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RESUMO

A solucéo do problema de Planejamento da Expansdo da Transmissdo (PET)
visa determinar os investimentos em reforcos a rede elétrica que devem ser
realizados para se atender o crescimento do consumo de energia elétrica. A
utilizacdo de métodos de otimizagado exatos se torna inviavel em muitos dos
problemas PET para sistemas reais, pois a explosdao combinatorial torna o cus-
to computacional proibitivo. Nesse sentido, técnicas meta-heuristicas tém de-
monstrado ser uma excelente opcéo, apresentando resultados satisfatorios tan-
to do ponto de vista da qualidade das solugcbes quanto em relacdo ao desem-

penho computacional.

Esta tese de doutorado tem como objetivo propor uma nova meta-heuristica
para resolucao de problemas PET estéatico e de longo prazo. Baseada nos con-
ceitos dos tradicionais algoritmos evolutivos, o algoritmo proposto utiliza multi-
operadores de busca e um mecanismo dinamico para adaptagao das probabili-
dades de selecéo e aplicagdo destes operadores. Dois conjuntos de operado-
res estocasticos sdo propostos: evolutivos e especialistas. A formulagao mate-
matica adotada para o PET inclui a definicdo de um problema de programacgao
linear, baseado no modelo de fluxo de poténcia DC com perdas, € um algoritmo
para avaliagdo do critério de seguranca “N-1”, utilizado para garantir um nivel
adequado de confiabilidade ao sistema. Como forma de reduzir o custo dos
investimentos sem comprometer a confiabilidade, uma nova metodologia €&
proposta para avaliagao do critério “N-17, a qual relaxa os limites operacionais
dos equipamentos permitindo um determinado nivel de sobrecarga em caso de

contingéncias simples.

A ideia principal do algoritmo proposto €&, a partir de um conjunto de operadores
de busca com diferentes heuristicas, descobrir quais operadores sdo mais efi-
cientes na resolucdo de um determinado problema PET, e em qual momento
do processo de busca cada operador deve ser utilizado. O desempenho deste
algoritmo é avaliado através de sua aplicagdo na resolugéo de problemas PET
para duas redes bastante conhecidas na literatura da area: Sistema IEEE RTS-

79 e Sistema Sul Brasileiro. Os resultados sdo amplamente discutidos.



ABSTRACT

The solution of the Transmission Expansion Planning (TEP) problem aims to
define the investments in reinforcements for the electrical network that must be
carried out to meet the growth of energy demand. The use of traditional optimi-
zation methods becomes unfeasible in many of TEP problems for real systems,
because the combinatorial explosion makes the computational cost prohibitive.
In this context, metaheuristics techniques have proven to be an excellent op-
tion, with acceptable results bearing in mind the quality of solutions and compu-

tational performance.

This doctoral thesis aims to propose a new metaheuristic for solving static and
long-term TEP problems. Based on the concepts of the traditional evolutionary
algorithms, the proposed algorithm uses multi-operators of search and a dy-
namic mechanism for adaptation of the selection probabilities of these opera-
tors. Two sets of stochastic operators are proposed: evolutionary and specialist.
The mathematical formulation adopted for TEP includes the definition of a linear
programming problem, based on the DC power flow model with losses, and an
algorithm to evaluate the “N-1" security criterion, used to ensure an adequate
reliability level for the system. In order to reduce the investment cost without
compromising reliability levels, a new methodology is proposed to evaluate the
"N-1" criterion, which relaxes the operating limits of equipment allowing re-

stricted levels of overload in case of single contingencies.

The main idea of the proposed algorithm is, from a set of search operators
based on different heuristics, find out those operators that are more efficient in
solving a given TEP problem, and at what instant of the search process each
operator should be used. The proposed algorithm performance is evaluated
through its application in solving TEP problems for two well known networks in
the power system area: IEEE RTS-79 and Southern Brazilian systems. The re-

sults are deeply discussed.
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CAPITULO 1

INTRODUGAO

1.1 CONSIDERAGOES GERAIS

Dentre os diversos problemas de otimizagdo vinculados a area de Sistemas
Elétricos de Poténcia (SEP), o problema de Planejamento da Expansédo da
Transmissao (PET) tem como objetivo principal a definigdo de um plano de ex-
pansao para o sistema de transmissao que garanta a manutencao do forneci-
mento de energia e a operagédo do sistema de forma adequada [LRM11]. As-
sim, dado o horizonte de planejamento e um determinado cenario futuro de
demanda e geragao de energia elétrica, a solugdo 6tima para um problema
PET deve especificar as linhas de transmissao a serem construidas e os trans-
formadores a serem instalados na rede elétrica. Além de satisfazer as necessi-
dades do mercado de energia e possuir o menor custo de investimento possi-
vel, a solucdo encontrada para o problema PET deve também atender certas

especificagdes de qualidade e seguranga nos servigos [LCAV03].

Os primeiros trabalhos voltados para a resolugao de problemas PET foram rea-
lizados de forma manual e bastante intuitiva, baseados na experiéncia dos pla-
nejadores que dispunham apenas de programas de fluxo de poténcia, curto-
circuito e estabilidade transitéria [R11]. Contudo, nestes trabalhos, a expanséao
dos sistemas de transmisséo era relativamente simples, visto que as alternati-
vas para expansao eram poucas, as incertezas eram minimas, e o planejamen-
to era limitado a poucos cenarios de demanda, hidrologia e parametros econd-
micos. Com o crescimento dos sistemas de transmissao e aumento significativo
da dificuldade e complexidade do planejamento da expansao, surgiram meto-
dologias e algoritmos computacionais baseados em técnicas de busca e otimi-

zagao, com uma forte tendéncia para o planejamento automatico.
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Na grande maioria das abordagens matematicas encontradas na literatura
[LCAVO03, HHK13], o PET é definido como um problema de Programagédo Nao
Linear Inteiro Misto (PNLIM) de grande complexidade. Dentre os fatores que
dificultam a resolucdo de problemas PET para os atuais sistemas de transmis-
sao pode-se citar: a grande dimens&o dos sistemas; a natureza discreta das
decisdes de investimentos (reforgos); o comportamento aleatorio (i.e., indispo-
nibilidades) dos equipamentos de geragao e transmissdo; as incertezas associ-
adas ao crescimento da carga e geracao, e também na localizagdo de novas
fontes de geragcdo [R11]. Assim, o PET se torna um problema de otimizagao
combinatorial classificado como NP-completo, o que significa que ainda nao foi
descoberto qualquer método computacional que o resolva em um tempo poli-
nomial, uma vez que existem inumeras solu¢des de 6timos locais (problema
multimodal), as quais aumentam exponencialmente a medida que a dimensao

do sistema elétrico analisado cresce [EGR04].

De acordo com [LCAVO03], devido a elevacao do nivel de incertezas com a nova
regulamentacdo do setor elétrico e ao grande nivel de competitividade obser-
vada no atual mercado de energia, muitos trabalhos técnicos tém sido publica-
dos objetivando expandir o conhecimento na area de planejamento de sistemas
elétricos e aprimorar os modelos e métodos de resolugdo do problema PET.
Além disso, os avancos na area da ciéncia da computacido e a maior disponibi-
lidade de recursos computacionais estimularam fortemente as pesquisas de
técnicas para resolugao dos problemas PET a partir da aplicagdo de algoritmos

computacionais de otimizagdo [HHK13].

Os problemas PET em um horizonte de planejamento de longo prazo podem
ser classificados entre diferentes linhas de abordagem [R11]: Interativa ou Au-
tomatica; Deterministica ou Nao-Deterministica; e ainda Estatica ou Dinamica.
Além da escolha do modelo matematico a ser adotado, o processo de resolu-
¢ao de um problema PET envolve a selecao e aplicacdo de um método compu-
tacional de otimizagdo, onde o objetivo principal € a minimizagdo da fungao
custo definida pelo modelo: custo de construgao/instalacdo de novas Ii-

nhas/transformadores, custo de operacdo e manutencdo da rede, custo das
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perdas de energia, custo de interrupg¢ao, custos socioambientais, multas, entre
outros. De maneira geral, os métodos que tém sido utilizados para resolugéo
dos problemas PET podem ser divididos em duas categorias principais
[HHK13]: métodos de otimizacdo matematicos e métodos de otimizagao meta-
heuristicos. Os métodos matematicos ainda podem ser subdivididos em méto-

dos exatos e métodos aproximados.

Independentemente da abordagem adotada ou do método de resolugéo, a par-
tir da obtengdo de um conjunto de boas alternativas para expansao do sistema,
o planejador deve realizar uma rigorosa analise técnica visando escolher o pla-
no de expansao que apresenta a melhor relagao custo/beneficio para a socie-
dade. Algumas das ferramentas computacionais que podem ser utilizadas nes-
ta tarefa [R11]: programas de fluxo de poténcia ndo-linear (fluxo AC), analise
de curto-circuito, analise do nivel de confiabilidade, estudo de estabilidade
transitoria, entre outros. Se for considerado apenas a construgcao e/ou instala-
¢ao de novos equipamentos no sistema, um plano de expansao que proporcio-
na o menor custo de investimento pode nao apresentar a melhor relagao cus-
to/beneficio quando avaliado por algum indice de confiabilidade, nivel de per-
das 6hmicas, critérios de seguranca, ou até mesmo politicas de investimento
publico. Além disso, a opgao por um plano com o menor custo pode, futura-
mente, demandar gastos adicionais em equipamentos, tornando-o inviavel ou
até mesmo economicamente desinteressante [LRM11]: por exemplo, a neces-
sidade de suporte de poténcia reativa (compensacgao de reativos) e a regulagcao

de tensdo podem aumentar muito o custo do investimento.

Dentro do grupo dos algoritmos de otimizagdo chamados de “meta-heuristicas”
(métodos estocasticos ou probabilisticos), tém-se os algoritmos baseados na
Computagado Evolutiva, que adaptam alguns conceitos do funcionamento da
natureza para algoritmos computacionais de busca e otimizagdo. Com base na
teoria da seleg¢ao natural de Darwin [ES03], os mecanismos naturais que pro-
vocam a evolucdo dos seres vivos podem ser considerados processos inteli-
gentes. Além disso, outras linhas de pesquisa estudam o comportamento inteli-

gente de seres vivos em coletividade buscando se auto-organizar para atingir
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um dado objetivo. Desta forma, podem ser incluidos no funcionamento dos al-
goritmos de otimizagcdo mecanismos de auto-organizag&o, adaptagéo, evolu-

¢ao, competicdo, cooperacgao, dentre outros [WO07].

Na area da Computacao Evolutiva, a familia dos Algoritmos Evolutivos (Evolu-
tionary Algorithms - EAs) tém se mostrado altamente efetivos na resolucao de
varios dos diferentes problemas de otimizacdo do mundo real [ES03]. Contudo,
a utilizagdo dos EAs exige que o usuario tenha conhecimento prévio de como
ajustar os parametros iniciais do algoritmo. Normalmente, este ajuste é feito de
maneira empirica através de métodos de “tentativa e erro” [EMSSO07]. De fato,
um bom conjunto de parametros iniciais aumenta a eficiéncia do algoritmo, e
uma ma escolha pode levar ao fracasso do método. Além disso, a qualidade do
ajuste de parametros depende do problema que esta sendo abordado e do es-
tagio do processo de busca [FCSS08, GFC10]: parametros que sao bons para
o estagio inicial do processo de busca podem nao ser eficientes para estagios

posteriores.

Em um Algoritmo Evolutivo Adaptativo (AEA), um mecanismo de adaptacao
deve controlar dinamicamente os parametros que regulam o processo de busca
(processo evolutivo), como forma de otimizar o desempenho do algoritmo na
resolucdo de um problema. Este mecanismo deve receber informacgdes do pro-
cesso de busca através de alguma estratégia de realimentagdo [T05, WO7].
Tendo em vista a complexidade computacional dos atuais problemas PET e a
dificuldade dos planejadores em utilizar ferramentas de otimizagdo mais efici-
entes com os EAs, espera-se que uma metodologia baseada em um AEA pos-

sa ser muito vantajosa para a area de pesquisa em planejamento de SEP.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A presente secao tem como objetivo revisar e discutir o atual estado da arte do
problema de Planejamento da Expansdo do Sistema de Transmissao de Ener-
gia Elétrica (PET), apresentando as principais estratégias para a sua modela-

gem e resolugdo. Assim, serdo apresentados os trabalhos mais relevantes des-
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ta area de pesquisa, abordando os modelos matematicos para os sistemas de
poténcia e as técnicas de otimizacao que tém sido utilizadas para resolucéo de
problemas PET.

1.2.1 Modelagem Matematica do PET

A utilizacado de técnicas computacionais para modelagem e resolugao dos pro-
blemas PET inicia-se na década de 70, com a formulagcdo do primeiro modelo
linear por Garver [G70]. Desde entdo, a grande maioria dos trabalhos desen-
volvidos para a resolugdo de problemas PET tem utilizado modelos lineares
para a representacao e avaliacdo dos planos de expansao [HHK13]. Como a-
presentado em [RMGHO02], estes modelos matematicos lineares consideram
apenas o fluxo de poténcia ativa (fluxo DC) e podem ser divididos em quatro
modelos basicos: Modelo de Transportes, Modelo DC, Modelo Hibrido e Mode-

lo Disjuntivo.

O primeiro modelo linear desenvolvido para o PET, chamado de modelo de
transportes [G70], pode ser entendido como uma versao simplificada do mode-
lo DC, onde apenas as restricdes lineares sdo consideradas: leva-se em conta
a primeira lei de Kirchhoff e a capacidade de transmissao das linhas, despre-
zando-se, portanto, a segunda lei de Kirchhoff. Este modelo obteve muito su-
cesso em suas aplicagdes, pois o fato de ndo possuir as restricbes nao lineares
do modelo DC reduz consideravelmente a complexidade do problema PET,
tornando-o um problema de programacao linear inteiro misto (PLIM). Contudo,
deve-se ter em mente que um plano de expansao obtido por este modelo pode
apresentar carga nao suprida para a rede intacta (i.e., solugdo nao factivel)

quando se realiza uma analise utilizando um modelo mais completo.

A formulacdo do modelo DC para o problema PET é uma generalizagdo do
modelo de fluxo de carga DC [M83], sendo considerada como ideal para o PET
por possuir a melhor relacdo entre complexidade computacional e qualidade
das solucdes obtidas. Além disso, pode-se incluir neste modelo a estimacgao de

perdas 6hmicas nas linhas de transmissao e transformadores do sistema: em-
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bora as perdas sejam calculadas de forma aproximada, os planos de expansao
obtidos com este modelo sdo, geralmente, mais robustos numa analise AC do
que aqueles provenientes de um estudo incluindo o modelo DC sem a conside-
racao das perdas [R11]. As perdas de poténcia ativa sdo estimadas e adiciona-

das como cargas ficticias nas extremidades dos respectivos ramos do sistema.

Apesar do modelo DC nao levar em consideragdo os valores de tens&o nas
barras e o fluxo de poténcia reativa, este modelo tem sido amplamente utilizado
para formulagao do problema PET [HHK13]. Assim, numa primeira fase do pro-
cesso de planejamento, utiliza-se o modelo DC para se obter o melhor conjunto
de solugbes candidatas para expansao do sistema e posteriormente faz-se
uma analise destas solugdes com a inclusdo de outras restricdes operacionais,

critérios de seguranga e com o modelo de fluxo AC.

Nos modelos hibridos para os problemas PET pode-se observar uma combina-
¢ao entre as caracteristicas do modelo de transporte e do modelo DC, visando
melhorar a qualidade da solucdo final sem aumentar muito a complexidade do
problema. O modelo hibrido mais comum considera as restricbes nao lineares
do modelo DC (segunda lei de Kirchhoff) apenas para a topologia original do
sistema (antes da expansao); as restricoes lineares de balanco de fluxo nas
barras (primeira lei de Kirchhoff) e capacidade de transmissdo nas linhas sao

consideradas para todos os ramos do sistema [RMGHO02].

Visando transformar o problema nao linear em um problema linear equivalente,
o modelo disjuntivo incorpora na formulagdo do PET um parametro M de valor
suficientemente elevado, considerando os reforgos a serem adicionados como
valores binarios. Contudo, a determinacédo do parametro M e o aumento signifi-
cativo do numero de variaveis sdo as principais desvantagens deste modelo
[R11, MSA15]. Este modelo € o menos utilizado entre todos os modelos formu-

lados para o PET.

Geralmente, o problema PET para sistemas reais pode apresentar duas carac-

teristicas que dificultam a utilizagdo de um modelo de fluxo de poténcia AC:
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rede ndo conexa e linhas sobrecarregadas. Contudo, algumas simplificacées
podem ser feitas na modelagem do sistema de poténcia, como por exemplo, a
utilizacdo de um modelo linear. Existem alguns trabalhos onde na resolugéo do
problema PET utiliza-se o modelo AC [Y01, DLLW06, RGR07, GRRG09]. Ape-
sar do modelo AC ser mais completo e preciso, para muitos sistemas reais de
médio ou grande porte, o problema da explosdo combinatorial aliada a maior
complexidade do modelo matematico (presenca de muitas restricbes n&o linea-

res) torna o uso deste modelo inviavel (custo computacional elevado).

A utilizacdo de um modelo AC numa primeira fase do problema PET (i.e., no
processo de busca pelo conjunto de planos candidatos a expansao), ainda é
incipiente, sendo poucos trabalhos a considerar o assunto [R11]. Dentre suas
vantagens, podem ser citadas: consideracdo da poténcia reativa e eficiente
alocacgao de reforgos, calculo preciso das perdas de energia, incorporagao da
operagao de equipamentos nao-lineares, etc. Além do aumento da complexi-
dade computacional, o uso do modelo AC tem como desvantagem a dificuldade
em ser adequado a uma eficiente técnica de otimizacdo, de forma que alguns
métodos (e.g., Newton) podem nao apresentar convergéncia para uma dada
configuracdo. Ja o modelo de fluxo DC nao apresenta este tipo de problema,
pois sempre ira convergir para um dado ponto de operagao do sistema, mesmo

que este ponto esteja fora da realidade [M83].

No presente trabalho, escolheu-se o0 modelo DC com perdas para realizar a
formulacdo matematica do problema PET. Como desvantagens deste modelo,
podem ser citadas: ndo consideracdo da poténcia reativa; necessidade de se
reforcar o plano 6timo quando o mesmo é analisado por um modelo AC; dificul-
dades para se incluir perdas de energia [HHK13]. Contudo, estas desvantagens
podem ser amenizadas com a estimacgao e incorporagao das perdas de potén-
cia ativa no modelo DC. E interessante notar que, para sistemas reais de médio
e grande porte, as perdas ativas nos elementos do sistema de transmissao po-

dem ser significativas, tanto do ponto de vista financeiro como do operacional.
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1.2.2 Linhas de Abordagem

As linhas de abordagem utilizadas para o PET podem ser classificadas como:
Interativa ou Automatica; Estatica ou Multiestagio; Deterministica ou N&o-
Deterministica. Independentemente da modelagem matematica utilizada, na
abordagem interativa o planejador deve interagir com um algoritmo computa-
cional, interferindo no processo de planejamento da expansao e tomando deci-
sdes baseadas em estudos complementares e também na sua propria experi-
éncia sobre o sistema. Por outro lado, na abordagem automatica as decisdes
em relagdo a expansao da rede sao definidas a partir de um algoritmo de bus-

ca, sem que haja qualquer interferéncia do planejador [R11].

No planejamento utilizando uma abordagem estatica, para um dado horizonte
de planejamento (normalmente de médio ou longo prazo), considera-se apenas
um unico periodo de tempo para que todos os reforcos definidos pelo plano de
expansao sejam adicionados ao sistema [R11]. Em outras palavras, a solugao
do problema PET estatico consiste em definir a localizacdo e o numero de re-
forcos necessarios a expansao da rede elétrica, sem se preocupar com o as-
pecto temporal da adicdo dos mesmos (i.e., todos os reforgos serdao adiciona-
dos simultaneamente). Nota-se que a grande maioria dos trabalhos encontra-
dos na literatura se destina a esta linha de abordagem [HHK13], principalmente
por apresentar um nivel de complexidade menor em relagdo a abordagem mul-

tiestagio.

Num PET do tipo Multiestagio ou Dinamico [EGR04, LRHM11, POHS15], além
da determinacdo dos ramos que devem ser reforgados e do numero de refor-
COS necessarios para se atender a demanda futura, deve-se definir também o
momento mais apropriado para se construir/instalar os elementos necessarios
para a expansao do sistema, tendo como objetivo a minimizagdo dos custos
dos investimentos em valor presente. Assim, a partir de uma segmentacéo do
horizonte de planejamento em varios estagios, esta abordagem considera tam-

bém a evolugao temporal dos reforgcos que serao adicionados a rede.
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Comparada com a abordagem estatica, o planejamento multiestagio apresenta
um maior nivel de complexidade, pois a segmentacao do horizonte de planeja-
mento aumenta consideravelmente o numero de variaveis de decisao e de res-
tricdes a serem analisadas, exigindo assim um maior esforco computacional
para se encontrar o conjunto dos melhores planos de expansao. Apesar de a
abordagem multiestagio ser a mais indicada para problemas reais de planeja-
mento, observa-se que uma pequena parcela dos trabalhos encontrados na
literatura se dedica a esta linha de abordagem [HHK13]. Além disso, poucos
trabalhos incluem incertezas a abordagem multiestagio, visto que a considera-
¢ao de incertezas, sejam elas externas ou internas, também aumenta significa-

tivamente a complexidade do problema PET.

Geralmente, os estudos do PET sao delimitados em fungdo do horizonte de
tempo [R11]: 1) Longo Prazo, no qual sdo definidas as principais interconexdes
de transmissao entre as maiores areas do sistema, considerando as alternati-
vas de expansao do parque gerador; 2) Médio Prazo, no qual sdo determina-
dos maiores detalhes das interconexdes previamente estipuladas, e também as
alternativas de expansao para os sistemas regionais; 3) Curto Prazo, no qual
sdo efetuados os ajustes finais nas alternativas previamente selecionadas, a-
justes como a compensacéao reativa, comportamento dindmico, niveis de curto
circuito, confiabilidade, etc. No caso do planejamento estatico, para um hori-
zonte de planejamento de longo prazo pode-se considerar um periodo de tem-
po de 15, 20, ou até mesmo 30 anos. Ja no caso do planejamento multiestagio,

o periodo temporal entre um estagio e outro pode ser de 2, 3 ou até 5 anos.

Modelos matematicos adotando uma abordagem deterministica para o PET
nao levam em consideragao qualquer tipo de incerteza em relacao aos dados
utilizados durante o processo de planejamento. Assim, este tipo de abordagem
pode tanto negligenciar aspectos relacionados as incertezas externas e inter-
nas ao sistema, como também simplifica-los o tanto quanto possivel [LRM11]:
por exemplo, a demanda de poténcia futura pode ser representada por cena-
rios mais ou menos otimistas, e ponderagcées podem ser feitas em relacdo as

taxas de juros. Sistematicamente, a utilizagdo de modelos deterministicos visa
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encontrar solugdes para o problema PET que representem o melhor conjunto
de opgdes de investimento (menor custo de investimento possivel), e que se-
jam capazes de minimizar o corte de carga para a condi¢do da rede intacta e
também mediante critérios de seguranga deterministicos como o “N-1” ou “N-2”
(contingéncias simples ou duplas). Contudo, observa-se que os modelos de-
terministicos podem ser muito importantes numa etapa inicial do processo de
planejamento, de forma a reduzir o espago de busca ou o numero de alternati-

vas a serem avaliadas por modelos mais completos.

Nos modelos com abordagem nao deterministica, o processo de planejamento
leva em consideragao algumas incertezas e indefinigées vinculadas ao sistema:
projecbes de mercado (demanda e geragdo de energia futura), regras de co-
mercializacdo de energia, taxas de desconto e de cambio, afluéncias hidrologi-
cas, custos de produgao (operagdo e manutencgao, e gastos com combustivel)
e de interrupgao de energia, restricobes ambientais, disponibilidades dos equi-
pamentos do sistema, entre outras [R11]. Desta forma, € necessario que os
planos de expanséo encontrados para o problema PET sejam robustos e flexi-
veis a ponto de suportar os diferentes cenarios futuros, atendendo a demanda

futura por energia com a melhor relagao entre o custo e o beneficio.

De acordo com [LRM11], utilizando-se uma abordagem estatica para o proble-
ma PET pode-se realizar estudos considerando varios tipos de incertezas e
desenvolver novos modelos que visem ndo somente a minimizacao dos custos
de investimentos, mas também a minimizagdo dos custos relacionados as in-
certezas do problema (caracterizando como um problema de otimizagdo multi-

critério ou multiobjetivo).

A grande maioria dos trabalhos realizados nas ultimas décadas utiliza a abor-
dagem deterministica para o problema PET [HHK13]. Entre estes trabalhos, a
maior parte se dedica a abordagem deterministica considerando somente o
cenario de rede intacta para a geragao das propostas de planos de expanséo.
Observa-se que poucos trabalhos levam em consideracéo o critério de segu-
ranca “N-1” em sua modelagem [MSPCPP82, SSL89, RPCS96, SRRGMO05,
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YHJX05, TGS08, LRM11, KPR13]. A dificuldade para se incluir o critério de
seguranga nos modelos se deve ao elevado esforgo computacional necessario
para se avaliar os planos de expansao candidatos. Como exemplo, a inclusao
do “N-1” implica que para cada plano candidato deve-se simular a retirada de
um dos equipamentos do sistema por vez, e verificar se o sistema é capaz de

absorver essa contingéncia e operar sem corte de carga ou sobrecargas.

Uma forma de contornar ou reduzir a elevada complexidade gerada pela inclu-
sdo de um critério de seguranga no modelo deterministico é, apds a primeira
fase de buscas utilizando apenas o critério da rede intacta (sem contingéncias),
aplicar o critério “N-1” ou “N-2” somente ao conjunto dos melhores planos de
expansao encontrados para o problema [MSPCPP82, SSL89, YHJX05]. Contu-
do, essa estratégia ndo garante que os planos finais, depois de verificados e
elencados por algum critério de segurancga, representam as melhores alternati-

vas de expansao para o sistema.

Alguns trabalhos [RPCS96, SRRGMO05, TGS08] utilizam a estratégia de incluir
o critério de seguranca “N-1" em todos os estagios do processo de planejamen-
to da transmissao, incluindo o critério “N-1" como uma restricdo de seguranga
na modelagem do problema. Contudo, esse tipo de modelagem implica num
grande aumento da complexidade computacional do problema (devido ao ele-
vado numero de execugdes da rotina de programacao linear) e, para sistemas
reais de grande porte, torna-se inviavel a utilizagao desta metodologia quando

nao se possui uma ferramenta de otimizagao eficiente.

De acordo com [LRM11], a utilizacdo de uma lista de contingéncias (listagem
de equipamentos que serdo testados pelo critério de seguranga) considerando
todos os equipamentos do sistema pode ser computacionalmente inviavel para
sistemas reais de grande porte. Neste caso, visando encontrar planos de ex-
pansdo mais robustos sem comprometer a eficiéncia do algoritmo de busca e
sem despender muito recurso computacional, a utilizagdo de uma lista de con-
tingéncias reduzida parece ser uma boa alternativa para se incluir um critério

de seguranga na modelagem do problema PET: por exemplo, pode-se incluir
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na lista apenas os equipamentos mais criticos para o sistema. Além disso, co-
mo os planos obtidos podem n&o conter o plano 6timo, dado que a lista de con-
tingéncias reduzida pode sofrer alteragdes na consideragao de diferentes pla-
nos de expansao, pode-se definir uma area de interesse onde o critério “N-1"
deva ser respeitado, resultando em um menor numero de contingéncias a ser

considerado para cada plano de expansao candidato [R11].

Em uma abordagem nao-deterministica para o problema PET considerando
incertezas internas, o objetivo € encontrar planos que minimizem os custos de
investimento na expansao e de producio requeridos para o fornecimento de
energia, atendendo a determinado nivel de confiabilidade estabelecido por in-
dices como o LOLE (Loss of Load Expectation — Corte de Carga Esperado)
[LRM11]. Contudo, observa-se que geralmente os trabalhos considerando in-
certezas internas fazem uso de fungdes de avaliagdo com um alto custo com-
putacional, o que dificulta ainda mais a resolugédo do problema PET para siste-
mas de meédio e grande porte. Por outro lado, uma abordagem né&o-
deterministica, que inclui as incertezas externas ao sistema, deve levar em
consideragao aspectos como projecao de carga de longo prazo, indefinigdo da
localizacdo de novos produtores de energia (geracao distribuida) e configura-
¢ao futura e novos equipamentos do sistema elétrico. Assim, um dos principais
desafios para o planejador é a identificagdo das incertezas mais relevantes ao
estudo e também como fazer a modelagem e inclusdo destas incertezas no
problema PET [R11].

Varios séo os fatores externos que podem influenciar na modelagem do pro-
blema PET: nova regulamentagdo do setor de geracdo de energia elétrica e
alteragdes na regulagdo econdmica; competitividade do mercado de energia e
também o livre acesso aos sistemas de transmissao e distribuicao; crescente
preocupacao com os impactos ambientais da producao e uso da eletricidade; e
aumento da oposigao publica a construgcao de linhas de transmisséo [LRM11].
Além disso, outras incertezas podem ser incluidas: futuro crescimento da car-
ga; disponibilidade e precos dos combustiveis; e custos e tempos de constru-

¢ao de diferentes reforgos. Em geral, os trabalhos divulgados analisam um nu-
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mero muito reduzido de cenarios [HHK13], especialmente para o caso da

transmissao, o qual apresenta requisitos computacionais mais elevados.

1.2.3 Técnicas para Resolugao do Problema PET

A principio, o problema PET de longo prazo utilizando um modelo de fluxo DC
pode ser formulado como um problema PNLIM, cuja solugao 6tima minimiza o
custo de investimento na expansao da rede elétrica e faz com que o sistema
opere de forma adequada para um dado cenario futuro de carga e geracéo.
Assim, dado a topologia original da rede elétrica em estudo e os valores de ge-
racao e carga para o horizonte de planejamento, determina-se a solugdo de
custo minimo para a expansao, a qual deve atender completamente a deman-
da futura por energia sem haver cortes de cargas. As técnicas de otimizagéo
utilizadas para a resolucao deste problema podem ser divididas em duas cate-

gorias principais [HHK13]: Métodos Matematicos e Métodos Meta-heuristicos.

A abordagem mais comum na resolug¢ao do problema PET de longo prazo con-
siste na divisdo do problema PNLIM em dois subproblemas [SRRGMO05,
LRHM11]: 1) Subproblema de Investimento — dado o espago de busca para o
problema (conjunto de todas as possiveis solugdes candidatas), deve-se esco-
Iher um plano de expansado candidato e avaliar o custo de investimento para
realizar tal expansao, buscando assim encontrar planos viaveis com o0 menor
custo possivel; 2) Subproblema de operagédo — o plano de expansao candidato
deve ser avaliado de forma a verificar se o sistema apresenta ou ndo carga néo
suprida (adicionalmente, pode-se verificar se o plano atende a um determinado
nivel de seguranga ou confiabilidade). Assim, a otimizagdo global é atingida
através de uma solugao iterativa das resolugdes separadas dos subproblemas
de operacao e investimento. No caso do subproblema de operagao, verifica-se
que a técnica mais comumente utilizada é a programacao linear (PL), represen-

tada por algoritmos como o Simplex e Pontos Interiores [R11].

Os métodos de otimizagao classificados como matematicos podem ser dividi-
dos em trés grupos: métodos analiticos, métodos classicos e algoritmos heuris-

ticos. O primeiro grupo esta representado por diversos algoritmos de otimiza-
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¢ao bastante conhecidos da area de pesquisa operacional: algoritmos de pro-
gramagaéo linear [G70, VGS85], nao linear [YH89], dindmica [DE73], inteiro mis-
ta [SSL89], entre outros. Os métodos classicos estao representados por méto-
dos de decomposicdo matematica (Decomposi¢cdo de Benders) [BPGO1,
MSA15] e algoritmos enumerativos (Branch and Bound) [HMGRO01, DR14]. Ja
os métodos heuristicos sdo representados pelos Algoritmos Heuristicos Cons-
trutivos (Constructive Heuristic Algorithm — CHA) [G70, MALRS14]. Normal-
mente, os meétodos classificados como matematicos sdo deterministicos, ou
seja, sempre geram a mesma solugao para o problema quando inserida a

mesma entrada de dados.

Um dos primeiros algoritmos computacionais propostos para a resolugdo do
problema PET foi o Algoritmo Heuristico Construtivo de Garver [G70]: a partir
da utilizacdo de um modelo linear, em cada passo do algoritmo resolve-se um
problema PL considerando as variaveis de expansao (reforgos adicionados ao
sistema) como variaveis reais (valores continuos) e transformando assim o
PNLIM em um simples PL. Vale lembrar que os reforgos adicionados ao siste-
ma devem sempre ser representados por valores inteiros. Contudo, alguns tra-
balhos desconsideram a integralidade das variaveis como forma de determinar

0s ramos mais atrativos para receber reforgos [HHK13].

A estratégia basica da grande maioria dos métodos heuristicos CHA consiste
em um processo iterativo onde, dado um critério de desempenho ou indice de
atratividade (regras heuristicas), a cada passo do algoritmo escolhe-se adicio-
nar ou remover reforcos ao plano de expansao. Estas adicbes e remocgdes de
reforgos guiam o processo em diregao a solugbes de boa qualidade, mas nao
garante que a solugao 6tima global para o problema seja encontrada. As regras
heuristicas podem estar relacionadas aos indices de sobrecarga nos ramos
[G70], de corte de carga [PP85], do critério do minimo esfor¢o (distribuicdo dos
fluxos nos ramos) [MSPCPP82] ou ainda ao indice de carga nao suprida
[BOAO1]. A referéncia [MALRS14] apresenta um CHA baseado em uma arvore
de busca, e utiliza dois indices de desempenho para guiar a busca, um basea-

do na abertura angular entre as barras e outro baseado na diferenga de tensao.
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A grande diferenca entre os diferentes métodos heuristicos encontrados na
literatura, além do modelo matematico escolhido para representar o sistema de
poténcia, é a regra heuristica utilizada para fazer a selegdo dos reforgos a se-
rem adicionados ao plano de expansao. Os CHA mais conhecidos na literatura
sdo: Garver [G70], Villasana-Garver-Salon [VGS85], Minimo Esforgo
[MSPCPP82], e Minimo Corte de Carga [PP85]. Apesar destes métodos n&o
garantirem a otimalidade global da solugdo, observa-se que os planos de boa
qualidade identificados por estes métodos podem ser utilizados para fazer a
inicializacado da populagao de individuos em técnicas de otimizacdo mais efici-

entes como as meta-heuristicas.

Os métodos classicos de otimizagado via algoritmo de Branch and Bound
[HMGRO1] baseiam-se numa estratégia de enumeragao e construgdo de uma
arvore de busca, onde cada né representa um problema candidato e cada ramo
representa uma nova restricdo que deve ser considerada. A partir dos meca-
nismos de separagado, relaxagdo e sondagem, todas as solugdes inteiras da
regido viavel do problema sdo enumeradas de modo implicito ou explicito, o
que permite para problemas convexos que todas as solugbes 6timas sejam
encontradas de maneira deterministica. Contudo, observa-se que estes méto-
dos, assim como nos métodos de programacao dinamica [DE73], necessita-se
de uma grande quantidade de recursos computacionais, limitando sua aplica-

¢ao a sistemas de pequeno porte ou a modelagens muito simplificadas.

A técnica de decomposicdo matematica baseada em Benders tem sido aplica-
da ao problema PET, com objetivo de dividir o problema global em uma série
de subproblemas menores e de facil resolucdo [BPGO01]. Assim, o problema
PET é resolvido iterativamente com os subproblemas trocando informacoes.
Como exemplo, os subproblemas de investimento e operagao podem ser sepa-
rados: primeiro, o subproblema de investimento seleciona um plano de expan-
sao preliminar e depois o subproblema de operacéo analisa o plano proposto e
expressa as restricbes operativas em termos das variaveis de investimento a-
través de restricdes lineares chamadas “Cortes de Benders”; na sequéncia,

estas novas restricbes sao adicionadas ao subproblema de investimento e uma
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nova iteragcao de Benders é realizada até que a convergéncia seja alcangada.
No algoritmo proposto por [TGS08], o critério de seguranga “N-1" é considerado
através da inclusdo de um subproblema de seguranga ao sistema; contudo,
observa-se que para sistemas de grande porte este algoritmo € inviavel, pois

apresenta um alto custo computacional.

A aplicagdo de métodos analiticos ou classicos aos problemas PET reais, ge-
ralmente, esbarra em obstaculos que dificultam sua utilizagdo [R11]. A néo-
linearidade dos modelos matematicos, a explosdao combinatorial observada em
problemas de grande porte, e a ndo convexidade do espago de busca presen-
tes nos estudos de expansio dos sistemas elétricos podem acarretar em pro-
blemas de convergéncia do algoritmo de otimizagdo. Além disso, a multimoda-
lidade da funcao objetivo (presencas de diversos 6timos locais) dificulta muito a
utilizacdo dos métodos deterministicos, pois os mesmos podem ficar presos em

solugdes subodtimas (6timos locais).

Visando explorar o espacgo de busca além do 6timo local e contornar problemas
como a explosdo combinatorial e o elevado tempo computacional, os modelos
meta-heuristicos tém se mostrado como uma excelente alternativa em relagao
aos demais modelos propostos para o PET [LRHM11]. Estes novos algoritmos,
normalmente, sdo aplicados a problemas de médio e grande porte, sdo de facil
implementacgéo, e utilizam técnicas inteligentes de busca, como forma de evitar
0 aprisionamento em regides subdtimas e assim obter solugbes de boa quali-

dade (proximas ao 6timo global) a um custo computacional aceitavel.

De acordo com [HHK13], dentro da area de pesquisa do PET diversos algorit-
mos baseados em métodos meta-heuristicos ja foram propostos, como: Reco-
zimento Simulado (SA), Algoritmos Genéticos (GA), Busca Tabu (TS), Progra-
macéao Evolucionaria (EP), Procedimento de Busca Adaptativa Aleatéria Gulosa
(GRASP), Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO), Estratégia Evolutiva
(ES), Otimizagédo por Coldnia de Formigas (ACO), Evolugdo Diferencial (DE),
Sistemas Imunoldgicos Artificiais (AlS), entre outros. Estes algoritmos sao de
alguma forma n&o deterministicos, pois a presenca de variaveis estocasticas

no processo de otimizagdo permite que o algoritmo produza solugdes diferen-
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tes para uma mesma entrada de dados. Ademais, dos trabalhos que ja foram
publicados, alguns algoritmos s&o classificados como sendo de propdsito geral
(chamados de problemas independentes) e outros como especializados. Os
algoritmos especializados empregam informacao especifica do problema PET

e, portanto, sua aplicagao fica limitada a este tipo de problema.

Os modelos heuristicos representam uma melhor alternativa aos modelos ana-
liticos ou classicos, pois, utilizando informagdes especificas do problema PET
(indices de sensibilidades ou atratividade) para definir os reforgos, apresentam
um baixo esforgo computacional mesmo quando aplicados a sistemas de gran-
de porte. Contudo, visto que os indices utilizados consistem de informacdes de
solugdes locais para o problema, os algoritmos heuristicos ndo sao capazes de
encontrar as melhores solugdes para o problema, pois ndo realizam busca glo-

bal (fornecem solu¢des aproximadas para o problema) [R11].

Para sistemas de grande porte, devido a caracteristicas como o elevado nivel
combinatério, ndo convexidade do espago de busca factivel e fungédo objetivo
multimodal (multiplas solugdes 6timas, onde algumas podem ser melhores so-
lugbes globais e outras melhores solugdes locais), algoritmos baseados em
meta-heuristicas sdo mais indicados para a resolugéo do problema PET, pois
apresentam um esforco computacional reduzido em relacdo os métodos classi-
cos e analiticos, e ainda sao capazes de encontrar solugdes de melhor quali-

dade quando comparados com os modelos heuristicos [LRHM11, R11].

1.2.4 Meta-heuristicas Aplicadas ao Problema PET

Meta-heuristicas baseadas nos GA, ES, DE e AIS fazem parte da familia dos
Algoritmos Evolutivos (EA), pois utilizam algum método probabilistico para si-
mular o processo de evolugao natural das espécies [ES03]. Visto que o algo-
ritmo de otimizacao proposto pelo presente trabalho de tese (Algoritmo Evoluti-
vo Adaptativo via Multioperadores) para resolugdo do problema PET esta ba-
seado em conceitos relativos aos EAs, a presente se¢cdo tem como objetivo
abordar exclusivamente os trabalhos utilizando meta-heuristicas para solucéo
do problema PET.
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¢ Recozimento Simulado (Simulated Annealing - SA)

Os algoritmos classificados como SA baseiam-se em conceitos definidos pela
mecanica estatistica para resolver problemas de busca e otimizagao, simulan-
do o processo fisico onde um material é esquentado a uma temperatura eleva-
da e entado resfriado letamente de modo a se obter ao final do processo uma
estrutura cristalina perfeita (estado de menor energia). O primeiro trabalho a
aplicar a meta-heuristica SA ao problema PET foi proposto por [RGM96]. Con-
tudo, nos trabalhos apresentados por [GMR98b, MS01, MI07], observa-se um
desempenho inferior do SA (solugbes de qualidade inferior e maior esforgo
computacional) quando comparado as meta-heuristicas GA e TS. Observa-se,
portanto, que a meta-heuristica SA nio tem sido muito aplicada como técnica
de resolugao do problema PET, dado o seu fraco desempenho computacional

para se resolver este tipo de problema.

O trabalho apresentado em [BS03] propde uma aplicagdo da meta-heuristica
SA para resolugao de problemas PET multiestagio (abordagem dinamica). O
modelo matematico escolhido foi o fluxo de poténcia DC com perdas. Na avali-
acao dos planos de expansao candidatos, realiza-se um processo iterativo para
célculos das perdas ativas, representadas como cargas ficticias para o sistema:
a perda de poténcia ativa em um determinado ramo do sistema é calculada e
dividida entre as duas barras ligadas pelo ramo. O algoritmo procura minimizar
os custos de investimento na expansido e de operagao do sistema: para cada
plano de expansao, calculam-se os precos marginais nodais de longo prazo e a
remuneragao marginal correspondente, de modo a obter ao final do processo

os valores das tarifas de uso da rede de transmisséao.

No trabalho [BS05] tem-se a continuidade do trabalho realizado em [BS03], o
qual propde a inclusdo de um indice de confiabilidade na fung&o objetivo. As-
sim, o problema PET configura-se com um problema multicritérios de dificil re-
solugao, visto que a inclusao de indices de confiabilidade nas restricées dificul-
ta ainda a resolucéo do problema. O indice de confiabilidade Energia Esperada
Nao Suprida (Expected Energy Not Supplied - EENS) é calculado através de

uma simulagdo Monte Carlo pseudo-cronolégica [LMMBO0O]. Através de intera-
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¢des entre o algoritmo e o planejador (metodologia interativa), definem-se ni-
veis aceitaveis para o custo de investimento e indice EENS, os quais podem
ser alterados impondo uma melhoria ou degradagdo de um em relagdo ao ou-
tro, até que o planejador esteja satisfeito com a solugdo encontrada. A incorpo-
ragao da analise de confiabilidade e o modelo de simulagao Monte Carlo pseu-
do-cronolégica resulta num algoritmo que demanda um elevado esforgo com-

putacional para realizar o processo de otimizagao.

e Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms — GA)

Nos anos 60, o pesquisador John Holland estudou o projeto de sistemas artifi-
ciais baseados nos mecanismos dos sistemas naturais e evolugao natural das
espécies, formulando entdo os conceitos da meta-heuristica GA [ES03]. Seu
objetivo inicial foi a formalizagdo matematica e a explicacdo rigorosa dos pro-
cessos de evolugdo e adaptacdo em sistemas naturais. Estes algoritmos tém
demonstrado uma grande eficiéncia para tratar problemas complexos de otimi-

zacgao inteiro mista, ndo convexos e nao lineares, tais como o problema PET.

A referéncia [Y01] apresenta uma proposta de um GA para resolver problemas
PET considerando tanto uma abordagem estatica como multiestagio. A mode-
lagem do problema utiliza um modelo de fluxo AC, minimizando os custos de
investimento, operagdao, manutencédo e perdas de energia. A possibilidade de
redespacho dos geradores facilita a resolugdo do problema e permite que as
restricbes operacionais e de seguranca do sistema sejam atendidas. Contudo,
o trabalho ndo demonstra a viabilidade da aplicagcdo deste algoritmo em siste-
mas reais de grande porte, aplicando-0 apenas a um sistema pequeno de seis
barras (Sistema Garver) e para um horizonte de planejamento dividido em ape-
nas trés estagios. Observa-se neste algoritmo que é permitido que circuitos
existentes na topologia base (antes da expans&o) sejam removidos, 0 que con-

siste em uma operacao incomum para sistemas reais de poténcia.

Um método eficiente baseado em GA é foi proposto em [EGRO04], aplicado a
resolugdao do problema PET multiestagio e utilizando um modelo de fluxo DC.

Para inicializagdo da populagao inicial do GA, utiliza-se um algoritmo heuristico
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construtivo [G70] baseado em indices de sensibilidade [MSPCPP82, PP85] e
modelo de fluxo DC. Verificou-se que gerar populagdes iniciais de melhor qua-
lidade proporciona ao algoritmo um maior desempenho no processo de busca,

como também ja havia sido apresentado por [GMR98a, GMR98b].

O trabalho [RRS07] propde um novo GA para resolu¢ao do problema PET mul-
tiestagio com algumas modificacbes em relagdo aquele ao algoritmo proposto
por [EGRO04]. Visando melhorar o processo de busca, na inicializacdo da popu-
lacdo e na criacdo de novos individuos se considera apenas as solugdes facti-
veis, utilizando um CHA para fazer o melhoramento das solugdes infactiveis.
Esta heuristica de “factibilizagcao” do individuo pode ser vista como uma busca
local. O algoritmo também busca fazer um controle de diversidade mantendo
uma populagao totalmente distinta durante o processo evolutivo, diminuindo
assim as chances do algoritmo ficar preso em uma regiao de 6timo local e me-
lhorando a qualidade dos planos de expanséo obtidos. Observa-se que algo-
ritmo proposto apresenta uma boa eficiéncia, convergindo com um numero re-

lativamente reduzido de execugdes de PL.

Na referéncia [SRRGMO05], tem-se a aplicagcdo da meta-heuristica GA na reso-
lugdo do problema PET estatico usando o modelo de fluxo DC e considerando
restricbes de seguranga pelo critério deterministico “N-1”. Diferentemente dos
trabalhos [MSPCPP82, SSL89], que primeiro realizam o processo de busca
pelo conjunto das melhores solugbes para depois fazer analise de seguranca,
neste algoritmo, o critério de seguranca é considerado como parte da modela-
gem matematica do problema (as solugbes devem atender simultaneamente ao
critério de rede intacta e ao critério “N-1”). Este modelo leva a um aumento do
custo computacional, mas proporciona solugdes robustas e, consequentemen-
te, com custo de investimento mais elevado. Nota-se que para sistemas de
médio e grande porte o numero de execugdes da rotina PL aumenta considera-
velmente, tornado sua aplicagao proibitiva para alguns sistemas reais. A utiliza-
¢ao de uma lista de contingéncia considerando somente os equipamentos de
interesse seria uma forma de contornar esse problema. Por outro lado, a cons-

trucdo desta lista de contingéncia € tarefa dificil, visto que, a medida que se
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reforca a rede, os pontos criticos sao alterados e fazendo-se necessaria a atua-

lizagéo da lista.

Observa-se que a nova regulamentacéo do setor de energia elétrica estimulou
a criagdo de novos modelos para o problema PET, cujo objetivo ndo é somente
minimizar os custos de investimentos em expansao do sistema, mas também
minimizar riscos e o impacto aos consumidores, melhorando a qualidade nos
servicos e buscando maximizar o lucro e o beneficio social dos projetos de ex-
pansao. Neste sentido, o trabalho [XDWO06] apresenta um novo modelo para
resolugao do problema PET estatico (utiizando o GA), visando maximizar o
beneficio da expanséao, o qual é definido pelo lucro esperado dos investimentos
feitos na rede de transmissdo e o custo de perdas de carga, sujeito as restri-
¢des financeiras e técnicas. Contudo, esta nova abordagem para planejamento
do sistema de transmissao, considerando uma maior dindmica quanto a inser-
¢ao de novas unidades geradoras, ainda precisa ser aperfeicoada antes de ser
aceito como uma ferramenta usual, uma vez que proporciona uma maior difi-

culdade para o planejamento da transmissao.

Por fim, o trabalho [SA15] apresenta um interessante modelo para resolugao de
problemas PET de longo prazo com multiplos cenarios de geracéo. O algoritmo
proposto estd baseado num GA adaptado para resolver problemas multi-
objetivo e numa modelagem estatica para o PET de longo prazo. A despeito
dos bons resultados apresentados, este trabalho ndo considera qualquer crité-

rio de segurancga ou confiabilidade para o sistema.

e Busca Tabu (Tabu Search — TS)

A meta-heuristica TS incorpora o conceito de memoria adaptativa (lista Tabu)
para explorar o espago de busca além do 6timo local. Ao contrario da busca
local que sempre se move ao redor de um ponto e finaliza em um &étimo local
quando ndo existe uma configuragédo vizinha melhor, o processo de busca TS
seleciona de modo agressivo o melhor dos movimentos possiveis em cada

passo do algoritmo, podendo até vir a piorar o valor da fungao objetivo [H15].
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O trabalho [GMR98b] apresenta uma comparacao das meta-heuristicas SA, GA
e TS aplicadas ao problema PET estatico e modelo de fluxo DC. A partir da
identificacdo das principais qualidades individuais de cada algoritmo, é propos-
to um novo algoritmo hibrido baseado em TS e incorporando algumas caracte-
risticas das outras duas técnicas (SA e GA). Os resultados demonstram que o
algoritmo hibrido se mostrou superior as outras meta-heuristicas, encontrando
solugdes de melhor qualidade e com um custo computacional menor. Observa-
se que o sucesso do modelo hibrido se deve ao mecanismo de reducao eficien-
te de vizinhanga das solugdes e a um algoritmo eficiente para geragao das so-

lugdes iniciais.

Uma nova meta-heuristica baseada em um TS paralelo é apresentada na refe-
réncia [MS01]. Com objetivo de reduzir o custo computacional e acelerar o pro-
cesso de busca, a estratégia utilizada pelo algoritmo faz a decomposig¢ao da
vizinhanga da solucédo atual em varias subvizinhangas e também utiliza listas
Tabu de diversos comprimentos (listas multiplas), o que permite que a busca
seja feita em diversas diregdes. A busca em uma regido mais ampla do espago
de busca resulta em uma melhoria da qualidade das solugdes. O desempenho
deste novo algoritmo é comparado com as meta-heuristicas SA, GA e TS apli-
cadas ao problema PET estatico de longo prazo. Observa-se que os resultados
indicam uma relativa superioridade da nova metodologia, tanto em relagdo ao
custo computacional quanto a qualidade dos planos encontrados. Contudo, a
codificacdo binaria das solugdes € uma desvantagem, pois para sistemas de
grande porte leva a um aumento da complexidade computacional do algoritmo

e também a uma grande demanda por memoria.

Em continuidade ao trabalho proposto em [MS01], a referéncia [MI07] apresen-
ta um algoritmo hibrido entre as meta-heuristicas TS e OO (Otimizagcéo Ordi-
nal) para resolu¢ao de problemas PET com abordagem estatica. A utilizagao da
estratégia OO visa reduzir o numero de solu¢des candidatas a serem analisa-
das na vizinhanga, reduzindo o custo computacional do algoritmo. Esta selegao
¢é feita de forma probabilistica ao calcular um subespaco de solugdes factiveis

na vizinhanga. Os resultados apresentados mostram uma reducdo do custo
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computacional, mas a qualidade dos planos encontrados ¢é inferior os apresen-
tados pelas meta-heuristicas TS sequencial e paralela. Contudo, justifica-se a
utilizacdo deste novo algoritmo para sistemas de grande porte, onde o custo

computacional de meta-heuristicas tradicionais é relativamente maior.

Na referéncia [LMRRO08], a meta-heuristica TS proposta é aplicada na resolu-
céo de problemas PET multiestagio. A estratégia multiestagio utilizada faz a
resolucdo de varios subproblemas estaticos separadamente e considera na
funcdo objetivo os custos relativos as perdas 6hmicas e ao atendimento de in-
dices de confiabilidade. Uma fungdo gulosa GRASP ¢ utilizada para definir os
planos iniciais de boa qualidade para serem utilizados como ponto inicial do
algoritmo TS, melhorando os resultados obtidos e reduzindo o custo computa-
cional (redugéo da vizinhanga). Nota-se nos resultados obtidos que a incluséo
dos custos das perdas na fungéo objetivo e a consideragdo de um bom nivel de
confiabilidade possibilitam uma melhor continuidade do estudo da expanséao

apos o horizonte de planejamento.

No trabalho [H15], a resolu¢do do problema PET é realizada por meio de uma
meta-heuristica hibrida formada pelas técnicas GA e TS, considerando o crité-
rio de seguranca deterministico “N-1". Diferentemente das propostas anterio-
res, neste trabalho a meta-heuristica TS € utilizada durante o processo de evo-
lugdo dos individuos do GA, como um mecanismo de busca local (melhoria das
solugdes): a cada geracao, os individuos gerados pelos mecanismos de sele-

¢ao, recombinacao e de mutagao sao aprimorados utilizando o TS.

e Programacao Evolucionaria (Evolutionary Programming — EP)

A meta-heuristica EP foi proposta por Lawrence J. Fogel em 1966 e faz parte
do grupo de algoritmos classificados como Algoritmos Evolutivos (AE) [ES03],
pois esta baseado em conceitos evolutivos como o processo de evolugao das
espécies encontrado na natureza. Diferentemente da meta-heuristica GA, a
estratégia utilizada na EP realiza a evolugao dos individuos aplicando apenas
operadores de mutacao e selecdo, descartando o uso dos operadores evoluti-

vos de recombinagdo. O processo de substituicdo € probabilistico, ou seja, feito
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através de torneios estocasticos. Ja o processo de sele¢cado dos pais € determi-
nistico: todos os individuos da populagado geram descendentes a cada iteragao.

Contudo, cada solugéo pai, através da mutagao, gera apenas um filho.

O primeiro trabalho utilizando a meta-heuristica EP para resolver o problema
PET estatico foi proposto por [CN99]. Utilizando um modelo de fluxo DC, o al-
goritmo tem como objetivo minimizar o custo de investimentos em expanséao e
o corte de carga do sistema. Aplicado a um sistema com seis barras e um sis-
tema real mexicano, os resultados apresentados comprovaram a eficiéncia
deste algoritmo quando comparado com os resultados apresentados em
[GMR98b] (meta-heuristicas SA, GA e um algoritmo hibrido baseado em TS): o
algoritmo proposto apresentou um custo computacional inferior, ou seja, ne-
cessitou de um numero menor de execugodes da rotina de PL. Observa-se que
o esforgo computacional ainda pode ser reduzido se a populagao inicial for ge-

rada de forma nao aleatéria, isto €, utilizando alguma regra heuristica.

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

O algoritmo GRASP utiliza duas fases de busca para encontrar a solugao do
problema: a fase construtiva, que é generalizagdo de um algoritmo heuristico
construtivo, e uma fase de melhoria local, usando um algoritmo de busca atra-
vés de vizinhanga de solucdo. Esta meta-heuristica pode ser considerada como
uma evolugao dos algoritmos heuristicos construtivos “gulosos”, onde em cada
iteracdo do algoritmo, realiza-se uma busca local de forma a evoluir a solugao

para a melhor solugéo presente em sua vizinhanga [R11].

Na referencia [BOAO1], a meta-heuristica GRASP proposta é aplicada aos sis-
temas Sul e Sul-Sudeste Brasileiros utilizando uma abordagem estatica do pro-
blema PET. Neste algoritmo, a primeira fase construtiva tem como objetivo a
obtencido de solucdes factiveis para o problema: os planos de expansao sao
obtidos a partir da avaliagdo de uma fungao gulosa (greedy function), criando

uma lista dos melhores ramos a serem reforgcados. Na segunda fase construti-
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va é realizada uma busca local na vizinhanga do plano, visando melhorar a so-

lugdo obtida na fase de construgao (diminuir o custo do plano).

Em [FBRFO05], uma nova versido do GRASP é proposta para o problema PET,
onde se utilizou a estratégia Path Relinking como objetivo de explorar diferen-
tes trajetdrias entre dois planos conhecidos de alta qualidade. Para tanto, iden-
tifica-se diferentes pontos que receberam reforcos entre os dois planos previa-
mente escolhidos, para entdo realizar uma busca local na vizinhanga dos
mesmos, retirando-se e adicionando-se reforgos com base na fung¢do gulosa. O
algoritmo proposto é aplicado aos sistemas Sul e Sul-Sudeste Brasileiros e,
comparando os resultados com [BOAO1], observa-se uma melhora do plano

otimo encontrado para o sistema Sul-Sudeste.

e Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization -

PSO)

A meta-heuristica PSO foi inicialmente proposta por Kennedy e Eberhart em
1995 para simular o comportamento de um bando de passaros ou um cardume
de peixes. E considerado um algoritmo de inteligéncia coletiva (Swarm Intelli-
gence Algorithm), pois tenta imitar o comportamento dos organismos sociais.
No caso dos passaros, o bando escolhe um lider para guiar a busca por comi-
da, de forma que todos os outros individuos serao atraidos pelo lider e irdo se-
gui-lo em sua busca. O lider do bando deve ser o individuo com melhor valor
de aptidao: critério este que garante que a busca seja global. Contudo, cada
individuo do bando ird manter uma busca pessoal (busca local) por comida e,
caso encontre alguma coisa, tentara informar aos outros individuos. Natural-
mente, quando existir um individuo com melhores atributos (melhor aptidao)
que o atual lider, este se tornara o novo lider do bando e atraira os outros indi-

viduos para préximo de si [R11].

O primeiro trabalho a propor um algoritmo baseado em PSO para resolver o
problema PET [SRC02] utiliza um modelo de avaliagdo com fluxo AC e uma
abordagem de planejamento estatico. Nesta proposta, 0 modelo tem como ob-

jetivo a minimizag&o dos custos de investimento da expans&o, minimizagéao de
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perdas ativas nas linhas e equipamentos e maximizagcdo da receita bruta do
uso da rede. Como o algoritmo foi aplicado em um sistema de pequeno porte,
cabe ainda verificar sua viabilidade e eficiéncia na resolu¢cdo de problemas de

médio e grande porte.

A referéncia [YHJX05] apresenta uma proposta do PSO para resolugao de pro-
blemas PET multiestagio considerando o critério de seguranga “N-1". O modelo
matematico usado € o de fluxo DC, onde a fungao objetivo minimiza os custos
de investimentos na expansao e inclui uma penalizagao para solugdes que nao
atendem as restrigdes de seguranga. O algoritmo permite que parte das parti-
culas sofra mutacdes apds um determinado numero de iteragcbes e, uma vez
finalizado o processo de busca, uma mutagdo é aplicada ao melhor plano en-
contrado na tentativa de melhorar ainda mais o resultado. Visando reduzir o
esfor¢go computacional, o critério de seguranca “N-1” é aplicado somente para o
melhor plano obtido em cada iteragdo. Os resultados mostram que a taxa de
sucesso de obtengao do 6timo global é de apenas 20% para o PSO tradicional

e 32% para a metodologia proposta.

Em [JCYZ07], um algoritmo PSO é proposto para resolver problemas PET es-
tatico com modelos de fluxo DC, minimizando os custos de investimentos e
perdas ativas, e penalizando planos que gerem violagao de fluxos e conectivi-
dade da rede. Resultados comparando as meta-heuristicas PSO, GA e ACO
sao apresentados, mostrando que o PSO e o GA utilizados obtiveram um me-
Ihor desempenho na busca pelo plano étimo dos sistemas estudados. Contudo,
o ACO apresentou uma velocidade de convergéncia maior (menor numero de
execugdes de PL), com um pequeno comprometimento do desempenho na

busca pelo étimo global.

Uma proposta para resolugao de problemas PET multiestagio é apresentada
em [YGDO08], onde é considerado o efeito do crescimento de carga durante ca-
da estagio do horizonte e 0 aumento do custo de construgdo de reforgos no
futuro. A modelagem matematica utiliza o modelo de fluxo DC para avaliagao

dos planos candidatos. Um algoritmo de otimizagao Chaos é utilizado para ge-
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rar a populagao inicial do PSO. A metodologia proposta é deficiente ao nao
considerar um modelo que também vise minimizar as perdas ativas e atender

aos critérios de segurancga ou indices de confiabilidade.

e Estratégias de Evolucao (Evolution Strategies — ES)

Esta meta-heuristica foi inicialmente desenvolvida pelo pesquisador Rechen-
berg, em 1965, sendo a primeira técnica a explorar a teoria da evolugado das
espécies na solugcao de problemas [ES03]. O principal operador desta meta-
heuristica é o operador de mutagao; o operador de recombinagao pode existir,
mas desempenha um papel secundario. Na estratégia (u+1)-ES de Rechen-
berg, y pais geram um unico filho, que ird substituir o pior individuo da popula-
¢ao. Schwefel propbs depois duas novas estratégias, onde y pais geram A fi-
lhos: na estratégia (u+A)-ES, o processo de selegcéo leva em conta tanto os fi-
Ihos quanto os pais; ja na estratégia (u, A)-ES, o processo de selegao utiliza
apenas os filhos. O processo de substituicdo € deterministico, de modo que
somente os melhores individuos sdo mantidos para a préxima geragao. Ja o
processo de selecdo dos pais é aleatério: algum critério de selegéo € usado

(Roleta, Ranking, Torneio Estocastico, etc.).

A primeira proposta de aplicagado da ES ao problema PET multiestagio foi feita
por [LSRMSRO06], utilizando somente operadores de mutacédo e selegcao para
realizar a busca. Visando melhorar a qualidade da populacéo inicial e aumentar
a eficiéncia do algoritmo, a fungédo heuristica gulosa proposta por [BOAO1] é
usada para inicializar a populacéo. Além de minimizar os custos de investimen-
to a metodologia também realiza uma analise de confiabilidade, buscando mi-
nimizar o custo de interrupcdo de energia (Loss of Load Cost — LOLC)
[LMMBO0O0, ML04].

O trabalho proposto por [MSLRSRO07], em continuidade ao trabalho anterior,
apresenta um novo algoritmo baseado na ES onde se considera na fun¢ao ob-
jetivo do problema PET o custo das perdas ativas do sistema. Observa-se que
a consideracao de perdas durante o processo de otimizagdo gera um aumento

no custo do plano 6timo encontrado, dado que os planos possuem numero
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maior de reforgos adicionados e consequentemente sao mais robustos que os
planos obtidos por [LSRMSRO06]. Desta forma, conclui-se que, ao se considerar
as perdas e o custo de interrupcdo de energia, é possivel obter uma melhor

continuidade do plano de expansao apds o horizonte de planejamento.

No trabalho [M14], uma nova metodologia baseada na técnica ES é utilizada
para solu¢do do problema de planejamento da expansao da subtransmissao de
energia elétrica. Neste trabalho, na busca pelas melhores alternativas de ex-
pansdo, considera-se a minimizagao do custo de investimento mais o custo das
perdas dhmicas da rede de subtransmissdo. A busca é realizada através de um
conjunto reduzido de ramos candidatos, selecionados dentre a lista completa
de candidatos: uma estrutura de arvore de decisao utiliza indices de desempe-
nhos especificos aos sistemas elétricos como heuristica para reduzir o espaco

de busca do problema.

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

Os algoritmos baseados na meta-heuristica ACO sao sistemas multiagentes
nos quais o comportamento de cada agente se baseia na simulagdo do meca-
nismo natural de procura por comida das formigas. Cada formiga sera uma so-
lugdo para um determinado problema. A ACO também faz parte do grupo de
inteligéncia coletiva (Swarm Intelligence Algorithm), uma vez que as formigas
se comunicam através de rastros de feromoénio depositados no solo, na tentati-
va de encontrar o menor caminho entre seu ninho e uma fonte de alimentos
[RO6, R11].

A referéncia [RLMSRO06] apresenta a proposta do primeiro algoritmo baseado
na meta-heuristica ACO aplicado na resolucdo de problemas PET estatico. A
estratégia utilizada baseia-se no Sistema de Colénia de Formigas (Ant Colony
System — ACS), que € um dos algoritmos mais eficientes e utilizados dentro do
grupo de algoritmos ACO. A avaliagdo da qualidade dos planos candidatos uti-
liza um modelo de fluxo DC minimizando apenas o custo de investimento na
expansdo. Como forma de melhorar o desempenho do algoritmo, utiliza-se a

funcao heuristica apresentada em [BOAO1] para guiar a busca das formigas na
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diregado das melhores regides do espaco de busca (adicdo dos reforgos mais

interessantes).

Em continuidade ao trabalho anterior, os trabalhos [R06, RLMO08] apresentam
um estudo detalhado de ajustes de parametros para a meta-heuristica ACO
aplicada ao problema PET. Conclui-se que, uma vez feito o ajustado adequado,
0S mesmos nao precisam ser alterados quando se aplica o algoritmo em dife-
rentes sistemas, comprovando a robustez do algoritmo proposto. Os resultados
apresentados para problemas de planejamento estatico e multiestagio compro-
vam a importancia da inclusdo do custo das perdas ativas na fungao objetivo.
Em [RLMO08], uma analise de confiabilidade é realizada para os melhores pla-
nos selecionados pelo processo de otimizagdo. Ja o trabalho [R06] apresenta o
estado da arte de inumeros algoritmos que ja foram desenvolvidos baseados
em ACO.

Um estudo comparativo detalhado do desempenho das meta-heuristicas ES,
TS e ACO é apresentado pelo trabalho [LSMRRS08], considerando a resolucéo
de problemas PET multiestagio e modelo de fluxo DC com perdas ativas. Ao
fim do processo de busca pela solugdo de menor custo, um estudo de confiabi-
lidade € realizado para auxiliar o planejador no processo de tomada de deci-
sao: o melhor plano de expansao deve minimizar os custos de investimento,
perdas ativas e interrupgdo de energia medida pelo indice LOLC. A fungéo gu-
losa proposta por [BOAO1] é utilizada para criagao dos planos iniciais nas me-
ta-heuristicas ES e TS e como funcao heuristica no ACO. Os resultados apre-
sentados indicam um melhor desempenho do ACO e ES quanto a qualidade

das solugdes, enquanto que o custo computacional € menor para o ACO.

e Evolucao Diferencial (Differential Evolution — DE)

Desenvolvido por Storn e Price em 1995 [ES03], a meta-heuristica DE € um
algoritmo evolutivo baseado em populagdes que pode ser classificado com um
tipo de ES. A ideia principal do DE é usar diferengas de vetores (dai o nome
diferencial) para gerar perturbacdes nos individuos da populagao, evoluindo-os

para a regido do o6timo global do problema. Este método requer o ajuste de
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poucos parametros de controle, é de rapida convergéncia, de facil implementa-
¢ao, trabalha bem com problemas multimodais, e é robusto quando bem im-
plementado. Possui um mecanismo simples de mutagao e um operador de cru-
zamento (operador diferencial), que realiza uma combinagéao linear de um certo
numero de individuos (normalmente trés). Cada individuo gera apenas um filho
por iteracéo; se o filho for melhor que o pai entdo assume o seu lugar na popu-
lagdo (selecao deterministica).

No trabalho [DLLWO06], tem-se uma aplicagao da meta-heuristica DE para reso-
lugdo do problema PET considerando uma abordagem estatica e um modelo
de fluxo AC. A modelagem utilizada tem como objetivo a minimizagcédo do custo
de investimento, do indice de confiabilidade EENS e das perdas econbémicas
de consumidores, além da flexibilidade na expansao para se readaptar de a-
cordo com diferentes cenarios de carga. Observa-se que, apesar do algoritmo
proposto considerar diversos critérios de otimizagao (multiobjetivo), ndo se faz
um estudo completo em relacao as dificuldades encontradas para resolver este
tipo de problema, principalmente quanto a avaliagao de indices de confiabilida-
de. O trabalho também apresenta um estudo comparando as meta-heuristicas
GA, ES e DE, além das diferentes versdes do DE com modificagdo no meca-

nismo de cruzamento e mutacio.

Outra aplicacdo da meta-heuristica DE € realizada pela referéncia [STIS07],
considerando o problema PET multiestagio e minimizando apenas o custo do
investimento na expansao. A modelagem matematica baseia-se no modelo de
fluxo DC e ndo permite o redespacho de poténcia entre os geradores. O traba-
Iho apresenta uma comparacao de desempenho feita entre o DE proposto e um
GA convencional, apresentado melhores resultados para a metodologia pro-
posta. Apesar de nao considerar o custo das perdas ativas e também aspectos
relacionados a seguranga do sistema, observa-se que a proposta apresentou

bons resultados e € uma aplicagao interessante.
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¢ Sistema Imunoldégico Artificial (Artificial Immune System - AlS)

Inspirado no sistema imunoldgico natural (SIN), o AIS é uma metodologia de
busca e otimizacdo composta por estratégias inteligentes para resolugdo de
problemas do mundo real [RLH09]. Quando o corpo € exposto a elementos es-
tranhos, o SIN identifica o anticorpo com mais alta afinidade e inicia o processo
de proliferagdo, gerando clones. Alguns destes clones passam pelo processo
de mutagcdo em relagéo a célula original, gerando um novo nivel de afinidade
para o antigeno. Os novos anticorpos com mais alta afinidade passam por um
processo de maturagdo e podem tornar-se células Plasma (responsaveis pela
producdo de anticorpos e ataque aos antigenos) ou células de Memoaria (pos-
suem a habilidade de manter configuragdes das células com maior adaptabili-
dade, permitindo dirigir repostas imunologicas mais rapidas a antigenos em

especifico).

Os algoritmos baseados no AIS se utilizam de heuristica para explorar eficien-
temente areas de interesse no espago de solugdo, possuindo ferramentas para
executar pesquisa local e global simultaneamente. Estas ferramentas sao ba-
seadas em dois conceitos: hipermutacédo e edicdo de receptores. Enquanto a
hipermutagdo executa pequenos passos com objetivo de o anticorpo ter uma
afinidade mais alta, determinando 6timos locais, a edicdo de receptores permite
que o anticorpo execute grandes passos, caindo em posi¢cdes onde a procura

por anticorpos de mais alta afinidade possa ser mais promissora [R11].

A referéncia [RLHO9] apresenta uma aplicagdo de um algoritmo baseado em
AIS para resolugédo de problemas PET multiestagio considerando o modelo de
fluxo DC com perdas ativas. A fungéo objetivo visa minimizar custos de inves-
timento, perdas ativas e custos de interrupgéo de energia medidos pelo indice
LOLC. A proposta foi aplicada a um sistema de pequeno porte e um sistema
real de médio porte. Os resultados mostram que a metodologia proposta foi
mais eficiente que a meta-heuristica TS, principalmente quando a inicializacao
¢é feita de forma inteligente (utiliza-se uma fungao heuristica para gerar a popu-

lag&o inicial).
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1.3 MOTIVAGAO E OBJETIVO DA TESE

Observa-se que muitos dos problemas reais de planejamento e tomada de de-
cisdo envolvem a otimizagdo combinatorial de parametros, podendo chegar a
centenas, milhares ou até milhdes de variaveis de decisao. Especificamente no
caso do PET, devido ao problema da explosdo combinatorial para sistemas
elétricos de médio e grande porte, esses problemas podem apresentar uma
complexidade computacional muito alta e ndo podem ser solucionados em
tempo viavel por técnicas de busca exaustiva (“for¢a bruta”). Além disso, a utili-
zacao de métodos de otimizagao matematicos (métodos exatos) pode acarretar
em um tempo computacional proibitivo quando aplicados a muitos dos proble-
mas reais de planejamento. Por outro lado, os métodos heuristicos apresentam
um baixo custo computacional e geram solugdes aproximadas (6timos locais ou

subodtimos), ndo garantindo a obtengao da solugao 6tima global do problema.

Em uma abordagem dinamica, a solugao de problemas reais de planejamento
da transmissao deve responder a trés questdes basicas: quais reforgcos sio
necessarios ao sistema para atender o crescimento da demanda por energia
elétrica, e ainda, onde e quando estas linhas de transmissao e transformadores
devem ser alocados na rede elétrica. Considerando-se apenas incertezas in-
ternas, o objetivo do problema se restringe a encontrar o plano de expansao
que melhor atende a demanda futura de energia com o menor custo de inves-
timento e maxima confiabilidade. Contudo, para se obter um modelo matemati-
co mais completo e, consequentemente, solugbes mais adequadas aos pro-
blemas PET reais, se faz necessario a consideragao de incertezas externas.
Assim, conclui-se que a obtencao de planos de expansao mais flexiveis ou ro-
bustos, capazes de suportar os diferentes cenarios futuros, representa a me-

Ihor estratégia para os problemas reais de planejamento.

Muitas das publica¢gdes encontradas na literatura sdo dedicadas a aplicagao de
abordagens deterministicas ao problema PET, sendo empregada uma grande
diversidade de técnicas de otimizacdo e de modelos matematicos para o pro-

blema. Normalmente, a modelagem utilizada para avaliar o plano de expansao
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€ baseada em modelos lineares simplificados, como o modelo de transporte ou
fluxo de poténcia DC. Em geral, somente os custos de investimento sdo consi-
derados na fungao objetivo e as incertezas (internas e externas) sao ignoradas
ou modeladas de forma simplificada. Além disso, poucos trabalhos consideram
as perdas 6hmicas dos equipamentos ou critérios de seguranga na modelagem
do PET [LRM11, HHK13].

A grande maioria das empresas do setor elétrico brasileiro tem aplicado técni-
cas de planejamento interativas para fazer o planejamento de suas redes de
transmissao, atendendo principalmente ao critério deterministico “N-1" e fazen-
do uso basicamente de programas de fluxo AC. Além disso, como forma de
realizar avaliagcbes mais criteriosas das alternativas de reforgos, outras ferra-
mentas computacionais de auxilio ao planejamento também podem ser utiliza-
das: programas de avaliagdo de curto-circuito, indices de confiabilidade e de
estabilidade transitéria. Contudo, o interesse das empresas do setor elétrico
brasileiro por ferramentas que utilizem técnicas de otimizacdo mais avancadas
e também modelos matematicos mais completos tem ajudado a fomentar a
pesquisa e o desenvolvimento de novas ferramentas de otimizacdo na area de

planejamento da expansao do sistema elétrico [R11].

Na literatura cientifica da area, a abordagem mais comum para se resolver
problemas PET em sistemas de médio ou grande porte € a utilizagao de técni-
cas computacionais probabilisticas (meta-heuristicas), com a obteng¢ao de re-
sultados aproximados (ndo ha garantia da obtencdo da solugao 6tima global).
Estes métodos de otimizagdo sado estruturados a partir de parametros estocas-
ticos (i.e., variaveis aleatorias) e, por nao utilizarem a derivada da fungcao obje-
tivo, sdo considerados métodos de ordem zero. A funcao objetivo é usada ape-
nas para avaliar as solugdes candidatas e a busca por solugdes 6timas € guia-
da por algumas heuristicas, que nada mais s&o que regras de como explorar o
espaco de busca de maneira inteligente. Dentre essas técnicas destacam-se os
algoritmos pertencentes a familia dos EAs, que podem ser aplicados sem o uso
de qualquer tipo de informagao especifica do problema (comportando-se como

uma técnica de otimizagdo genérica) ou incorporando heuristicas especificas
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do problema (algoritmo de aplicabilidade mais restrita, porém com maior de-

sempenho computacional).

Os trabalhos [LRHM11, R11] apresentam uma importante contribuicdo para a
area: um estudo minucioso comparando o desempenho computacional de di-
versas meta-heuristicas aplicadas ao problema PET multiestagio (dinédmico);
nestes trabalhos, pode-se observar que para os problemas PET estudados a
meta-heuristica ES apresenta o melhor desempenho.

O teorema “No Free Lunch’ (NFL), apresentado pela referéncia [WM97], faz
uma observacéo interessante quanto ao uso dos EAs: na média, todos os algo-
ritmos evolutivos possuem desempenho equivalente, quando aplicados aos
infinitos problemas de otimizag&do. Desta forma, ndo existe algoritmo para a
resolugdo de todos os problemas de otimizagdo que seja genericamente (em
média) superior a outro algoritmo competidor. Segundo o NFL, quando se
compara o desempenho de dois algoritmos somente é possivel afirmar que um
algoritmo evolutivo comporta-se melhor que outro com respeito a resolugédo de
uma classe ou um grupo especifico de problemas, e como consequéncia, com-

porta-se inadequadamente para outros problemas.

De forma geral, pode-se afirmar que se um dado algoritmo A € melhor que um
algoritmo B em uma série de k problemas, entdo deve haver outra série de k
problemas em que o algoritmo B tem um desempenho superior ao algoritmo A
[WMQ7]. Portanto, surge a ideia de incorporar diversos operadores de busca
(multioperadores: conjunto de operadores estocasticos para busca e otimiza-
¢ao), cada um especializado em um determinado tipo/classe de problema, em
um unico EA; desta forma, pode-se esperar que o algoritmo fique capacitado a
resolver varios problemas diferentes, bastando para isso que o melhor opera-
dor para resolver aquele problema esteja entre os operadores implementados.
Assim, para cada estagio do processo de busca, este EA multioperadores deve
ser capaz de detectar com eficiéncia qual dos seus operadores maximiza o de-
sempenho computacional do algoritmo como um todo, utilizando o operador

6timo com a maior frequéncia possivel.
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A partir do levantamento bibliografico apresentado no presente capitulo e das
consideragdes realizadas a respeito do teorema NFL, o principal objetivo deste
trabalho de tese € propor um Algoritmo Evolutivo Adaptativo (AEA) utilizando
multiplos operadores de busca (multioperadores), e com poucos parametros de
controle a serem ajustados pelo usuario. Para tanto, a partir de um conjunto
diversificado de operadores de busca, um mecanismo dinamico e automatico
de adaptagao sera proposto como forma de ajustar as probabilidades de sele-
¢ao e aplicacao dos operadores, buscando assim melhorar a eficiéncia do pro-
cesso de busca por boas solugcées para o PET e expandir os conhecimentos
nas areas de pesquisa em SEP e EAs. Além de possuir um conjunto adequado
de operadores, um importante requisito para este algoritmo & ter um bom crité-
rio de avaliagao da produtividade/utilidade de seus operadores, podendo assim
ajustar de maneira adequada as probabilidades de selecdo dos mesmos. A-
demais, para a resolucdo dos problemas PET, dois conjuntos de operadores
estocasticos serao propostos: evolutivos e especialistas. Nos operadores espe-
cialistas busca-se a utilizacdo de heuristicas especificas dos sistemas elétricos
de poténcia, como forma de guiar estes operadores estocasticos na busca pe-

las melhores solugdes do problema.

Pretende-se também com este trabalho, realizar a aplicagdo e avaliacido do
AEA proposto em dois sistemas de transmissdo de pequeno porte bastante
conhecidos na literatura da area: sistema IEEE RTS-79 e sistema Sul Brasileiro
(configuracao da década de 80). Para tanto, sera realizado um estudo estatisti-
co minucioso dos resultados obtidos na resolu¢ado de problemas PET de longo
prazo. Considerando a abordagem estatica e deterministica, a modelagem ma-
tematica adotada para o PET inclui a definicdo de um problema de programa-
¢ao linear (PL), baseado no modelo de fluxo DC com perdas na transmissao, e
um algoritmo para avaliagao do critério de seguranga deterministico “N-1”, utili-
zado para garantir certo nivel de confiabilidade ao sistema. Neste estudo, deve
ser destacado o desempenho computacional do algoritmo proposto, o esforgo
computacional para realizar a busca, a taxa de sucesso para obtengao das me-
Ihores solugdes conhecidas, e a qualidade dos planos de expansao encontra-

dos.
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1.4 ESTRUTURA DA TESE

Esta Tese de Doutorado é composta por seis capitulos. O presente capitulo
teve como objetivo fazer um levantamento do estado da arte do problema PET,
apresentando as principais metodologias que ja foram utilizadas para resolver o
problema, e fornecendo as razdes pelas quais se justifica a aplicacdo de técni-
cas de otimizacdo baseadas em meta-heuristicas. Apresenta-se também a mo-
tivagdo e a justificativa para a realizagdo do trabalho: desenvolvimento de um
Algoritmo Evolutivo Adaptativo Via Multioperadores, como forma de melhorar o
desempenho da meta-heuristica no processo de busca pelos melhores plano
de expansao para o PET, além de reduzir os parametros a serem ajustados

pelo usuario (planejador).

O Capitulo 2 faz uma introdugédo aos EAs, apresentando os principais paradig-
mas da computagao evolutiva e a conceituagéo tedrica de algumas das técni-
cas utilizadas para ajuste de parametros. Também realiza uma introdugao aos
conceitos basicos sobre os AEA, apresentando algumas das técnicas e crité-
rios encontrados na literatura atual. Ademais, sdo apresentados os operadores
de busca genéricos (ndo fazem uso de qualquer heuristica especifica do PET),

chamados de evolutivos.

No Capitulo 3, apresenta-se a formulagdo matematica do problema PET de
longo prazo, considerando uma abordagem deterministica e estatica, juntamen-
te com o método utilizado para a manipulagédo das restrigdes e com algoritmo
de “Inicializacao Inteligente” da populagao. Esta modelagem considera um fluxo
de poténcia DC com perdas e uma versao relaxada para o critério de seguran-
ca “N-17. Além disso, apresenta-se em detalhes o AEA multioperadores propos-
to para resolugao de problemas PET, juntamente com o conjunto dos operado-
res especialistas (operadores estocasticos utilizando heuristicas especificas de

sistemas de poténcia).

No Capitulo 4, os resultados obtidos com a aplicagdo do algoritmo proposto

para o problema PET sao minuciosamente apresentados e discutidos, avalian-
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do o desempenho computacional do algoritmo em diversos estudos de casos e
também para diversas combinagdes de parametros, operadores e estratégias

de inicializagao da populagéo.

O Capitulo 5 aborda uma discussédo sobre a importancia da metodologia de
resolugcao do PET fornecer ao planejador do sistema um conjunto de boas so-
lugdes (as 10 melhores solugdes), ao invés de uma unica boa solugéo. Estudos
de confiabilidade e compensagcao de reativos sao utilizados para exemplificar
esta ideia. Além disso, uma analise de custos € realizada para exemplificar um
processo decisorio de escolha do melhor plano de expanséao (plano com a me-

lhor relagcéo entre o custo do investimento e nivel de confiabilidade).

Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes e as principais
contribuicdes desta Tese de Doutorado. Além disso, séo feitas algumas pro-

postas para trabalhos futuros e possivel continuacao deste trabalho.
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ALGORITMO EVOLUTIVO ADAPTATIVO

2.1 INTRODUGAO A COMPUTAGAO EVOLUCIONARIA

A Computacgao Evolucionaria (Evolutionary Computation - EC) € um ramo den-
tro da ciéncia da computagédo que engloba técnicas que simulam processos da
natureza para gerar algoritmos computacionais inteligentes de busca e otimiza-
¢ao. Abstraindo conceitos da Evolugao Natural das Espécies (teoria da evolu-
¢ao de Darwin - 1859), a EC apresenta abordagens alternativas para resolver,
de forma simples e aproximada, problemas complexos [ES03]. Assim, dado um
problema a ser resolvido, a ideia basica da EC é manter uma populagdo de
“estruturas de conhecimento”, que vai evoluindo durante um processo de sele-
¢ao, competicdo e variagao controlada. Cada uma destas “estruturas” repre-
senta uma solu¢do candidata para o problema e se movimenta sobre um dado

espaco de busca (dominio do problema) [FO7].

Os primeiros passos dados na area da EC foram de bidlogos e geneticistas, a
partir da simulag&o de processos vitais de um ser humano em um computador.
Na década de 60, um grupo de cientistas, em que o nome de John H. Holland
se destaca, iniciaram um estudo em que era implementada uma populacéo de
individuos onde cada um possuia seu genotipo e estava sujeito a operagdes de
selecao, recombinacdo e mutagao. Mais tarde, estes estudos foram modelados
e formalizados, passando a ser conhecido como Algoritmos Genéticos (GA)
[ESO3].

De acordo com Fialho [FO7], varias abordagens para sistemas baseados na
evolugao foram propostas, tendo como principais diferengas os operadores uti-
lizados e o tipo de codificacdo dos individuos. Dentre elas, pode-se citar: Estra-
tégias de Evolugéo (ES) - Rechenberg (1965); Programacao Evolucionaria (EP)



CAPITULO 2 - ALGORITMO EVOLUTIVO ADAPTATIVO 39

- Fogel, Owens e Walsh (1966); Algoritmos Genéticos (GA) - Holland (1975);
Sistemas Classificadores com Aprendizagem (LCS) - Holland (1975); Progra-
macéo Genética (GP) - Koza (1992); e Evolugao Diferencial (DE) - Storn e Pri-
ce (1995). Apesar de se tratar de técnicas criadas por autores diferentes, em
momentos diferentes e com focos diferentes, todas tém uma estrutura basica
em comum: realizam reprodugao, impdem variagdes aleatdrias, promovem
competicdo e executam seleg¢do de individuos de uma dada populacéo. Para
Von Zuben [VZ00], sempre que estes quatro processos estiverem presentes,
seja na natureza ou em simulagdo computacional, a evolugéo é o produto re-

sultante.

Com o avango das pesquisas relacionadas a EC, outras técnicas surgiram e
ganharam importancia no meio cientifico. Como exemplo, novas propostas ba-
seadas na chamada Computagdo Natural (técnicas que utilizam a natureza
como fonte de inspiracdo) também podem ter uma forte motivagao fisica ou
bioldgica tais como bandos de passaros, cardumes, enxames, termodinamica
ou também resposta imunoldgica dos animais. Dentro da Computagao Natural,
além das técnicas vinculadas a EC, novas meta-heuristicas foram propostas,
por exemplo: Recozimento Simulado (SA), Otimizacao por Colénia de Formigas
(ACO), Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO) e Sistemas Imunoldgicos

Artificiais (AlS), entre outras.

A expressao genérica Algoritmo Evolutivo (Evolutionary Algorithm - EA) é usa-
da para classificar um amplo conjunto de técnicas heuristicas de resolugéao de
problemas complexos, as quais baseiam seu funcionamento em um mecanis-
mo semelhante ao do processo de evolu¢do natural das espécies (teoria evolu-
tiva de Darwin) [ES03]. Trabalhando com um conjunto de possiveis solugoes
para um determinado problema (individuos), a metodologia utilizada por estas
técnicas se fundamenta no uso de mecanismos de selecdo das melhores solu-
¢des e na geragao de novas solugdes candidatas através da recombinagao de
caracteristicas das solucdes selecionadas [VZ00]. Os individuos sao avaliados
de acordo com uma funcdo de avaliagdo especificamente formulada para o

problema em questao.
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Para um bom entendimento dos algoritmos propostos com a filosofia dos EAs,
alguns conceitos basicos devem ser definidos [FO7]:

¢ Individuo: candidato a solugdo do problema, cuja codificacdo depende
da técnica evolutiva escolhida e do problema a ser resolvido;

e Genes: cada atributo do individuo. Por exemplo, quando o individuo é
codificado na forma de um vetor de valores inteiros, cada posicao do ve-
tor € um gene;

e Populagao: colegdo de individuos (candidatos a solugao) que compe-
tem entre si pela sobrevivéncia;

e Aptidao do Individuo (fitness): totalmente dependente do problema,
define o quanto este candidato a solugao esta apto para solucionar o
problema. Pode ser feita uma analogia com o papel do meio-ambiente
na teoria da evolucédo das espécies: “s6 os individuos mais aptos/fortes
sobrevivem";

e Funcgao de Avaliagao: tera o trabalho de julgar a aptidao de cada indi-
viduo da populagdo. Deve quantificar a qualidade ou utilidade da solu-

¢ao que esta sendo apresentada por um dado individuo candidato.

E comum em problemas de otimizacdo, utilizar como funcdo de avaliacdo
(também chamada de fungéo de aptiddo) para um individuo a fung&o objetivo
do problema. Posteriormente, na Se¢ao 3.2 do préximo capitulo, sera apresen-
tada a formulagdo matematica adotada para a modelagem do problema PET,

onde os termos “individuos”, “genes” e “funcédo de avaliagado” serdo adequada-

mente contextualizados ao problema tratado.

Conforme mostra a Figura 2.1, a operagdo de um EA comega com a fase de
inicializacao dos individuos, que pode ser feita de forma completamente aleaté-
ria (seguindo uma distribuigdo uniforme de probabilidades) ou guiada por algu-
ma heuristica construtiva (quando se tem algum conhecimento inicial do pro-
blema). O objetivo desta fase é “espalhar” os individuos sobre o espago de
busca para que os mesmos evoluam e encontrem a regido/ponto de 6timo glo-

bal do problema [ES03]. Para alguns EAs, garantir a diversidade da populagao
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inicial € um ponto importante para que seus mecanismos de busca funcionem

eficientemente, especialmente no caso da otimizacdo combinatoria [HWO3].

A evolugédo dos individuos (processo de busca pelas melhores solugdes do

problema) ocorre em um processo ciclico, onde a cada nova iteragdo, novos

individuos sdo gerados através da aplicacdo dos operadores de reproducao

(também chamados de operadores de busca, variagao, evolutivos ou estocasti-

cos). De acordo com a Figura 2.1, o ciclo evolutivo basico (processo iterativo)

de um EA genérico pode ser dividido em quatro etapas:

1.

Avaliacao: Etapa que consiste em atribuir um valor de aptid&o (fitness)
para cada individuo da populacdo. Este valor avalia o quao bem cada
individuo resolve o problema em questao e é utilizado para guiar o pro-

cesso evolutivo;

2. Selegao: Processo que determina quais sao os individuos mais adequa-
dos para se aplicar os operadores de reprodugéo, com o objetivo de ge-
rar os novos individuos que irdo compor a nova populagéo. De forma ge-
ral, escolhem-se os individuos com as melhores aptidoes;

3. Reprodugao: Etapa que gera um conjunto de descendentes (novos in-
dividuos: filhos) a partir da aplicagdo dos operadores de reprodugao so-
bre os individuos selecionados na etapa anterior;

4. Substituicao: Nesta etapa, um mecanismo que realiza o intercambio ge-
racional sera responsavel por substituir os individuos da geragao anteri-
or (pais) pelos novos individuos (filhos): uma nova populacéo sera gera-
da. Normalmente, a substituicdo se da quando um individuo filho é me-
Ihor (maior aptidao) que seu(s) pai(s).

Populacado inicial Avaliacao Selecdo

criar uma populacdo atribuir um valor de selecionar os

inicial de individuos aptiddo para cada individuos mais aptos
individuo para areproducdo
Substituicao Reproducao
trocar individuos da usar os operadores
populacdo anterior de busca para criar
pelos novos individuos novos individuos

Figura 2.1: Fluxograma do ciclo evolutivo basico de um EA [ES03].
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Atualmente, existem diversas estratégias para selecao e substituicdo de indivi-
duos, o que permite alterar as caracteristicas de operacédo dos EAs [W07]. Por
exemplo, aplicando-se estratégias adequadas pode-se: privilegiar os individuos
mais adaptados em cada geracéao (estratégia chamada de elitista); aumentar a
pressao seletiva sobre os individuos melhor adaptados; gerar um numero redu-
zido de descendentes em cada geracéo; aumentar a diversidade da populagéao,
e outras muitas variantes. Em [WO07] tem-se uma listagem bastante completa

sobre as estratégias evolutivas para sele¢éo e substitui¢ao.

A forma com a qual um EA vai explorar o espago de busca do problema é defi-
nida pelos operadores de busca (reprodugao) [WO07]. Depois de mais de 50 a-
nos de pesquisas na area da EC, existe uma grande diversidade de operadores
de busca propostos na literatura [ES03, WO07]. Os diferentes tipos de operado-
res existentes, com suas particularidades, dao caracteristicas peculiares as
diferentes variantes dos EAs. Os chamados operadores de recombinacgao (ou
cruzamento) permitem combinar/misturar caracteristicas de dois ou mais indi-
viduos, gerando, eventualmente, individuos descendentes melhores adaptados
que seus progenitores. Ja os operadores de mutagao introduzem diversidade
genética mediante a variagdes aleatérias. Estas sao as duas classes de opera-

dores de busca mais difundidas dentro da EC.

Como todo processo iterativo, um EA necessita de um critério de parada. Nor-
malmente, o critério de parada leva em consideragao a quantidade de geragdes
processadas, interrompendo o processo evolutivo apdés um determinado nume-
ro de geragdes [ES03]. Outras alternativas usam como critério de parada a va-
riacéo dos valores de aptidao dos individuos para identificar a convergéncia do
algoritmo, interrompendo o processo evolutivo quando: a) nenhuma melhora
consideravel for observada durante um determinado numero de geracgdes; ou
b) a estimativa do erro atinge um valor minimo em relagdo a um valor ideal pa-
ra o problema. Uma boa alternativa para o critério de parada € realizar um nu-
mero maximo de avaliagdes do problema (calculo da fungédo objetivo e restri-

coes).
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Dentre as vantagens de se usar um EA, se destacam a sua facilidade de im-
plementacdo e a sua eficiéncia em diversos problemas complexos de otimiza-
¢ao. Apesar de ser um método estocastico (i.e., devido a presencga de variaveis
aleatdrias, existe uma certa probabilidade de se encontrar a solugédo 6tima glo-
bal), os EAs sao bastante robustos e, se bem implementados, podem gerar
respostas satisfatorias (proximas ao 6timo global) com um custo computacional
aceitavel. Em comparagdo com outros métodos de otimizagdo, uma grande
vantagem dos EAs é a sua facilidade de trabalhar com sistemas do tipo “caixa
preta”, fazendo apenas algumas hipoteses sobre as fungdes objetivo e encon-
trando boas solugdes para o problema [WO07]. Portanto, observa-se que os EAs
conseguem apresentar um bom desempenho em diversas categorias de pro-

blemas de busca e otimizagéao.

Atualmente, os EAs possuem uma grande aplicagao em problemas reais, com-
plexos e de grande porte, onde a utilizagcdo de métodos exatos seria impossivel
ou computacionalmente inviavel. Como foi apresentado no Capitulo 1 desta
tese, a maioria dos trabalhos propostos para a resolu¢do do problema PET uti-
lizam meta-heuristicas (métodos aproximados), muitos deles baseados nos
conceitos da EC, fato este justificado pela complexidade apresentada pelos
problemas de planejamento de sistemas elétricos de grande porte (e.g., explo-

sdo combinatdria, n&o linearidade, ndo convexidade, etc.) [HHK13].

De acordo com Fialho [FO7], o desempenho e a eficiéncia de um EA estao for-
temente relacionados a definicao de alguns parametros a serem utilizados, cu-
jos valores devem ser estudados de acordo com as necessidades do problema
e dos recursos disponiveis. Na grande maioria dos casos, esses parametros
sao definidos empiricamente, através de tentativa e erro, ou também com base
na analise do problema [EMSS07]. Neste contexto, podem-se listar os seguin-

tes parametros:

e Tamanho da Populagao: afeta o desempenho global e a eficiéncia dos
EAs. Se a populacao é pequena, consequentemente a cobertura do espaco
de busca por geragao também é pequena, o que influencia muito no de-

sempenho do algoritmo. Se a populagao € grande, fornecendo uma cobertu-
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ra representativa sobre o dominio do problema, a possibilidade de aconte-
cer uma convergéncia prematura para uma solugao de 6timo local se torna
muito pequena. Entretanto, quanto maior a populacdo, mais recursos com-
putacionais serdo demandados pelo algoritmo. Tipicamente, a populagao é
muito menor do que o espacgo de busca a ser explorado: motivo pelo qual os
EAs séo classificados com técnicas inteligentes de otimizagéo;

¢ Probabilidades de Aplicagdo dos Operadores: um EA é formado por um
repertorio de K operadores de busca responsaveis por explorar o espago de
busca localmente ou globalmente. A cada iteragdo, o operador i tem uma
probabilidade P; de ser escolhido e aplicado sobre um ou mais individuos.
Saber ajustar esses valores de forma correta € um passo fundamental para
o desempenho e a eficiéncia do algoritmo. Como exemplo, em um GA basi-
co tem-se apenas dois operadores de reproducdo: operador de cruzamento,
aplicado com uma determinada “taxa de cruzamento”, e operador de muta-
cao, aplicado em fungao da “taxa de mutacao”;

e Taxa de Cruzamento: Quanto maior a probabilidade de realizagao de cru-
zamentos, mais diversidade sera inserida na populacdo. Mas se essa taxa
for muito alta, individuos com boas caracteristicas para a solu¢gao do pro-
blema poderao ser perdidos; e se for muito baixa, a busca pode estagnar.
Dependendo do estagio em que se encontra a busca, ou seja, dependendo

da maturidade da populacao, tal taxa pode sofrer variagoes;

e Taxa de Mutacao: Uma pequena probabilidade de realizacdo de mutagao
ja garante que a busca nao se prenda em regides do espaco de busca,
possibilitando que qualquer ponto seja atingido. Quanto maior a taxa de mu-
tacao, maior a aleatoriedade da busca. Assim como para o cruzamento, a
taxa de mutacido também pode variar de acordo com a maturidade da popu-

lacao.

Neste trabalho, propde-se o desenvolvimento e a aplicacido de uma nova meta-
heuristica para resolucédo de problemas PET, a qual esta baseada nos concei-
tos dos EAs adaptativos. Assim, apds a conceituagao tedrica dos mecanismos
basicos utilizados na construcdo dos EAs, a proxima sec¢ao deste capitulo tem

como objetivo fazer uma introducgao tedrica das estratégias utilizadas no ajuste
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dos parametros de controle dos EAs e dos conceitos basicos sobre os EAs a-
daptativos, especialmente os algoritmos com adaptagao das probabilidades de
selegédo dos operadores de busca e variagao (operadores evolutivos). Algumas
das estratégias e critérios encontrados na literatura atual serdo apresentadas e
discutidas. Posteriormente, serdo apresentados os operadores evolutivos sele-

cionados para aplicacao nos problemas PET.

2.2 ADAPTAGAO DE PARAMETROS

2.2.1 Ajuste de Parametros em Algoritmos Evolutivos

O desenvolvimento de um EA eficiente requer certo numero de atividades: de-
finicdo de uma codificagao apropriada para o problema; escolha da estratégia
evolutiva a ser usada; desenvolvimento dos operadores de reproducgao; estra-
tégias de selecao e substituicdo apropriadas; definicdo da fungcédo de aptidéo; e
ajuste dos parametros que controlam o comportamento do algoritmo. O ajuste
dos parametros de controle € uma importante tarefa no desenvolvimento de um
EA, dado que um conjunto de parametros ruim pode impactar negativamente
na performance do algoritmo. Por outro lado, o ajuste 6timo de parametros vai

variar de problema para problema [W07, F10].

Em um GA, por exemplo, deve-se ajustar o tamanho da populagao, as probabi-
lidades de aplicacdo dos operadores de mutacédo e cruzamento, o tamanho do
torneio de selegdo, o numero maximo de geragdes (que determina o custo total
do algoritmo, visto que a avaliagao da fungao objetivo é a parte mais cara com-
putacionalmente), e alguns parametros adicionais que vao depender dos ope-
radores adotados. Os valores destes parametros influenciam fortemente na
busca por boas solugdes. Infelizmente, o ajuste correto do valor de cada para-
metro € uma tarefa que normalmente consome muito tempo e esforgo, poden-

do ser mais trabalhosa que a prépria implementacao do GA [WO07, F10].

O processo de atribuir valores aos parametros de controle € uma das etapas

mais importantes para o correto balanceamento das capacidades de “explora-
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cao” e “explotacao” dos EAs [F10]. Sabendo que os valores dos parametros
possuem impacto significativo na performance dos EAs, a atribuicdo de valores
de ma qualidade pode, por exemplo, causar convergéncia prematura do algo-
ritmo ou torna-lo instavel. Nesse sentido, EAs adaptativos que realizem a tarefa
de ajustar seus parametros de forma automatica e dindmica podem ser muito

vantajosos em comparagao aos algoritmos estaticos (sem adaptag¢ao) [WO7].

De maneira geral, podem-se distinguir duas formas de atribuir valores aos pa-
rametros de um EA: calibragdo manual ou controle automatico dos parametros.
Na calibragdo manual, o usuario deve encontrar por tentativa e erro bons valo-
res para os parametros antes da execugao do algoritmo; depois de ajustados,
os parametros permanecem fixos durante todo o processo evolutivo. Ja o con-
trole automatico de parametros € uma alternativa na qual os parametros sao
ajustados durante a execugao do problema, através de alguma estratégia de
adaptacao. No trabalho [EMSS07], os métodos e estratégias para controle au-
tomatico dos parametros de um EA sao classificados em uma das trés catego-
rias a seguir (ver Figura 2.2):

e Métodos Deterministicos: Quando os valores dos parametros séo alte-
rados por alguma regra deterministica. Esta regra pode alterar os valo-
res dos parametros de forma predeterminada, especificada pelo usuario
e sem usar qualquer informagao do processo de busca, ou fazer um
controle dinamico, onde os parametros sdo atualizados segundo uma

funcao deterministica definida em funcédo do tempol/iteracao.

e Métodos Adaptativos: Quando os valores dos parametros sao obtidos
por um mecanismo de realimentacdo que monitora o processo de evolu-
¢ao do algoritmo, recompensando ou castigando os valores dos parame-
tros de acordo com seus desempenhos. O desempenho de um opera-
dor/parametro pode, por exemplo, ser avaliado em fungao da melhora ou
piora na fungéo de aptiddo do problema (funcédo fitness). Nesta categori-
a, 0s parametros sdo adaptados de forma global, ou seja, sdo adaptados

em relacdo ao EA como um todo.

o Métodos Auto Adaptativos: Os parametros a serem adaptados sao

codificados dentro da representacédo das solugdes do problema, ou seja,
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cada individuo tera o seu proprio conjunto de parametros a serem adap-
tados durante o processo evolutivo. A ideia é que cada individuo da po-
pulagdo tenha o seu proprio conjunto 6timo de parametros para guiar
sua busca da forma mais eficiente possivel. Nesta categoria, os parame-
tros de um EA e a solugéo para o problema tratado vao “coevoluir’ para

um ponto de étimo.

Ajuste de Parametros

antes de executar durante a execugao

Calibracao de Parametros Controle de Parametros

Deterministico Adaptativo Auto Adaptativo

Figura 2.2: Taxonomia global do ajuste de pardmetros em EAs [EMSSO07].

2.2.2 Algoritmos Evolutivos com Multiplos Operadores de Reproduc¢ao

Os operadores de reproducgao realizam a tarefa de amostrar novos pontos do
espaco de busca (novos candidatos a solugéo), usando como base as informa-
¢des obtidas de um ou mais individuos da populagdo. No inicio das pesquisas
da EC, os operadores de mutagcdo e cruzamento eram os mais utilizados, mas
atualmente existe um grande numero de operadores que foram desenvolvidos
para resolver diversos tipos de problemas, sendo comum se encontrar opera-
dores genéricos (desenvolvidos para resolver uma grande gama de problemas
do tipo “caixa preta”) e operadores especializados (desenvolvido para um pro-
blema especifico) [ES03, W07].

A grande maioria dos operadores de reproducéo é classificada como sendo do
tipo estocastico. Nestes, sua execucdo envolve uma variavel aleatoria, cujo
valor é gerado a partir de um sorteio guiado por alguma distribuicdo de probabi-

lidades predefinida pelo usuario (Uniforme, Gaussiana, etc.). Esta caracteristica
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permite que o operador exiba uma série de comportamentos diferentes, redu-
zindo as chances do algoritmo ficar preso em uma regido de 6timo local. Desta
forma, o uso de variaveis estocasticas nos operadores evolutivos ajuda a me-
Ihorar a robustez do processo de pesquisa, visto que os operadores determinis-

ticos sempre geram o mesmo resultado para uma mesma entrada.

De acordo com Whitacre [WO07], uma opc¢éo para melhorar a robustez de um
EA é a incorporagado de multiplos operadores de reprodug¢do, cada um conten-
do uma determinada estratégia de busca (“linha de pesquisa”) e, consequen-
temente, especialista em explorar um dado tipo/classe de problema. Diversos
trabalhos ja foram publicados mostrando que o uso de multiplos operadores
pode ajudar a melhorar o desempenho geral de um EA [MLS94, BS00, TO05,
W07, FRSS10, F10, SLFG14, LFH16].

Por outro lado, a adigao de multiplos operadores s6 € aconselhada se nao for
possivel determinar qual é o tipo do problema a ser resolvido e qual € a estra-
tégia de busca mais eficaz para resolvé-lo. Como exemplo, na otimizagéo de
um problema unimodal (i.e., fungdo objetivo com um unico ponto de minimo ou
maximo) e com superficie de aptidao “suave”, a estratégia de busca obtida a-
través de um operador de busca baseado no vetor gradiente devera ser muito
melhor do que qualquer outra estratégia de busca obtida com um operador es-
tocastico [WO07]. O levantamento de informacdes a respeito do problema trata-
do é muito importante para a correta configuragdo dos parametros, como por
exemplo, saber se o problema é linear ou ndo, unimodal ou multimodal, possui
espacgo de busca convexo ou nao, etc. Contudo, estas informacdes raramente
estao disponiveis ao usuario, principalmente quando se esta tratando de pro-

blemas reais tipo “caixa preta”.

Na resolucao de problemas de otimizagao complexos e com restricoes, é de se
esperar que um EA usando uma unica estratégia de busca n&o seja eficiente
em toda a superficie de aptidao (“fitness landscape”). Normalmente, as aplica-
¢des de EAs sdo feitas em problemas complexos, visto que para os problemas

mais simples os algoritmos tradicionais de programac¢ao matematica ja os re-
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solvem de forma eficiente e com menor custo computacional. Desta forma, po-
de-se esperar que um EA portando multiplos operadores podera apresentar um
processo de busca mais robusto e, consequentemente, ser eficiente em uma

maior quantidade de problemas [WO07].

2.2.3 Adaptacao das Probabilidades de Sele¢ao dos Operadores

No desenvolvimento de um EA, além da sele¢gdo de um conjunto de operadores
adequado e eficaz, deve-se também fazer o ajuste das taxas com que estes
operadores serao aplicados. Desta forma, as probabilidades ou taxas de apli-
cagao dos operadores vao impactar no desempenho do algoritmo como um
todo. Por exemplo, a utilizagdo exclusiva de um unico operador em detrimento
dos outros podera levar o processo de busca a convergir muito rapido (perden-
do diversidade na populagao) e ficar preso em um ponto ou em uma regido de

6timo local.

De acordo com Sa e Barbosa [SB98], observa-se que um bom conjunto de pa-
rametros iniciais aumenta a eficiéncia da busca de um EA. Por outro lado, uma
ma escolha pode levar ao fracasso do algoritmo. Visto que o processo evolutivo
pode ser dividido em varios estagios de busca e que a qualidade da escolha
dos parametros depende do problema que esta sendo abordado, existe a pos-
sibilidade de que a escolha de um conjunto inicial de pardmetros nao seja efici-
ente durante todo o processo de busca, ou seja, para cada estagio do processo
podera existir um determinado operador que seja mais adequado e gere melho-
res resultados. Frequentemente, utiliza-se o método da tentativa e erro para
otimizar os parametros de controle de um EA. Contudo, nota-se que uma busca
exaustiva pelo conjunto 6timo de parametros pode ser um problema mais com-

plexo que o proprio problema original a ser resolvido.

Ao invés de executar o algoritmo diversas vezes, buscando encontrar um bom
conjunto de probabilidades para os operadores (método da tentativa e erro), a
ideia basica presente no EA proposto por este trabalho, e que sera apresenta-

do no Capitulo 3, é a utilizagdo de um mecanismo automatico de adaptacgao, de
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forma a permitir que o algoritmo “aprenda” as taxas de selecdo dos operadores
durante o processo de busca pela solugdo do problema. A estratégia € ajustar
as probabilidades de aplicacdo dos operadores dinamicamente, de acordo com
o desempenho obtido pelos operadores em cada estagio da busca. Para tanto,
utiliza-se as informagdes colhidas ao longo do processo evolutivo como forma

de alimentar os mecanismos de atualizac&o (adaptagao) das probabilidades.

Existem muitas maneiras de adaptar os diferentes parametros de um EA. Uma
ideia é adaptar as probabilidades dos operadores dando-lhes “crédito” de acor-
do com o seu “desempenho”. Este desempenho, normalmente, é avaliado em
funcdo de uma melhora na aptidao de um individuo da populagcéao apos sofrer a
aplicagdo de um dado operador [WO07]. Nesse sentido, as técnicas propostas
na literatura diferem nas particularidades de como essa ideia € implementada

[SB98, W07, F10]. Os pontos principais em questao sao:

¢ Quando e quanto dar de recompensa ao operador?

e SO o proprio operador merece a recompensa?

e Como avaliar a qualidade de um operador?

e Deve-se levar em conta o histérico de produtividade?

e Devem-se estabelecer taxas minimas de aplicacdo dos operadores?

A adaptacao das probabilidades de selecdo dos operadores de reproducao é
um dos aspectos de desenvolvimento dos EAs que tem sido mais exaustiva-
mente estudado na area de EC, visto o dificil e tedioso trabalho de ajustar es-
tes parametros, particularmente quando o algoritmo possui mais de dois opera-
dores [WO07, F10]. A decisdo de quais operadores utilizar e com qual frequéncia
€ um desafio no desenvolvimento dos EAs, o que tem incentivado fortemente a
pesquisa e desenvolvimento de técnicas e estratégias adaptativas para os pa-
rametros de controle dos EAs [EMSSO07].

Normalmente, as estratégias adaptativas fazem uso direto de informagées do
processo evolutivo e possuem dois mecanismos basicos de funcionamento
[F10]:
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1. Avaliagao do Desempenho: Critério utilizado para medir a qualidade do
operador, atribuindo créditos de acordo com a produtividade apresenta-
da e quantificando sua utilidade/eficiéncia para cada estagio do proces-
so de busca;

2. Selecao Adaptativa de Operadores: Estratégia utilizada para realizar a
adaptacao das taxas de selecdo dos operadores, transformando os valo-
res estimados de qualidade em uma distribuicdo de probabilidades.

2.2.4 Avaliagao do Desempenho dos Operadores

Um requisito importante para um EA com adaptagao das probabilidades de se-
lecao dos operadores € o critério de avaliagao do desempenho, onde cada ope-
rador evolutivo, apds a sua execucdo, deve receber uma recompensa que
quantifique o seu desempenho. Assim, a recompensa R; é o resultado da inte-
ragcao do operador i com o ambiente (estagio atual do processo evolutivo), que
no caso do um EA significa uma medida da performance ou produtividade do
operador. Posteriormente, as recompensas obtidas em cada estagio do pro-
cesso evolutivo sdo utilizadas para atualizar (adaptar) as probabilidades dos
operadores, incrementando as taxas dos operadores mais produtivos e decre-

mentando as taxas dos operadores que nao estao tendo uma boa performance.

Observa-se na literatura que a abordagem mais utilizada para avaliar a produti-
vidade de um operador € a melhora na fungéo de aptidao (fungao fitness) trazi-
da pelos descendentes gerados [W07, F10, GFC10]. Outra abordagem é con-
siderar na avaliacdo da produtividade uma combinacdo da melhora na funcéo
de aptidao e do ganho de diversidade gerados pelo operador, visto que a diver-
sidade genética da populagao é fundamental para o sucesso do processo de
busca [MFSSS09]. Neste trabalho, considera-se que a cada aplicagdo do ope-
rador /i, seja a um ou mais individuos da populagéo, este ira gerar um unico fi-
Iho (novo individuo) e tera seu crédito r; calculado em fungao da variagado Af no
valor da fungao de aptiddo. Esta variacado Af pode ser estimada com referéncia
local (em relagdo aos proprios pais) ou com referéncia global (e.g., em relagcéo

ao melhor individuo ou ao valor médio do fitness da populagao corrente).
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Dado um EA portando um conjunto de K operadores evolutivos, antes do pro-
cesso de adaptacao das probabilidades, cada operador i € executado M, vezes
(aplicagéo do operador em um ou mais individuos da populagao para gerar no-
vos individuos), de forma que cada execugao gera um crédito ri(j), onde i = 1,...,
Kej=1,., M. A cada T iteragbes do ciclo evolutivo, o operador i pode ter a
sua probabilidade de selecao P; atualizada em funcdo da medida de qualidade
“‘Recompensa Média” [T05], definida pela seguinte equacgao:

r(j) (2.1)

onde cada incremento de tempo t é relativo a um ciclo de adaptagao (ciclo a-
daptativo), que por sua vez representa T ciclos evolutivos (geragdes). Normal-
mente, o periodo adaptativo T é definido em fungdo do numero de geracdes
entre uma adaptacédo e outra. Outra abordagem interessante é definir T em
funcdo de um certo numero de avaliagdes da fungao objetivo do problema, ou
seja, a cada T avaliagbes da fungao obijetivo, realiza-se um ciclo adaptativo das
probabilidades [WQ7].

O trabalho [WPS06] propde o critério da “Recompensa Extrema” para calculo
da recompensa Rj(f) de um operado evolutivo i, onde, apos a sua aplicagao M;
vezes sobre os individuos da populagao, atribui-se como recompensa ao ope-
rador o valor do maior crédito ri(j) obtido durante o periodo T (i.e., valor extremo
dentro de uma janela temporal), tal que:

Ri(t)= Max [r;(j)] (2.2)

i=1...M

i

As referéncias [WPS06, W07, F10] mostram que a utilizagdo de estratégias
adaptativas que gerem solugdes outliers (“produtividade fora do padrao” ou “va-
lores extremos”) produz melhores resultados que aquelas que geram boas so-
lugdes em média. Este critério visa maximizar o uso dos operadores que geram
ganhos extremos na funcéo fitness. Contudo, neste trabalho, a estratégia ado-
tada no EA adaptativo proposto € o critério da “Recompensa Média Normaliza-

da” [F10], que atribui ao operador i 0 seguinte valor:
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1 < 1
Ri(t)=| - >r()) 2.3)
I {MI j=1 I RMax
onde o valor Ruyax € a maior média dos créditos recebidos, considerando o con-
junto dos K operadores: visto que a magnitude dos créditos recebidos muda
significativamente durante o processo evolutivo, normalizam-se as recompen-
sas médias obtidas individualmente pelos operadores, de forma que, indepen-

dentemente do atual estagio do processo de busca, 0 < Rj(f) < 1.

Nas Equacdes (2.1) e (2.3), a recompensa média representa multiplas intera-
¢des entre um operador evolutivo / e o problema de otimizacdo. Essa aborda-
gem é interessante, pois aumenta a possibilidade de utilizagdo de um operador
com baixa probabilidade, além de normalizar as recompensas para critério de
comparagao de desempenho. Ademais, para todas as abordagens apresenta-
das acima (Equagbes 2.1, 2.2 e 2.3), apos o periodo adaptativo T, se um de-
terminado operador evolutivo i ndo foi utilizado (i.e., M; = 0), estdo sua recom-

pensa R; deve ser nula.

Whitacre [WO07] apresenta algumas possibilidades para o calculo do crédito ri(j),
0 que pode ser feito seguindo algum critério de interpretagdo da variagédo Af
gerada pelo operador i. Sendo f{filho) o valor da fungédo de aptiddo do novo in-
dividuo gerado, e considerando que se deseja a maximizagao da aptidao (evo-
lugdo dos individuos), o crédito ri(j) gerado na j-ésima aplicagdo do operador i

pode ser calculado das seguintes formas:

e Critério 1: O crédito é calculado em relacao ao valor de aptidao do indi-
viduo pai f(pai) (referéncia local) e ¢é fixo (independe do ganho produzi-
do):

(2.4)

1 se f(filho) > f(pai)
0 caso contrario

e Critério 2: O crédito é calculado em relagao ao f(pai) (referéncia local) e

proporcional ao ganho ou a perda de aptidao observada:

r.(j) = f(filho) — f(pai) (2.5)
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e Critério 3: O crédito é calculado em relagao ao f(pai) (referéncia local) e
proporcional ao ganho de aptiddo observado (apenas se apresentar me-
lhora):

r;(j)=Max[0, f(filho)—f(pai)] (2.6)

Diferentemente do Critério 2 (Equacgao 2.5), este critério ndo penaliza o
operador quando o individuo filho possuir uma aptidao inferior ao seu pai

(i.e., se ndo produzir melhora, o crédito atribuido sera zero).

e Critério 4: O crédito é calculado em relagdo a média dos valores de ap-
tiddo dos individuos da populagao f(média) (referéncia global) e é fixo

(independe do ganho produzido):

(2.7)

) 1 se f(filho)> f(média)
(j)= 0 5
caso contrario

e Critério 5: O crédito é calculado com referéncia global sendo proporcio-

nal ao ganho ou a perda relativa observada:

r(j)= f(filho) — f(média)

f(média) (.8)

onde f(média) € a média dos valores de aptidao dos individuos da popu-
lagdo. Neste critério, penaliza-se o operador que nao gerar um filho com

aptidao melhor que o valor médio da populacéo (crédito negativo).

e Critério 6: O crédito é calculado em relagcdo a média dos valores de ap-
tiddo dos individuos da populagdo fimédia) (referéncia global) e é pro-

porcional ao ganho observado (ndo normalizado):
r.(j)=Max[ 0, f(filho)—f(média)] (2.9)
e Critério 7: O crédito é calculado em relagao ao individuo cuja aptidao é

melhor que 90% das aptiddées de todos os individuos da populagéao

f(90%) (referéncia global) e € proporcional ao ganho observado:

r,(j)=Max[0, f(filho)—f(90%)] (2.10)
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e Critério 8: O crédito é calculado através de um processo de classifica-
¢ao (ranking) do individuo filho gerado em relagdo a todos os individuos

da populacao corrente:

NPop
r;(j)="_ 4(filho, p) (2.11)
p=1
¢(fi|ho,p)={1 sef(fllho)>’f-(p)
0 casocontrario

onde Npy, € 0 numero de individuos da populacéo, e f(p) € o valor de ap-

tidao do p-ésimo individuo da populagao.

Para todos os critérios listados acima, pode-se considerar ainda o custo com-
putacional demandado pelo operador para gerar o filho, visto que alguns ope-
radores requerem mais de uma avaliagdo da fungdo de aptidao (normalmente,
o calculo da funcao de aptidao é o processamento mais caro de um EA). Por-
tanto, independentemente do critério escolhido para o calculo da produtividade,
dividir o crédito pelo custo da produgao do novo individuo parece ser uma boa
ideia [SB98].

As referéncias [SB98, BS00] apresentam o conceito de Ancestralidade: para
cada crédito ri(j) obtido pelo operador i, pode-se distribui-lo pelos operadores
que geraram os pais do individuo filho, e possivelmente também os avos e bi-
savos, considerando que a capacidade de gerar pais que geram bons filhos
também merece ganho de produtividade. Contudo, deve-se ter em mente que
este recurso demanda uma estrutura de dados adicional para armazenar a an-
cestralidade (arvore com os operadores) além da inser¢cao de dois novos pa-
rametros: levels, o numero de ancestrais que sera levado em conta, e decay,
que corresponde a porcentagem de crédito que sera atribuida a cada nivel de

ancestralidade.

2.2.5 Avaliagao da Qualidade dos Operadores

Em um algoritmo para selegao adaptativa de operadores, a cada instante, um

mecanismo iterativo deve escolher um de seus operadores para ser aplicado a
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um ambiente externo, resultando numa recompensa atribuida ao operador se-
lecionado. Este mecanismo deve entdo usar a recompensa obtida, juntamente
com o seu estado interno (histérico de recompensas), para adaptar as taxas
com que os operadores sao selecionados. Deve-se notar que o ambiente ex-
terno considerado (i.e., o problema de otimizacdo com os seus diversos esta-
gios de busca) € ndo estacionario, o que significa que a distribuicdo de probabi-
lidades devera mudar durante o processo de busca/otimizagdo (depende do

estagio da busca ou regido do espago de busca) [T05].

Dado um EA adaptativo portando um conjunto de K operadores evolutivos, ca-
da operador i possui uma probabilidade Pj(t) de ser selecionado e aplicado a

populacao corrente [T05], tal que:

vt @ 0<P(t)<1 (2.12)

> P(t)=1 (2.13)

onde t é o passo de tempo discreto entre um periodo adaptativo e outro. O pe-
riodo adaptativo do EA proposto neste trabalho € definido por T geragdes, de

forma que a cada T geracgdes, a variavel t € incrementada.

Como discutido na secéo anterior, quando um operador j € executado no tempo
t, um crédito ri(t) é gerado e utilizado para o calculo da recompensa média Ri(f)
(Equacao 2.3). Desta forma, cada um dos K operadores tera uma recompensa
associada, e que provavelmente sera uma variavel aleatéria ndo estacionaria.
Todos os créditos recebidos por um determinado operador, e dentro da janela
temporal t, sdo armazenados em uma lista de créditos para posterior calculo da

recompensa media; apos o calculo da recompensa esta lista € descartada.

Cada operador i do EA adaptativo, além dos valores P(t) e R(t), possui tam-
bém um valor Qi(f) que especifica uma estimativa da qualidade/utilizada dos
operadores em fungao das atuais recompensas e do histérico de recompensas
recebidas durante o processo evolutivo [T05]. Desta forma, a estimativa de
qualidade devera indicar o quéo bom ele tem sido para o estagio atual da bus-
ca. Entre um periodo adaptativo e outro, a estimativa de qualidade Q(t) é atua-

lizada através da seguinte expressao:
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Q(t+T)=Q;(t)+a[R,(t+T)-Q;(t)] (2.14)

onde a é a taxa de atualizacido da estimativa de qualidade, talque: 0<a<1.0
valor inicial para a qualidade de um operador € Q;(0) = 0, e sempre estara den-
tro da faixa: 0 < Q,(t) < 1. O parédmetro a faz o controle da memoria do algoritmo
de alocacao de operadores: para a = 1 resulta num sistema sem memdéria e
com maxima atualizacdo; para a = 0 resulta num sistema com maxima memo-
ria e sem nenhuma atualizagdo. O objetivo da inser¢cao de memaria no algorit-
mo adaptativo € minimizar o efeito de variagdes bruscas oriundas de um bom

desempenho local de um operador evolutivo.

Idealmente, dado um determinado estagio do processo evolutivo, maximizar o
valor da estimativa de qualidade para um operador implica em resolver o pro-
blema de busca da melhor forma possivel, ou seja, aplicando os operadores

evolutivos da forma mais eficiente possivel [TO5].

Adicionalmente, nas referéncias [FCSS08, F10] utiliza-se uma abordagem inte-
ressante para estimativa da qualidade de um operador: dado uma janela tem-
poral de tamanho /, armazenam-se em uma lista todos os créditos recebidos
pelo operador, de forma que ao valor de qualidade sera atribuido o maior valor
dentre os créditos armazenados. Esta abordagem esta baseada nos resultados
apresentados por [WPS06, W07], onde a utilizagdo de operadores que produ-
zem créditos/recompensas outliers (valores extremos ou fora do padrao) gera
melhores resultados ao processo de busca. Contudo, apds diversos testes em-
piricos com o PET, adotou-se neste trabalho o critério da “Recompensa Média
Normalizada" (Equagao 2.3) para atribuir recompensa aos operadores, atuali-

zando a estimativa de qualidade através da Equacéao (2.14).

2.2.6 Estratégias para Selegao Adaptativa de Operadores

Esta seg¢do tem como objetivo apresentar as principais técnicas encontradas na
literatura para transformar os valores de qualidade em uma distribuicdo de pro-

babilidades para selecao de operadores evolutivos. Existem na literatura da EC
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diversos trabalhos abordando estratégias para selecdo adaptativa dos operado-
res evolutivos (EAs adaptativos) [D89, J95, SB98, BS00, T05, WPSO06,
FCSS08, FRSS10, GFC10, LFK11, SLFG14, LFH16], onde a principal justifica-
tiva para a realizagdo da adaptagao das probabilidades é que, para o conjunto
de operadores adotado, o operador 6timo para resolver o problema vai depen-
der das caracteristicas do problema e do estagio em que se encontra o proces-
so evolutivo. Em todos estes trabalhos, os EAs adaptativos propostos apresen-

tam bons resultados em comparagao as versoes estaticas (sem adaptacao).
o Estratégia Probability Matching (PM)

Nos primeiros trabalhos abordando EAs adaptativos [D89, J95, SB98], o meca-
nismo de selecdo dos operadores € similar ao método “Casamento de Probabi-
lidades” (Probability Matching - PM), no qual a probabilidade de sele¢cdo de um
determinado operador € proporcional as recompensas recebidas por ele. As-
sim, em um EA adaptativo utilizando a estratégia PM, dado um conjunto de K
operadores evolutivos, a probabilidade de selegcao Pi(t) para o i-ésimo operador

sera proporcional a sua qualidade Q((t), tal que:

P.(t)= —S" ) (2.15)
Z/‘:1 QJ' (t)

Contudo, a utilizagdo da estratégia PM na forma da equagao acima (eq. 2.15)
leva o algoritmo a perder alguns operadores durante o processo evolutivo, visto
que, se um operador i chegar a obter uma probabilidade nula (Pi(f) = 0), este
operador nado sera mais utilizado e, consequentemente, ndo recebera recom-
pensas, o que fara a sua qualidade permanecer nula até o final do processo.
Esta condig¢ao é indesejavel para um EA adaptativo e dinamico, pois operado-
res ruins para um determinado estagio da busca podem vir a se tornarem bons
em estagios futuros do processo evolutivo. Portanto, é necessario que todos os
operadores estejam ativos durante todo o processo, de forma que suas estima-
tivas de qualidade Q((t) estejam sempre sendo atualizadas [BS00, T05].
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Uma forma de garantir que todos os operadores permanegam ativos durante
todo o processo de busca € definir um valor minimo Pp,, para as probabilidades
Pi(t) (taxa que garante uma utilizagdo minima de cada um dos operadores evo-
lutivos) [T05], tal que: Ppin < Pi(t) < Pmax. Como resultado, o valor maximo Ppax
que qualquer probabilidade Pj(t) pode assumir € dado por: Ppax= 1 - (K - 1)Ppin,
onde K é o numero de operadores utilizados. Assim, a Equacéo (2.15) pode ser

reescrita da seguinte forma:

P(t)= o + (1 _KP’"’”)ZKLQ@) (2.16)

j=1""1
Pode-se concluir das Equacgdes (2.3), (2.14) e (2.16) que, quando um operador
i ndo receber créditos por um determinado numero de periodos adaptativos, a
recompensa Ri(t) e a qualidade Q(f) vao convergir para zero, e a probabilidade
Pi(t) vai convergir para Ppn; por outro lado, quando apenas um dos operadores
evolutivos receber créditos, apés um determinado numero de periodos adapta-

tivos, sua probabilidade Pj(t) vai convergir para Ppax.

A estratégia PM definida pela Eq. (2.16) é considerada uma boa estratégia para
adaptar as probabilidades do algoritmo de alocacéo de operadores, contudo,
perde muito em termos da maximizagao do valor esperado para o total de re-
compensas recebidas pelo operador 6timo [T05]. Supondo que um determina-
do EA adaptativo com apenas dois operadores evolutivos, Ops e Op,, quando
aplicado a um determinado problema, receba valores constantes de recompen-

sas Ry e R,. Para este caso, da Eq. (2.16) pode-se chegar a seguinte relagao:

P()-P

min

P,(t)-P,

min

_R

=R (2.17)

Em uma estratégia adaptativa ideal, quando Ry € maior que R, o algoritmo de-
ve maximizar o uso do operador Ops como forma de obter o melhor desempe-
nho possivel (maximizar o uso do operador 6timo). Contudo, a Eq. (2.17) mos-
tra que, quanto mais proximos forem os valores de Ry e Ry, pior sera o desem-
penho do algoritmo. Como exemplo, quando R1= 10, R,=9 e Pnin=0,1, tém-se
P:=0,52 e P, = 0,48, o que esta longe do desejavel, pois os valores para ma-

ximizagao do uso do operador 6timo deveriam ser: P1=0,9e P,=0,1.
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o Estratégia Adaptive Pursuit (AP)

Propostos inicialmente por Thathachar e Sastry [T05], os algoritmos Pursuit séo
uma classe de algoritmos de rapida convergéncia desenvolvidos para serem
utilizados no aprendizado de autdbmatos. Ja na estratégia AP, quando aplicada
a um EA adaptativo, tem-se como objetivo realizar a atualizagdo da distribuicdo
de probabilidades dos operadores evolutivos visando a maximizagao do uso do

operador de maior qualidade (i.e., operador com o maior valor Q).

Semelhantemente ao EA adaptativo utilizando a estratégia PM, um EA basea-
do na estratégia AP seleciona e aplica um operador i de acordo com a distribui-
¢ao de probabilidades para seu conjunto de K operadores, atualizando a quali-
dade Q(f) em funcdo da recompensa R((t) recebida durante o processo evoluti-
vo. O que difere as duas estratégias € como as probabilidades séo atualizadas.
Na estratégia AP, apds a atualizagdo das estimativas de qualidade, o operador
i* com maior valor de qualidade Qi(t) € considerado como sendo o melhor ope-
rador para o atual estagio do processo de busca, e tem a sua probabilidade

Pi(t) incrementada de acordo com a seguinte equacéo:
P.t+T)=(1-p)P.(t)+ B (2.18)

onde i* é o indice do operador de maior qualidade, tal que: i* = argmax;[Q(f)]; T
€ o periodo do ciclo adaptativo (e.g., numero de geragdes); e o parametro 8 é a
taxa de adaptacao das probabilidades, tal que: 0 < 8 < 1. Para todos os outros
operadores i do conjunto (ndo 6timos), os valores de probabilidades serdo de-
crementados da seguinte forma:

Vizi*: P({t+T)=(1-pB)P(t) (2.19)

Das Equagdes (2.18) e (2.19) pode-se concluir que se um determinado opera-
dor permanecer como o melhor durante um determinado periodo de tempo sua
probabilidade de selecédo vai convergir para 1, enquanto os outros valores de
probabilidades serdo anulados (os operadores deixarao de ser selecionados).
Como visto anteriormente, essa € uma caracteristica indesejavel para um EA

adaptativo quando aplicado a um ambiente ndo estacionario.
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Como forma de adaptar a estratégia AP para ambientes n&o estacionarios, al-
tera-se a regra de atualizagdo das probabilidades adicionando-se um valor de
probabilidade minima permitida P, forcando entdo os valores de probabilida-
de P((t) a ficar dentro do intervalo [Pmin, Pmax], tal que: Ppmin < P(t) < Pmax. Assim,
identificado o melhor operador para o atual estagio da busca, i* realiza-se a

adaptacao da distribuicao de probabilidades da seguinte forma [T05]:

{Pi*(t +T)=Pu(t)+ B[P,ox — P-(t)] se i* =argmax;[Q;(t +T)] 2.20)

RE+T)=P(0)+ plPwn -PE]  vizi®

onde T, Pnin € B sdo parametros definidos pelo usuario, e a probabilidade ma-

xima é dada por: Ppax = 1 - (K-1)Pnin.

Nota-se que para a relagao Ppax > Pmin ser verdadeira (desejavel para que haja
adaptacao) tem-se que respeitar a seguinte restricdo: Ppin < K . Um valor inte-
ressante para a probabilidade minima é P, = (2K)" [T05], o que resulta no
seguinte valor para a probabilidade maxima: Pmax = 0,5 + Ppin. Uma forma de
se entender a operagédo da estratégia AP com esses valores é pensar que 0
algoritmo deve escolher o melhor operador em metade do tempo, enquanto na
outra metade todos os operadores tém igual probabilidade de serem escolhi-

dos.

Considerando novamente o caso do EA adaptativo com dois operadores, Op1 e
Op2, sendo aplicado a um ambiente estacionario que retorna sempre as mes-
mas recompensas, R1 = 10 e R, = 9, dado que P, = 0,1 pode-se concluir que
apo6s algumas iteragdes (o que vai depender do parametro ) o algoritmo AP
vai convergir para P; = 0,9 e P, = 0,1, ou seja, tem-se o melhor operador sendo
executado em quase 90% do tempo. Também se observa que o operador mais
fraco (com pior qualidade) é utilizado com um taxa minima, resultado que é
bastante interessante para ambientes nao estacionarios: os valores de qualida-
de continuam a ser atualizados de acordo com a Equacgao (2.14), o que habilita
o algoritmo evolutivo a reagir e modificar sua distribuicdo de probabilidades
para outro cenario, caso haja alguma mudancga na distribuicdo de recompensas

aos operadores.
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o Estratégia Multi-Armed Bandit (MAB)

Esta € uma estratégia relativamente nova na literatura e tem sido bastante utili-
zada para o desenvolvimento de EAs adaptativos. Baseada na Teoria dos Jo-
gos, a MAB visa encontrar o melhor balango entre “exploracao” e “explotagao”
(Exploration versus Exploitation - EvVE) na utilizagdo dos operadores evolutivos:
0 operador mais promissor (com maior qualidade) precisa ser utilizando (“ex-
ploracdo”) o tanto quando possivel, visando a maximizagdo do desempenho
global do EA; ao mesmo tempo, ndo se pode deixar de utilizar os outros opera-
dores com menor qualidade (“explotagao”), visto que um determinado operador
de baixa qualidade pode vir a se tornar o operador étimo em um estagio futuro
do processo de busca. Em termos de robustez e eficiéncia, as referéncias
[FRSS10, F10] demonstram que a estratégia MAB gera melhores resultados

quando comparada as estratégias PM e AP.

Diferentemente das estratégias probabilisticas PM e AP, na MAB o processo
de selecéo do operador a ser utilizado é realizado de forma deterministica, on-
de, dado um conjunto de K operadores, seleciona-se o operador i que possui 0

maior valor para a seguinte métrica [F10]:

2/092;11[7]-(1‘)
Q,-(l‘)+C><\/ 0 2.21)

onde ni(t) € numero de vezes que o operador i foi executado até o instante de
tempo t; Q(f) é a estimativa de qualidade do operador i; e C € o parametro de
controle para o balango EVE da estratégia. Nesta métrica, o termo da esquerda
favorece o operador com melhor qualidade (“exploracao”), ja o termo da direita
favorece a utilizacdo do operador menos utilizado (“explotacao”) até o instante
t. A cada execucgao do operador /, deve-se atualizar o valor ni(t), de forma que:
ni(t+1) = ni(t) + 1.

Nas estratégias PM e AP, a selegao do operador que sera aplicado em um de-
terminado instante de tempo é realizada através de um sorteio probabilistico

com base na atual distribuicido de probabilidades, onde o operador 6timo deve-
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ra ter maiores chances de ser selecionado. Ja a estratégia MAB, nao ha atuali-
zacao da distribuicao de probabilidades, pois a selecao é feita de forma deter-
ministica através da escolha do operador que maximiza sua métrica (Expres-
sdo 2.21). Desta forma, pode-se observar que o mecanismo de selegido basea-
do na MAB, em relagcdo a PM e AP, demanda um maior custo computacional,
pois, para cada selecao de operador, deve-se primeiro calcular a Expressao
(2.21) para todos os operadores e depois escolher qual operador aplicar.

Em ambientes ndo estacionarios, para os quais necessita-se de alocacao di-
namica dos operadores, a estratégia MAB deve ser adaptada de forma a habili-
ta-la a identificar a transicao entre um cenario e outro, reinicializando seus pa-
rametros de modo a permitir que operadores ruins em determinados estagios
da busca possam se tornar bons em estagios posteriores. Nesse sentido, os
algoritmos DMAB, SMAB e RMAB propostos por Fialho [F10] representam uma

boa alternativa para o problema.

o Estratégia Q-learning (QL)

Na estratégia QL o problema da sele¢cao adaptativa dos operadores evolutivos
€ modelado como um problema de aprendizagem por reforgo, onde um agente
(EA adaptativo) precisa aprender um comportamento através de interagdes do
tipo “tentativas e erros” com um ambiente dindmico (problema de otimizagao).
O agente pode interagir com o ambiente de duas formas: percepgao e acgao. Ao
interagir com o ambiente, o agente recebe informacdo sobre o estado atual,
escolhendo entdo uma acdo a ser executada. Esta acdo causa uma alteracéo
no ambiente, o qual retorna ao agente um sinal de refor¢co que pode ser uma

recompensa ou uma penalidade [SLFG14].

A referéncia [SLFG14] apresenta uma interessante proposta de aplicagao da
estratégia QL para realizar a selegcao adaptativa dos operadores de variagao de
um algoritmo DE. Nesta abordagem, o DE pode ser visto como um agente que
“aprende" através de interagdes com o ambiente, no caso a populagao de indi-

viduos. O DE interage com os individuos através dos operadores de variacao e
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o sinal de reforgo é calculado através da avaliagdo dos individuos gerados (ga-
nho na fungao fitness e ganho de diversidade). Assim, o DE pode aprender a
melhor politica de utilizacdo dos operadores pela experimentagcdo das conse-

guéncias de suas agdes.

A despeito dos bons resultados apresentados pelas estratégias MAB [F10] e
QL [SLFG14], neste trabalho, adotou-se a estratégia AP para realizar a selegao
adaptativa dos operadores evolutivos (Eq. 2.20), pois é de facil implementagao,
apresenta melhores resultados que a estratégia PM [T05], e ainda possui um
custo computacional inferior as estratégias MAB e QL. Adicionalmente, adotou-
se a Equacéo (2.3) para o calculo das recompensas € a Equacao (2.14) para a

avaliagao da qualidade dos operadores.

2.3 - OPERADORES EVOLUTIVOS

Esta segcao tem como objetivo fazer a descricdo dos operadores evolutivos (ou
operadores de reproducao) selecionados para serem utilizados pelo EA adap-
tativo proposto no Capitulo 3. Visto que o PET é um problema de otimizagao
combinatéria, optou-se pela utilizagdo de operadores genéticos de recombina-
¢ao e mutacédo, em codificacdo decimal (numeros inteiros), de facil implemen-
tacdo e com baixo custo computacional. Nesse sentido, os operadores foram
escolhidos apds diversos testes empiricos com os mais diversos encontrados
na literatura [ES03, WO07], visando também formar um conjunto com estratégias

as mais distintas possiveis.

No contexto dos EAs, os operadores evolutivos podem ser classificados em
dois grupos distintos: operadores de recombinag&do, que geram novos indivi-
duos através da combinacdo de caracteristicas genéticas de dois ou mais indi-
viduos pais, e operadores de mutagao, que criam um novo individuo a partir de
um unico pai. Sabe-se que estes operadores podem possuir comportamento de
busca local ou global, dependendo da estratégia utilizada, e também, podem
ser combinados de forma a se obter uma estratégia de busca mais eficiente
[F10].
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A partir de testes empiricos, verificou-se que a utilizagao de operadores de re-
combinagao associados aos operadores de mutagdo gera melhores resultados
que a utilizacdo individual de cada operador. Desta forma, neste trabalho con-
sidera-se que cada operador evolutivo é formado pela combinagdo de um ope-
rador de recombinacdo com um operador de mutagao, utilizados um apds o
outro e nesta ordem: dado os individuos pais, primeiro aplica-se o de recombi-
nacao para depois aplicar o de mutagao.

Seguindo a classificagdo apresentada, sete operadores genéticos em codifica-
¢ao decimal foram adotados, sendo quatro de recombinacéo (UNX, SPX, IRX,
e LRX) e trés de mutagao (SWM, UNM e BDM) [ES03] — estes operadores se-
réo definidos a seguir. Assim, o conjunto dos K operadores evolutivos utilizados
pelo algoritmo proposto é formado pelas 12 possiveis combinagdes destes ope-
radores genéticos: UNX-SWM, UNX-UNM, UNX-BDM, SPX-SWM, SPX-UNM,
SPX-BDM, IRX-SWM, etc. A utilizacdo da estratégia adaptativa AP fara com
que a combinagdo com melhor produtividade/qualidade seja utilizada com mai-

or frequéncia e no estagio mais adequado ao processo de busca.

Os operadores de recombinagdo foram modificados de tal forma que, a partir
de dois individuos pais, geram um unico individuo filho. Considerando a formu-
lacdo matematica para o PET apresentada pela Secéo 3.2 do préximo capitulo,
nos operadores genéticos apresentados a seguir, cada operador pode receber
um ou dois individuos pais (n, para mutacéo, ou np, € ne, para cruzamento) e
gerar apenas um unico individuo filho (ng). Nimeros aleatérios sorteados so-

bre uma distribuicdo uniforme de probabilidades e dentro de um intervalo fe-
chado [x™ x™] sdo simbolizados como U;(x™" x™) quando forem do tipo

inteiro e Ug(x™, x™) quando forem do tipo real.

e UNX - Uniform Crossover

Este operador gera um novo individuo filho ng a partir de uma mistura uniforme
do material genético de dois individuos pais np, € np,, tal que, para cada gene i

de ng:
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Npyq; se rr<05
ne _{ P1,i i (2.22)

T | npy, caso contrario

onde para cada valor r; sorteia-se um numero real aleatério tal que: r; = Ug(0,1).
A estratégia deste operador € posicionar o novo individuo em um dos vértices
do “hipercubo” que pode ser formado por todas as possiveis combinacbes de

genes dos individuos pais.

e SPX - Single-point Crossover

Neste operador, o novo individuo ng é gerado a partir da mistura de material
genético dos individuos pais np, € np, em relacdo a um unico ponto de cruza-

mento k, tal que, para cada gene i de ng:

Ne,; = (2.23)

Npy; se i<k
Npy caso contrario

onde k € um valor inteiro sorteado uma unica vez e dado por: k = Ui(0,n.); n. é
a dimenséo do vetor n- (nUmero de ramos candidatos a expanséo). Semelhan-
temente ao operador UNX (eq. 2.22), este operador também posiciona o0 novo
individuo em um dos vértices do “hipercubo” formado pelas possiveis combina-
¢bes de genes dos individuos pais. Contudo, este operador tende a manter de-
terminados agrupamentos de genes. Ja o operador UNX tende a desfazer a-

grupamentos, misturando o material genético dos dois pais de forma uniforme.

e |IRX - Intermediate Recombination

Dado o “hipercubo” formado por todas as possiveis combinacdes de genes dos

individuos pais np, e np,, este operador visa misturar o material genético dos
pais e posicionar o novo individuo filho n: no interior do “hipercubo”, tal que,
para cada gene i de ng:

Pyt UI(O’nPZ,i - ”P1,i) S€ Npy; > Npy

Ne. = o (2.24)
i {npz,,- +U,(0,npy; —Npy;) caso contrario
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e LRX - Line Recombination

Dado dois individuos pais np, € np,, este operador utiliza a estratégia de posi-
cionar o novo individuo nr sobre o segmento de reta que liga os pontos n,, e

Ne,, tal que, para cada gene i de ng:
N =Npqy; +Round[w(np, ; —npy;)] (2.25)

onde w € um valor real sorteado uma unica vez e dado por: w = Ugr(0,1); a fun-
¢ao “Round” retorna o valor inteiro mais préximo do valor real recebido como

parametro (faz o arredondamento de real para inteiro).

e SWM - Swap Gene Mutation

Dado um individuo pai np, este operador gera um novo individuo filho n- a

partir da troca do material genético entre os genes k1 e k2, tal que, para cada

gene ide ng:

Np ; caso contrario

onde k1 e k2 sdo dois numeros inteiros distintos, sorteados uma uUnica vez e
dados por: k1 = U)(0,n.) e k2 = U(0, n.); n. é a dimensao do vetor ng (nUmero

de ramos candidatos a expansao).

e UNM - Uniform Mutation

Este operador gera um novo individuo filho ng incrementando ou decremen-
tando o valor de um determinado gene k do individuo pai np, tal que, para cada
gene ide ng:

Npy+1 sei=ker<05
=<np,—-1 sei=ker>05 (2.27)
Np ;i caso contrario

Ne;
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onde k é um valor inteiro sorteado uma unica vez e dado por: k = U0, n.); n. é

a dimenséao do vetor n: (nUmero de ramos candidatos a expansao); r € um va-

lor real sorteado uma unica vez e dado por: r = Ug(0,1).

e BDM - Boundary Mutation

Desenvolvido para otimizar problemas onde a solugao 6tima esta proxima das

bordas do espago de busca, este operador gera um novo individuo filho ng i-

gualando o valor de um determinado gene k do individuo pai np ao limite inferi-
min

or ny" ou superior n;"® tal que, para cada gene i de ng:

n™ sei=ker<05
7 sei=ker>05 (2.28)

Ne ny
Np caso contrario

g

onde k € um valor inteiro sorteado uma unica vez e dado por: k = U0, n.); n. é
a dimensao do vetor ng (nUmero de ramos candidatos a expansao); e r € um

valor real sorteado uma unica vez e dado por: r = Ug(0,1).

e CUT - Operador de Reparagao

Este ultimo operador € chamado de operador de reparagao, pois € utilizado
para reposicionar os individuos dentro do espago de busca do problema, caso
estejam fora, garantindo as restricdes de limite inferior e superior para as varia-
veis de decisao do problema. Contudo, este operador ndo € nem um operador
de recombinagdo nem de mutagdo, apenas uma ferramenta auxiliar utilizada
sempre ao final da execug¢ao de qualquer um dos operadores evolutivos (com-

binagdo de cruzamento com mutacgao). Assim, para cada gene i de ng, tem-se

que:
n™ se np;<nm™
ne;=+n"* se np; >n" (2.29)
np; caso contrario

onde n™" e n"® s&o os valores de limite inferior e superior para a variavel i.
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2.4 CONSIDERAGOES FINAIS

No presente capitulo foi realizada uma introdugao tedrica a respeito dos algo-
ritmos evolutivos (EAs), discutindo-se as principais estratégias para ajuste de
parametros, a influéncia destes parametros no desempenho do algoritmo e a
possibilidade de utilizacdo de multiplos operadores de reproducao. Além disso,
foi realizada uma revisao bibliografica sobre as principais abordagens para a-
daptagcao de paradmetros em EAs, tento como objetivo principal a discusséo das
principais estratégias para selecdo adaptativa de operadores de reproducgao.
Ademais, foi definido o conjunto de operadores evolutivos adotados para serem

utilizados no EA proposto pelo proximo capitulo.

Observa-se que muitos problemas reais de planejamento e tomada de decisédo
envolvem a otimizacdo de parametros discretos e/ou continuos, podendo apre-
sentar tantas combinagdes que a busca exaustiva pela solugado 6tima se torna
completamente inviavel. Especificamente no caso da solugdo de problemas
PET, devido ao problema da explosdo combinatéria encontrado para sistemas
elétricos de grande porte, a elevada complexidade computacional ndo permite
que estes problemas sejam solucionados, em tempo aceitavel, por técnicas de
forca bruta (busca exaustiva). Também, a utilizacdo de algoritmos de otimiza-
cao exatos (técnicas deterministicas) pode apresentar tempo computacional
proibitivo quando aplicado a problemas reais de planejamento do sistema elé-
trico. Nesse sentido, a aplicagdo de algoritmos inteligentes de otimizagéo, co-

mo os algoritmos evolutivos, se torna bastante vantajosa.

A utilizagdo de multiplos operadores de reproducéo e de uma estratégia de se-
lecdo adaptativa e dindmica dos operadores € uma abordagem muito interes-
sante para o desenvolvimento de EAs, pois, de acordo com Zuben [VZ00],
quando se considera todas as classes/tipos de problemas existentes, ndo ha
nenhum operador que claramente apresente um desempenho superior aos
demais: cada operador € particularmente eficiente para uma determinada clas-
se de problemas e extremamente ineficiente para outras [WM97]. Estes concei-

tos serao incorporados ao EA proposto pelo proximo capitulo.



CAPITULO 3

PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA
TRANSMISSAO

3.1 INTRODUCAO

Este capitulo tem como objeto apresentar a metodologia proposta pela presen-
te tese para a resolugao de problemas de Planejamento da Expans&o da
Transmissao (PET). Primeiramente, a formulacdo matematica adotada para o
problema PET é apresentada, incluindo a definicdo do algoritmo de programa-
¢ao linear (PL), baseado em um modelo de fluxo DC com perdas, e o critério de
seguranga “N-1”, utilizado para garantir a confiabilidade das solu¢des encon-
tradas. Na sequéncia, o Algoritmo Evolutivo Adaptativo (AEA) proposto sera
detalhadamente descrito, juntamente com as metodologias adotadas para per-
mitir sua aplicagédo na resolugéo de problemas PET. Além disso, a metodologia
heuristica selecionada para fazer a inicializacdo da populacao sera apresenta-
da. Por fim, um grupo de operadores de reproducao especialistas sera propos-

to para solucao de problemas PET.
3.2 FORMULACAO MATEMATICA DO PROBLEMA PET

Neste trabalho, a abordagem adotada para o problema PET estad baseada em
uma modelagem estatica e deterministica, onde, dado um horizonte de plane-
jamento com um unico estagio (previsdo para um cenario futuro de carga e ge-
ragao), determinam-se quais ramos do sistema de transmissdo devem ser re-
forcados e quantos reforgos devem ser adicionados. Estes reforgos (i.e., inves-
timentos em equipamentos de transmissao - linhas ou transformadores) devem,
idealmente, ser feitos no inicio do horizonte de planejamento, como forma de

garantir o completo atendimento da demanda futura.
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Para representacao do fluxo de poténcia utiliza-se o modelo DC, através de
uma generalizacdo do modelo de fluxo de carga linearizado apresentado por
Monticelli [M83]. Normalmente, a formulagdo do problema PET estatico e sem
critério de segurancga (planejamento da rede intacta apenas), considerando um
modelo de fluxo DC, é definido como um problema de Programacao Nao Linear
Inteiro Misto (PNLIM) [SRRGMO05], tal que:

Min v(n)= Z(c,-jn,-j)+ > (c9kgx +cryry) (3.1)

(i-j)e kel

sujeito a:

g+r+B6=d

i =< (”3 + ”U)frymax

gmm S g S gmax (32)
0<r<d

max
0<n; <nj

onde:

— n é o vetor plano de expansédo (solugéo candidata) e seu elemento n; é o
numero de reforgos adicionados ao ramo i — j;

— ny™ é o numero maximo permitido para adigdo de reforgos ao ramo i - j;

- n,-,-o € 0 numero de elementos do ramo i — j presente no caso base (topologia
original antes da adicao de reforgcos ao sistema);

— v(n) é o custo total do investimento para um determinado plano de expan-
sado n: custo dos reforcos somado ao custo operacional (geracdo e carga
nao suprida);

— Cj € o custo para adigao de um reforgo/elemento ao ramo / - j;

— Cgy é o custo de geracao de poténcia ativa na barra k (custo do gerador);

— Crn, é o custo do corte de carga (carga nao suprida) para a barra k;

— f;jé o fluxo de poténcia ativa total através do ramo i — j, calculado da seguin-
te forma: f;= (6, — 6))(x;);

— X; € areatancia equivalente do ramo i - j;

fi"* é o fluxo de poténcia ativa maximo permitido em um unico elemento do

ramo i — j (i.e., capacidade maxima de um elemento);

— B é a matriz de susceptancia para o sistema, considerando as linhas e
transformadores do caso base e dos reforgos adicionados pelo plano n;
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— g € o vetor de geracado, onde seu elemento gx € o valor da geragao (despa-
cho) na barra k;

- g™ e g™ séo os valores de capacidade maxima e minima dos geradores;

— d é o vetor de demanda, onde seu elemento dx € a carga demandada pela
barra k;

— r é o vetor de geradores ficticios, onde seu elemento rx representa o valor
do corte de carga na barra k;

— 6 é o vetor de angulos das tensdes nodais, onde 6 é o angulo da barra k;

— Q é o conjunto de todos os ramos /i — j candidatos a expansao do sistema;

— T é o conjunto de todas as barras do sistema.

Neste modelo (Eq. 3.1 e 3.2), os vetores n, g, r e 6 representam as variaveis de
decisao do problema, onde n sdo variaveis inteiras, e g, r e 6 sdo variaveis re-
ais. Os valores de g, r, d, f e x estdo em pu (“por unidade”), ja os valores de 6
estdo em radianos. Visto que os reforcos sdo equipamentos de transmisséo a
serem construidos/instalados no sistema elétrico, estes ndo podem ser fracio-

nados, motivo pelo qual as variaveis n; devem assumir apenas valores inteiros.

A inclusao dos geradores ficticios nas barras de carga (elementos r) permite
que, independentemente do plano de expansao considerado, o problema de
programagao considerado para o PET sempre tenha solugao, pois, caso nao
seja possivel o completo atendimento da carga (devido a alguma restricao elé-
trica), define-se o valor do corte de carga através da geracgao ficticia nas bar-
ras. Desta forma, pode-se concluir que, no problema definido pelas Expressdes
(3.1) e (3.2), todos os possiveis planos de expansao n presentes no espago de
max

busca (definido por: 0<n; <

i< ) sao factiveis, ou seja, independentemente

do plano, sempre existira um estado operativo para o sistema.

Os parametros cri (custo do corte de carga) geralmente recebem valores muito
maiores que os custos dos geradores cgx e da adigéo de reforgcos cj, de forma a
forgar a solugédo do problema a reduzir ao maximo as cargas n&o supridas: cor-

tes de carga sdo economicamente inviaveis; neste trabalho adota-se crx = 1000
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para todos os problemas. Contudo, mesmo com valores altos para cri, depen-
dendo do sistema considerado e das possibilidades de expansao pode ocorrer
de ndo existir solugdo com corte de carga nulo: neste caso a melhor solugéo

devera ser aquela que apresenta o menor corte de carga possivel.

O problema PNLIM apresentado anteriormente (Eq. 3.1 e 3.2) poder ser desa-
coplado em dois subproblemas: Subproblema de Investimento (SPI) e Subpro-
blema de Operagao (SPO). O SPI é um problema de otimizagao combinatéria
que tem por objetivo a minimizagdo do custo de investimento na expanséo do
sistema, restrito ao completo atendimento da demanda futura (rede intacta). Ja
no SPO, para um determinado plano de expansao candidato, resolve-se um
problema de programacao linear (PL) com o objetivo de encontrar o estado 6-
timo de operagao do sistema (despacho dos geradores e angulos das tensdes
nodais) que minimize os custos de geragao e corte de carga nas barras. Assim,

a partir das Expressoes (3.1) e (3.2), define-se o SPI da seguinte forma:

Min f(n) = 3 (c;n;) (3.3)
(i-j)eQ
sujeito a:
cc(n)=0
{ 0<n; < n,-j'-”ax (34)

onde f(n) é o custo total de investimento para o plano de expanséao n; cc(n) é
total de cortes de carga para a rede intacta, tal que: cc(n) = Z(rx); e rx é o corte
de carga na barra k. Para um determinado plano n, os valores de corte de car-
ga sao obtidos a partir da solugdo do SPO (definido a seguir). Para o SPI, o
plano n representa o conjunto das variaveis de decisao (valores inteiros), e de-
finem o seu espaco de busca. Logo, para que um plano n seja factivel deve

possuir corte de carga nulo em todas as barras do sistema, ou seja: cc(n) = 0.

Das Expressoes (3.1) e (3.2), defini-se o SPO como um problema de fluxo de
poténcia 6timo DC, também chamado de despacho econémico, pois minimiza o
custo total de geragao. Neste, o plano candidato n é fixo, ou seja, nao € uma
variavel de decisdo e sim um dado de entrada do problema. Desta forma, pode-

se definir o SPO como um problema PL, tal que:
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Min Cg,(n) = > (cgxgx +Crefy) (3.5)

kel
sujeito a:
g+r+Bo=d
fi| < (”:? + ”ﬁ)ﬁymax
gmin < g < gmax
0<r<d

(3.6)

onde Cop(n) é o valor da fungédo objetivo do SPO, chamado de custo operacio-
nal (custo total da geragao mais custo do corte de carga) para o plano n. Seme-
Ihantemente ao que ocorre no problema global do PET (problema PNLIM - Eq.
3.1 e 3.2), a adigdo de geradores ficticios nas barras de carga faz com que as
solugcdes do espago de busca do SPO sejam sempre factiveis, visto que, caso
nao seja possivel o atendimento da carga, gera-se um valor de corte de carga.
Um ponto importante deste modelo é a adi¢ao do custo de geragao cgx, pois €
através dele que ira se definir uma “ordem de mérito” para o redespacho dos

geradores; este assunto sera tratado na segao (3.2.2).

3.2.1 Perdas Ohmicas na Transmissio

De forma a considerar as perdas 6hmicas no processo de resolugao dos pro-
blemas PET, um modelo especial de fluxo de poténcia DC é usado [LRM11].
Basicamente, as perdas sdo estimadas a partir do vetor de angulos das ten-
sdes nodais, obtido com a solugdo do SPO para uma dada configuragcédo n.
Posteriormente, estas perdas sao distribuidas como cargas ficticias, onde as
barras i e j recebem metade das perdas 6hmicas estimadas para o circuito que
as conecta. A partir destes novos valores de cargas nas barras, um novo SPO
€ resolvido para o mesmo plano de expansao n, e assim um novo vetor angu-
los é encontrado, o qual corresponde a solugcdo de rede intacta com perdas.
Todo este processo € repetido uma segunda vez, visando uma maior precisdo
para os valores calculados, o que ao fim resulta na resolugédo de trés PLs. A

quantidade de perdas AP; associadas ao ramo i — j pode ser aproximada por:

2
ARy =(r; x 1) (3.7)
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onde r;j é a resisténcia total para o ramo i — j (pu). Este processo iterativo de
inclusao das perdas ativas no SPO visa uma modelagem mais precisa do des-
pacho dos geradores e, consequentemente, uma melhor representagéo do flu-
xo de poténcia ativa nos ramos. Desta forma, os planos obtidos com esta mo-
delagem apresentam maiores beneficios em aspectos operativos do sistema,
como o perfil de tensao, o nivel de carregamento dos circuitos e a confiabilida-
de.

Como sera visto na Segao (3.2.3), neste trabalho de tese utiliza-se um EA co-
mo ferramenta para resolugdo do SPI de problemas PET. Contudo, cada plano
de expansao avaliado pelo EA demanda a solugdo de um SPO (Expressdes
3.5 e 3.6), que por sua vez necessita da solugdo de um problema PL, quando o
problema nao considera perdas, ou trés PLs, quando se considera perdas. Pa-
ra resolugdo dos PLs utiliza-se o algoritmo Simplex, implementado através do
pacote matematico GLPK (GNU Linear Programming Kit). Este pacote permite
que se utilize a funcionalidade da “reotimizacao”, que € o reaproveitamento do
estado/base do ultimo PL realizado, reduzindo significativamente o custo com-

putacional para os casos do SPO com perdas.

3.2.2 Critério de Seguranga “N-1”

No PET para sistemas reais, o planejador esta interessado em obter um con-
junto de planos de expansao que minimizem os custos de investimento e tam-
bém garantam um adequado nivel de qualidade de energia aos consumidores.
Neste sentido, embora a consideracao de critérios de seguranga seja essencial
para garantir um bom nivel de confiabilidade nos sistemas planejados, a maio-
ria dos trabalhos disponivel na literatura resolve o problema PET somente para
a rede intacta [HHK13]. Critérios de seguranca deterministicos ou probabilisti-
cos sao levados em consideragdo somente em alguns trabalhos: como exem-
plos tém-se as referéncias [SRRGMO05, TGS08, LRM11, VTSR14, LFH16].

O critério deterministico “N-1” define que o sistema deve suportar a contingén-

cia (falha ou remogao) de qualquer simples elemento de transmissdo, manten-
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do o fornecimento de energia aos consumidores sem qualquer sobrecarga nos
equipamentos da rede. Um ponto importante deste critério, quando aplicado
aos PETs reais, € que ndo pode haver redespacho dos geradores quando ocor-
rer uma contingéncia: sabe-se que este critério € bastante conservador, pois
gera planos caros e de altissima confiabilidade, mas é o critério que tem sido
adotado pela maioria das empresas. A estratégia adotada neste trabalho é
considerar o critério “N-1” como uma restricdo durante todo o processo de oti-
mizagao, onde os melhores planos encontrados ndao tém somente que satisfa-
zer o critério de rede intacta (SPO), mas também o critério “N-1”. Entretanto,
observa-se que para sistemas de grande porte esta estratégia demanda um
elevado esforgo computacional [LRM11]. A consideragdo do critério de segu-

ranca “N-1” no problema PET leva a formulagdo de um novo SPI, tal que:

Min f(n) = Y (c;n;) (3.8)
(i-j)eQ
sujeito a:
cc(n)=0
sc(n)=0 (3.9)

max
0<n; <nj

onde sc(n) é o nivel total de sobrecarga atribuido ao plano n apés sua verifica-
cao pelo critério “N-1" (descrito a seguir). Quando um plano n respeita a restri-

¢ao sc(n) = 0 significa que este plano atende/suporta o critério “N-1".

Para o célculo do nivel total de sobrecarga sc(n) do critério “N-1”, cada ramo i—f
que esteja ativo na rede intacta deve ter um de seus elementos removidos, de
forma que o valor de sc(n) é obtido somando-se, ramo a ramo, a sobrecarga
total sc;(n) obtida apds a contingéncia no ramo i—j. O valor scji(n) é obtido a par-

tir da solugcao encontrada para o SPO da rede intacta:

1) Atualiza-se a matriz B para a contingéncia no ramo i—j;

2) Resolve-se um fluxo de poténcia DC (Eq. 3.10) utilizado o vetor de des-
pachos g encontrado com solugao do SPO da rede intacta;

3) Para cada ramo ativo do sistema, verifica-se a ocorréncia de sobrecarga
causada pela contingéncia i—j, acumulando-se em scj(n), ramo a ramo, a

qguantidade do fluxo de poténcia ativa que excede a capacidade maxima.
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Assim, sc(n) ira depender dos reforgos presentes no plano n e devera ser nulo
quando o plano atender/suportar o critério “N-1". O modelo matematico utiliza-
do para calculo do fluxo de poténcia DC é definido por um sistema de equa-
¢oes lineares [M83], tal que:

BO=(d-r-g) (3.10)

onde B é matriz de susceptancia, atualizada para cada contingéncia i—j; 6 € o
vetor de angulos a ser encontrado (incégnitas do sistema); d é o vetor de car-
ga; r é o vetor de cortes de carga; e g é o vetor de despacho dos geradores. Os
valores de r e g sao obtidos com a solugdo do SPO para a rede intacta. Neste
trabalho, o sistema linear apresentado pela Equagao (3.10) é resolvido com a
aplicagao do método da Eliminacado de Gauss, implementado através do pacote

matematico IMSL® Fortran Numerical Math Library.

Na pratica, sabe-se que em sistemas reais, apds uma contingéncia simples,
pode-se permitir que alguns equipamentos continuem a operar sobrecarrega-
dos por um determinado tempo, desde que essas sobrecargas néo ultrapas-
sem determinados limites e ndo permanegam por um longo periodo de tempo
[LRM11, VTSR14]. Assim, visando reduzir o custo dos planos encontrados para
o PET, sem deteriorar muito a confiabilidade das configuragdes, uma versao
relaxada do critério de seguranga “N-1” & proposta: no calculo de sc(n), sobre-
cargas que estejam abaixo de um determinado limite maximo SCmnax sé@o negli-
genciadas. Por exemplo, considerando SCmax = 10%, apos a remocgéo de qual-
quer simples elemento do sistema, apenas as sobrecargas superiores a 10%
da capacidade maxima do ramo serao consideradas no calculo de sc(n). O pa-

rametro scax € chamado de Fator de Relaxamento do Critério “N-1".

Em alguns casos, durante a avaliagédo do critério “N-1”, pode ocorrer o ilhamen-
to de barras, gerando assim um subsistema. Neste caso, resolve-se o sistema
linear apresentado pela Equagéao (3.10) com duas barras swings, a barra swing
original da rede intacta e uma nova barra swing para o subsistema que foi ilha-
do (barra de maior geragao ou, caso nao tenha uma barra de geragdo, menor
carga). Os eventuais cortes de carga gerados pela avaliagao do “N-1”" sdo adi-

cionados em sc(n).
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Um ponto importante na modelagem do problema PET com critério “N-1" é a
definicao de uma “ordem de mérito” para o redespacho dos geradores na rede
intacta. Esta ordem é obtida através da definicdo dos custos de geracéo cgx,
onde: quanto menor o custo de um gerador, maior sera a sua prioridade no
despacho de poténcia ativa. Assim, independentemente da forma com que o
SPO foi implementado, da linguagem de programacgao, e do pacote matematico
utilizado, o despacho dos geradores ira depender apenas dos dados elétricos
do sistema e do plano de expansao avaliado. Além disso, com a utilizagao da
ordem de mérito define-se certa logica para despacho dos geradores, fazendo
com que planos proximos um do outro (eletricamente semelhantes) tenham
despachos semelhantes. Na verdade, a ordem de mérito € uma consequéncia
de um ponto de operacéo futuro ao qual se deseja que o sistema opere (e.g., a
energia de geradores hidraulicos € mais barata que a dos térmicos, logo tem

prioridade de utilizagao).

3.2.3 Representagao e Avaliagao das Solugoes

No contexto dos EAs, cada individuo da populagdo representa uma possivel
solugdo para o problema PET, ou seja, € um plano de expanséo candidato.
Assim, a codificacdo do individuo é feita através de um vetor de numeros intei-
ros n, com dimensao igual ao numero de ramos candidatos a expansao n, (ra-
mos onde se é permitido adi¢cdo de reforgos). Cada gene nj; do individuo repre-
senta um ramo do sistema ligando a barra i a barra j (elemento do vetor n), po-
dendo variar de zero até o numero maximo de reforgos permitidos para o ramo.
Esta restricdo de limite minimo e maximo para as variaveis n; define o espago

de busca do problema PET, tal que: 0 < n; < nj™.

Um EA pode ser utilizado para resolver problemas PET com e sem critério de
segurancga “N-1”, onde: as Expressdes (3.3) e (3.4) definem o SPI do PET sem
“N-1”, e as Expressoes (3.8) e (3.9) definem o SPI do PET com “N-1”". Assim,
funcdo objetivo utilizada para avaliar o fitness f(n) (aptiddo) dos individuos é
dada pela Expressao (3.3) ou (3.8): minimizacéo do custo total de investimento

na expansao. Além disso, cada individuo n possui também um valor unfitness
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uf(n) que quantifica sua infactibilidade: este valor representa a soma do total de
cortes de carga para a rede intacta, cc(n), com nivel total de sobrecarga apés a
avaliagdo do critério “N-17, sc(n). Desta forma, a avaliagédo de um determinado

individuo é realizada através dos seguintes passos:

1. Verifica-se se os reforgos presentes no plano n atendem a restricao de
limite minimo e maximo: se n; < 0, entdo n; = 0; sendo se n; > n;™™ en-
tédo n; = nj™; este passo é equivalente a executar o operador CUT, des-

crito na Segao (2.3) do capitulo anterior.

2. Calcula-se o valor da funcéao f(n): este sera o valor de fitness do indivi-
duo (custo do investimento em reforgos ao sistema); neste caso, o obje-

tivo é a minimizacao do valor f(n);

3. Calcula-se o valor da fungao cc(n): apos a solugdo do SPO para a rede
intacta, com ou sem a consideragao das perdas, este valor € o total de
cortes de carga (pu) obtido com o despacho econdmico para o plano n;

4. Calcula-se o valor da fungao sc(n): utiliza-se a metodologia apresentada
pala Secgado (3.2.2) para calcular o nivel total de sobrecarga (pu) apos
avaliagao do plano n pelo critério de seguranga “N-17;

5. Por fim, calcula-se uf(n) = cc(n) + sc(n): este sera o valor de unfitness do
individuo (sempre positivo); o individuo n é classificado com factivel

quando uf(n) = 0, ou como infactivel quando uf(n) > 0O;

Pode-se concluir entdo que para se encontrar boas solu¢gbées com o modelo do
PET proposto, o EA deve resolver um SPI de forma que os planos de expanséao
obtidos permitam que o sistema consiga atender a toda demanda futura (suprir
as cargas no final do horizonte de planejamento), respeite o critério de segu-
ranca “N-1" (relaxado ou ndo), e ainda tenham custo minimo de investimento
em novos equipamentos. Assim, pode-se notar que o problema a ser resolvido
pelo EA é um problema de otimizagao restrito, pois possui restricdes de igual-
dade (ver Eq. 3.4 ou 3.9). Portanto, o EA adaptativo proposto pelo presente
capitulo deve possuir algum mecanismo que o habilite a trabalhar com planos
factiveis e infactiveis, visto que para problemas que possuem regiao factivel
muito estreita ou relativamente pequena é inviavel manter apenas individuos
factiveis na populacao [HWO03, ES03].
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Normalmente, os EAs sao desenvolvidos para resolver problemas de otimiza-
¢ao irrestritos (sem restricdes). Para que estes algoritmos possam ser utiliza-
dos na resolucédo de problemas de otimizacao restrita, deve-se langar mao de
algum método de manipulagéao de restricdes. Basicamente, estes métodos po-
dem ser divididos em quatro categorias, de acordo com a forma com que as
restricdes sao tratadas: 1) descarte ou reparagéo de solugdes infactiveis; 2)
penalidade para restricbes ndo satisfeitas; 3) otimizagdo multiobjetivo; e 4)
comparacgao lexicografica. De acordo com a referéncia [HWO03], na maioria dos
EAs aplicados a problemas restritos, as infactibilidades sdo penalizadas dire-
tamente na funcao objetivo. Além disso, observa-se que a grande maioria dos
trabalhos que utilizam meta-heuristicas para resolver problemas PET penali-
zam a infactibilidade dos planos candidatos diretamente na fungdo objetivo
[HHK13]. Contudo, neste trabalho propde-se a utilizacdo do método de compa-

racao lexicografica “e-constrained” [TS10].

3.2.4 Método de Manipulagcao de Restricdoes e-constrained

Os autores Takahama e Sakai [TS10] propdem uma nova metodologia, cha-
mada de “e-constrained”, utilizando ordenacgéao lexicografica e relaxamento das
restricbes. Esta abordagem faz o relaxamento das restricbes de igualdade e
desigualdade no estagio inicial do processo de busca e, gradualmente, vai di-
minuindo o relaxamento como forma de conduzir os individuos infactiveis para
dentro das regides factiveis do problema. Para tanto, utiliza-se um mecanismo
de comparacao e ordenagao dos individuos, onde a comparagao lexicografica
substitui a tradicional comparacao ordinal (baseada apenas no valor de fitness).
Assim, tendo em vista a eficiéncia e robustez apresentada pelo método, neste
trabalho adotou-se esta abordagem para implementacdo do mecanismo de

manipulacao de restrigdes.

Neste método, a fungcdo de violagao de restricdes uf(n) (valor unfitness) e a
funcado objetivo f(n) séo utilizadas separadamente: ambas as fungdes s&o mini-
mizadas através de um método lexicografico, no qual a violagdo de restricbes

precede a fungao objetivo. Uma vez que a factibilidade dos planos de expansao
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candidatos é mais importante que a otimizacado da fungao objetivo, o EA deve
primeiro posicionar os individuos dentro de uma regiao factivel para entdao mi-
nimizar a funcao objetivo do problema. Especificamente para o problema PET,
dado o plano de expanséao n, a fungao f(n) representa o custo de investimento
(Eq. 3.3 ou 3.8) e a fungao uf(n) é definida como: uf(n) = cc(n), para os casos
do SPI sem a consideragao do critério “N-1” (Eq. 3.4); ou uf(n) = cc(n) + sc(n),
quando se considera o critério “N-1" no SPI (Eq. 3.9).

A adaptacdo de um EA para a utilizacdo do método e-constrained se faz atra-
vés do uso de um novo mecanismo para comparag¢ao dos individuos, definido

da seguinte forma [TS10]:

f, <f, se ufj,uf,<¢
(f,uf) <, (fuf,) < {f <f, se uf, = uf, (3.11)
uf, < uf, caso contrario

onde, para um determinado individuo /i, os valores f; e uf; sdo os valores da fun-
¢ao objetivo e da fungao de violagao de restrigao, respectivamente. O operador
“<.” € chamado de comparador “c-level”, onde o parametro € € um valor real
positivo (¢ =2 0) que define o nivel de relaxamento das restricdes. O objetivo do
parametro € é relaxar as restricbes num estagio inicial do processo de busca e
conduzir gradativamente os individuos na diregéo das regides factiveis. Usual-
mente, o ¢-level ndo precisa ser controlado, pois muitos problemas de otimiza-
¢ao restritos podem ser resolvidos utilizando-se apenas a comparagao lexico-
grafica dos individuos, o que significa manter o parametro ¢ constante e igual a
zero durante todo o processo de busca. Contudo, para problemas com regiao
factivel estreita e/ou muito segmentada, o ¢-level deve ser convenientemente

controlado, como forma de se obter solu¢des de alta qualidade.

Uma forma simples e eficiente de controlar o parametro ¢ é utilizando uma fun-
¢ao exponencial decrescente &(t), tal como na Equagao (3.12) [TS10]. O valor
inicial €(0) é dado pelo valor da fungdo de violagédo de restricdo do 6-ésimo in-
dividuo da populagao inicial: £(0) = ufy. A cada geragéao t do EA, o parédmetro ¢
é atualizado. Quando numero de geragdes t for igual ao parametro T., o para-

metro ¢ é ajustado para zero, o que finaliza o relaxamento das restrigdes.
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t )"
£(t) = £(0)x [1 —T—J se O0<t<T, (3.12)

C
0 caso contrario

onde T, é o parametro que controla o periodo de convergéncia de &(f); e cp € 0

parametro que controla a velocidade de reducéo do relaxamento.

Neste trabalho, visando eliminar os parametros €(0), T, e cp (parametros que
devem ser ajustados pelo usuario), propde-se um novo método para controle

do parametro ¢ (nivel de relaxamento das restricoes), definido por:

1 N Pop

> uf, (3.13)

Pop i=1

e(t)=

onde a cada nova geragao t do EA, atribui-se ao parédmetro € ao valor médio da
funcdo de violagdo de restricao (unfitness) para a populagéo corrente; Npo, € 0
numero de individuos presentes na populagdo. Desta forma, no EA que sera
proposto pela Secao 3.3, substitui-se o parametro fixo € da Eq. (3.11) pela fun-
cao ¢(t) da Eq. (3.13), visando um controle automatico e dinamico do relaxa-
mento das restricbes de corte de carga e sobrecarga para o PET, e permitindo
qgue no estagio inicial do processo evolutivo os individuos tenham certo nivel de
infactibilidade e encontrem com mais facilidade as regides factiveis do proble-
ma. Testes empiricos com este método mostraram que, na medida em que a
populagao evolui, a fungdo &(f) converge para zero em torno de 10 a 20% do

numero maximo de geragdes permitido.

Uma grande vantagem da utilizagdo do método ¢-constrained, em comparagao
aos métodos que penalizam a infactibilidade dos individuos na fungéo objetivo,
€ a eliminacdo do parametro “custo da infactibilidade” (i.e., custo do corte de
carga e da sobrecarga ao “N-1"), reduzindo assim o numero de parametros a
serem ajustados pelo usuario e tornado o algoritmo de otimizagdo mais robusto
(menos dependente do ajuste de parametros). Ademais, a redugao de parame-
tros em um EA é muito vantajosa, pois boa parte do tempo gasto na implemen-

tacdo das meta-heuristicas € utilizada no ajuste de parametros [EMSSO07].
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3.3 ALGORITMO PROPOSTO

Nesta secao, o AEA proposto para a resolucdo de problemas PET, com ou sem
critério de seguranga “N-1”, sera detalhadamente descrito. A formulagdo mate-
matica adotada para o PET baseia-se na abordagem deterministica e estatica,

e foi convenientemente apresentada pela Sec¢ao 3.2 do presente capitulo.

O algoritmo AES-TEP (Adaptive Evolutionary System for Transmission Expan-
sion Planning) proposto neste trabalho esta baseado em um EA utilizando mul-
tiplos operadores de reprodugédo e a estratégia AP (Adaptive Pursuit) para a-
daptar as probabilidades de sele¢cao de seus operadores. Visando maior robus-
tez e eficiéncia no processo de resolugao dos problemas PET, principalmente
para sistemas de médio e grande porte, o AES-TEP ajusta as taxas de selegéo
dos operadores de forma automatica e dinamica. Desta forma, para cada esta-
gio do processo evolutivo, o algoritmo utiliza com maior frequéncia o operador
que apresenta maior produtividade. O conjunto dos K operadores reprodutivos
utilizados pelo algoritmo AES-TEP pode ser formado pelos os operadores evo-
lutivos (descritos na Sec¢ao 2.3) ou pelos operadores especialistas (descritos na
Secgao 3.3.2); a principio, pode-se utilizar qualquer quantidade de operadores.
Visto que o PET é um problema de otimizagao restrito (restricbes da Eq. 3.4 ou
3.9), substituem-se os comparadores ordinais pelo comparador ¢-level (Eq.
3.11) para permitir que o algoritmo manipule solu¢des factiveis e infactiveis. O
controle do nivel de relaxamento do ¢-level é realizado de forma automatica

através da estratégia proposta pela Eq. (3.13).

O Algoritmo 1 (Figura 3.1) mostra um pseudocdodigo para o algoritmo AES-TEP.
Objetivando-se a resolugdo de um problema PET para um sistema com ng bar-

ras e n. ramos candidatos, as etapas deste algoritmo sao descritas como:

1. A funcao “criarPop” executa a tarefa de criar e inicializar uma populagao
Pop com Npep, individuos; os individuos podem ser inicializados de forma
Inteligente (algoritmo descrito pela Seg¢do 3.3.1) ou totalmente aleatdria

(distribuicdo uniforme de probabilidades);
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”

2. A funcdo “avaliarAptidao” faz a avaliagdo da aptiddo de todos os Npyp in-
dividuos da Pop, calculando para cada individuo n o valor de sua funcao
objetivo f(n) e de sua fungao de violagao de restrigdes uf(n) (descrito pe-

la Secéao 3.2.3);

3. Com a funcao “ordenarPop”, os individuos pertencentes a Pop séo or-
denados em funcao de suas aptiddes, utilizando para isso o comparador
e-level (descrito pela Segédo 3.2.4); na sequéncia, identifica-se o indivi-

duo incumbente Py, 0 qual sera sempre o melhor individuo da Pop;

4. O periodo adaptativo T, é fixado em T = 2 (valor obtido apds diversos
testes empiricos); assim, a cada duas geragdes ocorrera uma iteragcao

do algoritmo de adaptagao de probabilidades (ver Segéo 2.2.6);

5. Os vetores P, ¢, R e N, de dimensao igual a K, e os parametros P, €

Pmax s@o inicializados com os valores sugeridos pela referéncia [T05];

6. O critério de parada para o processo evolutivo considera duas possibili-
dades: 1) Numero maximo de geragdes Tnax, de forma que o algoritmo
ird realizar no maximo T iteragdes; ou 2) Numero maximo de gera-
¢bes sem melhora na incumbente Qpax, OU Seja, 0 processo é finalizado
apos Qmax geragdes sem que o melhor individuo da Pop se altere (indica

estagnacéao do processo evolutivo - adotou-se Qpax = 0,2 X Tmax);

7. De acordo com a Expressao (3.13), para cada nova geracéao t do algo-

ritmo, atualiza-se o parametro ¢ utilizado pelo comparador ¢-level,

8. Para cada geragéo t, realiza-se um processo iterativo com Npy, itera-
¢des, nas quais seleciona-se aleatoriamente pares de individuos distin-
tos (pais: ps e p2) da Pop atual, e aplica-se um dos K operadores repro-
dutivos para gerar um novo individuo (filho: pr - ver Algoritmo 2, Figura
3.2), tal que:

a. A partir da distribuicdo de probabilidades dos operadores (P), a
funcao “selecionarOperador” retorna o indice op do operador se-
lecionado: sorteio onde a probabilidade de se selecionar um ope-
rador i é P;; o algoritmo utilizado neste sorteio € conhecido como
“‘Roulette Wheel”,
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b. A funcado “selecionarPais” retorna um par de individuos da Pop

(p1 € p2), distintos e aleatoriamente selecionados;

c. A funcao “AplicarOperador” aplica o operador op ao par de indivi-
duos ps e p2, produzindo um novo individuo pr (filho); a fungao

=~ ”

“avaliarAptidao” faz a avaliagao da aptidao de pg;

d. Visando preservar a diversidade genética da Pop e, consequen-
temente, evitar a convergéncia prematura, executa-se a fungao
“selecionarPaiSub” para selecionar o individuo pp da Pop que es-
teja mais préximo de pe (métrica: distancia Euclidiana);

e. Se pe possuir valor de aptiddo melhor que pp, entdo se atribui ao
operador op um valor de crédito rop, (proporcional ao ganho de ap-
tidao) e pr substitui pr na Pop; caso contrario, o individuo pgr é
descartado e o credito rop atribuido ao operador sera nulo; o crédi-
to que sera atribuido ao operador € gerado pela fungdo “ganho-
Aptidao” (Eq. 3.14);

9. Ao fim de um ciclo evolutivo (nova geragéo), a fungcéo “ordenarPop” &
executada para ordenar os atuais individuos da Pop; na sequéncia, veri-
fica-se se houve a melhora do incumbente Ppes: caso haja um individuo
na Pop melhor que o atual Ppest, €ntdo Ppest € atualizado e o contador g €
zerando; caso contrario, o contador g € incrementado (q armazena o

numero de geragcdes sem melhoras no Ppest);

10. A cada duas geracoes, a fungao “AdaptarProbabilidades” (Algoritmo 3 —
Figura 3.3) é executada para realizar a adaptagdo da distribuicdo de
probabilidades P (ver Segoes 2.2.4, 2.2.5 e 2.2.6):

a. Os valores de “Recompensa Média Normalizada” dos operadores

(elementos do vetor R) s&o calculados de acordo com a Eq. (2.3);

b. Os valores de qualidade dos operadores (elementos do vetor Q)

sdo atualizados de acordo com a Eq. (2.14);

c. A distribuicdo de probabilidades P ¢ atualizada (adaptada) através
da estratégia AP definida pela Eq. (2.20);

d. Os parametros a e B devem ser previamente ajustados pelo usua-

rio do algoritmo.
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11. Antes de se iniciar uma nova geracao da Pop, verifica-se o critério de
parada para o processo evolutivo (descrito no item 6); com a finalizagao
do processo, o algoritmo retorna a lista ordenada TopTen com as 10 me-

Ihores solugdes encontradas para o problema PET.

E importante observar que a estratégia adotada para o processo de substitui-
¢ao de individuos considera que o individuo pai (pp) para um determinado indi-
viduo filho (pg) sera sempre o individuo da populagéo corrente que esta mais
proximo de pr (utiliza-se nesta avaliagdo a distancia Euclidiana). Esta aborda-
gem visa a manutencao da diversidade genética populacional, buscando evitar
a convergéncia prematura do algoritmo para uma regido de 6timo local. Além
disso, a utilizagado desta estratégia impede que haja duplicagdo de uma deter-
minada solugdo: caracteristica esta que se torna vantajosa na resolugdo de
problemas PET, pois muitos planejadores desejam encontrar um conjunto de
boas solugdes ao invés de uma unica solugao; dai o motivo pelo qual o algorit-
mo retorna, ao fim do processo de busca, uma lista com as 10 melhores solu-

¢des encontradas (esta lista € chamada de “TopTen”).

= ”

A funcgao “ganhoAptidao” do Algoritmo 2 (Figura 3.2) é utilizada para calcular o
crédito rop que sera atribuido ao operador op caso haja uma substituicdo do
individuo pp por pr (“se o filho for melhor que o pai”). Assim, a partir do compa-
rador &-level (descrito na Segado 3.2.4), o critério adotado para o calculo dos

créditos é definido por:

Max[o, f(op) — f(Pe)

. f(op)

Max(o uf(pp) - uf(pr)
" uf(pp)

] se uf(pp)< e e uflpg)<e

op — (3.14)

j caso contrario

Da Expressao (3.14), pode-se observar que: se os individuos pp e pr forem fac-
tiveis, entdo o crédito gerado sera o ganho observado na fungéo objetivo (refe-
réncia local); caso contrario, o crédito gerado sera o ganho observado na fun-
¢ao violacao de restricdes (fungédo unfitness). Deve-se notar também que a a-
plicagdo de um determinado operador sempre gera crédito, sendo este crédito

nulo quando o operador ndo gera um individuo filho melhor que seu pai.



CAPITULO 3 - PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA TRANSMISSAO 87

Algoritmo 1: AES-TEP + e&-constrained

ENTRADA: Prob (problema PET), Ops (lista com K operadores),
Npop (nUmero de individuos da Pop), Tmax (nUmero méximo de gera-
¢cdes), o e B (parédmetros de controle da estratégia AP).

DADOS: P (probabilidades de selecdo), @ (qualidades), R (recom-
pensas), N (numero de utilizacdes de cada operador), Puin € Paax
(limites minimo e méaximo para as probabilidades), Pop (popula-
cdo: lista com Np,p individuos), Omsx (nimero maximo de geracdes
sem melhora da incumbente), op (indice do operador selecionado),
t (contador de geracgdes), g (contador de geragcdes sem melhora da
incumbente), Ppese (individuo incumbente), T (periodo para adap-
tacdo das probabilidades), ¢ (pardmetro do comparador e-level).
SAIDA: TopTen (lista ordenada com as 10 melhores solugdes encon-
tradas para o Prob).

INICIO
Pop « criarPop (Np,,, Prob)
avaliarAptidao (Pop, Prob)
ordenarPop (Pop)
Ppest < POP(O)
PARA op ~ 1 até K FACA
-1

P(op) « K
Q(op) <« O
R(op) « O
N(op) « O

FIM

Pmin - (ZK)_l

Prax « (0,5 + Prin)

t «— O

q « 0

T «— 2

Omax < (0,2 * Tpax)
ENQUANTO (t < Tunx) E (q < On.x) FACA
t «t +1
g « g (t)
PARA i ~ 1 até Ny, FAGA
op « selecionarOperador(ﬁ)
AplicarOperador (op, Ops, Pop, Prob)
FIM
ordenarPop (Pop)
SE Pop(0) é melhor que Pu... ENTAO
Ppest <« Pop (0)
q <« 0
SENAO
qe—qgq+1
FIM
SE resto (t/T) = 0 ENTAO
AdaptarProbabilidades ()
FIM
FIM
Retornar TopTen
FIM

Figura 3.1: Pseudocddigo do algoritmo AES-TEP.
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Algoritmo 2: AplicarOperador (op, Ops, Pop, Prob)

ENTRADA: op (indice do operador selecionado), Ops (lista de ope-
radores), Pop (populacdo), Prob (problema PET).
DADOS: Ops (operador de reproducdo selecionado), p; e p, (indivi-
duos da Pop, distintos e aleatoriamente selecionados), pr (indi-
viduo filho gerado pelo operador Ops), ppr (candidato a substitui-
cdo: individuo da Pop mais préximo ao pr), R (recompensas), N
(nimero de utilizacdes de cada operador).
INICIO
[P1, p2] — selecionarPais (Pop)
Ops « Ops (op)
pPr < Ops(pi, P2)
avaliarAptidéao (pr, Prob)
Pr — selecionarPaiSub (pr, Pop)
SE pr é melhor que pp, ENTAO
R(op) < R(op) + ganhoAptidéo (pr, pp)
Pop (pe) « pPr
FIM
N(op) <« N(op) + 1
FIM

Figura 3.2: Pseudocédigo da fungao AplicarOperador.

Algoritmo 3: AdaptarProbabilidades ()

DADOS: P (probabilidades), @ (qualidades), R (recompensas), N
(nimero de utilizacdes de cada operador), Puin € Ppx (limites mi-
nimo e madximo para as probabilidades), o e B (pardmetros de con-
trole da estratégia AP), Ru.x (maior valor de recompensa média),
bst (indice do operador de maior qualidade), argMax (funcdo que
retorna o indice do maior elemento do vetor).
INICIO
Rpax <« O
PARA i —~ 1 até K FACA
R(1) « R(i) / N(i)
Rpax < Max (Rpax, R(1))

N(i) < 0
FIM
PARA i ~ 1 até K FACA
R(i) « R(1i) / Rpax
Q(1) « Q(i) + afl(R(1) - Q(i)]
R(i) « O
FIM

bst « argMax (Q)
PARA i —~ 1 até K FACA
SE i = bst ENTAO
?(l) — P(l) + B[Pmax - P(l)]
SENAO
P(i) « P(i) + B[Pnin — P(i)]
FIM
FIM
FIM

Figura 3.3: Pseudocdédigo da funcao AdaptarProbabilidades.
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3.3.1 Inicializagao Inteligente da Populagao

Normalmente, a populagao inicial de um EA é formada por individuos aleaté-
rios, uniformemente distribuidos pelo espago de busca do problema (i.e., sor-
teio realizado a partir de uma distribuicdo de probabilidades uniforme). Contu-
do, quando se tem a priori alguma informacéo especifica a respeito do proble-
ma a ser resolvido (heuristica), pode-se gerar uma populagao inicial com indi-
viduos de melhor qualidade, distribuidos de maneira inteligente pelo espaco de
busca. De acordo com as referéncias [GMR98a, GMR98b, CN99, BOAO1,
EGRO04, RRS07, YGDO08, R11], uma estratégia que pode ser utilizada para re-
duzir o custo computacional e melhorar o desempenho da meta-heuristica,
principalmente quando aplicada a problemas PET para sistemas de médio e
grande porte, € a utilizagdo de um processo de Inicializag&o Inteligente, geran-

do de maneira eficiente os individuos da populagao inicial.

Para o problema PET, um plano de boa qualidade possui grande parte dos re-
forcos que fazem parte dos melhores planos de expansdo que podem ser en-
contrados para o problema. Nesse sentido, pode-se utilizar algum algoritmo
heuristico construtivo como forma de se obter solugbes aproximadas para o
problema, servindo entdo, como ponto de partida para a definigdo de uma es-
tratégia de inicializagao inteligente da populagédo. Contudo, sabe-se que, para a
grande maioria dos problemas de otimizagao, e principalmente para os proble-
mas de otimizagdo combinatdria, a eficiéncia de um EA depende fortemente do
nivel de diversidade genética da populagdo [HWO03, ES03]. Assim, a pura e
simples utilizagdo de um algoritmo heuristico construtivo para a criagao de indi-
viduos de boa qualidade ndo é interessante, pois se deve também garantir di-

versidade genética na populagéao.

No SPO (subproblema de operacéao), definido pelas Expressdes (3.5) e (3.6),
um subproduto da resolugao do problema PL sdo as variaveis duais (multipli-
cadores de Lagrange) associadas as restricdes. Especificamente em relagéo

as restricbes de balango de poténcias nas barras (g +r + B6 =d), as variaveis

duais a elas associadas (também chamadas de custos marginais) sdo de gran-
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de interesse, pois podem ser utilizadas na constru¢cao de planos iniciais de boa

d
i

qualidade e também para guiar o processo de busca. Sendo ;' a variavel dual

para a barra i/, e 6; o angulo da tens&o nodal na barra /i, pode-se estimar o be-
neficio da adigdo de reforgo ao ramo i — j em termos do indice de carga nao
suprida [BOAO1], o qual é baseado em mudangas nas susceptancias dos ra-

mos pela adigao de novos reforgos e definido como:
72,7 = (9,- -0, X,[IP’ - 72'7) (3.15)

d

onde r; € a variavel dual associada a susceptancia do ramo i — j. Na referén-

cia [LRM11], considera-se também o custo de investimento ¢; para a adigédo de
um novo reforgo ao ramo i — j, definindo-se uma funcgao heuristica para avaliar

o beneficio da adi¢gao de reforgo ao ramo i —j, tal que:

7

i j) =14 3.16
n(i, j) o (3.16)

onde 7(i, j) € o valor da fungéo heuristica para o ramo i — j: quanto maior for

este valor, melhor sera a relagao custo/benéfico para adigdo de um novo refor-

¢O ao ramo.

Especificamente para os problemas PET considerando o critério “N-1" (Eq. 3.8
e 3.9), pode acontecer de um plano atender ao critério de rede intacta (i.e., sa-

tisfazer a restricdo corte de carga nulo) e ndo atender ao critério “N-1", necessi-

tando da adicdo de mais reforcos ao plano. Neste caso, os valores 7Z',-d para

todas as barras do sistema serdo nulos e, consequentemente, os valores para
a funcao heuristica da Eq. (3.16) também serédo nulos, perdendo assim a sua
capacidade de indicar os ramos mais atrativos para adigdo de reforgos. Logo,

considera-se neste trabalho que, um plano infactivel que atende ao critério de

d
i

rede intacta e ndo atende ao critério “N-1”, terd as diferencas = —;r;’ da Eq.

(3.15) igualadas a um, tal que: 7] = (6',- —Hj).

Neste trabalho, o algoritmo construtivo heuristico proposto para realizar a ini-

cializagao inteligente da populacao utiliza a fungao heuristica definida pela Eq.



CAPITULO 3 - PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA TRANSMISSAO 91

(3.16) como conhecimento basico para a criacdo de individuos de boa qualida-

de. Os passos do Algoritmo de Inicializag&o Inteligente (All) sdo dados por:

1.

Criar um novo individuo n sem nenhuma adi¢cao de reforgos, ou seja, 0

vetor plano de expanséao é nulo;

Avaliar o individuo n: resolver o SPI (Eq. 3.3 e 3.4 para o PET sem crité-
rio “N-1”; ou Eq. 3.8 e 3.9 para o PET com “N-1”) e, consequentemente,
o SPO (Eq. 3.5 e 3.6, com ou sem perdas); a partir das variaveis duais
obtidas com a solugdo do SPO (PL), calcular o valor da fungao heuristi-

ca (Eq. 3.16) para todos os ramos candidatos a expansao;

Verificar se o individuo n é factivel (i.e., plano de expansao atende ao
critério de rede intacta e, quando for o caso, atende ao critério “N-17): se

sim, ir para o passo 5, caso contrario, ir para o proximo passo;

. Utilizar as Expressoes (3.17) e (3.18) para selecionar o ramo r do plano

n, o qual ird receber a adicdo de um unico elemento; apds o refor¢go do

plano n, voltar ao passo 2.

{arg max [7(i,j)] se g<0,25
r=1 (ijea (3.17)

Is caso contrario
n(i, ) (-]
—— se (i-j)eQ
pli,j)=1 2ntu) (3.18)
(t-u)eQ
0 caso contrario

onde r € o ramo que devera ser refor¢cado, tal que: r € Q; Q é o conjunto
de todos os ramos / — j candidatos a expansao; g € um numero real alea-
tério uniformemente distribuido em [0,1]; “arg max” € uma fungéo que re-
torna o ramo com maior valor para a fungao heuristica 7(i, j); rs € uma
variavel aleatdria que segue uma distribuigdo discreta dada pela Expres-
sdo (3.18), tal que: rs €Q2; p(i,j) € a probabilidade de se adicionar um
reforgco ao ramo i — j;

Adicionar o individuo n a populagdo do EA; se o numero de individuos

da populacgao atual for menor que o tamanho desejado para a populagao

(Npop), Vvoltar ao passo 1, senéo finalizar a execugéo do algoritmo.
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Basicamente, pode-se definir trés estratégias para a inicializagao da populagao
do EA: 1) 100% Aleatdria, onde todos os individuos sao aleatoriamente distri-
buidos pelo espago de busca; 2) 100% Inteligente, onde todos os individuos
séo criados pelo All; ou 3) Mista, onde 50% dos individuos s&o criados pelo All
e o restante sdo aleatoriamente distribuidos. No Capitulo 4 sera apresentado
um estudo comparativo do desempenho do AES-TEP utilizando estas trés es-
tratégias para inicializagédo da populacdo. E importante ressaltar que os indivi-
duos criados pelo All sdo solugdes aproximadas para o PET; assim, estes indi-
viduos serdo sempre factiveis. Ja os individuos criados de forma aleatéria po-

derao, eventualmente, apresentar certo nivel de infactibilidade.

3.3.2 Operadores Especialistas

Como o objetivo de aumentar a eficiéncia do algoritmo AES-TEP na busca pe-
las melhores solugdes do problema PET, neste trabalho, propde-se um novo
grupo de operadores reprodutivos, chamados de operadores especialistas. Es-
tes operadores utilizam heuristicas especificas de sistemas elétricos para gerar
novos individuos de forma inteligente. Assim, visando guiar os operadores na
identificacdo dos ramos mais interessantes para adicao ou remogéo de refor-
¢os, apo6s a solugao do SPO de rede intacta (Eq. 3.5 e 3.6) para um determina-
do plano n, a cada ramo /i — j do conjunto de ramos candidatos a expansao sera

atribuido dois valores para os seguintes indices de desempenho:

1. indice de Abertura Angular (/ndy):

AG;

Ind (i, j) = (3.19)

i
onde Inda(i, j) é o indices de abertura angular atribuido ao ramo i — j do
plano candidato n (sempre positivo); Af; € a abertura angular entre as
tensGes das barras i e j, tal que: A9; = 6; - 6;; e ¢; € o custo unitario para

adicao de reforgo ao ramo i — .

2. Indice de Carregamento (/ndc):

Indg(i, ) = (3.20)

ﬁ

i
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onde Indc(i, j) € o indices carregamento atribuido ao ramo i —j do plano
candidato n (sempre positivo); L; € o carregamento para o ramo i/ — j, da-
do pela relagéo entre o fluxo total de poténcia ativa f; e a capacidade
maxima f;""®* do ramo, tal que: L; = f; / f{™; ¢; é o custo unitario para a-

dicao de reforgo ao ramo i — .

Partindo de uma relagao custo/beneficio, os indices de desempenho definidos
pelas Expressdes (3.19) e (3.20) podem ajudar na identificagdo de possiveis
melhorias aos planos de expansao candidatos, possivelmente produzindo im-
pactos mais significativos sobre os aspectos operacionais do sistema, visto que

se considera informacgdes especificas aos sistemas elétricos tratados.

No PET, observa-se que planos com corte de carga para a rede intacta ou com
sobrecarga apos o teste do critério “N-1” (i.e., planos infactiveis) devem sempre
receber a adicdo de reforgos, até que a disponibilidade de transmisséo do sis-
tema seja capaz de suprir completamente a demanda por energia, tanto no ca-
so de rede intacta como no caso de contingéncia simples; caso contrario, bus-
ca-se a remocao de reforgcos desnecessarios, reduzindo o custo de investimen-
to ao menor valor possivel. Nesse sentido, considera-se que 0os ramos com
grandes valores para Inda € Indc sao bons candidatos para a adicéo de refor-
¢os. Por outro lado, os ramos com valores pequenos para os indices sao bons
candidatos para a remocao de reforgos. Desta forma, utilizando as informagdes
heuristicas geradas pelos indices Inds e Indc, duas estratégias para a mutagao

dos individuos sao propostas:

1. Expert Roulette Wheel Mutation: nesta estratégia utiliza-se o algoritmo
Roulette Wheel (RW) [ES03] para sortear o ramo i — j que devera ter
seus reforgos incrementados ou decrementados em uma unidade; se o
plano candidato n for infactivel (i.e., possuir corte de carga para a rede
intacta ou sobrecarga ao “N-1"), o ramo que recebera o reforgo é sortea-
do com probabilidades proporcionais aos valores dos indices; caso con-
trario, o ramo que tera seus reforgos decrementados sera sorteado com
probabilidades inversamente proporcionais aos indices; dois operadores

de mutagdo podem ser derivados desta estratégia: um utilizando o indi-
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ce Ind,, identificado como RMA, e outro utilizando o indice Indc, identifi-

cado como RMC.

2. Expert Swap Gene Mutation: nesta estratégia, o operador SWM (des-
crito na Secgao 2.3) é convenientemente modificado de forma a utilizar as
informacgdes heuristicas de um determinado indice para trocar (inverter)
os reforgos entre os ramos k1 e k2 do plano candidato n; visando au-
mentar os reforcos em um ramo e reduzir no outro, o ramo k1 é sorteado
com probabilidades proporcionais aos valores do indice escolhido; ja o
ramo k2 é sorteado com probabilidades inversamente proporcionais ao
indice; os sorteios sao realizados utilizando o algoritmo RW; dois opera-
dores de mutacdo podem ser derivados desta estratégia, o SMA, que

utiliza o indice Ind, e 0 SMC, que utiliza o indice Indc.

Por fim, o grupo de operadores chamados de operadores especialistas é entao
definido pela combinagédo dos novos operadores de mutagcdo RMA, RMC, SMA
e SMC com os operadores de recombinacdo UNX e SPX (definidos na Secéo
2.3), dando origem a oito novos operadores de reprodugao: UNX-RMA, UNX-
RMC, UNX-SMA, UNX-SMC, SPX-RMA, SPX-RMC, SPX-SMA e SPX-SMC.
Destaca-se que, tanto o grupo dos operadores evolutivos (Segéao 2.3) como o
grupo dos especialistas sdo compostos por operadores estocasticos, visto que
todos se utilizam variaveis aleatérias em seu funcionamento [ES03]. Informa-se
ainda que, uma vez calculados os indices de desempenho (Eq. 3.19 e 3.20)
para um determinado plano n, estes deverao ser normalizados em fungdo dos
valores de maximo e minimo para cada indice, facilitando assim sua utilizagao

no método de selecao probabilistica RW.

3.4 CONSIDERAGOES FINAIS

Este capitulo teve com objetivo apresentar detalhadamente toda a metodologia
que foi adotada para a modelagem e resolugao dos problemas PET. A formula-
¢ao matematica utilizada inclui um algoritmo de programagao linear (PL), base-
ado em um modelo de fluxo DC com perdas, e um método deterministico para

avaliagao do critério de seguranca “N-1". O critério “N-1”", em sua verséao origi-
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nal ou relaxada, foi utilizado para garantir um bom nivel de confiabilidade nas
solugdes encontradas para o PET. O algoritmo evolutivo adaptativo proposto,
chamado de AES-TEP, foi detalhadamente descrito, juntamente com as meto-
dologias adotadas para permitir sua aplicagao nos problemas PET. Além disso,
a metodologia heuristica utilizada para fazer a inicializagao inteligente da popu-
lagao foi apresentada, juntamente com a proposta de um novo grupo de opera-
dores de reprodugéao, especializados em problemas PET (operadores especia-

listas).

O algoritmo AES-TEP proposto, ja considerando o grupo de operadores espe-
cialistas, apresenta algumas contribuicbes inovadoras para o atual estado da
arte do PET e da EC: 1) utilizagdo de estratégia adaptativa para selegéo dos
seus operadores de reprodugédo; 2) utilizagdo de operadores gerados pela as-
sociagao de operadores de recombinagdo com operadores de mutagao; 3) cri-
tério de substituicdo do individuo filho pelo individuo da populagado que esteja
mais proximo; 4) manutencao da populagdo com apenas individuos distintos; 5)
utilizacdo de heuristicas especificas ao PET diretamente nos operadores de
reproducgao; e 6) metodologia simples e robusta para manipulagdo das restri-

¢des do problema (independe do ajuste de parametros).

Especificamente na area de planejamento de sistemas elétricos, a principal
contribuicdo deste trabalho € a utilizagdao de uma meta-heuristica evolutiva com
multiplos operadores de busca e selegdo adaptativa destes operadores. Esta
proposta é de simples implementagao e facil configuragao (poucos parametros
para ajuste), visando a maximizagao do uso do operador que produz melhores
resultados para cada estagio do processo de busca. Desta forma, o algoritmo
libera o usuario da tarefa de ajustar os valores de probabilidades de selegao
dos operadores, 0 que da certa robustez a ferramenta de busca proposta. Ba-
sicamente, a metodologia AES-TEP possui quatro parametros a serem ajusta-
dos pelo usuario (Npop, Tmax, @ € B), 0 que € pouco quando comparado com ou-
tras meta-heuristicas propostas para o PET. O proximo capitulo ira apresentar

e discutir os resultados obtidos com a metodologia proposta.



CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 INTRODUGAO

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com a
aplicagao do algoritmo evolutivo proposto pelo Capitulo 3 (AES-TEP). A fim de
avaliar o desempenho do algoritmo AES-TEP na resolugdo de problemas PET
estaticos e deterministicos, dois sistemas elétricos bastantes conhecidos na
literatura especializada foram utilizados: Sistema IEEE RTS-79 (IEEE24)
[APM79] e Sistema Sul Brasileiro (SBR) [RMGHO02]. O IEEE24 possui 24 barras
e 41 ramos candidatos a expansao, podendo ser classificado como um sistema
académico de pequeno porte. Ja o sistema SBR possui 46 barras € 79 ramos
candidatos, podendo ser classificado como um sistema real de pequeno porte.
A partir destes dois sistemas, utilizou-se o algoritmo AES-TEP para resolver

oito problemas PET distintos (chamados nas se¢des seguintes de casos):

1. IEEE24 “N-0”: PET para o sistema IEEE24, sem perdas e sem critérios
de segurancga (considera apenas o critério da rede intacta);

2. IEEE24 “N-1” 0%: PET para o sistema IEEE24, considerando as perdas
O6hmicas e o critério de seguranca “N-1" sem relaxamento (SCmax = 0%);

3. IEEE24 “N-1” 10%: PET para o sistema IEEE24, considerando as per-
das 6hmicas e o critério de seguranga “N-1" relaxado com SCpax = 10%;

4. IEEE24 “N-1” 20%: PET para o sistema IEEE24, considerando as per-
das 6hmicas e o critério de seguranca “N-1” relaxado com SCmax = 20%;

5. SBR “N-0”: PET para o sistema SBR, sem perdas e sem critérios de
seguranca (considera apenas o critério da rede intacta);

6. SBR “N-1” 0%: PET para o sistema SBR, considerando as perdas Oh-

micas e o critério de seguranga “N-1”" sem relaxamento (SCmax = 0%);
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7. SBR “N-1” 10%: PET para o sistema SBR, considerando as perdas 6h-
micas e o critério de seguranga “N-1" relaxado com SCpmax = 10%;
8. SBR “N-1” 20%: PET para o sistema SBR, considerando as perdas 0h-

micas e o critério de segurancga “N-1" relaxado com SCpmax = 20%;

Na modelagem dos dados de entrada utilizados para as simulagdes, adotaram-
se as condic¢des e configuragdes propostas por [SRRGMO05], tais como: conjun-
to de ramos candidatos a expansdo, numero maximo de reforgcos por ramo,
carga e geragao para o horizonte futuro, etc. Todos os dados utilizados nas
simulagdes estao listados no Apéndice A. Na secgédo seguinte, a metodologia

utilizada para avaliacdo do desempenho do algoritmo AES-TEP sera detalhada.

4.2 [NDICES E CRITERIOS PARA AVALIAGAO DO DESEMPENHO

Nesta secdo, apresenta-se uma descricdo detalhada da metodologia experi-
mental adotada para avaliar o desempenho do algoritmo evolutivo proposto
(AES-TEP). Primeiramente, para se entender os indices e critérios utilizados na

avaliagdo de desempenho, algumas definicbes se fazem necessarias:

e Avaliagcdo do Problema: E a avaliagdo do problema PET para um determi-
nado individuo n (plano de expanséo candidato), envolvendo o calculo do
valor da funcdo objetivo f(n) e do valor da funcéo violagdo de restricdes
uf(n); geralmente, o custo computacional das avaliagbes do problema re-
presenta a maior parte do custo computacional total que o algoritmo evoluti-
vo demanda durante o processo de busca pelas melhores solugdes; no ca-
so do problema PET, a maior parte do custo computacional se deve a solu-
¢ao do subproblema operacional (SPO), através da resolugéo de problemas
PL e, quando se considera o critério de seguranca “N-1”, da resolugéo dos
sistemas lineares decorrentes dos calculos de fluxo de poténcia DC; na Se-
c¢ao 3.2.3 do Capitulo 3 apresenta-se uma descri¢gao detalhada destes pro-

cedimentos.

e Solucdo Factivel: E uma solucdo que satisfaz a todas as restricées do pro-
blema; no método ¢-constrained aplicado ao problema PET (vide Secao

3.3.4), uma solugao n é dita factivel quando uf(n) = 0 (i.e., corte de carga
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nulo para a rede intacta e/ou sobrecarga nula para qualquer contingéncia

simples);

e Execucido Factivel: E quando uma determinada execucéo do algoritmo,
apos o término do processo evolutivo, encontra pelo menos uma solugao
factivel; visto que o método ¢-constrained usa uma relagao lexicografica,
onde a factibilidade da solugdo € mais importante que a otimizagao da fun-
¢ao objetivo, para que uma execugao seja considerada factivel, pelo menos

o melhor individuo da populacgéao final deve ser factivel;

e Solugido Bem Sucedida: E uma solugéo factivel que é igual ou melhor que
o atual 6timo global do problema (i.e., igual ou melhor que a melhor solugao
conhecida até o momento); em alguns casos (e.g., quando o problema de
otimizacdo € de dificil resolugdo), na classificagdo de uma solugdo como
bem sucedida, verifica-se a sua factibilidade e a sua proximidade ao 6timo
global: solugdes factiveis que atendam a um determinando erro minimo po-

dem ser classificadas como bem sucedidas;

e Execugio Bem Sucedida: E quando uma determinada execucéo do algo-
ritmo, apdos o término do processo evolutivo, encontra pelo menos uma so-
lugdo bem sucedida; assim, para que uma execugao seja considerada bem
sucedida, pelo menos o melhor individuo da populagao final deve ser uma

solucdo bem sucedida.

Dado o problema PET a qual se deseja resolver, a avaliagdo de desempenho
para uma determinada versao do algoritmo AES-TEP é feita apds Nyax execu-
¢des do algoritmo (“rodadas”), onde em cada rodada inicializa-se o gerador de
numeros pseudo-aleatérios com uma semente diferente. Neste trabalho, ado-
tou-se Nuax = 100 em todos os casos simulados. Desta forma, os indices e cri-

térios utilizados na avaliagdo do desempenho do algoritmo sao:

e Iq - indice de Qualidade: valor percentual que quantifica a qualidade da
melhor solugdo obtida pelo algoritmo apds uma unica execucgao, tal que:
lo = 100% x (fys / fost); ONde fy, € 0 valor da fung&o objetivo para o 6timo

global (custo do melhor plano conhecido); e fpst € 0 valor da fungao obje-
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tivo para a melhor solugédo encontrada pelo algoritmo apds uma unica

execucgao;

e IQ - indice Médio de Qualidade: média aritmética simples para o indice
lq, apos Nuyax execugdes do algoritmo; quanto maior for este valor, me-
Ihor sera o desempenho do algoritmo (i.e., mais préximas do 6timo glo-

bal estardo as solu¢des obtidas pelo algoritmo);

e It - indice de Qualidade do TopTen: valor percentual que quantifica a
qualidade das 10 melhores solugbes (“TopTen”) obtidas pelo algoritmo
apos uma unica execugao, sendo calculado da seguinte forma:

Iy =100%x - i(fg"J (4.1)
= 0o X — —_— .
" 105\ f,

onde fy, € 0 valor da fungdo objetivo para o 6timo global (ou melhor so-
lugdo conhecida); f; € o valor da fungao objetivo para a i-ésima solugao
do conjunto “TopTen” (as 10 melhores solugdes obtidas apdés uma unica

€Xecucgao);

e ITT - indice Médio de Qualidade do TopTen: média aritmética simples
para o indice Ir1, apos Nuax rodadas do algoritmo; quanto maior for este
valor, melhor sera o desempenho do algoritmo (i.e., mais préximas do 6-

timo global estardo as 10 melhores solugdes obtidas pelo algoritmo);

e TS - Taxa de Sucesso: valor percentual que mostra a relagado entre o
numero de execug¢des bem sucedidas (Ns,c) € 0 nimero total de execu-
cOes realizadas (Nuax), tal que: TS = 100% % (Nsyuc/ Numax); Qquanto maior
for este valor, melhor sera o desempenho do algoritmo no processo de
busca (i.e., maior capacidade do algoritmo de encontrar a melhor ou as

melhores solug¢des do problema);

e TMs - Tempo Médio de uma Execugao Bem Sucedida: média aritméti-
ca simples do tempo computacional demandado pelo algoritmo para ob-
ter uma solugdo bem sucedida, considerando as Nu.x execugdes reali-
zadas; quanto menor for este valor, melhor sera o desempenho do algo-

ritmo (mais rapido ele chega a melhor solugéo conhecida);
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e TMc - Tempo Médio para Convergéncia: média aritmética simples do
tempo computacional demandado pelo algoritmo para atingir um dos cri-
térios de parada do processo evolutivo (convergéncia), considerando as
Nuax execucdes realizadas; quanto menor for este valor, melhor sera o
desempenho do algoritmo (mais rapido ele converge); contudo, deve-se
tomar cuidado ao analisar este indice, pois pode ocorrer de um algoritmo
ficar preso em uma determinada regiao sub-étima do espago de busca,

estagnar o seu processo evolutivo, e assim convergir mais rapido.

Como foi visto nos Capitulos 1 e 3, a consideragéo do critério de seguranga “N-
1” durante todo o processo de busca pelas melhores solugbes aumenta signifi-
cativamente a complexidade computacional do problema PET. Assim, de forma
a viabilizar a analise estatistica para as diversas versdes do algoritmo proposto,
adotou-se neste trabalho uma verséo “relaxada” da taxa de sucesso (TS), on-
de, nos caso do PET com “N-1", se considera que uma execucao é bem suce-
dida quando ela encontrar pelo menos uma das 10 melhores solugdes conhe-
cidas para o problema. Vale salientar que, esta nova versdo da TS é utilizada
exclusivamente nos casos do PET que consideram o critério “N-1" durante a
busca; para os casos do PET sem o critério “N-1”, ou seja, para o IEEE24 “N-0"
e 0 SBR “N-0”, uma execucao sera bem sucedida somente se encontrar a me-

lhor solugédo conhecida para o problema (6timo global).

Como exemplo, na resolugdo de um determinado problema PET com critério
“N-1", obteve-se para uma dada versédo do algoritmo AES-TEP os seguintes
valores: TS = 50%, TMs = 10m, e TM¢c = 12m. Neste caso, pode-se dizer que:
das 100 execucgdes realizadas, 50 foram bem sucedidas, gastando em média
10 minutos para encontrar uma das 10 melhores solugdes conhecidas para o
problema; além disso, nas 100 execugdes realizadas, cada rodada gostou em
média 12 minutos para finalizar o processo de busca (convergir). Nas tabelas
apresentadas pelas se¢des seguintes, os valores mais significativos para cada
um dos indices de desempenho considerados (/Q, ITT, etc.) estdo destacados
como: colorido de azul para indicar que € o melhor valor, ou colorido de verme-

Iho para indicar que € o pior valor.
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O algoritmo proposto AES-TEP foi implementado na linguagem C#.NET e utili-
za as bibliotecas GLPK, para resolver os problemas PL, e IMSL Fortran, para
resolver os sistemas de equacgdes lineares. Os tempos definidos pelos indices
TMs e TM¢ se referem a um processador Intel Core i7-3770 (3.40GHz); as uni-
dades de medida utilizadas para o tempo computacional sdo: segundos (s) ou
minutos (m). Nas simulagdes utilizou-se o recurso Multithreading, o que permi-
tiu a simulagdo de até oito casos em paralelo (carga maxima para um proces-

sador com oito nucleos — quatro nucleos fisicos e quatro virtuais).

A utilizacao do algoritmo AES-TEP demanda o ajuste prévio de quatro parame-
tros de controle (vide Secdo 3.3): Npop, Tmax, a € B. A partir do ajuste destes
parametros e da definicdo dos operadores reprodutivos a serem utilizados (o-
peradores evolutivos ou especialistas), pode-se definir diversas versdes para o
algoritmo AES-TEP. O ajuste de Npy, (nUmero de individuo da populagéo) e
Tmax (nUmero maximo de geragbes permitido) deve levar em consideragéo a
dimensédo e a complexidade do problema tratado. A configuraggoa=0e =0
para o AES-TEP faz com que o sistema adaptativo (estratégia AP) fique desati-
vado, mantendo as probabilidades iniciais de selecdo dos operadores fixas du-
rante todo o processo evolutivo: neste caso, a versdao AES-TEP sera chamada

de versao estatica (sem adaptagao de probabilidades).

O grupo de operadores a ser utilizado pelo AES-TEP, a principio, pode receber
qualquer quantidade de operadores, nao existindo um numero maximo de ope-
radores permitido. Contudo, neste trabalho, consideram-se trés possibilidades:
1) todos os oito operadores especialistas definidos pela Segéo 3.3.2; ou 2) to-
dos os 12 operadores evolutivos definidos pela Se¢éo 2.3; ou 3) um unico ope-
rador reprodutivo, que pode ser evolutivo ou especialista. E importante notar
que, nas versdes AES-TEP utilizando um unico operador reprodutivo (e.g.,
SPX-UNM, UNX-RMA, etc.), o sistema adaptativo esta desativado (a =0e 8 =
0) e a versao € chamada de estatica: esta versdo do AES-TEP é equivalente
aos tradicionais EAs utilizando um unico operador reprodutivo e com parame-

tros de controle fixos. Como exemplo, pode-se dizer que a versdo “SPX-UNM”
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do AES-TEP é equivalente ao GA proposto por [SRRGMO05]; ja a versao “SPX-
SWM" é equivalente ao GA proposto por [SA15].

Para comparar o desempenho de versoes do AES-TEP, analisando a dindmica
do processo evolutivo, foram utilizados graficos de convergéncia [TS10]. Nes-
tes, apds as Npax execugdes, as linhas coloridas em destaque (azul, vermelho,
etc.) representam a performance meédia para versodes distintas do algoritmo. Ja
as areas coloridas sombreadas que acompanham os valores médios (regides
de azul ou vermelho; utilizadas apenas para comparar duas versdes especifi-
cas do algoritmo), representam a “margem de variagao” para o melhor indivi-
duo da populagao, nps. Apos as Nyax execugdes de uma versao do algoritmo,
para cada geracao t das Tnax geracgdes, tem-se os valores de erro médio, ma-
Ximo e minimo para o nps.t. Assim, os graficos de convergéncia semi-log apre-
sentam a evolugéo do erro em fungdo do numero de geragdes, de forma que:
y(t) = Log(erro + 1), onde erro = |fpstt - fgol; fgo € O valor da fung&o objetivo para
a melhor solugdo conhecida do problema; e fps.t € 0 valor da fungédo objetivo
para o melhor individuo da t-ésima geracao (nps:.t). Desta forma, pode-se notar
nos graficos de convergéncia que, quanto mais préximo de zero estiver o valor
do erro, mais proximo do 6timo global estara o melhor individuo da populagéo:
considera-se a execugao como bem sucedida quando o erro se torna nulo. A-
lém disso, pode-se notar que existe certa relagcao entre o indice /Q e o valor

final do erro médio.

Por fim, informa-se que, para todos os casos simulados, todas as execucdes
do algoritmo AES-TEP realizadas foram execugdes factiveis, ou seja, em todas
as simulagdes obtiveram-se ao fim do processo evolutivo solugdes factiveis
(planos com corte de carga nulo e/ou sobrecarga nula para contingéncias sim-
ples). Desta forma, as tabelas com resultados, apresentadas pelas préximas
secOes, ndo fazem referéncia a factibilidade das solu¢cdes encontradas. Contu-
do, para problemas onde as regides de factibilidade sdo muito segmentadas
e/ou reduzidas, pode-se definir uma taxa de factibilidade para o algoritmo (se-
melhante a TS), ou até mesmo um indice de qualidade para a factibilidade das

solugdes.
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4.3 SISTEMA IEEE RTS-79

O sistema de transmissédo |IEEE RTS-79 (IEEE24), o qual esta representado
pelo diagrama unifilar da Figura 4.1 [APM79], possui para seu horizonte futuro
uma previsao de demanda total de 8.550 MW e capacidade maxima de gera-
¢ao de 10.215 MW. Este sistema é composto de 24 barras e 41 ramos candida-
tos a expansao (34 ramos existentes na topologia original e mais sete ramos
novos). Independentemente dos elementos existentes na topologia original,
cada um dos 41 ramos candidatos pode receber, no maximo, até trés reforgos.
Todos os dados que foram utilizados nas simulagdes deste sistema estao lista-

dos no Apéndice A.1.

BUS IT

230kV

BUS 13

138kV

Figura 4.1: Diagrama unifilar para o sistema IEEE24 — topologia original.
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4.3.1 Caso 1: |[EEE24 “N-0”

Neste caso, o problema PET para o sistema IEEE24 n&o considera as perdas
O6hmicas dos equipamentos de transmissdo e também nao considera qualquer
critério de seguranca. Assim, as solugdes para o problema devem minimizar o
custo de investimento, satisfazendo apenas a restricdo de corte de carga nulo
para a rede intacta. Para tanto, permite-se o redespacho total dos geradores:
para um dado plano candidato, realiza-se o redespacho dos geradores de mo-
do a minimizar o custo operacional do sistema (custo do corte de carga mais o
custo da geragao — vide Sec¢ao 3.2). Na tabela 4.1 estao listados os 10 melho-

res planos conhecidos para este caso, ordenados pelo custo de investimento.

Tabela 4.1: Os 10 melhores planos conhecidos para o caso IEEE24 “N-0”.

N. C‘lesto Perdas N.Refs Planos de Expanséao - Reforgcos Adicionados por Ramo (ID)
(10°Us$) (Mw) 1 3 8 9 10 11 15 17 18 23 24 29 38

1 152,0 0,0 5 1 2 1 1

2 163,0 0,0 6 1 1 2 1 1

3 164,0 0,0 5 1 2 1 1

4 174,0 0,0 6 1 1 2 1 1

5 180,0 0,0 6 1 2 1 1 1

6 182,0 0,0 6 1 1 2 1 1

7 183,0 0,0 6 1T 1 2 1 1

8 184,0 0,0 6 1 2 1 1 1

9 185,0 0,0 7 1 1 1 2 1 1

10 187,0 0,0 6 1 1 2 1 1

A Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo do algoritmo
AES-TEP utilizando o grupo dos operadores evolutivos (todos os 12 operado-
res evolutivos definidos pela Secédo 2.3). Nesta tabela, duas versdes do algo-
ritmo s&do comparadas: a) versdo adaptativa, onde a = 0,4 e 8 =0,9; e b) ver-
sdo estatica (sem adaptagao), onde a = 0 e 8 = 0. A comparagao se da para
trés diferentes tamanhos de populagao (parémetro Npop, = 50, 100 ou 150), nas
quais todos os individuos foram inicializados de forma completamente aleato-

ria. O numero maximo de geragdes permitido foi fixado em T, = 120.

Semelhantemente a Tabela 4.2, na Tabela 4.3 apresenta-se os resultados obti-
dos com a aplicagao do algoritmo AES-TEP utilizando o grupo dos operadores

especialistas (todos os oito operadores especialistas definidos pela Secgéo
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3.3.2). Novamente, duas versbdes do algoritmo sdo comparadas: a) versao a-
daptativa, onde a = 0,4 e B = 0,9; e b) versdo estatica (sem adaptagao), onde a
= 0 e B = 0. Nesta comparacao, defini-se trés diferentes tamanhos de popula-
céo (parametro Npy, = 40, 80 ou 120), com todos os individuos inicializados de
forma completamente aleatéria. O nimero maximo de geragcdes permitido tam-

bém foi fixado em T,,.x = 120.

Tabela 4.2: Comparacao do AES-TEP com e sem adaptacao de probabilidades —
Grupo dos operadores evolutivos — Caso IEEE24 “N-0".

a B Neop 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)

0 0 50 93,71 70,15 42,0 5,978 6,789
0,4 0,9 50 96,51 71,64 58,0 5,976 6,720
0 0 100 98,06 74,90 72,0 12,24 13,45
0,4 0,9 100 98,30 75,95 72,0 11,63 13,32
0 0 150 98,33 76,38 73,0 18,18 20,23
0,4 0,9 150 99,40 77,59 87,0 17,22 20,01

Tabela 4.3: Comparagao do AES-TEP com e sem adaptacao de probabilidades —
Grupo dos operadores especialistas — Caso IEEE24 “N-0".

B Npop 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)

0 0 40 99,49 69,08 96,0 3,270 4,376
0,4 0,9 40 99,90 72,27 98,0 2,948 4,063
0 0 80 99,91 74,73 98,0 6,219 8,488
0,4 0,9 80 99,93 78,29 99,0 5,521 7,770
0 0 120 99,83 76,21 97,0 9,077 12,50
0,4 0,9 120 100,0 79,09 100 7,765 11,18

Nas Tabelas 4.2 e 4.3 pode-se notar que, para este caso de estudo, a utiliza-
¢ao do mecanismo de adaptacao de probabilidades com os parametros a = 0,4
e B = 0,9 gerou melhoras no desempenho do algoritmo para todas as configu-
ragoes testadas, reduzindo o tempo computacional e aumentando a qualidade
das solugbdes encontradas. Como esperado, pode-se observar também que,
com o0 aumento do tamanho da populagdo, a qualidade das solucbes tende a
aumentar e, consequentemente, o algoritmo demanda maiores tempos compu-
tacionais. Além disso, comparando a Tabela 4.2 com a 4.3, fica evidente a su-
perioridade do AES-TEP utilizando o grupo dos operadores especialistas: solu-

¢des de melhor qualidade a um custo computacional inferior.
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O grafico de convergéncia da Figura 4.2 apresenta uma comparagao para duas
versdes do algoritmo: “Ops. Evol.”, que é o AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores evolutivos, onde a = 0,4, 8= 0,9 e Npy, = 100; e “Ops. Exp.”, que €
o AES-TEP utilizando o grupo dos operadores especialistas, onde a = 0,4, 8 =
0,9 e Npop = 80. Neste grafico, pode-se observar a superioridade dos operado-
res especialistas em relacdo aos operadores evolutivos, pois, mesmo com uma
populagdo menor, o algoritmo apresenta uma melhor eficiéncia na busca: con-

verge com um menor numero de geragdes e com um erro médio menor.

3.5

\ — Ops. Evol.
\ — Ops. Exp.

\

(&)

N
3

N

Log(erro + 1)

N

N\ :
N

=y
1)

y(t) =

-

<
o

0O 20 40 60 80 100 120
t (Numero de Geragdes)
Figura 4.2: Grafico de convergéncia comparando o grupo dos operadores evolutivos

(Evol) com o grupo dos operadores especialistas (Exp) — Caso IEEE24 “N-0".

A Tabela 4.4 apresenta os resultados obtidos com a aplicagao de duas versdes
do algoritmo AES-TEP: a) “Evol”, que é a verséo utilizando o grupo dos opera-
dores evolutivos; e b) “Exp”, que é a verséao utilizando o grupo dos operadores
especialistas. Nestas versoes, utiliza-se o seguinte conjunto de parametros:
a=0,4,8=0,9, Npop =80 e Tnax = 120. Na coluna “Rnd” tem-se a indicagéo do
tipo de inicializagdo da populagéo utilizado: 1) “100%” quando 100% dos indivi-
duos foram inicializados de forma aleatéria; 2) “0%” quando 100% dos indivi-
duos foram inicializados pelo Algoritmo de Inicializagao Inteligente (All - vide
Secédo 3.3.1); e 3) “60%” quando a inicializagao € mista, ou seja, 50% dos indi-

viduos sao aleatorios e 50% sao gerados pelo All.

Pode-se observar na Tabela 4.4 que a utilizagdo de individuos gerados pelo All
(i.e., planos de expansao iniciais de melhor qualidade) proporciona ao algorit-

mo AES-TEP uma significativa redugcao do custo computacional, tanto para “E-



CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSOES 107

vol” como para “Exp”. Especificamente no caso da versao “Exp” com “Rnd =
0%”, apesar de o All reduzir a taxa de sucesso de 99 para 95%, o ganho em
termos do custo computacional compensaria sua utilizacéo: 67,5% de reducgao
no tempo médio para uma execucgao de sucesso. Ja no caso da versao “Evol”
com “Rnd = 0%”, além da reducgédo do tempo, o All melhora a qualidade das

solugdes encontradas.

Tabela 4.4: Comparacgao entre as inicializacées 100% aleatéria (“100%”), mista
(“50%”) e 100% inteligente (“0%”") — Caso IEEE24 “N-0".

Ops Rnd 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
Evol 100% 98,04 73,98 78,0 9,307 10,72
Exp  100% 99,93 78,29 99,0 5,521 7,770
Evol 50% 91,42 69,98 40,0 2,761 3,877
Exp  50% 9859 76,42 83,0 2481 4,515
Evol 0% 98,53 77,30 83,0 2,292 4,061
Exp 0% 99,75 79,64 95,0 1,788 4,018

A Figura 4.3 apresenta um grafico de convergéncia comparando as seis ver-
sdes do algoritmo AES-TEP presentes na Tabela 4.4, tal que: “Ops” indica o
uso dos operadores evolutivos (“Evol”) ou dos especialistas (“Exp”); e “Rnd”
indica a porcentagem de individuos aleatérios na populacao inicial. Pode-se
verificar neste grafico que, apesar do All fazer com que o algoritmo gaste um
menor numero de geragdes para obter um baixo valor para o erro médio, a
qualidade das solugdes finais (valor final para o erro médio) fica comprometida,
principalmente para a versao “Exp”. Pode-se observar também que a utilizagao
do All (tanto em “Rnd: 0%” com em “Rnd: 50%) faz com que o algoritmo ja ini-

cie o processo evolutivo com um baixo erro médio.

Na Tabela 4.5 apresenta-se uma comparacado entre versdes AES-TEP com
multioperadores e com um unico operador reprodutivo: na coluna “Ops”, “Evol”,
identifica a versdao AES-TEP utilizando o grupo dos operadores evolutivos, on-
de a=0,4e =09 “Exp” identifica a versdo AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores especialistas, onde a = 0,4 e 8 = 0,9; as outras versdes do AES-
TEP séao versoes estaticas (a = 0 e 8 = 0) utilizando um unico operador de re-

producao (e.g., “LRX-UNM” é a versdo AES-TEP utilizando apenas o operador
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evolutivo LRX-UNM - vide Secédo 2.3). Para todas estas versdes utilizou-se:

Npop = 80, Tmax = 120, e inicializagdo da populacdo com 100% dos individuos

gerados de forma aleatéria.

35 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
= —-=-Ops: Evol - Rnd: 100% H
3 —*-Ops: Exp: - Rnd: 100%
N \\_\ -v-Ops: Evol - Rnd: 50% ||
o5 N — -+ Qps: Exp: - Rnd: 50%
=< —*-Ops: Evol - Rnd: 0%
é 2_ \\ —\-\\.\\-\ - Ops: Exp: - Rnd: 0% ||
[}
g i \ S~ |
| 1_1:'%‘\“.'=~
I B \\\M* \ \
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Figura 4.3: Grafico de convergéncia comparando as inicializagdes 100% aleatdria
(“100%”), mista (“50%") e 100% inteligente (“0%”) — Caso IEEE24 “N-0".

Tabela 4.5: Comparacao entre versdées AES-TEP com multioperadores e com um Uni-

co operador reprodutivo (estatica) — Caso IEEE24 “N-0".

Ops a B 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
Evol 04 09 9804 73,98 78,0 9,307 10,72
Exp 04 09 9993 78,29 99,0 5,521 7,770

LRX-UNM 0 0 34,58 28,11 0,00 - 10,11

SPX-UNM 0 0 95,25 62,29 73,0 8,951 10,27

SPX-SWM 0 0 97,06 59,98 78,0 8,312 9,530

UNX-SMC 0 0 91,85 73,85 11,0 8,523 10,48

SPX-RMA 0 0 100,0 78,69 100 4,587 6,823

Observa-se na Tabela 4.5 que a versao “LRX-UNM?” foi a versao AES-TEP que

apresentou o pior desempenho, obtendo taxa de sucesso nula (i.e., ndo encon-

trou a melhor solugdo conhecida para o problema em nenhuma das 100 execu-

¢Oes realizadas); ja a versdo estatica “SPX-RMA” resultou no melhor desem-

penho para o algoritmo, encontrando melhores solugées a um custo computa-

cional inferior. Comparando a versao “Exp” com a “SPX-RMA”, pode-se verifi-

car que os desempenhos estao proximos. Estes resultados podem ser nova-

mente verificados na Figura 4.4, onde um grafico de convergéncia compara as
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sete versbes AES-TEP que foram apresentadas pela Tabela 4.5. Para este
problema PET em questéo (caso IEEE “N-0”), pode-se verificar que o operador
“‘SPX-RMA” é o operador mais indicado para ser utilizado por um EA tradicional

(algoritmo estatico com um unico operador de reproducgao).

i
il
|
/
|

y(t) = Log(erro +1)
Vi
7

/
/
/

-=Qps: Evo

: —+-Ops: Exp \\‘\
|- Ops: LRX-UNM =
-+ Ops: SPX-UNM \K_,
L |=-Ops: SPX-SWM \\\ \'\*

—_

0 5|7 0ps: UNX-SMC AN
| |~ Ops: SPX-RMA |
0 | | | | | 1 | | | 1 | | L’—ke | | HI | g t t t t 3 t t
0 20 40 60 80 100 120

t (Numero de Geragdes)

Figura 4.4: Grafico de convergéncia comparando versdes AES-TEP com multioperado-
res e com um Unico operador (estatica) — Caso IEEE24 “N-0”.

4.3.2 Caso 2: IEEE24 “N-1” 0%

Neste caso, a modelagem do problema PET para o sistema IEEE24 considera
as perdas 6hmicas dos equipamentos de transmissao e o tradicional critério de
segurancga “N-1”" sem relaxamento (SCpmax = 0% - vide Secdo 3.2.2). As solugdes
para este problema devem minimizar o custo de investimento, satisfazendo
simultaneamente a duas restrigdes: 1) corte de carga nulo para a rede intacta;
e 2) sobrecarga nula para qualquer contingéncia simples. Para a rede intacta,
permite-se o redespacho total dos geradores: para um dado plano candidato,
realiza-se o redespacho dos geradores de modo a minimizar o custo operacio-
nal do sistema (despacho econémico); ja no caso de contingéncia simples,
permite-se o redespacho apenas da barra swing. Na tabela 4.6 estéo listados
os 10 melhores planos conhecidos para este caso: dado que estes planos pos-
suem o mesmo custo de investimento, a ordenacéo foi feita em fungcéo do valor

das perdas.
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Tabela 4.6: Os 10 melhores planos conhecidos para o caso IEEE24 “N-1" 0%.

N. Célsto Perdas N.Refs Planos de Expansao - Reforgos Adicionados por Ramo (ID)

(10°Us$) (MW) 3 4 6 10 11 14 15 16 17 18 20 33 39
1 681 138,90 17 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2
2 681 138,98 17 1 1 2 2 3 11 1 1 1 1 2
3 681 139,01 17 1 1 2 2 3 1 2 1 1 1 2
4 681 139,18 17 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2
5 681 139,20 17 1 1 2 2 3 1 1 1 2 1 2
6 681 139,21 17 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2
7 681 139,39 17 1 1 2 2 3 1 1T 1 1 1 1 2
8 681 13947 17 1 1 2 2 3 1 2 1T 1 1 2
9 681 139,83 17 1 1 2 2 3 1 1 1 2 1 2
10 681 139,91 17 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2

A Tabela 4.7 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo de quatro ver-
sbes do algoritmo AES-TEP: na coluna “Ops”, “Evol” identifica versao utilizando
0 grupo dos operadores evolutivos, e “Exp” identifica vers&o utilizando o grupo
dos operadores especialistas (i.e., Experts); nas colunas a e B tem-se, a = 0,25
e B = 0,5 para versado adaptativa, ou a = 0 e 8 = 0 para versao estatica (sem
adaptacao das probabilidades). A fim de comparar o desempenho destas ver-
sbes, dois diferentes tamanhos de populagéo foram utilizados: Npop, = 100 ou
200, onde todos dos individuos foram inicializados de forma aleatéria. Além

disso, o numero maximo de geragdes permitido foi fixado em T,ax = 300.

Tabela 4.7: Comparacgao entre versdes AES-TEP utilizando operadores evolutivos
(Evol) ou operadores especialistas (Exp) — Caso IEEE24 “N-1”" 0%.

Neop Ops « B Q%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
0 92,87 88,08 8,0 54,04 62,85

Evol 025 05 9335 89,21 4,0 54,91 61,22

100 o 0 0 99,34 96,76 79 39,53 55,03
025 05 99,80 97,99 94 30,82 49,60

e © 0 93,67 89,49 6,0 115,6 1254

200 025 05 9548 91,35 17 17,7 123,0
o 0 0 99,83 98,09 91 70,36 108,3

025 05 99,99 99,11 99 56,22 96,42

Pode-se observar na Tabela 4.7 que a versdo AES-TEP utilizando os operado-
res especialistas (“Exp”) apresenta desempenho superior a versao utilizando os

operadores evolutivos (“Evol”). Por exemplo, para a populacdo Np,p, = 200, a
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versao “Exp” apresentou um ganho de 82% na TS, gastando menos da metade
do tempo para uma execucgao de sucesso. Pode-se observar ainda que, a utili-
zagdo do mecanismo adaptativo proporciona ganho de desempenho ao algo-
ritmo, melhorando a qualidade das solugdes e/ou reduzindo o tempo computa-
cional para convergéncia. Ademais, pode-se notar que o aumento do tamanho
da populacao tende a aumentar a qualidade das solugdes encontradas e, con-

sequentemente, demanda maiores tempos computacionais.

O grafico de convergéncia da Figura 4.5 apresenta uma comparagao entre as
versdes adaptativas para “Evol” e “Exp”, utilizando os mesmos parametros de
controle: a = 0,25, B = 0,50, Npy, = 200 e Trax = 300. Novamente, pode-se no-
tar a superioridade do AES-TEP utilizando o grupo dos operadores especialis-
tas (“Exp”): solugdes de melhor qualidade com um menor numero de geragdes

(custo computacional inferior).

35 H H
\ — Ops: Evol
3 \\ — Ops: Exp
—~ 25 L
+
3 .
j@)]
g \ --—____“___
115
I \
2,
0.5 \
0 Y
0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300

t (Numero de Geragdes)
Figura 4.5: Grafico de convergéncia comparando o grupo dos operadores evolutivos
(Evol) com o grupo dos operadores especialistas (Exp) — Caso IEEE24 “N-1”" 0%.

A Tabela 4.8 apresenta os resultados obtidos com a aplicagcao de duas versdes
do AES-TEP: 1) “Evol”, que é a versao utilizando o grupo dos operadores evo-
lutivos; e 2) “Exp”, que € a versao utilizando o grupo dos operadores especialis-
tas. Nestas versdes, utiliza-se o seguinte conjunto de parametros: a = 0,25, B =
0,50, Npgp = 100 e Tpax = 300. Na coluna “Rnd” tem-se a indicag&o do tipo de
inicializagdo da populagao utilizado: 1) “100%”, quando 100% dos individuos

foram inicializados de forma aleatdria; 2) “0%”, quando 100% dos individuos



CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSOES

112

foram inicializados pelo All; e 3) “50%”, quando a inicializagao € mista, ou seja,

50% dos individuos foram aleatorios e 50% foram criados pelo All.

Tabela 4.8: Comparacao entre as inicializagdes 100% aleatéria (“100%”), mista

(“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso IEEE24 “N-1" 0%.

Ops Rnd 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
Evol 100% 93,35 89,21 4,0 54,91 61,22
Exp  100% 99,80 97,99 94 30,82 49,60
Evol 50% 97,16 92,06 30 42,31 52,14
Exp  50% 99,77 96,94 94 29,87 47,46
Evol 0% 96,98 92,06 34 48,88 55,07
Exp 0% 99,92 96,89 96 31,24 48,46

O grafico de convergéncia da Figura 4.6 também apresenta uma comparagéo

para as seis versdes do algoritmo AES-TEP presentes na Tabela 4.8: “Ops”

indica o uso dos operadores evolutivos (“Evol”) ou dos especialistas (“Exp”); e

‘Rnd” indica a porcentagem de individuos aleat6rios na populagao inicial. Na

Tabela 4.8 e na Figura 4.6 pode-se observar que as versées AES-TEP utilizan-

do os operadores especialistas (“Exp”) foram as trés melhores configuragdes

para o algoritmo, onde a versdo com inicializagdo 100% inteligente (“Rnd: 0%”)

apresentou o melhor resultado em termos da TS e do /Q. Pode-se observar

também que para a versédo “Evol”’, o All resulta em significativas melhoras no

desempenho do algoritmo, seja para a inicializagao mista ou 100% inteligente.
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Figura 4.6: Grafico de convergéncia comparando as inicializagdes 100% aleatéria
(“100%”), mista (“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso IEEE24 “N-1”" 0%.
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Na Tabela 4.9 apresenta-se uma comparagao entre versdées AES-TEP com
multioperadores e com um unico operador reprodutivo: na coluna “Ops”, “Evol”
identifica a versdo AES-TEP utilizando o grupo dos operadores evolutivos, com
a=0,25e B =0,50; “Exp” identifica a versdao AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores especialistas, com a = 0,25 e 8 = 0,50; as outras versdes do AES-
TEP sé&o versdes estaticas (a = 0 e 8 = 0) utilizando um unico operador de re-
produgdo (evolutivo ou especialista). Para todas estas versdes utilizou-se: Npop

=100, Thax = 300, e inicializacao aleatdria dos individuos.

Tabela 4.9: Comparacgao entre versdes AES-TEP com multioperadores e com um Uni-
co operador reprodutivo (estatica) — Caso IEEE24 “N-1” 0%.

Ops a B Q%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
Evol 0,25 0,5 93,35 89,21 4,0 54,91 61,22
Exp 0,25 0,5 99,80 97,99 94 30,82 49,60
LRX-UNM 0 0 77,00 70,06 0,0 - 57,55
SPX-UNM 0 0 93,60 89,06 15 49,91 61,79
SPX-SWM 0 0 92,86 88,44 14 51,62 62,94
UNX-SMC 0 0 91,62 87,27 0,0 - 58,18
SPX-RMA 0 0 98,92 96,54 72 32,01 49,05
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Figura 4.7: Grafico de convergéncia comparando versées AES-TEP com multioperado-
res e com um unico operador (estatica) — Caso IEEE24 “N-1" 0%.
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Observa-se na Tabela 4.9 que a versao “LRX-UNM” representa a versdo AES-
TEP que mostrou o pior desempenho, obtendo taxa de sucesso nula; ja a ver-
sao “Exp” resultou no melhor desempenho do algoritmo, indicando assim que

existe vantagem em se utilizar multioperadores em um unico EA (no caso dos
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operadores especialistas). Dentre as versdes estaticas (com um unico opera-
dor), a versdo “SPX-RMA” foi a melhor: para este problema PET em questao,
pode-se dizer que o operador “SPX-RMA” é o operador mais indicado para ser
utilizado por um EA tradicional. Estes resultados podem ser novamente verifi-
cados na Figura 4.7, onde um grafico de convergéncia compara as sete ver-

sdes AES-TEP presentes na Tabela 4.9.

4.3.3 Caso 3: |IEEE24 “N-1” 10%

Neste caso, a modelagem do problema PET para o sistema IEEE24 considera
as perdas 6hmicas dos equipamentos de transmissao e o critério de seguranga
“N-1” relaxado a 10% (SCmax = 10%). As solugdes para este problema devem
minimizar o custo de investimento, satisfazendo simultaneamente duas restri-
¢bes: 1) corte de carga nulo para a rede intacta; e 2) sobrecarga de até 10%
para qualquer contingéncia simples. Para a rede intacta, permite-se o redespa-
cho total dos geradores: para um dado plano candidato, realiza-se o redespa-
cho dos geradores de modo a minimizar o custo operacional do sistema (des-
pacho econdmico); ja no caso de contingéncia simples, permite-se o redespa-
cho apenas da barra swing. Na tabela 4.10 estao listados os 10 melhores pla-
nos conhecidos para este caso, ordenados pelo custo de investimento; planos

com o0 mesmo custo sdo ordenados pelo valor das perdas.

Tabela 4.10: Os 10 melhores planos conhecidos para o caso IEEE24 “N-1”" 10%.

Custo Perdas Planos de Expanséo - Reforgos Adicionados por Ramo (ID)
N. 6 N.Refs

(10°US$) (MW) 3 4 6 7 8 9 10 11 14 15 16 17 18 20 21 23 26 32 33 38 39 41
551 14850 14 11 1 1 1 1 1
589 158,77 15 1 1 1 11 1
591 15440 16 11 1 1 1 1 1
591 158,31 16 1 1 2 1 1 1
594 155,04 16 2 2 1

596 165,00 16
597 165,07 17
598 150,27 16
599 150,40 16
599 150,68 16
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A Tabela 4.11 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo de quatro ver-
sbes do algoritmo AES-TEP: na coluna “Ops”, “Evol” identifica versao utilizando

0 grupo dos operadores evolutivos, e “Exp” identifica vers&o utilizando o grupo
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dos operadores especialistas; nas colunas a e 8, tem-se a = 0,25 e 8= 0,5 para
versao adaptativa, ou a = 0 e 8 = 0 para verséo estatica (sem adaptagdo das
probabilidades). A fim de comparar o desempenho destas versdes, dois dife-
rentes tamanhos de populacao foram utilizados: Nps, = 100 ou 200, onde todos
dos individuos foram inicializados de forma aleatéria. O niumero maximo de

geragdes permitido foi fixado em T, = 300.

Tabela 4.11: Comparacao entre versdbes AES-TEP utilizando operadores evolutivos
(Evol) ou operadores especialistas (Exp) — Caso IEEE24 “N-1”" 10%.

Neop Ops «a B 1Q(%) ITT (%) TS(%) TMs(s)  TMc(s)
0 92,38 86,21 40 50,31 61,03

100 Evol 025 05 93,95 87,59 54 48,59 59,49
0 0 98,85 91,53 85 38,02 54,04

&P 025 05 99,26 91,86 99 27,47 45,11

Evol 0 0 95,23 88,54 46 105,4 123,8

200 025 05 96,47 89,63 65 96,15 119,7
Exo 0 0 99,55 92,11 90 71,41 103,3

025 05 99,79 92,43 99 53,13 88,00

Pode-se observar na Tabela 4.11 que a versdo AES-TEP utilizando os opera-
dores especialistas (“Exp”) apresenta desempenho superior a versao utilizando
os operadores evolutivos (“Evol”). Por exemplo, para a populagéo Npy, = 200, a
versao “Exp” apresentou um ganho de 34% na TS, com uma reducgéo de 45%
no TMs. Pode-se observar ainda que, para todas as versdes testadas, a utiliza-
¢ao do mecanismo adaptativo proporciona ganho de desempenho ao algoritmo,
melhorando a qualidade das solugdes e reduzindo o custo computacional do
algoritmo. Ademais, pode-se notar que o aumento do tamanho da populagao
tende a aumentar a qualidade das solugdes encontradas e, consequentemente,

demanda maiores tempos computacionais.

O grafico de convergéncia da Figura 4.8 apresenta uma comparagao entre as
versOes adaptativas para “Evol” e “Exp”, utilizando os mesmos parametros de
controle: a = 0,25, B = 0,50, Npop = 200 e Tpmax = 300. Novamente, pode-se no-

tar a superioridade do AES-TEP utilizando o grupo dos operadores especialis-
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tas (“Exp”): solugdes de melhor qualidade com um menor numero de geragoes

(custo computacional inferior).
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Figura 4.8: Grafico de convergéncia comparando o grupo dos operadores evolutivos
(Evol) com o grupo dos operadores especialistas (Exp) — Caso IEEE24 “N-1" 10%.

A Tabela 4.12 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo de duas ver-

sdes do AES-TEP: 1) “Evol”, que é a verséao utilizando o grupo dos operadores

evolutivos; e 2) “Exp”, que é a versao utilizando o grupo dos operadores espe-

cialistas. Nestas versodes, utiliza-se o seguinte conjunto de parametros: a =
0,25, B = 0,50, Npop = 100 € Trmax = 300. Na coluna “Rnd” tem-se a indicag&o do

tipo de inicializagdo da populagao utilizado: 1) “100%”, quando 100% dos indi-

viduos foram inicializados de forma aleatoria; 2) “0%”, quando 100% dos indivi-

duos foram inicializados pelo All; e 3) “50%”, quando a inicializagdo é mista, ou

seja, 50% dos individuos foram aleatorios e 50% foram criados pelo All.

Tabela 4.12: Comparacao entre as inicializagées 100% aleatéria (“100%”), mista
(“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso IEEE24 “N-1" 10%.

Ops Rnd 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
Evol 100% 93,95 87,59 54 48,59 59,49
Exp  100% 9926 91,86 99 2747 4511
Evol  50% 99,92 90,93 08 2914 41,55
Exp  50% 99,86 91,59 99 22,46 36,64
Evol 0% 99,88 90,91 98 2043 42,02
Exp 0% 99,94 91,63 08 2373 37,81
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O grafico de convergéncia da Figura 4.9 também apresenta uma comparagao
para as seis versdes do algoritmo AES-TEP presentes na Tabela 4.12: “Ops”
indica o uso dos operadores evolutivos (“Evol”) ou dos especialistas (“Exp”); e
“‘Rnd” indica a porcentagem de individuos aleatérios na populagao inicial. Na
Tabela 4.12 e na Figura 4.9 pode-se observar que as versées AES-TEP que
fazem uso do All (“Rnd = 50%” ou “Rnd = 0%") obtiveram os melhores resulta-
dos: melhores solugdes e reducado do custo computacional. A versdo “Exp” com
“‘Rnd = 50%” se destacou com a melhor dentre as testadas. Pode-se observar
também que, especificamente para a versao “Evol’, a utilizagdo do All resulta

em significativas melhoras no desempenho do algoritmo.
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Figura 4.9: Grafico de convergéncia comparando as inicializagdes 100% aleatdria
(“100%”), mista (“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso IEEE24 “N-1" 10%.

Na Tabela 4.13 apresenta-se uma comparagao entre versbées AES-TEP com
multioperadores e com um unico operador reprodutivo: na coluna “Ops”, “Evol”
identifica a versao AES-TEP utilizando o grupo dos operadores evolutivos, com
a=0,25 e B =0,50; “Exp” identifica a versao AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores especialistas, com a = 0,25 e 8 = 0,50; as outras versdes do AES-
TEP séao versdes estaticas (a = 0 e 8 = 0) utilizando um unico operador de re-
producdo (evolutivo ou especialista). Em todas estas versodes, utilizou-se:

Npop = 100, Tmax = 300, e inicializag&o aleatoria dos individuos.
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Tabela 4.13: Comparacgao entre versbes AES-TEP com multioperadores e com um
unico operador reprodutivo (estatica) — Caso IEEE24 “N-1” 10%.

Ops a B Q%)  ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)

Evol 025 05 93,95 87,59 54 48,59 59,49

Exp 025 05 99,26 91,86 99 27,47 45,11
LRX-UNM 0 0 78,89 73,17 0,0 - 56,95
SPX-UNM 0 0 87,66 83,27 32 46,14 57,84
SPX-SWM 0 0 90,52 85,30 43 46,87 60,48
UNX-SMC 0 0 91,58 85,99 3,0 53,58 56,58
SPX-RMA 0 0 96,59 90,53 93 27,96 47,09

Observa-se na Tabela 4.13 que a versao “LRX-UNM” foi a versao AES-TEP

que apresentou o pior desempenho, obtendo taxa de sucesso nula; ja a verséo

“Exp” resultou no melhor desempenho do algoritmo, indicando assim que existe

vantagem em se utilizar multioperadores em um unico EA (no caso dos opera-

dores especialistas). Dentre as versdes estaticas (com um unico operador), a

versao “SPX-RMA” foi a melhor: para este problema PET em questao, pode-se

dizer que o operador “SPX-RMA” é o operador mais indicado para ser utilizado

por um EA tradicional. Estes resultados podem ser novamente verificados na

Figura 4.10, onde um grafico de convergéncia compara as sete versdes AES-

TEP presentes na Tabela 4.13.
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Figura 4.10: Grafico de convergéncia comparando versées AES-TEP com multiopera-
dores e com um unico operador (estatica) — Caso IEEE24 “N-1”" 10%.
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4.3.4 Caso 4: |[EEE24 “N-1” 20%

Neste caso, a modelagem do problema PET para o sistema IEEE24 considera
as perdas 6hmicas dos equipamentos de transmissao e o critério de seguranga
“N-1" relaxado a 20% (SCmax = 20%). As solugdes para este problema devem
minimizar o custo de investimento, satisfazendo simultaneamente duas restri-
¢bes: 1) corte de carga nulo para a rede intacta; e 2) sobrecarga de até 20%
para qualquer contingéncia simples. Para a rede intacta, permite-se o redespa-
cho total dos geradores: para um dado plano candidato, realiza-se o redespa-
cho dos geradores de modo a minimizar o custo operacional do sistema (des-
pacho econdmico); ja no caso de contingéncia simples, permite-se o redespa-
cho apenas da barra swing. Na tabela 4.14 estao listados os 10 melhores pla-
nos conhecidos para este caso, ordenados pelo custo de investimento; planos

com o mesmo custo sdo ordenados pelo valor das perdas.

Tabela 4.14: Os 10 melhores planos conhecidos para o caso IEEE24 “N-1" 20%.

N. Cgsto Perdas N.Refs Planos de Expanséao - Reforgos Adicionados por Ramo (ID)
(10°Us$) (MW) 3 4 6 7 8 9 10 11 15 16 17 18 21 33 38 39

1 461 162,31 13 1 1 1 2 3 1 1 1 1 1

2 436 170,56 13 | 1 1 1 2 3 1 1 1 1 1

3 490 17256 13 |1 1 1 2 3 1 1 1 1 1

4 492 160,96 14 |1 1 1 1 2 3 1 1 1 1 1

5 492 167,41 13 (1 1 1 2 3 1 1 1 1 1

6 493 156,32 14 |1 2 1 2 3 1 1 1 1 1

7 49%6 16952 13 |1 1 1 2 3 1 1 1 1 1

8 498 157,37 14 |1 1 1 1 2 3 1 1 1 1 1

9 498 157,61 14 (1 1 1 1 2 3 1 1 1 1 1

10 499 160,90 14 1 1 1 1 2 3 1 1 1 1 1

A Tabela 4.15 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo de quatro ver-
sdes do algoritmo AES-TEP: na coluna “Ops”, “Evol” identifica versao utilizando
0 grupo dos operadores evolutivos, e “Exp” identifica versao utilizando o grupo
dos operadores especialistas; nas colunas a e 8 tem-se, a = 0,25 e 8= 0,5 para
versao adaptativa, ou a = 0 e B = 0 para versao estatica (sem adaptagao das
probabilidades). A fim de comparar o desempenho destas versdes, dois dife-
rentes tamanhos de populacdo foram utilizados: Nps, = 100 ou 200, onde todos
dos individuos foram inicializados de forma aleatoria. Além disso, 0 numero

maximo de geragdes permitido foi fixado em Tax = 300.
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Tabela 4.15: Comparacao entre versbes AES-TEP utilizando operadores evolutivos
(Evol) ou operadores especialistas (Exp) — Caso IEEE24 “N-1" 20%.

Neop Ops « B Q%)  ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
0 90,07 85,34 35 50,90 60,50

100 Evol 025 05 91,18 86,65 37 46,57 57,61
0 0 95,52 91,89 87 30,50 52,14

=xp 025 05 9682 92,63 95 26,08 47,61

0 0 92,85 87,58 44 110,2 124,2

Evol 025 05 92,80 88,27 49 98,10 1171

200 0 0 95,71 92,45 87 60,87 99,45
&xp 025 05 97,36 93,16 97 47,30 96,58

Pode-se observar na Tabela 4.15 que a versdo AES-TEP utilizando os opera-
dores especialistas (“Exp”) apresenta desempenho superior a versao utilizando
os operadores evolutivos (“Evol”). Por exemplo, para a populagdo Npy, = 200, a
versao “Exp” apresentou um ganho de 48% na TS, gastando menos da metade
do tempo para uma execucgao de sucesso. Pode-se observar ainda que, a utili-
zagao do mecanismo adaptativo proporciona ganho de desempenho ao algo-
ritmo, melhorando a qualidade das solugdes e reduzindo o custo computacio-
nal. Ademais, pode-se notar que o aumento do tamanho da populagdo tende a
aumentar a qualidade das solugdes encontradas e, consequentemente, de-

manda maiores tempos computacionais.

O gréfico de convergéncia da Figura 4.11 apresenta uma comparagao entre as
versdes adaptativas para “Evol” e “Exp”, utilizando os mesmos parédmetros de
controle: a = 0,25, B = 0,50, Npop = 200 e Tpmax = 300. Novamente, pode-se ob-
servar a superioridade do AES-TEP utilizando o grupo dos operadores especia-
listas (“Exp”): solugdes de melhor qualidade com um menor numero de gera-

¢des (custo computacional inferior).

A Tabela 4.16 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo de duas ver-
sdes do AES-TEP: 1) “Evol”, que é a versao utilizando o grupo dos operadores
evolutivos; e 2) “Exp”, que é a versao utilizando o grupo dos operadores espe-
cialistas. Nestas versdes, utiliza-se o seguinte conjunto de parametros: a =
0,25, B =0,50, Npyp = 100 € Tmax = 300. Na coluna “Rnd” tem-se a indicag&o do
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tipo de inicializagdo da populagao utilizado: 1) “100%”, quando 100% dos indi-
viduos foram inicializados de forma aleatoria; 2) “0%”, quando 100% dos indivi-
duos foram inicializados pelo All; e 3) “50%”, quando a inicializagdo é mista, ou

seja, 50% dos individuos foram aleatorios e 50% foram criados pelo All.
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Figura 4.11: Grafico de convergéncia comparando o grupo dos operadores evolutivos
(Evol) com o grupo dos operadores especialistas (Exp) — Caso IEEE24 “N-1" 20%.

Tabela 4.16: Comparagao entre as inicializagdes 100% aleatdria (“100%”), mista
(“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso IEEE24 “N-1" 20%.

Ops Rnd 1Q%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
Evol 100% 91,18 86,65 37,0 46,57 57,61
Exp  100% 96,82 92,63 95,0 26,08 47,61
Evol  50% 93,80 9048 97,0 2524 42,06

Exp 50% 94,93 92,07 99,0 18,76 41,14
Evol 0% 93,80 90,61 100 26,58 44,66
Exp 0% 94,66 91,96 100 20,26 44,11

O gréfico de convergéncia da Figura 4.12 também apresenta uma comparagéo
para as seis versdes do algoritmo AES-TEP presentes na Tabela 4.16: “Ops”
indica o uso dos operadores evolutivos (“Evol”) ou dos especialistas (“Exp”); e
‘Rnd” indica a porcentagem de individuos aleat6rios na populagao inicial. Na
Tabela 4.16 e na Figura 4.12 pode-se observar que a versao “Ops: Exp - Rnd:
100%” obteve o melhor valor para o /Q: maior capacidade de busca pelo 6timo
global. A grande vantagem da utilizacdo do All é a redu¢édo do custo computa-

cional, principalmente no caso “Rnd: 50%": a verséo “Ops: Exp - Rnd: 50%” foi
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a que apresentou o melhor desempenho computacional. Pode-se observar
também que, para a versédo “Evol”, o All resulta em significativas melhoras no

desempenho do algoritmo, seja para “Rnd: 50%” ou “Rnd: 0%”.
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Figura 4.12: Grafico de convergéncia comparando as inicializagdes 100% aleatdria
(“100%”), mista (“50%”") e 100% inteligente (“0%”) — Caso IEEE24 “N-1” 20%.

Na Tabela 4.17 apresenta-se uma comparagao entre versbées AES-TEP com
multioperadores e com um unico operador reprodutivo: na coluna “Ops”, “Evol”
identifica a versao AES-TEP utilizando o grupo dos operadores evolutivos, com
a = 0,25 e B =0,50; “Exp” identifica a versdao AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores especialistas, com a = 0,25 e 8 = 0,50; as outras versdes do AES-
TEP séao versdes estaticas (a = 0 e 8 = 0) utilizando um unico operador de re-
producgao (evolutivo ou especialista). Para todas estas versdes utilizou-se: Npyp

=100, Thax = 300, € inicializac&o aleatoria dos individuos.

Tabela 4.17: Comparacgao entre versdes AES-TEP com multioperadores e com um
unico operador reprodutivo (estatica) — Caso IEEE24 “N-1”" 20%.

Ops a B Q%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
Evol 025 05 91,18 86,65 37 46,57 57,61
Exp 025 05 96,82 92,63 95 26,08 47,61

LRX-UNM 0 0 81,54 74,57 2,0 54,85 56,56

SPX-UNM 0 0 89,15 83,88 38 43,96 55,75

SPX-SWM 0 0 91,16 86,23 45 47,12 57,74

UNX-SMC 0 0 90,62 86,18 17 50,47 56,63

SPX-RMA 0 0 94,53 90,72 94 24,86 43,56
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Observa-se na Tabela 4.17 que a versdo “LRX-UNM” foi a versao AES-TEP
que apresentou o pior desempenho, obtendo taxa de sucesso nula; ja a verséo
“Exp” resultou no melhor desempenho do algoritmo, indicando assim que existe
vantagem em se utilizar multioperadores em um unico EA (no caso dos opera-
dores especialistas). Dentre as versdes estaticas (com um unico operador), a
versao “SPX-RMA” foi a melhor, com resultado muito préximo da verséo “Exp”;
para este problema PET em questdo, pode-se dizer que o operador “SPX-
RMA” é o operador mais indicado para ser utilizado por um EA tradicional. Es-
tes resultados podem ser novamente verificados na Figura 4.13, onde um grafi-

co de convergéncia compara as sete versdes presentes na Tabela 4.17.
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Figura 4.13: Grafico de convergéncia comparando versbes AES-TEP com multiopera-
dores e com um unico operador (estatica) — Caso IEEE24 “N-1” 20%.

4.4 SISTEMA SUL BRASILEIRO

O sistema de transmissdo Sul Brasileiro (SBR — configuragdo da década de
1980 e planejamento para 1990) [RMGHO02], o qual esta representado pelo dia-
grama unifilar da Figura 4.14, possui em seu horizonte futuro uma previsao de
demanda total de 6.880 MW e capacidade maxima de geragao de 10.545 MW.
Este sistema € composto de 46 barras e 79 ramos candidatos a expansao (47
ramos existentes na topologia original e mais 32 ramos novos). Independente-
mente dos equipamentos existentes na topologia original (linhas ou transfor-

madores), cada um dos 79 ramos candidatos pode receber, no maximo, até
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trés reforgos. Todos os dados utilizados nas simulagcdes deste sistema estao

listados no Apéndice A.2.

&—» Ceracao
B

—» carga

I O 230 KV
[] 500 Kv
HT ...... ramo candidato

Figura 4.14: Diagrama unifilar para o sistema SBR — topologia original.

©1

441 Caso 5: SBR “N-0”

Neste caso, o planejamento da expansao do sistema SBR nao considera em
sua modelagem as perdas 6hmicas dos equipamentos de transmiss&o, nem
considera qualquer critério de seguranga. Desta forma, as solugdes para o pro-

blema PET devem minimizar o custo de investimento, satisfazendo apenas a
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restricdo de corte de carga nulo para a rede intacta. Para tanto, permite-se o
redespacho total dos geradores: para um dado plano de expanséo candidato,
realiza-se o redespacho dos geradores de modo a minimizar o custo operacio-
nal do sistema (despacho econémico — vide Secéo 3.2). Na Tabela 4.18 estao
listados os 10 melhores planos conhecidos para este caso, ordenados pelo

custo de investimento.

Tabela 4.18: Os 10 melhores planos conhecidos para o caso SBR “N-0".

N. Custo Perdas N.Refs Planos de Expanséao - Reforgos Adicionados por Ramo (ID)
(10°Uss$) (MW) 5 6 8 13 14 15 22 27 46 47 52 53 73 78
1 72,870 0,0 9 1 1 1 2 1 1 2
2 747733 0,0 8 1 1 2 1 1 2
3 75895 0,0 8 1 1 2 1 1 2
4 77,112 0,0 9 1 1 1 2 1 1 2
5 77,415 0,0 9 2 1 2 1 1 2
6 77,769 0,0 9 1 1 1 2 1 1 2
7 78,391 0,0 10 1 1 2 1 3 2
8 78,467 0,0 9 1 1 2 1 1 3
9 78,467 0,0 9 1 1 3 1 1 2
10 78,577 0,0 9 1 1 1 2 1 1 2

A Tabela 4.19 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo do algoritmo
AES-TEP utilizando o grupo dos operadores evolutivos (“Evol”): todos os 12
operadores evolutivos definidos pela Secédo 2.3. Nesta tabela, duas versbes do
algoritmo sdo comparadas: 1) versao adaptativa, onde a = 0,2 e = 0,9; e 2)
versao estatica, onde a = 0 e 8 = 0 (ndo tem adaptagdo das probabilidades).
Esta comparacao é feita para trés diferentes tamanhos de populagéo (parame-
tro Npop = 120, 200 ou 280), nas quais todos os individuos foram inicializados
de forma aleat6ria; o numero maximo de gerag¢des permitido para este caso foi
fixado em Tpax = 250.

Semelhantemente a Tabela 4.19, na Tabela 4.20 apresenta-se os resultados
obtidos com a aplicagao do algoritmo AES-TEP utilizando o grupo dos operado-
res especialistas (“Exp” - todos os oito operadores especialistas definidos pela
Secgao 3.3.2). Novamente, duas versdes do algoritmo s&do comparadas: 1) ver-
sdo adaptativa, onde a = 0,2 e 8 =0,9; e 2) versao estatica, ondea=0e =0

(sem adaptacao). Para esta comparacao, defini-se trés diferentes tamanhos
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para a populagéo (parametro Npy, = 80, 160 ou 240), nas quais 100% dos indi-

viduos foram inicializados de forma aleatoria. O numero maximo de geragdes

permitido também foi fixado em T = 250.

Tabela 4.19: Comparacao do AES-TEP com e sem adaptagao de probabilidades —

Grupo dos operadores evolutivos — Caso SBR “N-0".

a B Neop 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(s)  TMc(s)
0 0 120 89,42 75,57 29,0 46,63 54,35
02 09 120 88,07 68,36 20,0 39,43 50,92
0 0 200 89,57 80,05 28,0 80,30 90,98
02 09 200 89,78 77,63 31,0 67,23 84,15
0 0 280 89,93 81,86 22,0 107,0 128,7
02 09 280 90,36 81,44 33,0 96,14 119,5

Tabela 4.20: Comparacao do AES-TEP com e sem adaptagao de probabilidades —

Grupo dos operadores especialistas — Caso SBR “N-0".

a B Neop 1Q(%) ITT(%)  TS(%) TMs(s)  TMc(s)
0 0 80 96,09 83,73 40,0 25,54 31,48
02 09 80 96,70 84,84 46,0 19,64 28,26

0 0 160 98,13 88,85 52,0 46,77 62,82
02 09 160 98,56 91,04 67,0 38,31 55,17

0 0 240 98,90 91,06 70,0 71,38 95,96
02 09 240 99,24 92,11 76,0 57,09 82,76

Nas Tabelas 4.19 e 4.20 pode-se observar que, para este caso de estudo, a

utilizacdo do mecanismo de sele¢cdo adaptativa dos operadores (a =0,2e B =

0,9) gera melhoras no desempenho do algoritmo para a maioria das configura-

¢Oes testadas: reduz o tempo computacional em todos os casos e aumenta a

qualidade das solugdes encontradas em quase todos os casos. Como espera-

do, pode-se observar também que, com o aumento do tamanho da populacéo,

a qualidade das solugdes tende a aumentar e, consequentemente, o algoritmo

demanda maiores tempos computacionais. Além disso, comparando a Tabela

4.19 com a 4.20, fica evidente a superioridade do AES-TEP utilizando o grupo

dos operadores especialistas: sdo encontradas solugdes de melhor qualidade a

um custo computacional inferior.
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No grafico de convergéncia da Figura 4.15 apresenta-se uma comparagao de
duas versdes do algoritmo AES-TEP: “Ops: Evol”, que é a verséo utilizando o
grupo dos operadores evolutivos, onde a = 0,2, 8 = 0,9, Npop = 280 € Tpax =
250; e “Ops: Exp”, que é a versao utilizando o grupo dos operadores especialis-
tas, onde a = 0,2, B=0,9, Npop = 240 e Trax = 250. Novamente, pode-se obser-
var a superioridade dos operadores especialistas em relacdo aos operadores
evolutivos, pois, mesmo utilizando uma populagdo menor, o algoritmo apresen-
ta uma melhor eficiéncia computacional: atinge baixos valores para o erro mé-
dio com um numero menor de geragdes, além de possuir um valor final menor

para o erro médio.
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Figura 4.15: Grafico de convergéncia comparando o grupo dos operadores evolutivos

(Evol) com o grupo dos operadores especialistas (Exp) — Caso SBR “N-0".

A Tabela 4.21 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo de duas ver-
sbdes do algoritmo AES-TEP: 1) “Evol”, que é a versao utilizando o grupo dos
operadores evolutivos; e 2) “Exp”, que é a versao utilizando o grupo dos opera-
dores especialistas. Nestas versdes, utiliza-se o seguinte conjunto de parame-
tros: a =0,2, B=0,9, Npop = 200 € Tpmax = 250. Na coluna “Rnd” tem-se a indi-
cacgao do tipo de inicializagado da populagéo utilizado: a) “100%”, quando 100%
dos individuos foram inicializados de forma aleatdria; b) “0%”, quando 100%
dos individuos foram inicializados pelo All (vide Secédo 3.3.1); e c) “50%”",
quando a inicializagdo € mista, ou seja, 50% dos individuos sédo aleatorios e

50% sé&o gerados pelo All.
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Tabela 4.21: Comparacao entre as inicializagées 100% aleatéria (“100%”), mista
(“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso SBR “N-0".
Ops Rnd 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
Evol 100% 89,78 77,63 31,0 67,23 84,15
Exp 100% 98,95 91,44 71,0 50,19 70,59

Evol 50% 83,00 73,98 0,00 - 75,49
Exp 50% 94,65 82,70 0,00 - 74,56
Evol 0% 80,08 72,07 0,00 - 71,70
Exp 0% 91,54 80,02 0,00 - 71,86

Pode-se observar na Tabela 4.21 que, neste caso, a utilizacdo de individuos
gerados pelo All compromete muito o desempenho do AES-TEP, reduzindo
significativamente a capacidade do algoritmo de encontrar a melhor solugéo
conhecida para o problema (taxas de sucesso nulas para Rnd = 50% ou 0%).
Pode-se notar ainda que, com o aumento da quantidade de individuos gerados
pelo All, de “100%” para “50%”, e de “50%” para “0%”, houve uma reducéo dos
indices 1Q e ITT para as duas versdes AES-TEP testadas, o que representa

uma reducdo na qualidade das solucdes obtidas.
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Figura 4.16: Grafico de convergéncia comparando as inicializagdes 100% aleatdria
(“100%”), mista (“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso SBR “N-0".

A Figura 4.16 apresenta um grafico de convergéncia comparando as seis ver-
sdes do algoritmo AES-TEP presentes na Tabela 4.21: “Ops” indica o uso dos
operadores evolutivos (“Evol”) ou dos especialistas (“Exp”); e “Rnd” indica a

porcentagem de individuos aleatérios que compde a populagao inicial. Em to-
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dos os casos, a = 0,2, B=0,9, Npop = 200 € Tnax = 250. Pode-se verificar neste
grafico que, neste caso, independentemente dos operadores reprodutivos utili-
zados (operadores evolutivos ou especialistas), a melhor forma de inicializar a
populacdo € através da distribuicido aleatdria dos individuos pelo espago de

busca (produz um erro médio final menor).

Na Tabela 4.22 apresenta-se uma comparacado entre versdes AES-TEP utili-
zando multioperadores e também utilizando um unico operador reprodutivo: na
coluna “Ops”, “Evol”, identifica a versdo AES-TEP utilizando o grupo dos ope-
radores evolutivos, com a = 0,2 e B8 = 0,9; “Exp” identifica a versdo AES-TEP
utilizando o grupo dos operadores especialistas, com a = 0,2 e 8 = 0,9; as ou-
tras versdes do AES-TEP sao versdes estaticas (a = 0 e B = 0) utilizando um
unico operador de reprodugao (e.g., “UNX-SMC” é a versdo AES-TEP utilizan-
do apenas o operador especialista UNX-SMC — vide Secao 3.3.2). Para todas
estas versoes utilizou-se: Npop = 200, Tmax = 250, e inicializagdo da populagéo

com 100% dos individuos gerados de forma aleatéria.

Tabela 4.22: Comparacgao entre versdes AES-TEP com multioperadores e com um
unico operador reprodutivo (estatica) — Caso SBR “N-0”.

Ops a B Q%) ITT(%) TS(%) TMs(s) TMc(s)
Evol 02 09 8978 77,63 31,0 67,23 84,15
Exp 02 09 9895 91,44 71,0 50,19 70,59

LRX-UNM 0 0 32,09 28,00 0,00 - 88,84

SPX-UNM 0 0 82,51 55,63 0,00 - 87,08

SPX-SWM 0 0 88,91 69,42 5,00 70,14 80,63

UNX-SMC 0 0 94,08 86,55 19,0 77,21 92,43

SPX-RMA 0 0 94,92 81,77 5,00 63,34 77,09

Observa-se na Tabela 4.22 que a versao “LRX-UNM” foi a versao AES-TEP
que apresentou o pior desempenho, obtendo taxa de sucesso nula (i.e., ndo
encontrou a melhor solugéo conhecida para o problema em nenhuma das 100
execugdes realizadas) e também o menor indice de qualidade; ja a verséo
“UNX-SMC” resultou no melhor desempenho entre as versdes estaticas; contu-
do, a versao “Exp” foi a melhor entre as sete versdes testadas. Estes resulta-

dos podem ser novamente observados na Figura 4.17, onde um grafico de
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convergéncia compara as sete versdes AES-TEP que foram apresentadas pela
Tabela 4.22. Verifica-se ainda que, neste caso de estudo, a utilizagao de varios
operadores de reprodugdo em um unico EA gera melhores resultados que os
tradicionais EAs estaticos e com um unico operador, especialmente no caso

dos operadores especialistas.
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Figura 4.17: Gréafico de convergéncia comparando versdées AES-TEP com multiopera-
dores e com um unico operador (estatica) — Caso SBR “N-0".

4.4.2 Caso 6: SBR “N-1” 0%

Neste caso, a modelagem do problema PET para o sistema SBR considera as
perdas 6hmicas dos equipamentos de transmissdo e o tradicional critério de
segurancga “N-1" sem relaxamento (SCmax = 0% - vide Secdo 3.2.2). As solugdes
para este problema devem minimizar o custo de investimento, satisfazendo
simultaneamente duas restri¢des: 1) corte de carga nulo para a rede intacta; e
2) sobrecarga nula para qualquer contingéncia simples. Para a rede intacta,
permite-se o redespacho total dos geradores: para um dado plano candidato,
realiza-se o redespacho dos geradores de modo a minimizar o custo operacio-
nal do sistema (despacho econémico); ja no caso de contingéncia simples,
permite-se o redespacho apenas da barra swing. Na tabela 4.23 estao listados
os 10 melhores planos conhecidos para este caso, ordenados em funcédo do

custo de investimento.
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Tabela 4.23: Os 10 melhores planos conhecidos para o caso SBR “N-1" 0%.

N.

Custo

(10°US$)

Perdas

(MW) Refs

N.

Planos de Expansao - Reforcos Adicionados por Ramo (ID)
11 16 22 25 26 27 33 34 37 39 40 41 46 47 53 61 68 70 71 76 78
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A Tabela 4.24 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo de quatro ver-

sdes do algoritmo AES-TEP: na coluna “Ops”, “Evol” identifica versao utilizando

0 grupo dos operadores evolutivos, e “Exp” identifica verséo utilizando o grupo

dos operadores especialistas; nas colunas a e 8 tem-se, a = 0,25 e 8= 0,6 para

versao adaptativa, ou a = 0 e 8 = 0 para verséo estatica (sem adaptagdo das

probabilidades). A fim de comparar o desempenho destas versdes, dois dife-

rentes tamanhos de populacao foram utilizados: Nps, = 200 ou 350, onde todos

dos individuos foram inicializados de forma aleatéria. Além disso, o numero

maximo de geragdes permitido foi fixado em Tpax = 500.

Tabela 4.24: Comparacao entre versdes AES-TEP utilizando operadores evolutivos
(Evol) ou operadores especialistas (Exp) — Caso SBR “N-1" 0%.

Neop Ops a B 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMg(m)  TMc(m)
0 81,20 79,57 0,0 - 8,028
Evol
200 025 06 81,14 79,19 1,0 6,983 7,460
. 0 0 93,41 87,85 51 6,254 8,345
X
P 025 06 95,35 88,90 65 6,190 8,084
0 0 81,38 79,81 0,0 - 14,29
Evol
350 025 06 81,14 79,54 0,0 - 13,19
£ 0 0 95,61 89,36 70 10,73 14,17
X
P 025 06 95,83 89,47 72 10,46 13,82

Pode-se observar na Tabela 4.24 que a versdo AES-TEP utilizando os opera-

dores especialistas (“Exp”) apresenta desempenho significativamente melhor

do que a versdo utilizando os operadores evolutivos (“Evol”’). Como a verséo
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“Evol” apresenta uma TS muito pequena, fica dificil a comparacdo entre os
tempos computacionais: pode-se dizer apenas que a “Exp” tem uma maior ca-
pacidade de busca pelas melhores solu¢des do problema. Em relacido ao me-
canismo de adaptacao das probabilidades de sele¢ao dos operadores, pode-se
observar que ha uma reducao do tempo computacional para todas as versdes
do algoritmo; especificamente para “Exp”, o mecanismo adaptativo além de
reduzir os tempos ainda gera melhoras nos indices de qualidade (/Q e ITT), ou
seja, melhora a qualidade das solugdes encontradas. Ademais, pode-se notar
que o aumento do tamanho da populacido aumenta a qualidade das solugdes

encontradas e, consequentemente, demanda maiores tempos computacionais.

O gréfico de convergéncia da Figura 4.18 apresenta uma comparagao entre as
versdes adaptativas para “Evol” e “Exp”, utilizando os mesmos parametros de
controle: a = 0,25, B = 0,60, Npy, = 350 (inicializagdo aleatodria) e Tmax = 500.
Novamente, pode-se notar a superioridade do AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores especialistas (“Exp”): encontra solu¢ées de melhor qualidade. Po-
de-se observar também que a versdo “Evol” apresenta um comportamento “li-
mitado”, devido a estreita faixa para a “margem de variagao” que acompanha o
valor do erro médio: isto mostra que, mesmo com a inicializagao inteligente,

esta versao possui baixissima capacidade de exploragao do espaco de busca.
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Figura 4.18: Grafico de convergéncia comparando o grupo dos operadores evolutivos
(Evol) com o grupo dos operadores especialistas (Exp) — Caso SBR “N-1" 0%.
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A Tabela 4.25 apresenta os resultados obtidos com a aplicagao de duas ver-
sdes do AES-TEP: 1) “Evol”, que € a verséao utilizando o grupo dos operadores
evolutivos; e 2) “Exp”, que é a versao utilizando o grupo dos operadores espe-
cialistas. Nestas versodes, utiliza-se o seguinte conjunto de parametros: a =
0,25, B = 0,60, Npop = 200 € Trax = 500. Na coluna “Rnd” tem-se a indicag&o do
tipo de inicializagdo da populagéo utilizado: 1) “100%”, quando 100% dos indi-
viduos foram inicializados de forma aleatoria; 2) “0%”, quando 100% dos indivi-
duos foram inicializados pelo All; e 3) “60%”, quando a inicializagdo é mista

(50% dos individuos sao aleatorios e 50% foram criados pelo All).

Tabela 4.25: Comparacgao entre as inicializagées 100% aleatéria (“100%”), mista
(“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso SBR “N-1" 0%.

Ops Rnd 1Q%) ITT(%) TS(%) TMs(m) TMc(m)

Evol 100% 81,14 79,19 1,0 6,983 7,460
Exp 100% 95,35 88,90 65 6,190 8,084
Evol 50% 80,18 78,69 0,0 - 8,481
Exp 50% 84,89 81,28 5,0 8,142 9,552
Evol 0% 80,18 78,53 0,0 - 9,502
Exp 0% 83,40 80,43 1,0 11,09 10,75

O grafico de convergéncia da Figura 4.19 também apresenta uma comparagéo
para as seis versdes do algoritmo AES-TEP presentes na Tabela 4.25: “Ops”
indica o uso dos operadores evolutivos (“Evol”) ou dos especialistas (“Exp”); e
‘Rnd” indica a porcentagem de individuos aleatdrios na populagao inicial. Na
Tabela 4.25 e na Figura 4.19 pode-se observar que, tanto para a versao “Evol”
como para “Exp”, a inclusédo de individuos gerados pelo All na populagao inicial
deteriora o desempenho do algoritmo: para todos os casos, reduz a qualidade
das solugdes encontradas e aumenta o tempo computacional. Particularmente
para a versao “Exp”, a utilizacdo do All reduz drasticamente a capacidade do
algoritmo de encontrar boas solugbes para o problema. Assim, para este caso,
a melhor opcéao é a utilizagao da versao “Exp” com 100% da populacéo distri-

buida aleatoriamente pelo espago de busca.
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Figura 4.19: Grafico de convergéncia comparando as inicializagdes 100% aleatdria
(“100%”), mista (“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso SBR “N-1" 0%.

Na Tabela 4.26 apresenta-se uma comparagao entre versbées AES-TEP com
multioperadores e com um unico operador reprodutivo: na coluna “Ops”, “Evol”
identifica a versao AES-TEP utilizando o grupo dos operadores evolutivos, com
a = 0,25 e B =0,60; “Exp” identifica a versao AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores especialistas, com a = 0,25 e 8 = 0,60; as outras versdes do AES-
TEP séao versdes estaticas (a = 0 e 8 = 0) utilizando um unico operador de re-
producdo (evolutivo ou especialista). Para todas estas versdes utilizou-se: Npop

= 200, Thax = 500, e inicializac&o aleatoria dos individuos.

Tabela 4.26: Comparacao entre versdbes AES-TEP com multioperadores e com um
unico operador reprodutivo (estatica) — Caso SBR “N-1" 0%.

Ops a B 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(m) TMc(m)
Evol 025 06 81,14 79,19 1,0 6,983 7,460
Exp 025 06 9535 88,90 65 6,190 8,084

LRX-UNM 0 0 70,85 66,81 0,0 - 7,816

SPX-UNM 0 0 79,63 76,45 6,0 7,814 8,257

SPX-SWM 0 0 80,28 76,83 6,0 6,851 8,214

UNX-SMC 0 0 92,32 88,35 41 5,600 8,099

SPX-RMA 0 0 86,39 82,38 14 6,164 8,593

Observa-se na Tabela 4.26 que a versao “LRX-UNM” foi a versao AES-TEP
que apresentou o pior desempenho, obtendo taxa de sucesso nula; ja a verséo

“Exp” resultou no melhor desempenho do algoritmo, indicando assim que existe
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vantagem em se utilizar multioperadores em um unico EA (no caso dos opera-
dores especialistas). Dentre as versdes estaticas (com um unico operador), a
versao “UNX-SMC” foi a melhor: para este problema PET em questao, pode-se
dizer que o operador “UNX-SMC” é o operador mais indicado para ser utilizado
por um EA tradicional. Estes resultados podem ser novamente verificados na
Figura 4.20, onde um grafico de convergéncia compara as sete versdes AES-
TEP presentes na Tabela 4.26.
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Figura 4.20: Grafico de convergéncia comparando versées AES-TEP com multiopera-
dores e com um unico operador (estatica) — Caso SBR “N-1” 0%.

443 Caso7: SBR “N-1”"10%

Neste caso, a modelagem do problema PET para o sistema SBR considera as
perdas dhmicas dos equipamentos de transmissédo e o critério de seguranga
“N-1” relaxado a 10% (SCmax = 10%). As solugdes para este problema devem
minimizar o custo de investimento, satisfazendo simultaneamente duas restri-
¢bes: 1) corte de carga nulo para a rede intacta; e 2) sobrecarga de até 10%
para qualquer contingéncia simples. Para a rede intacta, permite-se o redespa-
cho total dos geradores: para um dado plano candidato, realiza-se o redespa-
cho dos geradores de modo a minimizar o custo operacional do sistema (des-
pacho econdmico); ja no caso de contingéncia simples, permite-se o redespa-
cho apenas da barra swing. Na tabela 4.27 estao listados os 10 melhores pla-

nos conhecidos para este caso, ordenados pelo custo de investimento.
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Tabela 4.27: Os 10 melhores planos conhecidos para o caso SBR “N-1" 10%.

N. Custo Perdas N. Planos de Expansao - Reforgos Adicionados por Ramo (ID)
(10°US$) (MW) Refs | g 11 16 22 23 25 27 31 34 37 39 40 41 46 47 53 61 71 78
1 231,95 184,89 21 [1 1 1 2 1 11 1 3 3 2 1 3
2 23235 18514 21 [1 1 1 2 1 1 1 3 32 1 1 3
3 23321 18491 22 |1 1 1 2 1 1 11 1 3 3 2 1 3
4 23362 18516 22 |1 1 1 2 1 1 1 1 3 32 1 1 3
5 23402 18465 21 |1 1 1 2 1 11 3 32 1 1 3
6 23447 18055 21 |1 1 1 2 1 1 1 3 32 1 1 3
7 23493 18475 22 |1 1 1 2 1 1 11 1 3 3 2 1 3
8 23528 18467 22 |1 1 1 2 1 1 1 1 3 3 2 1 1 3
9 23533 18500 22 |1 1 1 2 1 1 1 1 3 32 1 1 3
10 23574 180,57 22 [1 1 1 2 11 1 1 3 32 1 1 3

A Tabela 4.28 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo de quatro ver-
sdes do algoritmo AES-TEP: na coluna “Ops”, “Evol” identifica versdo utilizando
0 grupo dos operadores evolutivos, e “Exp” identifica verséo utilizando o grupo
dos operadores especialistas; nas colunas a e 3, tem-se a = 0,25 e 8= 0,6 para
versao adaptativa, ou a = 0 e 8 = 0 para versao estatica (sem adaptagao das
probabilidades). A fim de comparar o desempenho destas versdes, dois dife-
rentes tamanhos de populagdo foram utilizados: Np,, = 200 ou 350, onde todos
dos individuos foram inicializados de forma aleatéria. O numero maximo de

geracgoes permitido foi fixado em Tax = 500.

Tabela 4.28: Comparacao entre versdbes AES-TEP utilizando operadores evolutivos
(Evol) ou operadores especialistas (Exp) — Caso SBR “N-1" 10%.

Neop Ops a B 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(m)  TMc(m)
0 91,03 89,91 0,0 - 6,787
Evol
200 025 06 91,10 89,61 0,0 - 6,347
. 0 0 96,44 93,29 57 4,964 7,176
X
P 025 06 96,92 93,71 61 4,600 6,887
0 0 91,04 90,09 0,0 - 12,65
Evol
350 025 06 91,19 89,95 0,0 - 11,63
. 0 0 96,60 93,40 58 8,642 11,76
X
P 025 06 97,62 94,21 76 7,912 10,75

Pode-se observar na Tabela 4.28 que a versdo AES-TEP utilizando os opera-
dores especialistas (“Exp”) apresenta desempenho significativamente melhor
do que a verséao utilizando os operadores evolutivos (“Evol”’). Como a verséo

“Evol” apresenta uma TS muito pequena, fica dificil a comparagcdo entre os
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tempos computacionais: pode-se dizer apenas que a “Exp” tem uma maior ca-
pacidade de busca pelas melhores solugdes do problema. Em relacido ao me-
canismo de adaptacao das probabilidades de selecdo dos operadores, pode-se
observar que ha uma reducao do tempo computacional para todas as versdes
do algoritmo; especificamente para “Exp”, o mecanismo adaptativo além de
reduzir os tempos ainda gera melhoras nos indices de qualidade (/Q e ITT), ou
seja, melhora a qualidade das solugbes encontradas. Ademais, pode-se notar
que o aumento do tamanho da populagcdo aumenta a qualidade das solugdes

encontradas e, consequentemente, demanda maiores tempos computacionais.

O gréfico de convergéncia da Figura 4.21 apresenta uma comparagao entre as
versdes adaptativas para “Evol” e “Exp”, utilizando os mesmos parédmetros de
controle: a = 0,25, B = 0,60, Npy, = 350 (inicializagdo aleatodria) e Tmax = 500.
Novamente, pode-se notar a superioridade do AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores especialistas (“Exp”): encontra solu¢gdes de melhor qualidade. Po-
de-se observar também que a versido “Evol” apresenta um comportamento “li-
mitado”, devido a estreita faixa para a “margem de variagdo” que acompanha o
valor do erro médio: isto mostra que, mesmo com a inicializagao inteligente,
esta versao possui baixissima capacidade de exploragao do espacgo de busca.
Contudo, pode-se notar que a versao “Exp” ndo encontra a melhor solugéo co-
nhecida para o problema (231,95 10°US$) em nenhuma das 100 execugdes,

motivo pelo qual seu erro minimo nao chega a ser nulo.
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Figura 4.21: Grafico de convergéncia comparando o grupo dos operadores evolutivos

(Evol) com o grupo dos operadores especialistas (Exp) — Caso SBR “N-1" 10%.
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A Tabela 4.29 apresenta os resultados obtidos com a aplicagao de duas ver-
sdes do AES-TEP: 1) “Evol”, que é a verséao utilizando o grupo dos operadores
evolutivos; e 2) “Exp”, que é a versao utilizando o grupo dos operadores espe-
cialistas. Nestas versodes, utiliza-se o seguinte conjunto de parametros: a =
0,25, B = 0,60, Npop = 200 € Trax = 500. Na coluna “Rnd” tem-se a indicag&o do
tipo de inicializagdo da populagéo utilizado: 1) “100%”, quando 100% dos indi-
viduos foram inicializados de forma aleatoria; 2) “0%”, quando 100% dos indivi-
duos foram inicializados pelo All; e 3) “60%”, quando a inicializagdo é mista

(50% dos individuos sao aleatorios e 50% foram criados pelo All).

Tabela 4.29: Comparacao entre as inicializagées 100% aleatéria (“100%”), mista
(“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso SBR “N-1" 10%.

Ops Rnd 1Q(%) ITT(%) TS(%) TMs(m) TMc(m)

Evol 100% 91,10 89,61 0,0 - 6,347
Exp 100% 96,92 93,71 61 4,600 6,887
Evol 50% 91,98 90,03 0,0 - 7,680
Exp 50% 93,43 90,98 4,0 6,251 8,405
Evol 0% 92,40 90,19 0,0 - 9,058
Exp 0% 92,92 90,42 50 7,443 9,392

O gréfico de convergéncia da Figura 4.22 também apresenta uma comparagéo
para as seis versdes do algoritmo AES-TEP presentes na Tabela 4.29: “Ops”
indica o uso dos operadores evolutivos (“Evol”) ou dos especialistas (“Exp”); e
‘Rnd” indica a porcentagem de individuos aleatérios na populagao inicial. Na
Tabela 4.29 e na Figura 4.22 pode-se observar que, para a versédo “Exp”, a in-
clusdo de individuos gerados pelo All na populagéo inicial deteriora o desem-
penho do algoritmo: para todos os casos, reduz a qualidade das solugbes en-
contradas e aumenta o tempo computacional. Ja para a “Evol”, o All gera uma
pequena melhora no desempenho; contudo, a TS ainda continua nula. Pode-se
notar ainda que, para a versédo “Exp”, a utilizagdo do All reduz drasticamente a
capacidade do algoritmo de encontrar boas solugdes para o problema. Assim,
para este caso, a melhor opgao é a utilizagdo da versao “Exp” com 100% da

populacdo distribuida aleatoriamente pelo espaco de busca.
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Figura 4.22: Gréfico de convergéncia comparando as inicializagdes 100% aleatéria
(“100%”), mista (“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso SBR “N-1" 10%.

Na Tabela 4.30 apresenta-se uma comparagao entre versbes AES-TEP com
multioperadores e com um unico operador reprodutivo: na coluna “Ops”, “Evol”
identifica a versdo AES-TEP utilizando o grupo dos operadores evolutivos, com
a = 0,25 e B =0,60; “Exp” identifica a versdo AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores especialistas, com a = 0,25 e 8 = 0,60; as outras versdes do AES-
TEP séao versoes estaticas (a = 0 e 8 = 0) utilizando um unico operador de re-
producdo (evolutivo ou especialista). Em todas estas versdes, utilizou-se:

Npop = 200, Tmax = 500, e inicializag&o aleatoria dos individuos.

Tabela 4.30: Comparacao entre versdes AES-TEP com multioperadores e com um
unico operador reprodutivo (estatica) — Caso SBR “N-1" 10%.

Ops a B IQ(%) ITT(%) TS(%) TMs(m) TMc(m)
Evol 025 06 91,10 89,61 0,0 - 6,347
Exp 025 06 96,92 93,71 61 4,600 6,887

LRX-UNM 0 0 77,64 72,16 0,0 - 7,656

SPX-UNM 0 0 85,08 82,43 3,0 5,539 7,880

SPX-SWM 0 0 90,19 87,32 21 5,210 7,702

UNX-SMC 0 0 92,96 89,92 30 5,137 7,744

SPX-RMA 0 0 94,24 91,09 40 5,091 7,339

Observa-se na Tabela 4.30 que a versdo “LRX-UNM” foi a versao AES-TEP
que apresentou o pior desempenho, obtendo taxa de sucesso nula; ja a verséo

“Exp” resultou no melhor desempenho do algoritmo, indicando assim que existe
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vantagem em se utilizar multioperadores em um unico EA (no caso dos opera-
dores especialistas). Dentre as versdes estaticas (com um unico operador), a
versao “SPX-RMA” foi a melhor: para este problema PET em questao, pode-se
dizer que o operador “SPX-RMA” é o operador mais indicado para ser utilizado
por um EA tradicional. Estes resultados podem ser novamente verificados na
Figura 4.23, onde um grafico de convergéncia compara as sete versdes AES-
TEP presentes na Tabela 4.30.
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Figura 4.23: Gréfico de convergéncia comparando versées AES-TEP com multiopera-
dores e com um unico operador (estatica) — Caso SBR “N-1" 10%.

4.4.4 Caso 8: SBR “N-1” 20%

Neste caso, a modelagem do problema PET para o sistema SBR considera as
perdas 6hmicas dos equipamentos de transmissao e o critério de seguranca
“N-1" relaxado a 20% (SCmax = 20%). As solugdes para este problema devem
minimizar o custo de investimento, satisfazendo simultaneamente duas restri-
cbes: 1) corte de carga nulo para a rede intacta; e 2) sobrecarga de até 20%
para qualquer contingéncia simples. Para a rede intacta, permite-se o redespa-
cho total dos geradores: para um dado plano candidato, realiza-se o redespa-
cho dos geradores de modo a minimizar o custo operacional do sistema (des-
pacho econdmico); ja no caso de contingéncia simples, permite-se o redespa-
cho apenas da barra swing. Na tabela 4.31 estdo listados os 10 melhores pla-

nos conhecidos para este caso, ordenados pelo custo de investimento.
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Tabela 4.31: Os 10 melhores planos conhecidos para o caso SBR “N-1" 20%.
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A Tabela 4.32 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo de quatro ver-

sbes do algoritmo AES-TEP: na coluna “Ops”, “Evol” identifica versao utilizando
0 grupo dos operadores evolutivos, e “Exp” identifica vers&o utilizando o grupo
dos operadores especialistas; nas colunas a e 8 tem-se, a = 0,25 e 8= 0,6 para
versao adaptativa, ou a = 0 e 8 = 0 para versao estatica (sem adaptagao das
probabilidades). A fim de comparar o desempenho destas versdes, dois dife-
rentes tamanhos de populagdo foram utilizados: Npy, = 200 ou 350, onde todos
dos individuos foram inicializados de forma aleatéria. O numero maximo de

geragodes permitido foi fixado em T,a¢ = 500.

Tabela 4.32: Comparacéao entre versbes AES-TEP utilizando operadores evolutivos
(Evol) ou operadores especialistas (Exp) — Caso SBR “N-1" 20%.

Neop Ops «a B 1Q(%) ITT (%) TS(%) TMs(m) TMc(m)
0 92,17 86,71 7,0 5,782 7,336
200 Evol 025 06 92,85 85,19 17 5,324 6,952
Exo 0 0 98,49 93,14 85 3,982 6,078
025 06 98,95 93,27 94 3,558 5,824
0 0 94,10 88,61 22 10,88 12,96
Evol 025 06 93,91 88,61 25 10,23 12,35
350 0 0 99,58 94,16 98 6,546 10,42
Exp 025 06 99,60 94,42 98 6,011 10,15

Pode-se observar na Tabela 4.32 que a versdo AES-TEP utilizando os opera-
dores especialistas (“Exp”) apresenta desempenho superior a versao utilizando

os operadores evolutivos (“Evol”). Por exemplo, para a populag&o Npy, = 350, a
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versao “Exp” apresentou um ganho de 73% na TS, gastando menos de 60% do
tempo computacional para uma execugao de sucesso. Em relagdo ao meca-
nismo de adaptacido das probabilidades de sele¢ao dos operadores, pode-se
observar que ha uma reducao do tempo computacional para todas as versdes
do algoritmo; especificamente para “Exp”, o mecanismo adaptativo além de
reduzir os tempos ainda gera melhoras nos indices de qualidade (IQ e ITT), ou
seja, melhora a qualidade das solugbes encontradas. Ademais, pode-se notar
que o aumento do tamanho da populagcdo aumenta a qualidade das solugdes

encontradas e, consequentemente, demanda maiores tempos computacionais.

O gréfico de convergéncia da Figura 4.24 apresenta uma comparagao entre as
versdes adaptativas para “Evol” e “Exp”, utilizando os mesmos parédmetros de
controle: a = 0,25, B = 0,60, Npy, = 350 (inicializagdo aleatodria) e Tmax = 500.
Novamente, pode-se observar a superioridade do AES-TEP utilizando o grupo
dos operadores especialistas (“Exp”): solugdbes de melhor qualidade com um

menor numero de geragdes (custo computacional inferior).
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Figura 4.24: Grafico de convergéncia comparando o grupo dos operadores evolutivos
(Evol) com o grupo dos operadores especialistas (Exp) — Caso SBR “N-1" 20%.

A Tabela 4.33 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo de duas ver-
sdes do AES-TEP: 1) “Evol”, que é a verséao utilizando o grupo dos operadores
evolutivos; e 2) “Exp”, que é a versao utilizando o grupo dos operadores espe-
cialistas. Nestas versbes, utiliza-se o seguinte conjunto de parametros: a =
0,25, B = 0,60, Npy, = 200 € Trmax = 500. Na coluna “Rnd” tem-se a indicag&o do
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tipo de inicializagdo da populagao utilizado: 1) “100%”, quando 100% dos indi-
viduos foram inicializados de forma aleatoria; 2) “0%”, quando 100% dos indivi-
duos foram inicializados pelo All; e 3) “60%”, quando a inicializagdo é mista

(50% dos individuos séo aleatorios e 50% foram criados pelo All).

Tabela 4.33: Comparacao entre as inicializagées 100% aleatéria (“100%”), mista
(“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso SBR “N-1" 20%.

Ops Rnd 1Q%) ITT(%) TS(%) TMs(m) TMc(m)

Evol 100% 92,85 85,19 17 5,324 6,952
Exp 100% 98,95 93,27 94 3,558 5,824
Evol 50% 96,23 89,51 59 6,302 8,191
Exp 50% 95,78 90,44 43 5,140 7,622
Evol 0% 94,96 89,40 47 7,571 9,310
Exp 0% 94,91 89,48 34 6,982 9,094

O grafico de convergéncia da Figura 4.25 também apresenta uma comparagéao
para as seis versdes do algoritmo AES-TEP presentes na Tabela 4.33: “Ops”
indica o uso dos operadores evolutivos (“Evol”) ou dos especialistas (“Exp”); e
‘Rnd” indica a porcentagem de individuos aleatérios na populagao inicial. Na
Tabela 4.33 e na Figura 4.25 pode-se observar que, para a versao “Exp”, a in-
clusdo de individuos gerados pelo All na populagéo inicial deteriora o desem-
penho do algoritmo: para todos os casos, reduz a qualidade das solugdes en-
contradas e aumenta o tempo computacional. Ja para a “Evol”, o All gera uma
melhora no desempenho, principalmente para a versdo “Rnd: 50%”. Pode-se
notar ainda que, para a versao “Exp”, a utilizacdo do All reduz significativamen-
te a capacidade do algoritmo de encontrar boas solug¢des para o problema. As-
sim, para este caso, a melhor op¢ao € a utilizagdo da versao “Exp” com 100%

da populagao distribuida aleatoriamente pelo espacgo de busca.

Na Tabela 4.34 apresenta-se uma comparacgao entre versbées AES-TEP com
multioperadores e com um unico operador reprodutivo: na coluna “Ops”, “Evol”
identifica a versao AES-TEP utilizando o grupo dos operadores evolutivos, com
a = 0,25 e B =0,60; “Exp” identifica a versao AES-TEP utilizando o grupo dos
operadores especialistas, com a = 0,25 e 8 = 0,60; as outras versdes do AES-

TEP séao versdes estaticas (a = 0 e 8 = 0) utilizando um unico operador de re-
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producgao (evolutivo ou especialista). Para todas estas versdes utilizou-se: Npyp

= 200, Thax = 500, € inicializac&o aleatoria dos individuos.
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Figura 4.25: Grafico de convergéncia comparando as inicializagdes 100% aleatéria
(“100%”), mista (“50%”) e 100% inteligente (“0%”) — Caso SBR “N-1" 20%.

Tabela 4.34: Comparacgao entre versbes AES-TEP com multioperadores e com um
unico operador reprodutivo (estatica) — Caso SBR “N-1" 20%.

Ops a B Q%) ITT(%) TS(%) TMs(m) TMc(m)
Evol 025 06 92,85 85,19 17 5,324 6,952
Exp 025 06 9895 93,27 94 3,558 5,824

LRX-UNM 0 0 74,42 69,56 0,0 - 7,431

SPX-UNM 0 0 82,32 78,42 0,0 - 7,539

SPX-SWM 0 0 86,45 82,02 3,0 5,778 7,503

UNX-SMC 0 0 97,79 92,62 85 4,531 6,487

SPX-RMA 0 0 91,39 86,03 17 4,682 7,265

Observa-se na Tabela 4.34 que a versao “LRX-UNM” foi a versao AES-TEP

que apresentou o pior desempenho, obtendo taxa de sucesso nula; ja a verséo

“Exp” resultou no melhor desempenho do algoritmo, indicando assim que existe

vantagem em se utilizar multioperadores em um unico EA (no caso dos opera-

dores especialistas). Dentre as versdes estaticas (com um unico operador), a

versao “UNX-SMC” foi a melhor, com resultado préximo da versao “Exp”; para

este problema PET em questado, pode-se dizer que o operador “UNX-SMC” é o

operador mais indicado para ser utilizado por um EA tradicional. Estes resulta-

dos podem ser novamente verificados na Figura 4.26, onde um grafico de con-

vergéncia compara as sete versdes presentes na Tabela 4.34.
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Figura 4.26: Grafico de convergéncia comparando versdes AES-TEP com multiopera-
dores e com um unico operador (estatica) — Caso SBR “N-1" 20%.

4.5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este capitulo teve como objetivo apresentar e discutir os resultados obtidos
com a aplicagéo do algoritmo AES-TEP, o qual & proposto por este trabalho de
tese para a resolugédo de problemas PET de longo prazo. Este algoritmo esta
baseado nos conceitos dos EAs com multioperadores de busca e utiliza um
mecanismo dinamico para adaptagdo das probabilidades de sele¢cdo de seus
operadores. A formulagdo do PET esta baseada numa modelagem estatica e
deterministica, considera as perdas na transmissao e o critério de seguranca
“N-17, e visa a minimizacao dos custos de investimento em novos equipamen-
tos de transmissao. A fim de avaliar o desempenho do algoritmo proposto, o
AES-TEP foi aplicado a oito problemas PET diferentes (chamados de casos de
estudo), os quais foram definidos a partir de dois sistemas elétricos bastantes
conhecidos na literatura especializada: o sistema teste IEEE RTS-79 (IEEE24)

e o Sistema Sul Brasileiro (SBR).

Primeiramente, os resultados apresentados neste capitulo demonstram a supe-
rioridade do algoritmo AES-TEP utilizando o grupo dos operadores especialis-
tas. Assim, a utilizagao de heuristicas especificas aos sistemas elétricos, incor-
poradas nos operadores de busca estocasticos, parece ser uma estratégia bas-

tante vantajosa ao processo de resolugdo dos problemas PET. Em todos os
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casos estudados, verificou-se que a utilizagdo dos operadores especialistas
proporciona ao AES-TEP a obtencgéo de resultados significativamente melhores
aos obtidos com o uso dos tradicionais operadores evolutivos (também chama-
dos de operadores genéticos): encontraram-se planos de expansédo de melhor

qualidade, a um custo computacional inferior.

Em relagao a estratégia adaptativa de selegao dos operadores de busca (estra-
tégia AP para adaptagao da taxa de utilizagdo dos operadores), pode-se dizer
que sua principal vantagem € a redugédo do custo computacional demandado
pelo algoritmo AES-TEP, visto que utiliza-se o operador mais eficiente para
cada estagio do processo de busca. Observa-se que, para a grande maioria
dos casos estudados, a ativacdo do mecanismo adaptativo (i.e., parametros a e
B diferentes de zero) proporcionou uma redugédo do tempo computacional de-
mandado, seja para se obter uma execugao de sucesso (TMs) ou para a con-
vergéncia do processo de busca (TMc). Além disso, verifica-se que a utilizagao
da estratégia adaptativa pode gerar melhoras nos indices de qualidade (IQ e

ITT) e/ou na taxa de sucesso (TS).

Em todos os casos onde o AES-TEP utilizou os operadores especialistas, a
ativacdo da estratégia adaptativa proporcionou melhoras no desempenho do
algoritmo, aumentado a qualidade das solugbes encontradas e, ao mesmo
tempo, reduzindo o custo computacional do problema. Contudo, em parte dos
casos estudados onde o AES-TEP utilizou os operadores evolutivos, principal-
mente nos casos PET para o SBR, além da reduc¢ao do tempo computacional,
a ativagao da estratégia adaptativa também deteriorou levemente os indices de
qualidade. Nestes casos (operadores evolutivos), € importante notar que as
taxas de sucesso (TS) foram baixas: provavelmente, o aumento do tamanho da
populacao fara a TS aumentar e assim permitir que a ativagao da estratégia

adaptativa possa gerar também ganhos nos indices de qualidade do algoritmo.

Na maioria dos casos de PET para o sistema IEEE24, a utilizagdo do Algoritmo
de Inicializagao Inteligente (All) gerou bons resultados, reduzindo o custo com-

putacional e melhorando os indices de qualidade do algoritmo AES-TEP: no
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caso dos operadores evolutivos, estas melhoras foram mais significativas; ja
para os operadores especialistas, em alguns casos houve deterioragdo da qua-
lidade dos planos. Especificamente para o IEEE24, a inicializagdo mista (meta-
de aleatdria e metade pelo All) obteve destaque, produzindo a melhor relagéo
entre custo computacional e qualidade dos planos. Contudo, nos casos de PET
para o sistema SBR, a utilizagdo do All, seja a inicializagdo mista ou 100% inte-
ligente, compromete muito o desempenho computacional do algoritmo, redu-
zindo significativamente os indices de qualidade e a taxa de sucesso. Estes
resultados indicam que, para sistemas reais de médio ou grande porte, a estra-
tégia de inicializacdo aleatdéria da populagdo proporciona maior robustez ao
processo de busca: a diminuicdo da diversidade genética gerada pelo All pode
comprometer a capacidade do algoritmo de realizar busca global, ou seja, re-
duz a capacidade do algoritmo de exploragao do espago de busca do proble-

ma.

Ademais, os resultados apontam que a utilizagdo de diversas estratégias de
busca em um unico EA (configuragdo esta chamada de multioperadores: utili-
zacao de multiplos operadores de busca), aliada a estratégia adaptativa, apre-
senta grandes vantagens em relagao aos tradicionais EAs estaticos utilizando
um unico operador de busca. Para a maioria dos casos estudados, observou-
se que a versao AES-TEP multioperadores foi a que obteve os melhores resul-
tados, principalmente para a versao utilizando os operadores especialistas. A-
lém disso, o algoritmo AES-TEP se mostrou relativamente robusto em relagao
ao ajuste dos paréametros de controle para seu sistema adaptativo: deve-se
observar que, ao invés de se ajudar os valores de probabilidade para cada um
dos operadores (12 valores para o grupo dos operadores evolutivos, e oito para
o grupo dos especialistas), o usuario do algoritmo deve ajustar apenas dois

parametros (a e B).

A partir dos resultados apresentados neste capitulo, pode-se concluir que o
algoritmo proposto AES-TEP, na sua versao adaptativa e multioperadores, po-
de ser eficientemente aplicado ao problema PET, visto que € um algoritmo que

apresenta desempenho superior aos tradicionais algoritmos evolutivos (estati-
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cos e com um unico operador de busca). Este fato, aliado a sua robustez ao
ajuste de parametros, demonstra que a ferramenta proposta é de facil utiliza-
¢ao e pode ser aplicada a um grande numero de problemas de busca e otimi-
zagao. Nesse sentido, independentemente da modelagem adotada para o pro-
blema PET, espera-se que o algoritmo proposto apresente um bom desempe-
nho, tanto em relacédo a qualidade das solu¢des encontradas, como em relagao

ao custo computacional.

Vale salientar que, independentemente do problema PET a ser resolvido, o
AES-TEP possui apenas quatro parametros a serem ajustados pelo usuario: a,
B, Npop € Tmax. Ademais, recomenda-se a utilizagdo do grupo dos operadores
especialistas e a inicializacao aleatoria da populagdo; os parametros da estra-

tégia adaptativa podem estar dentro das faixas: 0,2<a<0,4e0,5<8<0,9.



CAPITULO 5

ASPECTOS COMPLEMENTARES

5.1 INTRODUGAO

A partir de um cenario futuro de demanda e geragao de energia elétrica, o prin-
cipal objetivo do PET (Planejamento da Expanséo da Transmiss&o) € encontrar
o melhor conjunto de reforgos para o sistema de transmissao que garanta um
adequado fornecimento de energia aos consumidores. Assim, de forma a satis-
fazer as necessidades do mercado de energia, a melhor solugdo para um de-
terminado problema PET especifica onde e quantos equipamentos de trans-
missao devem ser instalados na rede elétrica. Numa abordagem multiestagio
para o PET, o plano deve especificar também a cronologia das adigdes de re-
forcos ao sistema. Contudo, além de possuir o menor custo de investimento
possivel, a solugdo 6tima para um problema PET real deve atender a certas

especificagdes de qualidade e seguranga nos servigos [LRM11, HHK13].

Atualmente, a resolucao de problemas PET para sistemas de transmissao reais
€ uma tarefa de otimizagdo combinatdria estocastica altamente complexa
[HHK13]. Devido as grandes dimensdes dos atuais sistemas, ao mercado de
energia competitivo e as incertezas envolvidas na modelagem matematica do
problema (e.g., crescimento da carga e da geracao, novos tipos e a localizagao
de geradores, comportamento aleatério dos equipamentos de transmisséo e
geragao, entre outras), a solugdo 6tima do PET se torna quase inacessivel.
Mesmo quando as incertezas sao desconsideradas, a complexidade em termos
de dados, modelos e custo computacional ainda se mostra bastante elevada,

especialmente se a cronologia da adigao dos reforgos € considerada [LRM11].

Técnicas de otimizacdo baseadas em meta-heuristicas tém demonstrado ser

uma excelente ferramenta na resolugcdo de problemas PET para sistemas de
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meédio e grande porte, encontrando solugdes de alta qualidade com um custo
computacional relativamente baixo [HHK13]. A grande vantagem destas técni-
cas € a capacidade de realizar busca global, evitando 6timos locais e exploran-
do eficientemente o espago de busca do problema. Diversos algoritmos tém
sido propostos para o problema PET, como por exemplo: Genetic Algorithms
(GA) [SRRGMO0S5, SA15], Evolution Strategies (ES) [LSRMSRO6], Differential
Evolution (DE) [DLLWOG6], Artificial Immune Systems (AlS) [RLHO9], e Adaptive
Evolutionary Systems (AES) [LFH16]. Meta-heuristicas baseadas nos GA, ES,
DE, AIS e AES fazem parte da familia dos Algoritmos Evolutivos (EA), pois uti-
lizam algum meétodo probabilistico para simular o processo de evolugao natural

das espécies [ES03].

Tradicionalmente, de forma a garantir os critérios de seguranga, os problemas
PET tém sido resolvidos através de modelos deterministicos tais como os co-
nhecidos “N-1” e “N-2” [SRRGMO05, TGS08]. Em muitos casos, entretanto, os
planos obtidos por estes modelos podem levar a altos custos de investimento.
Por outro lado, embora modelos probabilisticos [LMMBO0O, ML04] sejam capa-
zes de medir adequadamente a qualidade de um sistema de transmissao, ain-
da nao existe uma definicdo de quao confiavel um sistema deve ser baseado
em indices de confiabilidade tais como LOLE (Loss of Load Expectation),
EPNS (Expected Power not Supplied), ou LOLC (Loss of Load Cost), princi-
palmente porque estes indices sao dependentes, por exemplo, do modelo de
carga adotado, das agdes corretivas em caso de contingéncia, entre outros.
Uma vez que as companhias elétricas ndo chegam a um consenso sobre este
assunto, os modelos deterministicos tém sido preferidos em relagcdo aos pro-
babilisticos [LRM11].

Como foi discutido no Capitulo 1, sabe-se que, independentemente do modelo
matematico adotado, € importante que a metodologia escolhida para a resolu-
¢ao do problema PET fornega ao planejador um conjunto de boas alternativas
para expansao do sistema, ao invés de uma unica solugao (6timo global ou
local). A partir do conjunto dos melhores planos encontrados para um determi-
nado problema PET, o planejador devera realizar uma rigorosa analise técnica

visando escolher o plano de expansao com o melhor custo/beneficio para a
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sociedade: programas de fluxo de poténcia nao-linear (fluxo AC), analise de
curto-circuito, analise do nivel de confiabilidade, estudo de estabilidade transi-
téria, entre outros, sdo algumas das ferramentas computacionais que podem

ser utilizadas nesta tarefa [LRM11].

Um plano de expansdo que proporciona o menor custo de investimento pode
nao apresentar a melhor relagdo custo/beneficio quando avaliado por algum
indice de confiabilidade, nivel de perdas 6hmicas, critérios de seguranga, im-
pacto ambiental, ou até mesmo politicas de investimento publico. Além disso, a
opgao por um plano com o menor custo pode, futuramente, demandar gastos
adicionais em equipamentos, tornando-o inviavel ou até mesmo economica-
mente desinteressante: por exemplo, a necessidade de suporte de poténcia

reativa e a regulagéo de tensdo podem aumentar o custo do investimento.

O algoritmo proposto por este trabalho de tese, chamado de AES-TEP [LFH16],
foi baseado nos EAs e convenientemente adaptado para manter em sua popu-
lagdo apenas solugdes distintas. Esta caracteristica, aliado a estratégia de
substituicdo de individuos (um novo individuo substitui o individuo que estiver
mais préoximo - vide Capitulo 3), visa preservar a diversidade genética da popu-
lagdo e, assim, evitar a convergéncia prematura do algoritmo. Contudo, uma
caracteristica adicional foi obtida: a busca simultdnea por solugdes 6timas e
subdtimas, fornecendo ao usuario do algoritmo um conjunto com os melhores
planos encontrados para o PET. Ao final do processo de busca, o algoritmo

entrega ao usuario as 10 melhores solugdes encontradas para o problema.

Assim, o presente capitulo tem como objetivo verificar se existe alguma vanta-
gem em se fornecer ao planejador do sistema um conjunto de boas solugdes,
ao invés de uma unica solugao para o problema PET. Neste sentido, para os
casos estudados pelo Capitulo 4 aonde se considera o critério de seguranca
“N-1” (tradicional e relaxado), estudos de confiabilidade e de compensagao rea-
tiva serdo realizados com os planos de expansao presentes nos conjuntos dos
10 melhores planos conhecidos para cada problema. Ao final, uma analise de
custos sera realizada para cada um dos sistemas de transmissao estudados,

objetivando assim definir a melhor opgéo de investimento.
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5.2 ESTUDO DE CONFIABILIDADE

Esta secdo tem como objetivo avaliar a confiabilidade dos melhores planos de
expansao encontrados para os casos: IEEE24 “N-1" 0%, IEEE24 “N-1" 10%,
IEEE24 “N-1”" 20%, SBR “N-1" 0%, SBR “N-1" 10% e SBR “N-1" 20%. A partir
da definicdo dos conjuntos dos 10 melhores planos para cada caso estudado
(vide Capitulo 4, Tabelas 4.6, 4.10, 4.14, 4.23, 4.27 e 4.31), realizou-se a avali-
acao da confiabilidade do sistema de transmiss&o via Simulagdo Monte Carlo
Nao Sequencial (MCS — Non-Sequential Monte Carlo Simulation) [LMMBOO,
MLO4]. Todos os dados topoldgicos e estocasticos que foram utilizados neste

estudo estao apresentados no Apéndice A.

A valoragdo numeérica de indicadores de confiabilidade permite ao planejador
realizar a diagnose do sistema em estudo; os indices de confiabilidade possu-
em trés atributos fundamentais: frequéncia de eventos, duragdo de eventos e
severidade de eventos. Os indices tradicionalmente utilizados em analises de
confiabilidade s&o [LMMBO0O, ML04]:

PPS - Probabilidade de Problemas no Sistema;

LOLP - Probabilidade de Perda de Carga;

LOLE - Expectativa de Perda de Carga (horas/ano);

LOLC - Custo de Perda de Carga (US$/ano);

LOLF - Frequéncia de Perda de Carga (ocorréncias/ano);
LOLD - Duracgao de Perda de Cargas (horas);

EPNS - Valor Esperado de Poténcia Nao Suprida (MW);
EENS - Valor Esperado de Energia Nao Suprida (MWh/ano);
SEV - indice de Severidade (minutos/ano).

© © N o o bk~ w N~

Este ultimo indice, SEV, é calculado como SEV = (60 x EENS) / Carga Pico
(MW), e visa exprimir um tempo ficticio de uma perturbagao imaginaria que se-
ria necessaria para acumular uma energia n&o suprida exatamente equivalente
aquela calculada, se toda a carga do sistema, na condigdo de pico anual, fosse
afetada. Este indice serve como balizador de referéncia para diagnose do risco
preditivo probabilistico dos sistemas em estudo: € um indice normalizado e,

portanto, um indicador relativo que permite a comparacao de sistemas de por-
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tes e naturezas distintas. Ademais, o SEV é um dos poucos indicadores proba-

bilisticos que ja dispde de uma escala internacional de valoragéo classificatoria,
mostrada na Tabela 5.1 [FBG89].

Tabela 5.1: Classificagdo do Nivel do Risco pela Severidade (SEV).

Classificagao Sev.erldade Interpretacao Comentario
(min/ano)
Grau0 SEV<1 Favoravel Condigao operativa de
baixissimo risco
Grau1 1< SEV <10 Satisfatério Condigao operativa
de baixo risco
Grau 2 10< SEV <100 Limitrofe Condigao operativa
de risco médio
Grau 3 100< SEV <1000 Grave Sério impacto para alguns
agentes consumidores
Grau 4 SEV 21000 Muito Grave o' l© impacto para muitos

agentes consumidores

O fluxograma da Figura 5.1 apresenta, de forma simplificada, as principais eta-

pas da metodologia utilizada para a avaliagao da confiabilidade [LMMBOO]:

1.

Definir o espacgo de estados a ser analisado, o que depende: dos dados
deterministicos e probabilisticos para o sistema, da escolha do nivel hie-
rarquico (analise da geragdo e transmissdo ou apenas transmissao), do
modelo de carga adotado (carga pico ou curva horaria), dos niveis de
tensdo e das areas do sistema que serdo consideradas;

Selecionar um estado operativo para o sistema (estado de operacéao pa-
ra os elementos de transmissdo e/ou geragao), onde a técnica utilizada
€ a MCS: os estados de contingéncia sao selecionados por amostragem
(selegao aleatéria); o nivel de contingéncia nao é limitado, e contingén-
cias de ordens mais elevadas podem ser obtidas (“N-2”, “N-3”, etc.); os
resultados obtidos representam estimativas para o comportamento real
do sistema;

Executar o médulo de fluxo de poténcia DC para o sistema, avaliando o
desempenho do estado operativo (buscar por violagao dos limites de flu-
xo0 nas linhas ou transformadores, ilhamentos de cargas, cortes de car-
ga, etc.);

Verificar se existe alguma violagdo para o estado: caso sim, o estado

operativo é considerado como estado de falha, e o algoritmo segue para
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préxima etapa; caso contrario, o estado € um estado de sucesso e volta-
se a etapa 2;

5. Executar o médulo de Fluxo de Poténcia Otimo DC (FPO DC) buscando
encontrar o corte de carga minimo para o estado: como medida correti-
va, permite-se ainda ao sistema o redespacho total de poténcia ativa;

6. Verificar se apos o FPO DC existe algum corte de carga no sistema: ca-
so sim, o estado operativo é considerado como estado de falha e segue-
se a proxima etapa; caso contrario, o estado € um estado de sucesso e
volta-se a etapa 2;

7. Estimar os valores para os indices de confiabilidade do sistema em
questao (PPS, LOLP, LOLE, EENS, etc.); € importante notar que apenas
os estados de falhas s&o utilizados para o calculo dos indices de confia-
bilidade;

8. Se a precisao especificada para os indices é alcancada (adotou-se um
coeficiente de variagcédo 8 = 3% para o indice EENS), o algoritmo é finali-

zado, caso contrario, volta-se a etapa 2.

Universo do Estudo:
Definiro Espago de Estados

o !

Selecionarum novo Estado

N

o !

Analise de Desempenho
do Estado

Figura 5.1: Fluxograma simplificado para o algoritmo de avaliagao da confiabilidade.
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Por fim, neste trabalho considerou-se na analise de confiabilidade apenas o
sistema de transmiss&o (n&o se permite contingéncias/falhas para a geragao),
todos os niveis de tensdo presentes nos sistemas estudados e o modelo de
curva de carga constante (patamar de carga pesadal/pico: utilizam-se os mes-
mos valores do planejamento da expansao da transmissao). Através do pro-
grama REAL (Reliability Analysis of Power Systems) [REAL99], todos os nove
indices de confiabilidade que estdo listados acima foram estimados para os
planos analisados. Contudo, nas tabelas a seguir, optou-se pela utilizagdo dos
seguintes indices de confiabilidade: PPS, LOLP, LOLF, EENS e SEV.

5.2.1 Avaliagao da Confiabilidade para o Sistema IEEE RTS-79

A Tabela 5.2 apresenta os indices de confiabilidade estimados para os 10 me-
Ihores planos de expansao conhecidos para o caso IEEE24 “N-1” 0% (Caso 2):
a Tabela 4.6 apresenta os reforcos adicionados para cada um destes planos;
para identificagdo dos planos, utiliza-se a sua classificacdo (“Plano N.”), seu
custo de investimento (“Custo”), e o total das perdas ativas para o modelo DC
(“Perdas”). Neste caso, o algoritmo de avaliacdo da confiabilidade analisou, em

média, aproximadamente 2,2 x10” estados para cada um dos planos.

Tabela 5.2: indices de confiabilidade para o caso IEEE24 “N-1” 0% (Caso 2).

Plano Custo Perdas PPS LOLP LOLF EENS SEV
N. (10Us$) (MW) (x10%) (x10) (<102 oc./ano)  (MWh/ano) (min/ano)
1 681 138,90 0,876 0,691 3,204 56,58 0,397
2 681 138,98 0,886 0,639 3,141 57,59 0,404
3 681 139,01 0,950 0,707 3,122 63,70 0,447
4 681 139,18 0,867 0,672 2,972 57,12 0,401
5 681 139,20 1,011 0,680 3,682 67,26 0,472
6 681 139,21 0,899 0,702 3,602 68,48 0,481
7 681 139,39 0,997 0,692 3,264 61,58 0,432
8 681 139,47 0,867 0,599 2,979 66,07 0,464
9 681 139,83 1,039 0,692 3,770 68,78 0,483
10 681 139,91 1,054 0,687 3,484 68,21 0,479

Pode-se observar na Tabela 5.2 que, de acordo com a classificacdo estabele-
cida pela Tabela 5.1, todos os planos estdo classificados como Grau 0 (Favo-

ravel), possuindo entdo uma condigao operativa de baixissimo risco. Observa-
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se ainda que todos os planos possuem o mesmo custo de investimento e seus
indices de confiabilidade estao relativamente proximos, o que dificulta a esco-
Iha do melhor plano para o caso. Em termos dos indices PPS, LOLP e LOLF, o
plano 8 se destaca como o melhor plano para a expansao do sistema, tendo
como forte concorrente o plano 4; ja em termos da EENS e das perdas, o plano
1 se destaca: provavelmente sera o plano com o menor custo de interrupcao de

energia e de perdas 6hmicas.

Na Tabela 5.3 apresentam-se os indices de confiabilidade obtidos para os 10
melhores planos de expansao conhecidos para o caso IEEE24 “N-1” 10% (Ca-
so 3): na Tabela 4.10 estao detalhados todos os refor¢os adicionados para ca-
da um destes planos. Neste caso, o algoritmo de avaliagdo da confiabilidade
MCS analisou, em média, aproximadamente 1,6 x10° estados para cada um

dos planos de expanséao estudado.

Tabela 5.3: indices de confiabilidade para o caso IEEE24 “N-1” 10% (Caso 3).

Plano Custo Perdas PPS LOLP LOLF EENS SEV
N. (10°Us$) (MW) (x102) (x102) (oc./ano) (MWh/ano) (min/ano)
1 551 148,50 1,579 0,680 0,095 1427,2 10,02
2 589 158,77 1,306 0,747 0,505 1909,7 13,40
3 591 154,40 0,687 0,397 0,509 1458,8 10,24
4 591 158,31 0,935 0,687 1,306 5038,1 35,36
5 594 155,04 0,559 0,277 0,850 975,8 6,848
6 596 165,00 1,450 0,468 1,088 1576,0 11,06
7 597 165,07 1,449 0,466 1,060 1537,6 10,79
8 598 150,27 1,536 0,015 0,079 144,0 1,011
9 599 150,40 0,653 0,513 0,086 2087,9 14,65
10 599 150,68 0,502 0,361 0,089 2408,5 16,90

Pode-se observar na Tabela 5.3 que, de acordo com a classificagado proposta
pela Tabela 5.1, os planos 5 e 8 estéo classificados como Grau 1 (Satisfatorio:
condigdo operativa de baixo risco), e o restante dos planos estao classificados
com Grau 2 (Limitrofe: condicdo operativa de risco médio). Para o planejador
deste sistema, pode ser mais interessante a escolha do plano 8 como o melhor
plano de expansado: em relagéo ao plano 1 (mais barato), o plano 8 possui um
custo de investimento 8,5% maior e uma EENS quase 10 vezes menor, 0 que

significa um menor custo de interrup¢cao de energia; além disso, o plano 8 se
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destaca em termos dos indices LOLP, LOLF e SEV. Pode-se observar ainda
que o plano 1 possui 0 maior valor para a PPS, ou seja, € o plano com a maior

probabilidade de problemas na operagao.

Por fim, na Tabela 5.4 apresenta-se os indices de confiabilidade obtidos para
os 10 melhores planos de expansao conhecidos para o caso IEEE24 “N-1" 20%
(Caso 4): na Tabela 4.14 estado detalhados todos os reforgos adicionados para
cada um destes planos. Neste caso, o algoritmo de avaliagdo da confiabilidade
MCS analisou, em média, aproximadamente 2,0 x10° estados para cada um
dos planos de expanséo estudado. Pode-se observar que, com o aumento do
relaxamento do critério “N-1”, o numero de estados de falha aumenta, necessi-
tando assim da avaliagdo de um menor numero de estados (falha e sucesso)

para a estimacao dos indices.

Tabela 5.4: indices de confiabilidade para o caso IEEE24 “N-1” 20% (Caso 4).

Plano Custo Perdas PPS LOLP LOLF EENS SEV
N. (10°Us$) (MW) (x10?) (x107?) (oc./ano) (MWh/ano) (min/ano)
1 461 162,31 1,531 1,245 1,593 17553 123,2
2 486 170,56 1,083 0,828 2,494 4340 30,46
3 490 172,56 1,421 0,893 2,977 5802 40,71
4 492 160,96 0,797 0,505 1,405 3722 26,12
5 492 167,41 1,277 1,021 2,602 5897 41,38
6 493 156,32 1,380 1,224 1,611 16971 119,1
7 496 169,52 1,420 1,059 2,968 6950 48,77
8 498 157,37 0,743 0,522 1,396 3878 27,22
9 498 157,61 0,886 0,507 1,407 4544 31,89
10 499 160,90 0,842 0,518 1,407 3082 21,63

De acordo com a classificagdo proposta pela Tabela 5.1, pode-se observar na
Tabela 5.4 que a maioria dos planos esta classificada com Grau 2 (Limitrofe:
condigdo operativa de risco médio); apenas os planos 1 e 6 estéo classificados
com Grau 3 (Grave: risco grave para alguns agentes), o que os torna muito de-
sinteressantes. Para o planejador deste sistema, pode ser mais vantajoso a
escolha do plano 4 como o melhor plano de expansio: em relagdo ao plano
mais barato (plano 1), o plano 4 possui um custo de investimento 6,7% maior,
com uma EENS aproximadamente 5 vezes menor (20% do custo de interrup-
¢ao de energia); além disso, o plano 4 se destaca em termos dos indices PPS,

LOLP, LOLF e SEV. Pode-se observar ainda que o plano 1 possui 0 maior va-
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lor para a PPS, ou seja, € o plano com a maior probabilidade de problemas na

operagao.

5.2.2 Avaliacao da Confiabilidade para o Sistema Sul Brasileiro

A Tabela 5.5 apresenta os indices de confiabilidade estimados para os 10 me-
lhores planos de expansao conhecidos para o caso SBR “N-1" 0% (Caso 6): a
Tabela 4.23 apresenta os refor¢cos adicionados para cada um destes planos;
para identificagdo dos planos, utiliza-se a sua classificagdo (“Plano N.”), seu
custo de investimento (“Custo”), e o total das perdas ativas para o modelo DC
(“Perdas”). Neste caso, o algoritmo de avaliagdo da confiabilidade analisou, em

média, aproximadamente 9,9 x10° estados para cada um dos planos.

Tabela 5.5: indices de confiabilidade para o caso SBR “N-1" 0% (Caso 6).

Plano Custo Perdas PPS LOLP LOLF EENS SEV
N. (10°Us$) (MW) (x10%) (x10%) (x10" oc./ano)  (MWh/ano) (min/ano)
1 239,02 184,78 4,990 1,489 3,287 aM,77 3,853
2 239,43 185,02 5,126 1,527 3,418 448,03 3,907
3 240,23 181,11 4,544 1,281 1,764 410,28 3,578
4 240,64 181,36 4,702 1,300 1,829 417,29 3,639
5 242,56 181,90 4,560 1,297 2,071 411,76 3,591
6 24296 182,15 4,726 1,307 1,870 410,26 3,578
7 245,09 176,04 4,679 1,303 1,808 414,08 3,611
8 246,46 179,11 5,137 1,519 3,586 443,52 3,868
9 247,12 184,10 3,285 2,214 4,409 578,05 5,041
10 247,41 176,84 4,729 1,319 2,006 406,95 3,549

Pode-se observar na Tabela 5.5 que, de acordo com a classificagao proposta
pela Tabela 5.1, todos os planos do Caso 6 estao classificados como de Grau 1
(Satisfatorio), possuindo entdo uma condi¢cao operativa de baixo risco. Obser-
va-se ainda que, em termos do indice PPS (probabilidade de problemas no sis-
tema), o plano 9 se destaca como o melhor; contudo, este plano possui o pior
valor para o indice EENS, e provavelmente tera o maior custo de interrupgao
de energia, 0 que o torna desinteressante em relagdo aos demais. Ja o plano 3
seria uma boa opgao ao planejador do sistema: em relagdo ao plano 1 (menor
custo), o plano 3 gera um aumento de apenas 0,5% no custo do investimento e
ainda se destaca em relagao os indices PPS, LOLP, LOLF e EENS.
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Na Tabela 5.6 apresentam-se os indices de confiabilidade obtidos para os 10
melhores planos de expans&o conhecidos para o caso SBR “N-1" 10% (Caso
7): na Tabela 4.27 estdo detalhados todos os reforgos adicionados para cada
um destes planos. Para este caso, o algoritmo de avaliagdo da confiabilidade
MCS analisou, em média, aproximadamente 9,5 x10° estados para cada um

dos planos de expansao estudado.

Tabela 5.6: indices de confiabilidade para o caso SBR “N-1" 10% (Caso 7).

Plano Custo Perdas PPS LOLP LOLF EENS SEV
N. (10°Us$) (MW) (x107%) (x107%) (x10" oc./ano)  (MWh/ano) (min/ano)
1 231,95 184,89 2,081 0,141 2,767 423,20 3,691
2 232,35 185,14 2,099 0,150 3,120 440,47 3,841
3 233,21 184,91 1,034 0,177 4,408 446,03 3,890
4 233,62 185,16 1,047 0,184 4,594 464,53 4,051
5 234,02 184,65 2,440 0,152 3,420 444,60 3,877
6 234,47 180,55 4,304 0,151 3,323 447,95 3,907
7 234,93 184,75 1,032 0,177 4,284 448,94 3,915
8 235,28 184,67 1,388 0,186 4,863 471,50 4,112
9 235,33 185,00 1,048 0,183 4,710 474,42 4,137
10 23574 180,57 3,258 0,188 5,151 467,58 4,078

Pode-se observar na Tabela 5.6 que, de acordo com a classificacdo estabele-
cida pela Tabela 5.1, todos os planos estao classificados como Grau 1 (Satisfa-
tério), possuindo entdo uma condi¢ao operativa de baixo risco. Verifica-se ain-
da que, para o planejador deste sistema, o plano 1 parece ser bastante vanta-
jOso, pois, além de possuir o menor custo de investimento, apresenta o melhor
indice EENS e ainda se destaca em termos da LOLP, LOLF e SEV. Como op-
¢ao, o planejador pode escolher o plano 3: com um aumento de 0,5% no custo
do investimento, este plano se destaca em termos da PPS, LOLP e SEV, sem

deteriorar muito a EENS.

Comparando os planos da Tabela 5.5 com os da Tabela 5.6, pode-se observar
a vantagem da utilizagado do critério de seguranca “N-1" relaxado: apesar da
reducdo do numero de reforcos quando se relaxa o critério “N-1” de 0% para
10%, os valores para o indice SEV nas duas tabelas ficaram proximos. Em re-
lagdo ao plano 1 da Tabela 5.5 (“N-1” tradicional), pode observar que o plano 1

da Tabela 5.6 (“N-1” relaxado a 10%) se mostra com um plano bastante vanta-
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joso: apresenta menor custo de investimento (reducao de 3%) e menor valor de

EENS (provavelmente tera um menor custo de interrupgcéo de energia).

Por fim, na Tabela 5.7 apresenta-se os indices de confiabilidade obtidos para
os 10 melhores planos de expansado conhecidos para o caso SBR “N-1" 20%
(Caso 8): na Tabela 4.31 estao detalhados todos os reforgos adicionados para
cada um destes planos. Neste caso, o algoritmo de avaliagdo da confiabilidade
MCS analisou, em média, aproximadamente 1,4 x10° estados para cada um
dos planos de expansao estudado. Pode-se observar que, com o aumento do
relaxamento do critério “N-1", o numero de estados problematicos (estados de
falha) tende a aumentar, necessitando assim da avaliagdo de um menor niume-

ro de estados para a estimacao dos indices.

Tabela 5.7: indices de confiabilidade para o caso SBR “N-1" 20% (Caso 8).

Plano Custo Perdas PPS LOLP LOLF EENS SEV
N. (10ussg) (MW) (x10?) (x102) (oc./ano) (MWh/ano) (min/ano)
1 206,69 205,77 2,908 1,183 30,66 3315,0 28,91
2 209,02 205,06 2,709 0,975 23,70 2706,6 23,60
3 211,64 191,06 1,509 0,174 13,66 1601,1 13,96
4 212,56 205,14 2,781 1,128 26,09 3146,4 27,44
5 214,88 204,43 2,593 0,922 19,33 2520,9 21,98
6 215,02 191,08 1,501 0,175 13,61 1758,3 15,33
7 21543 191,66 1,504 0,177 13,80 1811,4 15,80
8 215,58 188,02 1,393 0,075 4,985 777,9 6,784
9 216,04 206,61 2,922 1,201 33,23 3029,2 26,42
10 217,49 189,71 0,416 0,169 13,48 1610,5 14,05

De acordo com a classificacdo proposta pela Tabela 5.1, pode-se observar na
Tabela 5.7 que a grande maioria dos planos esta classificada com Grau 2 (Li-
mitrofe: condicdo operativa de risco médio); apenas o plano 8 esta classifica-
dos como Grau 1 (Satisfatorio: condicdo operativa de baixo risco). Para o pla-
nejador deste sistema, parece ser mais interessante a escolha do plano 8 como
o melhor plano de expansao: em relagéo ao plano mais barato (plano 1), o pla-
no 8 possui um custo de investimento 4,3% maior e uma EENS aproximada-
mente 4,3 vezes menor (menor custo de interrupgdo de energia); além disso, o
plano 8 se destaca em todos os indices: PPS, LOLP, LOLF, EENS e SEV. Po-

de-se observar ainda que o plano 1 possui um das piores PPS (maior probabi-
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lidade de problemas na operagao do sistema) e a pior EENS (maior custo de

interrupcéo de energia).

5.3 ESTUDO DE COMPENSAGAO REATIVA

A presente segao tem como objetivo realizar um estudo de compensacgao de
reativos para os conjuntos dos 10 melhores planos de expansao da transmis-
s&o encontrados nos casos IEEE24 “N-1”" 0%, 10% e 20%, e SBR “N-1" 0%,
10% e 20%, os quais estao listados nas Tabelas 4.6, 4.10, 4.14, 4.23, 4.27 e
4.31 (Capitulo 4). Para tanto, adotou-se uma abordagem que considera a alo-
cagao 6tima de bancos de capacitores shunt nas barras de carga do sistema
[Q14], visando assim obter, para cada um dos planos encontrados para o PET,
um plano de alocacéo 6tima de reativos que minimiza a quantidade de poténcia
reativa (MVAr) necessaria a uma adequada operagao do sistema elétrico. Su-
jeito as principais restricbes operativas do sistema de transmissao, e conside-
rando apenas a operagao em regime permanente da rede intacta (ndo conside-
ra contingéncias), o plano 6timo deve indicar a localizag&o das barras e a quan-

tidade de bancos que devem ser adicionados ao sistema.

Os bancos de capacitores shunt sdo amplamente utilizados para o planejamen-
to de curto prazo do sistema de transmissao, e seu comportamento no modelo
matematico deve ser representado por variaveis discretas (s&o comutados por
meio de chaves mecanicas ou disjuntores) [Q14]. Estes bancos sdo conjuntos
de capacitores ligados em blocos e instalados, geralmente, em uma subesta-
¢ao com carga, provendo o suporte de tensao por injecado de poténcia reativa
no sistema elétrico. O fornecimento de poténcia reativa dos capacitores é pro-
porcional ao quadrado da tensdo na barra. Neste trabalho, se considera que o
custo de investimento para a compensacao de reativos via bancos de capacito-
res é proporcional da quantidade de MVAr adicionados ao sistema (no valor
nominal: MVAr injetado para a tensdo de 1,0 p.u.), 0 que por sua vez vai de-
pender dos tamanhos dos bancos (suscepténcia shunt) e da quantidade de

bancos alocados.
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Baseado em um modelo de fluxo de poténcia AC, o problema global para o
Planejamento Otimo da Alocacéo de Reativos (POAR) é classificado como um
problema de Programacéo N&o Linear Inteiro Misto (PNLIM) [GRRG09]. Seme-
Ihantemente a modelagem adotada para o problema PET (vide Capitulo 3),
visando resolver o problema POAR via meta-heuristica EA, este problema pode
ser desacoplado em dois subproblemas: Subproblema de Alocacdo de Reati-
vos (SPAR) e Subproblema de Operagao (SPOac). O SPAR é um problema de
otimizagdo combinatdria que tem por objetivo a minimizagao do total de reativo
alocado no sistema (somatéria do MVAr nominal adicionados pelos bancos de
capacitores), restrito ao completo atendimento da demanda futura por poténcia
ativa e reativa. Ja no SPOxc, para um determinado plano de alocacao candida-
to (quantidade e localizagdo dos bancos), resolve-se um problema de Progra-
macéao Nao Linear (PNL) com o objetivo de encontrar o estado 6timo de opera-
¢ao do sistema (despacho dos geradores, moédulo e angulo das tensdes nas
barras) que minimize os custos de geragao e de corte de carga nas barras. As-

sim, define-se o SPAR da seguinte forma:

Min f(q) = > (qiby) (5.1)
kell
sujeito a:
cc(q)=0
(q) . (5.2)
0<q, <qy
onde:

— q é o vetor plano de alocacéo de reativos (solugdo candidata para o POAR),
e seu elemento g, representa o numero de bancos de capacitores shunt a-

dicionados na barra k;

— f(q) é o total de MVAr alocado no sistema pelo plano g, o qual se deseja

minimizar (fungao objetivo do problema POAR);
- g™ é o nimero maximo de bancos que podem ser adicionados na barra k;

— bk é a susceptancia shunt nominal (tamanho do banco) para cada um dos

bancos alocados na barra k (MVAr);

— I' é o conjunto de todas as barras do sistema de transmissao;
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— cc(q) é total de corte de carga para a rede intacta (poténcia ativa mais reati-
va), tal que: cc(q) = Z(Prk* |Qri|); Prk € Qrk s@0, respectivamente, o corte
de carga ativa e o corte de carga reativa para a barra k: estes valores sao

obtidos a partir da resolugado do SPOac (definido a seguir).

Para o SPAR, o plano q representa o conjunto das variaveis de decisdo do

problema (apenas valores inteiros), o que define o seu espago de busca como:
0<q, <q/®. Ademais, para que um plano q seja considerado factivel, o

mesmo deve possuir corte de carga nulo para todas as barras do sistema, ou
seja: cc(q) = 0. A avaliacédo de um plano candidato g (individuo para o EA) é
feita de maneira iterativa: primeiro se resolve o SPOac para o plano, depois se
calcula o valor da funcéo objetivo dada pela Eq. 5.1 e se define a factibilidade

do plano através da Eq. 5.2.

Defini-se 0 SPOac como um problema de Fluxo de Poténcia Otimo AC (FPO
AC), também chamado de despacho econémico, onde o objetivo é encontrar o
estado operativo do sistema elétrico que minimiza o custo total de geragao e
corte de carga (poténcia ativa mais reativa). Para este problema, o plano can-
didato g é fixo, ou seja, ndo é uma variavel de decisdo e sim um dado de en-
trada. Desta forma, pode-se formular o SPOac como um problema PNL, tal

que:

Min Co,(q) = Z{cgk(PG,k +‘QG,,{‘)+ cr, (PR,k +‘QR,,{‘)} (5.3)

kel

sujeito a:
P(V,@)-PG 'PR +PD = 0
Q(V,H,q)'QG 'QR +QD = 0
SDE(V, 0) < Smax
SPARA (V 9) < Smax
V<V sy (5.4)
PGmm < PG < PGmax

min max
Q <Q=Q
0<P, <P,
0 <|Qg| < (@)
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onde:

— Cop(q) € a fungdo objetivo do SPOac, chamada de custo operacional: custo

total da geracéo e do corte de carga para o plano gq;

— Cg, € o custo de geracao de poténcia ativa ou reativa na barra k;
— cr, é o custo do corte de carga (ativa ou reativa) para a barra k;

— P(V,0) é o vetor de poténcia ativa (MW) injetada nas barras do sistema;

- Q(V,6,q) é o vetor de poténcia reativa (MVAr) injetada nas barras, ja consi-
derando o reativo injetado pelos bancos de capacitores do plano q;

— Ps e Qg sao, respectivamente, os vetores de poténcia ativa (MW) e reativa

(MVAr) fornecida pelos geradores do sistema (despacho dos geradores);

— Pr e Qr sé&o, respectivamente, os vetores de poténcia ativa (MW) e reativa
(MVAr) fornecida pelos geradores ficticios: corte de carga ativa e reativa;

— Pp e Qp séo, respectivamente, os vetores de poténcia ativa (MW) e reativa

(MVAr) demandada pelas cargas do sistema;

— SPE(v.,0) e S"*R*A(V,0) sdo os vetores de fluxo de poténcia aparente (MVA)
pelos ramos do sistema, considerando os valores injetados em cada uma

das barras terminais (barras DE e PARA) ;

— S™ é o vetor com o limite maximo permitido para o fluxo de poténcia apa-

rente (MVA) nos ramos do sistema;

— Ve 0 séo, respectivamente, os vetores de mdédulo e o dngulo das tensdes

nas barras do sistema (mddulo em p.u. e angulo em radiano);

— V™ e V™ s30, respectivamente, vetores com os limites maximos e mini-
mos para o modulo das tensdes das barras; neste trabalho, adotou-se a se-
guinte restricdo: 0,95 < V<1,05p.u.;

- Pg™ e Pg™ sao, respectivamente, vetores com as capacidades maximas e

minimas para a geracao de potencia ativa (MW);

- Q™ e Q™ s&o, respectivamente, vetores com as capacidades maximas

e minimas para a geragao de potencia reativa (MVAr).
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Neste modelo, os vetores P(V,0) e Q(V,6,q) fazem parte das tradicionais equa-
¢des de fluxo de poténcia AC [M83]. Além disso, um ponto importante deste
modelo é a adi¢ao do custo de geragéo cgi, pois € através dele que se define a
‘ordem de mérito” para o redespacho dos geradores. Os custos do corte de
carga crx sao ajustados com valores significativamente maiores que cgx, de

modo a forgar a minimizag&o do corte (FPO AC de minimo corte).

Dado os melhores planos conhecidos para a expansao da transmissao (planos
PET), busca-se nesta segao definir para cada um deles um plano étimo de alo-
cacao de reativos (plano POAR). Para realizar esta tarefa, utilizou-se uma a-
daptagcao do algoritmo AES-TEP para resolver o problema SPAR, onde: 1) a-
penas os operadores evolutivos foram considerados; 2) a inicializagao da popu-
lagéo foi feita de forma totalmente aleatéria; e 3) ao fim do processo evolutivo,
o algoritmo retorna a melhor solugédo que foi encontra para o problema. Além
disso, informa-se que, para realizar as simulagdes necessarias aos estudos
desta secao, utilizou-se as bibliotecas MATPOWER [ZM15] (para modelagem
da rede AC) e IPOPT (para resolugao dos problemas PNL), via software
MATLAB, para resolver os problemas SPOac decorrentes das avaliagbes de
planos de alocagao de reativos candidatos. Todos os dados para os sistemas

de transmissao estudados neste trabalho estdo apresentados no Apéndice A.

5.3.1 Alocagao de Banco de Capacitores para o Sistema IEEE RTS-79

Nos problemas de POAR para o sistema IEEE RTS-79, casos IEEE24 “N-1"
0%, 10% e 20%, consideram-se as seguintes barras candidatas a compensa-
¢ao reativa via bancos de capacitores shunt. 3, 4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 17, 19, 20,
24. Para cada uma destas barras, pode-se adicionar, no maximo, até quatro
bancos de capacitores; a susceptancia shunt nominal de cada banco é fixa em

35 MVAr, independentemente da barra onde foi alocado.

A Tabela 5.8 apresenta os planos de alocagao de reativos (planos POAR) en-
contrados para cada um dos 10 melhores planos de expansao da transmissao

(planos PET) conhecidos para o caso IEEE24 “N-1" 0% (Caso 2): os reforgos
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adicionados pelos planos PET deste caso foram apresentados pela Tabela 4.6;
para identificagao, utiliza-se a classificagdo do plano PET (“N.”), o custo de in-
vestimento (“Custo”), e o total das perdas ativas para o modelo de rede DC
(“Perdas®®”). Na Tabela 5.8, “Ng” identifica as barras onde os bancos foram
alocados, “N. Total” é a quantidade total de bancos do plano POAR, “MVAr To-
tal” é o total de susceptancia adicionada ao sistema pelos bancos, e “Perdas”“”
€ o valor das perdas ativas para o modelo de rede AC. Como exemplo, para o
plano PET N. 1, o plano 6timo POAR adiciona trés bancos na barra 3 e um
banco na barra 9, possuindo um total de quatro bancos de 35 MVAr, o que adi-
ciona ao sistema 140 MVAr (nominal) e gera 133,6 MW de perdas ativa para o

regime permanente da rede intacta.

Tabela 5.8: Planos de alocagéo de reativos para o caso IEEE24 “N-1" 0% (Caso 2).

Planos para o PET Planos de Alocagao de Reativos

~ Custo PerdasPC | Bancos Adic. (Ng) | Tt MVAr Perdas”®

(106uss$) (MW) 3 9 Total (MW)
1 681 138,90 3 1 4 140,0 133,60
2 681 138,98 4 4 140,0 144,04
3 681 139,01 3 1 4 140,0 133,53
4 681 139,18 3 1 4 140,0 133,60
5 681 139,20 3 1 4 140,0 133,81
6 681 139,21 4 4 140,0 135,32
7 681 139,39 3 1 4 140,0 134,07
8 681 139,47 4 4 140,0 143,66
9 681 139,83 3 1 4 140,0 134,54
10 681 139,91 4 4 140,0 145,74

De maneira analoga a Tabela 5.8, a Tabela 5.9 apresenta os melhores planos
de alocacéo de reativos (planos POAR) encontrados para cada um dos 10 me-
lhores planos de expansdo da transmissao (planos PET) conhecidos para o
caso IEEE24 “N-1" 10% (Caso 3). Os reforgos adicionados pelos planos PET
deste caso foram apresentados pela Tabela 4.10. Ja na Tabela 5.10, apresen-
ta-se os melhores planos POAR encontrados para cada um dos 10 melhores
planos PET conhecidos para o caso IEEE24 “N-1" 20% (Caso 4). Os reforgos
adicionados pelos planos PET deste caso foram apresentados pela Tabela
414,



CAPITULO 5 - ASPECTOS COMPLEMENTARES 167

Tabela 5.9: Planos de alocagéo de reativos para o caso IEEE24 “N-1" 10% (Caso 3).

Planos para o PET Planos de Alocagao de Reativos
Custo PerdasPC| Bancos Adicionados (Ng) MVAr  Perdas”®
(10°US$)  (MW) 3 4 o 24 VTR Tota  (mw)
1 551 148,50 3 3 105,0 145,95
2 589 158,77 4 1 5 175,0 160,46
3 591 154,40 3 3 105,0 152,34
4 591 158,31 4 1 2 1 8 280,0 152,61
5 594 155,04 4 4 140,0 154,35
6 596 165,00 2 6 210,0 156,28
7 597 165,07 2 6 210,0 156,65
8 598 150,27 2 2 5 175,0 144,75
9 599 150,40 4 4 140,0 151,77
10 599 150,68 4 4 140,0 151,01

Tabela 5.10: Planos de alocacgéo de reativos para o caso IEEE24 “N-1”" 20% (Caso 4).

Planos para o PET Planos de Alocagao de Reativos
Custo Pperdas’®| Bancos Adicionados (Ng) N. MVAr  Perdas”®
(10°us$)  (Mw) 3 4 8 9 12 24| Total Total (MW)
1 461 162,31 4 2 2 8 280,0 159,06
2 486 170,56 4 4 8 280,0 167,66
3 490 172,56 4 1 1 1 7 245,0 167,64
4 492 160,96 3 1 1 5 175,0 155,53
5 492 167,41 4 2 6 210,0 166,34
6 493 156,32 4 1 1 2 8 280,0 151,71
7 496 169,52 4 1 1 6 210,0 164,47
8 498 157,37 4 1 5 175,0 151,78
9 498 157,61 3 1 4 140,0 157,33
10 499 160,90 4 1 5 175,0 155,83

Pode-se observar na Tabela 5.8 que todos os dez planos PET para este caso
possuem 0 mesmo custo de investimento para expansao da transmisséo e
também o mesma quantidade de bancos de capacitores adicionados para a
compensacao de reativos, o que dificulta a definicdo do melhor plano. Neste
caso, outros critérios devem ser utilizados. Ja para o caso da Tabela 5.9, o pla-
nejador do sistema possui duas opg¢des interessantes para escolha, os planos
1 e 3, visto que estes planos necessitam de um menor numero de bancos para
a compensacao de reativos. Além disso, comparando as Tabelas 5.8 e 5.9,
pode-se observar que os planos 1 e 3 da Tabela 5.9 sdo mais baratos e neces-
sitam de uma menor compensacgao reativa. Por fim, pode-se observar na Tabe-
la 5.10 que, para este caso, do ponto de vista da compensacao reativa, o plano

9 parece ser mais interessante que o plano 1, pois demanda uma menor quan-
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tidade de bancos de capacitores (provavelmente, tera um menor custo para de

compensagao de reativos).

5.3.2 Alocagao de Banco de Capacitores para o Sistema Sul Brasileiro

Nos problemas de POAR para o Sistema Sul Brasileiro, casos SBR “N-1" 0%,
10% e 20%, as seguintes barras candidatas a compensacgao reativa (via ban-
cos de capacitores shunt) sdo consideradas: 2, 4, 5, 8, 12, 13, 20, 22, 23, 24,
26, 33, 35, 36, 38, 40, 42, 44, 45. Para cada uma destas barras, pode-se adi-
cionar, no maximo, até quatro bancos de capacitores; a susceptancia shunt
nominal de cada banco é fixa em 50 MVAr, independentemente da barra onde

foi instalado.

Tabela 5.11: Planos de alocacéo de reativos para o caso SBR “N-1" 0% (Caso 6).

Planos para o PET Planos de Alocacgao de Reativos
. Custo  Perdas® Bancos Adicionados (Ng) N. MVAr Perdas”®

" (10°US$) (MW) |8 13 20 23 24 33 35 38 40 42 44 45 Total Total  (MW)
1 239,02 184,78 1 4 3 4 1 2 15 750,0 186,90
2 239,43 185,02 2 4 3 3 1 2 15 750,0 187,88
3 240,23 181,11 | 1 4 2 1 3 1 2 14 700,0 183,34
4 240,64 181,36 | 1 1 3 2 1 4 1 1| 14 700,0 184,09
5 242,56 181,90 1 1 4 2 1 2 1| 14 700,0 187,31
6 242,96 182,15 1 2 4 3 2 14 700,0 185,14
7 245,09 176,04 4 2 2 1 2 1 1| 13 650,0 177,31
8 246,46 179,11 | 1 4 4 1| 13 650,0 183,56
9 247,12 184,10 1 4 3 31 1 2 15 750,0 185,46
10 247,41 176,84 1 2 4 1 4 1| 13 650,0 176,27

A Tabela 5.11 apresenta os planos de alocagéo de reativos (planos POAR) en-
contrados para cada um dos 10 melhores planos de expansao da transmissao
(planos PET) conhecidos para o caso SBR “N-1” 0% (Caso 6). Os reforgos adi-
cionados pelos planos PET deste caso foram apresentados pela Tabela 4.23.
Para identificacao, utiliza-se a classificagao do plano PET (“N.”), o custo de in-
vestimento (“Custo”), e o total das perdas ativas para o modelo de rede DC
(“Perdas®®”). Na Tabela 5.11, “Ng” identifica as barras onde os bancos foram
alocados, “N. Total” é a quantidade total de bancos do plano POAR, “MVAr To-
AC»

tal” é o total de susceptancia adicionada ao sistema pelos bancos, e “Perdas

€ o valor das perdas ativas para o modelo de rede AC. Como exemplo, para o
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plano 1 da Tabela 5.11, o plano 6timo POAR é dado por: q13=1, Q23 =4, Q24 =
3, Q38 =4, g0 =1 e qq = 2; possuindo um total de 15 bancos de 50 MVAr, o
que adiciona ao sistema 750 MVAr (nominal) e produz 186,90 MW de perdas

ativa para o regime permanente (rede intacta).

De maneira analoga a Tabela 5.11, a Tabela 5.12 apresenta os melhores pla-
nos de alocagao de reativos (planos POAR) encontrados para cada um dos 10
melhores planos de expansao da transmissao (planos PET) conhecidos para o
caso SBR “N-1" 10% (Caso 7). Os reforgos adicionados pelos planos PET des-
te caso foram apresentados pela Tabela 4.27. Ja na Tabela 5.13, apresenta-se
os melhores planos POAR encontrados para cada um dos 10 melhores planos
PET conhecidos para o caso SBR “N-1" 20% (Caso 8). Os reforgos adicionados

pelos planos PET deste caso foram apresentados pela Tabela 4.31.

Para o caso representado na Tabela 5.11, pode-se observar que, do ponto de
visto do custo para a compensacao de reativos, os planos 7, 8 e 10 parecem
ser as melhores opgdes, visto que estes planos adicionam ao sistema um me-
nor numero de bancos de capacitores. Ja para o caso da Tabela 5.12, o plane-
jador do sistema pode optar por escolher o plano 10 como o melhor dos planos.
Por fim, pode-se observar na Tabela 5.13 que, para este caso, do ponto de vis-
ta da compensacao reativa, o plano 8 parece ser mais interessante que o plano
1 (mais barato): demanda uma menor quantidade de bancos de capacitores e

provavelmente tera um menor custo para de compensacao de reativos.

Tabela 5.12: Planos de alocag&o de reativos para o caso SBR “N-1" 10% (Caso 7).

Planos para o PET Planos de Alocacao de Reativos
Custo  Perdas®™ Bancos Adicionados (Ng) N. MVAr Perdas”®
(10°US$)  (MW) |13 20 23 24 33 35 38 40 42 44 45 Total Total  (MW)
1 231,95 184,89 1 4 2 1 2 1 2 2 15 750,0 187,24
2 232,35 185,14 | 1 4 4 2 3 1 15 750,0 187,47
3 233,21 184,91 11 4 2 1 1 2 3 15 750,0 187,14
4 233,62 185,16 | 1 4 4 1 3 1 1 15 750,0 189,23
5 234,02 18465 (1 1 4 1 1 1 4 1 14 700,0 189,59
6 234,47 180,55 | 1 3 4 2 2 1 1 14  700,0 181,20
7 234,93 184,75 | 1 4 3 1 1 2 3 15 750,0 186,58
8 235,28 184,67 3 4 3 1 1| 15 750,0 185,98
9 235,33 185,00 3 4 3 1 1 15 750,0 187,47
10 235,74 180,57 | 1 4 4 3 1 13  650,0 184,72
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Tabela 5.13: Planos de alocag&o de reativos para o caso SBR “N-1" 20% (Caso 8).

Planos para o PET Planos de Alocagao de Reativos

N, Custo  Perdas™ Bancos Adicionados (Ng) N. MVAr Perdas"®

" (10°US$)  (MW) |2 4 5 8 13 20 23 24 33 36 40 42 44 45|Total Total  (MW)
1 206,69 205,77 |1 1 1 1 2 4 4 1 2 2 1| 20 1000 212,93
2 209,02 205,06 1 3 2 4 1 2 4 2 19 950 214,47
3 211,64 191,06 4 4 2 3 2 16 800 193,64
4 212,56 20514 | 2 1 2 4 4 1 4 2 20 1000 210,25
5 214,88 204,43 (2 1 1 2 4 4 3 1 2 20 1000 209,42
6 215,02 191,08 11 4 3 1 3 2 1 16 800 196,80
7 215,43 191,66 1 1 4 4 2 1 2 1| 16 800 197,10
8 215,58 188,02 1 4 4 3 1 2 15 750 192,35
9 216,04 206,61 3 2 1 4 4 1 2 2 1| 20 1000 215,20
10 217,49 189,71 1 2 4 4 4 1| 16 800 192,85

5.4 ANALISE DOS CUSTOS

Como exemplo tedrico de um possivel processo decisorio para escolha do me-
lhor plano de expans&o para o sistema, a presente se¢cdo tem como objetivo
realizar uma analise de custos considerando quatro componentes basicos: 1)
Cexp, custo de investimento na expansdo da transmisséo (linhas de transmis-
sdo e transformadores); 2) Cuvar, custo para a compensacéo de reativos (alo-
cagao de bancos de capacitores); 3) Cpergas, Custo das perdas dhmicas nos e-
lementos de transmissao (perdas ativas para o modelo AC); e 4) LOLC, custo
esperado de interrupgao de energia (valor estimado por método probabilistico).
Somando-se estes componentes tem-se o custo “Total” para cada uma das
opc¢oes de investimento. Para tanto, utilizou-se os dados obtidos com a analise
de confiabilidade da Secao 5.2 e com o estudo de compensacgao de reativos da
Secgao 5.3: os planos de expansdo sao os mesmo dos casos estudados pelas
secoOes anteriores (Casos 2, 3, 4, 6, 7 e 8), agora agrupados em uma unica ta-

bela por sistema.

Na escolha pela melhor opcdo para a expansao do sistema de transmisséao
(planos PET), o planejador busca encontrar um bom balango entre a minimiza-
¢ao do custo de investimento, a minimizagao do custo operacional, e o atendi-
mento da demanda com um nivel de confiabilidade adequado. Para ponderar a

confiabilidade de cada uma das opcdes de investimento encontradas no PET,



CAPITULO 5 - ASPECTOS COMPLEMENTARES 171

adotou-se o valor esperado do custo de interrupgcao do fornecimento de energia
(LOLC - Loss of Load Cost), o qual é calculado a partir do valor esperado de
energia ndo suprida (indice EENS para carga pico: apresentado pelas tabelas
da Secéao 5.2). Este indice LOLC é o resultado do produto entre o EENS, dado
em MWh por ano, e o custo unitario de interrup¢ao de energia (UC - Unit Cost),
dado em US$ por MWh. Neste trabalho, considera-se que o UC é um valor fixo
e independe do tipo da unidade consumidora (tipo da carga: industrial, comer-
cial, etc.) ou da duracgéao da interrupgcéo [MARL12].

Visando a consideracao do custo operacional na analise, para cada opg¢éo de
investimento, adiciona-se ao custo total do plano o custo das perdas 6hmicas,
calculado como: Cperdas = 8736 x Tywn * (Perdas”® - Prer), onde 8736 represen-
ta o numero total de horas em um ano; Tuwn corresponde a uma tarifa de com-
pra de energia para as perdas 6hmicas, dado em US$ por MWh; Perdas™® ¢ o
total para as perdas ativas (MW) no elementos do sistema, obtido pelo modelo
de rede AC (apds a compensacgao reativa); e Prer € um valor fixo de referéncia
para as perdas. Uma vez que os custos das perdas 6hmicas estao diretamente
relacionados a carga do sistema e s&o similares para qualquer plano de expan-
sao, adotou-se Pres para referenciar estes custos: para um determinado siste-
ma, considera-se Prer cOmo o valor minimo para Perdas” entre todos as op-

¢des de investimento analisadas [LRM11].

Sabe-se que o ideal para o PET ¢é a utilizacdo da abordagem multiestagio (di-
namica), onde a solugao para o problema deve indicar ndo somente a localiza-
¢ao e quais reforgos serdo necessarios, mas também a evolugao temporal des-
tas decisdes. Neste caso, busca-se a minimizacdo do valor presente dos cus-
tos envolvidos na expansao do sistema de transmissao. Contudo, neste traba-
Iho, adotou-se a utilizagdo da abordagem estatica, visando assim minimizar o
custo computacional dos problemas e permitir uma analise mais detalhada das
opgdes de investimento (critério “N-1”, confiabilidade, etc.). Assim, neste traba-
Iho, os custos envolvidos com a expansao do sistema ja representam o valor
presente do investimento. No caso do investimento na expansao da transmis-
sao, o valor presente considerado € o mesmo utilizado nas analises anteriores,

identificado nas tabelas por “Custo” (em milhdes de US$). Ja para o investi-
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mento na compensacao de reativos, o valor presente é considerado como sen-
do proporcional ao valor total da suscepténcia shunt (nominal) adicionada ao
sistema elétrico (identificado nas tabelas anteriores como “MVAr Total”): neste
caso, considera-se um custo fixo dado em milhdes de US$ por MVAr alocado
[GRRGO09].

Para viabilizar a inser¢do dos custos das perdas 6hmicas (Cpergas) € da inter-
rupcao de energia (LOLC) na analise de custos dos planos candidatos, dado
que estes componentes sdo obtidos de forma anualizada (milhdes de US$ por
ano), se faz necessario a decomposigédo dos custos de investimento na expan-
sdo da transmissdo (Cgyxp) € de alocagdo de reativos (Cuvar) em desembolsos
anuais. Desta forma, adotou-se a tabela “Price” para calcular parcelas fixas
para Cexp © Cmvar (Pagamento do investimento), onde o valor presente do in-
vestimento € decomposto em 25 parcelas anuais (periodo de vida util dos equi-
pamentos) com uma taxa de juros de 10% ao ano [MARL12]. E importante ob-
servar que Cpergas € LOLC sao obtidos apenas para um ano de operagao do
sistema, que no caso é o ano final do horizonte de planejamento (previséo para

a carga pico constante no final do horizonte).

Na Tabela 5.14 apresenta-se a analise de custos para o Sistema IEEE RTS-79,
onde: “Planos” identifica o plano de expanséo candidato (de A1 a A10 sédo os
planos do Caso 2; IEEE24 “N-1” 0%; de B1 a B10 séo os planos do Caso 3;
IEEE24 “N-1” 10%; de C1 a C10 sao os planos do Caso 4; IEEE24 “N-1”" 20%),
“Custo” € o valor presente para o investimento na expansao da transmisséo, e

DC» & o valor total para as perdas ativas do modelo DC. Nesta tabela,

“Perdas
considerou-se: custo para compensacao de reativos de 6000 US$/MVAr, tarifa
das perdas ativas (Tmwn) de 25 US$/MWh, e custo unitario de interrupgao (UC)
de 5000 US$/MWh. A coluna “Ord” indica a classificagdo dos planos em fungdo

do custo total.
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Tabela 5.14: Analise de custos para o Sistema IEEE RTS-79.

Planos (1%léllsjts°$) P?m;gnc Custos (x10° US$ / ano) ord.
Cexp Cwmvar Cperdas LOLC Total

A1 681 138,90 75,024 0,093 0,017 0,283 75,417 5
A2 681 138,98 75,024 0,093 2,295 0,288 77,700 14
A3 681 139,01 75,024 0,093 0,000 0,318 75,435 7

A4 681 139,18 75,024 0,093 0,016 0,286 75,418 6

A5 681 139,20 75,024 0,093 0,062 0,336 75,516 8

A6 681 139,21 75,024 0,093 0,392 0,342 75,852 1
A7 681 139,39 75,024 0,093 0,119 0,308 75,544 9

A8 681 139,47 75,024 0,093 2,213 0,330 77,660 13
A9 681 139,83 75,024 0,093 0,222 0,344 75,683 10
A10 681 139,91 75,024 0,093 2,667 0,341 78,125 16
B1 551 148,50 60,703 0,069 2,714 7,136 70,622 2

B2 589 158,77 64,889 0,116 5,882 9,548 80,435 20
B3 591 154,40 65,109 0,069 4,108 7,294 76,581 12
B4 591 158,31 65,109 0,185 4,168 25,191 94,653 27
BS 594 155,04 65,440 0,093 4,547 4,879 74,959 3

B6 596 165,00 65,660 0,139 4,969 7,880 78,648 19
B7 597 165,07 65,770 0,139 5,050 7,688 78,647 18
B8 598 150,27 65,881 0,116 2,450 0,720 69,166 1

B9 599 150,40 65,991 0,093 3,984 10,440 80,507 21
B10 599 150,68 65,991 0,093 3,818 12,042 81,944 22
Cc1 461 162,31 50,787 0,185 5,575 87,767 144,315 30
C2 486 170,56 53,542 0,185 7,454 21,700 82,881 24
Cc3 490 172,56 53,982 0,162 7,450 29,009 90,603 25
C4 492 160,96 54,203 0,116 4,805 18,610 77,733 15
C5 492 167,41 54,203 0,139 7,167 29,484 90,992 26
Ccé6 493 156,32 54,313 0,185 3,971 84,853 143,322 29
c7 496 169,52 54,643 0,139 6,757 34,751 96,291 28
Cc8 498 157,37 54,864 0,116 3,987 19,391 78,358 17
C9 498 157,61 54,864 0,093 5,199 22,720 82,875 23
Cc10 499 160,90 54,974 0,116 4,872 15,408 75,369 4

De maneira analoga a Tabela 5.14, a Tabela 5.15 apresenta a andlise de cus-
tos para o Sistema Sul Brasileiro, onde: A1 a A10 sédo os planos do Caso 6
(SBR “N-1" 0%); B1 a B10 s&o os planos do Caso 7 (SBR “N-1" 10%); e C1 a
C10 sao os planos do Caso 8 (SBR “N-1” 20%). Para este sistema, considerou-
se: custo para compensacédo de reativos de 4000 US$/MVAr, tarifa das perdas
ativas (Twywn) de 25 US$/MWh, e custo unitario de interrupgdo (UC) de 2000
US$/MWh.
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Tabela 5.15: Analise de custos para o Sistema Sul Brasileiro.

174

Custos (x10° US$ / ano)

Planos (1%léILSJtSO$) P?&Iﬁﬁnc Ord.
Cep Cmvar Coperdas LOLC Total

A1 239,02 184,78 26,332 0,331 2,323 0,884 29,870 16
A2 239,43 185,02 26,377 0,331 2,537 0,896 30,141 19
A3 240,23 181,11 26,466 0,308 1,544 0,821 29,139 6
A4 240,64 181,36 26,511 0,308 1,710 0,835 29,363 11
A5 242,56 181,90 26,722 0,308 2,413 0,824 30,267 20
A6 242,96 182,15 26,766 0,308 1,938 0,821 29,834 15
A7 245,09 176,04 27,001 0,286 0,227 0,828 28,342 2

A8 246,46 179,11 27,152 0,286 1,592 0,887 29,917 18
A9 247,12 184,10 27,224 0,331 2,008 1,156 30,719 22
A10 247,41 176,84 27,257 0,286 0,000 0,814 28,357 3

B1 231,95 184,89 25,553 0,331 2,397 0,846 29,127 5
B2 232,35 185,14 25,597 0,331 2,446 0,881 29,255 8

B3 233,21 184,91 25,693 0,331 2,375 0,892 29,290 9

B4 233,62 185,16 25,737 0,331 2,832 0,929 29,828 14
B5 234,02 184,65 25,781 0,308 2,910 0,889 29,888 17
B6 234,47 180,55 25,831 0,308 1,078 0,896 28,114 1

B7 234,93 184,75 25,882 0,331 2,253 0,898 29,363 12
B8 235,28 184,67 25,921 0,331 2121 0,943 29,315 10
B9 235,33 185,00 25,926 0,331 2,446 0,949 29,652 13
B10 235,74 180,57 25,971 0,286 1,845 0,935 29,038 4
c1 206,69 205,77 22,771 0,441 8,007 6,630 37,849 29
c2 209,02 205,06 23,027 0,419 8,344 5,413 37,203 27
C3 211,64 191,06 23,315 0,353 3,794 3,202 30,664 21
C4 212,56 205,14 23,417 0,441 7,422 6,293 37,573 28
C5 214,88 204,43 23,673 0,441 7,240 5,042 36,395 26
Ccé 215,02 191,08 23,689 0,353 4,484 3,517 32,042 24
c7 215,43 191,66 23,733 0,353 4,550 3,623 32,259 25
c8 215,58 188,02 23,750 0,331 3,513 1,556 29,149 7

c9 216,04 206,61 23,801 0,441 8,503 6,058 38,803 30
c10 217,49 189,71 23,960 0,353 3,621 3,221 31,155 23

Da Tabela 5.14, pode-se concluir que o plano de expansao B8 (plano 8 da Ta-

bela 4.10: IEEE “N-1" 10%) representa a melhor op¢ao de investimento para o

Sistema |IEEE RTS-79, possuindo a melhor relacdo de custo/beneficio. Para o

cenario considerado, B8 possui a melhor relagao entre o custo do investimento

em novos equipamentos, custo operacional, e o nivel de confiabilidade do sis-

tema. Ja na Tabela 5.15, pode-se observar que para o sistema Sul Brasileiro a

melhor opgao de investimento esta no plano de expansao B6 (plano 6 da Tabe-

la 4.27: SBR “N-1” 10%). Entretanto, deve-se ter em mente que a ordenagao
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destas opgdes de investimento (“Ord”) dependente dos parametros utilizados
para o calculo dos custos (tarifas de perdas, custo unitario de interrupgéo, etc.).
Como exemplo, na Tabela 5.15, a alteracdo da tarifa de perdas para 10
US$/MWh, faz com que o plano C8 (plano 8 da Tabela 4.31, SBR “N-1" 20%)
seja a melhor opgao de investimento para o Sistema Sul Brasileiro, visto que
este plano apresenta um baixo valor para a EENS e possui SEV < 10 (Grau 1:
Satisfatorio).

A partir dos estudos apresentados nesta secéo, pode-se concluir que o relaxa-
mento do critério de seguranca “N-1” € uma boa metodologia para encontrar
opgdes de investimento de menor custo e com um bom nivel de confiabilidade.
Observa-se que o relaxamento do critério “N-1”" permite a redugao do numero
de reforcos adicionados, o que, consequentemente, reduz o custo do investi-
mento e pode levar a uma deterioragao do nivel de confiabilidade do sistema.
Contudo, nota-se que esta deterioragao da confiabilidade n&o possui uma rela-
¢ao linear com o numero de refor¢cos e também pode ter um impacto mais “glo-
bal”, comprometendo grande parte dos elementos do sistema, ou mais “local”,
comprometendo poucos elementos. Além disso, a inclusdo da confiabilidade
diretamente na funcao objetivo do PET (consideragdo da LOLC durante o pro-
cesso de busca: “a priori’) [MARL12] gera um aumento significativo no custo
computacional do problema, aumento este que se mostra maior que a inclusao

de critérios deterministicos como o “N-1".

De fato, em relagao ao critério de seguranga “N-1” tradicional, o relaxamento do
“N-1" permite que se encontrem planos com boa confiabilidade global e com
baixo custo de investimento. Nestes planos, alguns de seus ramos, eventual-
mente, podem estar fragilizados (i.e., em caso de contingéncias, uma eventual
sobrecarga significativa, devido ao relaxamento do critério). Entretanto, pode-
se adicionar ao sistema equipamentos de monitoragdo, como os DLR (Dynamic
Line Rating) [FABML16], nos ramos que estejam fragilizados (circuitos criticos:
com maior probabilidade de sobrecarga ou mais sobrecarregados). Tendo em
vista o baixo custo para a adicdo destes novos equipamentos, esta possibilida-

de se mostra muito interessante, pois permite uma reducédo do custo total de
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investimento no sistema. Com a monitoracdo em tempo real feita através das
novas tecnologias DLR, & possivel operar equipamentos de transmissédo com

até 30% de sobrecarga em quase 90% do tempo.

Como sugestao de metodologia para escolha da melhor opgao de investimento,
a partir de um conjunto com os melhores planos encontrados (exemplo: os 50
melhores planos, considerando o “N-1” relaxado a 5, 10, 15 e 20%), o planeja-
dor pode, primeiramente, eliminar parte destes planos considerando apenas os
planos com SEV < 10, o que define um nivel minimo para a confiabilidade do
sistema. Posteriormente, o planejador pode analisar os planos restantes, verifi-
cando a confiabilidade para cada ramo ou barra do sistema (o que seria uma
analise da confiabilidade “local”), e excluir os planos operacionalmente invia-
veis: por exemplo, pode-se verificar, para cada ramo, o nivel maximo de sobre-
carga para o critério “N-1”, adicionando nos casos criticos, quando possivel,
equipamentos de monitoragdo. Por fim, o planejador pode fazer a escolha do
plano com o menor custo total, ponderando o custo do investimento em novos
equipamentos (transmissdo, monitoragdo, compensagao reativa, etc.), custo
operacional (geragao, perdas, etc.) e também o custo de interrupg¢ao de energia
(LOLC). Alguns cenarios para as tarifas de perdas e interrupgao de energia,
prazos e taxas dos investimentos também podem ser consideradas neste estu-
do.

5.5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este capitulo teve como objetivo verificar se existe vantagem em, ao fim do
processo de busca pelas melhores solugdes do PET de longo prazo, fornecer
ao planejador do sistema um conjunto de boas solugdes para o problema, ao
invés de uma unica solugdo. Para tanto, nos casos estudados pelo Capitulo 4
onde se considera o critério de segurancga “N-1” (relaxado ou nao), estudos de
confiabilidade e compensacgao reativa foram realizados com os planos de ex-
pansdo presentes nos conjuntos dos 10 melhores planos conhecidos para cada
problema. Os resultados indicam que planos de expansao que proporcionam o

menor custo de investimento para um determinado problema PET podem nao
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apresentar a melhor relagao custo/beneficio quando avaliados por algum indice
de confiabilidade ou pelo custo da compensacédo de poténcia reativa. Assim,
fica demonstrado que existem vantagens em se fornecer ao planejador um con-
junto de boas solugdes, ao invés de se apresentar apenas a melhor solugéo
encontrada. A partir deste conjunto, o planejador deve realizar um estudo mais

rigoroso de modo a escolher a melhor opg¢ao de investimento.

Adicionalmente, realizou-se uma analise de custos, considerando quatros com-
ponentes basicos: o custo de investimento na expanséo da transmissao, o cus-
to da compensacao de reativos, o custo das perdas 6hmicas nos elementos de
transmissao, e o custo esperado de interrupgao de energia (LOLC). Observou-
se que, normalmente, planos obtidos pelo critério “N-1” tradicional (sem rela-
xamento) possuem um custo de investimento mais elevado e um alto nivel de
confiabilidade. Ja os planos obtidos pelo “N-1” relaxado tém um menor custo de
investimento, mas com um menor nivel de confiabilidade. Neste sentido, os
resultados obtidos apontam que a grande vantagem da utilizagao do critério de
seguranca “N-1” relaxado é a obtencéo de planos de expansao com uma me-
lhor relagao entre o custo do investimento e o nivel de confiabilidade (i.e., esta
metodologia permite reduzir o custo de investimento na transmissao sem com-

prometer, de forma significativa, a confiabilidade do sistema).



CAPITULO 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os sistemas de transmissao sdo de fundamental importancia para o suprimento
de energia elétrica aos consumidores, pois sdo responsaveis pelo fluxo de po-
téncia entre as subestacdes, fornecendo os caminhos para o escoamento da
energia produzida pelos geradores. Para o atendimento dos consumidores com
um nivel adequado de continuidade no servigo, se faz necessario o bom de-
sempenho da rede elétrica. Neste sentido, o Planejamento da Expansdo do
Sistema de Transmissao (PET) € uma tarefa de extrema relevancia, pois visa
atender a demanda futura com um bom nivel de confiabilidade e com o menor

custo de investimento possivel.

Dado o atual cenario do setor elétrico, com toda a sua complexidade para ge-
racao, transmissao e distribuicdo de energia, a exploracdo de solugdes otimi-
zadas para os diversos problemas da area pode ser facilmente justificada
quando se consideram aspectos especificos como: restricdo de investimentos,
custos de operacado e manutencao, concorréncia e competitividade de mercado
de energia, restricdes socioambientais, crescimento de demanda, entre outros.
Por outro lado, os avancgos observados na ciéncia da computacgao, aliado a
uma maior oferta de recursos computacionais, contribuem significativamente
para a evolugdo dos modelos matematicos e algoritmos para planejamento dos

sistemas elétricos de poténcia.

No PET, a escolha de um modelo matematico adequado ao problema em estu-
do, além da adocdo de um método de otimizacao eficiente, robusto e flexivel,
tem como objetivo a determinagcdo de um grupo de planos de expansao candi-
datos: as melhores opgdes encontradas para a expansao do sistema devem
fazer parte de um processo de decisdo, onde a relagdo custo/beneficio sera

adequadamente avaliada pelo planejador.
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No Capitulo 1 desta tese de doutorado foi apresentado um levantamento bibli-
ografico dos principais trabalhos encontrados na literatura abordando a mode-
lagem e resolugdo de problemas PET. Varias metodologias sdo adotadas por
diversos autores, envolvendo analises estaticas e dindmicas, estudos determi-
nisticos e nao-deterministicos, consideracao da influéncia de incertezas inter-
nas e externas, entre outras. As limitagdes e principais dificuldades de cada
abordagem, bem como suas principais vantagens, foram apresentadas e discu-
tidas, resultando em uma importante base de conhecimento para a comunidade
cientifica. Ademais, foram apresentadas as motivacdes da proposicado de um
novo Algoritmo Evolutivo Adaptativo (AEA) para resolugao de problemas PET,
0 qual é inédito para esta area de pesquisa. Tendo em vista a complexidade
computacional dos atuais problemas PET e a dificuldade dos planejadores para
ajustar de forma eficiente os parametros de controle de meta-heuristicas de
otimizacao, como os Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms - EAs),
conclui-se que uma metodologia baseada em um AEA sera de grande utilidade

no planejamento de sistemas elétricos de transmisséo.

O Capitulo 2 destinou-se a apresentar uma introdugao tedrica a respeito dos
EAs, discutindo-se as principais estratégias para ajuste de parametros, a influ-
éncia destes parametros no desempenho do algoritmo, e a possibilidade da
utilizacdo de multiplos operadores de reproducdo em um unico EA. Além disso,
realizou-se uma revisao bibliografica sobre as principais técnicas que ja foram
propostas para a adaptacédo de parametros em EAs, tento como objetivo princi-

pal as estratégias para selegdo adaptativa de operadores de reprodugao.

A adocgao de uma estratégia para sele¢cao adaptativa dos multiplos operadores
de reproducao configura-se como uma abordagem muito interessante para um
EA. Quando se considera todos os tipos de problemas de otimizagao existen-
tes, ndo ha nenhum operador que claramente apresente um desempenho su-
perior aos demais: cada operador € particularmente eficiente para uma deter-
minada classe de problemas, e extremamente ineficiente para outras. Além
disso, um determinado operador pode ser eficiente para um dos estagios do

processo de busca e ineficiente para os demais estagios. Desta forma, a adap-
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tacao das probabilidades de selegcao e aplicagdo dos operadores se torna algo
bastante vantajoso em um EA com multiplos operadores, visto que pode au-

mentar o desempenho computacional do algoritmo.

No Capitulo 3 foi apresentada, detalhadamente, toda a metodologia adotada
para a modelagem e resolugao dos problemas PET. A formulagdo matematica
utilizada inclui um modelo de fluxo DC com perdas e um método relaxado para
avaliagdo do critério de seguranga “N-1”, garantindo assim a obtenc¢ao de pla-
nos de expansao robustos e com um bom nivel de confiabilidade. O AEA via
Multioperadores proposto, chamado de AES-TEP, foi detalhadamente descrito,
juntamente com as metodologias que foram adotadas para viabilizar sua apli-
cacao ao problema PET. Visando melhorar o desempenho do AES-TEP, apre-
sentou-se também um novo conjunto de operadores reprodutivos, especializa-
dos no PET. Os chamados operadores especialistas utilizam heuristicas espe-
cificas aos sistemas elétricos, de modo a guiar os mecanismos estocasticos na
busca pelas melhores solugbes. Ademais, informa-se que este trabalho resul-

tou na publicagdo do seguinte artigo em periddico internacional [LFH16].

No algoritmo AES-TEP e no grupo de operadores especialistas, pode-se identi-
ficar algumas contribuicbes inovadoras para o atual estado da arte do PET: 1)
utilizacdo de diversas estratégias de busca em um unico algoritmo, onde os
operadores de busca (reprodugéo) sdo obtidos com a associacdo de um ope-
rador de recombinagdo com um operador de mutacgéo; 2) utilizagédo de meca-
nismo adaptativo e dindmico para a selecao dos operadores de busca; 3) crité-
rio de substituicdo do individuo filho pelo individuo da populagdo que esteja
mais préximo; 4) manutengéo da populagédo com apenas individuos distintos; 5)
utilizacdo de heuristicas especificas ao PET diretamente inseridas nos opera-
dores de busca estocasticos; e 6) metodologia simples e robusta para manipu-
lagdo das restricdes do problema (extingdo do parametro de penalizagdo da

infactibilidade na fungéo objetivo do PET).

Para cada estagio do processo de busca pelas melhores solu¢gdes do proble-

ma, o AES-TEP tenta, automaticamente, maximizar o uso do operador que
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produz melhores resultados. Observou-se que a metodologia proposta é de
simples implementac&o e de facil configuragcédo, possuindo apenas quatro pa-
rametros para ajuste. Além disso, esta metodologia libera o usuario (planeja-
dor) da tarefa de ajustar os valores das probabilidades de selecdo dos opera-

dores, 0 que da certa robustez a ferramenta de busca proposta.

E importante ressaltar que, especificamente na area de planejamento de siste-
mas elétricos, a principal contribuicdo desta tese de doutorado é a proposi¢cao
de um novo EA utilizando multiplos operadores de busca e adaptagao dindmica
das probabilidades de selecao destes operadores. Além das contribuicdes que
ja foram listadas acima, deve-se destacar ainda que este trabalho apresentou
uma nova metodologia para, de maneira simples e eficiente, fazer a avaliagao
estatistica do desempenho computacional de meta-heuristicas aplicadas ao
PET. A maioria dos trabalhos encontrados na literatura ou ndo possui uma me-

todologia para avaliacdo ou a faz de forma bastante simplificada.

O Capitulo 4 teve como objetivo apresentar e discutir os resultados obtidos
com a aplicagéo do algoritmo AES-TEP em problemas PET de longo prazo. A
fim de avaliar o desempenho do algoritmo proposto, o AES-TEP foi eficiente-
mente aplicado a oito problemas PET distintos (casos de estudo), os quais fo-
ram definidos a partir de dois sistemas elétricos bastantes conhecidos na litera-
tura especializada: sistema IEEE RTS-79 e sistema Sul Brasileiro. Além disso,
varios testes foram realizados com o AES-TEP, variando-se parametros de
controle, tipo de inicializacdo da populagéo e operadores de busca. Indepen-
dentemente do problema a ser resolvido, observou-se que o AES-TEP apre-
senta um bom desempenho, tanto em relacédo a qualidade das solugdes encon-
tradas, como em relacédo ao custo computacional. Este fato, aliado a sua robus-
tez ao ajuste de parametros, demonstraram que a ferramenta proposta é de
facil utilizagcdo e pode ser aplicada a um grande numero de problemas de pla-

nejamento.

Primeiramente, os resultados obtidos com o AES-TEP indicaram a superiorida-

de computacional do grupo dos operadores especialistas em relagao ao grupo
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dos operadores evolutivos. Desta forma, pode-se concluir que a utilizagao de
heuristicas especificas aos sistemas elétricos, incorporadas diretamente nos
operadores de busca (operadores estocasticos), € uma estratégia bastante
vantajosa ao processo de resolugcéo dos problemas PET. Em todos os casos
estudados, verificou-se que a utilizacdo dos operadores especialistas propor-
ciona ao AES-TEP a obtencdo de resultados significativamente melhores aos
obtidos com o uso dos tradicionais operadores evolutivos (conhecidos com o-

peradores genéticos ou evolutivos “puros”).

A maioria das meta-heuristicas que ja foram propostas para o PET utiliza al-
gum algoritmo heuristico construtivo para fazer a inicializagao da populacédo. O
Algoritmo de Inicializagdo Inteligente (All) adotado se mostrou como uma boa
estratégia para iniciagado da populagdo em alguns dos casos estudados (siste-
ma IEEE RTS-79), reduzindo o custo computacional do algoritmo e/ou melho-
rando a qualidade das solugdes encontradas. Contudo, os resultados obtidos
indicam que, para sistemas reais de médio ou grande porte, a estratégia de
inicializacao aleatoria da populagao proporciona maior robustez ao processo de
busca. A diminuicdo da diversidade genética gerada pelo All compromete a
capacidade do algoritmo de realizar busca global, ou seja, menor capacidade

de exploracao do espacgo de busca do problema.

Em relagédo a estratégia adaptativa para selecdo dos operadores de busca (a-
daptagao da taxa de aplicacao dos operadores), pode-se dizer que sua princi-
pal vantagem é a redugao do custo computacional demandado pelo algoritmo
AES-TEP, acelerando a convergéncia do algoritmo. Observou-se que para a
grande maioria dos casos estudados, a ativagdo do mecanismo adaptativo pro-
porcionou uma redugao do tempo computacional demandado pelo algoritmo,
seja para obter uma execugao de sucesso ou para a convergéncia do processo
de busca. Além disso, verificou-se que a utilizacdo da estratégia adaptativa, em
alguns casos, faz com que o algoritmo encontre solu¢gées de melhor qualidade

(planos de expansao de menor custo).
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Ademais, os resultados obtidos apontam que a utilizacdo de diversas estrate-
gias de busca em um unico EA (configuragdo esta chamada de multi-
operadores), aliada a estratégia adaptativa, apresenta grandes vantagens em
relagdo aos tradicionais EAs estaticos utilizando um unico operador de busca.
Para a maioria dos casos estudados, observou-se que a versdo AES-TEP mul-
tioperadores foi aquela que obteve os melhores resultados, principalmente para
a versao utilizando os operadores especialistas. Além disso, o algoritmo AES-
TEP se mostrou relativamente robusto em relagado ao ajuste dos parametros de
controle de seu mecanismo adaptativo. Deve-se observar que, ao invés de se
ajustar os valores de probabilidade para cada um dos operadores, o usuario do

algoritmo deve ajustar apenas dois parametros de controle (a e ).

Por fim, no Capitulo 5 foi demonstrado que existe vantagem em, ao fim do pro-
cesso de busca, fornecer ao planejador do sistema um conjunto de boas solu-
¢bes para o problema PET, ao invés de uma unica solugado. Para tanto, estudos
de confiabilidade e de compensacgao de reativos foram realizados com os pla-
nos de expansao presentes nos conjuntos dos 10 melhores planos conhecidos
para cada problema estudado. Para a maioria dos problemas PET, observou-
se que planos de expansao que proporcionam o menor custo de investimento
em equipamentos de transmissdo podem nao apresentar a melhor relagdo en-
tre o custo e o beneficio quando avaliados por algum indice de confiabilidade

ou pelo custo da compensacao de poténcia reativa.

Adicionalmente, realizou-se uma analise de custos com os melhores planos
encontrados para os problemas PET estudados, considerando quatros compo-
nentes basicos: o custo de investimento na expansao da transmisséo, o custo
da compensacao de reativos, o0 custo das perdas 6hmicas nos elementos de
transmissao, e o custo esperado de interrupcao de energia (LOLC). Os resulta-
dos obtidos indicaram que a grande vantagem da utilizagdo do critério de segu-
ranca “N-1”" relaxado € a obtencdo de planos de expansdo com uma melhor
relagao entre o custo do investimento e o nivel de confiabilidade, permitindo ao
planejador reduzir o custo do investimento em transmissdo sem comprometer,

de forma significativa, a confiabilidade do sistema.
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Embora o critério de seguranca “N-1" parega nao ser a melhor opgao para o
PET, visto que ha uma elevada tarifa a ser recuperada (alto custo do investi-
mento em novos elementos de transmissao), esta tem sido a estratégia adota-
da pela maioria das companhias ao redor do mundo, ja que as mesmas nao
possuem um consenso sobre quais valores de indices de confiabilidade indi-
cam um sistema de poténcia com uma qualidade aceitavel. Neste sentido, para
viabilizar a busca por opc¢des de investimento de menor custo e, ao mesmo
tempo, com uma boa qualidade de fornecimento de energia, o critério de segu-
ranca denominado “N-1" relaxado, também proposto nesta tese de doutorado,
se mostra como de facil aceitagdo pelas empresas, visto que esta metodologia
guarda forte semelhanga com o critério “N-1” tradicional e & de facil interpreta-

¢ao pelos planejadores.

Mediante ao trabalho desenvolvido nesta tese de doutorado, é possivel apontar

as seguintes sugestdes para estudos futuros:

v Aprimorar o algoritmo AES-TEP com técnicas mais avangadas para ava-
liacdo da produtividade dos operadores, considerando, por exemplo, o

ganho de diversidade gerado pelos mesmos;

v' Aprimorar a estratégia para selegdo adaptativa dos operadores através
da pesquisa de novos critérios e técnicas; pode-se realizar uma compa-

racao entre as diversas técnicas que ja foram propostas;

v" O conjunto dos operadores de busca pode ser melhorado pela adigédo de
novos operadores. Uma maior variedade de heuristicas em um mesmo

algoritmo pode aumentar a robustez do processo de busca;

v' Desenvolver novos operadores especialistas, considerando novas heu-
risticas especificas aos sistemas elétricos. Neste sentido, operadores
que utilizem alguma informacé&o proveniente da avaliacdo do critério

“N-1” podem aumentar ainda mais o desempenho do algoritmo;

v' Desenvolver operadores especialistas especificos para a compensacao
de reativos: neste caso, se faz necessario a utilizacdo de um modelo de
rede AC;
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v Aplicar o algoritmo AES-TEP na resolugdo de problemas PET para no-
vos sistemas de transmissdo, principalmente para sistemas reais de

grande porte;

v' Adaptar a metodologia desenvolvida para o caso da abordagem dinami-
ca (multiestagio), na qual o principal objetivo € definir onde, quando e

quais reforcos deverao ser adicionados ao sistema,;

v Desenvolver uma metodologia capaz de incluir de forma eficiente a ava-
liacdo da confiabilidade, expressa pelo indice LOLC, diretamente na fun-

¢ao objetivo do problema PET (consideragao “a priori” da confiabilidade);

v" Desenvolver uma nova metodologia que considere a presencga de incer-
tezas externas, como indefinicbes nas proje¢des de mercado (demanda
e energia), no estudo de planejamento do sistema. O objetivo é obter
planos mais flexiveis ou robustos, capazes de suportar os diferentes ce-
narios futuros, produzindo assim uma melhor estratégia para a expanséao

do sistema.
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APENDICE A

DADOS PARA OS SISTEMAS TESTES

Neste Apéndice sao apresentadas tabelas com os dados de barras, linhas e

transformadores para os sistemas elétricos estudados, sendo:

Ng € o numero de identificacdo da barra;
Tipo identifica o tipo da barra: PV (geragao), PQ (carga) ou V6 (swing);
Nivel é o nivel de tensao da barra (kV);

Pp e Qp sédo, respectivamente, as poténcias ativa (MW) e reativa (MVAr)
demandas pela carga na barra;

Pc™™* e Pg™" sdo, respectivamente, as capacidades maxima e minima
para a geragao de poténcia ativa (MW) na barra;

Qc™™ e Q™" sd0, respectivamente, as capacidades maxima e minima
para a geragao de poténcia reativa (MVAr) na barra;

OM ¢ a prioridade da barra (“ordem mérito”) no redespacho de geragéo;

ID € o numero de identificagdo do ramo (linha de transmissdo ou
transformador);

i —j € a identificagdo das barras terminais do ramo;

nij° € 0 numero de elementos presente no caso base (topologia original);
rij € a resisténcia para um unico elemento do ramo (p.u.);

Xijj € a reatancia para um unico elemento do ramo (p.u.);

bi,-Sh € a susceptancia shunt para um unico elemento do ramo (p.u.);
f;"** é o fluxo de poténcia ativa (MW) maximo permitido para um Unico
elemento do ramo (utilizado no modelo de rede DC);

S é o fluxo de poténcia aparente (MVA) maximo permitido para um
unico elemento do ramo (utilizado no modelo de rede AC);

cij € o custo para adicdo de um elemento ao ramo (x10° US$);
T é a taxa de falha para o ramo (numero de falhas por ano);

Tr € tempo médio de reparo para o ramo (horas);
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A.1 SISTEMA IEEE RTS-79 (IEEE24)

Tabela A.1: Dados de barra para o sistema IEEE24.

Ng Tipo Nivel Pp Qo Pc™* P Q™ Q™" OM
1 PV 138 324,0 66,0 576,0 0,0 240,0 -150,0 3
2 PV 138 291,0 60,0 576,0 0,0 240,0 -150,0 1
3 PQ 138 540,0 111,0 - - - - -
4 PQ 138 222,0 45,0 - - - - -
5 PQ 138 213,0 42,0 - - - - -
6 PV 138 408,0 84,0 0,0 0,0 0,0 -300,0 —
7 PV 138 375,0 75,0 900,0 0,0 540,0 0,0 2
8 PQ 138 513,0 105,0 - - - - -
9 PQ 138 525,0 108,0 - - - - -
10 PQ 138 585,0 120,0 - - - - -
11 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
12 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
13 PV 230 795,0 162,0 1773,0 0,0 720,0 0,0 4
14 PV 230 582,0 117,0 0,0 0,0 600,0 -150,0 —
15 PV 230 951,0 192,0 645,0 0,0 330,0 -150,0 5
16 PV 230 300,0 60,0 465,0 0,0 240,0 -150,0 7
17 PQ 230 0,0 0,0 - - - — -
18 PV 230 999,0 204,0 1200,0 0,0 600,0 -150,0 9
19 PQ 230 543,0 111,0 - - - - -
20 PQ 230 384,0 78,0 - - - - -
21 PV 230 0,0 0,0 1200,0 0,0 600,0 -150,0 8
22 PV 230 0,0 0,0 900,0 0,0 288,0 -180,0 10
23 Vo 230 0,0 0,0 1980,0 0,0 930,0 -375,0 6
24 PQ 230 0,0 0,0 - - - - —

TOTAL.: 8550 1740 10.215 0,0 5328 -1905 -
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Tabela A.2: Dados de linhas e transformadores para o sistema IEEE24.

ID i— j nijo Fij Xij bijSh ijmax ijmax Cij Te Tr
1 1-2 1 0,0026 0,0139 0,4611 175 220 3 0,3300 10
2 1-3 1 0,0546 0,2112 0,0572 175 220 55 0,3900 10
3 1-5 1 0,0218 0,0845 0,0229 175 220 22 0,4800 10
4 2-4 1 0,0328 0,1267 0,0343 175 220 33 0,3800 10
5 2-6 1 0,0497 0,1920 0,0520 175 220 50 0,0200 768
6 3-9 1 0,0308 0,1190 0,0322 175 220 31 0,3600 10
7 3-24 1 0,0023 0,0839 0,0000 400 600 50 0,3400 10
8 4-9 1 0,0268 0,1037 0,0281 175 220 27 0,3300 35
9 5-10 1 0,0228 0,0883 0,0239 175 220 23 0,3000 10
10 6-10 1 0,0139 0,0605 2,4590 175 220 16 0,4400 10
11 7-8 1 0,0159 0,0614 0,0166 175 220 16 0,4400 10
12 8-9 1 0,0427 0,1651 0,0447 175 220 43 0,0200 768
13 8-10 1 0,0427 0,1651 0,0447 175 220 43 0,0200 768
14  9-11 1 0,0023 0,0839 0,0000 400 600 50 0,0200 768
15 912 1 0,0023 0,0839 0,0000 400 600 50 0,0200 768
16 10-11 1 0,0023 0,0839 0,0000 400 600 50 0,4000 11
17 10-12 1 0,0023 0,0839 0,0000 400 600 50 0,3900 11
18 11-13 1 0,0061 0,0476 0,0999 500 625 66 0,4000 11
19 11-14 1 0,0054 0,0418 0,0879 500 625 58 0,5200 11

20 12-13 1 0,0061 0,0476 0,0999 500 625 66 0,4900 11

21 12-23 1 0,0124 0,0966 0,2030 500 625 134  0,3800 11

22 13-23 1 0,0111 0,0865 0,1818 500 625 120  0,3300 1M

23 14-16 1 0,0050 0,0389 0,0818 500 625 54 0,4100 1M

24 15-16 1 0,0022 0,0173 0,0364 500 625 24 0,4100 1

25 15-21 2 0,0063 0,0490 0,1030 500 625 68 0,3500 11

26 15-24 1 0,0067 0,0519 0,1091 500 625 72 0,3400 11

27 16-17 1 0,0033 0,0259 0,0545 500 625 36 0,3200 11

28 16-19 1 0,0030 0,0231 0,0485 500 625 32 0,5400 11

29 17-18 1 0,0018 0,0144 0,0303 500 625 20 0,3500 11

30 17-22 1 0,0135 0,1053 0,2212 500 625 146  0,3800 11

31 18-21 2 0,0033 0,0259 0,0545 500 625 36 0,3400 11

32 19-20 2 0,0051 0,0396 0,0833 500 625 55 0,4500 11

33 20-23 2 0,0028 0,0216 0,0455 500 625 30 0,4385 10

34 21-22 1 0,0087 0,0678 0,1424 500 625 94 0,4134 10

35 1-8 0 0,0174 0,1344 0,0000 500 625 35 0,6264 10

36 2-8 0 0,0164 0,1267 0,0000 500 625 33 0,4818 11

37  6-7 0 0,0249 0,1920 0,0000 500 625 50 0,6684 11

38 13-14 0 0,0058 0,0447 0,0000 500 625 62 0,8860 11

39 14-23 O 0,0080 0,0620 0,0000 500 625 86 0,6528 11

40 1623 O 0,0106 0,0822 0,0000 500 625 114 0,3300 10

41 19-23 O 0,0078 0,0606 0,0000 500 625 84 0,3900 10
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A.2 SISTEMA SUL BRASILEIRO (SBR)
Tabela A.3: Dados de barra para o sistema SBR.

Ng Tipo Nivel Pp Q Pc™ Pc™ Qg™ Q""" OM
1 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
2 PQ 230 4431 66,5 - - - - -
3 PQ 500 0,0 0,0 - - - - -
4 PQ 230 300,7 45,1 - - - - -
5 PQ 230 238,0 35,7 - - - - -
6 PQ 500 0,0 0,0 - - - - -
7 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
8 PQ 230 72,2 10,8 - - - - -
9 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
10 PQ 500 0,0 0,0 - - - - -
11 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
12 PQ 230 511,9 76,8 - - - - -
13 PQ 230 185,8 27,9 - - - - -
14 PV 230 0,0 0,0 1257,0 0,0 377,1 -125,7 10
15 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
16 Vo 500 0,0 0,0 2000,0 0,0 600,0 -200,0 11
17 PV 500 0,0 0,0 1050,0 0,0 315,0 -105,0 2
18 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
19 PV 500 0,0 0,0 1670,0 0,0 501,0 -167,0 1
20 PQ 230 1091,2 163,7 - - - - -
21 PQ 500 0,0 0,0 - - - - -
22 PQ 230 81,9 12,3 - - - - -
23 PQ 230 458,1 68,7 - - - - -
24 PQ 230 478,2 71,7 - - - - -
25 PQ 500 0,0 0,0 - - - - -
26 PQ 230 231,9 34,8 - - - - -
27 PV 230 0,0 0,0 220,0 0,0 66,0 -22,0 6
28 PV 500 0,0 0,0 800,0 0,0 240,0 -80,0 12
29 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
30 PQ 500 0,0 0,0 - - - - -
31 PV 500 0,0 0,0 700,0 0,0 210,0 -70,0 8
32 PV 500 0,0 0,0 500,0 0,0 150,0 -50,0 7
33 PQ 230 229,1 34,4 - - - - -
34 PV 230 0,0 0,0 748,0 0,0 224 .4 -74,8 5
35 PQ 230 216,0 32,4 - - - - -
36 PQ 230 90,1 13,5 - - - - -
37 PV 230 0,0 0,0 300,0 0,0 90,0 -30,0 9
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(Continuacao da Tabela A.3)
Ng Tipo Nivel Pp Qp Pc™  Pg™ Qg™ Qg™" OM
38 PQ 230 216,0 32,4 - - - - -
39 PV 500 0,0 0,0 600,0 0,0 180,0 -60,0 3
40 PQ 230 262,1 39,3 - - - - -
41 PQ 500 0,0 0,0 - - - - -
42 PQ 230 1607,9 2412 - - - - -
43 PQ 230 0,0 0,0 - - - - -
44  PQ 500 79,1 11,9 - - - - -
45 PQ 230 86,7 13,0 - - - - -
46 PV 500 0,0 0,0 700,0 0,0 210,0 -70,0 4
TOTAL: 6880 1032,1 10.545 0,0 3163,5 -1054,5 -
Tabela A.4: Dados de linhas e transformadores para o sistema SBR.
ID | —j ni,-° I"ij Xij bijSh fijmax Sijmax Cij T|: TR
1 1-7 1 0,00616 0,0616 0,0006 270 324 4,349 1,9312 1,0114
2 1-2 2 0,01065 0,1065 0,0011 270 324 7,076 3,3389 1,0114
3 4-9 1 0,00924 0,0924 0,0009 270 324 6,217 2,8969 1,0114
4 5-9 1 0,01173 0,1173 10,0012 270 324 7,732 3,6775 1,0114
5 5-8 1 0,01132 0,1132 0,0011 270 324 7,480 3,5490 1,0114
6 7-8 1 0,01023 0,1023 10,0010 270 324 6,823 3,2072 1,0114
7 4-5 2 0,00566 0,0566 0,0006 270 324 4,046 1,7745 1,0114
8 2-5 2 0,00324 0,0324 0,0003 270 324 2,581 1,0158 1,0114
9 8-13 1 0,01348 0,1348 0,0013 240 288 8,793 42262 1,0114
10 9-14 2 0,01756 0,1756 0,0018 220 264 11,267 5,5053 1,0114
11 1214 2 0,00740 0,0740 0,0007 270 324 5,106 2,3200 1,0114
12 14-18 2 0,01514 0,1514 0,0015 240 288 9,803 47466 1,0114
13 13-18 1 0,01805 0,1805 0,0018 220 264 11,570 5,6589 1,0114
14 13-20 1 0,01073 0,1073 0,0011 270 324 7,126 3,3640 1,0114
15 18-20 1 0,01997 0,1997 0,0020 200 240 12,732 6,2609 1,0114
16 19-21 1 0,00278 0,0278 0,0003 1500 1800 32,632 4,0058 2,3547
17 16-17 1 0,00078 0,0078 0,0001 2000 2400 10,505 1,1239 2,3547
18 17-19 1 0,00061 0,0061 0,0001 2000 2400 8,715 0,8790 2,3547
19 14-26 1 0,01614 0,1614 0,0016 220 264 10,409 5,0601 1,0114
20 14-22 1 0,00840 0,0840 0,0008 270 324 5,712 2,6335 1,0114
21 22-26 1 0,00790 0,0790 0,0008 270 324 5,409 2,4768 1,0114
22 2023 2 0,00932 0,0932 0,0009 270 324 6,268 2,9219 1,0114
23 23-24 2 0,00774 0,0774 0,0008 270 324 5,308 2,4266 1,0114
24 2627 2 0,00832 0,0832 0,0008 270 324 5,662 2,6084 1,0114
25 24-34 1 0,01647 0,1647 0,0016 220 264 10,611 5,1636 1,0114
26 24-33 1 0,01448 0,1448 0,0014 240 288 9,399 45397 1,0114
27 33-34 1 0,01265 0,1265 0,0013 270 324 8,288 3,9659 1,0114
28 27-36 1 0,00915 0,0915 0,0009 270 324 6,167 2,8686 1,0114
29 27-38 2 0,02080 0,2080 0,0021 200 240 13,237 6,5211 1,0114
30 36-37 1 0,01057 0,1057 10,0011 270 324 7,025 3,3138 1,0114
31 34-35 2 0,00491 0,0491 0,0005 270 324 3,591 1,5394 1,0114
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(Continuacao da Tabela A.4)

ID i —j nijo Fij Xij bijSh ijmax Sijmax Cij TF TR

32 35-38 1 0,01980 0,1980 0,0020 200 240 12,631 6,2076 1,0114
33 37-39 1 0,00283 0,0283 0,0003 270 324 2,329 0,8872 1,0114
34 37-40 1 0,01281 0,1281 0,0013 270 324 8,389 40161 1,0114
35 3742 1 0,02105 0,2105 0,0021 200 240 13,388 6,5995 1,0114
36 3942 3 0,02030 0,2030 0,0020 200 240 12,934 6,3643 1,0114
37 4042 1 0,00932 0,0932 0,0009 270 324 6,268 2,9219 1,0114
38 3842 3 0,00907 0,0907 0,0009 270 324 6,116  2,8436 1,0114
39 3243 1 0,00309 0,0309 0,0003 1400 1680 35,957 4,4525 2,3547
40 42-44 1 0,01206 0,1206 0,0012 270 324 7,934 3,7810 1,0114
41 44-45 1 0,01864 0,1864 0,0019 200 240 11,924 5,8439 1,0114
42 19-32 1 0,00195 0,0195 0,0002 1800 2160 23,423 2,8098 2,3547
43 46-19 1 0,00222 0,0222 0,0002 1800 2160 26,365 3,1989 2,3547
44 46-16 1 0,00203 0,0203 0,0002 1800 2160 24,319 2,9251 2,3547
45 18-19 1 0,00125 10,0125 0,0001 600 720 8,178 0,5945 53,655
46 20-21 1 0,00125 10,0125 0,0001 600 720 8,178 0,5945 53,655
47 42-43 1 0,00125 10,0125 0,0001 600 720 8,178 0,5945 53,655
48 24 0 0,00882 0,0882 0,0009 270 324 5,965 2,7652 1,0114
49 14-15 0 0,00374 0,0374 0,0004 270 324 2,884 1,1725 1,0114
50 46-10 0 0,00081 0,0081 0,0001 2000 2400 10,889 1,1672 2,3547
51 4-11 0 0,02246 0,2246 0,0022 240 288 14,247 7,0415 1,0114
52 5-11 0 0,00915 0,0915 0,0009 270 324 6,167 2,8686 1,0114
53 46-6 0 0,00128 0,0128 0,0001 2000 2400 16,005 1,8444 2,3547
54  46-3 0 0,00203 0,0203 0,0002 1800 2160 24,319 2,9251 2,3547
55 16-28 0 0,00222 0,0222 0,0002 1800 2160 26,365 3,1989 2,3547
56 16-32 0 0,00311 0,0311 0,0003 1400 1680 36,213 4,4813 2,3547
57 17-32 0 0,00232 10,0232 0,0002 1700 2040 27,516 3,3430 2,3547
58 19-25 0 0,00325 0,0325 0,0003 1400 1680 37,748 4,6831 2,3547
59 21-25 0 0,00174 0,0174 0,0002 2000 2400 21,121 2,5072 2,3547
60 25-32 0 0,00319 0,0319 0,0003 1400 1680 37,109 4,5966 2,3547
61 31-32 0 0,00046 0,0046 0,0000 2000 2400 7,052 00,6628 2,3547
62 28-31 0 0,00053 0,0053 0,0000 2000 2400 7,819 00,7637 2,3547
63 28-30 0 0,00058 0,0058 0,0001 2000 2400 8,331 0,8357 2,3547
64 27-29 0 0,00998 0,0998 0,0010 270 324 6,672 3,1289 1,0114
65 26-29 0 0,00541 0,0541 0,0005 270 324 3,894 1,6961 1,0114
66 2841 0 0,00339 0,0339 0,0003 1300 1560 39,283 4,8848 2,3547
67 2843 0 0,00406 0,0406 0,0004 1200 1440 46,701 5,8502 2,3547
68 3141 0 0,00278 0,0278 0,0003 1500 1800 32,632 4,0058 2,3547
69 3241 0 0,00309 0,0309 0,0003 1400 1680 35,957 4,4525 2,3547
70 41-43 0 0,00139 10,0139 0,0001 2000 2400 17,284 2,0029 2,3547
71 4045 0 0,02205 0,2205 0,0022 180 216 13,994 6,9130 1,0114
72 15-16 0 0,00125 10,0125 0,0001 600 720 8,178 0,5945 53,655
73 46-11 0 0,00125 0,0125 0,0001 600 720 8,178 00,5945 53,655
74 24-25 0 0,00125 0,0125 0,0001 600 720 8,178 00,5945 53,655
75 29-30 0 0,00125 0,0125 0,0001 600 720 8,178 00,5945 53,655
76 4041 0 0,00125 0,0125 0,0001 600 720 8,178 0,5945 53,655
77 2-3 0 0,00125 10,0125 0,0001 600 720 8,178 0,5945 53,655
78 5-6 0 0,00125 0,0125 0,0001 600 720 8,178 0,5945 53,655
79 9-10 0 0,00125 0,0125 0,0001 600 720 8,178 00,5945 53,655
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