENT COST = U3§ 150000000.00

EUS NUMEER EBUS NAME DISPATCH (M)
&

EUS ] Z80.E275
3 EUS o3 360,000
1 EUS o1 150,000

INVESTMENT COST = U3§ 210000000.00

BUS NUMEER BUS NAME DISPATCH (M)
&

EUS ] Z80.E275
3 EUS 03 360,000
1 EUS o1 150,000

Figura 5-13: Arquivo “Generation Dispatches” — CASO 1

Os resultados do CASO 1, Figuras 5.12 e 5.13, referem-se a ordem de mérito
definida na Figura 5.6. onde a geracdo nas barras 1, 3 e 6 receberam os
fatores 1 (menor custo), 2 e 3 (maior custo), respectivamente. Alterando esta
ordem de mérito para 3, 1 e 2, a ferramenta TEPOP nao é capaz de encontrar
planos de expansdo que atendam ao critério de seguranca Ply = 20% tendo

como limite maximo a adicdo de 3 reforgos em cada ramo elegivel. Nesta
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situacdo, uma das opg¢des € aumentar o numero maximo de reforgos permitidos
a serem adicionados em cada ramo para 4 (CASO 2). Entretanto, como pode ser
visto na Figura 5.14, os planos de expansao possuem maiores custos do que
aqueles encontrados considerando as ordens de mérito para despacho de
geracdo no CASO 1. Nota-se, portanto, que diferentes planos podem ser

obtidos de acordo com a estratégia de despacho da geracgao.

INVESTMENT COST = USg Z&0000000.00
REINFORCEMENTZ ADDED

FROM O FROM O FROM O FROM TO
BUS__ 0z BUS__ 03 EUS__ 03 EUS_ 05 BUS_ 04 BUS_ 06 BUS__ 0z EUS_ 04
z 3 3 5 4 3 z 4
04 08 07 0s
1 2 4 z

INVESTMENT COST = US¢ Ze0000000.00
REEINFORCEMENTS ADDED

FROM T FROM T FROM T
EUs__ 03 EUS__ 05 BUS_ 04 EUS_ 06 BUS_ 0z EUS_ 04
3 5 4 [ z 4
08 a7 ol
3 4 z

Figura 5-14: Arquivo “Best Expansion Plans” — CASO 2

GENERATION DISPATCH FOR THE EBEST EXPANSION PLANS

ORDER OF GENERATION DISPATCH

EUZ NUMEER EUS NAME ORDER DISPATCH

& ETE ] z
3 ETE o3 1
1 ETE o1 3

INVESTHMENT COST = USg Z&0000000.00

EUZ NUMEER EUS NAME DISPATCH (M)

& BUZ o0& 420 275
2 EUZ oz 2&0.000
1 BUE oL o.0oo

INVESTHENT CO3T = US$ Z60000000.00

EUS NUMEER EUS NAME DISPATCH (M)
&

ETE ] 430,278
3 ETE {uk] 360,000
1 ETE o1 0.000

Figura 5-15: Arquivo “Generation Dispatches” — CASO 2

Observando os despachos de geragao para o CASO 2, mostrados na Figura

5.15, nota-se que esta ordem de mérito resultou em planos de expanséo cuja
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demanda foi totalmente atendida pela geragao das barras 3 e 6 uma vez que a
geracao na barra 1 recebeu o maior fator da ordem de mérito para despacho,

i.e. geragdo com maior custo.

Uma alternativa ao aumento do numero maximo de reforgos permitidos a serem
adicionados em cada ramo € inserir novas conexdées como ramos elegiveis para
receber refor¢cos. Retornando o limite de reforcos em cada ramo para 3, o

CASO 3 é definido ao adicionar um novo ramo como mostrado na Figura 5.16.

" TEPOP T -

ﬂ" User's Eligible Branches for Expansion
PTl Branch Data Standard

Bus | Bus. CKT R B B RATES RATEB RATEC RATIO ANGLE Gl Bl GJ BJ ST LEN a1 F1 02 F2 03 F3 04 F4
» 2 3 8 005 |02 0 100 ) 0 a ) 0 ) a ) 1 100 1 1 ] ] ] o ] o

*

Figura 5-16: Ramos Elegiveis para Expansao Definidos pelo Usuario — CASO 3

O ramo proposto conecta as barras 2 e 6, o qual ndo existe no caso-base.
Considerando esta nova opg¢ao, o TEPOP é capaz de encontrar planos de
expansao que atendem ao critério de seguranga escolhido, Figura 5.17. Como a
adicao de reforgos neste novo ponto tem um menor custo, os planos de expansao

possuem custos menores do que aqueles encontrados nos CASOS 1 e 2.

INVESTHMENT COST = USg 120000000.00

REINFORCEMENTS ADDED

FROM TO FROM TO FROM TO
EUS 03 BUS 05 EBUS 04 EBUS o0& EBUS 0z BUS ]
3 5 4 & z &
os a7 g
2 Z 3
EXPANSION PLAN =2
INVESTHMENT COST = USg Z00000000.00
REINFORCEMENTS ADDED
FROM TO FROM TO FROM TO FROM TO
EUS 0z BUS 03 BUS a3 EBUS 05 BUS 04 BUS o0&  BUS 0z EBUS a&
z 3 3 5 4 & z &
04 os av g
1 3 z 3

Figura 5-17: Arquivo “Best Expansion Plans” — CASO 3
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Na proxima secgéao, € apresentado um estudo considerando um sistema real de
grande porte, onde poderao ser comprovadas a funcionalidade e aplicabilidade

do programa PLANNER para solugao de problemas PET.

5.3 ESTUDO DE CASO - SISTEMA DE GRANDE PORTE

O sistema é formado por aproximadamente 6700 circuitos, incluindo linhas de
transmissao e transformadores, e 3700 barras. O cenario proposto para o
horizonte de planejamento de expansdao da transmissdo corresponde ao
desligamento de duas estagdes de geragédo a carvdo em Ontario: Nanticoke e
Lambton correspondendo a um total de 4370 MW, o que é suposto acontecer
em 2014. Este montante de geracdo sera realocado em Darlington como
geracgao nuclear. As novas unidades de geragao sao distribuidas entre quatro

barras com capacidade individual de 1092,5 MW.

Embora a ferramenta TRANK seja capaz de lidar com um sistema desta
dimensdo, a ferramenta TEPOP possui maiores limitagdes uma vez que o
processo de otimizacado necessitaria de um enorme esfor¢go computacional para
avaliar os planos candidatos, principalmente devido ao crescente numero de
analises para atender ao critério de seguranga. Como Nanticoke, Lambton e
Darlington sao as regides de interesse, o programa de sistemas de poténcia da
PTI foi usado para obter um sistema equivalente de menor dimensao. Neste
caso, ao usar reducoes de Ward [W49], foram preservadas as zonas 6, 8, 10 e
11 sendo que todas as barras PQ abaixo de 210 KV foram excluidas. O
sistema resultante é formado por 1869 ramos e 925 barras, o qual sera usado

como estudo de caso pelo programa PLANNER.

Antes de se avaliar o cenario para o horizonte de planejamento usando a
ferramenta TEPOP, é importante analisar o caso-base do sistema através da
ferramenta TRANK. Esta analise é relevante para informar o nivel do indice de
desempenho Pl para contingéncias de 12 ordem antes da transferéncia de
geragao. Baseado nesta avaliagao, sera possivel definir um critério de segurancga

mais apropriado a ser atendido pelos planos de expansao para o horizonte de
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planejamento. A Figura 5.18 apresenta parte das contingéncias de 12 ordem
classificadas pelo indice Ply. Somente contingéncias incluidas nas zonas 6, 8,

10 e 11 foram analisadas por serem de interesse no estudo de planejamento.

PANEING LIZT OF CONTINGENCIES

PAPAMETERE

Nrankl = 18&9
Heirel = 1
NrankZ = u}
Heireci = o
Printl = 12563
PrintZ = o
Print3 = o

PANEING: 1 - MAXIMUM VIOLATION
2 - TOTAL AMOUNT OF WIOLATION
3 - NUMEER OF VIOLATIONS

CTGL PN PIT PIN PIW
FROM TO CET
DOW CH & DOW CHME TZ 0.830& 1.9034 3 3BI.EEEZE
TRANSALT DOW CHME TZ 0.8787 1.8796 3 333.6934
EURL JE3 EURL Q23 1 0.2430 2.0283 5 333.9778
BURL Q23 BURL EY 1g 0.7310 1.zs02 4 333.6611
BURL Q&3 EURL JQ 1g 0.6218 1.1110 4 333.5E68
HOMERCYT HOMERCZ 1 0.5667 1.0553 4 333.EE244
HOMERCYT HOMERCE z 0.5243 1.0141 4 333.1828
PLEASR1S ©PLEAS EZ TS 0.5154 1.004& 4 333.E154
PLEASRE]l PLEAS EZ TE 0.5154 1.004& 4 333.E105
DOW CH B TRANSALT Tl 0.8123 0.851& 3 333.1412
DOW CH A TRANSALT Tl 0.81z2 0.8512 3 333.1412
EEFMDC17 EEPRMDY T T3 0.4633 0.3585 4 333.E043
0XFORD J TALETW3& 1 0.4640 1.3671 5 333.E23339
DUNDAS T TALETW37 1 0.4E878 1.3674 £ 333.E633
EEFMDCl4 EEPRMDY T T4 0.4877 0.3463 4 333.E031
GOREWI?& GORPHIZE 1 0.4487 1.1044 5 334.0763
GOREWV?6 GORPHIZE 1 0.44E55 1.1041 5 334.0763
GOREWI?& CLAIRV7E 1 0.4433 1.093& 5 334.0655
EUCHANAN OXFOERD T 1 0.4370 1.6941 & 3233022
GREYJESY ORANGVIL 1 0.4300 0.315%& 4 333.5665
EUCHANAN DUNDAS T 1 0.4120 1.6843 & 333.3717
GRETJE4Y ORANGVIL 1 0.3861 0.8753 4 333.6047
TALETW36 TALETQLlZ T4 0.37E8Z2 0.8644 4 333.E032
GOREWY7e GOREWY B T& 0.36E89 0.8E5E51 4 333.E045

Figura 5-18: Lista de Contingéncias de 12 Ordem — RATEA

De acordo com a Figura 5.18, percebe-se que a contingéncia classificada na
primeira posicdo tem um indice Ply de 0,8906. Além disso, cinco contingéncias
estdo acima de um critério de 60% significando que o sistema n&o atende um
critério de seguranga para sua configuracdo base. Portanto, a ado¢do de um
rigoroso critério de 20% para o indice Ply, assim como foi usado para o sistema
Garver, é inapropriado para o cenario a ser planejado uma vez que inumeros
reforcos seriam adicionados para atender ao critério de seguranga e nao devido
a transferéncia de geracgdo. Por esta razdo, € escolhido um indice Ply = 0,6

como critério de seguranga a ser atendido pelo processo de otimizagao.
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E importante mencionar que este resultado refere-se ao limite de capacidade dos
circuitos definido por RATEA. Por exemplo, se o maior limite de capacidade
fosse escolhido, i.e. o maior valor entre RATE A, B ou C, somente quatro
contingéncias resultariam em sobrecargas no sistema, como mostrado na Figura
5.19. Nesta situagédo, um indice Ply = 0,2 seria mais indicado para realizar o

estudo considerando o cenario proposto de planejamento.

BANKEING LIST OF CONTINGENCIES

PARAMETERS

Nrankl = 1869
Heirel = 1
Nrankz = u}
HeireZ = o
Printl = 1863
Printz = o
Print3 = o

lst ORDER CONTINGENCIES

DANEING: 1 - MAIMUM VIOLATION
& - TOTAL AMOUNT OF WIOLATION
3 - NUMEER OF VIOLATIONS

CTGL rmm PIT IIN I
FROM TO CET
HOMERCY HOMERCZ 1 0.3893 0.3893 1 Z18.6Z35
HOMERCY HOMERCZ 4 0.345Z 0.345Z2 1 Z215.5517
LOWw CH A DOW CHMZ TZ 0.0503 o.1o00s8 Z 215.58273
TRANSALT DOW CHMZ TZ 0.0437 0.0875 2 215.8144
MILTON WILCJEEL 1 0.ooo00 0.oooo0 a EZZZ. 0878
MEYPEAOWT WILCIEED 1 0_oooo 0_oooo a EZ1.5903
CLAIRVIL MEYPS&OW 1 0.0000 0.0000 0 ZE1.E505Z
CHERYDE1l FCHLDC1g 1 0.0000 0.0000 0 219.8351
MILTON TRAFALTZ 1 0.0000 0.0000 0 Z219.8445
TRAFAL7?Z TRAFALGR 15 0.0000 0.0000 0 219.8414
MILTON TRAFALTE 1 0.0000 0.0000 0 Z19.8ZEE
TRAFAL7Z TRAFALGR 14 0.0000 0.0000 0 213.8136
MILTON NIDDE1SE 1 0.0000 0.0000 0 213,778
CHERYDE1 COLUMJIZ4 1 0.oooo0 0.oooo0 a} 213.7040
CLATRVIL CLAIRVIL 14 0.ooo00 0.oooo0 a Z213.6544
CLATRVIL CLAIRVIL 15 0.ooo00 0.oooo0 a 219.6766
LONGWOOD LOMGJILZE 1 0.ooo00 0.oooo0 a 219.6741
LONGWOOD LONGJILE4 1 0.ooo00 0.oooo0 a £19.&6740
CLATEVIL CLATRVIL 13 0_oooo 0_oooo a £19_6&E0
CLAIEVIL CLAIRV74 1 0.0000 0.0000 0 Z19.6635
METPES6W MIDDEOSE 1 0.0000 0.0000 0 219.6430
CLAIRVIL MEYPSSEW 1 0.0000 0.0000 0 219.6334
COLTMIZ4 LASCTHZ4 1 0.0000 0.0000 0 Z13.6277
MIDDE185 NANTICOE 1 0.0000 0.0000 0 212.6103
CLAIEVIL CLAIRVIL e 0.0000 0.0000 0 213.5772

Figura 5-19: Lista de Contingéncias de 12 Ordem — Maior RATE

A seguir sdo apresentadas as etapas para o estudo de planejamento através
da ferramenta TEPOP de forma a obter os melhores planos de expansao para
o sistema considerando a transferéncia de geracédo de Nanticoke e Lambton
para Darlington. Primeiramente, atencédo sera destinada ao Caso 1 (RATEA e
Ply = 0,6) e posteriormente ao Caso 2 (Maior RATE e Pl = 0,2).

5.3.1 Planejamento de Expansao — CASO 1

ApOs carregar o arquivo de dados do sistema equivalente com o cenario a ser

estudado e definir as zonas de interesse 6, 8, 10 e 11, deve-se informar a
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ordem de mérito para o despacho de geragdo, conforme Figura 5.20. A
estratégia adotada para a escolha da ordem de mérito foi atribuir uma maior
prioridade para as unidades localizadas em Darlington e uma ordem aleatoria
para as demais geragdes localizadas dentro das zonas de interesse.

T ==
'3$3' Order of Generation Dispatch }
Diefinition of a merit order for the generation dispatch: 1 - Higher to 9 - Lawer
Murnber Namne Order
» 2B58 CHERY BY
2901 DARL G1 1
2902 DaRL G2 1
2903 CARL G3 1
2904 CARL G4 1
2938 PIC 4 G4 2
2962 FICE G3 2
2963 FICE G& 2
2964 FICE G7 2
2965 FICE G& 2
2390 WHITEYGS 2
4610 BRAMA EZ 4
4611 BRAMA.JG 4
40211 DUBOIST 3
7633 DOw CH & 5
7354 TRAMSEET 7
7955 TRANSET 7
7958 TRAMSEE1 7
TI57 TRAMSET1 7
7360 BRIGHSG1 7
7961 BRIGH G2 7
40424 SHAWWLI 3
40602 HOMERCZ2 3
3300 ATIKOKAN [

Figura 5-20: Ordem de Despacho de Geragao

'3w3' Transmission Expansion Costs
Definition of the expansion costs for transmizzion lines

VolagelkV) ﬁg?;mi”“

B3

Figura 5-21: Custos de Expanséo de Linhas de Transmissao
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Os custos de adicao de linhas de transmissao e transformadores sdo mostrados
nas Figuras 5.21 e 5.22. Muito cuidado deve ser tomado para a definicdo da
ordem de mérito de despacho, a qual é decisiva para indicar os planos de

expansao pela ferramenta TEPOP.

" Tepop o o) e |
ﬁ Transformer Expansion Costs
Definition of the expansion costs for transfarmers
PowerMya] Eg?;g”""m

100 45

200 ]

400 55

200 E

1000 ES

1500 7

2000 78

3000 8

Ed

Figura 5-22: Custos de Expansé&o de Transformadores

Os parametros escolhidos para a otimizacao através da metaheuristica ES e

para o estudo de planejamento sdo mostrados nas Figuras 5.23 e 5.24.

" TEPOP = | B o)

ﬁ-‘ Evolution Strategies Par:

B Evolution Strateaies Paramenters :
MNumber_of_Simulation_Cases 2
Population_Size 20
MNumber_of_Best_Expansion_Plans 25

El Stopping Criteria
Max_MNumber_of_Generations 50
Gienerations_without_lmprovement 20

Figura 5-23: Parametros da Metaheuristica Estratégias de Evolugéo

Como o sistema é composto por 925 barras e 1869 circuitos, deve-se ter atengao
ao escolher os parametros da metaheuristica ES ja que influenciardo diretamente
no esforco computacional da ferramenta TEPOP. Por esta razao, os parametros

dimensao da populagdo, numero maximo de geragdes e numero de geragcoes sem
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melhoria de solugédo sdo reduzidos quando comparados aos valores usados para
o sistema Garver modificado. Com relacdo aos parametros de planejamento,
primeiramente sera considerado o Caso 1, i.e. Ply = 0,6 como o critério de

seguranga a ser atendido e RATEA como limite de capacidade dos circuitos.

" TEPOP =aney X

ﬁ-‘ Planning Parameters

E;;i:nacwty_ﬂatmg 1-RATE A

Limit_For_the_Reinforcements 3
4 ax_Violation_PIM 0.6

Planning Parameters

Figura 5-24: Parametros de Planejamento

Com relagao os ramos elegiveis para expansao, os mesmos sao definidos pela
ferramenta TRANK e pelo processo dindmico da ferramenta TEPOP. Parte dos
arquivos com os dois melhores planos de expansdo e seus respectivos

despachos de geragao sao mostrados nas Figuras 5.25 e 5.26.

INVESTMENT COST = TS&$ &0530000_00

RPEINFORCEMENTE ADDED

FROM TO FROM T FROM TO FROM T
DARL LG1 DARL Gl DARL LGZ DARL GZ DARL LG2 DARL G2 DARL LG4 DARL G4
00z 2901 Z004 Z20z Z00E Z9032 Z00& 2304
Tl Tz T3 T4
2 4 4 =4
FROM TO FROM T
BURL Jz3 BURL Q3 BURL Q23 BEURL EY
sz20 523z SE3Z 5356
1 18
1 1

INVESTMENT COST = US$ &0&E0000. 00

REINFORCEMENTE ADDED

FROM TO FROM T FROM TO FROM T
DARL LG1 DARL GL DARL LGZ DARL GZ DARL LG3 DARL G3 DARL LG4 DARL G4
Z003z 2901 Z004 Z90z 2005 2903 2005 2504
Tl TZ T3 T4
=4
FROM TO FROM T FROM TO FROM o
BURL JZ3 BURL QZ3 SCHEIFD? GSCHF JD7 OW SNDTS OWEN SNJ EURL QZ3 FEURL BY
5z20 LZaz 52587 5381 ESEZ E564 5Z3z 5356
1 1 1 1e
1 1 1 1

Figura 5-25: Melhores Planos de Expansao — Caso 1
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INVESTHMENT CO3T = US# &0530000.00

BUS NUMEER BUS NAME DISPATCH (MIT)

2656 CHERY EY 31.800
Z201 DARL Gl Z0zg. 500
Z30E DARL GE Z0EZg. 500
2303 DARL G3 Z0EZg. 500
2304 DARL G4 Z0EZg. 500
2936 PIC A G4 S4Z. 000
E96E PIC B GE E4Z. 000
2963 PIC B G& S4Z. 000
Z964 PIC B G7 542000
2965 PIC B G2 S4Z. 000
2330 WHITETGE £3._700
4610 ERAMA EZ 83. 5900
4611 BRAMA TQ £1.700
7633 DOW CH A 134,315
7354 TRANSEE1 140,000
7355 TRANZ371 l40. 000
-1 TRANSES1 140,000
7387 TRANSE31 140,000
7360 ERIGHEGL Zlé.000
7361 ERIGH GE 185.000
3300 ATIEOEAN ZE7.000
40424 SHAWVL1 &Z. 000
40602 HOMERCE 200,014

INVESTHMENT CO3T = US# &06E0000. 00

BUS NUMEER BUS NAME DISPATCH (MIT)

2656 CHERY EY 31.800
Z201 DARL Gl Z0zg. 500
Z30E DARL GE Z0EZg. 500
2303 DARL G3 Z0EZg. 500
2304 DARL G4 Z0EZg. 500
2936 PIC A G4 S4Z. 000
2362 PIC B GE E4Z. 000
2963 PIC B G& S4Z. 000
Z964 PIC B G7 542000
2965 PIC B G2 S4Z. 000
2330 WHITETGE £3._700
4610 ERAMA EZ 83. 5900
4611 BRAMA TQ £1.700
63D DOW CH A 134,315
7354 TRANSEE1 140,000
7355 TRANZ371 l40. 000
-1 TRANSES1 140,000
7387 TRANSE31 140,000
7360 ERIGHEGL Zlé.000
7361 ERIGH GE 185.000
3300 ATIEOEAN ZE7.000
40424 SHAWVL1 1zz.000
40602 HOMERCE 740,014

Figura 5-26: Despachos de Geragao — Caso 1

De acordo com os parametros definidos nas Figuras 5.23 e 5.24, a ferramenta
TEPORP precisou de aproximadamente 5 horas e 42 minutos para encontrar os
melhores planos de expansao usando um processador Core 2 Duo 2,66 GHz.
Deste tempo, 3 horas e 34 minutos foram gastos para avaliar os planos

candidatos através de programagao linear baseada em fluxo de poténcia DC.

A qualidade dos planos de expansao pode ser melhorada ao atribuir maiores
valores aos parametros na Figura 5.23, entretanto, o tempo computacional
também sera aumentado. Por exemplo, se os parametros dimensao da
populagdo, numero maximo de geragdes e numero de geragdes sem melhoria de
solucdo sao alterados para 50, 60 e 30 respectivamente, a ferramenta TEPOP

necessita de aproximadamente 17 horas e 9 minutos para encontrar os melhores
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planos de expansdo. Neste caso, o 25° melhor plano de expansao encontrado
possui um investimento de US$ 66,35 milhdes. Considerando os parametros da
Figura 5.23, o 25° melhor plano de expansao corresponde a um investimento de
US$ 67,82 milhdes. Embora tenha tido uma melhoria quanto a qualidade dos
planos de expansado encontrados, nao houve alteragcées nas primeiras posicoes
de ambas as listas. Portanto, ao escolher os parametros, deve-se avaliar a relagcao
entre o esforco computacional e a possibilidade de obtencdo de planos de

expanséo de melhor qualidade.

O plano de expanséao 1, Figura 5.25, indica a adi¢do de 10 reforgos no sistema
de transmissdo: dois transformadores conectando cada barra de geragdo em
Darlington ao sistema totalizando oito transformadores, uma linha de
transmiss&o conectando as barras 5290 e 5292, e um transformador conectando
as barras 5292 e 5956, o que representa um investimento de US$ 60,53
milhdes. A partir do arquivo com os despachos de geracéao, Figura 5.26, nota-se
que toda a capacidade de geracado € despachada nas barras em Darlington o

que era esperado uma vez que elas receberam a maior prioridade, Figura 5.20.

Com relacao ao plano de expanséo 2, além dos 10 reforgos indicados no plano de
expansdo 1, sao adicionadas duas linhas de transmissao conectando as barras
5257 e 5381 e as barras 6562 e 6564. Portanto, este plano de expansao é uma
extensao do plano 1. Estas linhas, na verdade, sao representacbes de jumpers
uma vez que seus comprimentos sao de 0,1 e 0,3 milhas respectivamente.
Jumper pode ser definido como uma importante interligagcado de pequena extensao
entre barramentos. Uma desvantagem para sistemas compostos por um elevado
nuamero de jumpers € que os melhores planos de expansao indicados pela
ferramenta TEPOP podem ser diferentes somente pelo numero de reforgos
adicionados nestes pontos uma vez que o custo € menor quando comparado a

outras linhas prejudicando a diversidade dos planos de expansao indicados.

Adicionalmente a existéncia de inumeros jumpers neste sistema, a principal
razdo para a pequena diversidade nos planos indicados pela ferramenta

TEPOP pode ser atribuida a pequena margem de reserva de geragao para as
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barras do sistema. Assim, o Unico meio de se atender a demanda é despachar
praticamente quase todos os 4,37 GW nas barras em Darlington. Em
consequéncia, considerando o RATEA como o limite de capacidade para os
circuitos, € necessaria a adigao de um transformador conectando cada barra de
geracdo em Darlington ao sistema de maneira a encontrar um plano de
expansao factivel que atenda a rede intacta. Como o plano de expanséao
também precisa atender ao critério de segurancga definido pelo indice Ply e o
redespacho ndo é permitido, os planos de expansdo informados pela
ferramenta TEPOP podem se tornar bastante similares com o mesmo grupo de
reforcos apresentado pelo plano de expansao 1. Sistemas com maiores
margens de reserva de geragdo devem permitir uma maior diversidade de

planos de expansao para o problema PET.

Em relacdo a definicdo dos ramos elegiveis a receber reforgos, inicialmente ao
executar a ferramenta TEPOP, 100 ramos foram indicados automaticamente
pela ferramenta TRANK, onde deste total, sete foram listados devido a
violagdes de capacidade no caso-base e 93 ao avaliar as contingéncias de 12

ordem, conforme a metodologia descrita na Sec¢éo 5.2.2.

Durante o processo de otimizagao realizado pela ferramenta TEPOP, como ja
mencionado, o redespacho de geragcdo nao foi suficiente para atender a
demanda para a rede intacta considerando a transferéncia de geragéo para
Darlington. Assim, um reforgo (transformador) teve que ser adicionado a cada
conexao Darlington — sistema, de forma a encontrar um plano factivel. Além
disso, mais um reforgo foi adicionado a estes pontos para atender ao critério de
seguranga definido pelo indice Ply, totalizando 2 reforgos a cada conexao,

como mostrado na Figura 5.25.

As Figuras 5.27 até 5.30 mostram os diagramas unifilares na vizinhanga das
cinco contingéncias que violam o indice Ply = 0,6 conforme indicado na Figura
5.18 antes do estudo de planejamento. Nestas figuras esta representada a
solugdo do fluxo de poténcia AC usando o programa PTIl. Uma discussao sobre

o fluxo de poténcia ativo € apresentada para ambas as situagdes: antes e apos
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a adicao de reforcos e os novos despachos de geracédo apontados pelo plano
de expansao 1. As Figuras 5.27 e 5.28 mostram a vizinhanga das duas

primeiras contingéncias listadas na Figura 5.18.
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Figura 5-27: Diagrama Unifilar da Vizinhanga 7000 Antes do Planejamento

De acordo com a Figura 5.18, a contingéncia conectando as barras 7633 e 7684,
‘DOW CH A” e “DOW CHMZ2”, resulta em um indice Py, de 0,8906 indicado pela
ferramenta TRANK. Observando a Figura 5.27, ha uma fluxo de poténcia ativo
de 136,70 MW através do transformador entre estas barras. Na contingéncia
deste transformador, o fluxo de poténcia no transformador entre as barras 7633
e 7231 é aumentado de 26,40 MW para 94,75 MW. O mesmo acontece com o
transformador conectando as barras 7626 e 7231. Uma vez que estes
transformadores tém uma capacidade de 50 MW (RATEA), entdo uma violagao
de 89% aparece sobre os mesmos. Um resultado semelhante acontece na
contingéncia conectando as barras 7231 e 7684, “TRANSALT” e “DOW CHM2”,

ja que corresponde a um transformador em série com a contingéncia anterior.
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Apds o planejamento e definigdo de um novo despacho para as unidades de
geracao indicados pelo plano de expansao 1, Figuras 5.25 e 5.26, o fluxo de
poténcia ativo no transformador conectando as barras 7633 e 7684, “DOW CH
A” e “DOW CHMZ2”, é reduzido de 136,70 MW para 103,70 MW. Agora, a
contingéncia deste transformador resulta em um fluxo de poténcia ativo no
transformador conectando as barras 7633 e 7231 de 72,00 MW. Novamente, o
transformador conectando as barras 7626 e 7231 sofre 0 mesmo impacto. Este
fluxo representa uma violagao de 44%, a qual € menor do que o critério de
segurancga imposto pelo indice Ply. Portanto, o ndo atendimento ao critério de
segurancga antes do planejamento foi resolvido pelo redespacho das geragdes
nas barras 7633, 7954 até 7957, conforme pode ser visto comparando as
Figuras 5.27 e 5.28.
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Figura 5-28: Diagrama Unifilar da Vizinhang¢a 7000 Apds o Planejamento — CASO 1

Nas Figuras 5.29 e 5.30 sera dada atencao a vizinhanga das trés contingéncias
restantes que violaram o indice Ply, indicadas pela ferramenta TRANK antes

do planejamento. De acordo com a Figura 5.18, a contingéncia conectando as
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barras 5290 e 5292, “BURL J23” e “BURL Q23”, resulta em um indice Ply de
0,8490. Figura 5.29 aponta um fluxo de poténcia ativo de 69 MW nesta linha de
transmissao, o qual € necessario para atender a demanda nas barras 5956 e
5957, “BURL BY” e “BURL JQ” respectivamente. Sob contingéncia, o fluxo de
poténcia através do transformador conectando as barras 5293 e 5956 é
aumentado de 35,80 MW para 70,30 MW. Um resultado semelhante acontece
com o transformador conectando as barras 5293 e 5957 onde o fluxo aumenta
de 32,50 MW para 67,20 MW. Uma vez que estes transformadores tém um
limite de capacidade de 38,00 MW (RATEA), entdo uma violagdo de 85,0% e

76,8% aparece sobre os mesmos.
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Figura 5-29: Diagrama Unifilar da Vizinhanga 5000 Antes do Planejamento

A contingéncia conectando as barras 5292 e 5956, “BURL Q23” e “BURL BY”,
resulta em um indice Ply de 0,7910. De fato, sob esta contingéncia, o fluxo de
poténcia ativo sobre o transformador conectando as barras 5293 e 5956 &
aumentado de 35,80 MW para 68,00 MW resultando em uma violagao de
78,9%. Em relagédo a contingéncia conectando as barras 5292 e 5957, “BURL
Q23" e “BURL JQ7, observa-se um indice Ply de 0,6218. De fato, sob esta
contingéncia, o fluxo de poténcia ativo no transformador conectando as barras
5293 e 5957 é aumentado de 32,50 MW para 61,70 MW correspondendo a

uma violagao de 62,4%.

O Plano de expansao 1, Figuras 5.25 e 5.26, indica dois reforgos nesta

vizinhanga: uma linha de transmissdo conectando as barras 5290 e 5292,
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“BURL J23” e “BURL Q23”, e um transformador conectando as barras 5292 e
5956, “BURL Q23” e “BURL BY”, como pode ser visto na Figura 5.30
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Figura 5-30: Diagrama Unifilar da Vizinhanc¢a 5000 Apds o Planejamento — CASO 1

Incluindo estes reforgos, o fluxo ativo é redistribuido nesta vizinhancga. Agora,
cada linha de transmiss&do conectando as barras 5290 e 5292, “BURL J23" e
‘BURL Q23”, conduz um fluxo ativo de 40,60 MW e os dois transformadores
conectando as barras 5292 e 5956, “BURL Q23" e “BURL BY”, conduzem um
fluxo ativo de 24,60 MW cada um. Em consequéncia, as trés contingéncias que
antes do planejamento apontavam violagbes no indice Ply, agora atendem a
este critério de segurancga. O pior caso refere-se a contingéncia conectando as
barras 5292 e 5957, “BURL Q23" e “BURL JQ”, que resulta em um fluxo ativo
de 60,30 MW sobre o transformador conectando as barras 5293 e 5957, i.e. um

indice Pl de 58,7%, o qual esta abaixo do critério de seguranga especificado.

5.3.2 Planejamento de Expansao — CASO 2

Como mostrado na Figura 5.19, ao selecionar o maior limite para as capacidades
dos circuitos, Caso 2, um indice Ply de 0,2 é mais adequado ao estudo de
planejamento, uma vez que somente quatro contingéncias resultam em violagbes
no caso-base antes da transferéncia de geracdo. Portanto, ao adotar esta
condicao e mantendo os demais parametros nas Figuras 5.23 e 5.24 inalterados,
os dois melhores planos de expansao e seus respectivos despachos de geracao

encontrados pela ferramenta TEPOP s&o mostrados nas Figuras 5.31 e 5.32.
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INVESTMENT COST = Us# 7640000, 00

REINFORCEMENTS ADDED

FROM TO FROM T FROM TO
HOMERCY HOMERCE TRANSALT TRANIJIN? TRALTINT TRANITHT
40473 40802 FE3L TZ36 TZ34 TZ36
1 1 1
1 1 1

INVESTMENT COST = Us# 7640000, 00

REINFORCEMENTS ADDED

FROM TO FROM T FROM TO
HOMERCY HOMERCE TRANSALT TRALIJNE TRALTING TRALITHE
40473 40802 FE3L TZ3E TZ33 TZ35
1 1 1
1 1 1

INVESTHMENT COST = Us$ 7e40000. 00

EUZ NUMEER EUS NAME DISPATCH (M)

2656 CHERY EBY 31.800
Z301 DARL Gl 1881.038
Z30E DARL GE 1880.371
2303 DARL G3 1881.043
2304 DARL G4 1881. 127
2336 PIC A G4 EdZ. 000
ZI6E PIC B G5 E4Z.000
2363 PIC B G& S4z.000
2964 PIC B G7 E4Z.000
2365 PIC B G2 E4Z.000
£330 WHITETGE 53700
4510 ERAMA EZ 83.900
4511 ERAMA JQ £1.700
TE33 DOW CH A 135,000
7354 TRANZSE1 140,000
=111 TRANZET1 140,000
=111 TRANZES1 140,000
7357 TRANSE31 140,000
7360 ERIGHEGL 21&6.000
7361 ERIGH GZ 155,000
2300 ATIEOEALN Z27.000
40424 SHAWVL1 1Zz.000
40602 HOMERCE 1257.3950

INVESTHMENT COST = Us$ 7e40000. 00

EUZ NUMEER EUS NAME DISPATCH (M)

411 CHERY EY 31.800
Z301 DARL Gl 1881.038
Z30E DARL GE 1880.371
2303 DARL G3 1881.043
2304 DARL G4 1881. 127
2936 PIC A G4 Ed4Z. 000
ZI6E PIC B G5 E4Z.000
2363 PIC B G& S4z.000
2964 PIC B G7 E4Z.000
2365 PIC B G2 E4Z.000
£330 WHITETGE 53700
4510 ERAMA EZ 83.900
4511 BRAMA JQ E£1.700
TE33 DOW CH A 135,000
7354 TRANZSE1 140,000
=111 TRANZET1 140,000
=111 TRANZES1 140,000
7357 TRANSE31 140,000
7360 ERIGHEGL 21&6.000
7361 ERIGH GZ 155,000
2300 ATIEOEALN Z27.000
40424 SHAWVL1 115,350
40602 HOMERCE 1z2&4. 000

Figura 5-32: Despachos de Geragdo — Caso 2
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Nesta nova condigéo, trés reforcos sao adicionados a rede pelo plano de
expansao 1, sendo a adicdo de um transformador entre as barras 40479 e
40602, uma linha de transmissao entre as barras 7231 e 7236, e outra linha
conectando as barras 7234 e 7236 totalizando um investimento de US$ 7,64
milhdes. Observa-se que embora as barras em Darlington (2901 a 2904)
tenham recebido a maior prioridade de despacho, os transformadores
conectando estas barras ao sistema nao permitem a transferéncia total de
energia devido suas limitagbes de capacidade. Para o Caso 2, 10 ramos
elegiveis sdo indicados automaticamente pela ferramenta TRANK ao executar
a ferramenta TEPOP, 4 devido a violagbes no caso-base e 6 ao avaliar as
contingéncias de 1 ordem. A ferramenta TEPOP necessitou de
aproximadamente 3 horas e 46 minutos para apontar os melhores planos de
expansdo, sendo 2 horas e 15 minutos gastos para avaliar os planos

candidatos através do PL baseado em fluxo de poténcia DC.

Comparando ao melhor plano de expansdo no Caso 1, Figura 5.25, as
conexdes entre as barras em Darlington com a rede n&o necessitam ser
reforcadas ja que o redespacho de geragdo juntamente com a definigdo do
maior limite de capacidade para os circuitos sdo suficientes para atender a
demanda considerando a rede intacta. Em consequéncia, como estes pontos
nao precisam ser reforcados, ao se verificar o atendimento destes planos ao
critério de seguranga definido pelo indice Ply, contingéncias nestas conexdes
resultam em isolamentos de barra que correspondem a situagdes onde o indice

Pl nédo pode ser avaliado pela ferramenta TEPOP.

Vale ressaltar que os melhores planos de expansao indicados pela ferramenta
TEPOP atendem ao critério de seguranga mas n&o evitam que o sistema
apresente situacbes de isolamento de barras ou formacdo de ilhas sob
contingéncias. Prevenir sistemas destas situagbes seria inviavel uma vez que
os sistemas séo formados por conexdes radiais em inUmeros pontos e, assim,
seriam necessarios varios reforcos para atender estas situagdes. Como
solugdo, a ferramenta TEPOP pode ser melhorada n&o permitindo, sob
contingéncia, o isolamento de barras importantes que tenham grandes

capacidades de geragao ou grande demanda.
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Alguns comentarios em relacdo ao fluxo de poténcia AC usando o programa da
PTI sdo apresentados a seguir considerando o sistema antes e depois da adigéo

de reforgos e redespacho de geragéo para o plano de expansao 1 — CASO 2.

Primeiramente, o reforco conectando as barras 40479 e 40602, “HOMERCY” e
‘HOMERC?2” é adicionado para resolver a violagao no indice Ply quando ocorre
uma contingéncia neste ramo conforme Figura 5.19. Os diagramas unifilares nas
Figuras 5.27 e 5.33 referem-se a vizinhanga onde os outros dois reforgos foram
adicionados ao sistema. Embora antes da transferéncia de geragcdo nao
houvesse violacao devido a contingéncias nesta vizinhanga, algumas violagdes

apareceram quando as geracgdes foram redespachadas pela ferramenta TEPOP.
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Figura 5-33: Diagrama Unifilar da Vizinhanga 7000 Apds o Planejamento — Caso 2

Comparando as Figuras 5.27 e 5.33, observa-se que um reforgo foi adicionado
entre as barras 7231 e 7236 e outro conectando as barras 7234 e 7236, conforme
informado pelo plano de expanséao 1, Figura 5.31. Os despachos de geragao nas

barras 7633 e 7954 até 7957 também foram alterados, conforme Figura 5.33.
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Antes da expansdo, Figura 5.27, considerando a contingéncia da linha de
transmissdao conectando a barras 7231 e 7236, o fluxo ativo na linha de
transmissao conectando as barras 7233 e 7235 aumenta de 283,50 MW para
555,80 MW. Como o maior limite de capacidade deste ramo € 624,39 MW,

nenhuma violacao € observada.

Contudo, considerando o plano de expansao 1, se esta mesma linha de
transmissao nao € reforgcada e uma contingéncia acontece sob este ramo, a
linha de transmissdo conectando as barras 7233 e 7235 tem seu fluxo de
poténcia ativo aumentado e 321,60 MW para 757,90 MW correspondendo a
uma violagéo de 21,4%, a qual ndo atende ao critério de seguranca definido
pelo indice Ply = 0,2. Portanto, isto prova a necessidade de se reforcar este
ponto do sistema. Uma situacdo semelhante acontece em relagdo ao reforgo
conectando as barras 7234 e 7236 uma vez que 0 mesmo corresponde a uma

linha de transmissdo em série com o ramo anterior.

5.4 CONCLUSOES

Neste capitulo foi apresentado o desenvolvimento do software PLANNER para o
estudo de planejamento para sistemas de grande porte. O software desenvolvido
possui duas ferramentas: TRANK, responsavel por apontar os pontos do sistema
de poténcia com as condicdes de operagdo mais estressantes que
correspondem aos ramos mais indicados a receber possiveis reforcos, e TEPOP
que, por sua vez, fornece os melhores planos de expansdo incluindo o
atendimento a critérios de seguranca baseado em indices de desempenho

através de otimizacao baseada na metaheuristica ES.

Em relagdo ao atendimento a critérios de seguranga, definido pelo indice de
desempenho Ply, cabe ressaltar que sdo necessarias analises adicionais
durante o processo de otimizagdo para se avaliar os planos de expanséao
resultando em um maior esforco computacional do que quando o objetivo é
somente atender a demanda do sistema para uma rede intacta. Por este motivo

foi realizado neste capitulo somente um estudo com abordagem estatica sem a



CAPITULO 5 — PLANEJAMETO DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE GRANDE PORTE 176

consideragdo da cronologia de reforgos, embora a abordagem dinédmica
pudesse ser aplicada ao estudo de sistemas de grande porte com o viés de
maior esfor¢o computacional. Ademais, foi dada maior prioridade a uma
modelagem adequada do sistema estudado o qual possui transformadores
defasadores, transformadores com corregdo de impedancia a partir da posigcéao
do tap ou do angulo de defasagem, elementos resultantes da obtengao do
sistema equivalente, além da correta interpretacdo da estrutura do arquivo de
dados preparado para o programa da PTIl. Estas caracteristicas foram
adequadamente consideradas no desenvolvimento do software e para sua
validacado os resultados do fluxo DC foram comparados com o resultado do

programa de fluxo de poténcia do programa da PTI.

Em relagéo a definicdo do indice de desempenho Ply a ser considerado como
critério de seguranga, deve-se avaliar primeiramente a condi¢do atual de
operacgao do sistema pela ferramenta TRANK. A partir desta analise € possivel
definir um critério de seguranca a ser atendido no horizonte de planejamento
parecido com a situacdo atual de operagcdo ou até mesmo avaliar se vale a
pena adotar um critério mais exigente. Conforme foi mostrado neste capitulo, o
sistema de grande porte em sua configuracdo atual ja apresentava
contingéncias resultando em violagdes maximas de até 89% nas capacidades
de transmissdo dos circuitos. Embora um critério aceitavel seja de 20%,
situagdo coberta pela capacidade emergencial do sistema de transmisséo, a
adogao deste critério resultaria em inumeros reforgos para resolver uma
condicao existente da rede e ndao devido somente as condi¢gdes do horizonte de
planejamento. Uma vez que se tinha o conhecimento da situagdo atual de
carregamento do sistema para condicbes de contingéncia, foi adotado um

critério de 60% para o estudo de planejamento.

Uma importante caracteristica da ferramenta TEPOP consiste na definicao da
ordem de mérito para o despacho das unidades geradoras que influencia
diretamente na obtencdo dos planos de expansao. O objetivo da atribuigdo de
uma ordem para o despacho é representar, a partir de restricdes no PL, os

custos de fornecimento de energia pelas unidades geradoras. Embora se tenha
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pensado em incluir tais custos na fungao objetivo, sua inclusdo se torna dificil,
pois o0 planejamento da expansao do sistema é feito para a carga pico e neste
caso seria necessario avaliar todas as condigdes de demanda ao longo do ano

para cada plano candidato durante o processo de otimizacgao.

Quanto aos custos relacionados a perdas 6hmicas, embora os mesmos nao
sejam incluidos na funcéo objetivo como nos capitulos anteriores, o modelo de
avaliagao baseado em fluxo DC continua incluindo o calculo de perdas 6hmicas
para o sistema. A ndo consideragao destes custos deve-se ao surgimento de
novas conexdes na zona de fronteira que podem possuir valores de resisténcia
negativos provenientes da obtengdao do sistema equivalente. Embora estas
resisténcias ndo fagcam sentido para o calculo do custo de perdas 6hmicas, elas
sdo representadas adequadamente como geragédo pela ferramenta TEPOP.
Além disso, as informagdes dos valores reais de resisténcia da regido externa
sdo perdidos com a redugdo e consequentemente os custos podem ser
avaliados incorretamente. Portanto, embora a metodologia apresentada no
Capitulo 2 tenha incluido custos de perdas 6hmicas na fungao objetivo, ao
analisar sistemas de grande porte, a melhor estratégia consiste em minimizar
através da funcéo objetivo somente os custos de investimento do sistema de

transmissao e inserir um critério de despacho para a situacéo de carga pico.

Em relacdo aos resultados encontrados, cabe destacar que a pequena
diversidade nos planos de expansdo pode ser atribuida principalmente a
pequena margem de reserva das unidades geradoras. Em praticamente todas
as situacdes € demandado que o sistema despache a capacidade total das
novas unidades instaladas em Darlington. O grande numero de jumpers
também acaba restringindo a diversidade dos planos de expanséo apontados
pela ferramenta TEPOP ja que reforcar os mesmos implica em investimentos
muito menores do que reforcos em linhas de transmissdo de grandes

comprimentos e transformadores.

Em relacdo a aplicabilidade da ferramenta TEPOP, observa-se através dos

fluxos de poténcia ativo obtidos pelo programa da PTl usando o modelo AC
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que a ferramenta TEPOP é capaz de tratar corretamente os problemas de fluxo
de poténcia ativo no sistema atendendo ao critério de seguranga exigido.
Contudo, ndo se espera que os planos de expansado encontrados pela
ferramenta TEPOP atendam aos requisitos de fluxo de poténcia reativo do
sistema. O Objetivo final do ambiente PLANNER, ferramentas TRANK e
TEPOP, é consistir de um passo inicial para o planejamento da expansao de
sistemas de poténcia. A partir dos melhores planos encontrados por estas
ferramentas é possivel prosseguir com o intuito de avaliar os fluxos reativos e
niveis de tensdo. Para isto é necessario o desenvolvimento de uma ferramenta
de otimizacdo baseada em fluxo AC para alocacao de reativos no sistema, a
qual ndo faz parte do desenvolvimento desta tese sendo uma das sugestdes de

continuidade de trabalho.

Em relagao aos principais pontos a serem melhorados no ambiente PLANNER,
primeiramente, a ferramenta TEPOP poderia ser desenvolvida para realizar
estudos de planejamento de abordagem dinamica, conforme metodologia
apresentada no Capitulo 2 e aplicada nos Capitulos 3 e 4. Outro aspecto é nao
permitir que os planos indicados permitam o isolamento de barras importantes
(grandes unidades geradoras ou grandes centros de carga) ou subsistemas em
condigdes de contingéncia de 12 ordem do sistema. Estas conexdes também
devem ser consideradas como pontos importantes a receber reforcos pelo

processo de otimizagdo na solugao do problema PET.



CAPITULO 6

CONCLUSOES

A presente tese de doutorado primeiramente fez um levantamento histérico dos
principais trabalhos encontrados na literatura para a solugéo do problema PET.
Varias abordagens sao adotadas por diversos autores envolvendo analises
estaticas e dinamicas, estudos deterministicos e ndo-deterministicos com a
consideracgao da influéncia de incertezas internas e externas. As limitagbes e
principais dificuldades de cada abordagem bem como suas principais
vantagens foram apresentadas e discutidas resultando em uma importante

base de conhecimento e direcionador de estudos para a comunidade cientifica.

Posteriormente, no Capitulo 2, foi apresentada a formulagcdo matematica do
problema PET considerando uma analise dindmica. Nesta abordagem todos os
estagios ao longo do horizonte de planejamento foram representados por uma
matriz solugao e a avaliagao dos planos candidatos foi baseada em um modelo

de fluxo de poténcia DC incluindo o calculo das perdas 6hmicas do sistema.

Em sequéncia, foi apresentada a adequacao de varias técnicas de otimizacgao,
baseadas em metaheuristicas, para a resolugdo do problema PET
considerando uma abordagem dinédmica e deterministica. Uma descrigao
detalhada das ferramentas TS, PSO, ACO, ES, DE e AIS foi apresentada
incluindo suas caracteristicas e os algoritmos propostos para a resolugédo do
problema PET. Adicionalmente, foi destacada a importancia da técnica de
construcdo de planos de expansao iniciais, nomeada de Inicializagao
Inteligente, cujo objetivo € melhorar a busca das metaheuristicas e contribuir

para uma melhor qualidade do resultado final.

No Capitulo 3, primeiramente foi demonstrada a importancia de se utilizar a
Inicializacado Inteligente para a construgao de sequéncias iniciais de melhor

qualidade, a qual notadamente contribuiu para um melhor desempenho das
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metaheuristicas estudadas. Posteriormente, foi realizado um estudo
comparativo das ferramentas de otimizacdo sendo destacados os
desempenhos destas técnicas em relacdo a qualidade dos planos de
expansdo encontrados e seus respectivos esforcos computacionais. Esta
analise comparativa corresponde a uma das principais contribuicdes deste
trabalho tendo resultado em publicacdo de trabalhos técnicos [LSMRRSO08,
RLM09, MRLR09, LRMR10, LRHM11, LRM11] incluindo periédicos
internacionais e capitulos de livros. Adicionalmente, pela primeira vez, a
metaheuristica AIS foi utilizada para a resolugdo do problema PET cujo
desempenho alcancado a qualifica como uma das técnicas mais eficientes ao
lado da ES [RLH09a, RLHO9b].

O Capitulo 4 destinou-se primeiramente a discussdo sobre adocao de critérios
de segurancga através do modelo deterministico “N-1" e métodos probabilisticos
baseados em indices de confiabilidade. Um estudo foi apresentado incluindo ou
nao o critério deterministico “N-1” como uma restricido a ser atendida pelo
sistema de transmissdo. Apds a avaliagcao dos indices de confiabilidade para
ambas condi¢des, pbde-se observar que as redes que atendem ao critério de
seguranga “N-1" possuem um elevado investimento, embora apresentem
excelentes indices de confiabilidade. Por outro lado, quando somente o critério
da rede intacta é atendido, menores investimentos sdo necessarios e ainda
assim € possivel encontrar bons indices de confiabilidade, principalmente ao

adotar um modelo de curva horaria para a representagdo da demanda.

Embora o critério de seguranca “N-1”" parega nao ser a melhor opc¢éao, ja que ha
uma elevada tarifa a ser recuperada, esta tem sido a estratégia adotada pela
maioria das companhias ao redor do mundo ja que as mesmas nao possuem um
consenso sobre quais valores de indices de confiabilidade indicam um sistema

de poténcia com uma qualidade aceitavel.

Ainda neste mesmo capitulo foi apresentada, como alternativa em relagao a
adogao do critério de seguranga “N-1”, uma nova metodologia de classificagéo

de contingéncias de sistemas de transmissdo baseada em indices de
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desempenho os quais traduzem o real impacto de contingéncias quanto a
sobrecargas no sistema além da adocdo de estratégias eficientes para a
reducdo do numero de avaliagbes, menor esforco computacional, para

classificagao de contingéncias de 22 e 32 ordens.

Tais indices de desempenho podem ser usados como critérios de segurancga a
ser atendidos pelo modelo de otimizagdo em problemas PET. Assim, o critério
de seguranga “N-1" pode ser substituido por um critério menos rigoroso, por
exemplo, garantir que os planos de expansédo atendam a um indice Ply < 0,2
para contingéncias de 12 ordem, ou seja, € aceitavel que o sistema de
transmissdo sob planejamento tenha sobrecargas de até 20% considerando
contingéncias de 12 ordem dentro da area ou zona de interesse de
planejamento. Deste modo, um menor investimento é exigido e mesmo assim é
possivel encontrar planos de expansdo com uma boa qualidade de fornecimento
de energia. Ao adotar o critério de seguranga “N-1”, € necessario em alguns
casos a adicdo de inumeros circuitos para resolver pequenos problemas de
sobrecargas locais conhecidos e aceitaveis para o sistema. Outro fato € que o
sistema enfrenta condi¢ées de carga pico durante pequenos intervalos de tempo,
sendo cautelosa a adogao do critério de seguranga “N-1”. Adicionalmente, os
indices de desempenho podem, em uma fase preliminar e durante a avaliagao
dos planos candidatos, auxiliar na criagéo da lista de ramos (circuitos) elegiveis
a receber reforgos nos estudos de planejamento. Varios sistemas foram usados
para demonstrar a metodologia de classificacdo eficiente de contingéncias

baseada em indices de desempenho.

No Capitulo 5 foi apresentado o software PLANNER, desenvolvido para o
estudo de planejamento de sistemas de grande porte. O mesmo é composto
pelas ferramentas TRANK, responsavel pela classificagdo de contingéncias e
apontar os ramos mais indicados a receber reforcos, e TEPOP, o qual é
destinado a fornecer os melhores planos de expansdao através da
metaheuristica ES incluindo o atendimento a critérios de seguranga baseado

em indices de desempenho.
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Embora a abordagem dindmica pudesse ter sido implementada com o viés de
grande esforco computacional devido a avaliagdo de anadlises adicionais
referentes ao atendimento a critérios de segurancga, o software Planner e suas
ferramentas foram desenvolvidos para um estudo com abordagem estatica.
Prioridade foi destinada a correta modelagem do sistema de grande porte, o
qual possui transformadores defasadores, elementos resultantes da obtencao
de sistemas equivalentes, transformadores com alteracao de impedéancias de
acordo com posicédo de taps e angulos de defasagem, entre outros. Tais
particularidades, foram adequadamente consideradas no desenvolvimento do
software o qual foi validado ao comparar os resultados do fluxo DC com

resultados do fluxo de poténcia do programa da PTI.

Como premissa para o estudo de planejamento pela ferramenta TEPOP, foi
destacada a importancia da definicdo do indice de desempenho a ser
considerado como critério de seguranga. Primeiramente, a partir da ferramenta
TRANK, deve-se conhecer a condigao atual de operagao do sistema e entéo
definir o critério de seguranga a ser atendido no horizonte de planejamento.
Adotar um critério de seguranga mais exigente que a situagdo atual pode
resultar em inumeros reforgos para resolver uma condigcéo existente da rede e

nao devido somente as condi¢gdes do horizonte de planejamento.

Conforme pdde ser visto, é possivel através da ferramenta TEPOP definir
ordens de mérito para o despacho das unidades geradoras, as quais
definitivamente influenciam na obtengao dos planos de expansdo. O obijetivo
em definir uma ordem para o despacho é representar na programacao linear os
custos de fornecimento de energia das unidades geradoras. A inclusao de tais
custos na fungdo objetivo se tornaria dificil pois 0 planejamento da expanséo
do sistema é feito para a carga pico e neste caso seria necessario avaliar todas
as condi¢cdes de demanda ao longo do ano para cada plano candidato durante

0 processo de otimizagao.

Em relagdo aos custos de perdas Ohmicas, os mesmos nado foram

considerados na fungao objetivo, embora o0 modelo de avaliagdo baseado em
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fluxo DC inclua o calculo de perdas para o sistema. Devido a necessidade em
se obter um sistema equivalente para o estudo do sistema de grande porte,
novas conexdes na zona de fronteira sdo criadas podendo inclusive possuir
valores de resisténcia negativos. Além disso, as informagdes dos valores reais
de resisténcia da regido externa sdo perdidos com a redugdo e
consequentemente os custos podem ser avaliados incorretamente. Portanto,
embora a metodologia apresentada no Capitulo 2 tenha incluido custos de
perdas 6hmicas na funcdo objetivo, ao analisar sistemas de grande porte,
Capitulo 5, somente os custos de investimento do sistema de transmisséo
foram minimizados através da funcéo objetivo. De forma a incluir também os
custos de perdas 6hmicas, poderia ter sido adotada a estratégia de avalia-los
somente dentro da regido de interesse excluindo as conexdes com as barras

de fronteira.

Ao comparar os fluxos de poténcia ativo obtidos pelo TEPOP e o programa da
PTI usando o modelo AC, nota-se que a ferramenta desenvolvida foi capaz de
tratar corretamente os problemas de fluxo de poténcia ativo no sistema
atendendo ao critério de seguranga exigido. Contudo, ndo se espera que 0s
planos de expansao encontrados atendam aos requisitos de fluxos reativos e
niveis de tensdo do sistema. O objetivo final do ambiente PLANNER foi
desenvolver as ferramentas TRANK e TEPOP como sendo um passo inicial
para o planejamento da expansdo de sistemas de poténcia. A partir dos
melhores planos encontrados por estas ferramentas € possivel prosseguir com
o desenvolvimento de uma ferramenta de otimizacdo baseada em fluxo AC

para alocagao de reativos no sistema.

Dentre os principais pontos a serem melhorados no ambiente PLANNER
podem ser citados capacitar a ferramenta TEPOP em realizar estudos de
planejamento de abordagem dinédmica e nao permitir o isolamento de barras
importantes (grandes unidades geradoras ou grandes centros de carga) ou
subsistemas em condigdes de contingéncia de 12 ordem nos planos indicados.
Estas conexdes também devem ser consideradas como pontos importantes a

receber reforcos pelo processo de otimizagdo na solugao do problema PET.
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Portanto, como principais contribuicdes desta tese para a comunidade

cientifica, podem ser citadas:

v' Andlise criteriosa de desempenho de varias metaheuristicas para a
resolugdo do problema PET considerando uma abordagem

deterministica e dindmica;

v' Primeira aplicacdo da metaheuristica de Sistemas Imunolégicos
Artificiais (Artificial Immune Systems — AlS) ao problema PET, tendo
apresentado um dos melhores desempenhos ao lado da metaheuristica

de Estratégias de Evolugao (Evolution Strategies — ES);

v' Desenvolvimento de uma metodologia para classificacdo de
contingéncias baseada em indices de desempenho incluindo estratégias
de redugdo no numero de analises de contingéncias de 22 e 32 ordens

sem comprometer a qualidade das listas criadas;

v" Definicdo de novos critérios de segurancga a ser atendidos pelos planos
de expansao baseados em indices de desempenho em alternativa ao

atendimento do critério “N-17;

v" Proposicdo de uma ferramenta computacional para o estudo inicial de
planejamento de sistemas de grande porte considerando uma
abordagem estatica e usando o modelo de fluxo de poténcia DC com

inclusédo de perdas 6hmicas.

Assim, mediante o trabalho desenvolvido é possivel apontar as seguintes

propostas de continuidade de estudos desta tese de doutorado:

v' Desenvolver uma ferramenta de otimizacdo baseada em andlises de
fluxo de poténcia AC para alocagao de reativos, numa etapa posterior,

para que os melhores planos encontrados sejam avaliados de forma
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mais completa observando as condi¢des dos niveis de tensédo e

comportamento dos fluxos reativos;

v' Desenvolver uma ferramenta capaz de trabalhar com processamento
distribuido, cujo objetivo é reduzir o tempo computacional necessario
para se obter os melhores planos de expansédo durante a fase de
otimizagao, principalmente ao considerarmos a analise de sistemas de

grande porte;

v' Desenvolver uma nova metodologia que considere a presenca de
incertezas externas, como indefinicbes de taxas de interesse e
projecdes de mercado (demanda e energia), no estudo de planejamento
do sistema. O objetivo é obter planos mais flexiveis ou robustos,
capazes de suportar os diferentes cenarios futuros produzindo uma

melhor estratégia de expanséo para o sistema;

v" Desenvolver uma nova ferramenta de otimizagao que inclua as melhores
caracteristicas das metaheuristicas estudadas neste trabalho, com o
objetivo de melhorar ainda mais a qualidade das sequéncias

encontradas;

v" Desenvolver uma metodologia capaz de incluir de forma eficiente a
avaliagcao de confiabilidade, expressa pelo indice LOLC, no processo de
minimizagcdo dos custos de investimentos e operagdo. Recentemente,
este conceito recebeu atencdo especial em aplicagdes em sistemas

elétricos de poténcia de pequeno porte [A11].
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