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RESUMO

O planejamento dindmico da expansdo de sistemas de subtransmissdo (PDES) é
uma tarefa de otimizagdo complexa, pois deve assegurar o atendimento a demanda
de energia elétrica, com nivel de confiabilidade adequado, minimizando custos de
expansao (investimentos) e de operagao (perdas 6hmicas, interrupgao, etc.) a longo
prazo. O principal objetivo do PDES ¢ definir onde, quando e quais reforgos deverao
ser implantados na rede elétrica. Para tal, deve-se considerar um horizonte
plurianual, de modo a determinar as melhores sequéncias de obras de reforco. A
maior parte dos trabalhos encontrados na literatura é dedicada a sistemas de
transmissao, com enfoque no planejamento deterministico e estatico, sendo
empregada uma grande diversidade de técnicas de otimizag&o, desenvolvidas com o

proposito de explorar as caracteristicas combinatérias do problema.

Nesta Tese é apresentada uma nova metodologia para solucionar o problema
PDES, utilizando Estratégias de Evolugdo e Busca Tabu em conjunto com a
heuristica utilizada pelo GRASP (Greedy Randomized Search Procedure), para a
construcdo de solugdes iniciais inteligentes. Outras metaheuristicas sdo também
discutidas. A modelagem dada ao problema considera a busca pela solugado de
minimo valor presente do custo global, composto pelos custos associados a
investimentos, perdas 6hmicas e interrup¢do. Os custo de interrupgcdo sao obtidos

pela avaliagdo do indice de confiabilidade LOLC (Loss of Load Cost).

As alternativas de refor¢o sdo primeiramente avaliadas através de um algoritmo de
fluxo de poténcia linear (fluxo DC), incluindo perdas ativas de transmissdo. As
melhores solugdes encontradas sao posteriormente reavaliadas através do fluxo
nao-linear (fluxo AC), a fim de se verificar a necessidade de obras complementares,
visando atender ao critério de nivel de tensdao especificado nas barras. Estas
solugcdes sdo, entdo, submetidas a diferentes cenarios de carga, e novos reforgos
podem ser agregados ou postergados. Utilizando-se os critérios de Minimo Custo
Esperado e Minimo Maximo Arrependimento, uma solucdo de reforco € entdo
escolhida. Para ilustrar a metodologia proposta, aplicagbes em um sistema hipotético

e em sistemas reais sio realizadas e os resultados devidamente discutidos.



ABSTRACT

The dynamic expansion planning of sub-transmission systems (DEPS) is a complex
optimization problem, since it has to ensure load demand along the years of the
planning horizon, while minimizing investment and operation costs, within adequate
reliability levels. The main goal of DEPS is to define where, when and what
reinforcements have to be put into service in the electrical network. In order to
determine the best sequences of sub-transmission equipment reinforcements,
multistage analyses have to be carried out within the planning horizon. Most of the
methodologies found in the technical literature deals with deterministic static
planning, and a variety of optimization techniques are employed to cope with the

combinatorial characteristic of this problem.

In this thesis, a new methodology is proposed to solve the DEPS problem, based on
Evolution Strategies and Tabu Search, together with the heuristic known as GRASP,
Greedy Randomized Search Procedure, which is used to build initial intelligent
solutions. Other metaheuristics are also discussed in the thesis. The proposed DEPS
model tries to reach the minimum present value of the total cost, which includes the
costs associated with investments, Joule losses and customer load interruptions.
Interruption costs are obtained through the assessment of the reliability index known
as LOLC (Loss of Load Cost).

The alternatives to sub-transmission reinforcements are initially obtained based on a
DC linear load flow algorithm, including transmission losses. The best achieved
solutions are further evaluated through an AC nonlinear load flow, in order to verify
the needs for complementary reactive support to attend bus voltage magnitude
criteria. These best solutions are then submitted to different load scenarios, and new
reinforcements may be aggregated or even postponed. Based on strategies such as
Minimum Expected Cost and Minimax (i.e., minimizing the maximum possible loss), a
final sub-transmission equipment reinforcement sequence is chosen. In order to
illustrate the proposed methodology, applications to hypothetical and real sub-

transmission networks are carried out and the results are duly discussed.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES GERAIS

Até os anos 70, a tarefa de planejar reforgos em redes elétricas era auxiliada apenas
por programas de fluxo de poténcia, curto-circuito e estabilidade transitoria [F75].
Estes métodos eram em sua grande maioria deterministicos, visto que a analise
estava limitada a alguns cenarios de demanda, hidrologia e parametros econémicos.
Ja aparecia naquele momento um interesse pela utilizagdo de algoritmos de

programacgao matematica, com uma tendéncia para o planejamento automatico.

O problema de planejamento de sistemas de transmissao/subtransmissao consiste
em definir os reforgos a serem adicionados tendo em vista o atendimento da carga
futura. As rotas e as capacidades de novas linhas, a localizacdo de novas
subestacbes, a entrada em operacdo de equipamentos para exploracao do sistema
existente, incluindo transformadores, banco de capacitores, etc., devem ser

definidas.

Atualmente, o planejamento da expansdo pode ser classificado através das

seguintes linhas de abordagem:
Quanto a consideragao de incertezas:

» Deterministica — Numa abordagem deterministica pura, a adigdo de reforgos é
baseada essencialmente nos custos de investimentos considerando a rede
intacta e/ou considerando uma lista de contingéncias (e.g., critério N-1). Em

geral, se consideram ainda os custos de perdas 6hmicas e manutengdo. A
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demanda de poténcia futura é caracterizada através de cenarios um tanto

otimistas, ndo sendo assumido qualquer tratamento para tais incertezas.

Nao-deterministica — Existem varias incertezas associadas ao processo de

planejamento as quais podem ser divididas nas seguintes categorias:

0 Incertezas Externas — Envolvem indefinicbes relacionadas aos
seguintes aspectos: proje¢cdes de mercado (demanda e energia); taxas
de interesse e de cambio; regras do novo ambiente competitivo;
restricbes ambientais; afluéncias hidroldgicas; novas tecnologias;

custos de combustiveis, etc.;

0 Incertezas Internas — Envolvem indefinicbes relacionadas as
disponibilidades dos equipamentos dos sistemas de poténcia. O
desempenho das redes pode ser avaliado através de indices de
confiabilidade, incluindo indices de custos de produgao e interrupgéo
de energia. Em alguns estudos, o impacto das afluéncias hidrologicas
nas capacidades de geracdo pode ser interpretado como uma

incerteza interna (disponibilidade energética).

Quanto a interferéncia do planejador:

Automatica — Quando se utiliza um algoritmo computacional que define as
decisdes em relacdo a expansdo da rede, sem qualquer interferéncia do

planejador;

Interativa — Quando o planejador interage com o algoritmo computacional
adotado, utilizando sua prépria experiéncia para auxiliar a tomada de decisdes

ou estudos complementares.
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Quanto a evolugao temporal dos reforgos:

» Estatica — Quando um unico ano é considerado no planejamento (ano —
horizonte). Os modelos estaticos determinam, para um dado estagio do

planejamento, a localizagao e o dimensionamento dos reforgos;

» Dindmica — Quando um horizonte de planejamento é considerado (e.g., 10
anos) e, portanto, ndo somente a localizagdo e o montante de capacidade,

mas também a evolugao temporal destas decisdes € objeto do estudo.

A expansao de sistemas de subtransmissdo € um problema essencialmente
dindmico e de natureza nado-deterministica e os estudos de planejamento devem
considerar a0 maximo as incertezas do processo. Porém, ndo se deve ignorar a
experiéncia existente com alguns critérios deterministicos, e.g., N-1. Ademais, a
inclusao de todas as incertezas externas e internas podera inviabilizar o processo de
planejamento tendo em vista as complexidades em termos de dados, modelos e
custo computacional. O planejador tera a dificil tarefa de escolher quais incertezas
sao mais relevantes para o problema e o processo de tomada de decisdes

dificilmente podera prescindir da participagao deste profissional.

Para a solugdo do problema de planejamento, normalmente utilizam-se trés

conjuntos distintos de ferramentas:

i) As possiveis configuragcbes do sistema elétrico de subtransmissdo sao
usualmente analisadas por um conjunto de programas ja bastante conhecidos:

fluxo de poténcia (linear ou n&o linear), curto-circuito, estabilidade transitéria, etc.

i) Em relacdo a modelagem das incertezas, técnicas probabilisticas e baseadas
em fuzzy sets (FS) poderao ser utilizadas. Os métodos baseados na Teoria de
Probabilidades e Processos Estocasticos (incluindo Teoria de Confiabilidade)
estdo mais avancados para lidar com as incertezas internas mais relevantes
deste problema, e.g., as disponibilidades dos componentes. Em relagdo a
demanda de poténcia de longo prazo, outro parametro importante no

planejamento, o uso de variaveis linguisticas parece ser obrigatério e modelos
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baseados em FS podem ser mais convenientes. Em geral, as incertezas
externas serdo mais bem percebidas através de variaveis linguisticas com a
excecao daquelas em que o comportamento passado caracteriza bem o
comportamento futuro, como, por exemplo: séries hidrolégicas e demanda de
curto-prazo. Nestes casos, a Teoria de Probabilidades podera ser empregada
com segurancga. Finalmente, deve-se destacar também a existéncia de algumas
aplicacbes da técnica de cenarios e a analise via arvore de decisbes em

sistemas elétricos de poténcia.

iii) O terceiro conjunto importante de ferramentas diz respeito a otimizagdo cujo
objetivo principal é a minimizagédo dos custos envolvidos na expansao das redes:
investimentos, operagcdo e manutencdo, perdas, interrup¢cdo, multas, etc.
Ferramentas tradicionais de programag¢ao matematica e métodos heuristicos e
metaheuristicos s&o utilizadas e incluem programacdo linear, n&o-linear,
dindmica, inteira e/ou mista. Os métodos heuristicos e metaheuristicos incluem
Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms - GA), Recozimento Simulado
(Simulated Annealing - SA), Busca Tabu (Tabu Search - TS), Estratégias de
Evolucéo (Evolution Strategies — ES), etc.

O objetivo final da aplicagdo dos trés conjuntos de ferramentas anteriores € a
determinacao de alternativas sub-6timas de expansao que deverao ser utilizadas em
um processo de decisdo onde o custo e o beneficio serdo adequadamente

avaliados.

O planejamento do sistema elétrico de subtransmissao devera utilizar as ferramentas
usuais de analise, em particular a analise estatica de desempenho da rede, num
ambiente de incertezas internas e externas, cuja relevancia devera ser definida para
cada problema. Em relagdo ao processo de otimizagdo, existe um conjunto muito
grande de opg¢des [LCAVO03], principalmente orientado ao planejamento
deterministico. A aplicacdo destas técnicas em ambientes ndo-deterministicos

devera ser mais bem avaliada.

A seguir, sera feita uma descrigdo geral dos métodos de planejamento

deterministicos e sob incertezas, destacando-se os trabalhos mais relevantes.
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1.2 DESENVOLVIMENTO HISTORICO

1.2.1 Planejamento Deterministico

Desde os primeiros estudos sobre planejamento de sistemas de poténcia, somente
ferramentas de analise (e.g., fluxo de poténcia) foram empregadas no planejamento
de sistemas elétricos, sendo o trabalho de projeto ou sintese inteiramente realizado
pelos planejadores. A partir dos anos 70, o crescimento acentuado destes sistemas
e a disponibilidade de maiores recursos computacionais, estimularam o
desenvolvimento de programas baseados em técnicas de otimizagdo. Alguns

trabalhos [G70, KPG70, FP72, DE73] caracterizam muito claramente esta transicao.

Os modelos deterministicos de planejamento ou sintese de sistemas utilizados ao
longo das ultimas trés décadas podem ser classificados como matematicos e
heuristicos. Alguns modelos, no entanto, fazem uma combinacdo destas duas

vertentes e podem ser denominados metaheuristicos.

Os modelos matematicos utilizam técnicas classicas de otimizacdo como as
programagcdes: linear [G70, VGS85, KPL88, CB94], dindmica [DE73], nao-linear
[YH89] e inteira mista [SSL89, BOPGO01, AMCO03]. Técnicas como a decomposi¢ao
de Benders podem ser aplicadas para desacoplar os subproblemas: investimento e
operacao [PPCO85, BPG01]. Dois fortes obstaculos a utilizagdo destes modelos sao
a nao-linearidade (a formulagdo envolve o produto entre as variaveis: angulo da
tensao de barra e decisédo de reforcos) e a ndo-convexidade presentes no problema,
que podem acarretar em dificuldades de convergéncia do algoritmo de solugdo do

fluxo de poténcia e na obtengao de 6timos locais.

Os modelos heuristicos e metaheuristicos utilizam técnicas de otimizacdo que,
passo a passo, realizam um processo de geragao, avaliacdo e selegéo de opgodes de
expansdo. Estes modelos sdo mais atrativos, pois podem obter boas (i.e.
economicamente competitivas) solugdes factiveis a um baixo custo computacional.

Ao mesmo tempo o processo de otimizacao pode utilizar estratégias que procuram
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evitar o aprisionamento em vales da fungao objetivo e, consequentemente, reduzem

o risco de obten¢do de minimos locais de baixa qualidade.

Alguns procedimentos heuristicos utilizam analises de sensibilidade para a alocagao
de novos circuitos. Tais sensibilidades podem estar relacionadas ao corte de carga
[PP85] ou a outros aspectos do comportamento do sistema, como o critério do
minimo esforgo, que visa uma melhor distribuicdo dos fluxos de poténcia [M82]. Uma
alternativa é dar um tratamento hierarquico a representacdo da rede [RM94]. Neste
trabalho, o processo comega com uma representacdo simples da rede (modelo de
transportes), passa pela adogdo de um modelo hibrido e termina com a

representacéo linearizada do fluxo de carga (fluxo DC).

Devido a natureza discreta dos reforcos, o subproblema investimento tem uma
caracteristica combinatéria. Entao, técnicas como o Recozimento Simulado [RGM96,
GAMR97], Algoritmos Genéticos [RP96, GMR98, SGAO00], Busca Tabu [FC97,
SOOB01, GRMO0O], e GRASP (Greedy Randomized Search Procedure) [BOAO1]

sao mais atrativas, principalmente para o caso de sistemas de grande porte.

Em geral, os modelos deterministicos ttm como objetivo a definicdo de alternativas
de expansao que apresentem os menores investimentos de capital e sejam capazes
de eliminar o corte de carga para a condigdo da rede intacta. Dos trabalhos
anteriormente citados, apenas a referéncia [M82] apresenta uma segunda etapa, na
qual reforgos adicionais sao identificados de modo que a rede possa suportar toda e
qualquer contingéncia simples (Critério N-1). Pode-se constatar também que
aspectos relacionados as incertezas sdo negligenciados ou muito simplificados. Por
exemplo, nestes métodos ndo ha qualquer avaliagado quanto aos custos de produgao
(operagao e manutengao; e gastos com combustivel) e de interrupcéo de energia.
Em razdo do grande numero de simplificagdes aplicadas ao modelo de analise, o
plano de expansao obtido deve ser posteriormente verificado em aspectos técnicos,

financeiros, ambientais, etc., para que o planejador possa tomar a deciséao final.

A natureza combinatéria do problema se torna mais intensa para o caso dindmico ou
a multiestagios [EGRO04]. A consideragao de incertezas externas [BCFL0O3, GCCP93,
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LCO3] €& outro fator que contribui para a chamada explosdo combinatéria do
problema, a qual dificilmente podera ser enfrentada mediante o uso de ferramentas

automaticas.

Nesta secdo, foram discutidos os métodos mais representativos do planejamento
deterministico da expansao de sistemas elétricos. Apesar dos substanciais avangos
alcancados recentemente, estes métodos ainda apresentam limitagdes importantes
em relagédo a precisao desejada na simulagcéo do desempenho da rede, face ao uso
das simplificagdes necessarias para viabilizar a utilizagao das técnicas de otimizacao

existentes.

Por este motivo, até o presente momento, as empresas do setor elétrico brasileiro
tém utilizado metodologias interativas, atendendo ao critério N-1 e fazendo uso
basicamente do fluxo de carga AC (n&o-linear). Outros algoritmos de auxilio ao
planejamento s&o utilizados (e.g., programas de avaliagdo de curto-circuito e de
estabilidade transitéria), fornecendo avaliagdes mais criteriosas das alternativas de
reforcos formuladas. Percebe-se, entdo, uma total auséncia da utilizagao de técnicas
de otimizacao, sendo feita apenas uma analise pontual de custos, principalmente

investimentos e perdas.

Portanto, a utilizacdo pratica no Brasil dos modelos automaticos e/ou semi-
automaticos existentes ainda é muito limitada. No entanto, o emprego destes
modelos em analises preliminares, destinadas a definir um conjunto de boas
alternativas de expansdo pré-selecionadas a serem avaliadas pelos planejadores,
representa uma estratégia muito interessante de planejamento, podendo ser
facilmente assimilada pelas empresas do setor elétrico. Mesmo neste caso, a
observancia da representacdo adequada da rede e a escolha do horizonte de

planejamento devem ser feitas de forma bastante criteriosa.

1.2.2 Planejamento sob Incertezas Externas

Anteriormente a década de 70, a expansdo de sistemas de poténcia era

relativamente simples. Havia poucas incertezas com relacdo a demanda e fontes



Capitulo 1 — Introducéo 8

energéticas e os financiamentos eram facilmente obtidos. A partir da primeira crise
do petroleo, o rapido aumento nos precos dos combustiveis e o crescimento do
interesse publico pelos impactos ambientais e sociais da geragao e transmissao de
energia, aliados a complexidade dos sistemas, complicaram profundamente o

processo de decisao.

Atualmente, as concessionarias do setor elétrico estdo sendo submetidas a
mudangas no mundo inteiro. Entre estas mudangas esta a re-regulamentagédo da
geracao de energia elétrica, o livre acesso aos sistemas de transmissdo e
distribuicdo, alteragbes na regulagdo econdmica, crescente preocupagdo com oS
impactos ambientais da producdo e uso da eletricidade, aumento da oposicao
publica a construcdo de linhas de transmissdo [CIGRE93]. Além disto, tém-se
verificado consideraveis incertezas quanto: ao futuro crescimento da carga, a
disponibilidade e precos dos combustiveis e aos custos e tempos de construgao de
diferentes reforgos. Para enfrentar esta realidade um novo modelo de atuagéo
chamado Planejamento Integrado de Recursos (/Integrated Resource Planning - IRP)
vem sendo empregado [HG90, BSZ95a, BSZ95b, T96]. O IRP avalia de forma
consistente os recursos do lado da demanda e os recursos de fornecimento
objetivando atender as necessidades dos consumidores, ao mais baixo custo

econdmico e social.

Além de indefinicbes em relagao a carga futura e as taxas de juros, outras incertezas
externas, como aquelas produzidas pela crescente utilizacdo de geragédo distribuida
[M03, CGMPO03, MI03, IMRV03] devem ser consideradas na definicdo de reforcos no

sistema elétrico de subtransmisséao.

Para fazer frente as incertezas citadas anteriormente (carga futura, disponibilidade e
precos dos combustiveis, taxas de juros, etc.), podem-se adotar planos de expansao
flexiveis, capazes de adaptar o desenvolvimento planejado para o sistema, de forma
rapida e a custos razoaveis, mediante mudancas nao previstas em relacdo as
condigcbes presentes a época do planejamento [CIGRE95]. Para este fim, os
métodos mais adequados sdo a técnica de cenarios € a analise via arvore de

decisbes [GCCP93,GNCP95], inicialmente aplicados em sistemas de geragao hidro-
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térmicos para a obtengdo das chamadas estratégias de expans&o. Estes métodos
envolvem a solugcdo de volumosos problemas matematicos, até mesmo quando
extensivas simplificagdbes na modelagem do sistema de poténcia sdo adotadas.
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,LC03,LCPCQ03,VMRDWO03], o

qual apresenta requisitos computacionais mais elevados.

A solugdo mais simples para considerar incertezas externas é a definicdo de redes
mais robustas, capazes de suportar os cenarios futuros. Entretanto, para que a
solucao obtida nido apresente uma baixa relacido beneficio-custo, € necessario
utilizar técnicas especificas para a tomada de decisdo, como, por exemplo, a

minimizagdo do maximo arrependimento [CIGRE95,FSGA96].

Observa-se, portanto, que um dos principais desafios para o planejador é a
identificacao 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 atencdo, no caso brasileiro, devem estar associadas a proje¢cado de carga, a
localizagdo de novos produtores (geracéo distribuida) e a configuragcéo futura do

sistema elétrico.

1.2.3 Planejamento sob Incertezas Internas

Tradicionalmente, o planejamento pelo minimo custo da expansdo de sistemas de
poténcia baseia-se na minimizacdo dos custos de investimento e de producéao
requeridos para o atendimento da carga futura, para um dado nivel padronizado de
confiabilidade, estabelecido através de indices como, por exemplo, a LOLE — loss of
load expectation. Em 1980 Munasinghe [M80] propés uma técnica na qual o nivel de
confiabilidade era também uma variavel a ser otimizada. Portanto, o plano de custo
minimo seria aquele que resultasse no menor somatodrio dos custos: de

investimento, de produgao e de interrup¢cao. Um modelo de custo/beneficio foi usado
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para comparar os custos de interrup¢cdo com os custos do sistema (custos de

investimento e produgéo) relativos a cada alternativa de expansao.

Sendo o nivel de confiabilidade uma variavel do processo de otimizagao, € possivel
a obtencdo de alternativas com baixo custo global e deteriorada qualidade no
fornecimento de energia. Para evitar estas alternativas, alguns trabalhos [LPMM97,
A97] propdem que as decisdes de reforgos sejam tomadas com base em indices de

risco do custo de interrupcao.

Existem varios exemplos de planejamentos através dos quais os investimentos
relacionados a melhoria da confiabilidade do servigo prestado sao explicitamente
avaliados com relacdo aos seus custos e beneficios econdbmicos [BSS88, WB93,
BAM95, N95, DGF96, V96, B04]. No entanto, pesa contra estes exemplos a adocao

de aproximagdes quanto ao calculo do valor da confiabilidade.

A referéncia [BSS88] apesar de utilizar o programa SICRET, o qual é baseado em
simulagdo Monte Carlo sequencial, adotou um custo unitario de interrupgao fixo e
igual para todos os consumidores. Contrariamente, a referéncia [WB93] utiliza
curvas de custo unitario de interrupgao (customer damage functions) para sete
classes de consumidor. Porém, devido a utilizacdo da simulacdo Monte Carlo nao-
sequencial (representagdo por espaco de estados), a evolugdo cronoldgica das
interrupgcdes de energia ndao pdde ser representada. Desta forma, o custo de
interrupcao foi avaliado de forma aproximada, através da identificagdo isolada dos
estados de falha e de amostras para suas respectivas duragées. Em relacdo as
demais referéncias, as aproximacdes adotadas sdo determinadas tanto por
simplificacbes na utilizacdo do custo unitario de interrupcdo quanto pela
incapacidade dos modelos de avaliagdo da confiabilidade utilizados (métodos
analiticos ou simulagdo n&o-sequencial) em representar a evolugdo cronologica de

cada interrupcéo de energia.

Para que seja possivel uma avaliagao precisa do custo de interrupgao, o modelo de
planejamento adotado (especialmente no caso a multiestagios) deve fazer uso de

heuristicas, baseadas em critérios/indices de confiabilidade, e dar um tratamento
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hierarquico aos modelos de avaliagdo da confiabilidade [M99, MLO1, MLO04]. Deste
modo, no inicio do processo, quando se tem um numero elevado de alternativas, sao
utilizados modelos simplificados (e.g., enumeragdo de estados e simulagdo n&o-
sequencial). Somente em uma fase final do processo de seleg¢ao das alternativas de
expansdo, quando o numero destas alternativas se apresenta bastante reduzido,
torna-se viavel a utilizacdo de modelos mais complexos (e.g., simulagdo pseudo-
cronoldgica [MLM99, LMMBO00]), capazes de reproduzir a cronologia dos processos

de falha do sistema.

Em geral, os trabalhos que consideram as incertezas internas fazem uso de fungdes
de avaliacdo do sistema que apresentam um alto custo computacional. Por esta
razao, o numero de alternativas ndao pode ser elevado, principalmente para o
problema dindmico (multiestagios). Neste caso, as técnicas de otimizagcao, quando
empregadas, sdo bem simples, podendo fazer uso de arvores de expanséo
truncadas [MLO1, MLO4], ou de técnicas de decomposicao interativa, baseadas em
multiplicadores de Lagrange [B04]. Atualmente, vem sendo desenvolvido pelo
CEPEL, o modelo computacional PLANTAC [R03], o qual devera incorporar a maior

parte dos conceitos presentes em [BML02, BO4].

Finalmente, vale destacar que os trabalhos comentados nesta seg¢do néo
consideram as chamadas incertezas externas. Tem-se ainda verificado uma
preferéncia ao ambiente de planejamento interativo, pois, em decorréncia dos altos
custos computacionais da fungao de avaliagdo do sistema (que inclui os custos de
producdo e da confiabilidade), fica inviavel a andlise de um grande numero de
alternativas, como no caso dos métodos automaticos. Portanto, no planejamento sob
incertezas internas, dificilmente sao utilizadas técnicas de otimizagdo para o

processo de tomada de decisao.

1.2.4 Conclusodes

A maior parte dos trabalhos encontrados na literatura sdo dedicados ao
planejamento deterministico e estatico, sendo empregada uma grande diversidade

de técnicas de otimizacdo, desenvolvidas com o proposito de explorar as
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caracteristicas combinatérias do problema. Porém, para viabilizar o emprego destas
técnicas, o sistema é avaliado através de modelos bastante simplificados. Em geral,
somente os custos de investimento sdo considerados e as incertezas (internas e
externas) sdo ignoradas ou modeladas de forma extremamente simplificada.
Percebe-se que a linha deterministica é o alvo preferencial dos trabalhos tedricos,
com uma forte componente académica, e que geralmente ndo apresentam
aplicagdes em sistemas reais. Os trabalhos deterministicos que mais chamaram a

atengao sao encontrados nas referéncias [RM94, CW00, EGR04].

A consideragcdo das incertezas externas representa uma tarefa extremamente
complexa, pois aumenta consideravelmente a combinagao de alternativas. Um outro
aspecto complicador esta na modelagem destas incertezas, principalmente quando
nao se pode buscar no passado informacgdes suficientes para se extrapolar o seu
comportamento futuro. As incertezas externas podem ser representadas através da

técnica de cenarios e arvore de decisio.

Apesar dos ultimos avangos da informatica, ainda sdo raros os trabalhos
apresentando ou discutindo a aplicagado de incertezas externas no planejamento.
Dentre estes trabalhos, destacam-se dois artigos conceituais produzidos pelo Grupo
de Trabalho 37.10 do Cigré [CIGRE93, CIGRE95] e um estudo em sistemas de
geragcdo [GCCP93], que tem um forte carater inovador e aplica boa parte dos
conceitos apresentados pelos artigos do Cigré. [MP98] é um outro importante

trabalho aplicado a sistemas de distribuigéo.

Em sua versdo mais detalhada, a solugdo do problema da expansao deve produzir
respostas a trés questdes basicas: quais reforcos serao necessarios para atender ao
crescimento do consumo de energia elétrica, e ainda, onde e quando eles serao
alocados. Se apenas as incertezas internas sao consideradas, o objetivo se restringe
a selecionar o plano de expansao capaz de atender a demanda futura da carga com
minimo custo e maxima confiabilidade. Porém, ndo ha mais duvidas quanto a
necessidade de se levar em conta as incertezas externas. Deste modo, a obtencao
de planos de expansao mais flexiveis ou robustos, capazes de suportar os diferentes

cenarios futuros, produzira a melhor estratégia de expansao do sistema.
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Duas ag¢des distintas devem ser tomadas para enfrentar o problema acima: o uso de
heuristicas, com base na experiéncia dos planejadores, para reduzir a dimensao do
problema, e a utilizacdo de algoritmos eficazes e computacionalmente eficientes na
avaliagdo dos custos envolvidos. E ainda recomendavel que algumas etapas do
processo, como a montagem dos casos a serem analisados, sejam automatizadas.
Deste modo, sera possivel reduzir o volume de trabalho dos planejadores, que
poderao dedicar a maior parte do seu tempo ao monitoramento do processo e a

tomada de decisobes.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

Esta Tese de doutoramento € composta por seis capitulos descritos, de forma

resumida, a seguir.

O presente Capitulo introduziu o problema do planejamento da expansdo de
sistemas de poténcia, bem como apresentou algumas das razdes pelas quais se
justifica a aplicacdo de técnicas de otimizacdo e a adogdo de tratamento de
incertezas e de uma abordagem dindmica para o problema. As técnicas de
otimizacao e as abordagens mais empregadas para a solugcao deste problema foram

discutidas e serao detalhadas no préximo capitulo.

O Capitulo 2 apresenta uma formulacido matematica para o problema da expansao
deterministica e estatica bem como apresenta os principais conceitos das
metaheuristicas selecionadas durante a pesquisa bibliografica. Para validar e
identificar as técnicas de otimizagcdo mais promissoras, diversos algoritmos foram
implementados e submetidos a uma andlise comparativa, sendo utilizados um
sistema teste e um sistema real. Os resultados da analise comparativa sao
apresentados e discutidos, indicando as técnicas de otimizagado a serem utilizadas

nos proximos capitulos.

No Capitulo 3 sdo propostos trés métodos para a abordagem dinamica do

planejamento da expansdo. Ao se considerar a dindmica do processo, o nivel de
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complexidade e, consequentemente, o tempo computacional das simulagdes
aumenta consideravelmente. Para reduzir o tempo gasto nas simulagcbes e
possibilitar o emprego da abordagem dindmica, uma inicializacéo inteligente é
proposta, utilizando-se os conceitos da técnica de busca GRASP (Greedy
Randomized Search Procedure). Uma analise comparativa foi realizada utilizando-se
um sistema teste e um sistema real. Os resultados desta analise sdo apresentados e

discutidos, indicando a metodologia a ser utilizada nos préximos capitulos.

Outros aspectos, como a consideracdao das perdas 6hmicas no processo de
otimizagado, a analise de fluxo de poténcia AC e a avaliagdo da confiabilidade das
melhores alternativas de expansao, sdo apresentados no Capitulo 4. A relevancia da
inclusdo destes aspectos na analise € mostrada através dos resultados das
aplicagdes. Devido a complexidade, nao se mostrou viavel a insergcdo das analises
de confiabilidade e fluxo de poténcia AC durante o processo de otimizacdo e as

mesmas sao desenvolvidas apenas para as melhores alternativas.

A técnica de Cenarios, destinada ao tratamento dos riscos e incertezas associados
ao processo de planejamento, € apresentada no Capitulo 5, bem como os principais
critérios para a tomada de decisdo. Uma aplicacdo completa, utilizando a técnica de
otimizacdo e a abordagem dinamica propostas nos Capitulos 2 e 3, e incorporando
os aspectos complementares apresentados e discutidos no Capitulo 4, é

desenvolvida e os resultados discutidos.

No Capitulo 6 €& apresentada uma metodologia para solucionar o problema do
Planejamento Dinédmico da Expansdo de Sistemas de Subtransmissdo (PDES),
utilizando as ferramentas computacionais ja difundidas no setor elétrico. O objetivo
deste capitulo € mostrar a aplicabilidade pratica da metodologia desenvolvida nesta
Tese. Alguns programas conversores de dados sdo desenvolvidos para facilitar esta
tarefa. Uma aplicacdo completa em um novo sistema real, com porte maior que o
sistema utilizado nos capitulos anteriores, € desenvolvida e os principais passos

para a utilizacdo da metodologia séo detalhados.
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No Capitulo 7 sdo apresentadas as principais conclusdes dos estudos realizados e

as propostas de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

PLANEJAMENTO ESTATICO

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, primeiramente, sera apresentada a formulacdo adotada para o
problema da expansio dos sistemas elétricos de subtransmissado, deterministica e
estatica, de médio prazo. Em seguida, os principais conceitos das metaheuristicas
selecionadas durante a pesquisa bibliografica, bem como os resultados de uma

analise comparativa desenvolvida sdo apresentados e discutidos.

2.2 FORMULACAO DO PROBLEMA DETERMINISTICO

O problema do planejamento da expansdo, em uma abordagem deterministica e
estatica, e utilizando modelo de fluxo de poténcia DC para a representacao da rede,

pode ser formulado através da fungéo objetivo dada pela Equacgao (2.1).

w=Min (icigi +ieiri +iCinviMi)
i=l1 i=l1

i=l
s.a.
g+r+Bé&=d
1< f o
|| <
0<g<g
0<r<d
0<SM<M,__

(2.1)

max
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onde:

Ci
€;

Chﬂﬁ

fnmax

M max

custo da geragao i

custo do corte de carga j;

custo de investimento por unidade de transmissao (circuito) nova J;
despacho da geragao i

corte de carga /;

numero de unidades alocado na transmissao nova J;

numero de barras de geragao;

numero de barras de carga;

numero de ramos que poderao receber novos circuitos;

vetor contendo o despacho da geragao;

vetor contendo os cortes de carga;

matriz de susceptancia de barra;

vetor contendo os angulos das tensdes de barra;

vetor contendo as cargas das barras;

vetor contendo os limites de geragao;

vetor contendo os fluxos nos circuitos existentes;

vetor contendo os limites de capacidade dos circuitos existentes;
vetor contendo os fluxos nos circuitos novos;

vetor contendo os limites de capacidade dos circuitos novos;
vetor contendo 0s numeros de unidades de transmissao nova;
vetor contendo as quantidades maximas de unidades de transmissao

nova.

A principio, existe uma inconsisténcia nesta funcao objetivo, a qual tenta minimizar

os custos instantaneos de producédo e de corte de carga, somados ao custo de

investimento. Porém, em sua versdo mais usual, os modelos deterministicos tém

como objetivo a definicdo de alternativas de expansdo que apresentem os menores

investimentos de capital e sejam capazes de reduzir a zero o corte de carga para a

condicdo de rede intacta. Portanto, ndo ha uma preocupacédo quanto ao custo de

operacgao do sistema, e a fungdo objetivo pode ser simplificada, conforme Equacéo

(2.2). Neste caso, cada e; ndo mais representa os custos dos cortes de carga, mas
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sim penalidades que devem ser ajustadas de modo a tornar o corte de carga menos

atrativo (i.e. mais caro) que o investimento em reforgos.

nr nt
w=Min (Q_er +> Cinv;M;)
i=1 i=1
s.a.
g+r+Bf=d
HES™S 22)
| < fpax '
0<0=<0na
0<r<d
0<M <M,

Mesmo considerando um modelo de rede DC, a fungao objetivo do problema pode
incorporar os custos relativos as perdas éhmicas. A inser¢cao desta parcela de custos

sera analisada posteriormente.

Apesar das simplificagdes realizadas, o problema de otimizacdo da Equagéao (2.2) é
nao-linear (produtos entre as variaveis: angulo da tensdo de barra e decisdo de
reforgos, presentes no célculo de B& e de f,) e envolve variaveis inteiras (vetor M).
Em geral, este problema € dividido em dois subproblemas: o de investimento e o de
operagao. Estes subproblemas sao tratados separadamente, seja utilizando técnicas
matematicas como a Decomposicdo de Benders, seja através de metaheuristicas
como os Algoritmos Genéticos. Entdo, para uma dada decisdo de investimento (M)
deve-se resolver o subproblema da operacdo, que vem a ser o problema de

programacao linear dado pela Equacgéo (2.3).
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nr
Wop = Min > g;r;

i=l
s.a.
g+r+Bf=d
712 s
0<0 < Omax
0<r<d

(2.3)

Vé-se que a funcao objetivo wy, resulta no ponto de operagdo que minimiza o corte
de carga para a configuragao definida pela decisdo de investimento M. De posse
deste resultado € possivel resolver o subproblema investimento, o qual é

representado pela Equagéao (2.4).

nt

W= Mln ZCinVi M i
=1

S.a.

nr
Z [ = 0
i=1

(2.4)

De acordo com a Equacédo (2.4), a solugdo do subproblema investimento sera
aquela que minimizara o custo da expansao e, ao mesmo tempo, ndo implicara em
cortes de carga para a condi¢cdo de rede intacta. Isto implica em que, de todas as
decisbdes de investimento avaliadas pela Equacéo (2.3), somente aquelas que nao
apresentarem cortes de carga serao consideradas para a obtengao da alternativa de

expans&o de menor custo.

Como ja salientado, o planejamento da expansdo é um problema de otimizagéo
inteira-mista, nao-linear e com natureza combinatdria explosiva, pois o numero de
alternativas de expansao cresce exponencialmente com o numero de ramos
(corredores) que poderdo receber reforcos. Como exemplo, se 10 ramos podem
receber de 0 a 3 reforcos, o total de combinacdes sera dado por 4'° = 1.048.576. Um

outro aspecto que contribui para o elevado custo computacional do problema esta na



Capitulo 2 — Planejamento Estatico 20

funcdo de avaliagdo, que utiliza um algoritmo de fluxo de poténcia com otimizagéao
de medidas corretivas. A modelagem AC e/ou a consideragcao de incertezas internas
aumentara significativamente o custo computacional da fungcdo de avaliacdo das

alternativas de expanséo.

2.3 METAHEURISTICAS

Nesta secdo, sera feita uma breve apresentacido dos conceitos utilizados pelas
técnicas selecionadas na pesquisa bibliografica. Como sera observado, para cada
uma destas técnicas existe uma extensa gama de variagdes para os modelos,
procedimentos e parametros utilizados. A fundamentagao teorica destas técnicas
sera abordada de modo a se identificar o seu melhor modelo tendo em vista as

peculiaridades do sistema elétrico de subtransmissao.

2.3.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (GA — Genetic Algorithms) se fundamentam em uma
analogia com o processo natural de evolugdo das espécies, nos quais, dada uma
populacdo, os individuos com caracteristicas genéticas melhores tém maiores
chances de sobrevivéncia e de produzirem filhos cada vez mais aptos, enquanto
individuos menos aptos tendem a desaparecer [G89a]. Para simular este processo
natural os GA utilizam trés mecanismos basicos de reproducédo: selecéo,
cruzamento e mutacédo [GMR98]. Estes mecanismos sao reiteradamente aplicados
sobre as populagdes, que vao sendo geradas, com o objetivo de explorar o espaco
de busca e encontrar melhores solugbes para o problema (alternativas de

expansao).

Para tornar possivel esta analogia, cada individuo da populacdo, representado por
um cromossomo, € associado a uma solugao do problema. Entdo, cada gene de um
cromossomo (individuo) representa uma componente da solugéo. Existem trés tipos
de representagao possiveis para os cromossomos: binaria, inteira ou real. A essa

representacdo se da o nome de alfabeto do GA. A codificagdo binaria € a mais
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encontrada em GA convencionais. No entanto, a sua aplicagcdo em problemas de
expansao do sistema elétrico resulta em um comportamento cadtico para o GA
[GMR98]. Para estes estudos a codificagao inteira € a mais recomendada, sendo,

portanto, adotada nesta Tese.

Selecéao

A idéia principal do operador de selecdo em um GA é oferecer aos melhores
individuos da populacdo atual, preferéncia para o processo de reproducéo,
permitindo que estes individuos possam passar as suas caracteristicas as proximas
geragoes. Isto funciona como na natureza, onde os individuos altamente adaptados
ao seu ambiente possuem naturalmente mais oportunidades para reproduzir do que

aqueles individuos considerados mais fracos.

Durante a etapa de selecdo o GA escolhera os progenitores, i.e., os individuos da
populagdo atual que criardo os descendentes para a préxima geragdo. Os
mecanismos de selegdo ou amostragem sao bastante variados, dentre os quais se
destacam trés grupos principais segundo o grau de influéncia da aleatoriedade no

processo:

Amostragem direta: selecdo de um subconjunto de individuos da populagao

mediante um critério fixo, no estilo de "os n melhores", "os n piores", etc.;

Amostragem aleatéria simples ou equiprovavel: é determinada a mesma
probabilidade para todos os elementos da populagdo, de serem selecionados para a

amostra;

Amostragem estocastica: sao atribuidas probabilidades de selegdo ou pontuagdes
aos elementos da populagdo com base na sua fungcdo de adaptacao (fitness

function).
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Cruzamento

A fase de cruzamento produz, através de “reproducgéo”, a troca de genes entre pares
de cromossomos selecionados para dar origem a dois novos individuos que
formardo a populagdo da proxima geragado. A operagao de cruzamento permite a
propagacao das caracteristicas dos individuos mais aptos de uma populagéo para as

geragbes descendentes.

As duas formas mais comuns de “reproducdo” em GA sao: cruzamento a partir de
um ponto (single-point crossover) e cruzamento na regiao entre dois pontos (two-
point crossover). Na primeira forma, é sorteado aleatoriamente o ponto p a partir do
qual havera a troca de genes. Assim, o primeiro filho tera os genes do primeiro pai,
até a posicao p-1, e os genes do segundo pai a partir de p. O oposto ocorrera para o
segundo filho. Ja na segunda forma, o cruzamento se dara apenas na regiao

delimitada por dois pontos sorteados aleatoriamente.

Uma terceira forma de reproducdo € dada pelo cruzamento uniforme (uniform
crossover), através do qual cada gene do descendente é criado copiando o gene
correspondente de um dos pais, escolhido de acordo com uma mascara de
cruzamento gerada aleatoriamente (vetor binario do mesmo tamanho do
cromossomo). Para o primeiro filho, onde houver 1 na mascara de cruzamento, o
gene correspondente sera copiado do primeiro pai, e onde houver 0 sera copiado o
gene do segundo pai. O processo € repetido de maneira inversa para o segundo
filho. As Figuras 2.1, 2.2 e 2.3 ilustram as trés formas de cruzamentos descritas

anteriormente.
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Primeiro pai Segundo pai

11213
1123 1
Primeiro filho Segundo filho

Figura 2.1 — Cruzamento a Partir de um Ponto.

Primeiro pai Segundo pai

p1
2

O |----------—---JO

1(1]0[1]1|2 3|12(3]|0

Primeiro filho Segundo filho

Figura 2.2 — Cruzamento na Regiao entre Dois Pontos.
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Primeiro pai Segundo pai

112301

Mascara

Primeiro filho Segundo filho

Figura 2.3 — Cruzamento Uniforme.

Mutacgéao

A mutacdo é o mecanismo através do qual permite-se a introdu¢ao e manutencao da
diversidade genética na populagao. Ela trabalha alterando arbitrariamente genes dos
novos individuos obtidos na etapa de cruzamento. Assim, a mutagéo assegura que a
probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espago de busca nunca sera zero.
O operador de mutagédo € aplicado aos genes de cada individuo novo com uma

probabilidade dada pela taxa de mutagéo pp,.

Para o caso da codificagao binaria, a mutagao consiste na inversao do valor do gene
(de 0 para 1 ou de 1 para 0). Ja no caso da codificagao inteira, a mutacédo de um
gene consiste na adigdo ou subtragdo da unidade (1 circuito, para o problema da

expansao da transmiss&o) ao seu valor.
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Elitismo

Os melhores individuos de uma populagcdo podem ser perdidos se eles ndo forem
selecionados para reproducdo ou se eles forem destruidos por cruzamento ou
mutacdo. O objetivo do elitismo é permitir que os melhores individuos sejam
passados de uma geragdo para outra. Entdo, através do elitismo, os melhores
individuos de uma dada populacdo serdao incorporados diretamente a populacao
seguinte, sem passar pela populagdo auxiliar (populagdo de progenitores).
Posteriormente, a populagado seguinte sera completada pelas operacdes de selecéo,
cruzamento e mutagdo. Em geral, o elitismo € aplicado a um numero reduzido de

individuos, e.g., 1 ou 2 para uma populagao de 50 individuos.

Critério de Parada

O algoritmo genético deve ser interrompido assim que o numero maximo de
geragbes € atingido. Alternativamente, pode-se interromper o processo quando a
melhor solugdo encontrada fica inalterada por um determinado numero de geragdes

consecutivas.

2.3.2 Busca Tabu

A metaheuristica Busca Tabu (TS — Tabu Search) € um processo adaptativo
empregado na solugdo de problemas de otimizagdo combinatéria para modificar o
comportamento de heuristicas de busca local, de forma que a exploragao do espago
de solugbes nao seja interrompida ou perturbada, quando n&do existam
deslocamentos que melhorem a solugdo corrente. Através de conhecimentos
adquiridos durante a exploracdo do espaco de solugdes, o método evita que
minimos locais recentemente visitados exergam efeito atrativo a trajetoria da busca,
garantindo uma exploragcdo mais inteligente quando comparado a métodos
tradicionais de busca local. O método de Busca Tabu foi proposto por [H86]. Uma
descricdo mais detalhada pode ser encontrada em [G89b, G90, GL97]. Alguns

estudos importantes sobre a sua aplicagdo em sistemas de transmissao foram
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publicados recentemente [GRMO00, SOOBO01]. Um algoritmo de TS & baseado nos
conceitos de vizinhanca, movimento, lista tabu, funcdo de aspiracao,

intensificacao e diversificagao.

Vizinhanca e Movimento

A vizinhanga de uma solugéo, inicial ou atual, s é definida como o conjunto de
solugbes obtidas através de modificacbes elementares em s, chamadas de
movimentos. A cada iteragdo, um algoritmo de TS obtém elementos da vizinhanga
da solugéo s e a seguir identifica o0 seu melhor vizinho, transformando-o na solugéo
atual. Este procedimento € empregado mesmo em caso de piora da solugao, o que é
interessante para evitar o aprisionamento prematuro do processo de busca em vales

locais.

Lista Tabu e Funcédo de Aspiracdao

A estratégia de realizar o movimento da solugao atual para o seu melhor vizinho,
mesmo quando houver piora na solugao obtida, ndo é suficiente para escapar da
obtengao precoce de o6timos locais. Para isto, é utilizada uma lista tabu, a qual é
composta por regras chamadas de restricbes tabu. Essas regras servem para evitar
que o0s movimentos reversos correspondentes a movimentos realizados
anteriormente sejam efetuados, prevenindo, assim, a repeticao de ciclos. O tamanho
da lista tabu, geralmente chamado de tempo tabu, € um parametro que define por
quantas iteragdes um movimento reverso permanecera na lista, devendo ser
cuidadosamente dimensionado para cada tipo de problema. Vé-se, entdo, que a
lista tabu € do tipo FIFO (first in first out), ou seja, o primeiro elemento (movimento) a

entrar € o primeiro elemento a sair.

Uma restricdo tabu pode ser ignorada quando se identifica que o respectivo
movimento levara a visita de novas solugbes atrativas (e.g., quando a solugao
visitada € a melhor solugdo encontrada até o momento). Isso é determinado pela
fungdo de aspiragdo, a qual permite que uma solugdo proibida pela lista tabu seja

excepcionalmente visitada.
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Intensificac&o e Diversificacao

A busca por solugbes em uma dada regidao € chamada “intensificagao”, pois quanto
mais promissora for esta regido, mais intensa sera a busca. Por outro lado, quanto
mais intenso se torna o processo de busca, maior sera a probabilidade dele ficar

‘preso” em uma regido promissora, obtendo apenas 6timos locais.

Para evitar este aprisionamento em minimos ou maximos locais, deve ser
empregado o procedimento de diversificagdo, através do qual o processo de busca é
reiniciado diversas vezes, a partir de novas solugdes iniciais. A diversificagao
permite que o algoritmo fagca uma busca mais abrangente, visitando regides ainda
nao exploradas e tendo uma probabilidade maior de envolver todo o universo de

solucdes possiveis do problema.

Critério de Parada

O algoritmo de Busca Tabu deve ser interrompido assim que o numero maximo de
procedimentos de diversificacdo € atingido. Por sua vez, cada procedimento de
diversificagao sera interrompido quando o numero de movimentos (somente aqueles
que definem os melhores vizinhos) atingir um valor limite, ou quando a melhor
solucao da presente diversificacdo permanecer consecutivamente a mesma apos um

determinado niUmero movimentos.

2.3.3 Estratégias de Evolucao

As Estratégias de Evolucdo (ES — Evolution Strategies) foram desenvolvidas por
Rechenberg [R73, R94] e Schwefel [S75, S95]. Posteriormente, a idéia foi ampliada
por outros pesquisadores [H92, K91, 092]. Inicialmente, tais técnicas destinavam-se

a resolucao de problemas de otimizacido de parametros.

Diferentemente do que geralmente ocorre nos Algoritmos Genéticos, onde é

necessaria a codificagdo/decodificacdo do individuo (solugdo), nas ES a
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representacéo é realizada de forma direta. Portanto, cada componente do individuo

(gene) é representado por uma variavel real do problema.

As ES procuram a solugédo 6tima de um problema, por meio da evolugao de uma
populacdo (conjunto de solugdes possiveis). A cada geragdo, ou iteracdo, os
individuos sao avaliados por uma fungcdo de adaptacao, a qual pode ser a propria
funcao objetivo do problema em questdo, e os melhores individuos sao selecionados
para serem o0s progenitores da proxima geracdo. Uma nova populagdo é entdo
gerada a partir de mutagdes destes progenitores. Os novos individuos séo, por sua
vez, avaliados e novamente selecionam-se os melhores para a geragao seguinte.
Repete-se este procedimento, geragao apds geracao, até que um critério de parada
seja satisfeito. Como em cada geragdo os melhores individuos sédo selecionados e
procriados, espera-se que as futuras geragbes se enriquegam de individuos com
bons desempenhos. Assim, ao se satisfazer o critério de parada, toma-se o melhor
individuo como a solugédo do problema. Geralmente, os mecanismos de selecdo e

mutacao sao utilizados para simular o processo evolutivo das ES.

Selecéo

As diversas versdes de ES derivam do modelo (u, K, A, p)ES proposto por Schwefel

[S74], cujos parametros tém os seguintes significados:

— numero total de progenitores numa geragao;
— numero de ciclos reprodutivos de um individuo;

— numero total de descendentes criados numa geracgao;

T > X T

— numero de progenitores de um individuo;

Os modelos de ES mais explorados séo:

(u,A)ES — Este modelo utiliza um esquema deterministico de selegdo. A notagao
(u,A) indica que u progenitores geram A descendestes por meio de mutagdes, € os y
melhores descendentes s&o selecionados para substituirem seus pais. Note que
este procedimento permite que o melhor individuo da futura geragao apresente um

desempenho inferior ao do seu progenitor. Isto, por um lado, possibilita uma ligeira
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deterioragdo das proximas geragdes, mas por outro é interessante, pois permite a
populagdo maior flexibilidade para sair de uma regido de atragdo para um o6timo

local.

(u+A)ES — Neste modelo, os novos u progenitores sao selecionados do conjunto u+A,
garantindo assim, que os individuos da geragao futura sejam sempre melhores que
os seus progenitores. Devido as recomendacdes de Schwefel, o modelo (u,A)ES tem
sido mais utilizado, embora analises experimentais tenham demonstrado que o
modelo (u+A)ES apresenta, em alguns casos, desempenho igual ou melhor que o

anterior.

Mutacgéao

A mutagado permite gerar diversidade nas populagdes, garantindo assim, que
diferentes regides, dentro do espaco de busca, sejam exploradas. Nas ES a
mutagdo consiste em adicionar a cada componente do individuo (gene) uma

perturbacdo normalmente distribuida.

X =X+oxZ (2.5)
sendo:
Z =[N,(0,1), ... N;(0,1), ..., N,g (0,1) | (2.6)
onde:

X* & um vetor de ng parametros objetos (variaveis do problema);

representa o individuo que sofreu mutagao;

€ a amplitude de mutacio ou passo mutacional,

Z Q9 X

corresponde a uma distribuicdo Gaussiana com média zero e variancia unitaria.
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A forma de administrar a amplitude de mutacido, o, durante o processo evolutivo

define duas categorias de ES: ndo-adaptativas e auto-adaptativas.

Nas ES ndo-adaptativas, o € mantido constante durante todo o processo evolutivo e
apenas os parametros objetos ficam sujeitos a mutagao e selecao. A eficiéncia desta
metodologia esta fortemente ligada ao parametro o. Por exemplo, valores grandes
de o originardo importantes alteragbes nos individuos, o que € geralmente benéfico
no inicio de um processo evolucionario. Grandes perturbacdes permitem aos novos
individuos saltar para longe dos progenitores e pesquisar novas regides. No entanto,
a medida que os individuos aproximam-se do 6timo, estas perturbacbes podem

afasta-los desta regido.

Nas ES auto-adaptativas, o passo mutacional fica, também, sujeito a mutacéo e
selecdo. A idéia fundamental € que cada individuo € governado por parametros,
objetos e estratégicos (amplitudes de mutagao), os quais estao sujeitos a evolugao.
Se um individuo é selecionado para a geragédo seguinte, este leva consigo seus
parametros estratégicos. Assim, o algoritmo é capaz de aprender quais as melhores

amplitudes de mutagao a serem utilizadas durante a evolugao.

Com auto-adaptacdo, a medida que os individuos aproximam-se do 6timo, as
amplitudes de mutagéo reduzir-se-8o para garantir que as perturbagdes introduzidas
nos novos individuos sejam pequenas. Deste modo, evita-se que os individuos
saltem para fora desta regido. Por outro lado, quando os individuos se encontram
distantes da zona de otimalidade, as amplitudes tendem a aumentar com o intuito de

possibilitar que os novos individuos migrem para regides diferentes.

Nas ES auto-adaptativas, surge um novo parametro, denominado fator de
aprendizagem, o qual é responsavel por administrar o quao rapido, ou lento, sera o

movimento de elevagao/reducao dos parametros estratégicos [M05].
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Modelagem do Problema

No problema de planejamento 6timo, deseja-se encontrar um conjunto de opg¢des de
reforgos, tais que o seu custo de implantagdo seja minimo e, ao mesmo tempo, nao

apresente cortes de carga para a rede intacta.

A representagao dos individuos sera tal que cada gene correspondera a uma das
opcgoes de reforgos e, ainda, sera preenchido por um numero inteiro, variando de 0
até o numero maximo de reforgos por gene, que é denotado por n,. Além disso, ao

individuo sera incorporado, para o caso das ES auto-adaptativas, o parametro o.

Sendo assim os individuos terdo o aspecto mostrado na Figura 2.4.

X‘] X2 en X[ Xng (0}

Figura 2.4 — Exemplo de um Individuo

onde X; € uma das possiveis opgdes de reforcos e ng o numero de genes, i.e. 0

numero de possiveis conexdes (distintas) entre barras da rede.

Pode-se verificar que a mutagdao é feita a partir da soma de um ruido, com
distribuicdo Gaussiana, a cada gene do individuo. Este ruido pode assumir infinitos
valores, inclusive valores negativos. Portanto, torna-se necessaria a discretizagao da
variavel real ou gene X a fim de adaptar a mutagdo para o problema em questao.

Tal processo pode ser realizado através do seguinte procedimento de discretizagao:

X, =X, +oxN,(0,1) (2.7)
0, seX; <0
X (@) — J Round {Xf}, se X; €[0,n,] (2.8)

n, seX; >n,

r
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onde:

X (950) - gene “i” discretizado;
Round {Xi*} - operador que retorna o numero inteiro mais proximo do valor da

variavel real X ;

oxN.(0,1) -amplitude continua da mutag&o ou ruido.

O operador Round retorna um numero inteiro utilizando o seguinte critério: se a parte
fracionaria da variavel € menor que 2, assume-se o valor do menor inteiro mais
proximo da variavel em questdo; caso contrario, usa-se o inteiro imediatamente

superior.
Critério de Parada

O algoritmo de ES deve ser interrompido assim que o numero maximo de geragdes
(iteragcbes) é atingido. Alternativamente, pode-se interromper o processo quando a
melhor solugdo encontrada fica inalterada por um determinado numero de geragdes

consecutivas.
2.3.4 Otimizacgéo por Enxame de Particulas

O método de Otimizagdao por Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm
Optimization) é uma técnica de computagao evolucionaria, introduzida por Kennedy
e Eberhart [KE95], inspirada na simulacdo do movimento dos bandos de passaros. A
PSO compartilha muitas caracteristicas com os Algoritmos Genéticos e Programas
Evolucionarios. Esta técnica utiliza uma populagdo de individuos, também
denominados por particulas, com uma populacao inicial distribuida aleatoriamente
no espaco de solucdes. Busca-se, entdo, o valor 6timo de uma funcido de adaptacao
pela atualizagdo da populagdo. Este processo € realizado através do numero de
geracdes. Cada populagdo nova é gerada a partir da populacdo antiga, com um
conjunto simples de regras que possuem elementos estocasticos. Um estudo
envolvendo a aplicagdo do algoritmo PSO em sistemas de transmisséao foi publicado
recentemente [SRCO02].
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As principais caracteristicas do algoritmo PSO sao: (i) a utilizagdo de operadores
primitivos, isto €, ndo ha a necessidade de modelos complexos (gradiente, matriz
jacobiano, etc.) para a execugao dos calculos; e (ii) o baixo custo computacional em

termos de memoaria e velocidade.

Modelagem do Problema

O modelo basico do algoritmo PSO consiste de um enxame de m particulas
movendo-se em um espago de busca n-dimensional, onde cada ponto é um 6timo
global em potencial da fungao f(x) sobre um dado dominio D. A posicdo de cada

particula é dependente do tempo, sendo denotada por:

XIO =[x (), XJ(O), ..o X (1), o X ] (2.9)
onde:

J - numero da particula, podendo assumir valores de 1, ..., m;

n- numero de componentes do vetor de posicédo da particula;

t- tempo (geragdes).

De maneira similar, cada particula tem uma velocidade denotada v'(t). Por

convencao, as posi¢cdes das particulas sao atualizadas com um intervalo de tempo
At = 1, para que as geragbes 1, 2, 3, ..., t correspondam aos tempos 1, 2, 3, ..., L.
Portanto, cada particula tem uma trajetéria, o que pode ser entendido como se as

particulas voassem sobre o espaco de busca.

Para a obtencdo da nova posi¢cao da particula adiciona-se um deslocamento a
posicao corrente, o qual é dado pela multiplicagdo da velocidade da particula pelo
intervalo de tempo. Lembrando que este intervalo é igual a 1, e omitindo a funcéo do
tempo, a nova posigao da particula pode ser obtida através da Equagéao (2.10). A
velocidade da particula também ¢é atualizada a cada intervalo de tempo, e pode ser

obtida pela Equacao (2.11).
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X = xd 4 yl* (2.10)

Vj+1=WVj+C1r1(pj—Xj)+C2r2(g—Xj) (211)

A nova velocidade pode ser vista como a soma de trés termos, multiplicados pelas
constantes w, c; e cy, respectivamente. Os tamanhos relativos desses termos
determinam suas contribuicbes na nova velocidade da particula, e
consequentemente, na direcdo da busca. O primeiro termo é a velocidade corrente
da particula e pode ser considerado como o termo de momento, isto &, relacionado a

inércia da particula. O segundo termo, associado a uma busca local, & proporcional
ao vetor p’—x’, o que implica em uma tendéncia da particula voltar para a melhor
posicdo local, dada por p'. Este termo esta relacionado com a meméria da particula.
Finalmente, o terceiro termo, associado a uma busca global, € proporcional ao vetor
g—x!, implicando numa tendéncia da particula se deslocar para a melhor posicdo
global, dada por g. A cooperacao (troca de informagdes e caracteristicas) entre as
particulas é representada por este ultimo termo. A Figura 2.5 ilustra o vetor de

velocidade da particula resultante da soma dos trés termos.

j+1
v

Cooperagéo

Figura 2.5 — Velocidade da particula j - termos de inércia, memaria e cooperagéao.

Os elementos estocasticos séo introduzidos pelas variaveis ry € ry, 0s quais sao
numeros aleatérios com distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]. O indice i é incluido
aqui para destacar o fato que um novo numero aleatério é utilizado para cada
componente do vetor de velocidade. O algoritmo é dito assincrono em consequéncia

do 6timo global ser atualizado no final de cada geracéo.
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As particulas podem ser representadas por duas classes de parametros: os
parametros objetos, que s&o as variaveis do problema; e os parametros
estratégicos, que sdo os pesos de cada termo da Equacado (2.11), dados pelas

constantes w, ¢ e Cy.

Critério de Parada

Assim como no algoritmo de Estratégias de Evolugdo, o numero maximo de
geragbes e 0 numero de geragdes consecutivas em que a solugdo permanece

inalterada sao adotados como critérios de parada para o algoritmo PSO.

2.3.5 Enxame Evolucionario de Particulas

Apesar de apresentar resultados satisfatérios, o algoritmo PSO ainda apresenta
algumas desvantagens. Dentre elas, a necessidade do ajuste dos parametros
estratégicos (w, cs e ¢y). Isto significa que o algoritmo PSO possui forte dependéncia
de controles externos, definidos heuristicamente e baseados em tentativa e erro.
Portanto, dificilmente pode-se obter algoritmos flexiveis e eficientes para todas as

situacdes e em todas as classes de problemas.

Tendo em vista estas consideracgoes, foi proposto recentemente um método que une
caracteristicas dos algoritmos evolucionarios e PSO [MF02]. Neste método,

denominado Enxame Evolucionario de Particulas (EPSO - Evolutionary Particle
Swarm Optimization), s&o utilizadas: a idéia de auto-adaptagado, para o ajuste dos
parametros estratégicos, e a competicdo entre os individuos (particulas). Para tal, o
algoritmo EPSO utiliza cinco mecanismos basicos para simular o processo evolutivo:
replicacdo, mutacdo, reproducdo, avaliacdo e selecao [MF02]. Estes
mecanismos sdo reiteradamente aplicados sobre o conjunto de individuos que vao
sendo gerados (evoluidos), com o objetivo de explorar o espago de busca e

encontrar melhores solugdes para o problema (alternativas de expansao).



Capitulo 2 — Planejamento Estatico 36

Replicacdo e Mutacéao

Os mecanismos de replicagdo e de mutagdo tém como objetivo principal gerar a
populagdo de descendentes das particulas. Desta forma, é resguardada a
diversidade de solugdes no espago de busca. Para tal, cada particula é replicada,
isto é clonada, r — 7 vezes e cada clone sofre mutacdo nos seus parametros

estratégicos.

A mutacdo dos parametros estratégicos pode ser adotada com base na seguinte

equacao [MFO02]:

W,J =W,/ [LogN (0,D)]’ (2.12)

onde:

LogN (0,1) - variavel aleatéria com distribuicdo Lognormal derivada da Gaussiana
N(0,1), de média O e variancia 1; e
T - fator de aprendizagem, fixado externamente, que controla a amplitude

das mutacdes.

Reproducéo, Avaliagéo e Selecdo.

Apos a replicacdo e mutagdo, cada particula reproduz um descendente de acordo

com as Equacgdes (2.13) e (2.14).

X = x4yt (2.13)
VI = Wilvl + Wm! (p! —x))+ Wel (b, - x7) (2.14)
onde:

Wi _ matriz diagonal de pesos do termo inércia da particula j, em que o elemento
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3
Wi peso para a dimensao k do termo inércia;
Wm' -matriz diagonal de pesos do termo memdria da particula j, em que o

elemento Wm/ € o peso para a dimens&o k do termo memoria;

Wc! - matriz diagonal de pesos do termo cooperacéo da particula j, em que o

elemento Wc) € o peso para a dimenséo k do termo cooperagao;

p! - melhor solugéo (posi¢cao no espago) encontrada pela trajetéria da particula j;
bs - melhor solugéo (posigao no espago) encontrada pelo enxame até o
momento.

Em relagéo ao termo de cooperacéo (b, ), pode-se adicionar um ruido derivado do

sorteio de um numero aleatério com distribuicdo normal. O objetivo é direcionar as
particulas para a regido em torno do ponto 6timo corrente e n&o para a posigao do
ponto. A busca da solugédo 6tima pode néo ser realizada eficientemente caso este

ruido ndo seja considerado.

Em seguida, a populacdo de descendentes é avaliada por uma fungdo de

adaptacao, a qual pode ser a propria fungao objetivo do problema em questao.

A idéia principal do operador de selegdo no algoritmo EPSO é selecionar os
melhores individuos da populacdo atual, permitindo que estes individuos possam
passar as suas caracteristicas as proximas geragdes através da mutagdo. Isto
funciona como na natureza, onde os individuos mais adaptados ao ambiente
possuem maiores chances de sobreviver do que aqueles individuos considerados

menos adaptados.

Durante a etapa de sele¢do, o EPSO escolhera uma particula de cada grupo de r
descendentes para formar a nova particula. Os mecanismos de selecdo ou
amostragem sao bastante variados, dentre os quais se destacam dois grupos

principais segundo o grau de influéncia da aleatoriedade no processo:

- Amostragem elitista: sele¢ao da melhor particula do grupo de r descendentes;
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- Amostragem estocastica: sao atribuidas probabilidades de selecdo aos

individuos da populagdo com base na sua funcado de adaptacao.

Discretizagdo das Variaveis

O planejamento da expansdo dos sistemas elétricos de subtransmissdo € um
problema de otimizacdo inteira-mista, nao-linear e com natureza combinatoria
explosiva, pois o0 numero de alternativas de expansao cresce exponencialmente com

0 numero de ramos que poderao receber reforcos.

Para os problemas que envolvem variaveis discretas, foi proposta em [KE97] uma
versao, com representagao das particulas através de numeros binarios, para a PSO.
Este modelo poderia ser aplicado também para o EPSO. No entanto, optou-se por

adotar a estratégia exposta através das Equagdes (2.13) e (2.14).

Para o caso especifico do problema de minimizar o custo de expansao do sistema
elétrico de subtransmissdo e o corte de carga, as particulas da PSO séo
representadas por um vetor com dimensao igual ao numero de pontos de possiveis
reforcos (parametro objeto). Cada componente deste vetor assumira valores
discretos no intervalo [0,n], onde n é o numero maximo de reforgcos que podem ser
adicionados ao sistema em cada ponto. Ao EPSO sao acrescentados os pesos

(parametros estratégicos) na representagao das particulas.

2.3.6 Busca Dispersa

Desenvolvida por Glover [CGTT63, G63, G65] para a obtencao de regras de decisao
locais melhoradas para o problema “Job Shop Scheduling” [G63], a Busca Dispersa
(SS - Scatter Search) é um novo exemplo de métodos evolucionarios. A principal
diferenca, em relacdo as metaheuristicas evolutivas apresentadas até aqui, € o
emprego de técnicas sistematicas (e nao aleatdrias) na substituicdo de uma
populacdo por outra. Nesse sentido, a Busca Dispersa promove a intensificacdo e a

diversificagao utilizando mecanismos que a assemelham a Busca Tabu [GL97].
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Inicialmente, o algoritmo da Busca Dispersa constréi um conjunto inicial de solugdes
e aplica métodos heuristicos para melhorar a qualidade de cada uma dessas
solugdes. Em seguida, um subconjunto das melhores solugdes é selecionado para
ser o conjunto de referéncia. Apds essas fases iniciais, é realizado um processo

iterativo que, em cada passo:

i.  Cria novas solugdes a partir de combinagdes de subconjuntos do conjunto de

referéncia atual;

ii.  Aplica métodos heuristicos para melhorar a qualidade individual das solugdes

criadas;

iii.  Substitui o conjunto de referéncia atual por um subconjunto das melhores

solucdes existentes.

A qualidade das solugbes € medida de acordo com critérios variados, levando em

conta, por exemplo, a fungéo objetivo e a diversidade.

O processo SS é estruturado para capturar informacédo ndo contida separadamente
nos vetores solugdes originais e tirar vantagem dos métodos heuristicos auxiliares

para selecionar os elementos a serem combinados e gerar novos vetores.

A Busca Dispersa opera um conjunto de solugdes (conjunto de referéncia), as quais
sdo combinadas para a criagdo de novas solugdes. Diferentemente da populagdo em
GA, o conjunto de referéncia de solugdbes em SS € relativamente pequeno.
Geralmente, GA necessitam de grandes populagdes para manter um nivel desejado
de diversidade enquanto SS sistematicamente injeta diversidade no conjunto de

referéncia.

A abordagem SS pode ser descrita em linhas basicas, como a seguir:
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Gerar um conjunto inicial de vetores de solug¢des para garantir um nivel critico
de diversidade e aplicar o processo heuristico designado para o problema
como uma tentativa de melhorar estas solugdes. Designar um subconjunto
dos melhores vetores para serem as solugdes de referéncia. A nogao de
‘melhores” neste passo nao é limitada a medida dada exclusivamente pela
avaliacdo da fungéo objetivo. Em particular, uma solugdo pode ser adicionada
ao conjunto de referéncia se a diversidade do conjunto melhora até mesmo
quando o valor da fungao objetivo da solugdo € inferior a outras solugdes

competidoras para admissao no conjunto de referéncia.

Criar novas solugdes consistindo de combinacbes estruturadas de
subconjuntos das solugdes de referéncia atuais. As combinagdes estruturadas

sdo:

a. Escolhidas para produzir pontos dentro e fora da regido convexa
abarcada pelas solugdes de referéncia;

b. Modificadas para produzir solugcbes aceitaveis. Por exemplo, para um
problema discreto/inteiro, se uma solugao € obtida por combinagao
linear de duas ou mais solugdes, um processo de arredondamento
generalizado que produz valores inteiros pode ser aplicado. Uma
solugcdo aceitavel pode ou nao ser factivel em relagdo a outras

restricdes do problema.

Aplicar os processos heuristicos usados no passo 71 para melhorar as
solucdes criadas no passo 2. Estes processos heuristicos devem ser capazes
de operar com solucdes infactiveis e podem ou nao produzir solugdes

factiveis.

Extrair uma colecdo das melhores solugdes do passo 3 e adiciona-las ao
conjunto de referéncia. Repetir os passos 2, 3 e 4 até o ponto em que o
conjunto de referéncia permanece inalterado. Diversificar o conjunto de
referéncia, reiniciando a partir do passo 1. Parar quando atingir um limite de

iteracbes especificado.
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A primeira caracteristica notavel em SS é que suas combinacdes estruturadas sao

aplicadas com o objetivo de criar centros ponderados de sub-regides selecionadas.

Outra importante caracteristica se relaciona as estratégias para selecionar sub-
conjuntos particulares de solugdes para combinar no passo 2. Estas estratégias sao
tipicamente projetadas para fazer uso de um tipo de clustering para permitir novas
solugdes serem construidas “within clusters” e “across clusters”. Finalmente, o
método € organizado para usar mecanismos de melhoria auxiliares que sao capazes
de operar em regides nao factiveis, removendo a restricio de que as solugdes

devem ser factiveis a fim de serem incluidas no conjunto de referéncia.

Os principios a seguir sintetizam os fundamentos da metodologia Busca Dispersa:

i. Informacao util sobre a forma (ou localizagdo) das solugbes 6timas contidas

em uma colecao adequadamente diversificada de solugdes de elite;

ii. Quando solugdes sdao combinadas como uma estratégia de explorar tais
informacdes, € importante prover mecanismos capazes de construir
combinagdes que extrapolam as regides abarcadas pelas solugdes
consideradas. Similarmente, € também importante incorporar processos
heuristicos para mapear solu¢gdes combinadas em novas solugdes. O
proposito deste mecanismo de combinagcdo € incorporar diversidade e

qualidade;

iii. Levar em consideragdo, simultaneamente, solugbes multiplas, como base
para criar combinacdes, aumentando a oportunidade de explorar informagdes

contidas na unido de solugdes de elite.

Como os mecanismos SS n&o estdo restritos a um modelo uniforme unico, a
exploracdo de possibilidades estratégicas podem se mostrar efetivas em uma
aplicagao particular. Estas observagdes e principios levam a seguinte estrutura de

implementagéo.
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Um meétodo de geragdo de diversificagdo para gerar uma colegao de diversas
tentativas de solugédo, usando uma tentativa de solugao arbitraria (ou solugao

semente) como uma entrada;

Um meétodo de melhoramentos para transformar uma tentativa de solugdo em

uma ou mais tentativas de solugdo melhorada;

Um método de atualizagdo do conjunto de referéncia para construir e manter
um conjunto de referéncia consistindo das b “melhores” solugbes encontradas
(onde o valor b é tipicamente pequeno, isto €, ndo mais que 20), organizado
para fornecer acesso eficiente pelas outras partes do método. As solucdes
ganham pertinéncia no conjunto de referéncia de acordo com suas qualidades

e suas diversidades;

Um metodo de geragcdo de subconjuntos para operar no conjunto de
referéncia, a fim de produzir um subconjunto de suas solugbes como uma

base para criar solugdes combinadas;

Um método de combinagdo de solugbes para transformar um dado sub-
conjunto de solugdes produzidas pelo método de geragdo de subconjuntos

em um ou mais vetores de solugdo combinados.

Processos especificos para suportar estes passos sao descritos em [GL97].

2.4

ANALISE COMPARATIVA

2.4.1 Sistema Teste

O sistema apresentado na Figura 2.6 sera utilizado para avaliar as metodologias

estudadas. Como alternativas de expansao definiu-se que serdao admitidos até 3

circuitos entre duas barras, além dos circuitos existentes. Cada circuito novo tera o

dobro da reatancia e a metade da capacidade do correspondente circuito existente.
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Deste modo, cada circuito existente € adotado como um circuito duplo, e os
respectivos ramos poderio receber de 0 a 3 circuitos simples. A poténcia base deste
sistema é de 100 MVA.

— 5 L
Cﬁj/}

Figura 2.6 — Sistema Teste.

Nas Tabelas 2.1, 2.2, 2.3 e 2.4, sdo apresentados os dados do sistema teste para o
ano de referéncia (Ano 0). A capacidade maxima total de geragéo € de 2,60 p.u e a
carga pico atinge 2,10 p.u. Para a expansao foi considerado um horizonte de 10
anos, representando um crescimento de 100% em relacdo ao ano inicial. Assim, no

ultimo ano, a capacidade de geracao atinge 5,20 p.u. e carga 4,20 p.u.

Tabela 2.1 — Dados de Geracéo. Tabela 2.2 — Dados de Carga.
BARRA CAP. MAX. BARRA POTENCIA
(pu) (pu)
1 1,20 4 0,70
2 0,70 5 0,70
3 0,70 6 0,70
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Tabela 2.3 — Dados de Circuitos Existentes.

BARRAS CIRC. | REATANCIA CAP. MAX.
N° (pu) (pu)

1 2 1 0,20 0,50

1 4 2 0,20 0,50

1 5 3 0,30 0,40

2 3 4 0,25 0,40

2 4 5 0,10 0,80

2 5 6 0,30 0,40

2 6 7 0,20 0,50

3 5 8 0,26 0,40

3 6 9 0,10 0,80

4 5 10 0,40 0,30

5 6 11 0,30 0,40

Tabela 2.4 — Dados de Circuitos Novos.
BARRAS REATANCIA | CAP. MAX. CUSTO* Aplc;Ao
(pu) (pu) MAXIMA
(10°R$)

1 2 0,40 0,25 25 3
1 4 0,40 0,25 25 3
1 5 0,60 0,20 20 3
2 3 0,50 0,20 20 3
2 4 0,20 0,40 40 3
2 5 0,60 0,20 20 3
2 6 0,40 0,25 25 3
3 5 0,52 0,20 20 3
3 6 0,20 0,40 40 3
4 5 0,80 0,15 15 3
5 6 0,60 0,20 20 3

* Como pode ser observado, utilizou-se um custo proporcional a capacidade maxima do circuito
existente, i.e., R$/MW. Num caso real, entretanto, tal custo estara associado ao comprimento do
circuito, i.e., R$/km.

Para um melhor entendimento da necessidade de expansdo do sistema teste,
inicialmente, foram obtidos os resultados para o sistema atual, i.e., sem o acréscimo

de carga e de capacidade de geracao e sem a expansao da transmissao. A Tabela
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2.5 mostra a geragdo maxima em cada gerador e seus respectivos custos de

operagao.

Tabela 2.5 — Poténcia Maxima e Custo de Operagao de cada Gerador.

GERACAO | P MAX (PU) CUSTO
(R$/MW)

G1 1,20 25,00

G2 0,70 15,00

G3 0,70 35,00

Na Figura 2.7, s&o apresentados os resultados para o sistema atual.

G3
3
23,03
G2
O 1
70,00 5
[ ] 70 MW l
G1
11—
C l 70 MW
116,97 |—
N

170 MwW

Il Numero do Gerador
Il Despacho Otimo (MW)

I Numero da Barra
[ ] Fluxo naLinha de Transmissao (MW)

Figura 2.7 — Resultados para o Sistema Atual.
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Na Tabela 2.6, sdo apresentados o fluxo e o carregamento percentual de cada

circuito para o sistema atual.

Tabela 2.6 — Fluxo e Carregamento Percentual de cada Circuito para o Sistema Atual.

BARRAS | CIRC. | FLUXO (MW) | FLUXO/CAP MAX
N° (%)

1 2 1 30,80 61,60%

1 4 2 46,17 92,34%

1 5 3 40,00 100,00%
2 3 4 15,57 38,93%
2 4 5 30,74 38,43%
2 5 6 19,47 48,68%
2 6 7 35,02 70,04%
3 5 8 7,49 18,73%
3 6 9 31,11 38,89%
4 5 10 6,91 23,03%
5 6 11 3,87 9,68%

Como é possivel verificar, os circuitos 2 e 3 apresentam os maiores carregamentos
percentuais. A principio, poderia se concluir que estes ramos devem apresentar
maior necessidade de expansao. Isto sera confirmado, ou ndo, nos resultados para o

sistema futuro.

Para o sistema futuro, sem qualquer reforco na transmissdo e considerando um
aumento de 100% na carga e na geracgao, utilizou-se uma politica de despacho de
minimo custo, cujos parametros sao apresentados na Tabela 2.5. Foi utilizado
também um custo de interrupgdo no valor de 1.000 R$/MWh, para todas as barras
de carga do sistema. No entanto, diferentes custos de interrupgdo podem ser

utilizados, com o intuito de priorizar o corte em determinada barra.

A Figura 2.8 ilustra os resultados obtidos nesta analise e a Tabela 2.7 apresenta o
fluxo e o carregamento percentual de cada circuito para o sistema futuro sem
expansdo. Observa-se que, mesmo com a nova capacidade de geracao disponivel,
houve corte em todas as barras de carga: Barra 4 — 15,12 MW; Barra 5 — 13,58

MW; Barra 6 — 29,92 MW. Observe-se ainda que existem cinco circuitos (2, 3, 5, 8 e
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9) com carregamento percentual critico. Portanto, ha necessidade de expansao da
rede de transmissdo do sistema teste para eliminar os cortes de carga previstos no

futuro.

G3

3
121,54

G2

140 - 5
—

110,08 MW

G1

: 1 126,42 MW

99,85

1 124,88 MW

B Numero do Gerador I Numero da Barra
Bl Despacho Otimo (MW) [ ] Fluxo na Linha de Transmissdo (MW)

Figura 2.8 — Resultados para o Sistema Futuro sem Expansao.
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Tabela 2.7 — Fluxo e Carregamento Percentual de cada Circuito para o Sistema Futuro sem

Expanséo.
BARRAS CIRC. FLUXO |FLUXO/CAP MAX
N° (MW) (%)

1 2 1 9,92 19,84%
1 4 2 49,92 99,84%
1 5 3 40,00 100,00%
2 3 4 1,54 3,85%
2 4 5 80,00 100,00%
2 5 6 33,38 83,45%
2 6 7 38,08 76,16%
3 5 8 40,00 100,00%
3 6 9 80,00 100,00%
4 5 10 5,04 16,80%
5 6 11 8,00 20,00%

Considerando um processo de planejamento convencional, pode-se observar que
existem 6 ramos candidatos a reforcos. Obviamente, poder-se-ia ainda acrescentar
novas conexdes entre as barras existentes, o que ndo esta sendo adotado neste
estudo. Neste processo convencional de planejamento, os seguintes parametros
deveréao ser econbmica e tecnicamente gerenciados: quais ramos e suas respectivas
capacidades de transmissdo. A idéia basica € sempre minimizar o custo de

expansao sem cortes de carga.

As técnicas descritas anteriormente: Algoritmos Genéticos, Busca Tabu, Estratégias
de Evolugédo, Otimizagcdo por Enxame de Particulas, Exame Evolucionario de
Particulas e Busca Dispersa, serao avaliadas através de um estudo utilizando o
sistema descrito no item anterior. Especificamente no caso das Estratégias de

Evolugéo, sera considerado somente o modelo ndo adaptativo.

Antes de apresentar os resultados obtidos, vale lembrar que, apds ajustes
provenientes de testes e de analises cuidadosamente realizadas para cada uma das

técnicas, foram adotados os parametros apresentados nas Tabelas 2.8 a 2.13.
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Tabela 2.8 — Parametros: GA

PARAMETRO VALOR
Tamanho da populagao 30
Taxa de elitismo 0,1
Taxa de cruzamento 0,9
Probabilidade de mutacéo 0,02
Tabela 2.9 — Parametros: TS
PARAMETRO VALOR
Tamanho da lista tabu 5
Intensificagdes 50
Diversificacbes 5
Tabela 2.10 — Parametros: ES
PARAMETRO VALOR
Tamanho da populagao 30
Amplitude de mutacéao 0,4
Tabela 2.11 — Parametros: PSO
PARAMETRO VALOR
Tamanho da populagao 30
Peso associado a memoaria (c1) 2,0
Peso associado a cooperagéao (c2) 2,0
Peso associado a inércia (w) 1,0
Amplitude de mutacéao 0,4
Tabela 2.12 — Parametros: EPSO
PARAMETRO VALOR
Tamanho da populagao 30
Peso associado a memoria (wm) 2,0
Peso associado a cooperagao (wc) 2,0
Peso associado a inércia (wi) 1,0
Amplitude de mutacéao 0,4
Coeficiente de aprendizagem 1,0
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Tabela 2.13 — Parametros: SS

PARAMETRO VALOR

Conjunto de referéncia 5
Subconjunto qualidade
Subconjunto diversidade
Diversificacbes

AN W

Para todos os métodos, foi empregado o valor de R$3.000,00 por kW para a
penalidade do corte de carga, exceto para o método SS que n&o utiliza este
parametro. A utilizagcdo de uma penalidade, no lugar do real valor do custo do corte
de carga, é necessaria para tornar os investimentos mais atrativos que a aplicagao
de cortes de carga. Em relacdo ao critério de parada, adotou-se para todos os
métodos, exceto TS e SS, um numero maximo de 100 iteragbes (geracdes) ou 15
iteracbes consecutivas sem melhora da solugdo. No TS adotou-se um numero
maximo de 50 intensificagdes ou 15 intensificagdes consecutivas sem melhora da

solugcéo e no caso SS, o critério de parada é regido pelo numero de diversificagdes

(5).

Ao final de uma execucgao dos programas computacionais, as solugdes encontradas
por cada um dos algoritmos estdo apresentadas na Tabela 2.14. A coluna da direita

(C.I.) indica o custo de investimento da solugao encontrada.

Tabela 2.14 — Resultados: Sistema Teste

ALGORITMO C.l. (R$ x 10°
GA 85,00
TS 85,00
ES 85,00
PSO 85,00
EPSO 85,00
SS 85,00

Pode-se observar que a melhor solugdo apresenta um investimento de R$ 85

milhdes e que esta solugao foi encontrada por todos os métodos.
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De acordo com os resultados obtidos, a melhor alternativa de expansido para o
sistema Teste, no horizonte de planejamento, € adicionar um circuito simples nos
ramos 2 (1 —4), 3 (1-5) e 9 (3 —6), cujos custos sdo R$25 milhdes, R$20 milhdes e
R$40 milhdes, respectivamente. A Tabela 2.15 apresenta os dados da nova rede,

onde os valores alterados estdo em destaque.

Tabela 2.15 — Dados de Circuitos com Expansao.

BARRAS CIRC. | REATANCIA | CAP. MAX.
N° (pu) (pu)
1 2 1 0,20 0,50
1 4 2 0,13 0,75
1 5 3 0,20 0,60
2 3 4 0,25 0,40
2 4 5 0,10 0,80
2 5 6 0,30 0,40
2 6 7 0,20 0,50
3 5 8 0,26 0,40
3 6 9 0,07 1,20
4 5 10 0,40 0,30
5 6 11 0,30 0,40

A Tabela 2.15 apresenta na coluna REATANCIA (pu), a reatancia equivalente dos

circuitos existentes e dos circuitos propostos, bem como a capacidade maxima total.

Na Figura 2.9 sdo apresentados os resultados para o sistema futuro, i.e. com a
expansao da transmissao obtida por todos os algoritmos testados. Note que mesmo
com o gerador 1 (G1) sendo mais barato que o gerador 3 (G3), a rede de
transmissao nao permite que o despacho em G1 seja maximo. Isto pode ser
comprovado pelo fluxo no circuito 3 (1 — 5), que esta em sua capacidade maxima.

Os ramos tracejados representam os circuitos que foram reforgados.
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G3

3
137,66
G2
@72— B 6
140,00 5 1
[ ] 140 MW

G1
T
e i R
142,34 |......
4 1.....
1 140 MW
Bl Numero do Gerador I Numero da Barra
Bl Despacho Otimo (MW) [ ] Fluxo na Linha de Transmissdo (MW)

Figura 2.9 — Resultados para o Sistema Futuro com Expansao.

Na Tabela 2.16, sdo apresentados o fluxo e o carregamento percentual de cada
circuito. Como pode ser verificado, mesmo apds a expansao, os circuitos 2, 3,5¢e 9
ainda apresentam alto carregamento percentual. Observe que uma configuragao
mais dispendiosa (ndo vencedora) podera ser reconsiderada, se seu potencial de
capacidade restante (i.e. ndo utilizada) de transmissao puder ser adequadamente

avaliado pelo processo de planejamento, tendo em vista a dindmica da expanséo.
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Tabela 2.16 — Fluxo e Carregamento Percentual de cada Circuito para o

Sistema Futuro com Expansao.

BARRAS CIRC. | FLUXO (MW) | FLUXO/CAP MAX
Ne (%)
1 2 1 10,62 21,24%
1 4 2 71,72 95,63%
1 5 3 60,00 100,00%
2 3 4 3,48 8,70%
2 4 5 74,38 92,98%
2 5 6 32,92 82,30%
2 6 7 39,85 79,70%
3 5 8 34,64 86,60%
3 6 9 106,50 88,75%
4 5 10 6,09 20,30%
5 6 11 3,35 15,88%

Para comparar o comportamento dos algoritmos, foram realizados testes adicionais

variando alguns parametros como tamanho da populagao inicial e amplitude de

mutagdo. Como estes algoritmos dependem de valores aleatérios, cada execugao

podera apresentar um resultado levemente distinto em termos de solugcédo e custo.

Portanto, na Tabela 2.17, calcula-se o percentual de acertos para cada método e

também o numero médio de iteragbes para os casos em que a solugao 6tima foi

encontrada.

Tabela 2.17 — Estudo Comparativo dos Algoritmos.

METODO ACERTOS (%) | ITERACOES | TEMPO (s) *
GA 40 25 34,69
TS 100 41 9,20
ES 86 52 40,97
PSO 22 80 33,99
EPSO 23 59 28,65
SS 98 3 5,18

* O tempo apresentado refere-se a execucgao total do método e as simulagdes foram

realizadas em um computador Pentium IV com 2.8 GHz.
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Verifica-se que os algoritmos TS, ES e SS se mostram mais robustos, e entre eles, o
algoritmo TS € o de maior sucesso, pois repetiu a mesma solugdo em todas as
simulagdes. Portanto, um usuario podera estar mais confiante na qualidade de uma
Unica execucdo. E claro que a necessidade de reajustar os parametros nao fica
eliminada. Em relagdo ao tempo computacional médio, gasto nas simulagdes,

percebe-se que os algoritmos SS e TS sdo os mais rapidos.

2.4.2 Sistema Pirapora 2

O sistema que sera utilizado foi obtido a partir de estudos visando a interligacéo da
nova subestacdo PRRD (SE Pirapora 2) a malha de 138 kV que atende a regiao de
Varzea da Palma, Pirapora e Montes Claros em Minas Gerais. A Figura 2.10

apresenta o diagrama unifilar deste sistema.

245 MW
BTZ MCLU

PRRU
- MCLD
- ]
3 6 1
40 MW 230 MW o PRRD 50 MW 7
R
L _4
155 MW 140 MW
4 It 11 4
9 10
UHTM VZPU UHIRP
1 | | 5 ] r p—
138 KV
9999 MW 345 KV I Numero da Barra 350 oy

Figura 2.10 — Sistema Pirapora 2.

A seqguir, sdo apresentados os dados necessarios ao estudo com o sistema Pirapora

2. Adicionalmente, informa-se que a poténcia base do sistema € igual a 100 MVA.
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Tabela 2.18 — Dados de Subestacoes.

~ COORDENADAS | GERACAO | CARGA
SUBESTACAO (km) (MW) (MW)
SIGLA NOME X Y

UHTM Usina de Trés Marias 0 0 9999 155

BTZ Buritizeiro 0 118 - 40
PRRU Pirapora 1 18 118 - 230
PRRD Pirapora 2 18 101 - -
VZPU Varzea de Palma 1 56 100 - 140
MCLU Montes Claros 1 189 118 - 50
MCLD Montes Claros 2 200 118 - 245
UHIRP Usina de Irapé 200 -42 250 -

Em relagdo aos dados fornecidos pela Tabela 2.18, cabe salientar que a coluna
GERACAO contém os limites de capacidade das usinas. J& a coluna CARGA
apresenta os picos anuais de cada subestacdo. Finalmente, acrescentam-se os
valores adotados para o custo de geragdo (em R$/MW): 40,00 e 25,00, para as

usinas UHTM e UHIRP, respectivamente’.

' Os valores mais realistas seriam R$25,00 (UHTM) e R$100,00 (UHIRP), visto que a primeira usina
ja estd depreciada e a segunda estd em construgcdo. Embora tais valores alterem o ponto de
operacgao em termos de despacho nao interferem em nada no que diz respeito a fungao objetivo a ser

otimizada para o problema em questao.
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Tabela 2.19 — Dados de Circuitos Existentes.

BARRAS CIRC. REATANCIA CAP. MAX.
Ne (pu) (MW)

2 3 1 0,0439 125
2 9 2 0,3191 125
3 6 3 0,3963 125
3 10 4 0,0983 73
6 10 5 0,4216 73
6 11 6 0,0281 125
9 10 7 0,2374 125
1 5 8 0,0318 800
4 5 9 0,0111 800
5 7 10 0,0484 800
7 8 11 0,0502 800
1 9 12 0,0771 150
1 9 13 0,0771 150
4 12 14 0,0436 150
5 10 15 0,0500 150
5 10 16 0,0500 150
5 10 17 0,0500 150
7 11 18 0,0500 150
7 11 19 0,0500 150
7 11 20 0,0500 150




Capitulo 2 — Planejamento Estatico

S7

Tabela 2.20 — Dados de Circuitos Novos.

BARRAS REATANCIA CAP. MAX. |CUSTO* (10°R$)| ADICAO
(pu) (pu) MAXIMA
2 3 0,0439 125 2,7000 2
2 6 0,4795 125 28,3500 3
2 9 0,3191 125 17,7000 2
2 10 0,1492 125 8,8233 3
2 1 0,5074 125 30,0000 3
2 12 0,0628 125 3,7138 3
3 6 0,3963 125 25,6500 2
3 9 0,3028 125 17,9047 3
3 10 0,0983 73 6,3071 2
3 11 0,4617 125 27,3000 3
3 12 0,0431 125 2,5500 3
6 9 0,5653 125 33,4217 3
6 10 0,4216 73 20,1319 2
6 11 0,0281 125 1,6500 2
6 12 0,4360 125 25,7764 3
9 10 0,2374 125 17,1919 2
9 1 0,5891 125 34,8323 3
9 12 0,2603 125 15,3887 3
10 1 0,3682 125 21,7681 3
10 12 0,0964 125 5,7020 3
1 12 0,4637 125 27,4188 3
4 12 0,0436 150 11,2500 2

Para a definicdo dos circuitos novos, foram consideradas todas as interligacdes

entre as barras de 138 kV. Conforme sera descrito a seguir, os dados destes

circuitos sao obtidos de forma automatica, bastando fornecer as barras candidatas a

receber reforcos. Para o presente sistema estas barras sdo as de numeros: 2, 3, 6,

9,10, 11 e 12.

Primeiramente, analisou-se o sistema Pirapora 2 sem qualquer adicao de reforgco em

subtransmissdo. O despacho 6timo e os fluxos obtidos para esta situacdo sao

representados na Figura 2.11.
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Figura 2.11 — Resultados para o Sistema Pirapora 2 sem Reforgos.

Houve um corte de 153,16 MW na carga da barra 3 (SE Pirapora 1), sendo
atendidos apenas 76,84 MW. O fluxo e o carregamento percentual obtidos para cada

um dos circuitos existentes sao apresentados na Tabela 2.21.
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Tabela 2.21 — Fluxo e Carregamento Percentual de cada Circuito para o Sistema Pirapora 2 sem

Reforgos.

BARRAS CIRC. FLUXO (MW) | FLUXO/CAP MAX

N° (%)
2 3 1 -11,90 9,52
2 9 2 -28,10 22,48
3 6 3 -15,74 12,59
3 10 4 -73,00 100,00
6 10 5 -2,22 3,01
6 11 6 -63,52 50,82
9 10 7 5,35 4,28
1 5 8 158,39 19,80
4 5 9 0,00 0,00
5 7 10 -51,48 6,44
7 8 11 -360,00 45,00
1 9 12 94,22 62,81
1 9 13 94,22 62,81
4 12 14 0,00 0,00
5 10 15 69,96 46,64
5 10 16 69,96 46,64
5 10 17 69,96 46,64
7 11 18 102,84 68,56
7 1 19 102,84 68,56
7 1 20 102,84 68,56

Em destaque esta o circuito 4, que liga Pirapora 1 (PRRU) a Varzea da Palma 1
(VZPU) onde foi atingido o limite de capacidade de transmissdo. Como os demais
circuitos apresentam carregamentos percentuais que podem ser considerados
baixos (inferiores a 70%), € razoavel se esperar que a maioria das melhores
alternativas de expansao aponte circuitos que reforgarao a interligagdo entre as SE
PRRU e VZPU.

As técnicas descritas anteriormente: Algoritmos Genéticos, Busca Tabu, Estratégias
de Evolucédo, Otimizacdo por Enxame de Particulas, Exame Evolucionario de
Particulas e Busca Dispersa, serao avaliadas através de um estudo utilizando o
sistema Pirapora 2. Especificamente no caso das Estratégias de Evolugdo, sera
considerado somente 0 modelo nao adaptativo. Para viabilizar a realizagdo destes
testes, algumas caracteristicas foram incorporadas aos programas computacionais,

as quais s&o brevemente descritas a seguir.
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Montagem automatica dos reforcos

A possibilidade de se alocar reforcos em novos ramos torna mais trabalhosa a
definicdo dos circuitos que poderao ser incorporados ao sistema. No entanto, com a
implementacdo de um processo automatico de geragcao dos reforgos, o usuario
necessita informar apenas quais sdo as barras candidatas e as suas respectivas
coordenadas em quildmetros. De posse destes dados, o programa combina as
barras candidatas, duas por vez, de modo a construir todas as interligagdes
possiveis entre estas barras. Paralelamente, sdo calculados os custos de

investimento e a reatancia de cada reforgo.

Vale lembrar que neste estudo foram permitidos reforgcos apenas na tensao de 138
kV em condutor de bitola 170,5mm?. Portanto, para o calculo do custo das novas
linhas foi utilizado um custo unitario de 150 mil R$/km. Para o calculo das reatancias
das linhas alocadas em novos ramos foi utilizado o valor tipico do cabo 170,5 mm?,
igual a 0,00259 pu/km. No caso de linhas alocadas em ramos existentes, foi utilizado

o valor da reatancia da linha presente neste ramo.

Consideragéo dos circuitos preexistentes

A estratégia de planejamento adotada permite alocar até trés circuitos por ramo,
levando em consideracdo os circuitos preexistentes. A titulo de exemplo, se em um
determinado ramo ja existe um circuito, entdo, apenas dois novos refor¢os poderao

ser adicionados neste ramo.

Antes de se apresentar os resultados obtidos, vale lembrar que, apos ajustes
provenientes de testes e de analises cuidadosamente realizadas para cada uma das

técnicas, foram adotados os parametros apresentados nas Tabelas 2.22 a 2.27.
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Tabela 2.22 — Parametros: GA

PARAMETRO VALOR
Tamanho da populagao 30
Taxa de elitismo 0,1
Taxa de cruzamento 0,9
Probabilidade de mutacéo 0,01
Tabela 2.23 — Parametros: TS
PARAMETRO VALOR
Tamanho da lista tabu 5
Intensificagdes 50
Diversificacbes 5
Tabela 2.24 — Parametros: ES
PARAMETRO VALOR
Tamanho da populagao 30
Amplitude de mutacéao 0,4
Tabela 2.25 — Parametros: PSO
PARAMETRO VALOR
Tamanho da populagao 30
Peso associado a memoaria (c1) 1,0
Peso associado a cooperagéao (c2) 1,0
Peso associado a inércia (w) 0,4
Tabela 2.26 — Parametros: EPSO
PARAMETRO VALOR
Tamanho da populagao 30
Peso associado a memoria (wm) 1,0
Peso associado a cooperagao (wc) 1,0
Peso associado a inércia (wi) 1,0
Amplitude de mutacao 0,4
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Tabela 2.27 — Parametros: SS

PARAMETRO VALOR

Conjunto de referéncia 5
Subconjunto qualidade
Subconjunto diversidade
Diversificacbes

AN W

Para todos os métodos, foi empregado o valor de R$ 350/kW para a penalidade do
corte de carga, exceto para o método SS que néo utiliza este parametro. Também,
para todos os métodos, exceto TS e SS, adotou-se como critério de parada um
nuamero maximo de 150 iteracbes (geragdes) ou 30 iteracbes consecutivas sem
melhora da solugdo. No caso TS adotou-se um numero maximo de 50
intensificacdes ou 20 intensificagdes consecutivas sem melhora da solugdo e para o

SS, o critério de parada é regido pelo numero de diversificagdes (5).

Ao final de uma execucgao dos programas computacionais, as solugdes encontradas
por cada um dos algoritmos estdo apresentadas na Tabela 2.28. A coluna da direita

(C.l.) indica o custo de investimento da solugdo encontrada.

Tabela 2.28 — Resultados: Sistema Pirapora 2

ALGORITMO C.l. (R$ x 10°
GA 7,65
TS 7,65
ES 7,65
PSO 12,61
EPSO 7,65
SS 10,02

Pode-se observar que a melhor solugcdo apresenta um investimento de R$ 7,65
milhdes e que esta solucdo nao foi encontrada pelos métodos PSO e SS. A
alternativa de expansao correspondente a esta solugado consiste na adigao de trés
novos circuitos entre as barras 3 (PRRU) e 12 (PRRD).
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A Tabela 2.29 apresenta os novos dados da rede de transmissao, onde os valores

alterados pela adicédo dos circuitos definidos pela solugao 6tima estdo em destaque.

Tabela 2.29 — Dados de Circuitos com Expansao

BARRAS REATANCIA CAP. MAX.
(pu) (pu)
2 3 0,0439 125
2 6 0,4795 125
2 9 0,3191 125
2 10 0,1492 125
2 11 0,5074 125
2 12 0,0628 125
3 6 0,3963 125
3 9 0,3028 125
3 10 0,0983 73
3 11 0,4617 125
3 12 0,0431 125
6 9 0,5653 125
6 10 0,4216 73
6 11 0,0281 125
6 12 0,4360 125
9 10 0,2374 125
9 11 0,5891 125
9 12 0,2603 125
10 11 0,3682 125
10 12 0,0964 125
11 12 0,4637 125
4 12 0,0436 150
3 12 0,0431 125
3 12 0,0431 125
3 12 0,0431 125

Na Figura 2.12 s&do apresentados os resultados do sistema Pirapora 2 com a
expansdo o6tima. Os ramos tracejados representam os circuitos que foram

adicionados ao sistema.
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Figura 2.12 — Resultados para o Sistema Pirapora 2 com Expans&o Otima

Na Tabela 2.30 sdo apresentados o fluxo e o carregamento percentual de cada
circuito. Como pode ser verificado, mesmo apés a expansao do sistema, o circuito
entre as barras 3 e 10 ainda apresenta alto carregamento percentual. Observe que
uma configuragao mais dispendiosa (ndo vencedora) podera ser reconsiderada, se
outros indices de desempenho (confiabilidade, perdas, niveis de tenséo, potencial de
capacidade restante de transmisséo, etc.) forem considerados. Estes aspectos seréo

discutidos posteriormente.
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Tabela 2.30 — Fluxo e Carregamento Percentual de cada Circuito para o Sistema Pirapora 2 com a

Expanséo Otima.

BARRAS CIRC. | FLUXO (MW) | FLUXOI/CAP MAX
Ne (%)

2 3 1 -3,84 3,07
2 9 2 -36,16 28,93
3 6 3 -14,88 11,91
3 10 4 -70,95 97,19
6 10 5 -2,55 2,04
6 11 6 -62,33 49,87
9 10 7 18,53 14,82
1 5 8 290,31 36,29
4 5 9 -148,00 18,50
5 7 10 -52,67 6,58
7 8 11 -360,00 45,00
1 9 12 104,35 69,90
1 9 13 104,35 69,90
4 12 14 148,00 32,89
5 10 15 64,99 43,33
5 10 16 64,99 43,33
5 10 17 64,99 43,33
7 11 18 102,44 68,30
7 11 19 102,44 68,30
7 11 20 102,44 68,30
3 12 21 -49,33 39,47
3 12 21 -49,33 39,47
3 12 21 -49,33 39,47

Os resultados apresentados podem sugerir que as técnicas GA, TS, ES e EPSO

conduzem a melhores solugdes do que as técnicas PSO e SS. Porém, isto poderia

resultar de uma escolha fortuita das solugbes iniciais, dado que estas também

dependem da sequéncia de numeros aleatérios utilizada.

Para comparar o comportamento dos algoritmos, os mesmos testes adicionais, ja

realizados com o sistema da Subsecgao 2.4.1, onde cada programa foi executado 10

vezes, foram aqui aplicados ao sistema Pirapora 2. Os resultados obtidos sao

resumidos na Tabela 2.31, a qual apresenta o percentual de acertos para cada

método e também o numero médio de iteragbes para os casos em que a solugao

6tima foi encontrada.
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Tabela 2.31 — Estudo Comparativo dos Algoritmos — Sistema Pirapora 2

METODO ACERTOS (%) | ITERAGCOES | TEMPO (s) *
GA 80 80 87,31
TS 100 47 7,83
ES 80 122 130,53
PSO 0 - -
EPSO 60 35 72,1
SS 0 - -

* O tempo apresentado refere-se a execucgao total do método e as simulacdes foram

realizadas em um computador Pentium IV com 2.8 GHz.

Verifica-se que os algoritmos TS, GA e ES se mostram mais robustos, e entre eles,
o algoritmo TS é o de maior sucesso, pois repetiu a mesma solugdo em todas as
simulagdes. Portanto, um usuario podera estar mais confiante na qualidade de uma
Unica execucdo. E claro que a necessidade de reajustar os parametros ndo fica
eliminada. Em relagdo ao tempo computacional médio, gasto nas simulagdes,

percebe-se que o algoritmo TS é o mais rapido.

Pode-se notar, também, que os algoritmos PSO e SS ndo foram capazes de
encontrar a solugdo o6tima. No caso do PSO, o processo de busca converge
prematuramente devido as caracteristicas do sistema analisado e do fato da
populacdo inicial ser gerada aleatoriamente. Isto adiciona muita diversidade ao
processo de busca e o PSO se mostra um bom algoritmo de busca local. Ja em
relacdo ao SS, o motivo principal do péssimo desempenho apresentado esta
relacionado as estratégias de melhoramento das solugbes adotadas. Como exemplo,
na fase de melhoramento das solugdes (tornar a solugao viavel ou reduzir o custo de
investimento), a adicdo de um reforgo em ramos da rede onde ainda ndo foram
incluidos reforgos tem prioridade em relagcdo aqueles ramos ja reforcados. Ao
mesmo tempo, a prioridade de retirada de um reforco € dos ramos que contém mais
reforcos. Como, no sistema SE Pirapora 2 a solugdo 6tima consiste na adi¢ao de 3
reforcos num Unico ramo, pode-se constatar que aplicar esta estratégia nado se
configura uma boa escolha. Obviamente, outras estratégias poderiam ser adotadas,
no entanto, estas tendem a variar de acordo com o sistema em estudo, o que torna o

algoritmo SS menos flexivel.
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2.5 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou uma formulacdo matematica para o problema da expanséao
deterministica e estatica, descrevendo os principais conceitos das metaheuristicas
selecionadas durante a pesquisa bibliografica. Foram desenvolvidos programas
computacionais para os métodos descritos e comparados seus resultados utilizando-

se dois sistemas: Teste e Pirapora 2.

No sistema Teste foi empregada uma penalidade para o corte de carga bem superior
aquela utilizada para o sistema Pirapora 2. Isto comprova a dificuldade de se ajustar
tal parametro, pois este é muito dependente das caracteristicas de cada sistema,
e.g., custo unitario dos investimentos e montantes de corte de carga de alternativas
geradas no inicio do processo. Para ajustar ndo apenas a penalidade do corte de
carga, mas também todos os demais parametros foi necessario executar diversas

simulagdes das metaheuristicas implementadas.

O algoritmo Busca Tabu, pelo fato de ser baseado em um procedimento adaptativo
de busca local, que apesar de utilizar uma estrutura de memodria e de aceitar
movimentos que pioram a solugao atual para escapar de 6timos locais, necessita ser
diversificado (reiniciado) varias vezes, redirecionando a busca para regides ainda
nao suficientemente exploradas do espaco de solugdes. Para os demais métodos
avaliados, os quais utilizam uma populagao inicial (ou seja, um conjunto de solug¢des
iniciais), o processo de busca ja é direcionado para varias regides do espago de
solucdo. No caso especifico do SS, a populacéo inicial deve ser reduzida, implicando

na necessidade de se adotar o processo de diversificagao.

O sistema Pirapora 2 apresenta uma caracteristica bastante especifica em termos
de expansao, visto que a melhor solucdo encontrada consiste na adicdo de trés
reforcos num mesmo ramo. Nesses casos, buscas combinatoriais do tipo GA sao
prejudicadas caso solugdes viaveis fagcam parte da sua populagao inicial. Isto se
deve a baixa diversidade presente nesta populacédo, e também, a baixa capacidade
do algoritmo em mutar seus genes, i.e., alterar o numero de reforgos por ramo da

rede. Ademais, o aumento na dimensdo dos sistemas diminui a eficiéncia destes
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algoritmos combinatoriais. Em relagao ao algoritmo SS, as estratégias adotadas n&o
se mostraram eficientes resultando em um desempenho ruim deste método.
Obviamente, estratégias especificas poderiam melhorar o processo de busca,
entretanto, a busca por tais estratégias ira certamente inibir o uso desta técnica por
parte de engenheiros de planejamento, que n&o estdo envolvidos no seu cotidiano

com a otimizacao de sistemas.

Todas as técnicas estudadas, com excecao das ES ndo-adaptativas, apresentam
solugdes com uma forte dependéncia da populagao inicial. Para tentar contornar
estes problemas, os parametros estratégicos, bem como os modelos heuristicos de

evolugdo das solugdes, devem ser cuidadosamente ajustados.

A partir dos resultados obtidos, verificou-se que os algoritmos de Busca Tabu e
Estratégias Evolucionarias sdo mais robustos e confiaveis, destacando-se ainda que
o TS foi o de menor tempo computacional. Essas duas técnicas apresentam
caracteristicas complementares e poderdo ser combinadas no futuro de modo a
resultar em um maior grau de eficiéncia na busca pela solugéo étima, similarmente

ao que foi verificado na referéncia [GRMOO].



CAPITULO 3

PLANEJAMENTO DINAMICO

3.1 INTRODUCAO

O planejamento da expansao de sistemas de subtransmissao é uma area complexa
que busca suprir a demanda prevista, ao longo do horizonte de planejamento, e, ao
mesmo tempo, minimizar o custo de investimento. O principal objetivo é definir ndo
somente as localizacbes e os tipos de investimentos, mas o momento mais
adequado para que tais investimentos sejam realizados, de modo que os
crescimentos continuos, da demanda e da geragao, sejam sempre assimilados de

forma otimizada pelo sistema.

A formulacao do problema e o modelo matematico para o planejamento estatico da
expansdo de longo prazo ja foram apresentados. Varios trabalhos sobre
planejamento estatico podem ser encontrados na literatura [G70, M80, VGS85,
SBL91, GCCP93, WB93, LMKM95, SB95, GAMR97, RCHF97, TRC99, GRMO0O0,
BOAO1, GS01, LEO2, BML04, FBRFO05].

A definicdo do instante de tempo no qual o investimento deve ser realizado implica
em um problema de maior complexidade devido a caracteristica combinatoria muito
mais acentuada, visto que o numero de possibilidades de configuracdes evolutivas a
serem analisadas cresce exponencialmente com o porte da rede e o horizonte de
planejamento. Ademais, a bibliografia € bem restrita [ML0O4], [EGR04]. Considerando
multiestagios de tempo no processo de otimizagdo, o objetivo deixa de ser a
minimizagao do custo de investimento para um determinado ano, e passa a ser a
minimizagcdo do somatoério de todos os investimentos realizados ao longo dos anos
do horizonte de planejamento. Desta forma, € mais provavel que os investimentos
sejam feitos por alternativas mais caras do ponto de vista dos dispéndios anuais,

mas que se mostram imprescindiveis e economicamente viaveis ao longo do
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horizonte, ao contrario daquelas de custos mais atrativos, porém capazes de

resolver apenas problemas pontuais.

Como ja foi mencionada, a determinagao do plano 6timo de expansao considera um
horizonte de longo prazo dividido em diversos estagios. Para cada estagio sao
atribuidas as condi¢des previstas de geragado e demanda e a lista dos investimentos
candidatos. Desta forma, o planejamento dinamico da expansdo torna-se uma
extensdo do planejamento estatico (um estagio). Conseqlentemente, uma solugéo
sub-6tima para o problema dinamico pode ser obtida por meio da solugédo de uma

sequéncia de problemas estaticos.

Neste capitulo, sdo propostos trés modelos para otimizar a cronologia de
investimentos utilizando as Estratégias de Evolugdo (ES). Porém, antes da
abordagem destes modelos € apresentada uma metodologia para gerar populagdes
iniciais capazes de contribuir para o aumento da eficiéncia do processo de

otimizagao.

3.2 INICIALIZACAO INTELIGENTE

Visando aumentar a eficiéncia das metaheuristicas empregadas e reduzir o seu
custo computacional, principalmente quando se considera o planejamento dinamico
da expansao, sera apresentada uma nova maneira de se obter a populagao inicial
baseada na técnica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure),

denominada de inicializagao inteligente.

Diferentemente das outras técnicas estudadas, o algoritmo GRASP nado sera
implementado. A rapida descricdo aqui apresentada tem como objetivo ressaltar
suas caracteristicas principais: gerar boas solugdes iniciais e efetuar a busca

partindo dessas solugdes.

Em linhas gerais, o GRASP consiste em um método iterativo probabilistico, onde em

cada iteracao € obtida uma solucido do problema em estudo. Cada iteracdo GRASP
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€ composta de duas fases: construtiva e busca local. A primeira fase determina a
solugdo que sera submetida a busca local, cujo objetivo é tentar obter alguma
melhoria na solugao corrente. Estudos envolvendo aplicagbes do algoritmo GRASP
em planejamento de sistemas de transmissao podem ser encontrados em [BOAO1,
FBRFO35].

Fase de Construcéo

Nesta fase, uma solugcdo viavel é construida elemento a elemento. Os melhores
candidatos a compor a solugdo sao ordenados em uma lista chamada de lista
restrita de candidatos (LRC). A escolha do proximo elemento é dita adaptativa, pois
€ guiada por uma fungao gulosa (pois tenta capturar sempre as melhores opgdes de
reforcos) que mede de forma aproximada o real beneficio que o mais recente
elemento adicionado a solugao propicia a parte ja construida. O GRASP possui uma
componente probabilistica, em vista da escolha aleatéria na lista de candidatos dos
possiveis reforcos a serem adicionados ao sistema. Esta técnica de escolha permite

que diferentes solugdes sejam geradas a cada iteragdo GRASP.

A seguir, é apresentado o algoritmo basico da fase de construgao:

i. Partir de uma solugéo inicial sem reforcos — para a construcdo de uma

solucao viavel, o processo comeca com uma solucdo sem reforcos;

ii. Avaliar a fungdo “gulosa” — neste passo os beneficios da adicdo de cada
reforco sao avaliados segundo a fungédo gulosa. Vale ressaltar que estes

beneficios estdo relacionados a fungéo objetivo;

iii.  Construir a lista de candidatos — a partir dos valores encontrados no passo i,
€ possivel definir quais elementos (reforcos) pertencerdao a lista de

candidatos;
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iv. Selecionar o elemento a ser adicionado na solugdo - escolhe-se
aleatoriamente um elemento da lista de candidatos, e, em seguida, atualiza-

se a solugéao corrente por meio da adigao do elemento selecionado;

v.  Verificar critério de parada — se a solugao corrente é viavel, entdo a fase de

construgéo esta terminada, senéo, volte ao passo ii.

Funcao Gulosa

Para determinar a LRC, é necessario eleger um indice de desempenho para a rede
de transmissao. Neste trabalho, foi utilizado o indice de minima carga nao suprida,
i.e., 0 minimo corte de carga requerido para eliminar todas as violagbes operativas.
Portanto, o seguinte problema de programacéo linear deve ser resolvido para avaliar

a fungao “gulosa”:

nr

Minimize: w=) g, r;, sujeitoa (3.1)
i=1

g+r+Bé=d (3.1a)
|f|s frnax (3.1b)
OSgsgmaX (3.1¢)
0<r<d (3.1d)
onde

e; custo unitario de corte de carga na barra i;

ri corte de carga na barra

g vetor contendo o despacho da geracéo;
r vetor contendo os cortes de carga;

B matriz de susceptancia de barra;

0 vetor contendo os angulos das tensdes de barra;
d vetor contendo as cargas das barras;

Gmax vetor contendo os limites de geracéo;

f vetor contendo os fluxos nos circuitos existentes;
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frmax vetor contendo os limites de capacidade dos circuitos existentes.

Este problema pode ser eficientemente resolvido pelo método simplex dual
modificado, e os multiplicadores de Lagrange associados as restricbes do problema
podem ser obtidos. Mais especificamente, os multiplicadores associados as
restricoes da Equacgao 3.1a sao os de interesse, pois estes sao capazes de fornecer
uma medida do beneficio em relagdo ao indice de minimo corte de carga advindos
de alteracbes das susceptancias dos circuitos. Alteracbes nas susceptancias dos
circuitos alteram a diferenga angular entre as barras, provocando alteragcdes no fluxo
entre as mesmas. Denotando por n como o vetor dos multiplicadores de Lagrange
associados as restricobes da Equacao 3.1a, € mostrado em [BOAO1, FBRF05] que os

beneficios de alteracbes das susceptancias podem ser estimados por:
my=(7 -7')(6.-6) (3.2)

Onde 7, é o multiplicador de Lagrange associado a susceptancia entre as barras k

e |. Para levar em conta os custos de investimentos de novos circuitos, a fungao

gulosa utilizada é dada pela seguinte equacao:

d
V4

hy =-—* (3.3)
Cu

Onde c, é o custo de investimento requerido para adicionar um circuito entre as

barras ke I.

A partir de h, a LRC pode ser formada tanto pelos n melhores indices ou por um
percentual g dos melhores indices, ou, ainda, por uma combinagcdo destes dois

critérios.
Fase de Busca Local

Uma vez obtida uma solugao viavel s (fornecida pela fase de construcéo), consulta-

se a vizinhanga de s, Viz(s). Uma solucéo é dita localmente 6tima se nao existir
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nenhuma solugdo melhor em Viz(s). As solugdes iniciais do GRASP n&o sao
necessariamente 6timos locais. Como consequéncia, faz-se necessaria a aplicacao
de um procedimento de busca local para tentar melhorar as solugdes advindas da
fase construtiva. Esta busca realiza sucessivas trocas da solugao corrente s, sempre
que uma melhor solugdo é encontrada na vizinhanga. Este procedimento termina
quando nenhuma solugdo melhor € encontrada. O algoritmo basico da fase de busca

local é apresentado a seguir:

i.  Consultar vizinhanga — encontrar a melhor solugcéo (s,) que pertence a

vizinhanga da solugéo corrente s;

ii.  Atualizar solugdo corrente — se a solugdo encontrada no passo i for melhor
que a solugao corrente, entdo substituir s por s,, sendo, a fase de busca local

esta terminada.

O procedimento de otimizagéo local pode exigir um tempo exponencial se a busca
partir de uma solucdo inicial qualquer. No entanto, é possivel constatar
empiricamente a melhoria de seu desempenho de acordo com a qualidade da
solucao inicial. Portanto, o tempo gasto pela busca local pode ser diminuido através
do uso de uma fase de construgdo que gere uma boa solugéo inicial. E claro que

uma estrutura de dados eficiente e uma implementacao cuidadosa € importante.

Na maioria das aplicacdes, o critério de parada € baseado no numero maximo de
iteracbes. Podem ser definidos outros critérios, como por exemplo, parar quando a

solucdo 6tima ndo mudar durante um numero pré-especificado de iteragdes.

Como salientado anteriormente, o algoritmo GRASP n&o sera implementado. A
rapida descricdo aqui apresentada tem como obijetivo ressaltar suas caracteristicas

principais: gerar boas solugdes iniciais e efetuar a busca partindo dessas solugdes.

A esta idéia de comecar a busca com solug¢des ditas melhores sera dado o nome de
inicializacdo inteligente (INT) [GRMO0O]. Além da fungdo gulosa apresentada,

outros métodos poderiam ser utilizados, como por exemplo, o fluxo de poténcia DC.
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Para ilustrar o efeito da inicializag&o inteligente na eficiéncia das metaheuristicas e
no tempo computacional do processo de otimizagdo, simulou-se o sistema Teste e o
sistema Pirapora 2 para todas as técnicas estudadas no Capitulo 2 (AG, TS, ES,
PSO, EPSO e SS), conforme figura e tabelas de dados apresentados nas
Subsecbes 2.4.1e 2.4.2.

3.2.1 Sistema Teste

Para todas as simulagdes realizadas com o sistema Teste, foi empregado o valor de
R$ 3000/kW para a penalidade do corte de carga. Também, para todos os métodos
exceto TS e SS, adotou-se como critério de parada um numero maximo de 120
iteracbes (geragdes) ou 20 iteragdes consecutivas sem melhora da solugdo. Para o
método TS, adotou-se um numero maximo de 50 intensificagcbes ou 20
intensificagcdes consecutivas sem melhora da solugdo. Ja para o caso SS, o critério

de parada é regido pelo numero de diversificagbes (5).

A Tabela 3.1 apresenta os resultados para um total de 10 execug¢des considerando
todos algoritmos. Nas colunas “Sem INT” estdo apresentados os resultados de
simulagdes utilizando uma populagao inicial gerada de forma aleatéria. Ja as colunas

“Com INT” mostram os resultados de simulagdes com a inicializagdo inteligente.

Tabela 3.1 — Desempenho dos algoritmos: Sistema Teste

) ACERTOS (%) ITERACOES TEMPO (s) *
METODO
Sem INT | Com INT | Sem INT | Com INT | Sem INT | Com INT

GA 60 80 37 42 34,69 22,68
TS 90 90 44 36 9,20 8,48
ES 90 100 48 36 40,97 35,00
PSO 10 50 40 34 33,99 31,93
EPSO 0 30 - 23 - 42,09
SS 100 100 - - 5,18 31,29
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* O tempo apresentado refere-se a execugao total do método e as simulagdes foram

realizadas em um computador Pentium IV com 2.8 GHz.

E possivel verificar que os resultados obtidos com a utilizacdo da inicializacéo
inteligente se mostram melhores ndo s6 em termos de acertos percentuais, mas
também em relacdo ao numero de iteragbes, o que significa que os algoritmos

atingem a solugao mais rapidamente.

No caso GA, a diferengca apresentada no percentual de acertos em relagdo ao
apresentado na Tabela 2.17 (de 40% para 60%) € devida a mudanga do operador
elitismo. Anteriormente, o grupo de elite era formado pelos 10% melhores individuos
da populagado, independente destes serem iguais ou ndo entre si. Nestas novas
simulagdes, a formacado do grupo de elite é dada pela obrigatoriedade dos 10%

melhores individuos serem distintos entre si.

Dentre os algoritmos testados, o que apresentou maior diferenga nos resultados,
considerando a inicializagao inteligente, foi o PSO (de 10% para 50%). Como ja foi
mencionado, o PSO apresenta caracteristicas positivas para buscas locais. Em
relagdo ao tempo computacional médio gasto nas simulagdes, percebe-se que todos
os algoritmos encontraram a melhor solugdo mais rapidamente com a utilizacdo da
inicializacdo inteligente, exceto o SS que apresentou aumento significativo no tempo
computacional. O TS foi novamente o mais rapido, mantendo um elevado percentual

de acerto.

3.2.2 Sistema Pirapora 2

Na Tabela 3.2, apresentam-se o percentual de acerto e o numero de iteragdes para
os métodos de otimizagao apresentados no Capitulo 2, considerando a inicializagao

inteligente proposta e a inicializagao inteiramente aleatéria.
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Tabela 3.2 — Desempenho dos algoritmos: Sistema Pirapora 2
; ACERTOS (%) ITERA(;OES TEMPO (s) *
METODO
Sem INT | Com INT | Sem INT | Com INT | Sem INT | Com INT
GA 80 0 80 - 87,31 -
TS 100 100 47 34 7,83 5,95
ES 90 80 122 78 130,53 174,51
PSO 0 100 - 43 - 52,23
EPSO 60 80 35 32 72,10 67,07
SS 0 0 - - - -

* O tempo apresentado refere-se a execucgao total do método e as simulagdes foram

realizadas em um computador Pentium IV com 2.8 GHz.

Os resultados apresentados na Tabela 3.2 demonstram o impacto positivo (exceto
para o GA e ES) da utilizacao da inicializagao inteligente. Confirmam, também, que
os algoritmos TS e ES aparecem como alternativas confiaveis e robustas, com
desempenho superior em relagdo aos outros. Porém, é valido lembrar que sempre
havera necessidade de alguns testes e ajustes para a sintonizagdo dos parametros

de cada um dos algoritmos apresentados.

Em relagdo ao GA, pode-se notar que 0 mesmo nao converge quando a inicializagao
inteligente é considerada. Neste caso, a populagéo inicial € composta de solugdes
melhores, o que deveria auxiliar o algoritmo durante o processo de busca. Porém, a
diversidade dessas solugbes é menor se comparada a uma populagao inicial
aleatdria, entrando em conflito com a necessidade que o GA apresenta de se

trabalhar com populagdes maiores e mais diversificadas.

O maior ganho da utilizagdo da inicializagao inteligente ocorreu para o PSO (de 0%
para 100%), devido as caracteristicas positivas para buscas locais deste método. Ja
em relagcdo ao SS, o motivo principal do desempenho ruim esta relacionado as

estratégias tomadas ja mencionadas no Capitulo 2.
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Em relagcdo ao tempo computacional médio gasto nas simulag¢des, percebe-se que
todos os algoritmos encontraram a melhor solugdo mais rapidamente com a
utilizagcdo da inicializagdo inteligente, exceto o ES que apresentou aumento no
tempo computacional. O TS apresentou um tempo computacional médio bem inferior

ao dos demais algoritmos, mantendo o percentual de acerto.

3.3 MODELO1

O problema do planejamento da expansao com abordagem dindmica pode ser

formulado por meio da fungao objetivo dada pela Equagao (3.4):

) Ny S-k
Min{V ' = L
km{ P ;(Htx)'}

(3.4)

Portanto, V;‘ representa o valor presente dos custos de investimentos realizados na

seqliéncia k e a constante tx representa a taxa de interesse considerada. Cada S

representa o custo de investimento devido aos reforgos de transmissao do ano i

considerando a sequéncia k. A partir da Equagao (3.5), dada a seguir, é possivel

obter a melhor solugéo para um ano em particular (S/).

nr nt

z=Min O g1, +>_Cinv;M;)
i=1 i=l1

S.a.

g+r+Bf=d

1< Frax (3.5)
0<0<0gmax

0<r<d

0<M <M, .«

onde:

e; custo do corte de carga i;
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Cinv;  custo de investimento por unidade de transmissao (circuito) nova j;

gi despacho da geragao i;

ri corte de carga i;

M; numero de unidades alocado na transmissao nova i;

nr numero de barras de carga;

nt numero de ramos que poderao receber novos circuitos;
g vetor contendo o despacho da geragao;

r vetor contendo os cortes de carga;

B matriz de susceptancia de barra;

0 vetor contendo os angulos das tensdes de barra;

d vetor contendo as cargas das barras;

Omax vetor contendo os limites de geragéo;

f vetor contendo os fluxos nos circuitos;

frnax vetor contendo os limites de capacidade dos circuitos;

M vetor contendo os numeros de unidades de transmissao nova;

Mpmax  vetor contendo as quantidades maximas de unidades de transmissao

nova.

Utilizando um algoritmo ES, é possivel obter as n, melhores solugdes condicionadas
aos niveis de carga e geragao do ultimo ano do horizonte de planejamento, i.e. L(Ny)
e G(Ny). Cada uma das n, melhores solugdes contém os reforcos necessarios para
0 suprimento da carga prevista para o ano Ny. Tais reforgos sdo disponibilizados
como investimentos candidatos para o planejamento estatico do ano precedente,
(i.,e. Ny-1), também utilizando outro algoritmo ES. Assim, é possivel encontrar a
melhor solugdo condicionada aos investimentos candidatos e ao nivel de carga
deste ano, i.e. L(Ny-1). Este processo continua para os anos Ny-2, Ny-3,..., 1, e
também para todas n, melhores solugdes encontradas para o ultimo ano. Note que,
para cada ano os investimentos candidatos sdo definidos pela solugdo do ano
posterior. No final deste processo, existirdo n, sequéncias de boas solugdes
coordenadas e aquela que apresentar o menor custo total de investimento (em valor

presente) sera selecionada como a melhor opgéo.
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A seguir, sdo apresentados os passos do algoritmo do Modelo 17:

fi.

iv.

Vi.

3.4

Gerar uma Populacédo Inicial Inteligente para o ano Ny — utilizar a fungao
gulosa para compor metade da populagéo inicial. Para a outra metade utilizar

um processo totalmente aleatorio;

Encontrar as n, melhores solugées para o ano Ny — utilizar um algoritmo ES
com base na Equacgao (3.5) e calcular o custo de investimento associado a

estas solugdes;

Definir os investimentos candidatos para o ano precedente Ny-1 — utilizar as

solugdes do ano posterior;

Encontrar as n, solugbes coordenadas para o ano precedente Ny-1 — apos
repetir o passo J, utilizar um algoritmo ES com base na Equacgédo (3.5) e

calcular o custo de investimento;

Repetir os passos iii e iv para os demais anos precedentes, i.e. Ny-2, Ny-3,...,
1,

Totalizar os custos das ny, sequliéncias sobre o periodo de analise (Ny anos) —
utilizar uma dada taxa de interesse para obter o valor presente. Entdo, a

solugao 6tima S’ é encontrada.

MODELO 2

No Modelo 1, o ultimo ano do horizonte de planejamento foi escolhido como o mais

importante, uma vez que todas as sequéncias (solugbes coordenadas ano a ano)

sao geradas a partir dele. Além disso, a ordem de busca das solugbdes coordenadas

€ descendente (Ny, Ny-1, Ny-2,..., 1). Ja através do Modelo 2, qualquer ano do

periodo de analise pode ser escolhido como o mais importante, e ainda, os anos
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subsequentes a serem coordenados podem ser definidos pelo usuario, criando um

processo de busca mais flexivel. A escolha de um ano no horizonte de planejamento

pode advir do conhecimento prévio de alteragdes significativas no sistema em

estudo (e.g., entrada de novos pontos de carga e/ou geracao, etc.).

A seguir, sdo apresentados os principais passos do algoritmo do Modelo 2. Destaca-

se que, assim como adotado no Modelo 1, a populagéo inicial é gerada metade pela

aplicagao da fungao gulosa e metade por um processo totalmente aleatdrio.

fi.

iv.

Para uma dada ordem de busca, encontrar as n, melhores solugbées para o
primeiro ano — utilizar um algoritmo ES com base na Equacgao (3.5) e calcular
o custo de investimento associado a estas solugdes. Os investimentos
candidatos sao definidos por todos os reforcos e novas conexdes possiveis

de serem utilizados;

Definir os investimentos candidatos e 0 ano de expansdo para o proximo ano
dado pela ordem de busca — neste caso, os investimentos candidatos séo
definidos pela solugdo do ano posterior mais proximo (em ordem cronoldgica),
quando existir. Caso contrario, os investimentos candidatos sao definidos por
todos os reforgcos e novas conexdes possiveis de serem utilizados. Por outro
lado, quando houver solugdes para pelo menos um dos anos anteriores (em
ordem cronoldégica), realiza-se a expansao do ano mais proximo anterior para

0 ano em questao;

Encontrar todas as n, solu¢gées coordenadas para o proximo ano dado pela
ordem de busca — utilizar um algoritmo ES com base na Equacéao (3.5) e

calcular o custo de investimento.

Repetir os passos ii e iii para 0os demais anos dados pela ordem de busca;
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v.  Totalizar os custos das n, seqliéncias sobre o periodo de analise (Ny anos) —»
utilizar uma dada taxa de interesse para obter o valor presente. Entdo, a

solucdo 6tima S é encontrada.

3.5 MODELO 3

Através dos Modelos 1 e 2, vistos nas sec¢des anteriores, as n, melhores solugdes
sao obtidas para o ano horizonte e ano priorizado, respectivamente. Entédo, para
cada um dos anos subsequentes, define-se a melhor alternativa de expansao,
observando sempre a coordenacgao de reforgos com os anos ja analisados. Portanto,
a utilizagao destes dois modelos produz um planejamento dinamico com otimizagdes
anuais, o qual apresenta as n, melhores sequéncias de investimentos somente ao

final do processo.

Diferentemente dos modelos anteriores, o Modelo 3 avalia toda uma sequéncia de
investimentos, considerando de maneira conjunta os reforgos realizados ao longo do
horizonte de planejamento. Para a aplicagdo do Modelo 3, s&o definidas, inicialmente,
ns solugdes factiveis para o ano horizonte. Nesta fase, o Unico objetivo € ndo permitir
solugdes com corte de carga. O mesmo processo € utilizado para os demais anos
(precedentes no tempo) até que sejam encontradas as n; sequiéncias factiveis, sempre
coordenando os reforgos ja adicionados no ano posterior. Assim, a populagdo inicial
sera composta por individuos que representarao estas sequéncias factiveis ao longo de
todo o periodo do planejamento dinamico. Apds a definicdo da populagdo inicial, um
algoritmo de otimizagdo baseado em Estratégias de Evolugdo (ES) é aplicado com o
objetivo de gerar novas n; sequéncias factiveis. Neste passo, todos os estagios das
sequéncias factiveis da populacéo inicial passam pelo mecanismo de mutacdo. Ao final
desta etapa, n; individuos serdo selecionados como pais para a préxima geragao.
Portanto, a avaliacdo das solugbes é realizada de forma dindmica, i.e. envolvendo
simultaneamente todos os estagios da sequéncia cronoldgica. Esta sele¢cdo pode ser
baseada em uma estratégia estocastica e/ou em uma estratégia elitista escolhendo, por
exemplo, uma populagdo composta pelas melhores sequéncias factiveis que possuirem

0 menor valor presente para os custos de investimento.
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No Modelo 3, o problema da expans&o da subtransmissdo com abordagem dinamica

pode ser formulado por meio da fung¢ao objetivo dada pela Equagéao (3.6):

. ) Ny S-k
Min<V_ ' = L
‘ { i ;(IHX)'} (3.6)

Onde a constante tx representa a taxa de interesse considerada e Vpk representa o

valor presente dos custos de investimentos realizados na sequéncia k.

A partir da Equacéo (3.7), dada a seguir, € possivel obter uma solugao factivel para

um ano em particular (S*).

nr
z=Min > gr;
i=1
s.a.
g+r+Bé=d (3.7)
F]< finax
0<0<0max
0<r<d
onde:
e; custo do corte de carga i;
ri corte de carga j;

nr numero de barras de carga;

g vetor contendo o despacho da geragao;

r vetor contendo os cortes de carga;

B matriz de susceptancia de barra;

o vetor contendo os angulos das tensdes de barra;
d vetor contendo as cargas das barras;

Omax Vvetor contendo os limites de geragao;
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f vetor contendo os fluxos nos circuitos;

fmax ~ vetor contendo os limites de capacidade dos circuitos.

Neste Modelo, a definicdo da populacédo inicial composta por sequéncias factiveis é
alcangada utilizando a metodologia da inicializag&o inteligente, onde os circuitos que
apresentarem as piores relagbes custo/beneficio, medidas pela fungao gulosa,
Equacao (3.3), serdo excluidos do conjunto dos circuitos candidatos a serem
adicionados. Partindo do ano horizonte (N,), o sistema € avaliado pela Equag&o (3.7)
quanto a sua factibilidade. Caso a solugéo apresente corte de carga, entdo através
da inicializagao inteligente um circuito é selecionado como reforgo para o sistema e
uma nova avaliagdo € realizada. Estes passos sao repetidos até que seja
encontrada uma solucéo factivel para o ano N,. O mesmo processo € repetido para
os anos subsequentes (N,-1, N,-2, N,-3,...,1), sempre com a preocupagéo de que a
sequéncia final seja coordenada e factivel em todos os seus estagios. Estas etapas
sdo repetidas até que as nr sequéncias factiveis sejam obtidas constituindo-se assim

0s nrindividuos da populacéo inicial.

A sequir, sao apresentados os passos do algoritmo do Modelo 3:

i.  Encontrar uma solugdo factivel para o ano N, — aplica-se o método da
inicializacao inteligente para a definicdo dos reforgos adicionados para o ano
N,. A partir de um algoritmo com base na Equagéo (3.7) é definido se a
solugdo encontrada é factivel. Caso ndo seja, uma nova solugdo deve ser

obtida para o ano Ny,

i.  Encontrar uma solugdo factivel e coordenada para os anos precedentes —
considera-se os reforgos definidos para o ano posterior como investimentos
candidatos para o ano precedente e aplica-se novamente o passo i. Este

passo é repetido até que seja atingido o ano de referéncia;
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fi.

iv.

Vi.

3.6

Encontrar todas as ns seqliéncias factiveis e coordenadas — repetir os passos
i e ii até que seja obtida a populagdo inicial composta de ns sequéncias

factiveis e coordenadas;

Realizar a mutagédo sobre as seqléncias factiveis — a partir de um algoritmo
de otimizagao ES, todos os estagios das sequéncias factiveis passam por um
processo de mutagdo seguindo uma distribuicdo normal, de forma que os
novos individuos criados sejam coordenados e factiveis. Ao final deste passo

a populacéo passa a ter dimensao 2ny;

Calcular o valor presente das 2n; seqliéncias factiveis sobre o periodo de
analise (Ny anos) e selecionar as nr seqliéncias para a proxima geragdo —
utilizar a Equacéao (3.6) e através de uma estratégia de selegao, elitista e/ou
estocastica, selecionar as nr sequiéncias factiveis em valor presente que farao

parte da populagao de individuos da proxima geragéao;

Repetir os passos iv e v até que o numero maximo de geragdes seja atingido
ou que a melhor seqliéncia factivel ndo seja melhorada apés um numero

determinado de geragoées.

APLICACAO DOS MODELOS

Os modelos de otimizagao propostos foram submetidos a testes utilizando o sistema

Teste e o sistema Pirapora 2, conforme figura e tabelas de dados apresentados nas

Subsegdes 2.4.1 e 2.4.2, respectivamente.

3.6.1 Sistema Teste

Para a expansao do sistema Teste foi considerado um horizonte de 8 anos, durante

o qual, a cada ano, a capacidade maxima de geracgao e a carga foram acrescidas em

0,65 p.u. e 0,525 p.u., respectivamente (aumento de 25% em relagédo ao ano 0).
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Assim, no ultimo ano a capacidade de geragéo e a carga atingem, respectivamente,
7,80 p.u. € 6,30 p.u.

No que diz respeito as alternativas de expansao, seguindo ao que ja foi adotado na
Subsecdo 2.4.1, admitiu-se que sera permitida a instalacdo de até trés novos

circuitos em paralelo com cada circuito existente.

Um algoritmo de otimizagdo baseado nas Estratégias de Evolucdo (ES) foi utilizado
para encontrar as solugdes e o processo de inicializagado inteligente da primeira
populagao foi utilizado. Foram adotados para a amplitude de mutagcao (o) e para o

tamanho da populagao os valores 0,4 e 10, respectivamente.

O algoritmo foi executado dez vezes para cada ano do periodo de estudo e para o
ano considerado como prioridade, foram obtidas as cinco melhores solugdes. Ja

para os demais anos apenas a melhor solugao foi selecionada.

O critério de parada adotado foi atingir o maximo de 150 geragdes ou a repetigdo da
melhor solugdo por 20 geragdes consecutivas. Um custo de 3.000 R$/kW foi adotado

para a penalidade do corte de carga.

Modelo 1

Considerando o Modelo 1 de otimizagao, no qual a prioridade é analisar inicialmente
0 ano horizonte, foram obtidas cinco sequéncias para as quais os valores presentes
totais sdo apresentados na Tabela 3.3. Esses valores foram obtidos considerando
uma taxa de desconto de 10% ao ano. A sequéncia vencedora, conforme
expectativa, foi aquela que teve como ponto de partida a melhor solugao encontrada

para o ano horizonte.
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Tabela 3.3 - Valores Presentes das Sequiéncias — Modelo 1

SEQUENCIA | V.P. (10° R$)
A 172,39
B 174,72
C 174,89
D 181,72
E 183,75

A Tabela 3.4 apresenta o plano de investimento da seqiiéncia A. Sao também
apresentadas as adicdes de circuitos necessarias em cada ano bem como os
respectivos custos de investimento. Como pode ser observada, a rede necessita de
reforgos a partir do terceiro ano, quando a carga aumentou 75% em relagdo ao ano
0. Para resolver o problema do ano 3 sdo necessarios R$ 45 milhdes em
investimentos: um reforgo no circuito 2 (R$ 25 milhdes) e um reforgo no circuito 3
(R$ 20 milhdes).

Tabela 3.4 — Plano de Investimentos da Sequéncia A — Modelo 1

CIRCUITOS ADICIONADOS IINV.
ANO
02 | 03| 05| 06|07 | 08| 09| (10°R$)
8 0 0 0 1 0 1 0 40,0
7 0 0 1 0 0 1 0 60,0
6 0 1 0 0 0 0 1 60,0
5 1 1 0 0 0 0 0 45,0
4 0 0 0 0 0 0 1 40,0
3 1 1 0 0 0 0 0 45,0
2 0 0 0 0 0 0 0 0,00
1 0 0 0 0 0 0 0 0,00
0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
V.P. TOTAL (MILHOES DE R$) 172,39

A partir dos resultados obtidos, foi verificado que as cinco sequéncias apresentavam
as mesmas adi¢cdes de reforcos até o 4° ano. Desta forma, na Tabela 3.5 sao
apresentados, para as sequéncias B, C, D e E, apenas as adi¢gdes dos reforgcos e os

investimentos necessarios do quinto ao oitavo ano.
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Tabela 3.5 - Melhores Seqliiéncias — Modelo 1

CIRCUITOS ADICIONADOS INV.
SEQ. | ANO
02| 03|05 |06|07|08|09]| (10°R$)
8 |oloflo]o]1][1]0 45
5 7 [ol1]1]o]ofo]o 60
6 |o|1/0]o0o]ofo]1 60
5 [1]o]o]1]ofo]o 45
8 |o|lo|1]o]ofo]1 80
c 7 [1]1]o]ofofo]o 45
6 |olo|o|o|1[1]o0 45
5 [1]1]o0]o]ofo]o 45
8 |olo|o|1]0o]o0]1 60
5 7 [ol1]1]o]ofo]o 60
6 |o|o|o| 1001 60
5 [1/1]0]o]ofo]o 45
8 |o|1|1]1]0oflo]o0 80
. 7 [1]ofofolo|[1]o0 45
6 |0o|1/0]0]o0o|o0]1 60
5 [1]olo[1]ofo]o 45

Note que, devido a presencga de reforgos distintos com custos iguais, as sequéncias
apresentam, para determinados anos, solucdes diferentes com os mesmos custos
de investimento. Por exemplo, no quinto ano com um investimento de R$ 45 milhdes
pode-se reforcar a rede de duas formas: 1 reforgo nos circuitos 2 e 6 ou 1 reforgo
nos circuitos 2 e 3. Nestes casos, tornam-se necessarias ferramentas adicionais
para decidir de fato qual é a alternativa mais viavel. Tais ferramentas podem se
basear na analise dos custos de interrupcdo e/ou dos custos associados as perdas

6hmicas na rede.

Modelo 2

Os valores presentes das cinco melhores sequéncias considerando o Modelo 2 sé&o
apresentados na Tabela 3.6. Essas sequéncias foram obtidas tendo o sexto ano
como prioridade. Em seguida, os demais anos foram analisados obedecendo a uma
ordem decrescente (i.e. 6, 8,7, 5, 4, 3,2, 1).
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Tabela 3.6 — Valores Presentes das Sequiéncias — Modelo 2

SEQUENCIA | V.P. (10° R$)
A 175,12
B 175,12
C 176,61
D 186,41
E 188,30

Note que, apenas do ponto de vista do custo total de investimento, as sequéncias
obtidas, considerando o Modelo 2, sdo piores que aquelas encontradas com o
Modelo 1. Note ainda que, as sequiéncias A e B apresentaram o mesmo custo final e
0S mesmos investimentos anuais, embora, de acordo com a Tabela 3.7, as
alternativas de reforgos sejam diferentes. Isso se explica pelo fato de alguns circuitos

terem o mesmo custo de investimento.

Novamente, foi verificado que as sequéncias obtidas apresentavam os mesmos
reforcos até o quinto ano. Além disso, observou-se que elas eram também idénticas
a seqléncia A obtida com Modelo 1 até o quinto ano. Por isso, na Tabela 3.7, sao
apresentados apenas os reforcos necessarios do sexto ao oitavo ano para cada uma

das cinco melhores sequéncias.
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Tabela 3.7 - Melhores Seqiéncias — Modelo 2

CIRCUITOS ADICIONADOS INV.
SEQ. | ANO

01|02|03|04|05|06|07]|08]|09 | (10°R$)

8 |oJoJoJofo[1]ofo]o 20

A 7 [olol1]o[1]ofo]o|1] 100
6 |ololofJololo[1[1]o] 45

8 [oJofoJofofo]o[1]o 20

B 7 [oloJofo[11]o]o|1] 100
6 |olol1]oflolol1]o]o] 45

8 |[oJofoJo[1]o]1][o0]o0 65

C 7 |olo[1]ofofo]o[1]0o] 40
6 |o/1]ofoflolofofo]1 65

8 |[oJoJoJo[1]o]ofo]o 20

D 7 [olol1]o[1]ofolo|1] 100
6 |ololof1]olol1][1]0 65

8 |[oJoJloJofo[1]o[1]o] 40

E 7 [ofolofo[1]ofo]o]1 80
6 [1]ol1]ololol1]o]o 70

A partir dos resultados obtidos com o Modelo 2, é possivel verificar que a sequéncia
6tima encontrada pelo Modelo 1 nao foi obtida. Ao iniciar o planejamento por um ano
intermediario qualquer, este ano é interpretado pelo algoritmo como se fosse o fim
do horizonte de planejamento. Desse modo, os reforcos s&do adicionados
especificamente para resolver o problema desse ano, sem considerar um possivel
crescimento da carga no futuro. Como as adigdes de novos circuitos sdo minimas, a
fim de garantir o menor investimento, os carregamentos nos ramos da rede
provavelmente ainda continuardo bem proximos dos limites das capacidades
maximas dos circuitos. No ano seguinte, com uma carga mais elevada, o sistema,
inevitavelmente, solicitarda maiores investimentos, para corrigir uma expansdo mal

planejada no ano anterior.

Para melhor entendimento, considere a seqiiéncia A obtida por ambos os modelos.
Observe que no sexto ano, pelo Modelo 1 sdo investidos R$ 60 milhdes: circ. #3: 1
reforco (R$ 20 milhdes) e circ. #9: 1 reforgo (R$ 40 milhdes). Ja pelo Modelo 2 sao
investidos apenas R$ 45 milhdes: circ. #7: 1 reforco (R$ 25 milhdes) e circ. #8: 1
reforgo (R$ 20 milhdes). Entretanto, no sétimo ano, pelo Modelo 1 sdo necessarios
R$ 60 milhdes: circ. #5: 1 reforco (R$ 40 milhdes) e circ. #8: 1 reforco (R$ 20
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milhdes), ao passo que pelo Modelo 2 sdo necessarios R$ 100 milhdes: circ. #3: 1
reforco (R$ 20 milhdes); circ. #5: 1 reforgo (R$ 40 milhdes) e circ. #9: 1 reforgo (R$
40 milhdes).

Modelo 3

O Modelo 3 também foi aplicado na avaliagdo do sistema Teste. Para este sistema
foram definidos para a amplitude de mutacéo (o) e para o tamanho da populagao os
valores 0,4 e 10, respectivamente. O critério de parada escolhido foi alcancar o
maximo de 5000 geragdes ou a repeticdo da melhor sequéncia factivel por 600

geragdes consecutivas.

A Tabela 3.8 apresenta o plano de investimento da melhor sequéncia factivel
encontrada pelo Modelo 3 no estudo de caso do Sistema Teste. Sdo também
apresentadas as adi¢cdes de circuitos necessarias em cada ano, bem como o0s

respectivos custos de investimento.

Tabela 3.8 - Plano de Investimentos Sistema Teste

ADICAO DE CIRCUITOS CUSTO ANUAL
ANO 6
02 | 03| 05| 06| 08 |09 (e X L0
8 o001 |1]0 40
7 o|lo0o|1]0|1]0 60
6 o/ 10|00/ 1 60
5 111]0]0]0]|O0 45
4 0| 0|00 0] 1 40
3 111]0]0/[0]O0 45
2 o|lo0|0|0|O0O]|O 0
1 o000 |O0]|O 0
0 o0 0|0 |O0O]|O 0
Valor Presente total (Milhdes de R$) 172,39
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Observa-se pelo valor presente total apresentado na Tabela 3.8 que a seqUéncia
encontrada pelo Modelo 3, idéntica aquela obtida pelo Modelo 1, tem um menor
custo do que a sequéncia vencedora obtida pelo Modelo 2. Isto se deve a reducao
no custo de investimento, ocasionado por uma coordenacéao de reforgos que permitiu
postergar investimentos de circuitos para o ano horizonte. Ao compararmos estas
sequéncias, nota-se que as adicdes de reforcos sdo as mesmas somente até o 5°

ano, apesar de atingir o ultimo ano com os mesmos circuitos adicionados.

Devido os Modelos 1 e 3 terem encontrado esta sequéncia de menor custo, alguns
testes foram novamente realizados utilizando o Modelo 2 com o objetivo de atingir o
mesmo resultado. Substituindo a ES pela TS, e utilizando um numero de
diversificagdes igual a 10, também foi possivel obter o plano de investimentos

mostrado na Tabela 3.8, o que comprova a eficiéncia do modelo.

O tempo médio de processamento para obter as 5 melhores sequéncias do Sistema
Teste, utilizando-se a populagéo inicial inteligente, em um computador Pentium IV de
2,4 GHz para os Modelos 1 e 2 foi de 59 minutos. O tempo médio para o Modelo 3

foi cerca de 2 vezes superior.

3.6.2 Sistema Pirapora 2

Para a expansao do sistema Pirapora 2, apresentado na Subsecdo 2.4.2,
considerou-se um periodo de estudo de 10 anos no qual a carga aumentaria a uma
taxa média de 5% ao ano. Acerca dos dados fornecidos pela Tabela 2.18, salienta-
se que a coluna CARGA apresenta os picos anuais de cada subestacao previstos
para o ano 2007. Assim, para o ano de referéncia, i.e. 2005, estes valores de carga
sdo reduzidos a 90,7%. Portanto, a carga total passa de 860 MW (2007) para 780
MW (2005). No que se refere as alternativas de expansédo, foram definidos como
novos circuitos todas as interligagdes entre as barras de 138 kV. Em cada ramo da
rede admitiu-se que poderao existir no maximo trés circuitos. Desse modo, se em
um dado ramo ja existirem dois circuitos instalados apenas um novo circuito podera

ser adicionado.
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Um algoritmo de otimizacdo baseado em ES foi utilizado para obtencdo das
solucdes. Foram adotados como parametros da simulacdo uma populacdo de 20
individuos e uma amplitude de mutagédo (c) de 0,4. O algoritmo foi executado 10
vezes para cada estagio do periodo de planejamento. Para o ano considerado como
prioritario obtiveram-se as cinco melhores solugdes, e para os demais apenas a
melhor solugdo. As sequéncias foram construidas para cada 2 anos do periodo de
estudo, resultando em 6 estagios. O critério de parada adotado foi atingir o maximo

de 150 geracgdes ou a repeticado da melhor solugao por 20 geragdes consecutivas.

Na Tabela 3.9, apresentam-se os valores presentes totais das cinco melhores
alternativas de expansao para o sistema Pirapora 2, obtidas por cada um dos 3
modelos, para uma taxa de desconto de 10% ao ano. As sequéncias do Modelo 2
foram obtidas partindo-se das cinco melhores solu¢des encontradas para o ano
2007. Em seguida, os demais anos foram analisados obedecendo a uma ordem

decrescente.

Tabela 3.9 - Valores Presentes das Melhores Seqliéncias

A VP (MILHOES)
SEQUENCIA
MODELO 1 | MODELO 2 | MODELO 3

A 12,65 12,47 12,44
B 13,23 12,65 12,65
C 13,33 13,71 13,48
D 13,53 13,89 15,18
E 15,26 14,50 15,84

Percebe-se pela tabela anterior que o Modelo 3 encontrou a sequéncia de menor
custo, embora as sequéncias encontradas pelos demais modelos apresentem
valores bem proximos. As Tabelas 3.10, 3.11 e 3.12, apresentam os reforcos

necessarios em cada ano para as cinco melhores sequéncias de cada modelo.
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Tabela 3.10 - Cinco Melhores Seqiéncias de Reforgos — Modelo 1

SEQ.

ANO

CIRCUITOS ADICIONADOS

2-3

2-12

2-10

3-12

3-10

10-12

6-11

2015

1

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005
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Tabela 3.11 - Cinco Melhores Seqiéncias de Reforgos — Modelo 2

SEQ.

ANO

CIRCUITOS ADICIONADOS

2-3

2-12

2-10

3-12

3-10

10-12

6-11

2015

1

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005
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Tabela 3.12 - Cinco Melhores Seqiéncias de Reforgos — Modelo 3

SEQ.

ANO

CIRCUITOS ADICIONADOS

2-3

2-12

2-10

3-12

3-10

10-12

6-11

2015

1

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

2015

2013

2011

2009

2007

2005

No Modelo 1 os reforcos sao otimizados para o ultimo ano do periodo de analise

(Ano Horizonte) e os reforcos dos anos precedentes séo otimizados condicionados

aos refor¢cos do ano posterior. Assim, dado um conjunto de reforgos otimizados para

0 ano horizonte, o que se pretende para os anos precedentes € postergar a entrada

destes reforgcos de modo a minimizar o valor presente dos investimentos. Por

exemplo, na sequéncia A do Modelo 1 a constru¢do de mais uma linha da barra 3

para a barra 10 foi necessaria somente em 2015.
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O Modelo 2 é uma generalizagdo do Modelo 1 onde o ano inicial para o qual os
reforcos sao otimizados, bem como a ordem dos demais anos do horizonte
considerado, sao estabelecidos pelo usuario. Assim, da mesma forma que no
Modelo 1, para os anos cronologicamente precedentes, tenta-se minimizar os
investimentos postergando os reforgos. Ja nos anos cronologicamente posteriores

novos reforgcos podem ser adicionados.

O Modelo 3 possui uma caracteristica diferente dos anteriores, otimizando a
sequéncia completa de reforgcos e ndo apenas um ano especifico. A cronologia dos
reforcos €& considerada no processo de otimizagdo, tornando este modelo mais
realista e mais abrangente. Para estudos de expansédo que envolvam mais de um
nivel de tensdo, os Modelos 1 e 2 podem levar a resultados indesejaveis. Por
exemplo, sejam duas solugdes para o décimo ano, sendo uma que prevé a
construgédo de 5 novas linhas de 138 kV e a outra que prevé a constru¢gdo de uma
nova SE de 500kV. Devido aos custos envolvidos, pode-se concluir pela construcao
de uma nova SE de 500 kV. Entretanto, considerando que o sistema atual nao
atende a carga a partir do quinto ano, nos Modelos 1 e 2, ndo seria possivel
postergar o reforco de 500 kV devido a caracteristica modular desta obra, ao passo
que na solugao que prevé a construgcao de 5 novas linhas de 138 kV, estas obras

poderiam ser espacadas no tempo, resultando em um valor presente inferior.

O tempo médio de processamento para obter as 5 melhores sequéncias do Sistema
Pirapora 2, utilizando-se a populacéo inicial inteligente, em um computador Pentium
IV de 2,4 GHz para os Modelos 1 e 2 foi de 120 minutos. O tempo médio para o

Modelo 3 foi cerca de 2 vezes superior.

3.7 CONCLUSOES

Neste capitulo foram propostos trés modelos para o planejamento dinamico da
expansao, sendo que os Modelos 1 e 2 tratam o problema como uma sequéncia de
estudos estaticos. Ja o Modelo 3 considera todo o horizonte, capturando assim o

aspecto temporal dos desembolsos nas obras de expanséo.
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Visando reduzir o custo computacional, principalmente quando se considera o
planejamento dindmico da expansao, foi apresentada uma nova maneira de se obter
a populagao inicial baseada na técnica GRASP, denominada de inicializagéo
inteligente. Com relacdo a técnica GRASP é possivel notar que, a fase de
construgdo, a qual gera boas solugdes iniciais, constitui um importante
direcionamento durante o processo de busca. Desta forma, vislumbrou-se a
utilizacdo desta fase como ponto de partida para o processo de otimizagdo. A
principal vantagem da fung¢ao gulosa, empregada na fase de construgcéo, em relagao
a utilizacdo do fluxo de poténcia DC é o indicativo dos beneficios de novas

conexoes.

Foi possivel verificar que a utilizagdo da fungdo gulosa como ponto de partida no
processo de busca acarretou numa melhora significativa para a maioria das técnicas.
Deve-se observar que a obtencao e utilizagdo de solugdes viaveis, como ponto de
partida para o processo de busca das melhores solugdes de reforgos, sao formas
naturais que engenheiros utilizam durante o planejamento da expansao dos

sistemas.

O Modelo 2 é uma generalizagao do Modelo 1 sendo que o ano inicial para o qual os
reforcos sao otimizados, bem como a ordem dos demais anos do horizonte
considerado, sdo estabelecidos pelo usuario. Assim, nestes modelos, apenas o
primeiro ano da sequéncia (ano horizonte ou ano especificado pelo usuario) é
otimizado considerando todos os reforcos possiveis, sendo os demais anos
otimizados condicionados a solugdo do ano precedente. O Modelo 3 possui uma
caracteristica diferente dos anteriores, otimizando a sequéncia completa de reforcos
e nao apenas um ano especifico. A cronologia dos reforgos é considerada no

processo de otimizagao, tornando este modelo mais realista e mais abrangente.

O tempo computacional gasto nos Modelos 1 e 2 é bem similar, enquanto que no

Modelo 3 o tempo computacional é cerca de 2 vezes maior.

Percebe-se que, considerando apenas os custos de investimento na fungao objetivo,

as solugdes encontradas apresentam pouca folga, podendo levar a gastos
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significativos devido aos custos de interrup¢cdo e perdas 6hmicas. Para contornar
esse problema é preciso incluir na fungao objetivo os custos das interrupgdes e os
custos associados as perdas Ohmicas. Dessa forma, aquelas solugbes que
apresentarem uma pequena margem de reserva, provavelmente, serdo mais
penalizadas. O capitulo seguinte apresenta uma forma de se considerar estes

aspectos no processo de planejamento.



CAPITULO 4

ASPECTOS COMPLEMENTARES

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentadas formas para a inclusdo dos custos das perdas
Ohmicas e custos de interrupcdo no processo de planejamento. De uma maneira
geral, o nivel de perdas 6hmicas e os indices de confiabilidade sinalizam o grau de
deteriorizacdo de um sistema, representando um custo de operagao. A necessidade
de reforcos no sistema elétrico tanto pode ser definida pela violagdo de critérios de
planejamento pré-estabelecidos, quanto por uma andlise de viabilidade econdmica
onde a reducdo nos custos de operagao justificam economicamente a implantagéo
de um reforgo. Assim, é imprescindivel a consideragao destes custos no processo de

busca por uma solugédo de expansao a minimo custo.

Devido a complexidade de se inserir a analise de fluxo de poténcia AC durante o
processo de otimizagdo, a andlise DC tem sido utilizada para definir as solugbes
factiveis. Entretanto, para a verificagdo dos fluxos de reativos e das perdas 6hmicas
associadas, bem como dos niveis de tensdo nas barras, é necessario desenvolver
uma analise AC, a qual pode sinalizar a necessidade de obras complementares.
Neste capitulo sdo apresentados os resultados da analise AC para o sistema

Pirapora 2.

4.2 PERDAS OHMICAS

Até o momento, o problema da expansdo da subtransmissao foi abordado
considerando a utilizacdo do modelo de fluxo de poténcia DC para a representacéo
da rede. A partir deste modelo tem-se o problema de otimizagdo linear dado pela

Equacao (4.1).
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nr nt
w=Min O er; +> Cinv;M;)
i=1 i=1
sa.
g+r+Bé=d
[ < Frnae (4.1)
| < oy
0<0 < Onax
0<r<d
0<M <M,

onde:
e penalidade para o corte de carga i,

Cinv;  custo de investimento por unidade de transmissao (circuito) nova j;

ri corte de carga /;

M; numero de unidades alocado na transmiss&o nova i;

nr numero de barras de carga;

nt numero de ramos que poderao receber novos circuitos;
r vetor contendo os cortes de carga;

B matriz de susceptancia de barra;

0 vetor contendo os angulos das tensdes de barra;

d vetor contendo as cargas das barras;

Omax vetor contendo os limites de geracgéo;

f vetor contendo os fluxos nos circuitos existentes;
frmax vetor contendo os limites de capacidade dos circuitos existentes;
fn vetor contendo os fluxos nos circuitos novos;

fnmax ~ vetor contendo os limites de capacidade dos circuitos novos;
M vetor contendo os nimeros de unidades de transmiss&o nova;

Mmax  vetor contendo as quantidades maximas de unidades de transmissao nova.

Tendo em mente a consideragao das perdas do sistema durante o processo de

busca, a fungao objetivo presente na Equacao (4.1) é ligeiramente alterada para:

nr nt
w=Min (O g;r; + > Cinv;M; + Closs) (4.2)
i=1 i=1
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O termo Closs, que aparece na Equacado (4.2), representa o custo das perdas,

sendo obtido através da Equacgéao (4.3).

Closs=k x Y (P; ) (4.3)
onde:

k — coeficiente de perdas;

Pij — Perdas 6hmicas no circuito entre as barras i e j (existente ou novo).

O coeficiente de perdas k é calculado utilizando-se a Equacgao (4.4).

k=8736xC,,, xFC

(4.4)

Onde:

Crwn — custo unitario de perdas, dado em R$/kWh;
FC — fator de carga.

Com a incluséo das perdas 6hmicas, o custo de expansao de uma dada sequéncia k

para um determinado ano i (S* ) pode ser obtido através da seguinte express&o:

K w k k
Si = ZCianMi,j +C|OSSi (45)
=

onde:
Cinv;  custo de investimento por unidade de transmissgo (circuito) nova j;
M numero de unidades alocado na transmiss&o nova j no ano i da
sequiéncia k;
nt representa o numero de ramos que poderdo receber novos circuitos;

Closs’; representa o custo das perdas 6hmicas no ano i da seqtiéncia k.

A utilizagdo do coeficiente de perdas (k), na Equacéo (4.3), visa transformar as

perdas 6hmicas (MW) em custos anuais de perdas (R$). Desta forma, as parcelas
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do custo total referentes ao investimento e as perdas sdo todas obtidas em uma
base anual. Portanto, a fungdo objetivo dada pela Equacédo (4.5) fica formulada de

maneira consistente.

No modelo DC, as perdas de poténcia ativa nas linhas de transmissao sdo obtidas
de forma aproximada pelo produto das condutancias das linhas e os quadrados das
diferencas angulares entre duas barras interconectadas por essas linhas. Com o
intuito de aproximar as perdas calculadas no modelo DC daquelas que seriam

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

g, =2 (4.6)

onde r;

i, X; € g; sdo a resisténcia, a reatancia e a condutancia do circuito que

interliga as barras i e j, respectivamente.

Desta forma, as perdas podem ser obtidas pela expressao (4.7).

onde ¢; ¢ a diferenga angular entre as barras / e j.

Pode ser observado que tal aproximacdo implica no aumento do valor da
condutancia, o que compensa a parcela das perdas devido ao fluxo de poténcia
reativa. Vale salientar que os resultados dessa aproximagao serao tadao melhores

quanto menor for a relagao r/x.

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
[M3].
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Para incluir o efeito das perdas no problema de fluxo DC com otimizacdo das
medidas corretivas, foram adotados alguns procedimentos que visam a obtencéo de
resultados satisfatérios, sem, contudo, aumentar o esfor¢co computacional. Portanto,
a idéia basica é evitar que o algoritmo de otimizagcdo seja executado mais que uma

vez para cada alternativa de expansao analisada.

Tendo em mente que a inclusao do efeito das perdas implica em um aumento dos
fluxos nos circuitos, € adequado determinar o despacho 6timo considerando uma
folga nos circuitos de transmissdo, a qual deve ser suficiente para acomodar a
parcela de fluxo devido as perdas. Para tal, a capacidade maxima de todos os
circuitos é reduzida, por exemplo, em 5%. E entdo, obtido o despacho 6étimo
considerando esta reducao na capacidade dos circuitos, sendo as perdas calculadas
em seguida. Se este despacho 6timo n&o apresenta corte de carga, uma analise de
fluxo DC sem otimizagao € realizada incluindo o efeito das perdas como cargas
distribuidas por todo o sistema. Desta forma, € possivel verificar se os novos fluxos
excedem ou ndo as capacidades maximas. Se algum fluxo exceder a capacidade
maxima do respectivo circuito, tal circuito tem sua capacidade reduzida em um
percentual maior, por exemplo, 10%. Entdo, um novo despacho é realizado e as

perdas sao recalculadas para este novo ponto de operacgao.

Se o resultado do fluxo DC étimo com a reducdo na capacidade dos circuitos
apresenta corte de carga, calculam-se, somente, as perdas para o ponto de
operacao determinado. Isto porque o impacto do corte de carga na fungao objetivo é
maior que aquele apresentado pelas perdas, o que justifica a nao verificacdo dos

novos fluxos excederem as capacidades maximas dos circuitos.

Vale ressaltar que as perdas foram calculadas através do modelo descrito acima,
entretanto, é possivel utilizar qualquer outra ferramenta disponivel (e.g., NH2 [CO00],
ANAREDE [C05], FLUPOT [CO00a], etc.) que seja capaz de realizar tal analise.

Para ilustrar o efeito da consideracdo das perdas 6hmicas no processo de
otimizagao, simulou-se o sistema Teste e o sistema Pirapora 2, conforme figuras e

tabelas de dados apresentados nas Subsecgdes 2.4.1 e 2.4.2, respectivamente.
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Nestas simulagdes adotou-se o Modelo 2 para cronologia dos investimentos por ser

mais genérico que o Modelo 1 e mais rapido que o Modelo 3.

4.2.1 Sistema Teste

As premissas e parametros adotados na Subsecdo 3.6.1 foram mantidas, sendo
empregado o Modelo 2 para cronologia dos investimentos com a mesma ordem de

priorizagdo dos anos. A Tabela 4.1 acrescenta, em relagdo a Tabela 2.3, os dados

de resisténcia relativos ao sistema existente.

Tabela 4.1 — Dados de Circuitos Existentes — Sistema Teste

BARRAS CIF:’)C. RESISTENCIA | REATANCIA CAP. MAX.
N°. (pu) (pu) (MW)
1 2 1 0,050 0,20 50,0
1 4 2 0,050 0,20 50,0
1 5 3 0,075 0,30 40,0
2 3 4 0,063 0,25 40,0
2 4 5 0,025 0,10 80,0
2 5 6 0,075 0,30 40,0
2 6 7 0,050 0,20 50,0
3 5 8 0,065 0,26 40,0
3 6 9 0,025 0,10 80,0
4 5 10 0,100 0,40 30,0
5 6 11 0,075 0,30 40,0

Na Tabela 4.2, apresentam-se os valores presentes das perdas 6hmicas e dos

investimentos das cinco melhores alternativas de expansédo para o sistema Teste

para uma taxa de desconto de 10% ao ano.
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Tabela 4.2 - Valores Presentes das Melhores Seqiiéncias — Sistema Teste

A VP (MILHOES)
SEQUENCIA

INVEST. PERDAS TOTAL
A 201,47 27,77 229,24
B 201,47 27,71 229,18
C 202,00 27,61 229,61
D 202,00 27,60 229,60
E 202,94 27,68 230,62

Percebe-se que os investimentos sdo, em média, cerca de 12% superiores aos

apresentados na Tabela 3.6, quando as perdas 6hmicas nao foram consideradas no

processo de otimizagdao. A consideracdo de perdas 6hmicas provoca também um

aumento no fluxo nas linhas, podendo resultar em necessidades adicionais de

reforco. Além disto, quanto maiores os investimentos, menores serdo os custos de

perdas 6hmicas. Assim, o acréscimo de investimento deve ser compensado pela

reducdo no custo de perdas e novas solugcdes de reforco podem ser encontradas.

A Tabela 4.3 apresenta os reforcos necessarios em cada ano para a melhor

sequéncia encontrada.

Tabela 4.3 — Melhor Seqiiéncia de Reforgos Considerando Perdas — Sistema Teste

ANG ADICAO DE CIRCUITOS CUSTO ANUAL (10° R$)
02 |03 |05|07 |08 |09 |10 INV. |PERDAS| TOTAL
8 0| 0| 0] 0|1 0 | 1 35,00 7,39 42,39
7 0| 0| 1 0 | 1 1 0 | 100,00 6,47 106,47
6 1 0| 0| 1 0| 0] O 50,00 6,31 56,31
5 1 1 0O| 0] 0| O0]oO 45,00 5,57 50,57
4 0| 0| 0] 0|0/ 1 0 40,00 4,83 44,83
3 1 1 0| 0] 0| 0] O 45,00 4,31 49,31
2 0 | 1 O| 0] 0| 0] O 20,00 3,37 23,37
1 0ol o000 |O0O]|O0]oO 0,000 2,67 2,67
0 o|lo0o|o0|O0|O0O]|O]oO 0,000 2,17 2,17
Valor Presente total (Milhdes de R$) | 201,47 | 27,71 | 229,18
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Como pode ser observado na Tabela 4.3, a rede necessita de reforgos ja a partir do
ano 2. Para resolver o problema deste ano sdo necessarios R$ 20 milhdes em
investimentos: um reforgo no circuito 2 (R$ 20 milhdes). Sem considerar as perdas
6hmicas, a rede de transmissao existente ndo necessitaria de investimentos neste
ano. Isto vem confirmar que, a consideracdo do custo de perdas no processo de
tomada de decisdo deixa a metodologia mais consistente, o que ja era de certa

forma esperado.

4.2.2 Sistema Pirapora 2

As premissas e parametros adotados na Subsecdo 3.6.2 foram mantidas, sendo
empregado o Modelo 2 para cronologia dos investimentos, adotando-se a mesma
ordem de priorizagao dos anos. A Tabela 4.4 acrescenta, em relacdo a Tabela 2.19,

os dados de resisténcia relativos ao sistema existente.

Tabela 4.4 — Dados de Circuitos Existentes — Sistema Pirapora 2

BARRAS CIRC. |RESISTENCIA | REATANCIA CAP. MAX.
Ne (pu) (pu) (MW)
2 3 1 0,0170 0,0439 125
2 9 2 0,1233 0,3191 125
3 6 3 0,1476 0,3963 125
3 10 4 0,0578 0,0983 73
6 10 5 0,0269 0,4216 73
6 11 6 0,0095 0,0281 125
9 10 7 0,0863 0,2374 125
1 5 8 0,0031 0,0318 800
4 5 9 0,0011 0,0111 800
5 7 10 0,0047 0,0484 800
7 8 11 0,0047 0,0502 800
1 9 12 0,0000 0,0771 150
1 9 13 0,0000 0,0771 150
4 12 14 0,0000 0,0436 150
5 10 15 0,0000 0,0500 150
5 10 16 0,0000 0,0500 150
5 10 17 0,0000 0,0500 150
7 11 18 0,0000 0,0500 150
7 11 19 0,0000 0,0500 150
7 11 20 0,0000 0,0500 150
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Na Tabela 4.5, apresentam-se os valores presentes das perdas 6hmicas e dos
investimentos das cinco melhores alternativas de expansao para o sistema Pirapora

2 para uma taxa de desconto de 10% ao ano.

Tabela 4.5 - Valores Presente das Melhores Sequéncias — Sistema Pirapora 2

A VP (MILHOES)
SEQUENCIA
INVEST. PERDAS TOTAL
A 15,06 31,47 46,53
B 14,35 32,23 46,58
C 14,39 32,30 46,69
D 13,54 33,30 46,84
E 13,24 33,84 47,08

Os investimentos apresentados na Tabela 4.5 s&o ligeiramente superiores aos
apresentados na Tabela 3.9 (cerca de 1,5%), quando as perdas 6hmicas nao foram
consideradas no processo de otimizacdo. Este fato nos leva a concluir que o
aumento de fluxo nas linhas, provocado pelas perdas 6hmicas, nao foi significativo
se comparado com a capacidade das mesmas, ndo provocando, portanto,
necessidades adicionais de reforco. Percebe-se ainda que quanto maior o
investimento menores foram as perdas 6hmicas, sendo que, devido a importante
contribuicdo das perdas 6hmicas no custo total, a melhor sequéncia foi aquela que
apresentou o menor custo de perdas 6hmicas. A Tabela 4.6 apresenta os reforgcos

necessarios em cada ano para a melhor sequéncia encontrada.

Tabela 4.6 - Melhor Sequéncia de Reforgos Considerando Perdas — Sistema Pirapora 2

ADICAO DE CIRCUITOS CUSTO ANUAL (10° R$)

ANO

PRRU- | PRRU- | VZPU- | |Nv. | PERDAS | TOTAL
VZPU PRRD PRRD

2015 0 0 1 5,70 13,33 19,03
2013 0 0 0 0,00 11,29 11,29
2011 0 0 0 0,00 9,29 9,29
2009 0 0 0 0,00 7,64 7,64
2007 1 0 0 6,31 6,28 12,59
2005 0 3 0 7,65 5,39 13,13
Valor Presente Total (Milhdes de R$) 15,06 31,47 46,53
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Os resultados apresentados comprovam a importancia da inclusdo do custo de
perdas no processo de otimizagdo. Na grande maioria dos casos a consideracéo das

perdas altera as solugdes de reforgo escolhidas.

4.3  ANALISE DE FLUXO DE POTENCIA AC

Nesta Secdo sao apresentadas as analises de fluxo de poténcia AC das quatro
melhores alternativas de expansao para o sistema Pirapora 2, considerando-se as
perdas dhmicas. O objetivo dessas analises é determinar a alternativa de expansao
de menor custo final, levando em consideragao os investimentos em novas linhas, os
custos de instalacdo de bancos de capacitores e os custos associados as perdas por

efeito Joule nas linhas.

Para o estudo de fluxo AC, além dos dados ja apresentados (carga ativa,
resisténcias e reatancias), utilizam-se também os dados mostrados nas Tabelas 4.7
a 4.10. Estas tabelas apresentam, respectivamente, a carga reativa prevista, os
bancos de capacitores existentes no sistema no ano de 2005 e as susceptancias

shunt das linhas existentes e novas.

Tabela 4.7 — Carga Reativa Prevista

MVAr

BARRA | SIGLA
2005 | 2007 | 2009 | 2011 | 2013 | 2015

2 BTZ 11,92 | 13,15 | 14,49 | 1598 | 17,62 | 19,43
3 PRRU | 68,57 | 7560 | 83,35 | 91,89 | 101,31 | 111,70
6 MCLU 14,91 16,43 | 18,12 | 19,98 | 22,02 | 24,28
9 UHTM | 46,21 50,95 | 56,17 | 61,92 | 68,28 | 75,27
10 VZPU 41,74 | 46,02 | 50,73 | 55,93 | 61,67 | 67,99

11 MCLD | 73,04 | 80,53 | 88,78 | 97,88 | 107,92 | 118,98
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Tabela 4.8 — Bancos de Capacitores Instalados em 2005

BARRA | SIGLA | MVAr
2 BTZ 26,60
3 PRRU 23,10
6 MCLU 15,60
9 UHTM 4,20
10 VZPU 16,50
11 MCLD 217,60

Tabela 4.9 — Suscepténcias Shunt das Linhas Existentes

BARRAS SUSC. SHUNT
(pu)
2 3 0,0108
2 9 0,0786
3 6 0,1112
3 10 0,0227
6 10 0,0860
6 11 0,0072
9 10 0,0557
1 5 0,5264
4 5 0,1810
5 7 0,8001
7 8 0,8215
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Tabela 4.10 — Susceptancias Shunt das Linhas Novas

BARRAS SUSC. SHUNT
(pu)
2 3 0,0108
2 6 0,1229
2 9 0,0786
2 10 0,0382
2 11 0,1300
2 12 0,0161
3 6 0,1112
3 9 0,0776
3 10 0,0227
3 11 0,1183
3 12 0,0111
6 9 0,1448
6 10 0,0860
6 11 0,0072
6 12 0,1117
9 10 0,0557
9 11 0,1509
9 12 0,0667
10 11 0,0943
10 12 0,0247
11 12 0,1188

No que diz respeito aos novos bancos de capacitores a serem instalados no sistema,
informa-se que eles sao de 16,4 MVAr e operam em 138 kV. Além disso, o custo de

cada unidade é R$ 1,6 milhdes.

A Tabela 4.11 apresenta os custos totais, em valor presente, das quatro melhores
alternativas de expansdo, considerando os custos de investimentos em linhas de
transmissao, bancos de capacitores e os custos médios anuais associados as

perdas 6hmicas nas linhas.
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Tabela 4.11 — Valor Presente das Quatro Melhores Alternativas de Expanséao

V.P. DOS CUSTOS (10° R$)

ALTERNATIVA
L.T. BANCO DE PERDAS TOTAL
CAP.
Sequliéncia A 15,061 8,935 31,460 55,456
Sequéncia B 14,349 10,117 32,230 55,934
Sequiéncia C 14,394 9,355 32,300 57,000
Sequéncia D 13,540 10,117 33,300 56,957

Obs.: Valores presentes obtidos considerando uma taxa de interesse de 10% ao ano.

A Tabela 4.12 apresenta o plano de investimento da Sequéncia A. Sdo mostradas as

adi¢des de circuitos ao longo do periodo de planejamento; o numero de bancos de

capacitores adicionados ao sistema; os investimentos anuais nas linhas de

transmissao e bancos de capacitores e o custo médio anual associado as perdas

6hmicas. Pode ser notado que foi necessaria a adicdo de bancos de capacitores

apenas nas barras 2 e 3.

Tabela 4.12 — Plano de Investimento da Sequéncia A

CIRC. ADICIONADOS BANCOS ADIC. CUSTO (10° R$)
ANO

03-10 | 03-12 | 10-12 | BARRA 2 | BARRA 3 | L.T BANCO | PERDAS | TOTAL
2015 0 0 1 1 2 5,702 4,800 14,416 24,918
2013 0 0 0 0 2 0,0 3,200 11,565 14,765
2011 0 0 0 0 2 0,0 3,200 9,063 12,263
2009 0 0 0 0 2 0,0 3,200 7,388 10,588
2007 1 0 0 0 0 6,307 0,0 6,103 12,410
2005 0 3 0 0 1 7,650 1,600 5,301 14,551

Os resultados das analises de fluxo de poténcia AC realizadas para a Sequéncia A,

utilizando o programa computacional ANAREDE do Cepel [C05], indicam que as

tensbes em todas as barras, estdo dentro dos limites estabelecidos pela ANEEL

(resolugdo 676/2003). Além disso, de modo geral, dentre as barras de carga, as

barras 2 e 3 tendem a operar com um nivel mais baixo de tenséo, ao passo que nas

barras 6 e 11 o nivel de tensdo tende a ser mais elevado.
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Na Tabela 4.13 comparam-se os valores das perdas 6hmicas obtidas na analise de
fluxo de poténcia AC com aqueles obtidos pela metodologia apresentada na Segéo
4.2. E possivel verificar que o erro médio entre os dois modelos é de
aproximadamente 8%, o que demonstra a validade do modelo DC proposto para o

calculo das perdas.

Tabela 4.13 — Perdas Totais por Efeito Joule
PERDAS TOTAIS (MW)

MODELO
2005 | 2007 | 2009 | 2011 | 2013 | 2015
AC 132 | 152 | 184 | 22,8 | 288 | 359
DC 124 | 144 | 175 | 213 | 259 | 305
Erro(%) | 64 | 53 | 49 | 67 | 102 | 150

Todas as linhas e transformadores operardo com carregamento inferior a 90% do
limite maximo de suas capacidades, exceto as linhas que interligam as barras 3 e

10, as quais irdo operar com carregamento de 93% em 2013 e 92% em 2015.

Para o caso especifico do sistema Pirapora 2, a redugdo de 5% na capacidade
maxima dos circuitos de transmissao, adotada nos estudos realizados, foi suficiente
para gerar combinacbes de reforcos que proporcionaram uma reserva de
capacidade de transmissao suficiente para acomodar o aumento do fluxo de

poténcia ativa devido as perdas e a parcela de fluxo reativo.

Se durante a analise AC forem verificadas violagdes de capacidade dos circuitos, um
bom procedimento para re-despachar a geracao a fim de corrigir tais violacbes é
executar um algoritmo de fluxo DC 6timo. Nesta analise deve ser considerada uma
reducdo nas capacidades maximas dos circuitos, mediante um fator maior que
aquele inicialmente utilizado para obter as sequéncias. Se, no entanto, isso nao for
suficiente, novas sequéncias devem ser obtidas considerando um fator de reducéo

ainda maior.

Analisando as demais sequéncias, verifica-se que elas sao tecnicamente muito

similares em relagado ao perfil de tensdo e ao carregamento dos circuitos. Isso é
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devido ao fato das adi¢cdes de circuitos nas quatro seqliéncias ocorrerem
praticamente nos mesmos pontos do sistema, variando somente a ordem

cronoldgica de entrada dos reforgos e a quantidade de circuitos adicionados.

A titulo de ilustracao, a Figura 4.1 apresenta os resultados da analise de fluxo AC da
configuragao do sistema para o ano 2015, obtida na Sequéncia A.
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Figura 4.1 — Resultados da Analise de Fluxo AC do Sistema em 2015

4.4 CONFIABILIDADE

Tendo em vista a consideragdo, ou nao, de incertezas, os métodos utilizados para
solucionar o problema do planejamento da expanséo de sistemas de subtransmisséo

podem ser classificados como deterministicos e nao-deterministicos. Numa
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abordagem deterministica pura, a adigdo de reforgos € baseada essencialmente nos
custos de investimentos considerando a rede intacta e, em geral, uma lista de
contingéncias (e.g., critério N-1). Entretanto, existem varias incertezas associadas ao
processo de planejamento, as quais podem ser divididas em duas categorias:
Incertezas Externas e Incertezas Internas. As Incertezas Externas envolvem
indefinigbes relacionadas aos seguintes aspectos: proje¢des de mercado (demanda
e energia); taxas de interesse e de cambio; regras do novo ambiente competitivo;
restricoes ambientais; afluéncias hidroldgicas; novas tecnologias; custos de
combustiveis, etc. Ja as Incertezas Internas envolvem indefinicbes relacionadas as
disponibilidades dos equipamentos dos sistemas de poténcia. Tais incertezas sao
utilizadas para se avaliar o desempenho das redes de transmissao através de
indices de confiabilidade, incluindo indices de custos de producgao e interrupgcao de

energia.

Vé-se, entdo, que o planejamento deterministico ndo considera o aspecto aleatério
do comportamento do sistema, devido as saidas forcadas dos equipamentos de
geracgao e transmissao, e as flutuagdes da carga. Tradicionalmente, o planejamento
deterministico utiliza os critérios denominados “N-1" e “N-2”. Estes critérios baseiam-
se nas analises das piores situagcdes associadas a contingéncias simples e duplas,
respectivamente, e realizam analises comparativas de planos de expanséao
candidatos. A partir do conjunto de planos de expansao que obedecem aos critérios
de desempenho, o planejador escolhe aquele que apresenta 0 menor custo em
termos de valor presente. A aplicagdo de metodologias deterministicas que utilizam
critérios do tipo: “N-1" e “N-2”, pode levar a investimentos elevados e, ao mesmo
tempo, ndo garantir niveis adequados de confiabilidade para todas as barras ou

areas do sistema.

A principal razdo para este fato estd na nao consideragdo do comportamento
aleatério do sistema. Estes aspectos podem ser capturados apenas pelos métodos
probabilisticos, os quais consideram as incertezas internas. Estes métodos
produzem indices de confiabilidade a partir da utilizagdo de parametros, como taxas
de falha e tempos médios de reparo, que representam o historico estatistico de

falhas dos componentes.
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A utilizagdo do valor da confiabilidade (custo de interrupgéo) associado aos indices
classicos de confiabilidade, por explicitar e traduzir em termos econbmicos os
beneficios incorridos no sistema pela adogdo de uma determinada alternativa de
expansao, permite a busca por solugdes que realmente minimizem o custo global de

expansao.

Varios trabalhos sobre a consideracdo da confiabilidade no planejamento de
sistemas elétricos podem ser encontrados na literatura técnica [BW94, ABBG99,
BFBO01]. Nesta Tese, o algoritmo de avaliacdo da confiabilidade utiliza a simulagao
Monte Carlo nao-sequencial e um modelo de carga Markoviano nao-agregado
[LRMBO04].

Metodologia Proposta

Usualmente, o processo de otimizagao global busca uma solugao boa (ou até 6tima),
para um dado horizonte de planejamento. Tal solugdo deve apresentar niveis baixos
de reserva de capacidade no final do periodo de analise, uma vez que o montante
investido deve ser o minimo necessario para suprir a demanda prevista. Portanto, a
solucdo encontrada tende a ser néo tdo boa quanto parece se outros aspectos forem

considerados.

As margens de capacidade, associadas as solugdes boas encontradas em cada
estagio de otimizagado, devem ser medidas e consideradas neste processo. Isto pode
ser realizado por meio de indices de confiabilidade, como por exemplo, o indice
LOLC (Loss of Load Cost — Custo de perda de carga). Assim, solugbes com pouca
margem de capacidade deverdo ser penalizadas, e, consequentemente, os efeitos

incorridos no ultimo ano minimizados.

A consideracao da confiabilidade no problema do planejamento da expansao pode
ser realizada de duas formas: como restricdo ou como parte da fungao objetivo. No
primeiro caso, serdo analisadas somente as solugdes (alternativas de expanséo) que

apresentarem niveis de confiabilidade dentro de valores previamente especificados.
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Ja no segundo caso, o valor da confiabilidade é inserido na fungdo objetivo. Desta

forma, o valor da confiabilidade é adicionado no custo total das alternativas.

Além das duas formas citadas anteriormente, a confiabilidade pode ser considerada
“a posteriori” ou “em conjunto” com o processo de otimizagao. No caso “a posterior”,
a confiabilidade é avaliada para as melhores alternativas definidas pelo processo de
otimizagcdo. Ja através da consideragdo “em conjunto”, a confiabilidade deve ser
avaliada para todas as alternativas geradas durante o processo de busca, o que,
atualmente, € inviavel do ponto de vista computacional. Portanto, nesta Tese, a
consideragao da confiabilidade para a tomada de decisdo no planejamento sera
realizada “a posteriori’. A seguir, € apresentado o detalhamento matematico da

metodologia proposta.

Com a inclusdao das perdas 6hmicas, o problema da expansdo dinamica da
subtransmissao pode ser resolvido, para um dado horizonte de Ny anos, através da
funcao objetivo dada pela Equagéao (4.8):

) ) Ny S-k
Mkln{vpzz ' }

S (1+1x)

(4.8)

Portanto, Vpk representa o valor presente dos custos de investimentos e de perdas

6hmicas determinados para a sequéncia de reforcos k durante o horizonte de

planejamento e a constante tx representa a taxa de interesse considerada. Entéo,
cada S/ representa a soma dos custos de investimento e de perdas, considerando
os reforgcos do ano i para a sequéncia k. Tendo em mente a consideragao, “a
posteriori’, das incertezas internas do sistema durante o processo de tomada de
decisdo, a funcdo objetivo dada pela Equacédo (4.9) deve ser aplicada somente as

melhores sequéncias, definidas pela Equacao (4.8).

Min{vk _ NZ (sk +LoLC )} (4.9)

TP T (1)
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Onde cada LOLC/ representa o custo total de interrupgéo do sistema, obtido para o

ano i considerando a sequéncia k. Este termo pode ser obtido através da Equagao
(4.10).

LOLC = EENSK xC,, (4.10)

onde:
EENSj — Energia Esperada n&o Suprida (Expected Energy Not Supplied) durante o
ano i, considerando a sequéncia k, em MWh;

Cint — Custo unitario de interrupgdo em R$/MWh.

Vale ressaltar que o custo de interrup¢do (LOLC) é adicionado ao custo total,
somente apos a definicdo das melhores sequéncias de acordo com o custo de
investimento e perdas Ohmicas. Para ilustrar o efeito da consideracdo da
confiabilidade no processo de otimizagao, simulou-se 0 mesmo sistema Teste e o
sistema Pirapora 2, conforme figuras apresentadas nas Subsecbes 2.4.1 e 2.4.2,

respectivamente.

4.4.1 Sistema Teste

O sistema Teste possui 6 barras, sendo 3 de geracao e 3 de carga. Considerando o
ano inicial como referéncia, a capacidade instalada € 260 MW e o pico de carga é
210 MW. Nas Tabelas 4.14 a 4.17 sao apresentados os dados deterministicos e

estocasticos das barras e dos circuitos.

Tabela 4.14 — Dados de Geracao: Deterministicos e Estocasticos

CAP. MAX.
o
BARRA ’EIJN%E PORUNID: (falhai;/anO) M(ThT)R
' (MW)
1 2 60,0 7,0 20,0
> 1 70,0 10,0 40,0
3 1 70,0 10,0 40,0
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Tabela 4.15 — Dados de Carga

POTENCIA
BARRA (MW)
4 70,0
5 70,0
6 70,0

Tabela 4.16 — Dados de Circuitos Existentes: Deterministicos

L ARRAS CIRC. | RESISTENCIA | REATANCIA | CAP. MAX.
Ne. (pu) (pu) (Mw)
1 2 1 0,050 0,20 50,0
1 4 2 0,050 0,20 50,0
1 5 3 0,075 0,30 40,0
2 3 4 0,063 0,25 40,0
2 4 5 0,025 0,10 80,0
2 5 6 0,075 0,30 40,0
2 6 7 0,050 0,20 50,0
3 5 8 0,065 0,26 40,0
3 6 9 0,025 0,10 80,0
4 5 10 0,100 0,40 30,0
5 6 11 0,075 0,30 40,0

Tabela 4.17 — Dados de Circuitos Novos: Deterministicos e Estocasticos

CAP. X A
RES. REAT. CUSTO | ADICAO MTTR
BARRAS MAX. 6 " (falhas/

(pu) (pu) (MW) (10°R$) | MAXIMA f— (h)
1 2 0,100 0,40 25,0 25,0 3 1,00 10,00
1 4 0,100 0,40 25,0 25,0 3 1,00 10,00
1 5 0,150 0,60 20,0 20,0 3 1,50 10,00
2 3 0,126 0,50 20,0 20,0 3 1,25 10,00
2 4 0,050 0,20 40,0 40,0 3 0,50 10,00
2 5 0,150 0,60 20,0 20,0 3 1,50 10,00
2 6 0,100 0,40 25,0 25,0 3 1,00 10,00
3 5 0,130 0,52 20,0 20,0 3 1,18 10,00
3 6 0,050 0,20 40,0 40,0 3 0,50 10,00
4 5 0,200 0,80 15,0 15,0 3 2,00 10,00
5 6 0,150 0,60 20,0 20,0 3 1,50 10,00

* O custo de investimento foi considerado proporcional a capacidade maxima do circuito existente,
utilizando uma relagéao de 10° R$/p.u.
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Em relacdo as alternativas de expansao, admitiu-se que sera permitida a instalacao
de até trés novos circuitos em paralelo com cada circuito existente. Como pode ser
verificado, cada circuito novo tem o dobro da resisténcia e reatancia, e a metade da
capacidade do correspondente circuito existente. Assim, assumiu-se que 0s circuitos
existentes sdo circuitos duplos. Portanto, na Tabela 4.17 sdo apresentados os

valores equivalentes de reatancia e capacidade de transmisséo desses circuitos.

As colunas “A (/ANO)” e “MTTR (h)” das Tabelas 4.14 e 4.17 sao referentes a taxa
de falha (ocorréncias por ano) e ao tempo médio de reparo (horas) dos
equipamentos de geracgao e transmissao, respectivamente. Para as taxas de falha
dos circuitos de transmisséao, foi adotada a relagdo de uma falha a cada 0,40 p.u. de
reatancia. Num caso real, entretanto, tal taxa estara associada ao comprimento do
circuito, i.e. falhas por ano e por quildmetro de circuito. De qualquer forma, trata-se
de um dado a ser fornecido pelo planejador, ndo influenciando a estrutura da
metodologia proposta. Em relagdo ao tempo médio de reparo, foi adotado o valor de
10 horas para todos os circuitos. Vale ainda destacar que os dados estocasticos
(taxas de falha e tempos de reparo) dos circuitos existentes sédo iguais aqueles dos
circuitos novos. Finalmente, informa-se que para o caso da geragao, foram utilizados
dados estocasticos similares a valores tipicos encontrados em unidades geradoras

de sistemas reais.

Foi adotado um horizonte de estudo para a expansao do sistema igual a 8 anos,
sendo que para cada ano a capacidade de geracédo e a carga aumentam 25% em
relacdo ao ano referéncia (65 MW e 52,5 MW respectivamente). Portanto, a
capacidade de geragao e a carga serao de 780 MW e 630 MW, respectivamente, no
final do periodo de analise, i.e. no 8° ano. As previsdes da capacidade de geragéo e

da carga estao apresentadas na Tabela 4.18.
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Tabela 4.18 — Previsao da Expanséao do Sistema Teste

GERACAO/CARGA PREVISTA (MW)

ANO
BARRA

0 1 2 3 4 5 6 7 8

1 GERAGCAO | 120,0 | 150,0 | 180,0 | 210,0 | 240,0 | 270,0 | 300,0 | 330,0 |360,0
2 GERACAO | 70,0 | 87,5 | 1050 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 |210,0
3 GERACAO | 70,0 | 87,5 | 1050 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 |210,0
4 CARGA | 70,0 | 87,5 | 1050 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 |210,0
5 CARGA | 70,0 | 87,5 | 1050 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 |210,0
6 CARGA | 70,0 | 87,5 | 1050 | 122,5 | 140,0 | 157,5 | 175,0 | 192,5 |210,0
GERACAO| 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

Um algoritmo baseado na técnica de otimizagdo Busca Tabu (TS) foi utilizado para
encontrar as melhores solugdes. O processo de inicializagéo inteligente da primeira

populacdo, apresentado no Capitulo 3, também foi utilizado.

Foram adotados os valores 10 e 5 para o numero de diversificagcdes e para o
tamanho da lista tabu, respectivamente. O critério de parada do processo de
otimizagédo adotado para cada diversificagéo foi atingir o maximo de 80 movimentos
ou a repeticao da melhor solugcdo por 25 movimentos consecutivos. Um custo de
8.000 R$/kW foi adotado para a penalidade do corte de carga. A alteragdo do valor
da penalidade de corte, em relagao aquele apresentado nos exemplos anteriores, se
justifica pelo fato das solugdes encontradas, considerando perdas 6&hmicas,
apresentarem maiores custos de investimentos do que aquelas encontradas quando

as perdas nao sao consideradas.

A curva de carga horaria do sistema IEEE-RTS (/IEEE Reliability Test System) [I79] é
utilizada para a avaliagdo de todos os indices de confiabilidade para o sistema
Teste. Tal curva apresenta o valor 0,6144 para o fator de carga. Em relagcdo ao
célculo do custo de perdas, foi adotada uma tarifa de compra de energia de 100
R$/MWh. Ja para célculo da LOLC, foi utilizado o valor de 1.500,00 R$/MWh para o
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custo unitario de interrupcédo. Vale ressaltar que, poderiam ser utilizados valores
diferentes para os custos de interrupcdo de cada classe de consumidores

(residenciais, industriais, etc.).

Tendo em vista valorar cada alternativa de expansédo de forma consistente, os
custos de investimento, de perdas e de interrupcdo sdo dados pelos valores
presentes de seus respectivos custos anuais. Para tal, foi utilizada uma taxa de

interesse de 10% ao ano.

Na Tabela 4.19 estdo apresentados seis estudos de caso para o sistema Teste. A
coluna “PRIORIZACAQ’ fornece a ordem dos anos priorizados de acordo com o
modelo adotado. Como exemplo, no Caso 1, o ano 8 é priorizado (ano horizonte), o
que resulta em sequéncias geradas a partir das solugdes obtidas para esse ano. Ja
no Caso 3, as sequéncias sao geradas a partir do ano 6. Para o ano priorizado,
foram obtidas as cinco melhores solugdes. Ja para os demais, apenas a melhor

solucao foi selecionada.

Tabela 4.19 — Estudos de Caso

PRIORIZACAO
(ANOS)

8,7,6,54,3,2,1e0
7,8,6,54,3,2,1e0
6,8,7,54,3,2,1e0
58,7,6,4,3,2,1e0
4,8,7,6,5,3,2,1e0
4,6,8,7,5,3,2,1e0

CASO MODELO

DA |WIN|—~
NININDININ|=

Nas Tabelas 4.20 a 4.25 estdo apresentados os custos totais das cinco melhores
sequéncias encontradas para cada um dos casos descritos na Tabela 4.19, sendo a

melhor sequéncia de cada caso destacada em amarelo.
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Tabela 4.20 — Resultados do Caso 1

- CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS LOLC TOTAL
Al 202,43 27,53 65,49 295,45
B, 204,76 27,47 65,95 298,18
Cq 204,53 27,50 67,16 299,19
D4 204,53 27,52 66,02 298,07
E; 206,86 27,50 64,30 298,66
Tabela 4.21 — Resultados do Caso 2
- CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS LOLC TOTAL
Ao 204,53 27,50 67,16 299,19
B> 202,43 27,53 65,49 295,45
C, 224,09 27,55 55,92 307,57
D, 214,76 27,60 54,98 297,34
E> 214,76 27,62 53,41 295,79
Tabela 4.22 — Resultados do Caso 3
- CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS LOLC TOTAL
As 201,47 27,67 59,55 288,68
Bs 201,47 27,71 54,27 283,45
Cs 202,00 27,61 63,88 293,49
Ds 202,00 27,60 60,22 289,82
Es 202,94 27,68 58,81 289,42
Tabela 4.23 — Resultados do Caso 4
- CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS LOLC TOTAL
Ay 202,10 27,61 60,57 290,27
B4 202,00 27,60 60,22 289,82
Cs 204,97 27,53 63,03 295,53
D4 203,62 27,41 63,92 294,94
E4 204,41 27,62 59,76 291,80
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Tabela 4.24 — Resultados do Caso 5

- CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS LOLC TOTAL
As 202,43 27,53 65,49 295,45
Bs 202,66 27,42 66,11 335,50
Cs 205,09 27,58 59,76 292,43
Ds 206,21 27,39 62,17 295,77
Es 204,80 27,31 65,77 297,88
Tabela 4.25 — Resultados do Caso 6
- CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS LOLC TOTAL
As 201,47 27,67 59,55 288,68
Bs 202,12 27,48 60,95 290,55
Cs 204,71 27,66 58,47 290,85
De 203,25 27,47 63,02 293,73
Es 202,71 27,48 59,53 289,72

Na Tabela 4.26 estdo apresentadas as melhores solu¢gdes de cada caso. A solugao

em destaque foi aquela que apresentou o menor custo total (Solugéo Bs).

Tabela 4.26 — Resultados — Melhor Seqliéncia — Todos os Casos

- CUSTO (10° R$)
CASO | SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS LOLC TOTAL
1 A4 202,43 27,53 65,49 295,45
2 B2 202,43 27,53 65,49 295,45
3 Bs 201,47 27,71 54,27 283,45
4 B4 202,00 27,60 60,22 289,82
5 Cs 205,09 27,58 59,76 292,43
6 A6 201,47 27,67 59,55 288,68

Note que, coincidentemente, a melhor solugdo encontrada, seqliéncia Bs, foi aquela

que apresentou os menores custos de investimento e de interrupcdo. Isto pode ser
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resultado do conjunto de dados utilizado, que, apesar de apresentarem valores
préximos aos encontrados na pratica, sdo empiricos. Num caso real, isto ndo deve
acontecer, uma vez que, normalmente, os investimentos mais dispendiosos (maior
custo de investimento) sdo os que proporcionam menor custo de interrupgao e vice-

versa.

Note, também, que, os custos de perdas associados as sequéncias sao muito
proximos uns dos outros. A principal razao para a ocorréncia deste fato € a obtencao
de pontos de operagao parecidos entre as sequéncias, durante os anos do periodo
de planejamento. A semelhanca entre as sequéncias encontradas € resultado de se
ter um sistema muito estressado, principalmente nos anos finais do planejamento, o
que acarreta na adigdo de muitos reforgos para eliminar o corte de carga. Entdo, em

geral, a maioria dos reforgos apresentados por cada uma das sequéncias analisadas

€ igual.
Tabela 4.27 — Plano de Investimentos da Seqliéncia B;
ADICAO DE CIRCUITOS CUSTO ANUAL (10° R$)
ANO
02 | 03|05 07|08 |09 |10 INV. PERDAS | LOLC | TOTAL
8 0 0 0 0 1 0 1 35,00 7,39 27,26 69,65
7 0 0 1 0 1 1 0 100,00 6,47 18,20 124,67
6 1 0 0 1 0 0 0 50,00 6,31 11,65 67,96
5 1 1 0 0 0 0 0 45,00 5,57 11,12 61,68
4 0 0 0 0 0 1 0 40,00 4,83 10,50 55,33
3 1 1 0 0 0 0 0 45,00 4,31 4,69 53,99
2 0 1 0 0 0 0 0 20,00 3,37 5,65 29,02
1 0 0 0 0 0 0 0 0,000 2,67 3,55 6,22
0 0 0 0 0 0 0 0 0,000 2,17 0,14 0,14
Valor Presente total (Milhdes de R$) | 201,47 27,71 54,27 | 283,45

A Tabela 4.27 apresenta o plano de investimento da seqiiéncia Bs;. Sao também
apresentadas as adicdes de circuitos necessarias em cada ano bem como os
respectivos custos de investimento, de perdas, de interrupcéo e total. Como pode
ser observado, a rede necessita de reforgos a partir do ano 2, quando a carga

aumentou 50% em relacdo ao ano 0. Para resolver o problema deste ano sao
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necessarios R$ 20 milhdes em investimentos: um reforgo no circuito 2 (R$ 20
milhdes). Sem considerar as perdas 6hmicas, a rede de transmissdo existente ndo
necessitaria de investimentos neste ano. Isto vem confirmar que a consideracao do
custo de perdas no processo de tomada de decisdo deixa a metodologia mais

consistente, o que ja era de certa forma esperado.

4.4.2 Sistema Pirapora 2

O diagrama unifilar simplificado do sistema Pirapora 2 e as principais caracteristicas

e dados deste sistema foram apresentados na Subsecao 2.4.2.

Para a expansao do sistema, considerou-se um periodo de estudo de 10 anos (2005
a 2015) e uma taxa média de crescimento anual de geragéo/carga de 5%. A Tabela
4.28 apresenta a capacidade de geracao e o pico de carga ao longo do horizonte de

planejamento.

Tabela 4.28 — Previsdo da Capacidade de Geragao e da Carga do Sistema SE Pirapora 2

GERAGAO/CARGA PREVISTA (MW) — CRESCIMENTO ANUAL 5%
ANO
BARRA 2005 2007 2009 2011 2013 2015
1 GERAGCAO | 9999,0 | 9999,0 | 9999,0 | 9999,0 | 9999,0 | 9999,0
2 CARGA 36,3 40,0 44,1 48,6 53,6 59,1
3 CARGA 208,6 230,0 253,6 279,6 308,2 339,8
6 CARGA 45,4 50,0 55,1 60,8 67,0 73,9
8 GERACAO | 2268 250,0 275,6 303,9 335,0 369,4
9 CARGA 140,6 155,0 170,9 188,4 207,7 229,0
10 CARGA 127,0 140,0 154,4 170,2 187,6 206,8
11 CARGA 222,2 245,0 270,1 297,8 328,3 362,0
GERACAO | 102258 | 10249,0 | 10274,6 | 10302,9 | 10334,0 | 103684
TOTAL
CARGA 780,0 860,0 948,2 | 10453 | 11525 | 1270,6

No que se refere as alternativas de expansao, foram definidos como novos circuitos
todas as interligagbes entre as barras de 138 kV. Em cada ramo da rede admitiu-se

que poderdo existir no maximo trés circuitos. Em relagdo ao calculo do custo de
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perdas, foram adotados: uma tarifa de compra de energia de 0,10 R$/kWh e um

fator de carga de 0,5.

Para obtencdo das sequéncias de investimentos foi utilizado o algoritmo de
otimizacao baseado na técnica de Busca Tabu. Os valores 10, 50 e 5 foram
adotados para os parametros diversificacao, intensificacdo e tamanho da lista tabu,
respectivamente. O valor 350 R$/kW foi definido para a penalidade de corte de
carga. As sequéncias foram construidas para cada 2 anos do periodo de estudo, o
que resulta em 6 estagios. Como nos estudos do sistema Teste, foi utilizada uma

taxa de interesse de 10% ao ano e um custo unitario de interrupgéo de 1,50 R$/kWh.

Os dados estocasticos do sistema SE Pirapora 2, utilizados para a avaliagao da

confiabilidade, sdo apresentados a seguir:

Tabela 4.29 — Dados Estocasticos das Unidades de Geragao

BARRA A(/ANO) MTTR (h)
1 0,0000 -
8 4,4694 40,00

Tabela 4.30 — Dados Estocasticos de Circuitos (Existentes)

BARRA DE | BARRA PARA A(/ANO) MTTR (h)
9 2 4,8286 2,958
9 10 4,6899 2,958
2 3 0,7366 2,958
10 6 5,4920 2,958
6 1 0,4501 2,958
10 3 1,7206 2,958
5 4 0,6858 3,142
8 7 3,6867 3,142
1 5 2,0676 3,142
5 7 2,6180 3,142
1 9 0,8293 36,260
5 10 0,8293 36,260
7 1 0,8293 36,260
3 6 6,9973 2,958
3 12 0,6956 2,958
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Os dados apresentados nas Tabelas 4.29 e 4.30 foram obtidos por meio da adogao
de valores tipicos encontrados em sistemas reais [RSLAOQ]. A interligagdo na barra
1 foi considerada 100% confiavel e a unidade geradora da barra 8 possui valores
similares a uma unidade hidraulica de mesma capacidade. Para a obtencdo de
dados estocasticos para as linhas de transmissao, foram considerados, para cada
nivel de tensdo, uma taxa de falha média por quildmetro por ano e um tempo médio

de reparo em horas, conforme € mostrado na Tabela 4.31.

Tabela 4.31 — Dados Estocasticos para Linhas de Transmissao por Nivel de Tensao

TENSAO A MTTR

(kV) (falha / km xano) (h)

138 0,04092 2,958
345 0,01804 3,142

Vale ressaltar que, a taxa de falha dos novos circuitos € dada pelo produto entre o

comprimento de cada circuito e o valor médio da taxa para a tensido de 138kV.

Finalmente, os dados para transformadores foram definidos de acordo com o nivel
de tensdo. Como o sistema Pirapora 2 apresenta somente dois niveis de tensao,
foram considerados, neste relatério, os valores determinados para o lado de alta
tensdo. Assim, para a tensdo de 345 kV a taxa de falha e o tempo médio de reparo
de cada transformador sao iguais a 0,82931 falhas por ano e 36,26 horas,

respectivamente.

Devido a dificuldade de se obter a curva de carga horaria do sistema Pirapora 2,
utilizou-se nas simulag¢des para calculo dos indices de confiabilidade, a carga pico

do sistema.

As melhores sequéncias foram obtidas a partir de seis ordens de priorizacao,

conforme Tabela 4.32.
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Tabela 4.32 — Estudos de Caso

CASO

PRIORIZACAO (ANOS)

MODELO

2015, 2013, 2011, 2009, 2007 e 2005

2013, 2015, 2011, 2009, 2007 e 2005

2011, 2015, 2013, 2009, 2007 e 2005

2009, 2015, 2013, 2011, 2007 e 2005

2007, 2015, 2013, 2011, 2009 e 2005

O WIN|I—

2005, 2015, 2013, 2011, 2009 e 2007

NINDNININDIN|(~

Para o ano priorizado foram selecionadas as cinco melhores solugbes. Para os

demais anos, as melhores solugdes encontradas sao condicionadas as solugdes do

ano priorizado, de forma a se obter as melhores seqiéncias. Entdo, para cada um

dos demais anos, foi selecionada apenas a melhor solugdo encontrada em cada

sequéncia.

Nas Tabelas 4.33 a 4.38 estdo apresentados os custos totais das cinco melhores

sequéncias encontradas para cada um dos casos descritos na Tabela 4.32, sendo a

melhor sequéncia de cada caso destacada em amarelo.

Tabela 4.33 — Resultados do Caso 1

» CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS TOTAL
Aq 13,24 33,84 47,08
B+ 13,87 33,80 47,68
C1 13,68 33,76 47,45
D4 14,28 33,84 48,12
E- 14,79 34,27 49,06
Tabela 4.34 — Resultados do Caso 2
» CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS TOTAL
Az 13,68 33,76 47,45
B, 14,45 33,69 48,14
C, 14,94 33,76 48,71
D, 15,42 33,59 49,01
E, 13,24 33,84 47,08
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Tabela 4.35 — Resultados do Caso 3

o CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS TOTAL
A3z 13,24 33,84 47,08
B3 14,17 33,73 47,90
Cs 13,93 33,53 47.47
D5 14,76 33,84 48,60
Es 14,87 33,42 48,29
Tabela 4.36 — Resultados do Caso 4
- CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS TOTAL
Ay 13,24 33,84 47,08
B4 14,37 33,68 48,05
Cs 15,49 33,62 49,11
D4 14,67 33,15 47.81
E4 16,10 31,67 47,78
Tabela 4.37 — Resultados do Caso 5
- CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS TOTAL
As 13,24 33,84 47,08
Bs 16,09 32,28 48,37
Cs 14,60 33,64 48,24
Ds 13,91 32,77 46,67
Es 15,47 33,84 49,31
Tabela 4.38 — Resultados do Caso 6
o CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS TOTAL
Ag 14,90 32,30 47.21
Beg 15,06 31,46 46,53
Cs 13,24 33,84 47,08
Ds 17,76 31,46 49,22
Es 16,09 32,28 48,37




Capitulo 4 — Aspectos Complementares 131

Na Tabela 4.39 estdo apresentados os custos totais das cinco melhores solugdes
obtidas a partir da avaliagcdo de custos de investimentos e perdas 6hmicas, ja
acrescidos os custos de interrupgao (LOLC). A solugdo em destaque foi aquela que

apresentou o menor custo total (Solugéo Ds).

Tabela 4.39 — Resultados — Melhores Sequiéncias

» VALOR PRESENTE CUSTO (10° R$)
CASO | SEQUENCIA

INVESTIMENTO | PERDAS | LOLC TOTAL
1 Ay 13,24 33,84 64,23 111,31
2 E. 13,24 33,84 64,23 111,31
3 Az 13,24 33,84 64,23 111,31
4 Ay 13,24 33,84 64,23 111,31
5 Ds 13,91 32,77 60,84 107,52
6 Bs 15,06 31,46 68,14 114,66

A Tabela 4.40 apresenta o plano de reforgos para a sequiéncia de menor custo total.

Tabela 4.40 — Plano de Expans&o para a seqiiéncia D5

CIRCUITOS ADICIONADOS
ANO
3-10 3-12

2015 1 0

2013 0 1

2011 0 1

2009 0 0

2007 0 0

2005 1 1
V P CUSTO (10° R$) 13,91

Note que, diferentemente do ocorrido no sistema Teste, a melhor solugao
encontrada, sequéncia Ds, ndo foi aquela que apresentou o menor investimento. Isto
parece razoavel, uma vez que, normalmente, os investimentos mais dispendiosos
(maior custo de investimento) sdo os que proporcionam os menores custos de

interrupcao e perdas dhmicas.
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Ressalta-se que no calculo da LOLC foi considerada a carga pico e, em simulagdes
realizadas com o sistema Teste, foi possivel perceber que o custo da LOLC,
calculado com esta carga, fica majorado em cerca de 15 vezes. Na Tabela 4.39,
mesmo dividindo-se por 15 o custo da LOLC, a sequéncia Ds continua a ser a de
menor custo total. Os custos de perdas 6hmicas ndao apresentam grande variagdo. A
inclusdo do custo de perdas na fungao objetivo, pode estar levando a obtencgéo de

sequéncias com custos de perdas mais parecidos.

4.5 CONCLUSOES

Considerando os sistemas analisados (Teste e Pirapora 2), a antecipagdo de
reforcos provocou uma reducdo do custo de perdas O6hmicas maior que o
correspondente aumento no valor presente dos investimentos. Portanto, o custo
devido as perdas foi fator determinante para a definicdo da sequéncia 6tima de
investimentos. A partir dos resultados obtidos, ficou demonstrada a importancia da

inclusdo do custo de perdas em uma metodologia de planejamento da expanséo.

De acordo com os resultados das simulagdes realizadas, a utilizacdo do custo de
interrupcao, obtido através do indice LOLC, se mostra mais importante que a
utilizacdo do custo de perdas 6hmicas no planejamento da expansao. Isto porque os
beneficios advindos da antecipacdo de reforgcos apresentaram maiores variagdes
para a LOLC que aquelas apresentadas entre os custos de perdas. A metodologia,
considerando o custo de interrupgao, deve retornar solugdes que apresentam um

equilibrio entre investimento e confiabilidade, os quais sdo objetivos conflitantes.

Com base nos estudos de fluxo de poténcia AC, pbde-se perceber que um fator
limitante a utilizacdo de ferramentas tradicionais para analise de fluxo poténcia nao
linear (e.g., ANAREDE [C05]) para avaliar todas as alternativas de expansao esta
relacionado aos ajustes do ponto de operagdo do sistema (i.e. nivel de tensao,
despacho de geragado, cortes de carga). Isso porque esses ajustes devem ser
realizados manualmente, o que demanda muito tempo e esforco. Portanto, a

utilizacdo da modelagem AC para representar o sistema durante o processo de
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busca pela solucdo étima é tida como inviavel. E mais plausivel que essa analise
seja realizada somente ao final do processo, quando ja se conhecem as melhores

alternativas de expansao.

A analise AC pode ser facilitada com utilizagdo de uma ferramenta para solucionar o
problema de fluxo de poténcia AC, baseada em algoritmos de otimizagado nao-linear,
como o FLUPOT [CO00a]. Todavia, a avaliagao de todas as alternativas de expansao
utilizando uma ferramenta de fluxo AC 6timo continuaria ndo sendo recomendada,

devido ao elevado custo computacional dessas analises.

Todos as técnicas e aspectos complementares vistos até o momento, visam obter
uma boa solucao factivel de reforco para o sistema elétrico considerando uma dada
projecao de carga. Entretanto, existem diversas incertezas externas associadas a
estas analises, as quais ndo devem ser ignoradas com risco de se tomar uma
decisido descolada da realidade. Devido a importancia deste tema, uma forma de se

considerar estas incertezas sera apresentada no capitulo seguinte.



CAPITULO 5

INCERTEZAS EXTERNAS

5.1 INTRODUCAO

O planejamento dos sistemas de transmiss&o/subtransmiss&o, no que se refere a
consideragao de incertezas, tem sido tratado através de duas abordagens distintas:
deterministica e ndo-deterministica. Na primeira abordagem, a adi¢cao de reforgcos
baseia-se essencialmente nos valores estimados de alguns parametros, tais como
custos de investimentos e custos associados as perdas dhmicas. No outro extremo,
a abordagem nao-deterministica tem se preocupado em explicitar a influéncia de
diversas incertezas presentes no processo de planejamento. A literatura classifica
essas incertezas em internas — quando envolvem indefinicdes relacionadas as
indisponibilidades dos equipamentos do sistema de poténcia; variagdes de alguns
recursos energéticos (e.g., afluéncias hidroldgicas) etc., e externas — quando as
indefinicdes envolvidas relacionam-se as projecbes de mercado (demanda e

energia); taxas de interesse e de cambio; regras do novo mercado competitivo etc.

De modo geral, as incertezas internas caracterizam-se por obedecer a alguma
distribuicdo de probabilidade conhecida. Entdo, os valores futuros dos parametros
poderao ser previstos com base no historico de valores observados no passado. No
caso das incertezas associadas a indisponibilidade dos equipamentos de
transmissao e geragao, o seu efeito no processo de tomada de decisdo pode ser

considerado através do indice LOLC.

Em relagédo as incertezas externas, existe uma maior dificuldade para modela-las,
pelo fato das mesmas nao seguirem um comportamento que possa ser descrito com
base na observacdo de valores passados ou com base em alguma lei estatistica.
Atualmente, os métodos mais utilizados para lidar com incertezas dessa natureza

sdo: a técnica de cenarios e a analise via arvore de decisbdes [CIGRE95].



Capitulo 5 — Incertezas Externas 135

No primeiro método, os possiveis valores que alguns parametros condicionantes do
futuro (e.g., taxa de crescimento da carga) poderdo assumir definem os cenarios a
serem avaliados. A construgdo de cenarios pode ser vista como uma maneira
estruturada para lidar com as incertezas. As estratégias (e.g., planos de expansao)
sao, entdo, avaliadas sob as condi¢gdes de cada cenario, e a decisao é tomada com

base na analise do conjunto de estratégias e cenarios.

Por meio da técnica da arvore de decisdo, o conjunto de cenarios € organizado na
forma de uma arvore de eventos. Cada ramo dessa arvore equivale a um evento, ao
qual se atribui uma probabilidade de ocorréncia. Um cenario corresponde a um
caminho entre o no inicial e o nd final. A decisdo € tomada avaliando-se as

sequUéncias de eventos através das técnicas da teoria da decisao.

Optou-se nesta Tese pelo tratamento das incertezas externas através da técnica de
cenarios, a qual € mais simples e mais adaptada a visdo deterministica dos
planejadores de sistemas de poténcia. Para cada cenario analisado o futuro é
conhecido, ou seja, tem-se um ambiente deterministico. Apresentam-se a seguir as
principais caracteristicas desta técnica e os principais critérios de tomada de
decisdo. Sera dado um enfoque maior aos critérios do minimo custo esperado e de

minimizagdo do maximo arrependimento.

5.2 TECNICA DE CENARIOS

A utilizacdo da técnica de cenarios representa a aceitagdo de que o futuro é
indeterminado e que é necessaria uma analise das incertezas. A construgado de
cenarios contribui na prospecgdo dos ambientes interno e externo a organizagao,

auxiliando a tomada de decisao.

O tratamento de incertezas por meio da técnica de cenarios consiste, basicamente,
em estabelecer um conjunto de NC cenarios {C4, C,, C;, ... Cnc}. Para cada cenario
obtém-se um numero pré-estabelecido de alternativas (i.e., seqUéncias de

investimento), empregando um dos modelos de otimizagdo da cronologia de
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investimentos ja apresentados. Cada uma destas alternativas dara origem a uma

estratégia, a qual definira as agdes a serem tomadas para cada cenario.

No que se refere ao planejamento da subtransmissdo, uma estratégia consiste de
um plano de expansdo. O objetivo € encontrar um conjunto de sequéncias de
investimentos (i.e. adi¢gdes de refor¢os) para cada cenario. O ponto de partida para a
definicdo de um plano de expanséo ou estratégia é a obtengdo de uma sequéncia
para um dado cenario. Em seguida, esta sequéncia € avaliada nos demais cenarios.
Caso necessario, algumas modificacbes poderao ser realizadas para adequar esta

sequUéncia a esses cenarios.

Como exemplo, considere os cenarios “C4” e “C,” com diferentes taxas de
crescimento de carga (demanda de C4 < demanda de C,). Os reforgos definidos para
uma sequéncia obtida em C4, denominada Seq4, podem n&o ser suficientes para
garantir o suprimento da demanda de C,. Logo, sera necessario obter uma outra
seqiiéncia, denominada Seq:?, compativel com Seq para atender C,. Dizer que
Seq:? é compativel com a Seqs, significa que os reforcos de Seq; devem estar
presentes em Seq:’. Isto pode ser visto como a necessidade de modificar as

decisdes tomadas (i.e. plano de expansao) em fungdo de mudangas futuras.

Dois caminhos sdo propostos para compatibilizar Seq:> com Seq;. O primeiro é
verificar se existe alguma sequéncia, dentre aquelas obtidas em C,, que seja
compativel com Seqs. Em caso afirmativo, esta sequéncia de C, sera incluida no
plano originado em Seqq. Vale ressaltar que, caso exista mais de uma sequéncia em
C, compativel com Seqq sera escolhida aquela de menor somatério do custo de
investimento e perdas. Caso nao exista uma sequéncia compativel, novamente é
empregado o modelo de otimizacdo da cronologia de investimentos. Neste caso,
Seq determinara a quantidade minima de reforgos para o planejamento dindmico no

Cenario C,. Assim, esta nova sequéncia sera compativel com Seqs.

Analogamente, se a taxa de crescimento da demanda de C4 for maior que a de C,
os reforgos definidos para uma sequéncia obtida em C4 podem acarretar sobre-

investimentos em C,. Desta forma, poderéo ser realizados estudos de postergagao
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de reforgcos para que uma nova sequéncia de menor custo total, compativel com
Seq,, seja obtida. Para compatibilizar Seq? com Seqy, inicialmente deve-se verificar
se alguma sequéncia, dentre aquelas obtidas em C,, é compativel com Seqs. Em
caso afirmativo, esta sequéncia de C, sera incluida no plano originado em Seq;.
Caso contrario, novamente € empregado o modelo de otimizagdo da cronologia de
investimentos, onde Seq; determinara a quantidade maxima de reforcos para o
planejamento dindmico no Cenario C,. A metodologia proposta em [B04] também

pode ser utilizada para realizar os estudos de postergacao de reforgos.

As estratégias e os cenarios definidos sdo organizados em uma tabela, estruturada
como a Tabela a seguir. Posteriormente, realiza-se uma analise utilizando um critério
para a tomada de decisdo, permitindo a escolha do plano de expansdo mais
adequado. A seguir sdo apresentados alguns dos principais critérios de tomada de

decisao. Os exemplos foram retirados da referéncia [CIGRE95].

5.3 CRITERIO DO MINIMO CUSTO ESPERADO

Nesse critério de tomada de decisdo, uma probabilidade de ocorréncia é associada a
cada cenario. Para cada estratégia, calcula-se o custo esperado com base nos
custos de investimento de cada cenario e sua respectiva probabilidade de
ocorréncia. A aplicacado desse critério € ilustrada por meio de um exemplo dado na
Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Critério de Tomada de Decisao: Minimo Custo Esperado

i CENARIOS (PROBABILIDADE) CUSTO
ESTRATEGIAS ESPERADO
A (0,25) B (0,50) C (0,25)
Estratégia 1 100 116 144 119
Estratégia 2 120 118 124 120
Estratégia 3 128 104 120 114
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Depois de ter sido determinado o custo esperado de todas as estratégias, aquela
que apresenta o menor custo esperado dos investimentos €, entdo, selecionada.

Nesse exemplo, pode ser observado que a Estratégia 3 € a vencedora.

Uma vantagem apresentada por este critério € que todos os cenarios sdo levados
em consideracao, sendo que o peso de cada um deles é refletido no resultado final
por meio da probabilidade de ocorréncia a ele associada. Por outro lado, esse
critério pode trazer algumas dificuldades para o planejador. Isso porque ele precisara
ter conhecimento suficiente dos eventos sob estudo, para poder atribuir

corretamente as probabilidades aos cenarios.

5.4 CRITERIO DE MINIMIZACAO DO MAXIMO ARREPENDIMENTO
A aplicagao desse critério envolve os seguintes passos:

i)  Encontrar a seqliéncia, ou estratégia, de menor custo para cada cenario;

i) Calcular o arrependimento entre todas as estratégias em relacdo aquela

definida no passo “/", i.e. a diferengca do custo entre todas as estratégias e

aquela de menor custo em cada cenario;
iii)  ldentificar o maior arrependimento de cada estratégia;

iv) Comparar os valores dos maximos arrependimentos e selecionar aquela

estratégia associada ao menor arrependimento como sendo a vencedora.

A estratégia vencedora € aquela que conduz aos menores custos de investimentos
adicionais para o cenario com condigcdes mais severas. Um exemplo de aplicagao

desse critério pode ser visto na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Matriz dos Arrependimentos

ESTRATEGIAS CENARIOS MAXIMO
ARREPENDIMENTO
A | B C
Estratégia 1 0 |12 | 24 24
Estratégia 2 20 | 14 4 20
Estratégia 3 28| 0 0 28
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Como pode ser observado, pelo critério de minimizagado do maximo arrependimento,
a Estratégia 2 € a vencedora. Portanto, este critério ndo conduz necessariamente a
mesma solugédo encontrada pelo critério do minimo custo esperado. Isto se deve ao
fato de que o critério de minimizacdo do maximo arrependimento se baseia nos
cenarios mais adversos para a tomada de decisdo, mesmo que a eles estejam

associadas baixas probabilidades de ocorréncia.

5.5 OUTROS CRITERIOS DE SELECAO

Critério de Laplace

Para a aplicagdo deste critério, considera-se que todos o0s cenarios sao
equiprovaveis. A selecdo da melhor estratégia se da pela escolha daquela que
apresenta o menor valor da soma dos custos de investimentos de todos os cenarios.
No exemplo utilizado para ilustrar a aplicagéo dos critérios de tomada de deciséao, a

Estratégia 3 seria escolhida.

Critério de Von Neumann-Morgenstern

Este critério permite ao planejador agir de modo extremamente pessimista ou
otimista. Numa visdo extremamente pessimista, considera-se que, para cada
estratégia, o cenario com condigbes mais severas € o que ira ocorrer. Portanto,
identificam-se, primeiramente, os maiores custos, ou custos maximos, das
estratégias, para em seguida selecionar aquela que apresenta o menor custo
maximo. Novamente, tomando-se o exemplo ja utilizado, o critério de Von Neumann-
Morgenstern, com uma visdo extremamente pessimista, aponta a Estratégia 2 como

sendo a vencedora.

Numa visdo extremamente otimista, considera-se que, para cada estratégia, o
cenario com condigcdes menos severas € o mais plausivel de ocorrer. Sendo assim,

a selegdo da melhor estratégia é feita identificando-se o menor custo de

investimento na matriz de custos. Neste caso, a Estratégia 1 é a vencedora.



Capitulo 5 — Incertezas Externas 140

Critério de Hurwicz

No critério apresentado anteriormente, é possivel notar que a selecdo da melhor
estratégia ocorre apenas com base em consideragcdes extremas: otimista ou
pessimista. O critério de Hurwicz combina linearmente as duas possibilidades
apresentadas no método anterior. Isto é realizado por meio da utilizagdo de um
indice de pessimismo relativo a que varia entre zero e um. Ao ajustar o parametro a
em um, o planejador estara agindo de forma extremamente pessimista. De modo
inverso, atribuindo zero ao parametro a, a decisdo se realizara numa otica

extremamente otimista.

Para qualquer valor de a, o custo de cada estratégia € obtido pela seguinte

expressao:
Custo=axC, ., +(1-a)xC, (5.1)

onde Cnax € Cnin referem-se, respectivamente, ao maior e ao menor custo total

associado a estratégia.

A estratégia vencedora sera aquela que apresentar o menor valor para o custo dado

pela expresséo (5.1).

A Figura 5.1 apresenta a variagdo dos custos das estratégias em fungado da variagéo
do parametro a, possibilitando identificar a regido de predominancia de cada

estratégia.



Capitulo 5 — Incertezas Externas 141

145 T T T T T T T T T

140

a8
P
2
135+ ¢ -

-
Lo
=
T
1

-
[ov
o

Custo (§)

Estratégia 2

=y
[ ]
(=]

115

3
ea“"\ww

110

105

'a

100 | Ll | | | L i | Ll
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

[vd

Figura 5.1 — Regido de Dominio das Estratégias de Acordo com o Critério de Hurwicz

Pode ser observado que, para a entre 0 e 0,20, a Estratégia 1 € a vencedora. No
entanto, para a entre 0,2 e 0,77, a Estratégia 3 € a mais indicada. Por fim, para

valores entre 0,77 e 1,0, a Estratégia 2 apresenta o melhor resultado.

5.6 APLICACAO

Com o intuito de verificar e aplicar os conceitos apresentados e propostos
anteriormente, € realizado nesta se¢cdo um estudo utilizando-se o sistema Pirapora
2.

Para a expansao do sistema, considerou-se um periodo de 10 anos (2005 a 2015) e
trés cenarios de crescimento anual da carga: 4%, 5% e 6%. Com o objetivo de se
manter estas taxas constantes ao longo do horizonte de planejamento e, também,
atingir os valores definidos para 2007, no inicio do estudo (i.e. no ano 2005) a
capacidade de geracéao e o pico de carga de cada cenario devem possuir diferentes
patamares. Entretanto, tais consideragcbées nao influenciam na metodologia proposta,

uma vez que fazem parte do conjunto de dados de entrada para o estudo.
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As Tabelas 5.3, 5.4 e 5.5, apresentam a capacidade de geragao e o pico de carga ao

longo do horizonte de planejamento.

Tabela 5.3 — Previsdo da Capacidade de Geragéo e da Carga do Sistema Pirapora 2 - Cenério 1

GERACAO/CARGA PREVISTA (MW) — CRESCIMENTO ANUAL 4%

ANO
BARRA
2005 2007 2009 2011 2013 2015
1 GERACAO | 9999,0 9999,0 9999,0 9999,0 9999,0 9999,0
2 CARGA 37,0 40,0 43,3 46,8 50,6 54,7
3 CARGA 212,6 230,0 248,8 269,1 291,0 314,8
6 CARGA 46,2 50,0 54,1 58,5 63,3 68,4
8 GERAGAO | 231,1 250,0 270,4 292,5 316,3 3421
9 CARGA 143,3 155,0 167,6 181,3 196,1 212,1
10 CARGA 129,4 140,0 151,4 163,8 1771 191,6
11 CARGA 226,5 245,0 265,0 286,6 310,0 335,3
GERAGAO| 10230,1 | 10249,0 | 10269,4 | 10291,5 | 10315,3 | 10341,1
TOTAL

CARGA 795,1 860,0 930,2 1006,1 1088,2 1177,0

Tabela 5.4 — Previsdo da Capacidade de Geragéo e da Carga do Sistema Pirapora 2 - Cenario 2

GERACAO/CARGA PREVISTA (MW) — CRESCIMENTO ANUAL 5%

ANO
BARRA
2005 2007 2009 2011 2013 2015
1 GERAGAO | 9999,0 9999,0 9999,0 9999,0 9999,0 9999,0
2 CARGA 36,3 40,0 441 48,6 53,6 59,1
3 CARGA 208,6 230,0 253,6 279,6 308,2 339,8
6 CARGA 45,4 50,0 55,1 60,8 67,0 73,9
8 GERAGAO | 226,8 250,0 275,6 303,9 335,0 369,4
9 CARGA 140,6 155,0 170,9 188,4 207,7 229,0
10 CARGA 127,0 140,0 154,4 170,2 187,6 206,8
11

CARGA 2222 245,0 2701 297,8 328,3 362,0

GERACAO| 10225,8 | 10249,0 | 10274,6 | 10302,9 | 10334,0 | 10368,4

TOTAL
CARGA 780,0 860,0 948,2 1045,3 1152,5 1270,6
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Tabela 5.5 — Previsdo da Capacidade de Geragéo e da Carga do Sistema Pirapora 2 - Cenario 3

GERACAO/CARGA PREVISTA (MW) — CRESCIMENTO ANUAL 6%

ANO
BARRA

2005 2007 2009 2011 2013 2015
1 GERACAO | 9999,0 9999,0 9999,0 9999,0 9999,0 9999,0
2 CARGA 35,6 40,0 46,8 50,5 56,7 63,8
3 CARGA 204,7 230,0 269,1 290,4 326,3 366,6
6 CARGA 44,5 50,0 58,5 63,1 70,9 79,7
8 GERACAO| 222,5 250,0 292,5 315,6 354,6 398,5
9 CARGA 137,9 155,0 181,3 195,7 219,9 247,0
10 CARGA 124,6 140,0 163,8 176,7 198,6 2231
11 CARGA 218,0 245,0 286,6 309,3 347,5 390,5

GERAGCAO| 10221,5 | 10249,0 | 10291,5 | 10314,6 | 10353,6 | 10397,5

CARGA 765,4 860,0 1006,1 1085,7 1219,9 1370,7

No que se refere as alternativas de expansao, foram definidos como novos circuitos
todas as interligagbes entre as barras de 138 kV. Em cada ramo da rede admitiu-se
que poderdo existir no maximo trés circuitos. Em relagdo ao calculo do custo de
perdas, foram adotados: uma tarifa de compra de energia de 0,10 R$/kWh e um

fator de carga de 0,5.

Para obtencdo das sequéncias de investimentos foi utilizado o algoritmo de
otimizacdo baseado na técnica de Busca Tabu. Os valores 10, 50 e 5 foram
adotados para os parametros diversificagao, intensificacido e tamanho da lista tabu,
respectivamente. O valor 350 R$/kW foi definido para a penalidade de corte de
carga. As sequéncias foram construidas para cada 2 anos do periodo de estudo, o
que resulta em 6 estagios. Foi utilizada uma taxa de interesse de 10% ao ano e um
custo unitario de interrupcao de 1,50 R$/kWh.

Os dados estocasticos do sistema Pirapora 2, utilizados para a avaliagdo da

confiabilidade, foram apresentados na Subsecao 4.4.2, Tabelas 4.29 a 4.31.
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5.6.1 Resultados

As melhores sequéncias para cada cenario foram obtidas a partir das seis ordens de

priorizacao ja apresentadas na Subsecao 4.4.2.

Para o ano priorizado foram selecionadas as cinco melhores solugbes. Para os
demais anos, as melhores solugdes encontradas sao condicionadas as solug¢des do
ano priorizado, de forma a se obter as melhores sequéncias. Entdo, para cada um
dos demais anos, foi selecionada apenas a melhor solugdo encontrada em cada

sequéncia.

As Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8, apresentam os resultados obtidos para os Cenarios 1, 2 e

3, respectivamente.



Capitulo 5 — Incertezas Externas

145

Tabela 5.6 — Melhores Sequiéncias por Ordem de Priorizagdo — Cenario 1, Sistema Pirapora 2

- ANO CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA | b p10RIZADO

INVESTIMENTO | PERDAS | TOTAL
1@ 2015 12,49 32,50 44 99
22 2015 12,73 32,37 45,10
32 2015 13,13 32,46 45,59
42 2015 13,85 32,77 46,62
52 2015 13,36 32,34 45,70
1@ 2013 12,49 32,50 44 99
2@ 2013 13,26 32,43 45,69
32 2013 13,68 32,07 45,75
43 2013 13,75 32,50 46,25
52 2013 14,03 32,40 46,44
1@ 2011 12,49 32,50 44 99
22 2011 13,90 32,64 46,53
32 2011 13,43 32,39 45,82
4a 2011 13,93 31,85 45,79
52 2011 14,02 32,50 46,52
1@ 2009 12,49 32,50 44,99
2@ 2009 13,62 32,35 45,97
3@ 2009 12,80 31,98 44,78
42 2009 14,34 32,50 46,84
52 2009 14,64 31,98 46,62
1@ 2007 12,49 32,50 44,99
22 2007 15,11 30,81 45,92
32 2007 13,86 32,30 46,16
42 2007 13,16 31,44 44,60
52 2007 14,73 32,50 47 22
1@ 2005 15,06 29,79 44 85
2@ 2005 16,58 29,63 46,21
32 2005 13,24 32,37 45,61
43 2005 16,99 29,85 46,84
52 2005 17,30 30,14 47 .43




Capitulo 5 — Incertezas Externas

146

Tabela 5.7 — Melhores Sequiéncias por Ordem de Priorizagdo — Cenario 2, Sistema Pirapora 2

- ANO CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA | b o i0RIZADO

INVESTIMENTO | PERDAS | TOTAL
12 2015 13,24 33,84 47,08
22 2015 13,87 33,80 47,68
32 2015 13,68 33,76 47,45
4a 2015 14,28 33,84 48,12
5 2015 14,79 34,27 49,06
12 2013 13,68 33,76 47,45
22 2013 14,45 33,69 48,14
32 2013 14,94 33,76 48,71
4a 2013 15,42 33,59 49,01
5 2013 13,24 33,84 47,08
12 2011 13,24 33,84 47,08
22 2011 14,17 33,73 47,90
32 2011 13,93 33,53 47,47
432 2011 14,76 33,84 48,60
5 2011 14,87 33,42 48,29
12 2009 13,24 33,84 47,08
22 2009 14,37 33,68 48,05
32 2009 15,49 33,62 49,11
4a 2009 14,67 33,15 47,81
5 2009 16,10 31,67 47,78
12 2007 13,24 33,84 47,08
22 2007 16,09 32,28 48,37
32 2007 14,60 33,64 48,24
4a 2007 13,91 32,77 46,67
5 2007 15,47 33,84 49,31
12 2005 14,90 32,30 47,21
22 2005 15,06 31,46 46,53
32 2005 13,24 33,84 47,08
4a 2005 17,76 31,46 49,22
52 2005 16,09 32,28 48,37
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Tabela 5.8 — Melhores Sequiéncias por Ordem de Priorizagdo — Cenario 3, Sistema Pirapora 2

- ANO CUSTO (10° R$)
SEQUENCIA| bpoRIZADO

INVESTIMENTO | PERDAS | TOTAL
1@ 2015 13,24 35,77 49,01
22 2015 14,51 35,71 50,22
32 2015 14,67 35,64 50,31
42 2015 14,86 35,562 50,38
52 2015 14,92 35,73 50,64
1@ 2013 13,24 35,77 49,01
2@ 2013 15,13 35,98 51,11
32 2013 14,01 35,69 49,70
43 2013 16,34 35,40 51,75
52 2013 16,84 35,50 52,34
1@ 2011 13,24 35,77 49,01
22 2011 14,17 35,64 49,81
32 2011 14,76 35,77 50,53
4a 2011 15,10 35,60 50,70
52 2011 13,61 35,93 49,53
1@ 2009 13,24 35,77 49,01
2@ 2009 14,37 35,60 49,96
3@ 2009 13,54 35,21 48,76
42 2009 15,08 35,77 50,85
52 2009 14,67 35,04 49,71
1@ 2007 13,24 35,77 49,01
22 2007 17,06 34,16 51,23
32 2007 14,60 35,55 50,15
42 2007 13,25 34,46 47,72
52 2007 15,47 35,77 51,24
1@ 2005 13,25 34,46 47,72
2@ 2005 14,90 34,21 49,11
32 2005 15,95 34,46 50,41
43 2005 16,97 33,63 50,59
52 2005 13,24 35,77 49,01

Na Tabela 5.9 sdo mostradas as cinco melhores sequéncias de cada cenario, as

quais foram selecionadas para o estudo de planejamento sob incertezas.
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Tabela 5.9 — Melhores Sequéncias para os Cenarios 1,2 e 3

- CUSTO (10°R$)
SEQUENCIA
INVESTIMENTO | PERDAS TOTAL

A4 13,16 31,44 44,60
B, 12,80 31,98 4478
Cq 15,06 29,79 44,85
D 12,49 32,50 44,99
E, 12,73 32,37 45,10
A, 15,06 31,46 46,53
B, 13,91 32,77 46,67
C, 13,24 33,84 47,08
D, 14,90 32,30 47,21
E, 13,68 33,76 47,45
As 13,25 34,46 47,72
Bs 13,54 35,21 48,76
Cs 13,24 35,77 49,01
Ds 14,90 34,21 49,11
E; 13,61 35,93 49,53

A seguir, estas sequéncias serao avaliadas pelos critérios de decisao apresentados

nas Secgdes 5.3 e 5.4, os quais indicardo a sequéncia mais robusta e flexivel nos

cenarios considerados. Para o calculo da LOLC sera utilizada a carga pico do

sistema. A Tabela 5.10 apresenta o custo de interrup¢cado encontrado para todas as

estratégias em cada cenario.
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Tabela 5.10 — Custo de Interrupgao - Sistema Pirapora 2

o LOLC POR CENARIO (10° R$)
SEQUENCIA

1 2 3
Aq 46,50 64,99 82,49
B4 47,47 66,06 83,58
C, 49,15 68,14 85,16
D, 48,58 68,38 87,40
E; 49,15 60,84 81,30
Ay 55,26 68,45 87,14
B, 48,14 68,38 87,40
C, 49,15 68,14 85,16
D, 44,68 64,23 82,23
E, 42,60 60,84 81,30
As 41,77 59,95 92,52
B; 43,50 61,73 82,23
Cs 44,68 64,23 86,17
Ds 52,07 68,29 87,14
E; 41,97 62,64 83,97

5.6.2 Critério de Minimo Custo Esperado

Os custos total e esperado das sequéncias selecionadas estdo mostrados na Tabela
5.11. Os valores 0,25, 0,50 e 0,25 foram especificados para as probabilidades de

ocorréncia dos cenarios 1, 2 e 3, respectivamente.
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Tabela 5.11 — Custos Total e Esperado para o Sistema Pirapora 2

CUSTO TOTAL POR CENARIO CUSTO
6
SEQUENCIA (10” R$) ESPERADO
) ) 2 (10° R$)
A4 91,11 112,03 133,80 112,25
B 92,24 113,27 135,07 113,47
Cq 94,01 114,66 135,96 114,82
D, 93,57 115,83 139,15 116,10
E; 94,25 107,51 129,89 109,79
A, 100,78 115,66 136,25 117,09
B, 93,90 115,83 139,15 116,18
C, 94,01 114,66 135,96 114,82
D, 90,29 111,31 130,99 110,97
E, 87,70 107,51 129,89 108,15
Az 86,77 106,53 140,24 110,02
B; 88,78 108,57 130,99 109,23
Cs 90,29 111,31 135,18 112,02
D3 97,59 115,50 136,25 116,21
Es 88,08 110,23 133,51 110,51
Probabilidade 0,25 0,50 0,25

A partir da Tabela 5.11, € possivel verificar que a sequéncia E, possui o0 menor custo
esperado, sendo, portanto, considerada a vencedora para os cenarios considerados.
As sequUéncias vencedoras em cada cenario (destacadas em negrito e amarelo) néao
foram geradas a partir deste mesmo cenario. Dentre os fatores que contribuiram
para este resultado, destacam-se a ocorréncia de valores muito proximos para os
custos de investimentos das sequéncias e a presenca de uma parcela elevada da
LOLC no custo total (em média, 57,3%). Portanto, em diversas situag¢des, pequenos

acréscimos no investimento acarretaram em redugdes significativas no indice LOLC.

Estudos adicionais foram realizados com o intuito de verificar a robustez da
sequéncia E;. As Figuras 5.2 a 5.4 apresentam os resultados obtidos para valores
de custo unitario de interrupgdo variando entre 0 e 10 R$/kWh. Ja a Figura 5.5 exibe

resultados obtidos quando a taxa de desconto varia entre 2 e 30% ao ano.
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Figura 5.2 — Custo Esperado x Custo Unitario de Interrupgéo para o Sistema Pirapora 2.

O valor do custo esperado para cada sequéncia em fungdo do custo unitario de

interrupcao pode ser visto na Figura 5.2, para uma taxa de desconto constante em

10% ao ano.

Percebe-se que a sequéncia E, permanece vencedora em quase todo o intervalo.

Para uma melhor visualizagdo, na Figura 5.3 s&o mostrados os custos esperados

das sequéncias Ay, E; e B3z em funcdo do custo unitario de interrupcdo. Estas

seqléncias apresentaram os melhores resultados dentro de cada conjunto (i.e.,

sequéncias geradas no mesmo cenario).
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Figura 5.3 — Custo Esperado x Custo Unitario de Interrupgéo - Estratégias A4, E; e Bs.

A Figura 5.4 mostra o minimo custo esperado entre todas as seqiéncias em funcao

do custo unitario de interrupcdo. Pode ser observado que, exceto para um custo

unitario de interrupgdo nulo, o valor minimo encontrado é sempre igual ao custo

esperado da estratégia E».
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Figura 5.4 — Minimo Custo Esperado x Custo Unitario de Interrupgéo - Sistema Pirapora 2.
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A Figura 5.5 apresenta o custo esperado de cada estratégia em fungédo da taxa de
desconto. O resultado mostrado a seguir foi encontrado considerando um custo
unitario de interrupgao de 1,50 R$/kWh.
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0 0,04 0,08 0,12 0,16 0,2 0,24 0,28 —E3

100,00

Custo Esperado (R$ Milhdes)

50,00

Taxa de Desconto

Figura 5.5 — Custo Esperado x Taxa de Desconto - Sistema Pirapora 2.

Pbde-se observar que a sequéncia E, também é a vencedora no intervalo de 2 a

30% para a taxa de desconto.

5.6.3 Minimizacdo do Maximo Arrependimento

A Tabela 5.12 apresenta os arrependimentos nos Cenarios 1, 2 e 3 € 0 maximo
arrependimento de cada sequéncia. Novamente, como pode ser verificado, a
sequéncia E, foi a vencedora utilizando o critério de minimizacdo do maximo
arrependimento.
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Tabela 5.12 — Matriz de Arrependimentos - Sistema SE Pirapora 2

ARREPENDIMENTO POR CENARIO VRIS
6
SEQUENCIA (10° R$) ARREPENDIMENTO

. , 5 (10° R$)
Ay 4,34 5,50 3,92 5,50
B 5,48 6,74 5,18 6,74
Cq 7,24 8,13 6,07 8,13
D, 6,81 9,30 9,26 9,30
E, 7,49 0,98 0,00 7,49
A, 14,01 9,13 6,37 14,01
B, 7,13 9,30 9,26 9,30
C, 7,24 8,13 6,07 8,13
D, 3,52 4,78 1,10 4,78
E, 0,93 0,98 0,00 0,98
As 0,00 0,00 10,35 10,35
Bs 2,01 2,04 1,10 2,04
Cs 3,52 478 5,30 5,30
D3 10,82 8,97 6,37 10,82
Es 1,31 3,70 3,62 3,70

A Figura 5.6 mostra o comportamento do maximo arrependimento de cada estratégia
em fungcdo do custo unitario de interrupgdo, para taxa de desconto de 10%. As

sequéncias vencedoras de cada conjunto sao apresentadas na Figura 5.7.
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Figura 5.6 — Maximo Arrependimento x Custo Unitario de Interrupcédo - Sistema Pirapora 2.
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Figura 5.7 — Maximo Arrependimento x Custo Unitario de Interrupgédo — Sequiéncias A, E, e Bs.

Assim como para o minimo custo esperado, a estratégia E, foi a vencedora em

quase todo o intervalo, com excegao do valor O para o custo unitario de interrupgao.

Quanto a variagdo da taxa de desconto, € possivel verificar na Figura 5.8 que a
sequéncia E, se manteve sempre com o menor arrependimento. No entanto,
observa-se que os conjuntos nao estdo bem definidos. Isto pode ser explicado pelo
fato das sequéncias possuirem custos totais muito préximos. Desta forma, a
antecipagao ou a postergacao de reforcos no sistema proporcionam impactos mais

significativos nos arrependimentos.
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Figura 5.8 — Maximo Arrependimento x Taxa de Desconto - Sistema Pirapora 2.

Pode-se concluir através da aplicacéo dos critérios estudados que E,, € sem duvida,

a melhor estratégia a ser adotada.

5.7 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou uma descrigdo da técnica de cenarios, a qual, por ser mais
simples e mais adaptada a um ambiente de planejamento deterministico, foi incluida
no problema da expansao de sistemas de subtransmissdo. Os critérios do minimo
custo esperado e de minimizagdo do maximo arrependimento receberam um maior

destaque, uma vez que estes sao os mais utilizados.

No estudo realizado, utilizando o sistema Pirapora 2, verificou-se que um unico plano
de expanséo foi sugerido pelos critérios de tomada de decisdo, como sendo o
vencedor. Também, foi constatado que a variagdo do custo unitario de interrupgao e
da taxa de desconto nao influenciaram na definicdo do plano de expansao vencedor.
Os resultados obtidos demonstraram que, de forma geral, a técnica de cenarios,
combinada ao procedimento proposto de compatibilizacdo das sequéncias 6timas
condicionadas a tais cenarios, provou ser uma metodologia robusta para a definicéo

de planos de expansao capazes de se adaptarem as incertezas consideradas.
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CAPITULO 6

METODOLOGIA APLICADA

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo a metodologia desenvolvida sera aplicada em um sistema real de
subtransmissdo de porte maior que os sistemas utilizados até entdo, denominado
Sistema Noroeste. Antes, contudo, um histérico da metodologia sera apresentado.
Na secdo seguinte alguns ajustes no modelo de otimizagdo, necessarios para
adequar o modelo a aplicagdo em um sistema real, sao realizados e finalmente a
metodologia completa e os resultados da aplicagdo sao discutidos. A conclusao
deste capitulo destaca algumas vantagens e desvantagens desta aplicagdo bem
como suas limitagcbes em aplicagdes reais que servirdo de subsidios para futuros

desenvolvimentos.

Para fornecer uma visdo geral dos estudos desenvolvidos e apresentados nos
capitulos anteriores, apresenta-se a seguir um resumo das principais atividades

realizadas.

1. No Capitulo 1, diversos trabalhos, os quais descrevem técnicas de otimizacao
e de tratamento de incertezas aplicadas ao planejamento da expanséo de
sistemas de transmissao e distribuicdo, foram avaliados. Apds uma analise
criteriosa, os artigos mais relevantes, e que apresentaram as técnicas mais

promissoras, foram selecionados para os estudos posteriores.

2. A concepcgao tedrica, a implementacdo e a avaliagdo de seis métodos de
otimizagdo via metaheuristicas foram desenvolvidas no Capitulo 2. Os

resultados obtidos mostraram que os algoritmos: Busca Tabu e Estratégias de
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Evolugdo s&o os mais indicados para o problema de planejamento de

sistemas de subtransmissao.

3. No planejamento com abordagem estatica, o qual avalia apenas o ano
horizonte, € preciso responder as seguintes questdes: onde e quanto investir.
Ja na abordagem dindmica, além destas questdes € necessario saber em que
estagio estes investimentos devem ser realizados. Trés modelos de
otimizagdo para a cronologia de investimentos foram propostos para a
abordagem do planejamento dindmico. Nos Modelos 1 e 2, deve-se definir
uma ordem de priorizagdo para orientar o processo de busca, por meio de
otimizagées anuais, e garantir que os reforgos sejam cronologicamente
coordenados. Ja no Modelo 3, todos os estagios do horizonte de
planejamento sdo considerados simultaneamente no processo de otimizacgao,
nao sendo necessaria uma ordem de priorizagao para a busca das melhores
solucbes. Embora estes modelos tenham apresentado desempenhos
semelhantes quanto a qualidade das solugdes obtidas, decidiu-se utilizar o
Modelo 2 para a determinagao da cronologia 6tima de investimentos, uma vez
que este apresentou um menor tempo médio computacional. Também pbéde
ser observado que a inclusdo da inicializagdo inteligente proporciona um

melhor desempenho aos algoritmos de otimizagao.

4. Tendo em vista incluir os custos devidos as perdas O6hmicas e a
confiabilidade, foi proposto um novo modelo cujo objetivo € minimizar o custo
total, composto pelos custos de investimentos, de perdas e de confiabilidade.
A consideracdo destas duas ultimas parcelas no custo total das solugdes
proporciona um modelo mais completo e adequado, de forma a garantir niveis
satisfatérios de qualidade e confiabilidade. Um estudo complementar foi
realizado para avaliar o comportamento, i.e. perfil de tensdo e carregamento

de reativos dos circuitos, das melhores solugdes, via fluxo de poténcia AC.

5. A fase seguinte da metodologia em desenvolvimento foi incluir as incertezas
externas nos estudos de planejamento. Para tal, foram consideradas as

variaveis: crescimento anual da carga do sistema; taxa de desconto e custo
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unitario de interrup¢cdo de energia. Para avaliar e indicar as solugdes mais
adequadas, foi utilizada a técnica de cenarios, em conjunto com os critérios
de tomada de decisdo: Minimo Custo Esperado e Minimizacdo do Maximo

Arrependimento.

Durante a aplicagdo da metodologia ao sistema Noroeste, foram encontradas novas
situagdes que exigiram alguns ajustes no modelo adotado. Tais ajustes sé&o

detalhados no item a seguir.

6.2 AJUSTES NO MODELO DE OTIMIZACAO

O modelo de otimizagao para a cronologia de investimentos (Modelo 2) se baseia na
premissa de que os reforcos definidos para anos posteriores sao suficientes para
atender as necessidades de anos anteriores. No entanto, € possivel que esta
consideragao nao seja respeitada devido as condigdes operativas e a topologia de
cada ano. Como exemplo, considere a redu¢do da demanda devido a saida de um
grande consumidor num determinado ano do horizonte de planejamento. Uma vez
encontrados os reforgcos necessarios para este ano eles podem nao ser suficientes

para atender uma demanda maior dos anos anteriores.

Com a adogdo da premissa citada no paragrafo anterior, as sequéncias de
investimentos obtidas pelo Modelo 2 eram coordenadas, i. e. uma vez adicionados
no sistema, os reforgos (investimentos) ndo eram “retirados” em anos posteriores.
Por outro lado, sem adotar essa premissa, um ano anterior no horizonte de
planejamento pode necessitar de mais reforcos que um ano posterior, e,
consequentemente, a sequéncia obtida a partir da ordem de priorizacdo definida

pelo usuario pode nao ser adequadamente coordenada.

Neste novo contexto, a obtengdo do plano de expansao se divide em duas fases:
determinacdo das solugbes anuais e coordenacao destas solugcdes. Na primeira
fase, procura-se a sequéncia de reforgos de acordo com o algoritmo do Modelo 2.

No caso de um estagio do horizonte ndo ser resolvido pelo conjunto de reforgos
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definidos nos estagios posteriores, o modelo ajustado permite a adigdo de reforgos

‘extras”, i.e. além daqueles definidos pelos estagios posteriores, de forma a

encontrar uma solugao factivel e otimizada para o estagio atual.

Na segunda fase, partindo do primeiro estagio do horizonte de planejamento, é

realizado um novo processo de otimizacdo, onde os reforgcos sao definidos pelo

estagio imediatamente anterior (limite minimo — reforgos que devem ser adicionados) e

pelo estagio atual (limite maximo — reforcos que podem ser adicionados). Ao final

desta fase, a sequiéncia anual de investimentos sera coordenada.

A seguir, sao apresentados os passos do algoritmo ajustado do Modelo 2:

1.

Para uma dada ordem de busca, encontrar as n, melhores solu¢gbes para o
primeiro ano — utilizar um algoritmo baseado em TS ou ES e calcular o custo
(i.e. investimento e perdas) associado a cada uma destas solugdes. Os reforgos

candidatos sao definidos considerando todas as possiveis conexoes;

Definir os reforgos candidatos para o proximo ano dado pela ordem de busca —
(i) Em relacédo ao limite superior de reforgos: quando existir solugao para pelo
menos um ano posterior (i.e. cronologicamente), os reforgos candidatos sao
delimitados pela solugdo do ano posterior mais préximo; caso contrario, os
reforgos candidatos consideram todas as conexdes possiveis. (ii)) Em relagdo ao
limite inferior de reforgos: quando houver solugdes para pelo menos um dos anos
anteriores (i.e. cronologicamente), realiza-se a expanséao a partir da configuragao

do ano anterior mais proximo.

Encontrar todas as n, melhores solugdes para o proximo ano dado pela ordem de
busca — utilizar o mesmo algoritmo do passo 1. Quando for possivel obter uma
solugcao factivel condicionada aos limites do passo 2, ir para o passo 4; caso
contrario, delimitar os reforcos candidatos pela solugdo do ano posterior
subsequente. Se necessario, repetir este procedimento até atingir o ultimo ano do
horizonte ou até obter uma solugao factivel. Contudo, se uma solugao factivel
nao for encontrada, utilizam-se como reforcos candidatos todas as adicbes
realizadas em todos os anos posteriores. Finalmente, se ainda assim nao for

obtida uma solugdo, os reforcos candidatos sdo determinados por todas as
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conexdes possiveis. Neste ultimo caso, para manter uma coordenagao minima, é
necessario obter, caso nao exista, a solugdo do ano imediatamente anterior, a
qual indicara os refor¢cos que obrigatoriamente pertencerao a solugao do ano em
expansao;

4. Repetir os passos 2 e 3 para 0s demais anos dados pela ordem de busca;

5. Coordenar as n, seqliéncias — se as solu¢des anuais de uma das n, sequéncias
nao forem coordenadas entre si, € realizado um novo processo de otimizagao
para todos os anos, em ordem cronoldgica, onde os reforgos sao definidos pelo
ano imediatamente anterior (limite minimo) e pelo ano atual (limite maximo);

6. Obter o valor presente dos custos das n, seqliéncias coordenadas ao longo do
periodo de analise — utilizar uma dada taxa de desconto. Entéo, a solugéo 6tima

€ encontrada.

Além desta alteragao no algoritmo de otimizagao, outros ajustes foram feitos visando

melhorar o desempenho da metodologia na aplicagdo em sistemas reais.

e Correcéo das capacidades dos circuitos

O algoritmo de otimizagdo implementado em linguagem MatLab [M0O7] é baseado no
modelo de programacéo linear, via fluxo de poténcia DC. Desta forma, informagdes
referentes as variaveis existentes nas analises de fluxo de poténcia AC, tais como
perfil de tensdo, fluxo de reativos, etc., ndo sdo consideradas. Portanto, solugbes
encontradas pelo modelo DC, quando avaliadas pelo modelo AC, podem apresentar
violagbes de alguma restrigdo operativa, o que pode levar esta solugdo a uma
condicdo de nao factibilidade. Para evitar esta situagao, as capacidades maximas
dos fluxos de poténcia ativa nos circuitos foram corrigidas. Um programa?® para a
determinagao do ponto de colapso de tensao [A89], o qual é baseado na curva PV,

foi utilizado para o calculo da nova capacidade de transmissdo dos circuitos em

2 Este programa considera o estudo de colapso de tensdo para linhas de transmissdo entre dois
terminais (geracao e carga) para reduzir as capacidades maximas dos circuitos respeitando um limite
de tensdo na carga pré-estabelecido. Em sistemas de subtransmissdo malhados estas reducgdes
podem se tornar rigorosas. Como consequiéncia, as solugdes encontradas pelo programa de
otimizacao, o qual é baseado no modelo de fluxo de poténcia DC, podem apresentar uma margem de
folga na rede de transmissdo, quando avaliadas pelo modelo de fluxo de potencia AC. Ja em
sistemas de subtransmissao radiais estas redugbes podem ser conservadoras. Neste caso, ndo ha
garantia que os niveis de tensdo ndo serao violados na analise de fluxo de poténcia AC.
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funcdo da tensdo e do comprimento. Para tal, adotou-se uma tensao limite de 0,90
pu na barra terminal. Este programa foi desenvolvido na area de planejamento do
sistema elétrico da CEMIG e vem sendo utilizado desde 1990. Através da relagao
entre o comprimento do circuito e a capacidade maxima de fluxo de poténcia ativa,
utiliza-se o método de minimos quadrados para a obtencéo do polindmio de segundo
grau, de forma a possibilitar o calculo da capacidade maxima para qualquer
distancia. Isto permite que estas capacidades sejam encontradas de maneira

automatica pelo programa de otimizagao.

e Automatizacdo do pardmetro penalidade de corte de carga

Uma atualizagdo do valor da penalidade de corte de carga durante a execugédo do
algoritmo de otimizagcédo foi acrescentada ao programa. Os custos das melhores
solugcdes sem corte de carga e das melhores solugdes com corte de carga devem
ser considerados para se obter a atualizagao deste parametro. Esta automatizagao
do valor da penalidade de corte de carga aumenta, ainda mais, a capacidade do

algoritmo de otimizac&o sair de 6timos locais.

e Novo calculo dos custos de investimentos dos circuitos

Para o sistema Pirapora 2, apresentado nos capitulos anteriores, as distancias eram
calculadas a partir de coordenadas cartesianas, as quais tinham como referéncia
uma barra do sistema. Como as barras dos sistemas, geralmente, sdo localizadas
por suas coordenadas geograficas (latitude e longitude), foi desenvolvida uma rotina
no programa de otimizagao para calcular os comprimentos dos circuitos baseada
nestas informacdes. Vale ressaltar que os comprimentos obtidos referem-se a
distancia em linha reta. Portanto, foi considerado um excedente de 20% na distancia

final para comportar um tragado mais realista das linhas de transmisséo.

Os custos de investimentos dos circuitos sdo dados pelo produto entre os seus
comprimentos e o custo médio por unidade de comprimento. Acrescenta-se ainda o
custo da instalacdo de dois disjuntores, um em cada terminal da linha de

transmissao.
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6.3 METODOLOGIA DESENVOLVIDA E APLICACAO

Nesta secdo é realizado um detalhamento da metodologia desenvolvida para o
planejamento étimo do sistema elétrico considerando os riscos e as incertezas
associadas ao processo. Os principais passos desta metodologia sdo apresentados

a seguir.

1. Obtencéo do sistema equivalente

O sistema equivalente é obtido através de um caso de fluxo de poténcia convergido.
Para a sua determinacao é necessaria a definicao dos sistemas interno e externo. O
primeiro € composto pelas barras (ou areas) nas quais se deseja realizar os estudos
de planejamento. Ja o segundo é composto pelas barras que serédo equivalentadas.
O programa ANAREDE do CEPEL (Centro de Pesquisa de Energia Elétrica) [C05] é

utilizado para a obtencao do sistema equivalente.

2. Conversao para arquivos MatlLab

Uma vez obtidos os dados do sistema equivalente, estes devem ser convertidos
para o formato padrdo de entrada de dados do programa de otimizagdo da expansao
desenvolvido em MatLab (Otimizador). Esta conversao de dados € feita de forma

automatica através de um programa desenvolvido para esta finalidade (Conversor).

3. Busca das alternativas de expanséo

O programa Otimizador fornecera um conjunto de solugbes (alternativas de
expansao) técnica e economicamente atrativas através do algoritmo de otimizacao

baseado nas metaheuristicas Busca Tabu (TS) ou Estratégias de Evolucao (ES).

4. Conversao para arquivos NH2

Os dados do sistema equivalente também sao convertidos pelo programa Conversor
para o formato de entrada de dados do programa NHZ2 também do CEPEL [CO00].
Nesta fase sado incluidos os reforcos definidos pelas solugbes encontradas pelo

programa Otimizador.
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5. Andlise de confiabilidade

As configuragdes do sistema incluindo as solugdes fornecidas pelo algoritmo de
otimizagcao sdo submetidas a analise de confiabilidade pelo programa NH2 [C00]. O
indice LOLC (Loss of Load Cost — Custo de Perda de Carga) sera utilizado como
parametro de avaliagdo do desempenho de cada um dos planos selecionados. Vale
lembrar que outros programas de avaliagdo da confiabilidade poderao ser utilizados,
bastando para isto executar a conversdao de dados adequada a entrada de dados

destes programas.

6. Analise de fluxo de poténcia AC

As solugbdes fornecidas pelo algoritmo de otimizagdo também sdo avaliadas através
de um programa de fluxo de poténcia AC (e.g., ANAREDE [C05]). Nesta analise séo
considerados os carregamentos das linhas de transmissao e o perfil de tensao das
barras do sistema interno. Este passo pode ser realizado anteriormente ao passo 5,
uma vez que pode haver violagdes das restricdes técnicas do plano sob analise.
Neste caso, sera necessaria a adicdo de bancos de capacitores, implicando em
custos adicionais de investimento e uma consequente redugdo nos custos de
interrupcéo de energia (LOLC). Vale lembrar que, para o sistema Noroeste, nao
houve a necessidade de inclusdo de bancos de capacitores para as solugdes

fornecidas pelo programa Otimizador.

7. Analise sob incertezas externas

As melhores solucdes, definidas pelos passos anteriores, sao avaliadas sob a
consideragao de incertezas externas. A técnica de cenarios sera utilizada para o
tratamento de incertezas relacionadas ao crescimento anual da demanda, a taxa de

desconto e ao custo unitario de interrupgao de energia.

Com o intuito de verificar e aplicar os conceitos apresentados, os resultados obtidos
para um novo sistema real, denominado Sistema Noroeste, sdo apresentados a
seguir. O principal objetivo é obter a melhor alternativa (plano de expansao) para a
interligacao da subestagao Paracatu 4 ao sistema de 138 kV no horizonte 2008 -
2015.
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6.3.1 Obtencéao do Sistema Equivalente

Os casos de fluxo de poténcia para o horizonte 2006 — 2015, consolidados pelo

Grupo de Trabalho do Planejamento Indicativo (GTPI), foram utilizados. Vale lembrar

que a alternativa de expansao referencial ja esta inserida nestes casos de fluxo de

poténcia e a mesma devera ser retirada oportunamente para viabilizar a aplicacao

da metodologia.

O modelo equivalente para a rede externa é obtido por meio dos seguintes passos,
nos quais foi utilizado o programa ANAREDE [CO05]:

Um caso convergido de fluxo de poténcia é obtido para o sistema completo.
Este caso, denominado caso base, tem como objetivo atender o pico anual de
demanda sem violar restricbes de operagao, tais como corte de carga, nivel

de tensao e carregamento nos circuitos;

A rede equivalente, reduzida as barras de fronteira, € obtida pelo uso de
equacgdes de Ward [W49, MDGS79];

As injecbes equivalentes, localizadas nas barras de fronteira, sdo obtidas
através das correspondentes equagdées de Ward, aplicadas a carga e ao
despacho definido para o caso base. Injecbes de poténcia ativa com valores
negativos sao representadas por cargas equivalentes. Ja para valores
positivos, utilizam-se geragbes equivalentes. Neste ultimo caso, um
excedente de 10% foi adotado como capacidade maxima de geragao em cada
barra de fronteira. Em relac&o as injecdes de poténcia reativa, consideram-se
os limites 1,2 e -0,6 p.u.. Finalmente, as injecbes de poténcia reativa pelo
capacitor ou reator equivalente (i.e. shunt equivalente) sao fixas e para uma

tensao nominal (1 p.u.).

As barras de fronteira e suas conexdes sao incorporadas ao sistema interno durante

0 processo de otimizagao via metaheuristica, o que permite reproduzir as respostas

do sistema externo as diversas opcdes de reforgos adicionados na area interna. E
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possivel observar que, a geracdo nas barras de fronteira poderao variar de acordo
com os seus limites para auxiliar o processo de otimizagao. Em relagdo aos circuitos

equivalentes, é assumida uma capacidade de transmissao ilimitada.

6.3.2 Conversao para o formato de entrada do Otimizador

O programa Conversor foi desenvolvido em linguagem Visual Basic, ilustrado pela
Figura 6.2. A conversdo de dados ANAREDE/MatLab é realizada por este programa
utilizando os arquivos modxx.eqv obtidos na sec¢ao anterior. Estes arquivos devem

estar no mesmo diretdério do programa Conversor.

O programa Conversor criara trés arquivos: dadosBar.m (dados de barras),
dadosLin.m (dados de circuitos) e dadosinj.m (dados de inje¢cdes equivalentes).
Nestes arquivos estarao disponiveis os dados dos sistemas equivalentes para todos
0s anos selecionados para conversdo (ver a lista de opgdes “Arquivos a serem
convertidos” da Figura 6.1). Estes arquivos devem ser copiados para o diretério no

qual se encontra o programa Otimizador.

. Conversor O] x|

Arquivog a serem convertidos

[w] MODO2 ECH -
[w] MODOI.EC

CIMODT0.EGH
C]MODT1.EQY |

—hrealz) de interesse
B B A B ey

Corveerter [MHZ)

93 Sair

Figura 6.1 — Janela do Programa Conversor.

Os limites maximos das unidades geradoras das barras do sistema de interesse sao

definidos pelos despachos utilizados nos casos convergidos do histérico do sistema.
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Caso seja necessario, estes limites podem ser ajustados ou redefinidos nos arquivos
do paragrafo anterior. No caso do sistema Noroeste, somente as unidades
geradoras de Queimado, Trés Marias e, a partir de 2010, Paulista fazem parte do

sistema de interesse.

E importante ressaltar que, na evolugdo do sistema podem aparecer novas barras
e/ou circuitos ou algumas barras podem deixar de ser representadas. Tanto o
programa Conversor quanto o Otimizador sdo capazes de considerar apenas o

surgimento de novas barras e/ou circuitos.

6.3.3 Busca das Alternativas de Expansao

A Figura 6.2 ilustra o diagrama unifilar equivalente do sistema Noroeste no ano
2008. A capacidade de geragao instalada no sistema interno € 465 MW e o pico de
carga € 367,3 MW. Os dados deterministicos dos sistemas equivalentes para o

horizonte 2008-2015 estdo apresentados no Apéndice.

Queimado
[ |
C I I 1826 —— Unai 3
1440 1829

Paracatu 4

T Unai 2
1828 Brasiléndia 2
1801

1822

Paracatu 5
1821

Paracatu 1

4747

1832 1820

4760 —

Paulista

Paracatu 3w Jodo Pinheiro

G. Mor s 1807 1813 Trés Marias
1509 m— I T 1827 477 4715 4719
4615 4613 1830 | I
Vazante T 1516
1744 1717 1446
1803
Emborcacdo
Coromandel
723 500 kv, 289 kV e 230 kV
4 138KV
I 13,8kV

1721
Injecoes equivalentes nas fronteiras

Figura 6.2 — Diagrama Unifilar do Sistema Noroeste.
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No que se refere as alternativas de expansao, sdo permitidas adigdes de novos
circuitos em todas as conexdes entre barras de 138 kV com distancias inferiores a
100 km. Para o calculo das distancias, deve-se fornecer as coordenadas geograficas
das barras candidatas a receber reforgos no arquivo dadosLoc.m. Em cada ramo da
rede admitiu-se que poderao existir no maximo trés circuitos. Em relagao ao calculo
do custo de perdas, foram adotados os valores: tarifa de compra de energia = 0,10
R$/kWh e fator de carga = 0,5.

Para obtencdo das sequéncias de investimentos foi utilizado o algoritmo de
otimizagdo baseado na metaheuristica Busca Tabu. Os valores 10, 50 e 5 foram
adotados para os parametros diversificagao, intensificacdo e tamanho da lista tabu,
respectivamente. O valor R$1000,00/kW foi definido, inicialmente, para a penalidade

de corte de carga.

As sequéncias foram construidas considerando todos os anos do periodo de estudo,

0 que resulta em 8 estagios. Foi utilizada uma taxa de interesse de 10% ao ano.

As melhores sequéncias foram obtidas a partir do estudo de diversas ordens de
priorizagao sendo que para o ano priorizado foram selecionadas as quinze melhores
solugbes e para os demais anos, as melhores solugdes encontradas sé&o
condicionadas as solugbes do ano priorizado, de forma a se obter as melhores
sequéncias coordenadas. Entdo, para cada um dos demais anos, foi selecionada

apenas a melhor solugao encontrada em cada estagio.

Os custos dos reforgos (i.e. linhas de subtransmissao) sao calculados a partir da
distdncia em km entre as barras. Portanto, € necessario verificar no arquivo
DadosLoc.m, se todas as coordenadas geograficas das barras candidatas a
reforcos, dentro da area de interesse, estdo neste arquivo. A impedancia dos novos
reforcos é obtida pela média, em p.u./km, para cada tipo de cabo. Todos os
parametros citados nesta secao sao definidos no arquivo

SystemData CEMIG_New.m do programa Otimizador.
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A Tabela 6.1 apresenta as cinco melhores sequéncias coordenadas obtidas. Os
valores de referéncia para o calculo dos custos anuais devido as perdas dhmicas
sao aqueles apresentados pela sequéncia de menor custo total em valor presente de

perdas (i.e. sequéncia A para o sistema Noroeste).

Tendo em vista verificar o impacto da utilizagédo de um equivalente a partir do plano
de expansao do GTPI, foram obtidos os sistemas equivalentes das seqléncias da
Tabela 6.1. Pode-se constatar pequenas variagbes das injegdes nas barras de
fronteira (e.g., menores que 2%). Isto era esperado, uma vez que as modificagdes
da configuracado do sistema interno ndo devem influenciar as injecoes e fluxos do
sistema externo, principalmente em sistemas malhados. Enfim, a utilizagdo de um
sistema equivalente obtido a partir de uma possivel configuragédo futura ndo deve

interferir significativamente nos estudos de planejamento.
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Tabela 6.1 — Cinco Melhores Sequéncias — Sistema Noroeste.

Circuitos Adicionados
(@) ™ — — AN [o0] N AN N
g S 188|838 8|88 Custo em Valor Presente
2| & [g8/8(8/88|8|8 FOmNEES)
U‘) — — — — — — — —
Ano 5112(15|17|19|20|24 | 27| Investimento Perdas Total
2015 [0|O0|O|O|O|O|O]|O - - -
«< | 2014 |0]0]0/0]0|0]0]|0 - - -
@ | 2013 [0[0[0]|0]0]|0O]O]O - - -
‘| 2012 |0[0[0]0O]0O]|O]O]O - - -
Sl 2011 |oflofolololo]o]o - - -
212010 [ 0]0/0]0[0|0]0]0 - - -
© | 2009 [0[0[0]0]1]0]1]0 24.22 - 24.22
“ 2008 [ololololololola 8.93 - 8.93
Total 33,15 - 33,15
2015 |0|0|0O|0O|O|O|O]|O - 0,64 0,64
m 2014 | 0[0[0]|0]|0O|O]|O]|O - 0.15 0.15
- 2013 |0[0[0|0]|0O|0O]|O]|O - 0.06 0.06
o 2012 | 0[0[0]|0]|0O|O]|O]|O - 0.20 0.20
& 2011 ololololofo|O]oO - -0.26 -0.26
2 | 2010 |0]0[0]0[0]0]|O0]O - 0.24 0.24
[ 2009 (1|0 |0]O]|O|O[1]0 2517 -0.26 24.90
« 2008 [0[0[0[0]0]|0]|0O]1 8.93 - 8.93
Total 34.10 0.77 34.87
2015 njn|jon|lo|ln|no|ln]|n - 103 103
O 2014 (0|0 |0]|O|O[0O]|O]O - 0.40 0.40
! 2013 [0[0|0]|O|O[0O]|O]O - 0.62 0.62
o 2012 [0[0|0]O|O[0O]|O]O - 0.27 0.27
S 2011 0/0[O0]JO]O|O[O]O - 0.35 0.35
3| 2010 1 0/0/0/0/0/0/0]0 - 0.20 0.20
@ 2009 (0|0 |1]12]0[0]0]O 23.11 0.39 23.49
n 2008 (0[O0 /O]O]O[O|O]1 8.93 - 8.93
Total 32,04 3,25 35,29
2015 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] - N /9 N /9
A 2014 (0|0 |0]|0O]|O[0O]|O]O - 0.10 0.10
- 2013 [0[0|0]|O|O[0O]|O]O - 0.01 0.01
o 2012 [0[0|0]|O]|O[0O]|O]O - 0.14 0.14
S 2011 0/0[O0]JO]O|O[O]O - -0.32 -0.32
3| 2010 1 0/0/0/0/0/0/0]0 - 0.20 0.20
@ 2009 [0[1|/0]0O0]|0Of0]1]0 25.87 -0.19 25.68
n 2008 (0[O0 |JO]O]|O[O]|O]1 8.93 - 8.93
Total 34,80 0,54 35,34
2015 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] - 108 108
2014 (0[O0 |0]|O]|O[0O]|O]O - 0.37 0.37
w 2013 (0|0 |O|O|O|O|O]|O - 0,65 0,65
-g 2012 (0|0 |O|O|O|O|O]|O - 0,22 0,22
S 2011 ololo|lo|lo|lo|lO]|oO - 0,36 0,36
3| 2010 |0/0/0/0|0|0|0]|O - 0,15 0,15
& 2009 (0|0 |O|212|0|12]|0]|0O 23,15 0,42 23,57
2008 (0|0 |O|O|O|O|O]|1 8,93 - 8,93
Total 32,08 3,26 35,34
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6.3.4 Conversao para o formato de entrada do NH2

A avaliacdo da confiabilidade dos planos de expansao apresentados na Tabela 6.1
foi realizada por meio da utilizacdo do programa NH2 do CEPEL [CO00]. Desta forma,
foi necessario converter os dados dos sistemas equivalentes para o padrdo de
entrada no NH2 [CO0Q]. Esta tarefa também é desempenhada de forma automatica
pelo programa Conversor. Vale lembrar que os reforgos definidos pelas solugbes
encontradas pelo programa Otimizador devem ser incluidos nos dados dos sistemas,

i.e. NOS arquivos modxx.eqv.

Além dos dados de resisténcia e reatancia ja utilizados no programa Otimizador foi
empregado o valor de 0,00065 p.u./km para as susceptancias shunts das novas
linhas de transmissdo. Adicionalmente, informa-se que a capacidade maxima de
transmissao dos circuitos adotada nos estudos de confiabilidade refere-se aos

limites térmicos dos mesmos, uma vez que o NH2 utiliza o fluxo de poténcia AC.

As taxas de falha e os tempos médios de reparo dos equipamentos foram obtidos
por meio da adocido de valores tipicos encontrados em sistemas reais [RSLAOQO].
Para as linhas de transmissao de 138 kV, foram considerados o valor 0,0486 para a
taxa de falha média por quildmetro por ano, e o valor 10 para o tempo médio de
reparo em horas. A taxa de falha dos novos circuitos € dada pelo produto entre o
comprimento de cada circuito e o valor médio da taxa de falha. Os dados

estocasticos do sistema Noroeste estao apresentados no Apéndice.

Os dados estocasticos dos transformadores foram baseados nos valores médios: 2
falhas/ano para a taxa de falha e 10 horas para o tempo de reparo. Valores menores
para as taxas de falha dos transformadores poderiam ter sido utilizados, o que
minimizaria o impacto no sistema das saidas forgcadas destes equipamentos. Um
exemplo demonstrando a sensibilidade quanto a variacdo do valor médio da taxa de

falha dos transformadores sera apresentado na préxima secao.

Quanto aos dados estocasticos das unidades de geragdo, foram utilizados os

valores definidos na Tabela 6.2.
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Tabela 6.2 — Dados Estocasticos para Unidades de Geragéo.

Capacidade A MTTR
(MW) (falhas/ano) (h)
0-29 9,7236 19,1608
30-59 6,0440 12,6839

60 - 199 7,6112 24,3903
200 - 499 13,140 35,0018
> 500 7,4460 75,0976

A conversao dos arquivos *.eqv selecionados criara arquivos *.dat para a entrada do
programa NH2 [C00].

6.3.5 Andlise de Confiabilidade

As sequéncias apresentadas na Tabela 6.1 sdo, agora, avaliadas sob o ponto de

vista da confiabilidade. Nestas avaliagdes, realizadas a partir dos arquivos *.dat

fornecidos pelo programa Conversor, foi utilizado um custo unitario de interrupgao de

energia de R$ 1,50 por kWh. Como o programa NH2 [C00] ndo fornece o valor da

LOLC diretamente, este indice foi calculado pelo produto entre a energia esperada

nao suprida (EENS — Expected Energy Not Supplied) e o custo unitario de

interrupgcao de energia. Na Tabela 6.3 sdo apresentados os resultados obtidos

considerando a carga pico anual.

Tabela 6.3 — Custo Total das Melhores Sequéncias — Sistema Noroeste.

Custo em Valor Presente
Sequéncia (R$ milhdes)

Investimento Perdas LOLC Total
A 33,15 - 12,15 45,30
B 34,10 0,77 12,19 47,06
C 32,04 3,25 22,19 57,48
D 34,80 0,54 10,02 45,36
E 32,08 3,26 21,96 57,30




Capitulo 6 — Metodologia Aplicada 174

Como pode ser verificado, a sequéncia A ainda apresenta o menor custo total. No
entanto, ao incluir o custo devido a confiabilidade, a sequéncia D torna-se atrativa,
uma vez que apresenta o segundo menor custo total, préximo do valor apresentado

pela vencedora (diferenga de aproximadamente R$ 60 mil).

Ainda que todas as sequéncias apresentem trés reforgos, nota-se que a localizagao
destes tem impacto significativo no indice LOLC. Como exemplo, tem-se custos de
confiabilidade que variam entre R$ 10,02 milhdes e R$ 22,19 milhdes. Portanto, a
relevancia da insergcdo da avaliagdo da confiabilidade nos estudos de planejamento

fica mais uma vez demonstrada.

A seguir é mostrado um estudo adicional para avaliar a sensibilidade em relagéo a
alteragdes nas taxas de falha médias dos transformadores, uma vez que as saidas

destes equipamentos proporcionam, em alguns casos, elevados cortes de carga.

Nas Tabelas 6.4 e 6.5 é apresentada uma comparagao entre os resultados obtidos
para os indices LOLC e LOLP, respectivamente. Foram assumidos os valores 2,0 e

0,5 falhas por ano para a taxa de falha média dos transformadores.

Tabela 6.4 — Sensibilidade do indice LOLC e do Custo Total em relagdo a taxa de falha dos trafos.

LOLC em Valor Presente Custo Total em Valor
(R$ milhées) Presente (R$ milhdes)
Sequéncia
A=2,0 A=0,5 A=20 A=0,5
(falhas/ano) | (falhas/ano) | (falhas/ano) | (falhas/ano)
A 12,15 9,87 45,30 43,02
B 12,19 10,73 47,06 45,60
C 22,19 18,80 57,48 54,09
D 10,02 8,33 45,36 43,67
E 21,96 18,83 57,30 54,17

A partir da Tabela 6.4, é possivel verificar que houve redugdes de 11,98%
(sequéncia B) até 18,77% (sequéncia A) nos custos de interrupgdo de energia.

Consequientemente, foram observadas redugdes de 3,10% até 5,03% no custo total
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das sequéncias. Entretanto, a ordem das trés melhores sequéncias n&o foi alterada.
Isto indica a robustez destas sequéncias em relagdo a pequenas variagdes nos
dados estocasticos,

caracterizados.

0 que € desejado quando ndo se tem dados bem

Tabela 6.5 — Sensibilidade do indice LOLP em Relagéo aos Dados Estocasticos.

1% LOLP 18 LOLP
Ano | S =

= A=20 A=05 = A=20 A=05

) %)

(falhas/ano) | (falhas/ano) (falhas/ano) | (falhas/ano)

2015 0,0094 0,0074 0,0089 0,0071
2014 0,0031 0,0015 0,0011 0,0010
2013 § 0,0065 0,0048 % 0,0035 0,0019
2012 | 5 0,0009 0,0009 S 0,0009 0,0009
2011 | & 0,0065 0,0050 S 0,0027 0,0022
2010 | = 0,0008 0,0009 > 0,0009 0,0009
2009 | B 0,0066 0,0051 3 0,0069 0,0051
2008 0,0168 0,0143 0,0168 0,0143
Média 0,0063 0,0050 0,0052 0,0042
2015 0,0111 0,0090 0,0154 0,0141
2014 0,0032 0,0030 0,0086 0,0072
2013 | m 0,0054 0,0038 w 0,0129 0,0111
2012 -g 0,0030 0,0028 -g 0,0082 0,0071
2011 | & 0,0046 0,0041 S 0,0114 0,0101
2010 q% 0,0029 0,0028 qg)- 0,0059 0,0048
2009 | O 0,0086 0,0074 N 0,0133 0,0123
2008 0,0168 0,0143 0,0168 0,0143
Média 0,0069 0,0059 0,0116 0,0101
2015 0,0161 0,0144
2014 0,0108 0,0098
2013 O 0,0134 0,0114
2012 -g 0,0082 0,0070
2011 | & 0,0100 0,0085
2010 qg)- 0,0059 0,0048
2009 | ¥ 0,0140 0,0126
2008 0,0168 0,0143
Média 0,0119 0,0104
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Ja na Tabela 6.5, nota-se que o indice LOLP também sofreu redug¢des quando a
taxa média de falha dos transformadores foi diminuida. Novamente, verifica-se que

as trés melhores sequéncias continuam apresentado os melhores indices.

Conforme comentado, o custo de interrupcédo de energia foi calculado considerando
a carga pico durante todo o ano, o que pode resultar em custos elevados. Uma
situacdo mais real seria a avaliacdo sob uma curva horaria para a representacao da
carga. O programa NH2 [CO0] é capaz, somente, de considerar alguns cenarios.
Para tal, deve-se fornecer, para cada cenario, o nivel de carga e a taxa de transi¢gao

para os demais cenarios.

Foi realizado um teste com um programa né&o disponivel no setor de energia elétrica
[LRMBO04] para verificar a variagdo dos indices ao utilizar uma curva de carga
horaria. Pode ser verificado da Tabela 6.5 que o indice LOLP encontrado para a
configuragdo do sistema no ano 2015 definido pela seqiéncia A é 0,0094. Na
avaliacdo deste caso com uma curva de carga horaria tipica do sistema sul-sudeste
brasileiro, este indice foi reduzido para 0,0007. Em relacdo ao indice LOLC, houve
uma reducgdo de R$ 1,23 Milhdes para R$ 80 Mil.

Tendo em mente que o grau de redugao (~15 vezes) no indice LOLC para o caso do
paragrafo anterior devera ocorrer em todos os estagios do horizonte, o valor da
LOLC para cada sequéncia também deve reduzir aproximadamente nesta
proporcado. Na Tabela 6.6 estdo apresentados os novos valores aproximados para o

indice LOLC e os respectivos custos totais.

Tabela 6.6 — Custo Total para Curva de Carga Horaria.

Custo em Valor Presente
Sequéncia (R$ milhdes)

Investimento Perdas LOLC Total
A 33,15 - 0,81 33,96
B 34,10 0,77 0,81 35,68
C 32,04 3,25 1,48 36,77
D 34,80 0,54 0,67 36,01
E 32,08 3,26 1,46 36,80
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Note, a partir da Tabela 6.6, que em termos de LOLC, a ordem das seqliéncias
permaneceu inalterada. Porém, quanto aos custos totais, a sequéncia D, a qual tinha
o segundo menor custo total (ver Tabela 6.3), passa agora a terceira posicao.
Portanto, para uma avaliagdo mais precisa da confiabilidade das sequéncias
selecionadas, € necessario possuir um conjunto de dados que caracterize bem a

curva de carga do sistema.

6.3.6 Andlise de Fluxo de Poténcia AC

As alternativas de expansdo obtidas por meio do programa Otimizador, embora
tenham sido encontradas utilizando uma reducdo da capacidade maxima de
transmissao dos circuitos, podem, eventualmente, apresentar problemas de tensao
ou sobrecarga de alguns circuitos. Isso porque a margem de capacidade devida a
essa reducado pode nao ser suficiente para acomodar o fluxo de reativo na rede.
Portanto, as melhores alternativas encontradas sob os aspectos de investimentos e
perdas podem n&o ser viaveis quando o fluxo de reativo e os niveis de tensdo nas
barras forem levados em consideracdo. A analise de fluxo de poténcia AC das
melhores alternativas foi incorporada aos procedimentos com vista a fazer uma

selecao mais criteriosa dos planos de expanséo.

Assim como nos estudos de confiabilidade, também foi empregado o valor de
0,00065 p.u./km para as susceptancias shunts das novas linhas de transmissao e

considerados os limites térmicos para as capacidades maximas das mesmas.

No que diz respeito a dimensao do sistema, diferentemente do que foi feito para o
problema de otimizacdo, para o qual o sistema externo foi representado através de
equivalentes, na analise de fluxo AC foram utilizadas as configuragbes completas do

sistema, sem elos CC, para todos os anos do estudo de planejamento.

As trés melhores sequéncias apresentadas na Tabela 6.6 (A, B e D) foram
selecionadas para a analise AC. A partir dos resultados desta analise, pode-se

verificar que os limites das tensdes nas barras, 0,95 e 1,05 pu, e os carregamentos
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nos circuitos n&o foram violados. Ademais, estas sequéncias se mostram

semelhantes quanto a essas variaveis.

Visando a obtencdo de parédmetros para comparagdo do desempenho das
sequéncias selecionadas, calculam-se as meédias dos carregamentos percentuais
dos circuitos e das tensdes nas barras. Cabe salientar que somente os circuitos e as
barras pertencentes a regido de interesse foram utilizados nesse calculo. A Tabela
6.7 apresenta os valores médios dos carregamentos percentuais dos circuitos e das

tensoes.

Tabela 6.7 — Médias dos Carregamentos e das Tensoes.

Valor Médio
Seqgiuéncia ~

q Tensao das Carreg_am_ento
Barras (pu) dos Circuitos

(%)

A 1,007 34,23

B 1,006 34,22

D 1,006 33,58

Pode-se observar na Tabela 6.7, que estas sequéncias apresentaram valores
médios de tensdo e de carregamento percentual semelhantes e em niveis
satisfatorios. Portanto, a decisdo a ser tomada deve levar em conta, principalmente,

os custos totais apresentados.

6.3.7 Andlise sob Incertezas

O estudo do sistema Noroeste sob incertezas externas é realizado considerando-se
trés cenarios distintos. Cada cenario € definido pelo crescimento anual da carga,

conforme a seguir:

e Cenario Baixo: definido pela consideragao de taxas anuais de crescimento da

carga 50% menor que aquelas apresentadas pelo cenario médio;



Capitulo 6 — Metodologia Aplicada 179

e Cenario Médio: definido pelo montante previsto para o crescimento de carga

anual. Este cenario foi utilizado nos estudos anteriores;

e Cenario Alto: definido pela consideracdo de taxas anuais de crescimento da

carga 50% maior que aquelas apresentadas pelo cenario médio.

A Figura 6.3 ilustra os crescimentos totais da carga do sistema para cada um dos

cenarios. As cargas de cada barra estdo apresentadas no Apéndice.

Alto Médio Baixo \

440
400 | /
360

320 / __—

280 -

Carga Ativa do Sistema (MW)

240 T T T T T T T
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Horizonte

Figura 6.3 — Carga Total do Sistema Noroeste — Cenarios Alto, Médio e Baixo.

A capacidade maxima de geracdo da area interna foi mantida constante para os trés
cenarios. Ja as capacidades de geragao das barras de fronteira sdo determinadas
pelos modelos equivalentes da area externa de cada cenario. Vale lembrar que
estas capacidades possuem um excedente de 10% em relagdo ao despacho do
caso base.

O procedimento adotado para a obtencdo das melhores sequéncias do cenario
meédio é realizado para encontrar as melhores sequéncias dos cenarios baixo e alto.
A seguir sdo apresentadas na Tabela 6.8 as melhores sequéncias para os cenarios
alto e baixo. Cabe ressaltar que para o calculo do custo de perdas, foi utilizado como

referéncia o valor da sequéncia de menor custo dentro de cada cenario.
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Tabela 6.8 — Melhores Sequéncias - Cenarios Baixo e Alto.

Custo em Valor Presente (R$ Milh&es)
Sequéncia Cenario

Investimento | Perdas LOLC Total
F Baixo 32,54 - 10,90 43,43
G Baixo 31,83 0,20 12,78 44,82
H Baixo 31,43 2,42 12,50 46,36
I Alto 41,30 - 16,64 57,94
J Alto 40,90 1,74 20,83 63,47
K Alto 40,20 2,02 23,25 65,47

As melhores sequéncias obtidas para cada cenario dardo origem a estratégias, as
quais definirdo as agbes a serem tomadas. Em seguida, estas sequéncias s&o
avaliadas nos demais cenarios. Caso necessario, algumas modificagdes poderao ser

realizadas para adequar estas sequéncias.

Posteriormente, realiza-se uma analise utilizando um critério para a tomada de
decisao, permitindo a escolha do plano de expansdao mais adequado. Os critérios
Minimo Custo Esperado e Minimizagédo do Maximo Arrependimento sao utilizados a
seguir para indicar a robustez e flexibilidade das estratégias selecionadas nos

cenarios considerados.

Critério de Minimo Custo Esperado

Os custos total e esperado das estratégias selecionadas estdo mostrados na Tabela
6.9. Os valores 0,25, 0,50 e 0,25 foram especificados para as probabilidades de

ocorréncia dos cenarios baixo, médio e alto, respectivamente.
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Tabela 6.9 — Custos Total e Esperado para o Sistema Noroeste.

Custo Total (R$ Milhdes) Custo
Estratégias Esperado
Baixo Médio Alto (R$ Milhdes)
F 43,43 60,73 73,52 59,60
G 44,82 57,58 73,92 58,48
H 46,36 56,25 64,48 55,84
A 45,25 45,30 62,94 49,70
B 46,74 45,36 63,47 50,23
D 48,10 47,06 65,47 51,92
| 44,84 48,57 57,94 49,98
J 46,74 45,36 63,47 50,23
K 48,10 47,06 65,47 51,92
Probabilidade 0,25 0,50 0,25

A partir da Tabela 6.9, é possivel verificar que a estratégia A possui o0 menor custo
esperado, sendo, portanto, a vencedora para os cenarios considerados. Nota-se
também que as estratégias vencedoras em cada cenario (destacadas em negrito e
amarelo) foram geradas a partir deste mesmo cenario. Isto comprova a
potencialidade do programa Otimizador em encontrar as melhores sequéncias para

cada cenario.

As Figuras 6.4 e 6.5 apresentam os resultados obtidos para valores de custo unitario
de interrupgdo entre 0 e 10 R$/kWh e taxa de desconto entre 0 e 30%,
respectivamente. O valor do custo esperado para cada estratégia em funcdo do
custo unitario de interrupgdo pode ser visto na Figura 6.4. A taxa de desconto foi

mantida constante em 10%.
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Figura 6.4 — Custo Esperado x Custo Unitario de Interrupgéo - Sistema Noroeste.

E possivel notar que existem trés intervalos de custo unitario de interrupgdo que
definem diferentes estratégias vencedoras. No intervalo [0; ~1,85], a estratégia A € a
de menor custo esperado. Ja para o intervalo [~1,85; ~9,25], | apresenta o menor
custo esperado. Finalmente, para o intervalo [~9,25; 10], a estratégia F €& a
vencedora. A Figura 6.5 apresenta o custo esperado de cada estratégia em fungéo
da taxa de desconto. O resultado mostrado a seguir foi encontrado considerando um
custo unitario de interrupgao de 1,50 R$/kWh.
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g 5800 A
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3 46,00 | LK

40,00 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0,04 0,08 0,12 0,16 0,2 0,24 0,28

Taxa de Desconto

Figura 6.5 — Custo Esperado x Taxa de Desconto - Sistema Noroeste.
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Considerando a incerteza na taxa de desconto, observa-se que no intervalo [0O;
~0,08], a estratégia | € a de menor custo esperado. Ja para o intervalo [~0,08; 0,30],

a estratégia A é a vencedora.

Critério de Minimizacdo do Maximo Arrependimento

A Tabela 6.10 apresenta os arrependimentos nos cenarios baixo, médio e alto e o
maximo arrependimento de cada estratégia. Diferentemente do critério de minimo

custo esperado, a estratégia | foi a vencedora utilizando este critério.

Tabela 6.10 — Matriz de Arrependimentos - Sistema Noroeste.

Arrependimento (R$ Milhdes) Maximo
Estratégias Arrependimento
Baixo Médio Alto (R$ Milhdes)
F 0,00 15,43 15,58 15,58
G 1,39 12,29 15,98 15,98
H 2,92 10,96 6,54 10,96
A 1,82 0,00 5,00 5,00
B 3,31 0,05 5,53 5,53
D 4,66 1,75 7,53 7,53
| 1,41 3,27 0,00 3,27
J 3,31 0,05 5,53 5,53
K 4,66 1,75 7,53 7,53

As Figuras 6.6 e 6.7 ilustram o comportamento do maximo arrependimento de cada
estratégia em fungdo do custo unitario de interrupgdo e da taxa de desconto,
respectivamente. Para a Figura 6.6 foi adotada uma taxa de desconto de 10%. Ja

para a Figura 6.7, o custo unitario de interrupgao foi fixado em 1,50 R$/MWh.
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Figura 6.6 — Maximo Arrependimento x Custo Unitario de Interrupgéo - Sistema Noroeste.
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Figura 6.7 — Maximo Arrependimento x Taxa de Desconto - Sistema Noroeste.

Considerando a variagao do custo unitario de interrupgao, no intervalo [0; ~1,02], as
estratégias B e J (idénticas) sdo as de menor maximo arrependimento. Ja para o
intervalo [~1,02; ~7,7], | apresenta o menor arrependimento maximo. Finalmente,
para o intervalo [~7,7; 10], a estratégia F €& a vencedora. Por outro lado,
considerando a variagdo do taxa de desconto, a estratégia | foi a vencedora no
intervalo [0; ~0,15], B e J no intervalo [~0,15; ~0,18] e A no intervalo [~0,18; 0,30].
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Em ambos os critérios de tomada de decisdo, quando considerada a incerteza no
custo unitario de interrupgéo de energia, a estratégia | € a mais indicada, pois esta é
a vencedora na maior parte do intervalo considerado. Como exemplo, no intervalo
[~1,85; ~7,71 ela apresenta o0s menores custos esperados e maximos
arrependimentos. No que se refere a incerteza da taxa de desconto, é possivel
identificar duas estratégias dominantes. No intervalo [0; ~0,08] a estratégia |
apresenta os menores custos esperados e arrependimentos, enquanto no intervalo
[~0,18; 0,30] a estratégia A € a mais indicada. Portanto, estas estratégias sao as que
apresentaram melhores desempenhos. A deciséo final sobre qual estratégia sera
escolhida dependera da correta determinacdo dos valores adotados para o custo

unitario de interrupgao e para a taxa de desconto.

Nas Tabelas 6.11 e 6.12 sdo apresentadas as estratégias A e |, respectivamente,
para os trés cenarios avaliados. O diagrama unifilar simplificado da configuragcao do
sistema, no ano 2015 e cenario médio, para estas estratégias é ilustrado pelas
Figuras 6.8 e 6.9.
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Tabela 6.11 — Estratégia A — Sistema Noroeste

Circuitos
Adicionados
" Custo em Valor Presente
o 0 |o | ey
— AN o™ (o]
i S 1% (8|5 (R$ Milhoes)
) @© — |0 |«
o| ® |& |8 |3
— — —
Ano 19 | 24 | 27 | Investimento Perdas LOLC Total
2015 o|01|O - 0,40 1,46 1,87
2014 00| O - -0,38 1,25 0,87
2013 o110 6,73 -0,29 1,07 7,51
2012 00| O - 0,35 0,93 1,28
= 2011 0|01 6,71 0,16 2,34 9,21
< 2010 o|01|O0 - 0,41 0,34 0,75
2009 11110 24,22 0,04 1,67 25,93
2008 001 8,93 - 6,60 15,53
Total 46,59 0,69 15,66 62,94
2015 0[]0/ O - - 1,23 1,23
2014 0] 0|0 - - 0,31 0,31
2013 o|01|O - - 1,15 1,15
o 2012 o|01|O - - 0,29 0,29
5 2011 00| O - - 1,09 1,09
‘% 2010 00| O - - 0,31 0,31
2009 11110 24,22 - 1,17 25,39
2008 001 8,93 - 6,60 15,53
Total 33,15 - 12,15 45,30
2015 o|01|O - 0,14 0,17 0,31
2014 00| O - - 0,22 0,22
2013 o|01|O - 0,10 0,29 0,39
2012 o|01|O - 0,10 0,26 0,36
_9_< 2011 00| O - 0,07 0,56 0,63
o 2010 11010 13,05 0,01 0,30 13,36
2009 oj1/|0 9,86 0,12 4,37 14,35
2008 001 8,93 0,10 6,60 15,63
Total 31,84 0,64 12,76 45,25
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Figura 6.8 — Diagrama Unifilar com Expansao da Estratégia A - Sistema Noroeste.
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Tabela 6.12 — Estratégia | — Sistema Noroeste

Circuitos
Adicionados
- Custo em Valor Presente
o S N N
— O o™ [{e]
@ g |5 (8|5 (R$ Milhoes)
) @© — 0 o
O = |88 (8
— — —
Ano 20 | 24 | 27 | Investimento Perdas LOLC Total
2015 [ 0| 0| O - - 3,16 3,16
2014 0 0 0 - - 1,98 1,98
2013 0 0 0 - - 2,10 2,10
2012 0 0 0 - - 0,90 0,90
2121 |0]0]O - - 0,96 0,96
< 2010 0 0 0 - - 0,36 0,36
2009 1 1 1 32,37 - 0,56 32,94
2008 0 0 1 8,93 - 6,60 15,53
Total 41,30 - 16,64 57,94
2015 0 0 0 - 0,29 0,30 0,59
2014 (0| 0| O - -0,47 0,24 -0,23
2013 0 0 0 - -0,24 0,35 0,11
o 2012 0 0 0 - -0,33 0,32 -0,01
S 2011 0 0 0 - -0,55 0,58 0,02
S 2010 [o]o]o - -0,33 0,33 0,00
2009 1 1 1 32,37 -0,35 0,54 32,55
2008 0 0 1 8,93 - 6,60 15,53
Total 41,30 -1,98 9,25 48,57
2015 0 0 0 - 0,00 0,17 0,17
2014 (0| 0| O - -0,02 0,19 0,17
2013 0 0 0 - -0,02 0,31 0,29
2012 0 0 0 - -0,00 0,26 0,25
_9_< 2011 0 0 0 - -0,03 0,61 0,58
g 2010 1 0]0 13,09 0,00 0,30 13,39
2009 0 1|0 9,86 0,12 4,37 14,35
2008 0 0 1 8,93 0,10 6,60 15,63
Total 31,88 0,15 12,82 44,84
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Figura 6.9 — Diagrama Unifilar com Expansao da Estratégia | - Sistema Noroeste.

6.4 CONCLUSOES

Este capitulo descreveu uma aplicagcdo completa da metodologia desenvolvida para
solucionar o problema do Planejamento Dindmico da Expansado de Sistemas de
Subtransmissado (PDES). Um novo sistema real da CEMIG, denominado sistema
Noroeste, foi utilizado. Porém, antes de ser realizada a aplicagao, os métodos e
modelos apresentados nos capitulos anteriores foram sucintamente revisados. Em
seguida, o algoritmo de otimizacdo passou por ajustes, de forma a comportar as
novas situagdes proporcionadas pelo sistema Noroeste. Finalmente, a metodologia

foi aplicada a este novo sistema real.

Os procedimentos necessarios a metodologia desenvolvida, bem como alguns
programas e ferramentas de analise disponiveis no setor de elétrico, foram
apresentados. O detalhamento dos passos da metodologia foi realizado por meio da

sua aplicacao ao sistema Noroeste.
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Considerando o modelo equivalente da rede externa foi possivel obter, mediante a
utilizagcdo do algoritmo de otimizagdo, os melhores planos de expansao em termos
de custos de investimentos e de perdas. Em seguida, a avaliagdo dos aspectos da
confiabilidade e da analise de fluxo de poténcia AC apontou quais planos devem ser
selecionados para o estudo sob incertezas externas. Os resultados destes estudos

indicaram os melhores planos em termos técnicos e econémicos.

Na avaliacdo da confiabilidade de uma alternativa de expansao é necessaria a
informacédo correta dos dados estocasticos do sistema analisado. De forma a
mensurar o impacto da alteracdo de algum destes dados no custo devido a
interrupcao de energia (LOLC), foi realizado um estudo de sensibilidade por meio de
pequenas variacbes das taxas de falha dos transformadores. Os resultados
mostraram que, mesmo modificando o valor do indice LOLC, os melhores planos de
investimentos nao foram alterados. Isto demonstra uma independéncia destes

planos a pequenas perturbacgdes incorridas nos dados estocasticos.

Qualquer modelo utilizado para representar a carga do sistema ira reproduzir de
maneira aproximada o seu real comportamento. Porém, nos estudos apresentados
pbde-se comprovar que a utilizagao da curva de carga é de fundamental importancia

para uma avaliacdo mais precisa dos indices de confiabilidade.

Finalmente, pdde-se observar que o sistema Noroeste possui caracteristicas
bastante atipicas, principalmente no que diz respeito a evolugado cronoldégica dos
fluxos externos a area estudada. Isso acarretou em novos ajustes no programa
Otimizador desenvolvido em MatLab [MOQ7]. Portanto, ainda se espera que, ao ser
confrontado com estudos de planejamento de outros sistemas, tal programa tenha
que passar por novos ajustes, até que se consiga um algoritmo computacional

bastante robusto.
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CONCLUSOES

O planejamento do sistema elétrico de subtransmissdo € um problema
essencialmente dindmico e de natureza ndo-deterministica. Portanto, os estudos de
planejamento devem considerar ao maximo as incertezas do processo. Porém, ndo
se deve ignorar a experiéncia existente com alguns critérios deterministicos (N-1).
Ademais, a inclusdo de todas as incertezas externas e internas podera inviabilizar o
processo de planejamento tendo em vista as complexidades em termos de dados,
modelos e custo computacional. O planejador tera a dificil tarefa de escolher quais
incertezas sdo mais relevantes para o problema, e o processo de tomada de

decisdes dificilmente podera prescindir da participagao do planejador.

Por este motivo, até o presente momento, as empresas do setor elétrico mundial
(incluindo o Brasil) tém utilizado metodologias interativas, atendendo ao critério N-1
e fazendo uso basicamente do fluxo de carga AC (n&o-linear). Outros algoritmos de
auxilio ao planejamento, e.g., programas de avaliagdo de curto-circuito e de
estabilidade transitoria, sdo utilizados, fornecendo avaliagdes mais criteriosas das
alternativas de reforgcos formuladas. Percebe-se, entdo, uma total auséncia da
utilizacdo de técnicas de otimizacdo, sendo feita apenas uma analise pontual de

custos, principalmente investimentos e perdas.

Portanto, a utilizacdo pratica dos modelos automaticos e/ou semi-automaticos
existentes ainda é muito limitada. No entanto, o emprego destes modelos em
analises preliminares, destinadas a reduzir o numero de alternativas de expanséao a
serem avaliadas pelo planejador, representa uma estratégia muito interessante de
planejamento, podendo ser facilmente assimilada pelas empresas do setor elétrico.
Mesmo neste caso, a observancia da representagado adequada da rede e escolha do

horizonte de planejamento deve ser feita de forma bastante criteriosa.
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A partir de uma pesquisa bibliografica percebeu-se que as técnicas de otimizagéo
utilizando metaheuristicas sdo as mais adequadas para o tratamento do problema
estatico de planejamento da expansao sendo que as principais técnicas ja utilizadas
na literatura foram apresentadas. Para a abordagem dindmica do problema foram
propostos trés métodos. Aspectos complementares, mas ndo menos importantes,
como a consideracdo do custo de perdas 6hmicas e do custo de interrupcgao,
também foram apresentados. Para reduzir o tempo computacional, dada a

complexidade do problema, foi utilizada a inicializagao inteligente das alternativas.

Estudos anteriores e algumas simulagdes desenvolvidas em um sistema teste e em
um sistema real, indicaram que as Estratégias de Evolugédo (ES) [F94, SR95] e a
Busca Tabu (TS) [G89, G90, GL97] sédo as técnicas de otimizagdo mais robustas e
confiaveis para a aplicagcdo proposta. Assim, as aplicagcbes desenvolvidas e
apresentadas ao longo desta Tese, utilizaram estas duas técnicas. A partir de uma
aplicacdo em um sistema real, utilizando as ferramentas disponiveis no setor
elétrico, ficou demonstrada a aplicabilidade pratica da metodologia proposta. Neste
estudo foi possivel observar que os efeitos da confiabilidade no desempenho das
sequéncias de expansao sao bastante relevantes e, em muitos casos, sdo decisivos
na escolha do melhor plano. Além disto, os resultados obtidos apontam que, ao se
assegurar um bom desempenho em termos de confiabilidade, € possivel obter uma

melhor continuidade da solugéo apds o horizonte de planejamento.

Nesta Tese foi apresentada uma metodologia completa para solucionar o problema
do planejamento dindmico da expansao de sistemas de subtransmissao (PDES),
considerando a busca pela solugdo de minimo valor presente do custo global,
composto pelos custos de investimentos, perdas dhmicas e interrupgao. As melhores
solugdes obtidas do processo de otimizagdo sdo ainda submetidas a diferentes
cenarios de carga e novos reforcos podem ser agregados ou postergados,
dependendo do cenario de carga analisado. Para auxiliar a tomada de deciséo
quanto a solucdo de expansado a ser implantada, utiliza-se os critérios de Minimo

Custo Esperado e Minimizagao do Maximo Arrependimento.
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Assim, as principais contribuicbes desta Tese podem ser resumidas nos seguintes

itens:

v Ampla pesquisa na literatura, desenvolvimento de programas computacionais
e testes comparativos dos principais métodos de otimizagcdo aplicados ao
planejamento estdtico da expansdo de sistemas de subtransmissdo. Os
algoritmos foram desenvolvidos utilizando as caracteristicas basicas dos
métodos e as simulagdes foram realizadas de forma similar, possibilitando
uma comparac¢ao nao tendenciosa dos métodos de otimizacéo. Nesta fase as

Estratégias de Evolugdo e a Busca Tabu se mostraram mais promissoras;

v" Reconhecendo a natureza intrinsecamente dinamica do planejamento da
expansao e que a adogao da abordagem estatica, embora muito usual, pode
levar a resultados inadequados, foram propostos trés novos modelos de
planejamento dinamico da expans&o. Embora o Modelo 3, que avalia toda a
sequéncia de investimentos, tenha se mostrado o mais adequado, o esforgo
computacional requerido por este este modelo se apresenta ainda como um
limitador de sua aplicagao em sistemas de médio e grande porte. Adotou-se,
portanto, o Modelo 2, que € uma generalizacdo do Modelo 1, onde o usuario
define a sequéncia dos anos que deve ser seguida no processo de

coordenacao dos reforgos;

v' Para reduzir o tempo gasto nas simulagdes, principalmente quando se
considera o planejamento dinamico, foi proposta uma nova forma de
inicializacao onde metade da populacio inicial € definida aleatoriamente e a
outra metade é obtida aplicando-se a fung¢ao gulosa, dada pela Equacgao (3.3).
A esta forma de definir a populagéo inicial deu-se o nome de Inicializagdo
Inteligente. Pelos resultados das simulagdes ficou demonstrado que esta
forma de inicializacdo reduz o tempo computacional e aumenta a

probabilidade de encontrar a solugao de minimo custo;
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v' Aspectos extremamente importantes na composi¢cdo do custo global tais

como as perdas 6hmicas e os custos de interrup¢ado foram incorporados ao

processo;

Existe uma grande incerteza associada aos diversos dados e parametros
utiizados no planejamento da expansdo que pode comprometer
significativamente os resultados obtidos do processo de otimizagdo. Assim,
nao é suficiente obter uma solugdo de minimo custo, é preciso obter uma
solucao robusta o suficiente para continuar sendo uma boa solugao diante de
diversos cenarios futuros. Técnicas de cenarios e critérios para tomada de

decisdo foram empregados no tratamento das incertezas externas;

Finalmente, toda a metodologia proposta foi aplicada a um sistema real
utiizando-se as ferramentas disponiveis no setor elétrico brasileiro;
ferramentas similares poderdo ser aplicadas em outros paises. Para
possibilitar esta aplicagdo, varios ajustes nos programas computacionais
desenvolvidos foram necessarios, bem como o desenvolvimento de
conversores de dados. Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade da

aplicagao pratica desta metodologia em sistemas reais.

Pelos estudos e simulagdes realizadas € possivel perceber alguns aspectos que

podem ser aprimorados na metodologia, listados a seguir e deixados como proposta

de continuidade dos trabalhos.

i) Desenvolver uma analise AC durante o processo de otimizagdo incorporando

i)

novas restrigoes relativas ao fluxo de reativo e aos niveis de tensdo nas barras.
Na analise de fluxo de poténcia AC, diversos ajustes sdo necessarios para a
convergéncia do caso e atualmente estes ajustes sdo feitos manualmente. Para a
implementacdo da analise AC durante o processo de otimizacdo, os ajustes

deveriam passar a ser feitos automaticamente pelo programa computacional.

Inserir no programa computacional outras possibilidades de reforgos, tais como:

linhas de transmissdo em diferentes niveis de tensdo, desmontagem e
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secionamento de linhas de transmisséo existentes; equipamentos para melhoria
e controle de tensdo,; equipamentos de prote¢do e manobra; etc. Considerando-
se ainda a incorporagdo da analise de fluxo de poténcia AC, proposta no item
anterior, novas possibilidades de reforgos deveriam, necessariamente, ser
incorporadas visando a melhoria e controle da tensdo. A instalagdo de
equipamentos de prote¢cdo e manobra também poderia ser considerada visando
a reducgéo dos custos de interrupgéo.

iif) Considerar a reconfiguragdo do sistema elétrico através da abertura e
fechamento de equipamentos de manobra. A topologia definida através do
processo de planejamento ainda pode ser otimizada quando aspectos tipicos da
operagéo do sistema elétrico sdo considerados, como: saidas de equipamentos
para manutengédo, contingéncias, alteracbes no patamar de carga, restricbes
fisicas e/ou elétricas em componentes do sistema elétrico, etc. Para estes casos,
as decisbes tomadas ndo envolvem a expanséo do sistema elétrico, mas apenas
alteragbes no status dos componentes existentes. Atualmente, estas analises
sdo desenvolvidas a priori pelos operadores para 0s casos mais comuns e agées
emergenciais sdo tomadas para o0s casos mais atipicos. A metodologia de
planejamento proposta nesta Tese possui varias das ferramentas que poderiam
ser utilizadas também nas analises do ponto de vista operativo, uma vez que
todas as informagbes deterministicas e estocasticas do sistema elétrico ja estdo
cadastradas bem como as ferramentas para analise de fluxo de poténcia AC,
analise de confiabilidade, otimizacdo e tratamento de incertezas estéo

disponiveis.

iv) Desenvolver rotina que considere a necessidade de novas subestagcbées e defina
a localizacdo mais adequada para estas. Atualmente esta tarefa é feita pelos
planejadores que, a partir das informagées de distribuicdo espacial da carga e da
configuragdo atual e futura da rede, vislumbram algumas alternativas de
localizagdo. As justificativas para ndo se investir na utilizagdo de ferramentas
automaticas para auxilio dos planejadores nesta tarefa referem-se
principalmente a incerteza da carga, ainda mais quando se considera a

distribuigdo espacial desta carga, e a dificuldade de modelagem de alguns
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aspectos importantes como impactos ambientais, logistica para transporte de
equipamentos tanto na constru¢do quanto na manutencéo, etc. Para superar

algumas destas restricbes, uma analise interativa seria 0 mais recomendado.

v) A ofimizagdo da seqliéncia completa de reforgos no horizonte de planejamento
(Modelo 3) ainda é Ilimitada a sistemas menores devido ao esforgo
computacional requerido por este modelo. Para tornar factivel a utilizagéo deste
modelo, s&o necessarias algumas melhorias no algoritmo que agilizem o
processo de otimizagéo reduzindo o tempo computacional, como a utilizagéo de
algoritmos de otimizag&o hibridos e processamento distribuido.

vi) Introduzir a analise de confiabilidade no processo de otimizag&o, fazendo parte
da fungdo objetivo ou do conjunto de restrigbes. Atualmente nas empresas o
custo de interrupgédo obtido através da LOLC ainda ndo é plenamente aceito.
Entretanto, a partir do estabelecimento de penalidades pelas agéncias
reguladoras (e.g., ANEEL no Brasil) por violagdo nos indices de confiabilidade, a
consideragdo deste custo tem sido mais bem assimilada pelos gestores das
empresas. A inclusdo da analise de confiabilidade no processo de otimizagdo
aumenta muito o esfor¢o computacional e, em aplicacdes praticas, o peso desta
parcela no custo total deve ser mais bem avaliado.

vii) Desenvolver um ambiente de planejamento com as diversas ferramentas
necessarias ao processo de forma amigavel e transparente para os usuarios. A
medida que aumentam as exigéncias da sociedade por melhores niveis de
qualidade e menores custos bem como aumenta a complexidade do sistema
elétrico, novas ferramentas de analise sdo desenvolvidas. A compatibilizacéo e
integragdo das diversas ferramentas disponiveis em um ambiente Unico
possibilitam a redugdo do esforco para obtencdo e tratamento dos dados e
aumenta a rapidez e preciséo dos resultados, facilitando o desenvolvimento de

analises mais completas pelos planejadores.
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