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RESUMO

O planejamento da expanséo da transmissao (PET) é uma tarefa de otimizagao
complexa, pois deve assegurar o atendimento da demanda, com nivel de
confiabilidade adequado, ao longo do horizonte de planejamento.
Tradicionalmente o PET consiste em determinar, dentre um conjunto pré-
definido de circuitos candidatos, aqueles que deverdao ser incorporados ao
sistema de forma a minimizar os custos de investimento, tendo a manutencéao
do nivel de confiabilidade como uma das restricbes do problema. Geralmente,
o horizonte de planejamento & dividido em curto, médio e longo prazo, de
acordo com o tipo de decisdo a ser tomada e com a qualidade das informacdes

envolvidas no processo de planejamento.

A grande maioria dos trabalhos aplicados ao problema PET, encontrados na
literatura, € voltada para o planejamento deterministico, sendo utilizadas
diversas técnicas de otimizagdo. Em geral, somente os custos de investimento
sdo considerados na fungdo objetivo e as incertezas internas, como aquelas
associadas a disponibilidade dos equipamentos de geragao e transmissao, sao

ignoradas ou modeladas de forma bastante simplificada.

Esta dissertagdo de mestrado tem como objetivo investigar, de maneira
criteriosa, o impacto da consideracdo da confiabilidade no PET, através da
inclusdo do indice LOLC (Loss of Load Cost), o qual fornece o valor esperado
do custo de interrupgao do fornecimento de energia, na fungao de avaliacdo do
problema. Para tal, é proposta uma nova metodologia baseada na meta-
heuristica Estratégia de Evolugao e na simulagdo Monte Carlo ndo sequencial.
O objetivo central é realizar estudos de expansao que incluam a avaliagao da
confiabilidade na analise de todas as configuracbes de expansdo geradas
durante o processo de busca. A eficiéncia da metodologia proposta é ilustrada

por meio de estudos de caso utilizando o sistema IEEE Reliability Test System.



ABSTRACT

The transmission expansion planning (TEP) is a complex optimization task,
since it should ensure the supply of demand, with appropriate level of reliability
throughout the planning horizon. Traditionally the objective of the TEP is to
determine, among a predefined set of candidate circuits, those that should be
incorporated into the system in order to minimize investment costs, under
reliability level restrictions. Generally, the planning horizon is divided into short,
medium and long term, according to the type of decision to be made and the

quality of information involved in the planning process.

The vast majority of studies applied to the TEP problem, found in the literature,
it is focused on the deterministic planning and various optimization techniques
are used. In general, only the investment costs are considered in the objective
function and the internal uncertainties, as those associated with the availability
of the generation and transmission equipments, are ignored or modeled in a

simplified way.

This dissertation aims to investigate, in a careful way, the impact of
consideration of the reliability in the TEP problem, by including the index LOLC
(Loss of Load Cost), which provides the expected cost of unsupplied energy, in
the total cost objective function. For such, it is proposed a new methodology
based on Evolution Strategy metaheuristic and also on the non-sequential
Monte Carlo simulation. The central objective is to perform expansion planning
studies that include the reliability assessment in the evaluation of the expansion
configurations generated during the searching process. The efficiency of the
proposed methodology is illustrated through case studies using the IEEE

Reliability Test System.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 CONSIDERAGOES GERAIS

O planejamento da expansao da transmissao (PET) é um problema classico de
sistemas de energia elétrica, e tem por finalidade encontrar o plano 6timo de
expansdo. O PET consiste em especificar quais os circuitos (linhas de
transmissao e/ou transformadores) que deverao ser instalados na rede, a fim
de permitir uma operacao viavel num ano-horizonte pré-definido a um custo
minimo. Os dados desse problema geralmente sdo: a topologia atual (ano
base), os circuitos candidatos, a geragdo e a demanda para o ano-horizonte e

as restricdes de investimento.

Devido a caracteristica discreta dos investimentos, o PET se configura em um
problema de programacao néo linear e inteira mista. A principal dificuldade na
sua resolucdo esta relacionada a natureza combinatéria do processo de
planejamento que normalmente leva a um numero explosivo de alternativas,
inclusive no caso de sistemas de médio porte. O problema PET apresenta
ainda uma estrutura multimodal com elevado numero de 6timos locais, o que
leva a maioria dos métodos aproximados a convergir numa solugao 6tima local
e as vezes nao satisfatéria. Devido a estas dificuldades, inUmeras propostas de
solugdes para o problema PET sdo encontradas na literatura especializada
[BPG01,EGR04,FBRF05,LCAV03,RM94].

Geralmente, o horizonte de planejamento € dividido em curto, médio e longo
prazo. Considerado o planejamento de longo prazo, o PET pode ser
classificado através de linhas de abordagem que diferem entre si em fungao da
consideragdao de incertezas, da interferéncia do planejador e da evolugao

temporal dos reforgos.
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Quanto a consideragao de incertezas, tém-se as linhas:

Deterministica: Numa abordagem essencialmente deterministica, a
adicao de reforcos é baseada nos custos de investimento para um
sistema com rede intacta e/ou considerando uma lista de contingéncias
(e.g., critério "N-1" e "N-2"). Aspectos relacionados as incertezas s&o
negligenciados ou muito simplificados. A demanda de poténcia futura é
caracterizada por meio de cenarios futuros mais ou menos otimistas e
ponderagbes séo feitas em relagdo as taxas de juros. Em geral, uma
decisdo baseada somente na utilizacdo desse critério pode conduzir a
investimentos elevados, além de nao garantir niveis adequados de

confiabilidade ao sistema.

N&o deterministica: Numa abordagem ndo deterministica varias
incertezas s&o associadas ao processo de planejamento. Estas, por sua

vez, podem ser divididas nas seguintes categorias:

o Incertezas Externas: Envolvem indefinicbes relacionadas aos
seguintes aspectos: taxas de interesse e cambio; projegcoes de
mercado (demanda e energia); regras do novo ambiente
competitivo; custos de combustiveis; restricbes ambientais;

afluéncias hidroldgicas; novas tecnologias, etc;

o Incertezas Internas: Envolvem indefinicbes relacionadas as
disponibilidades de equipamentos. O desempenho das redes
pode ser avaliado mediante indices de confiabilidade, incluindo
indices de custos de produgdo e interrupcdo de energia.
Geralmente, o comportamento de incertezas inerentes aos
sistemas elétricos €& representado por meio de modelos

estocasticos.
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Em funcgéo da interferéncia do planejador podem ser definidas as abordagens:

Com

Automatica: um algoritmo computacional € que define as decisdes em

relacdo a expansao da rede, sem a interferéncia do planejador;

Interativa: o planejador interage com o algoritmo computacional,
utilizando sua experiéncia para auxiliar na tomada de decisdes ou

estudos complementares.

relacdo a evolugao temporal dos reforgos, tém-se as abordagens:

Estatica: o planejador procura obter o conjunto 6timo de decisbes de
investimento para um determinado horizonte de planejamento. Nesta
abordagem, o planejador esta interessado em encontrar o estado étimo

final da rede para uma determinada situacao futura.

Dinémica: a solugdo do problema de expansao deve produzir respostas
a trés questdes basicas: quais reforcos serao necessarios, e ainda, onde
e quando eles serdo alocados na rede elétrica. Assim, o modelo de
otimizagdo deve minimizar o valor presente dos custos envolvidos na

sua fungéo objetivo.

Enfim, conclui-se que a expansao de sistemas de transmissao € um problema

essencialmente dinamico, de natureza nao deterministica, e que os estudos de

planejamento devem considerar ao maximo as incertezas relacionadas ao

processo. Ademais, processos de planejamento considerando todos estes

aspectos dificilmente podem ser enfrentados utilizando-se apenas ferramentas

automaticas, sendo o planejador essencial no processo de tomadas de

decisoes.

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

conjuntos distintos de ferramentas:
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i)

i)

O primeiro conjunto de ferramenta baseia-se na analise das possiveis
configuragdes do sistema de poténcia por um conjunto de programas ja
usualmente conhecidos: fluxo de poténcia (linear ou ndo linear), curto-

circuito, estabilidade transitéria, etc;

O segundo se refere a consideragao de incertezas, sendo que técnicas
probabilisticas e baseadas em Fuzzy Sets (FS) podem ser utilizadas na
sua modelagem. Métodos baseados na teoria de probabilidades e
processos estocasticos (incluindo teoria de confiabilidade) estdo mais
avangados para lidar com as incertezas internas mais relevantes deste
problema, como as disponibilidades dos componentes. No entanto,
incertezas externas cujo comportamento passado caracteriza bem o
comportamento futuro, como, por exemplo: séries hidrologicas e
demanda de curto-prazo, também podem ser tratadas com maior
seguranga pela teoria de probabilidades. Em relagcdo a demanda de
poténcia de longo prazo, outro parametro importante no planejamento, o
uso de variaveis linguisticas baseadas em FS pode ser mais
conveniente. Por fim, vale ressaltar a existéncia de aplicagbes baseadas
em técnicas de cenarios e analise via arvores de decisdes em sistemas

elétricos de poténcia;

O terceiro conjunto esta relacionado as técnicas de otimizacao, cujo
objetivo principal € minimizar todos os custos envolvidos na fungao
objetivo da expansao de redes de transmissao: investimento, operagao e
manutencao, perdas, interrupcédo, multas, etc. Ferramentas tradicionais
de programacao matematica e métodos heuristicos e meta-heuristicos
sdo utilizados e incluem programacao linear, ndo linear, dindmica, inteira

e/ou mista.

O objetivo final da aplicacdo dos trés conjuntos de ferramentas anteriores é a

determinacao de configuracdes de expansao que deverao ser utilizadas em um

processo de decisdo onde o custo e o beneficio serdo adequadamente

avaliados pelo planejador.
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Essa dissertagcdao aborda o problema do planejamento estatico da expansao da
transmissao considerando uma representacdo detalhada das incertezas
internas. Para isto, o valor esperado do custo de interrup¢cdo do fornecimento
de energia, dado pelo indice LOLC (Loss of Load Cost), € diretamente
incorporado a fungéo objetivo do problema, durante o processo de busca das
melhores alternativas. Com a avaliagdo da LOLC é possivel obter solugcbes de
minimo custo global, correspondente ao somatorio dos custos de investimento
e dos custos de interrupcéo de energia. Portanto, as decisdes de expansao
obtidas deverao assegurar um melhor balango entre a minimizagdo do
investimento e o atendimento da demanda, com nivel de confiabilidade

adequado.

1.2 REVISAO DE LITERATURA

Até a década de 70, o trabalho de planejar reforcos em sistemas de
transmissao era uma tarefa relativamente simples, onde apenas ferramentas
de analise (e.g. fluxo de poténcia) eram utilizadas. Existiam poucas alternativas
de expansao e as incertezas da demanda e fontes energéticas eram minimas.
Os planejadores eram os unicos responsaveis por definir onde, quando e quais

reforcos deveriam ser inseridos no sistema de transmissao.

A partir dos anos 70, houve um notdrio crescimento das redes e uma maior
disponibilidade de recursos computacionais. Estes fatores contribuiram de
forma significativa para o desenvolvimento de programas baseados em
técnicas de otimizagdo com tendéncia para o planejamento automatico
[G70,DE73,F75].

Nos ultimos anos, tem se observado um crescimento das pesquisas na area de
modelos e técnicas de solugcdo utilizadas no problema da expansdo da
transmissao. Uma grande quantidade de artigos e relatérios tem sido publicada
na literatura especializada, devido principalmente a melhoria do desempenho
dos computadores, ao surgimento de novos algoritmos de otimizacédo e ao
maior nivel de incerteza introduzido pela nova regulamentagao do setor elétrico
[BK93,RQ98,LCAV03].
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A dimensao dos atuais sistemas de transmissdo, a natureza discreta das
decisbes de investimentos, o comportamento aleatério dos equipamentos de
geragéao e transmissao, as incertezas no crescimento da carga e na localizag&o
de novas fontes de geragcdo tornam o planejamento de expansédo da
transmissao um problema combinatério, estocastico e de grande complexidade.
Dessa forma, a escolha de um modelo que represente adequadamente o

problema torna-se essencial para a obtencao de bons resultados.

Os modelos deterministicos de planejamento de sistemas utilizados ao longo
das Uultimas trés décadas podem ser classificados como matematicos e
heuristicos. Alguns modelos, no entanto, fazem uma combinagédo destas duas
vertentes e podem ser denominados meta-heuristicos [LCAV03]. Os modelos
matematicos utilizam técnicas classicas de otimizagdo como as programacoes:
linear [G70,VGS85], dindmica [DE73], nado linear [YH89] e inteira mista
[SSL89,BOPG01,AMCO03]. Técnicas como a decomposi¢cao de Benders podem
ser aplicadas para desacoplar os subproblemas: investimento e operacao
[PPCO85,BPGO01]. Dois fortes obstaculos a utilizacdo destes modelos sao a
nao linearidade e a ndo convexidade presentes no estudo da expansao da
transmissdo. Esta ultima caracteristica pode acarretar na obtengdo de 6timos

locais.

Os modelos heuristicos e meta-heuristicos utilizam técnicas de otimizagao que,
passo a passo, realizam um processo de geracdo, avaliacdo e selegcdo de
opcoes de expansdo. Estes modelos sdo mais atrativos, pois podem obter boas
(i.e., economicamente competitivas) solugdes factiveis a um baixo custo
computacional. Ao mesmo tempo o processo de otimizagdo pode utilizar
estratégias que procuram evitar o aprisionamento em vales da fung¢ao objetivo
e, consequentemente, reduzem o risco de obtencdo de minimos locais de baixa

qualidade.

Os modelos baseados em meta-heuristicas [LSMRRS09] tém apresentado um
excelente potencial para encontrar boas solugbes factiveis, mas néao
necessariamente o6timas. O sucesso destes modelos esta relacionado a sua

habilidade de evitar 6timos locais. Estes modelos podem fornecer solugdes de



CAPITULO 1 — INTRODUCAO 7

alta qualidade, com um tempo computacional aceitavel, até mesmo para
problemas de grande porte. Varias meta-heuristicas vém sendo estudadas para
resolver problemas PET [LSMRRS09], tais como: Busca Tabu (Tabu Search —
TS) [GRMO0O0,LMRRO8]; Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms — GA)
[EGRO04]; Procedimento de Busca Aleatoria Gulosa (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure — GRASP) [FBRFO05]; Estratégias de Evolugao
(Evolution Strategies — ES) [LSRMSR06,MSLRSRO07]; Evolu¢do Diferencial
(Differential Evolution — DE) [STIS07]; Otimizag&o por Colénia de Formigas (Ant
Colony Optimization — ACO) [R06,RLMO08,LRMR10]; Otimizagdo por Enxame
Evolucionario de Particulas (Evolutionary Particle Swarm Optimization — EPSQO)
[MFO2], Busca Dispersa (Scatter Search — SS) [FGMV96] e Sistema
Imunoldgicos Atrtificiais (Artificial Inmnune Systems — AlS) [RLHO9].

A maior parte dos trabalhos desenvolvidos para a resolugao de problemas PET
emprega modelos lineares para a representacao e avaliagao das configuragdes
de expansdao. Em [RMGHO02], sao discutidos quatro modelos lineares: modelo

DC, modelo de transporte, modelo hibrido e o0 modelo disjunto.

Atualmente sdo raros os trabalho que utilizam modelos nao lineares (modelo
AC) como parte do processo de otimizagdo, sendo poucos trabalhos a
considerar o assunto [Y01,SRC02,DLLW06,RGR07]. O modelo AC oferece
vantagens tais como eficiente alocacao de reforgos, calculo preciso de perdas
no sistema e incorporacdo de operacao de equipamentos nao lineares.
Entretanto, esse modelo apresenta dificuldade em ser adequado a uma

eficiente técnica de otimizacao e de trabalhar com problemas de maior porte.

Portanto, a utilizagcao deste modelo se mostra inviavel caso seja considerada
uma abordagem dindmica e/ou incertezas na resolugdo do PET, sobretudo
para sistemas de grande porte. Acredita-se que a aplicagado do modelo AC seja
mais adequada em uma segunda fase do planejamento, quando se deseja
avaliar com maiores detalhes os planos ja obtidos numa primeira fase do

processo de otimizagao.
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Para garantir o correto atendimento a demanda, os estudos de expansao
devem considerar incertezas relativas a disponibilidade de equipamentos.
Contudo, ao considerar tais incertezas, a fungao objetivo do problema se torna
extremamente complexa e cara do ponto de vista computacional. Devido a esta
dificuldade, a maioria dos trabalhos encontrados na literatura utiliza o
planejamento deterministico, ndo assegurando nas suas decisdes niveis de

confiabilidade adequados.

Alguns trabalhos, no entanto, realizam a avaliagdo da confiabilidade somente
numa segunda fase do processo de busca [LSRMSR06,LMRR08,RLHQ9], i.e.,
a posteriori. Dessa forma, a analise de confiabilidade se restringe as decisdes
com melhores custos de investimento obtidas numa primeira fase do processo.
Estes modelos, apesar de incluir o estudo da confiabilidade no planejamento,
nao garantem o melhor balango entre investimento e confiabilidade, pois a
confiabilidade ndo esta diretamente incluida na fungdo objetivo, durante o
processo de busca, i.e., a priori. Na literatura, até o momento, ndo foram
encontrados trabalhos que utilizam a confiabilidade a priori nos estudos de
expansao da transmissdo, sendo esta a principal contribuicdo desta

dissertacao.

1.3 CONCLUSOES

O presente capitulo apresentou conceitos gerais relacionados ao problema do
planejamento da expansdo da transmissdo, o qual tem por finalidade
determinar ndo apenas quais, e onde, reforgos serdo incorporados ao sistema,
mas também o instante em que eles serdo instalados. Dentre as ferramentas
de otimizagdo desenvolvidas nas Uultimas décadas empregadas no
planejamento deterministico, as heuristicas e meta-heuristicas demonstraram
ser mais eficazes por possuirem uma grande capacidade para encontrar
solugcbes economicamente competitivas, principalmente na avaliacdo de

sistemas de grande porte.

A maior parte dos trabalhos encontrados na literatura utiliza modelos lineares
na resolucdo do problema PET. Dentre eles, o modelo DC é atualmente o
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modelo matematico mais aceito para representar o problema de planejamento
da expansao de sistemas de transmissdo. Os principais motivos para essa
opcao estdo na diversidade de técnicas de solucdo capazes de resolvé-lo de
maneira adequada e na precisdo do modelo quando aplicado a estudos de

planejamento de longo prazo.

Por outro lado, o uso de modelos nao lineares ainda parece ser inviavel numa
primeira fase do problema PET, devido a dificuldade em ser adequado a um
algoritmo de otimizagcdo eficiente e trabalhar com grandes problemas de

programacgao nao linear.
1.4 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

Esta dissertagdo € composta por cinco capitulos descritos, de forma resumida,

a sequir.

O presente capitulo teve como objetivo introduzir o problema PET, ressaltando
a sua relevancia e complexidades. Foram apresentadas algumas razdes pelas
quais se justifica a aplicagdo de técnicas de otimizagdo baseadas em meta-
heuristicas na resolugao do problema PET. Identificaram-se, ainda, os fatores
que tém inviabilizado a inclusdo do valor da confiabilidade, ou custo de
interrupcédo do fornecimento de energia, na fungcdo objetivo do problema,

durante o processo de busca das melhores alternativas.

O Capitulo 2 apresenta as linhas de abordagem mais utilizadas e uma revisao
das principais técnicas de otimizagcdo empregadas nas ultimas décadas na
resolucdo do problema PET. Nesta revisdo, sao discutidas as caracteristicas
dos principais algoritmos desenvolvidos nos ultimos anos, sendo dada especial
atencdo a meta-heuristica ES, a qual é utilizada no desenvolvimento desta
dissertagdo. Ao final, € uma feita uma andlise sobre a consideragdao da
confiabilidade durante o processo de busca de solucbes de minimo custo

global.
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Inicialmente, o Capitulo 3 mostra a formulagdo matematica para o problema da
expansdo considerando o custo da confiabilidade na fungdo objetivo do
problema. Em sequéncia, € apresentado o mecanismo utilizado para a
construcdo da populagao inicial inteligente, e realizada a definicdo dos
parametros da meta-heuristica ES. Posteriormente, sdo apresentadas duas
heuristicas e um mecanismo de armazenamento das solugbes, 0s quais sdo
utilizados com o objetivo de reduzir o esforgo computacional. Por fim, é
discutida a importancia da confiabilidade no problema PET e justificado o
emprego da simulagdo Monte Carlo (SMC) ndo sequencial pela metodologia

proposta.

Os dados referentes ao sistema teste empregado e os parametros utilizados na
meta-heuristica ES sao expostos no Capitulo 4. Sao apresentados também, os
resultados obtidos para diferentes estudos de caso considerando: apenas

investimento, investimento e LOLC a posteriori e investimento e LOLC a priori.

No Capitulo 5 sdo apresentadas as principais conclusdes dos estudos

realizados e as propostas de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA
TRANSMISSAO

2.1 INTRODUGAO

O planejamento da expansdo de sistemas elétricos, em particular da
transmissao, € uma area complexa que busca suprir a demanda prevista, ao
longo do horizonte de planejamento, e, a0 mesmo tempo, minimizar o
investimento necessario. O principal objetivo & definir ndo somente os locais e
os tipos de investimentos, mas o momento mais adequado para que tais
investimentos sejam realizados, de modo que os crescimentos continuos, da
demanda e da geracao, sejam sempre assimilados de forma otimizada pelo

sistema.

Neste capitulo, sdo apresentados as linhas de abordagem utilizadas no
problema PET e os conceitos das técnicas mais empregadas na resolugcédo de
problemas de otimizacao, e discutidos aspectos referentes a consideracao da

confiabilidade no planejamento.
2.2 LINHAS DE ABORDAGEM

O horizonte de planejamento para o problema da expansao da transmissao €
dividido em curto, médio e longo prazo. Em se tratando de horizontes de médio
e longo prazo (10 anos ou mais), o PET pode ser classificado em diferentes
linhas de abordagem. Nesta seg¢do serdo apresentadas as linhas de
abordagem: Interativa ou Automatica; Estatica ou Dinamica; Deterministica ou

Nao deterministica.

Na abordagem automatica, as decisbes de expansdo da transmissado sao
realizadas por meio de um programa de planejamento automatico. Neste caso,

o planejador n&do tem qualquer interferéncia na tomada de deciséo, sendo todo
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o trabalho realizado pelo software. Ja na abordagem interativa, o planejador
interage com o algoritmo de expansdo por meio da sua propria experiéncia.
Esta interacdo também pode ocorrer por meio de estudos complementares

realizados pelo planejador, visando um maior detalhamento do problema.

2.2.1 Planejamento Estatico

Na abordagem estatica, o sistema elétrico de poténcia possui uma
configuracdo corrente (topologia inicial) e tem como objetivo chegar a um
cenario futuro estimado (topologia final) por meio do melhor plano de expansao
(adicdo de novos circuitos) para o sistema. O planejamento estatico consiste
em definir, para um horizonte de planejamento, a localizagdo e o numero de
reforcos necessarios a expansao do sistema sem se preocupar com o aspecto
temporal de adicdo dos mesmos. Em outras palavras, definir onde e quais
circuitos devem ser alocados para que o sistema opere adequadamente
considerando-se o crescimento previsto para a geragao e demanda de energia
elétrica. Por apresentar um nivel de complexidade menor do que a abordagem
dinamica, grande parte dos trabalhos encontrados na literatura fazem uso
desse modelo de planejamento. Assim, € possivel realizar estudos incluindo
varios tipos de incertezas e desenvolver novos modelos que visem né&o
somente minimizar custos de investimentos, caracterizando o processo de

otimizagdo como um problema de multicritérios.

2.2.2 Planejamento Dinamico

Na abordagem dinémica, a dimensao e o nivel de complexidade dos sistemas
proporcionam um elevado numero de variaveis e restricbes a serem
consideradas, exigindo um maior esforco computacional para se encontrar os
melhores planos. Isto se deve ao fato do planejamento dindmico definir ndo
apenas a localizagdo e o numero de reforcos necessarios, mas também a
evolugdo temporal destas decisbes. Devido a complexidade deste tipo de
abordagem, apenas uma pequena parcela de trabalhos encontrados na
literatura se dedica ao planejamento dinamico. Aspectos relacionados a
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incertezas dificilmente sdo tratados, e quando tratados, utilizam modelos

simplificados.

A abordagem dinadmica, por muitas vezes, € implementada como a resolugéo
de uma sequéncia de problemas estaticos, sendo o horizonte de planejamento
dividido em estagios. Esta implementacdo obteve resultados satisfatérios ao
considerar varias ordens de prioridade de avaliagdo destes estagios
[RO6,MSLRSR07,S07,LMRR08,RLM08,LSMRRSO09]. Por principio, a abordagem
dinamica é a que permite uma maior coordenacgéo entre os reforgos alocados
ao longo do horizonte de planejamento, devendo, portanto, proporciona os

melhores resultados [EGR04].

2.2.3 Planejamento Deterministico

Os modelos deterministicos tém a finalidade de encontrar configuragdes de
expansao que minimizem tanto os custos de investimento quanto os custos de
interrupcdo, advindos de cortes de carga, para a condicdo da rede intacta. Em
alguns modelos, o planejamento também ¢é realizado mediante ao critério
chamado "N-1" (contingéncia simples). Em ambos os casos, aspectos
relacionados as incertezas sao negligenciados, contudo, os modelos
deterministicos podem ser ferramentas importantes numa etapa inicial do
planejamento, tendo a finalidade de reduzir o numero de alternativas a serem

investigadas por modelos mais completos.

Entre os trabalhos baseados na abordagem deterministica, a grande maioria
visa a minimizag¢ao dos investimentos necessarios para a eliminacao do corte
de carga, considerando a condigdo de rede intacta [LCAV03]. Somente uma
pequena parcela [MSPCPP82,SSL89,SRRGMO05,YHJX05,XZW07,TGS08] inclui o
critério deterministico "N-1". A grande dificuldade da inclusdo deste critério nos
modelos diz respeito ao elevado esfor¢co computacional necessario para se
avaliar os planos de expansao candidatos mediante a auséncia de qualquer um

dos equipamentos do sistema de transmissao.



CAPITULO 2 — PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA TRANSMISSAO 14

Uma das estratégias adotadas para a redugcdo do esforgco computacional
exigido no PET consiste em utilizar o critério da rede intacta, em uma fase
inicial, e aplicar uma lista de contingéncias somente aos melhores planos
encontrados na primeira fase [MSPCPP82,SSL89,YHJX05]. Contudo, apos
esta inclusao de restrigdes de segurancga (estatica, i.e., considerando apenas a
adequacao operativa do sistema mediante a indisponibilidade de
equipamentos), ndo se pode garantir que os planos de expansao obtidos
correspondam as melhores alternativas para o sistema estudado, tanto do
ponto de vista da minimizacdo de investimentos quanto da melhoria da

confiabilidade.

A literatura indica que a consideragdo de uma lista de contingéncias que inclua
todos os equipamentos pode se tornar inviavel para sistemas de grande porte.
Portanto, deve-se criar uma lista composta apenas pelos equipamentos mais
criticos do sistema. Contudo, a criacdo de tal lista ndo € uma tarefa trivial, ja
que o0s equipamentos criticos podem ser diferentes para configuragdes
distintas. Quando a abordagem dinédmica € tratada, este problema se torna
ainda mais complexo, pois a criagdo de listas deve considerar as novas

condigdes de carga e de geracao para cada horizonte do planejamento.

Uma segunda estratégia consiste em incluir o critério "N-1" como parte
do problema, isto ¢é, durante a criagdo dos planos candidatos
[SRRGMO05,XZW07,TGS08]. A consideracao de restricbes de seguranga como
parte do problema proporciona solucdes diferentes de quando o problema é
tratado em duas fases. No entanto, principalmente para sistemas de médio e
grande porte, torna-se inviavel a utilizacdo desta metodologia uma vez que o
numero de anadlises realizadas pela funcdo de avaliagdo aumenta

substancialmente.

Portanto, o beneficio de se usar o critério "N-1", baseado em uma lista de
contingéncias, esta relacionado a encontrar uma rede de transmissdo mais
robusta, a qual ndo se refere a um plano 6timo, ja que as listas de
contingéncias podem sofrer alteracbes na consideragdo de diferentes planos

de expansao. A solugao para este problema seria definir uma area de interesse
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onde o critério "N-1" deva ser respeitado, resultando em um menor niumero de

contingéncias a ser considerado para cada plano de expansao candidato.

Outra forma de se incluir critérios de seguranga no estudo do PET é analisar
indices de desempenho do sistema, obtidos por meio da avaliagcdo da

confiabilidade, conforme apresentado na préxima subsecéo.

2.2.4 Planejamento Nao Deterministico: Incertezas Internas

No planejamento em que sdo consideradas incertezas internas o objetivo &
minimizar os custos envolvidos, levando em consideragao incertezas inerentes
ao sistema elétrico, como a indisponibilidade de equipamentos. Dentre os
custos considerados podem ser citados os custos de producdo, de
investimento, de perdas na rede de transmissdo e de interrupgdo de energia.
Os custos de interrupgao sao obtidos por meio de indices de desempenho, tais

como o indice LOLC.

Sendo o nivel de confiabilidade uma variavel do processo de otimizacéo, €
possivel a obtengdo de alternativas com baixo custo global e deteriorada
qualidade no fornecimento de energia. Para evitar estas alternativas, alguns
trabalhos [LPMM97,A97] propéem que as decisdes de reforcos sejam tomadas

com base em indices de risco do custo de interrupgao.

Existem diversos trabalhos na literatura que relacionam explicitamente os
investimentos realizados a melhoria da confiabilidade do servigo prestado,
mediante a avaliagdo de seus custos e beneficios econémicos
[B04,WB93,BSS88]. Entretanto, a adoc¢ao de aproximacdes no calculo do valor
da confiabilidade tem restringido a aplicagdo desses trabalhos. Tais
aproximacoes se referem a simplificacbes na utilizacdo do custo unitario de
interrupcdo de energia e incapacidade dos modelos de avaliagdo da
confiabilidade em representar a evolugdo cronolégica de cada interrupgéo.
Uma discussao mais detalhada acerca da consideracdo da confiabilidade na

solucao do PET ¢é deixada para a Secéao 2.4.
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2.2.5 Planejamento Nao Deterministico: Incertezas Externas

Nas ultimas décadas, o setor elétrico esta sendo submetido a mudangas no
mundo inteiro. Entre estas mudangas esta a nova regulamentagéo do setor de
geracao de energia elétrica, o livre acesso aos sistemas de transmisséo e
distribuicao, alteragbes na regulamentacao econémica, crescente preocupacao
com os impactos ambientais da producédo e uso da eletricidade, e aumento da
oposicdo publica a construcdo de linhas de transmissdo [CIGRE93]. Além
disso, tém-se verificado consideraveis incertezas quanto: ao futuro crescimento
da carga, a disponibilidade e pregos dos combustiveis e aos custos e tempos
de construcdo de diferentes reforgos. Para enfrentar essa realidade um novo
modelo de atuagao chamado Planejamento Integrado de Recursos (Integrated
Resource Planning — IRP) foi desenvolvido [HG90,BSZ95a,BSZ95b]. O IRP
avalia de forma consistente os recursos do lado da demanda e os recursos de
fornecimento objetivando atender as necessidades dos consumidores, ao mais

baixo custo econdmico e social.

Para fazer frente as incertezas citadas anteriormente devem ser adotados
planos de expansao flexiveis, capazes de adaptar a expansao planejada para o
sistema, de forma rapida e a custos razoaveis, mediante mudancas nao
previstas em relagdo as condigdes presentes a época do planejamento
[CIGRE95]. Para este fim, os métodos mais adequados sdo a técnica de
cenarios e a analise via arvore de decisbes [GCCP93] para a obtencao das
chamadas estratégias de expansdo. Apesar dos constantes progressos na
capacidade de desempenho dos computadores, a aplicacdo destes métodos é
ainda muito limitada. Em geral, os trabalhos divulgados analisam um numero
muito reduzido de cenarios, especialmente para o caso da transmissao [MLO04],

o qual apresenta requisitos computacionais mais elevados.

Uma forma mais simples de considerar incertezas externas é a definicdo de
redes mais robustas, capazes de suportar os cenarios futuros. Entretanto,
para que a solugcdo obtida ndo apresente uma baixa relacdo beneficio-

custo, €& necessario utilizar técnicas especificas para a tomada de
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decisdo, como, por exemplo, a minimizacdo do maximo arrependimento
[CIGRE95,FSGA96,MRSLRO09].

Nota-se, portanto, que um dos principais desafios para o planejador € a
identificacdo das incertezas mais relevantes, para que se possa dotar o
sistema de meios para supera-las. Em principio, as incertezas externas que
devem receber mais atengdo, no caso brasileiro, devem estar associadas a
projecédo de carga, a localizagdo de novos produtores (geracgdo distribuida) e a

configuracéao futura do sistema elétrico.
2.3 PROCESSO DE OTIMIZAGAO

Nesta secdo, € dada atencdo as técnicas otimizagdo mais utilizadas para o
problema PET. Estas técnicas utilizam modelos que podem classificados como:

matematicos, heuristicos e meta-heuristicos.
2.3.1 Modelos Matematicos

Nas ultimas trés décadas, diversas técnicas de otimizacdo tém sido
desenvolvidas com o objetivo de encontrar as melhores configuragbes de
expansao para o problema PET. Salienta-se que uma parte dos trabalhos
desenvolvidos utiliza técnicas classicas de otimizacdo, sendo classificadas
como modelos matematicos. Com esta caracteristica podem ser citadas as
programacgodes: linear [G70,VGS85], dindmica [DE73], ndo linear [YH89] e
inteiro mista [SSL89,BOPG01,AMCO03]. Em um dos primeiros modelos [G70], o
problema foi formulado como um problema de fluxo e usado um algoritmo de
programacao linear (PL) para encontrar as rotas diretas do parque de geragao
as cargas. Os reforgos sdo feitos nos pontos de maior sobrecarga e um novo

fluxo linear é analisado.

O trabalho [AMCO03] apresenta uma técnica baseada em programacao linear
inteiro mista incluindo a consideragao de perdas ativas na solugao do problema
PET com abordagem estatica. O modelo proposto minimiza os custos de

investimento de novas linhas e os custos de operacado das unidades geradoras.



CAPITULO 2 — PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA TRANSMISSAO 18

As duas principais contribuicbes deste trabalho s&o: uma rigorosa
representacdo de perdas, por meio de expressoes lineares, e uma formulagao
para expansao de transmissdo mediante a programacao linear inteiro mista, a
qual prescinde da decomposicdo de Benders. Apesar de fornecer solugdes
mais caras, a consideragao de perdas pode fornecer alternativas de reforgos
mais consistentes, reduzindo gastos com os futuros ajustes do plano de

expansao.

Um forte obstaculo a utilizagdo destes modelos é a nao linearidade (a
formulacdo envolve o produto entre as variaveis: angulo da tensao de barra e
decisdo de reforgos). Em razdo disto, alguns trabalhos [OBP07,GCGRO09]
utilizam uma formulagdo denominada disjuntiva para transformar o problema de
programacao inteira mista nao linear em um problema de programagao linear
inteira mista através da substituicdo de equacgdes de igualdades nao lineares

por equagdes de desigualdades lineares.

2.3.2 Modelos Heuristicos

Os modelos heuristicos baseiam-se na realizacdo de adicbes e remogoes de
reforcos, de uma forma eficiente, analisando solugdes interessantes do
problema. O fato de adicionar e remover refor¢os guia o processo de busca em
direcdo a solucdes de alta qualidade. A definicao de reforgcos nestes modelos é
geralmente obtida realizando buscas direcionadas por regras légicas e/ou
sensibilidades (regras heuristicas). Tais sensibilidades podem estar
relacionadas ao corte de carga [PP85], ao critério do minimo esforgo que visa
uma melhor distribui¢cao dos fluxos de poténcia [MSPCPP82] ou ainda o critério
que estima o beneficio em termos do indice de carga nao suprida, o qual é
baseado em mudangas nas susceptancias dos ramos a partir de adigdes de

novos reforgcos [BOAO1].

Um tratamento interativo para o problema da expansdo de longo prazo é
proposto na referéncia [MSPCPP82], a qual incorpora analises de
sensibilidade, fluxo de poténcia DC e analise de contingéncias. Este processo
de planejamento é dividido em duas fases. Na primeira fase, os refor¢cos séo
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automaticamente adicionados de modo a eliminar todas as sobrecargas do
sistema. O critério de adi¢cao de reforcos, denominado de minimo esforgo, visa
uma melhor distribuicdo dos fluxos de poténcia. O sistema obtido é novamente
reforcado, em uma segunda fase, quando sao considerados os efeitos das
contingéncias (remog¢ao de circuitos) simples mais severas. Como todo
processo interativo, a metodologia proposta n&o identifica a solugao 6tima. No

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

Técnicas como a Decomposi¢cao de Benders também tém sido usadas com
O intuito de separar os subproblemas de investimentos e operacéo
[PPCO85,BPGO01]. Inicialmente, o subproblema de investimento seleciona um
plano preliminar e, posteriormente, o subproblema de operacdo analisa o
mesmo indicado restricdes operacionais violadas. Em seguida, estas restricdes
sao adicionadas ao subproblema de investimento e uma nova iteragdo de
Benders é repetida até que a convergéncia seja alcangada. Em [TGS08], o

subproblema de seguranga também é considerado através do critério "N-1".

Em [RM94] um tratamento hierarquico € dado a representacdo da rede de
transmissao. Neste trabalho, o processo de otimizagdo comeg¢a com uma
representacao simples da rede (modelo de transporte). Em seguida é adotado
um modelo hibrido, com utilizacdo do modelo de transporte para novos
circuitos e de fluxo de poténcia linearizado (fluxo DC) para circuitos existentes.
O processo termina com a aplicagao do fluxo DC a todos os circuitos. Em todas
as fases a técnica de Decomposicéo de Benders é empregada para resolver os
subproblemas de investimentos e de operagdo. Um Algoritmo Heuristico
Construtivo (CHA — Constructive Heuristic Algorithm) é desenvolvido em
[RRMMO03], para a solugao do problema PET. Um modelo de transporte, o qual
consiste em eliminar as restricbes nao lineares do modelo DC, é usado para
avaliar os planos candidatos. De forma a indicar os melhores pontos da rede a
serem reforcados, sao utilizados indices de sensibilidade baseados no
carregamento das linhas de transmissdao. Como as decisbes sao locais,
posteriormente, uma tentativa de retirada de reforgcos excedentes é realizada
seguindo uma ordem dos mais dispendiosos. A metodologia é aplicada as

abordagens estatica e dinédmica. Apesar de bons resultados obtidos para
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sistemas de pequena dimensdo, chega-se a conclusdao que para sistemas
maiores e mais complexos esta ferramenta torna-se ineficiente. Contudo, as
topologias identificadas podem ser usadas para a definigdo de uma populagéo
inicial em outras técnicas de otimizacdo mais eficientes como as meta-

heuristicas.

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

problema de programacé&o néo linear (Nonlinear Programming — NPL).

Em continuidade ao desenvolvimento da técnica CHA, em [RGR07] a mesma &
apresentada usando o modelo AC para a solugao do problema PET estatico. A
metodologia inclui o problema de alocagéo e poténcia reativa na resolucdo do
problema PET. Ao final de um processo iterativo, também é verificada a
possibilidade da retirada de fontes reativas excedentes. Contudo, o CHA nao
garante que sejam encontrados planos 6timos para o problema PET. No

entanto, geralmente fornecem solugdes de boa qualidade.

De acordo com os trabalhos desenvolvidos usando modelos heuristicos, nota-
se que 0s mesmos representam uma melhor alternativa aos modelos
matematicos, principalmente por utilizar sensibilidades para a definicdo de
reforgos e tratar a nao linearidade do problema através da consideragcao dos
subproblemas de investimento e operagdo. Como as sensibilidades consistem
de informagdes locais, os modelos heuristicos possuem grande dificuldade
para identificar as melhores solugcbes para o problema, apesar de encontrarem

solucdes de boa qualidade.

Portanto, ainda se trata de um grande desafio desenvolver modelos heuristicos
que resolvam de forma eficiente o problema PET, principalmente quando uma
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abordagem dinamica e sistemas de grande porte sdo considerados, devido ao
elevado nivel combinatério e custo computacional. Modelos meta-heuristicos
sdo mais indicados ja que sdo capazes de encontrar solu¢gdes de melhor

qualidade a um menor custo computacional.

2.3.3 Modelos Meta-Heuristicos

Os modelos baseados em meta-heuristicas tém apresentado um excelente
potencial para encontrar boas solucdes factiveis para uma série de problemas
de otimizagao, incluindo o PET. Inumeras vantagens podem ser atribuidas a
estes modelos como a baixa complexidade dos programas, a capacidade em
trabalhar com variaveis inteiro mista e nao lineares, e um tempo de resposta
satisfatério. O sucesso destes modelos esta relacionado a capacidade de evitar

otimos locais, explorando a estrutura basica de cada problema.

Tradicionalmente, as meta-heuristicas podem ser classificadas em dois
grandes grupos [LRHM11]: Algoritmos Evolucionarios (Evolutionary Algorithm —
EA) e Inteligéncia Coletiva (Swarm Intelligence — Sl). Entretanto, algumas
técnicas né&o compartilham as mesmas caracteristicas dos grupos
mencionados anteriormente e, portanto, devem ser classificados

separadamente, como a Busca Tabu (Tabu Search — TS).

e Algoritmos Evolucionarios

Os algoritmos evolutivos pertencem a um subconjunto da Computacao
Evolucionaria que utilizam mecanismos inspirados na evolugao bioldgica, tais
como: reprodugdo, mutagdo, recombinacdo (crossover), e selegdo. Nestes
algoritmos, as solugdes representam uma populacdo de individuos que sao
modificados ao longo da evolugdo das geracbes (iteracdes) por meio da

aplicacao dos operadores mencionados anteriormente.

O Algoritmo Genético (Genetic Algorithms — GA) € um exemplo de EA bastante
utilizado, sendo sua teoria baseada na evolugao das espécies. Neste algoritmo,
numa dada populacdo de individuos, aquele mais adaptado ao meio tera
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maiores chances de sobreviver e consequentemente de gerar mais
descendentes, passando as suas caracteristicas para gerag¢des futuras. A
populagdo € o conjunto das solugdes encontradas e os individuos desta
populagao representam o espaco de busca do problema. O funcionamento do
GA esta relacionado a um critério de selegao que vai fazer com que, depois de
muitas gerag¢des, o conjunto inicial de individuos gere individuos mais aptos.
Os métodos de selecdo sao geralmente programados para escolher os
individuos com melhores niveis de aptidado (melhores valores obtidos por meio
da fungao objetivo), de maneira ndo exclusiva, a fim de se manter a diversidade
da populagdo. O processo evolutivo compreende as etapas de Selecao,
Cruzamento e Mutacdo. Varios trabalhos s&o encontrados na literatura
envolvendo a aplicagcdo do GA no problema de planejamento da expanséao
[YO1,EGR04,XDWO06,RRS07].

A meta-heuristica Estratégia de Evolugao (Evolution Strategies — ES) é outro
exemplo de EA. Desenvolvida por Fogel, Schwefel e Rochenberg [F94,SR95],
nao necessita de codificagao/decodificacdo (geralmente necessario no GA),
uma vez que sua representagcdo € baseada em variaveis reais do problema.
Esta ferramenta procura as melhores solugdes por meio da aplicacdo de
operadores de evolugdo em um conjunto de solugdes (populagéo). A cada
geragcado, ou iteragcdo, as solugdes (individuos) sofrem mutagbes e séao
avaliadas pela funcdo objetivo do problema. Posteriormente, os melhores
individuos entre a populagao original e mutada sédo selecionados para fazerem
parte da populagcdo de progenitores da préxima geragdo. Este procedimento
€ repetido, geracdo apoOs geracao, até que um critério de interrupgéo
de busca seja satisfeito. Como em cada geragdo os melhores individuos
sdo selecionados e procriados, espera-se que as futuras geragdes
sejam constituidas de boa qualidade. Salienta-se que o ES, quando
aplicado ao problema PET, sempre obteve excelentes resultados
[LSRMSR06,MSLRSR07,S07,LSMRRS09]. Por essa razao, foi escolhido para
os estudos realizados nesta dissertacado. A descricdo mais detalhada da meta-

heuristica ES é apresentada na Sec¢ao 3.3.
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A meta-heuristica Evolugdo Diferencial (Differential Evolution — DE), assim
como o GA e o ES, pertence ao grupo de Algoritmos Evolucionarios, os quais
utilizam alguns operadores de evolugdo durante o processo de busca. Esta
técnica foi inicialmente desenvolvida por Rainer Storn e Kenneth Price em 1995
[SP95]. Entretanto, a DE se difere das outras meta-heuristicas baseadas em
EA em relagcdo aos seus operadores de evolucdo. Ao contrario das técnicas GA
e ES que seguem uma funcéo de distribuicdo de probabilidades para produzir
uma perturbacdo, o DE se baseia em diferengas ponderadas de individuos
selecionados aleatoriamente, isto €, consiste de combinagdes aritméticas entre
os individuos. Dentre as aplicagbes existentes na area de planejamento de

sistemas de transmissao podem ser citados [DLLWO06,STIS07].

Por fim, a técnica Sistema Imunolégicos Atrtificiais (Artificial Immune Systems —
AIS) é mais um exemplo de algoritmos da classe EA. Esta meta-heuristica é
baseda na resposta do sistema imunoldgico dos seres vivos a presenga de um
estimulo nocivo ao organismo conhecido por antigeno. Neste processo, os
anticorpos que reconhecem os antigenos invasores sao selecionados para a
proliferagdo por meio de clonagens. Apds um periodo de maturagao, os que
possuirem maior afinidade aos antigenos sdo escolhidos e os demais sao
descartados. Varios trabalhos, incluindo a area de sistemas de poténcia, tém
sido desenvolvidos utilizando o AIS [RSMO06,L06,ADPQ07,HLB07]. Para o
problema PET ainda sao poucos os trabalhos desenvolvidos utilizando o AIS
[RLHO9].

e Inteligéncia Coletiva

Inteligéncia Coletiva é um tipo de inteligéncia artificial baseda no
comportamento coletivo de agentes organizados. As meta-heuristicas incluidas
neste grupo sado geralmente compostas por uma populagado de agentes simples
que interagem localmente entre si e com o ambiente. Embora os agentes
sigam regras bastante simples e nao exista uma estrutura de controle
responsavel por guiar o comportamento dos mesmos, observa-se o surgimento
de um comportamento global inteligente, desconhecida para os agentes

individuais.
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A Otimizagao por Colénia de Formigas (Ant Colony Optimization — ACQO) € um
exemplo de técnica de otimizagdo que compartilha da Inteligéncia Coletiva. O
ACO foi desenvolvido tendo como principio a simulagcdo do comportamento de
formigas reais no processo de busca por alimento [DMC91]. As formigas, na
natureza, exploraram aleatoriamente o ambiente em torno do formigueiro. Ao
encontrarem uma fonte de alimento, retornam a este, deixando pelo caminho, o
rastro de uma substancia quimica (que € volatil) denominada feromdnio, a qual
devera ser detectada pelas outras formigas que porventura utilizarem a mesma
rota. Com o passar do tempo, as formigas sdo capazes de encontrar o caminho
mais curto entre o formigueiro e a fonte de alimento, devido ao acumulo de
feromdnio nos rastros, podendo este mecanismo ser visto, portanto, como uma
forma de cooperagao entre estes individuos, e, também, como um meio de
comunicacao indireta entre eles. As formigas artificiais utilizadas no ACO séao
modeladas por meio de procedimentos estocasticos que constroem uma
solucao fazendo a adicdo iterativa de componentes a uma solucio parcial. Em
sistema de poténcia, algumas importantes aplicagdes de ACO ja
podem ser encontradas em areas como o planejamento da expansdo da
transmissao [R06,JCYZ07,RLM08,LSMRRSO09], planejamento de distribuigao
[GKOOYVUO04], expanséo de geracao [KSPO05] e fluxo de poténcia [VHLOS].

A observagcdo do movimento de bandos de passaros, o qual possui certa
sincronia e ndo ha colisbes entre seus membros, resultou no surgimento de
outra meta-heuristica baseada na S| conhecida por Otimizagao por Enxame de
Particulas (Particle Swarm Optimization — PSO). Foi observado que embora
cada passaro aparentemente se movimente de forma independente, existe
alguma informacdao compartilhada entre os membros do enxame. A cada
passaro (particula) é atribuida uma velocidade e entdo as mesmas voam
através do espaco de estados do problema seguindo as melhores particulas. A
meta-heuristica PSO foi primeiramente apresentada em [KE95], onde
particulas colaboram entre si, como em uma populacdo, para alcancar sua
prépria velocidade, sua melhor posicao alcangcada até o momento e a melhor
posicdo geral obtida por todas as particulas. Na area de sistemas de
poténcia, a técnica PSO tem sido bastante aplicada [YCZO07] como

ao problema de despacho econémico [PLSL05], controle de tenséo
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e poténcia reativa [YKFTNOO], minimizacdo de perdas de poténcia [ELZ05],
planejamento de geracdo [KSBNO7], planejamento de transmissdo
[SRC02,YHJX05,JCYZ07,YGDO08].

e Busca Tabu

A TS é um procedimento heuristico proposto nos anos 80 [G86] para resolver
problemas de otimizagdo combinatoria. A ideia basica é evitar que a busca por
solucdes otimas termine ao encontrar um minimo local. Dessa forma, a TS é
um procedimento de otimizagao local que admite solu¢des de pior qualidade
para escapar de 6timos locais. Em sua forma original, a cada iteragao procura-
se um otimo local selecionando-se o melhor vizinho da solugédo corrente. Para
evitar o retorno a uma solugao previamente visitada, o algoritmo usa o conceito
de lista tabu. Esta lista define todos os movimentos com um certo atributo como
sendo tabu por um determinado numero de iteragdes, conhecido como tempo
tabu. Tais movimentos sdo proibidos a menos que a solugdo satisfaga um
critério de aspiragao, em geral que essa solugao seja melhor que a melhor
solugdo encontrada até entdo. Os atributos sao escolhidos para prevenir o
retorno a solugdes visitadas recentemente e por possuirem caracteristicas
faceis de detectar. Varios trabalhos tém sido publicados adotando a meta-
heuristica TS como ferramenta de otimizagdo para a resolugdo do problema
PET [WC97,GMR98b,MS01,MI07,S07,LMRR08,LSMRRS09].

2.4 CONSIDERAGAO DA CONFIABILIDADE

O planejamento da expansdo de sistemas de poténcia tem como objetivo
atender aos requisitos do mercado de energia elétrica, a um custo minimo e
obedecendo a parametros que assegurem uma qualidade satisfatoria dos
servigos prestados aos consumidores. Nos estudos relativos ao planejamento
de sistemas é necessario avaliar as condigbes do atendimento da carga em um

instante futuro.

A fim de garantir niveis adequados de confiabilidade, os estudos de expanséao
também devem considerar as incertezas relativas a disponibilidade de

equipamentos. Assim, algoritmos de avaliacdo da confiabilidade devem ser
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utilizados para avaliar indices associados ao desempenho do sistema
planejado, quanto ao atendimento da carga futura prevista. O indice LOLC
[ML0O4,RLMO08], o qual fornece o valor esperado do custo de interrupgdo do
fornecimento de energia, tem grande aplicagdo em estudos de expansao, pois
pode ser diretamente incorporado ao problema [ML0O4]. Com a avaliagdo da
LOLC é possivel obter a solugdo de minimo custo global, correspondente ao
somatorio dos custos de investimento e dos custos de interrup¢cdo de energia.
Algoritmos baseados em SMC e na Enumeracdo de Estados podem ser
aplicados em diferentes fases do processo de planejamento da expanséo,
tendo em vista aspectos como a velocidade de processamento dos algoritmos

e a precisao das estimativas obtidas para o indice LOLC [M99].

Em geral, a maior parte dos trabalhos encontrados na literatura né&o
consideram a confiabilidade como parte do processo de otimizacéo, devido as
funcdes de avaliagao dos sistemas apresentarem um alto custo computacional,
principalmente para sistemas de grande porte e/ou muito robustos. Por esta
razao, o numero de alternativas ndo pode ser elevado, principalmente para a
abordagem dinamica. Neste caso, técnicas de otimizagdo, quando
empregadas, sdo bem simples, fazendo uso de arvores de expansao truncadas

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

Na referéncia [ML04] o problema de planejamento de sistemas compostos de
geracdo e de transmissdo considera uma abordagem dinamica. E proposto um
modelo de planejamento dedicado a inclusdo do valor da confiabilidade,
expresso em termos do indice LOLC, na funcdo objetivo do problema. Para
viabilizar a avaliagdo rigorosa dos custos de producédo e de interrupcéo de
energia, € desenvolvido um processo de planejamento dividido em quatro
etapas. Nas etapas iniciais sdo utilizados modelos de avaliacido mais simples e
velozes, sendo descartadas diversas alternativas de expansdo com base no
valor da energia esperada nao suprida (Expected Energy not Supplied —
EENS). A medida que o processo evolui sdo utilizados modelos mais
complexos. Em todas as etapas do planejamento sdo utilizados critérios
baseados em indices de confiabilidade, evitando degradagbes na qualidade do

atendimento aos consumidores. A cada ano do planejamento, heuristicas séo
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empregadas para restringir o crescimento/ramificagdo da arvore das

alternativas do sistema.

A tese de doutorado [B04] propde uma metodologia para o planejamento da
expansao de: redes de transmissao, interligacdo entre subsistemas e suporte
de reativos em derivagdo. A metodologia é baseada em heuristicas, analises
probabilisticas e decisdo multicritérios, englobando, além dos custos de
investimento e de perdas ativas, o valor de confiabilidade, e os custos
marginais de confiabilidade, os custos de congestionamento e os custos
associados a penalidades por indisponibilidades dos equipamentos. Este
trabalho representa um importante passo para a incorporagao de critérios de
confiabilidade no planejamento de sistemas de transmissdo. No entanto, o
valor da confiabilidade é avaliado de maneira simplificada, considerando
apenas as contingéncias mais criticas, através do método de Enumeragao de

Estados.

Uma outra forma de incorporar a confiabilidade no planejamento da expansao
da transmissdo € avalia-la somente numa segunda fase do processo. Esta
avaliagdo a posteriori da confiabilidade é uma forma simplificada de incluir o
custo de interrupcdo de energia ao problema PET, a qual tem apresentado
resultados satisfatérios LSRMSR06,MSLRSR07,LMRRO08]. Na primeira fase do
planejamento sdo obtidas as decisdes de expansdao com menor custo de
investimento, isto &, utilizando o planejamento deterministico. Na segunda fase
do planejamento, somente as melhores solugdes encontradas, na primeira
fase, sdo avaliadas quanto a confiabilidade. Dessa forma é obtido o custo total
para cada decisdo de expansao através da soma do custo de investimento e do
custo de interrupcdo do fornecimento de energia. Apesar dessa metodologia
nao inserir a priori o custo da confiabilidade na fungao objetivo do problema, ela
representada um avang¢o nos modelos utilizados no planejamento da expansao
em longo prazo [MSLRSR07,MRSLRO09].

Esta dissertagdo tem como objetivo a avaliagdo a priori da confiabilidade no
processo de otimizacdo. Dessa forma, todas as alternativas de expansao

geradas pelo algoritmo de busca s&o avaliadas quanto a confiabilidade.
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Pretende-se assim, analisar o impacto da confiabilidade na solucdo do

problema PET, por meio do indice LOLC, durante o processo de busca.

2.5 CONCLUSOES

A resolugao do problema PET deve responder a trés questdes basicas: quais
reforgcos sao necessarios para atender o crescimento do consumo de energia

elétrica, e ainda, onde e quando eles serao alocados.

Este capitulo apresentou as principais linhas de abordagem e os modelos de
otimizagdo utilizados no planejamento da expansdo de sistemas de
transmissao. Pode-se concluir que, a maior parte dos trabalhos encontrados na
literatura sdo dedicados ao planejamento deterministico e estatico, sendo
empregada uma grande diversidade de técnicas de otimizagdo, desenvolvidas

com o propoésito de explorar as caracteristicas combinatérias do problema.

A consideracao da confiabilidade durante o processo de busca (i.e., a priori) €
fundamental para que se tenha um melhor equilibrio entre os investimentos
realizados e o nivel de confiabilidade das configuragdes obtidas. Contudo,
incorporar a confiabilidade diretamente na funcdo objetivo é uma tarefa
extremamente complexa que pode elevar significativamente o custo
computacional. No intuito de contornar estas dificuldades e realizar estudos
com maior nivel de informagdes sobre o problema, o Capitulo 3 apresentada a
metodologia desenvolvida para estudos de expansao considerando a
confiabilidade a priori. Em seguida, o Capitulo 4 mostra, por meio dos
resultados encontrados, a importancia da consideracdo da confiabilidade a

priori na resolugao do problema PET.



CAPITULO 3

PLANEJAMENTO COM CONFIABILIDADE A
PRIORI

3.1 INTRODUGAO

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada no estudo
do planejamento estatico da expanséo da transmissao considerando o custo da
confiabilidade. Neste problema, o interesse esta voltado na definicdo de quais
reforgos deverao ser adicionados aos sistemas de forma a minimizar os custos

de investimento e os custos de interrupcéo do fornecimento de energia.

A metodologia proposta baseia-se na meta-heuristica ES, técnica de
otimizacdo escolhida para realizar o processo de busca pelas melhores
alternativas de expansdo. Verifica-se que para a inclusdo do custo de
interrupcao na funcao objetivo do problema PET é necessario obter estimativas
para o indice de confiabilidade LOLC, sendo utilizada a SMC nao sequencial

para avaliagao das alternativas.

Nas secdes deste capitulo, inicialmente é dada atencdo a formulacao
matematica adotada para o planejamento estatico considerando incertezas
internas. Em sequéncia, é detalhada a aplicacdo da meta-heuristica ES ao
problema PET. Posteriormente, sdo apresentados conceitos relacionados a
avaliacdo dos indices de confiabilidade composta. Por fim, sdo descritas as
heuristicas e o método de armazenamento de solugdes, utilizados como

ferramentas para reducao do custo computacional.
3.2 FORMULAGAO MATEMATICA

O modelo matematico para o planejamento da expansdo estatica de longo
prazo considerando a LOLC utiliza o desacoplamento do problema da
expansao em dois subproblemas: investimento e confiabilidade. Entdo, para
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uma dada decisdo de investimento (M) deve-se resolver o subproblema de
confiabilidade, para a obtengdo do custo de interrupcédo de energia (LOLC).
Salienta-se que a LOLC ¢ o resultado do produto do valor esperado de energia
nao suprida (EENS), dado em MWh/ano, pelo custo unitario de interrupgéo,
dado em US$/MWh. Durante a avaliacdo da confiabilidade, cada estado
amostrado é avaliado por um algoritmo de fluxo de poténcia DC com
otimizagdo das medidas corretivas, que vem a ser o problema de programacéo

linear dado pela Equacéo (3.1).

Z=Min2eiri (3_1)
i=1

S.a.

g+r+BO=d (3.1.2)

|f| < fax (3.1.3)

0<9< Gmar (3.1.4)

0<r<d (3.1.5)

sendo:

e~ custo do corte de carga na barra i,

ri — corte de carga na barra i;

n — numero de barras;

g — vetor contendo o despacho da geracéo;

r — vetor contendo os cortes de carga;

B — matriz de susceptancia de barra;

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

9max — vetor contendo os limites de geracao;

f — vetor contendo os fluxos nos circuitos;

fmax — vetor contendo os limites de capacidade dos circuitos.
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Vé-se que a fungao objetivo z resulta no ponto de operagdo que minimiza o
corte de carga para cada estado amostrado a partir da configuragdo definida
pela decisdo de investimento M. Concluida a avaliagao da confiabilidade tem-
se a LOLC obtida para esta decisdo M, a qual sera inserida na solugéo do

subproblema investimento, que é representado pela Equagao (3.2).

nr
w = Min (Z Cinv, M, + LOLCM> (3.2)
k=1

S.a.
n

Zn=0

i=1
0<M < Mg,

onde Cinv, é o custo de investimento da adicdo de um reforgco no ramo k; M, é
o0 numero de reforgos adicionado ao ramo k, na decisao M; e M,,,, € o vetor

que contém o numero maximo de adi¢cdes para cada ramo.

Para a solucéo do subproblema investimento, Equagéao (3.2), utiliza-se a meta-
heuristica ES na busca das melhores decisdes. Para a inclusdo do custo de
interrupcdo na fungado objetivo do subproblema investimento € necessario
obter, de maneira eficiente, estimativas para o indice de confiabilidade LOLC.
Para tal, os modelos de avaliacdo da confiabilidade baseados na
representacdo a espacgo de estados, os quais apresentam maior velocidade de
processamento, sdo os mais indicados. Neste trabalho é utilizada a SMC néao

sequencial que sera discutida mais detalhamente na Secéao 3.5.
3.3 APLICAGAO DA META-HEURISTICA ES AO PROBLEMA PET

A meta-heuristica ES busca solugdes o6timas através da evolugdo de uma
populagédo (grupo de possiveis solugdes). A cada geragao, ou iteragédo, os
individuos sao avaliados através de uma fungao objetivo, e os melhores sao
selecionados para serem os pais da préxima geragao. Este procedimento é
repetido, geragdo apods geragdo, antes do critério de convergéncia ser

atingindo.
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A representagdo de cada individuo (ou cromossomo) X, , composto por n

genes, é dada pelo vetor:

X = [X8 XE o XL o, X (3.3)

Neste vetor, cada elemento X. é uma variavel inteira, a qual contém a

quantidade de reforgos adicionados ao ramo i.

Geralmente, no ES, selecdo e mutacdo sdo os operadores utilizados para

simular a evolugéo. Esses dois mecanismos sdo descritos a seguir:

e Selecéo

Os diversos modelos ES derivam do modelo geral (u, k, 4, 0)ES, cujos
parametros tém os seguintes significados: u € o numero de progenitores numa
geragao; k corresponde ao numero de geragdes que um individuo sobrevive; A
indica o numero de descendentes criados numa geragao; e p€ o numero de
progenitores de um individuo. Neste trabalho é utilizado o modelo (p + A)ES.
Portanto, k e p séo feitos iguais a 1, e o0s novos u progenitores s&o
selecionados do conjunto p+ A. Esta forma de selegcdo garante que, no
conjunto, os individuos da geragao futura nunca serdo piores que seus

progenitores.

e Mutacao

A mutagdo traz a diversidade para as populagdes, garantindo assim, que
diferentes regides, dentro do espaco de busca, sejam exploradas. No processo

de mutagao cada vetor (individuo) X, sofre uma perturbacao pela adicdo de um

vetor aleatério Z,,, criando um novo individuo X.

Xk =Xlgg) +Zk (34)

em que
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Zy, = o|[N1(0,1), ...., N;(0,1), ...., N, (0,1)] (3.5)

onde Nj(O,l) corresponde a uma distribuicdo gaussiana com média zero e

variancia unitaria e o é a amplitude de mutagdo ou passo mutacional.

Como pode ser observado, a perturbagéo Z;, € continua. Portanto, uma fungéo
de arredondamento deve ser aplicada a cada um dos genes dos novos

individuos conforme mostrado a seguir:

0, se X <0
Xi =< Round(X}), se X € [0, Ny ] (3.6)
Nmax ) se Xllc > Nmax

onde Round()?,i) corresponde a fungcdo de arredondamento que retorna o

numero inteiro mais proximo do valor da variavel real X\ e N,,,, € 0 maximo de

reforgos permitido entre dois ramos.

A amplitude de mutagdo ndo precisa ser a mesma para todos os genes do
individuo, podendo ser individualizada e, ainda, ficar sujeita a mutagéo e
selegdo, caracterizando o modelo ES auto adaptativo. Este modelo segue os
principios de evolucédo e auto adaptacdo, em que a variavel taxa de mutagéo
também fica sujeita aos mecanismos de mutacao e selecdo. O processo auto
adaptativo tem o objetivo de encontrar o valor étimo do parametro estratégico
o. Desta forma, se o processo conseguir selecionar bons o, o ponto étimo
global podera ser obtido com menor custo computacional. Para o problema
PET, o modelo ndo adaptativo tem apresentado melhor desempenho
[LSRMSR06,LSMRRS09], sendo também escolhido neste trabalho.

3.4 INICIALIZAGAO INTELIGENTE

Alguns trabalhos [CN99,BOA01,EGR04,RRS07,MS07,S07,YGDO08,LSMRRS09],
comentam sobre a importancia de se usar um mecanismo para a construgao de
solucgdes iniciais, as quais contribuem para um melhor desempenho da busca

das meta-heuristicas. Neste caso, a chance de se encontrar as melhores
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decisbes de expansdao sao maiores através dos operadores das meta-
heuristicas. A maioria destas ferramentas se baseia em populagdes que se
interagem e evoluem ao longo de geragdes. Portanto, é interessante construir

uma populagéo inicial de boa qualidade.

Os multiplicadores de Lagrange (variaveis duais) associados as restricbes da
Equacéo (3.1.2), que correspondem a um subproduto da solugédo do PL, sdo de
grande interesse, uma vez que eles podem auxiliar na constru¢ado de solugdes
iniciais de melhor qualidade para as meta-heuristicas ou até mesmo auxiliar o
processo de busca. Estes multiplicadores estimam o beneficio em termos do
indice de carga n&o suprida, o qual &€ baseado em mudangas nas
susceptancias dos ramos pela adicdo de novos reforcos. Sendo n? o valor
destes multiplicadores de Lagrange, o beneficio pode ser estimado por
[BOAO1]:

= (6 - §)(nf - ') (3.7)

onde nflj € multiplicador de Langrange associado a susceptancia do ramo

conectando as barras i e j.

Portanto, a funcao gulosa definida a seguir, a qual considera também os custos
de investimento associados aos novos reforgos, pode ser de grande utilidade
para aumentar a eficiéncia das meta-heuristicas na busca por solucbes de

melhor qualidade.

d

T
h(i,j) = - Cir:’v - (3.8)

onde Cinv, € o custo do refor¢o (linha de transmissao ou transformador) que

pode ser adicionado ao ramo entre as barras i e j.

A partir desta fungéo gulosa é possivel construir uma lista ordenada de reforgos
candidatos, mediante as variaveis mais promissoras. O algoritmo a seguir
fornece um conjunto de boas solugdes factiveis a serem utilizadas na

metodologia proposta.
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i) Executar um fluxo de poténcia 6timo DC para uma dada carga prevista,
isto € Equagado (3.1), considerando o sistema elétrico sem nenhum

reforgo (caso base);

i) Avaliar a fungcdo gulosa, isto € Equacédo (3.8) e ordenar os circuitos

usando os parametros h(i,j);

iii) Amostrar dentre os nc melhores circuitos ordenados, através de uma
distribuicdo uniforme, um unico reforgo para ser adicionado a rede e

executar um novo fluxo de poténcia 6timo DC,;

iv) Se a nova solugdo é factivel, ir para o passo (v), sendo, retornar ao

passo (ii);

v) Se o tamanho pré-especificado do Conjunto Inicial Inteligente for
alcangado, o algoritmo ES pode iniciar a busca, sendo deve-se retornar

ao passo (i).

Observe que a funcéo gulosa deve estar relacionada com a fungéo objetivo a
ser utilizada pelo algoritmo ES. Vale destacar que os multiplicadores de
Langrange e a fungdo gulosa foram empregados nos estudos envolvendo o
planejamento deterministico. Também ¢é importante destacar que, nesta
dissertacdo, apenas 50% dos individuos da populagéo inicial foram gerados
pelo algoritmo acima. Os demais individuos foram gerados aleatoriamente, o

que introduz uma maior diversidade para a populacéo inicial.

No entanto, quando as incertezas internas s&o consideradas no planejamento,
caso com consideragao da confiabilidade no processo de busca, é utilizada
uma populagao inicial composta pelos melhores individuos obtidos para o caso
deterministico e por individuos gerados de forma aleatéria, sendo também
empregada uma proporgéo de 50% para cada grupo. O objetivo desta nova
populacao inicial € utilizar as informagdes obtidas no caso deterministico e
inserir aleatoriedade ao processo, a fim de evitar que o algoritmo fique preso a

minimos locais.
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3.5 AVALIAGAO DA CONFIABILIDADE COMPOSTA

Para os sistemas de geracdo e transmissdo, as estimativas dos custos de
perda de carga sao obtidas através de algoritmos de avaliacédo de
confiabilidade composta, os quais sdo baseados em duas representagdes
distintas: espacgo de estados e modelagem cronoldgica. Em geral, os algoritmos

de confiabilidade sdo compostos de trés passos principais [PB92]:

a) Selecionar um estado do sistema, definindo suas condigbes operativas,

a disponibilidade de seus equipamentos e os niveis de carga;

b) Analisar o desempenho do estado selecionado (i.e., verificar se esta
configuracdo de geradores e circuitos é capaz de atender a carga
definida para este estado sem violar limites operativos; se necessario,
acionar medidas corretivas tais como redespacho de geragao, corregcao

de tensodes, corte de carga, etc.);

c) Estimar indices de confiabilidade (i.e., indices de perda de carga). Se a
precisdo da estimativa dos indices for aceitavel, parar. Caso contrario

retornar ao passo (a).

O método de Enumeracdo de Estados e a simulacdo Monte Carlo néao
sequencial sdo exemplos de algoritmos baseados na representagéo por espago
de estados, a qual utiliza modelos de Markov para reproduzir as transicoes de
estado de equipamentos e carga. Portanto, os estados sédo selecionados sem
qualquer conexao cronoldgica ou memoria. Os passos necessarios para avaliar
indices de confiabilidade, considerando a representagdo cronoldgica (SMC
sequencial) sdo conceitualmente os mesmos descritos para a representagéo
por espago de estado [S90,LMMBO00]. A diferenca basica esta na forma como
os estados sao gerados (i.e., etapa (a) do algoritmo). Neste caso, é necessario
que os estados sejam selecionados sequencialmente no tempo, enquanto que
a abordagem n&o sequencial seleciona os estados do sistema de forma

aleatoria.
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Os métodos baseados na Enumeracdo de Estados sdo adequados somente
quando o numero de cenarios severos/provaveis € relativamente pequeno.
Este é o caso dos estudos de confiabilidade da transmissdo, nos quais as
indisponibilidades dos circuitos sdo usualmente baixas. Nestes estudos,
excluindo-se eventos de modo comum e originado em subestagdes, as

contingéncias de niveis mais elevados ficam muito improvaveis.

Por outro lado, os métodos baseados em SMC n&o sequencial sdo mais
atrativos quando a ocorréncia de contingéncias de maior ordem € mais
provavel. Isto ocorre em estudos de confiabilidade composta devido as
elevadas taxas de indisponibilidade dos geradores. Por esta razdo, a SMC nao
sequencial € o modelo escolhido para os estudos de expansao da transmissao

propostos nesta dissertacao.

Através da simulagdo nao sequencial, os indices de perda de carga podem ser
estimados como a média dos valores de funcbes teste aplicada aos estados
amostrados [PB92]:

N

i 1

E[F] = N—SZ F(x") (3.9)
k=1

O objetivo destas fungdes teste € verificar se, e/ou de que forma, uma
determinada configuragcédo de geradores e circuitos € capaz de suprir uma dada

carga. A estimativa da incerteza € dada pela variancia do estimador:
V(E[F]) =V(F)/N (3.10)

onde V(F) é a variancia da funcdo teste. Esta incerteza € geralmente

representada como o coeficiente de variagao [PB92]:

p =Y 2D (3.11)
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Todos os indices basicos de confiabilidade podem ser obtidos por (3.9),
dependendo da definicdo da fungao teste F. Assim, a SMC nao sequencial
pode facilmente fornecer estimativas ndo tendenciosas para a probabilidade, a
energia, e os indices de frequéncia. Por exemplo, a energia esperada nao
suprida (EENS) pode ser estimada utilizando a fungéo teste apresentada pela
Equacéo (3.12):

k
0 se X EXSucesso

) (3.12)
APk XT se X EXFalha

Fegns (") = {
onde X = Xgycesso YU Xraine € O CcOnjunto de todos os estados possiveis de x (i.e.,
0 espaco de estados), dividido em dois subespacos: estados de sucesso
(Xsucesso ) € estados de falha (Xpyne); AP, X T € 0 montante de carga néo
suprida para o estado de falha x* (i.e., AP,), multiplicado pelo periodo de

analise, e.g. T=8760 horas anuais de energia ndo suprida.

Para o problema PET, o indice de confiabilidade de maior importancia é a
LOLC, a qual fornece o custo anual de interrup¢ao do fornecimento de energia.

O indice LOLC pode ser calculado por meio da equacao:
LOLC = EENS X UC (3.13)
onde UC (Unit Cust) é o custo unitario de interrupgao de interrupgao.

Por fim, € importante ressaltar que, a fim de resolver o problema PET, um
numero elevado de analises de confiabilidade (milhares ou mais) pode ser
realizado. Dessa forma, o uso de algoritmos eficientes e precisos é
fundamental na resolugcdo do problema. Neste intuito, as Secbes 3.6 e 3.7
apresentam as heuristicas e 0 mecanismo implementados na metodologia

proposta.
3.6 IMPLEMENTACAO DE HEURISTICAS

Neste trabalho, foram desenvolvidos novos mecanismos com o objetivo de

reduzir o custo computacional necessario para a realizacdo do processo de
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busca, o qual se tornou critico em decorréncia da complexidade da fungao
objetivo empregada. Um importante mecanismo adotado, voltado para o
armazenamento de individuos ja visitados, € apresentado na Sec¢éo 3.7. Outros
dois mecanismos, ou heuristicas, que exploram a composi¢cdo da funcgéo
objetivo (Custo de Investimento e LOLC) e caracteristicas da meta-heuristica

empregada sao apresentados a seguir.

O modelo de Estratégia de Evolugdo adotado neste trabalho € o (n+ A)ES,
sendo 1 0 numero de individuos da geracao atual (pais) e A 0 numero de
descendentes (filhos) criados por mutagdo. Neste modelo os filhos concorrem
com 0Os pais para a composi¢cao da préxima geragao. Para que um filho possa
pertencer a proxima geragao, seu custo total deve ser menor que o custo total
do pior pai (individuo da populacéo atual). Considerando que o custo total é a
soma do custo de investimento e da LOLC, foi implementada a primeira
heuristica, a qual impede a analise de confiabilidade da configuracdo de rede
produzida por todo e qualquer filho que tenha um custo de investimento maior
que o custo total do pior pai. Obviamente, por menor que possa ser a LOLC
deste filho, o seu custo de investimento é elevado o bastante para provocar o

seu descarte. Portanto, é desnecessaria a analise de sua confiabilidade.

Explorando novamente a composicdo do custo total, foi desenvolvida uma
segunda heuristica, a qual permite a interrupgdo precoce da andlise de
confiabilidade de filhos que certamente n&o pertencerdo a préxima geracgao.
Conforme ja foi mencionado, esta dissertacao utiliza a SMC nao sequencial
para avaliar a confiabilidade dos individuos gerados durante a busca pela
decisao o6tima. O critério de parada da SMC € a obtencao de um coeficiente de
variagdo (f) menor que uma dada toleréncia. A aplicacdo da segunda
heuristica se da através de uma pausa da simulagdo ndao sequencial assim que
o coeficiente B atinge um determinado valor, maior que a tolerancia (e.g. duas
vezes maior). Neste momento da simulagédo é obtida uma estimativa otimista
para o indice LOLC, igual a (1 — f)*xLOLC. Se esta estimativa for grande o
bastante para impedir que o individuo em analise possa pertencer a proxima
geracao (i.e., produzir um custo total maior que o custo total do pior pai), a

analise de confiabilidade é interrompida, evitando-se um esforgco computacional
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inutil, pois a probabilidade deste individuo vir a pertencer a proxima geragao

sera praticamente igual a zero.
3.7 ARMAZENAMENTO DE DECISOES

A ES é uma meta-heuristica baseada na evolugdo de populagbes de
individuos. Portanto, durante o processo de busca, por diversas vezes, o
algoritmo ES pode encontrar individuos ja pesquisados/avaliados. Em estudos
deterministicos (i.e., considerando apenas o Custo de Investimento), a fungéo
objetivo € bem mais simples, pois o atendimento a carga futura é verificado
para apenas uma condicdo de operagao (rede intacta). Porém, a funcéo
objetivo utilizada pela metodologia proposta neste trabalho & extremamente
complexa e cara do ponto de vista computacional, pois implica na realizacédo de
andlise de confiabilidade. Portanto, torna-se relevante a utilizacdo de
procedimentos que evitem a analise de individuos ja obtidos em populagdes
antecedentes. Para tal, € necessario armazenar todos os individuos analisados
e seus respectivos valores de LOLC. A dificuldade em desenvolver este tipo de
armazenamento esta na quantidade de dados e na forma de codificar os
individuos, para que tanto o seu armazenamento quanto o seu acesso, e as
suas respectivas LOLCs, seja realizado rapidamente e com baixos requisitos

de memoria.

Para sistemas de pequeno porte, e com poucos ramos candidatos, uma
alternativa viavel seria a utilizacdo de um vetor para conter os valores de LOLC
de todos os possiveis individuos. Este vetor seria indexado pelo numero obtido
através da conversao da representacdo de cada individuo (genes com valores
inteiros variando entre 0 e n,) para a base decimal. Entretanto, para sistemas
de médio e grande, esta alternativa se torna inviavel devido ao elevado numero
de combinacdes. Por exemplo, para um sistema com 41 ramos candidatos para
expansao, sendo permitidos no maximo 3 reforgos por ramo, seria necessario
um vetor com 4*' (aproximadamente 5x1024) posi¢cdes para representar todas
as combinacbes possiveis. Para fazer frente a esta explosdo combinatdria,
vislumbrou-se, inicialmente, uma nova estrutura de ordenacdo, na qual as

solugdes sdo armazenadas por faixas, ou intervalos, de custo de investimento.
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Se esta estrutura fosse adotada, seriam utilizadas duas matrizes de
armazenamento, uma para conter os custos de interrupgédo (LOLC) e outra que
receberia as decisdes de investimento (individuo), armazenadas sob a forma
de palavras (variaveis do tipo string) com n caracteres (genes). Em ambas as
matrizes, cada coluna corresponderia a um intervalo de custo de investimento,
o0 qual seria obtido pela divisdo do maximo valor de investimento adotado

(INV,,4 ) pelo numero de colunas das matrizes.

Através dessas matrizes, individuos ja avaliados poderiam ser facilmente
acessados, assim como os respectivos valores de LOLC, obtidos em analises
de confiabilidade realizadas em iteragcbes (geracdes) passadas do processo de
busca. Infelizmente, até mesmo estas matrizes teriam dimensdes muito
elevadas, pois para algumas de suas faixas haveria uma grande quantidade de
decisbes armazenadas, implicando em matrizes com elevada quantidade de
linhas e, consequentemente, de elementos. Certamente, a grande maioria das
faixas receberia poucas, ou até mesmo nenhuma decisdo, acarretando em

matrizes com elevado grau de esparsidade.

Portanto, adotou-se um procedimento de armazenagem semelhante ao
utilizado pela referéncia [VST92] para a alocacdo/manipulacdo de matrizes
esparsas. O modelo de armazenamento adotado pela metodologia proposta
utiliza um conjunto de apenas 4 vetores. O primeiro (vetor V_inte) possui
dimenséao igual ao numero de intervalos de investimento (igual ao numero de
colunas das matrizes citadas anteriormente). Cada elemento deste vetor
aponta para a primeira decisdo de investimento do respectivo intervalo,
encontrada durante o processo de busca. Os outros 3 vetores terdo dimensao
sempre inferior ao maximo numero de individuos pesquisados (n°. de geragoes
x tamanho da populagdo). Tais vetores sdo utilizados para armazenar, para

cada decisdo encontrada:

« 0 valor da respectiva LOLC — vetor V_lolc;

e a sua representacao (na forma de variavel string) — vetor V_repr;
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« a posicao da préxima decisao pertencente ao seu intervalo de investimento

— vetor V_prox.

Algoritmo proposto

A seguir sao apresentados os passos do algoritmo desenvolvido para o

armazenamento e busca de solugdes:

a)

b)

d)

Faga o numero de decisbes avaliadas pela SMC n&o sequencial igual a
1(ip = 1);

Para a decisao de expansao corrente, determine o respectivo custo de
investimento (Cinv, igual ao somatério dos custos de todas as linhas

adicionadas);

Verifique a faixa de investimento (jr), em V_inte, correspondente ao
valor Cinv. Se V_inte(jr) € nulo va para o passo (f); caso contrario faga

k = V_inte(jr) e siga para o proximo passo;

Compare a representagcédo da decisédo corrente com V_repr(k). Se forem
iguais, a deciséo corrente ja foi avaliada, portanto, va para o passo (g);

caso contrario siga para o préoximo passo;

Verifique se V _prox(k) é diferente de zero. Se verdadeiro, faca k =

V_prox(k) e volte ao passo (d); caso contrario siga para o passo (f);

Faca V _repr(ip ) igual a representacdo da decisdo corrente. Em
seguida, estime o custo de interrupgao da decisao e armazene o valor

obtido em V _lolc(ip). Se k é diferente de zero faga V_prox(k) = ip;

Caso exista uma nova decisao (processo de busca nao convergido),

faca ip = ip + 1 e volte ao passo (b).
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3.8 CONCLUSOES

Neste capitulo foi apresentada a metodologia utilizada para o planejamento da
expansao da transmissio considerando o custo de interrup¢ao do fornecimento
de energia diretamente na fungéo objetivo durante o processo de busca. Esta
metodologia utiliza a decomposigao do problema PET em dois subproblemas:

Investimento e Confiabilidade.

Em seguida, foi apresentada a metodologia utilizada para aplicagdo da meta-
heuristica ES no problema PET, assim como o mecanismo para construgao de

solugdes iniciais de melhor qualidade.

Dando sequéncia a exposigdo da metodologia desenvolvida nesta dissertacéo,
foi realizada uma breve discussdo sobre a avaliagdo da confiabilidade, a qual
apontou a SMC nao sequencial como a mais indicada para a analise das
alternativas de expansdao geradas durante o processo de busca.
Adicionalmente, foi realizada uma descri¢ado sucinta do algoritmo de simulagao

nao sequencial utilizado.

Ao final, foram apresentadas duas heuristicas e o0 mecanismo de
armazenamento de solugdes, ferramentas desenvolvidas com o objetivo de

reduzir o custo computacional.
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41 INTRODUGCAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos estudos de caso, realizados
visando avaliar a aplicagdo da metodologia proposta, nesta dissertagcéo, para o
planejamento estatico da expans&o da transmissdo, considerando o custo de
interrupcdo no fornecimento de energia. Em todos os estudos realizados foi
utilizado o sistema IEEE-MRTS (Modified IEEE Reliability System), o qual
resulta de modificagdes feitas no sistema IEEE-RTS [I79], com o objetivo de

estressar a rede de transmisséo.

Inicialmente, o capitulo mostra os parametros utilizados na meta-heuristica ES.
Em seguida, é realizada a descricdo do sistema IEEE-MRTS. Ao final, séo
apresentados os resultados para os estudos de caso propostos na resolugao
do problema PET.

4.2 PARAMETROS DA META-HEURISTICA

A técnica estratégia de evolugcdo foi implementada utilizando o modelo
(u+ A)ES, com p=A. Neste modelo, os y progenitores de uma geragéo (g+1)
sdo selecionados entre os p individuos da geracdo (g) mais os seus A
descendentes criados por clonagem e mutagdo. O modelo de ES utilizado é o
nao adaptativo, ou seja, os parametros sdo ajustados antes da execugdo do

algoritmo e n&do se modificam até o seu término.

Na etapa de ajuste de parametros, varios valores, no intervalo [0,1], foram
atribuidos a variavel . Durante as simulagdes, foi possivel constatar que um
valor de ¢ elevado (e.g. o = 0,4) pode tornar o algoritmo muito susceptivel a
minimos locais, pois na fase final da simulagdo, o algoritmo ainda realiza

diversas mutagbes em um numero elevado de genes, quando o indicado para
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esta etapa da simulacdo € um numero relativamente baixo. Assim, os testes

realizados revelaram que o melhor valor seria c igual a 0,25.

Caso semelhante ocorreu ao dimensionar o tamanho da populagao.
Populagées com um numero muito elevado de individuos (até 150 individuos)
apresentavam um alto custo computacional e nem sempre produziam boas
solugdes (i.e economicamente competitivas). Ao mesmo tempo, um numero
relativamente baixo de individuos (50 individuos) implicava em convergéncia
precoce do algoritmo. Assim, apos inumeras simulagdes definiu-se que a

tamanho que apresentou os melhores foi igual a 120 individuos.

O critério de parada considerado para o ES interromper sua busca foi atingir o
maximo de 200 geragbes ou a repetigdo do melhor valor encontrado num
intervalo de 20 geragdes. O maximo de reforgos permitidos entre duas barras

adotado foi igual 3.
4.3 DESCRIGAO DO SISTEMA DE POTENCIA UTILIZADO

A metodologia proposta foi aplicada em estudos de caso utilizando o sistema
IEEE Reliability Test System [I79]. Varios trabalhos utilizaram este sistema para
ilustrar o problema de planejamento da expansdo da transmissao
[FHO3,ACRG05,S04,SRRGM98].

Por se tratar de um sistema muito robusto, a geracao e carga foram duplicadas
com o objetivo de exigir um maior esforgo do sistema de transmiss&o. Assim, o
aumento foi realizado apenas na capacidade dos geradores e ndo no aumento
do numero de unidades de geracdo. Vale ressaltar que mesmo para tamanho
aumento, o sistema com a rede intacta ainda é capaz de atender a demanda,
isto é, ndo existe corte de carga para o caso base. O sistema com estas

caracteristicas é definido como IEEE-MRTS.

Assim, foi proposto um planejamento estatico para um horizonte de 8 anos,
partindo do IEEE-MRTS (geragéo e cargas duplicadas), com crescimento anual

da carga de 5,2%. Dessa forma, ao final de 8 anos, a carga tera um aumento
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de 50%. Este mesmo acréscimo foi aplicado a capacidade de geracgao.
Portanto, no ano horizonte do planejamento a capacidade instalada de geracao
sera de 10.215 MW e o valor de pico anual da carga atingira 8.550 MW. A
curva de carga original do sistema [I79], com pontos horarios, é convertida em
um modelo de Markov nao agregado (i.e., com 8736 estados), o qual é utilizado

para a analise de confiabilidade, via simulagdo n&o sequencial.

Uma ilustragdo da curva de carga anual do sistema é feita através da Figura
4.1, a qual apresenta o comportamento da carga para a semana pico (semana
51). A Figura 4.2 ilustra o diagrama unifilar do sistema IEEE-MRTS.

Como o objetivo desta dissertagdo € inserir o custo de interrupgdo de energia
na funcéo objetivo do PET, foi necessario decompor o custo de investimento
em desembolsos anuais para viabilizar a sua comparagao com o indice LOLC,
que é obtido apenas para um ano de operacao do sistema (0 ano horizonte).
Neste estudo, o custo de investimento foi decomposto em 25 parcelas anuais

(periodo de vida util dos equipamentos) com taxa de juros de 10% ao ano.

110
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Figura 4.1: Curva Cronoldgica da Carga — Semana Pico.
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Figura 4.2: Sistema IEEE-MRTS.

Os custos de investimentos empregados nesta dissertagdo foram baseados em
valores reais praticados no Brasil. Cada opg¢ao de reforco em linha de
transmissao é composta por um custo fixo, a entrada de linha ou Bay, e por um
custo por milha. Salienta-se que o custo total da linha é definido pelo somatdrio
do seu respectivo custo fixo mais o custo por milha multiplicado por sua

extensdo. Os valores utilizados nas simulagdes do problema PET foram:

e Custo de entrada de linha de transmisséo ou Bay:
o 138 kV - US$491.000,00
o 230KV -US$934.000,00
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e Custo das linhas de transmissao:
o 138 kV - US$88.000,00 por milha
o 230 kV -US$130.000,00 por milha

e Custo do transformador: US$3.000.000,00

Os dados de linha para o sistema proposto sao apresentados através das
Tabela 4.1 a Tabela 4.4. A Tabela 4.1 mostra, respectivamente, o
comprimento, a capacidade e o custo total das alternativas de expansao para a
area de 138 KV. Na Tabela 4.2, estdo definidas as op¢des de expansio e 0s

custos para os transformadores 230/138 kV.

Tabela 4.1: Dados de linhas de transmissao para area de 138 kV.

DE PARA COMPI_?IMENTO CAPACIDADE CUST? TOTAL
(milhas) (MVA) (10° US$)
1 2 3 175 1,246
1 3 55 175 5,822
1 5 22 175 2,918
2 4 33 175 3,886
2 6 50 175 5,382
3 9 31 175 3,710
4 9 27 175 3,358
5 10 23 175 3,006
6 10 16 175 2,390
7 8 16 175 2,390
8 9 43 175 4,766
8 10 43 175 4,766

Tabela 4.2: Dados dos transformadores 230/138 kV.

DE | PARA |CATTUDADE
3 24 400

9 11 400

9 12 400

10 11 400

10 12 400
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A Tabela 4.3 fornece os dados de linhas de transmissao para a area de 230 kV.

Assim como a Tabela 4.1, sdo definidos o comprimento, a capacidade e custo

total de inclusao das linhas.

Tabela 4.3: Dados de linhas de transmissao para area de 230 KV.

DE | PARA | COMPRIMENTO | CAPACIDADE | CUSTO TOTAL
(milhas) (MVA) (10° US$)
11 13 33 500 6,158
11 14 29 500 5,638
12 13 33 500 6,158
12 23 67 500 10,578
13 23 60 500 9,668
14 16 27 500 5,378
15 16 12 500 3,428
15 21 34 500 6,288
15 24 36 500 6,548
16 17 18 500 4,208
16 19 16 500 3,948
17 18 10 500 3,168
17 22 73 500 11,358
18 21 18 500 4,208
19 20 27,5 500 5,443
20 23 15 500 3,818
21 22 47 500 7,978

Para o sistema teste proposto, foram criados novos ramos (corredores) de

expansao, conforme mostra a Tabela 4.4. Estas novas alternativas séao

apresentadas na referéncia [FHO3] que propdéem o mesmo crescimento da

carga e da geragcdo adotados nesta dissertacdo. A Tabela 4.4 mostra o

comprimento, a area, a capacidade e custo total para as novas linhas

propostas.

E permitida adicdo de reforcos nos ramos existentes e nos novos ramos,

apresentados na Tabela 4.4. Portanto, existem 41 ramos candidatos, sendo 5

destinados para alocacao de transformadores e 36 para linhas de transmisséo.
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Tabela 4.4: Dados dos novos ramos/circuitos.
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DE | PARA | COMPRIMENTO | AREA | CAPACIDADE | CUSTO TOTAL
(milha) (kV) (MVA) (10° USS$)
1 35 138 175 4,062
2 8 33 138 175 3,886
6 7 50 138 175 5,382
13 14 31 230 500 5,898
14 23 43 230 500 7,458
16 23 57 230 500 9,278
19 23 42 230 500 7,328

Para estudos considerando a analise de confiabilidade das alternativas de

expansédo, as Tabelas 4.5 a Tabela 4.8, mostram, respectivamente, os dados

estocasticos (taxa de falha e MTTR — Mean Time To Repair) para os circuitos

existentes nas areas de 138 kV e 230 kV e para os novos ramos e 0s

transformadores.

Tabela 4.5: Dados estocasticos para area de138 KV.

DE | PARA TAX;°E1I?;EnI;;)ALHA M;I;I)'R
1 2 0,24 16
1 3 0,51 10
1 5 0,33 10
2 4 0,39 10
2 6 0,48 10
3 9 0,38 10
4 9 0,24 10
5 10 0,36 10
6 10 0,34 35
7 8 0,30 10
8 9 0,44 10
8 10 0,44 10
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Tabela 4.6: Dados estocasticos para area de 230 KV.

DE | PARA TAXA( BE,:;?LHA M;I;I)'R
11 13 0,40 11
11 14 0,39 11
12 13 0,40 11
12 23 0,52 11
13 23 0,49 11
14 16 0,38 11
15 16 0,33 11
15 21 0,41 11
15 24 0,41 11
16 17 0,35 11
16 19 0,34 11
17 18 0,32 11
17 22 0,54 11
18 21 0,35 11
19 20 0,38 11
20 23 0,34 11
21 22 0,45 11

Tabela 4.7: Dados estocasticos para os hovos ramos.

ve[pana | AREA | XA DE FALA [T

1 8 130 0,40 10

2 8 130 0,39 10

6 7 130 0,48 10
13 14 230 0,40 11
14 23 230 0,44 11
16 23 230 0,49 11
19 23 230 0,43 11
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Tabela 4.8: Dados estocasticos para os transformadores.

DE | PARA TAXA(‘1[/)aEnI:;)ALHA M;I;I)'R
3 24 0,02 768
9 11 0,02 768
9 12 0,02 768
10 11 0,02 768
10 12 0,02 768

4.4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados encontrados para os estudos de caso
realizados para o problema do planejamento da expansdo da transmisséao.

Estes estudos foram realizados considerando os seguintes aspectos:

e Investimento e corte de carga;
« Investimento e confiabilidade a posteriori,

« Investimento e confiabilidade a priori.

Nas simulagdes foi utilizado um computador Intel Core 2 Duo 2.0 GHz, com 4

Gigabytes de memdéria RAM.

441 Caso 1-Investimento e corte de carga

Para o Caso 1, as simulagbes foram realizadas com o objetivo de encontrar
planos de expansao com menor custo de investimento, capazes de atender a
carga futura para condigdo em que todos os equipamentos estdo em operacao
(rede intacta). Inicialmente, visando a comparagdo com resultados ja
publicados na literatura, foram utilizados os custos de investimento
apresentados na referéncia [FH03]. Com estes custos a ES encontrou a
seguinte decisdo 6tima: alocagdo de um reforgo/circuito entre as barras 6-10,
10-12 e 14-16, e de dois circuitos entre as barras 7-8. Esta decisdo € a mesma
obtida pela referéncia [SRRGMO05], sendo de melhor qualidade (mais

econdmica) que aquela apresentada pela referéncia [FHO3].

Utilizando os custos de expansdo apresentados na Secdo 4.3 as 25 melhores

decisbes de expansido obtidas com estes novos custos de investimento sao
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apresentadas na Tabela 4.9. A decisdo com o menor custo anual de
investimento (D1 com custo de US$1.712.893,13) apresentou o mesmo
conjunto de reforcos da melhor solugdo encontrada com os custos de
referéncia [SRRGMO05]. Para a solugédo do Caso 1, 4.920 individuos foram

avaliados, em um tempo total de processamento de 5,1 segundos.

Tabela 4.9: Resultados para o Caso 1.

DECISOES DE | INVESTIMENTO
EXPANSAO (10° US$)
D1 1,713
D2 1,850
D3 1,987
D4 2,044
D5 2,091
D6 2,122
D7 2,181
D8 2,228
D9 2,259
D10 2,298
D11 2,307
D12 2,319
D13 2,365
D14 2,374
D15 2,391
D16 2,396
D17 2,412
D18 2,422
D19 2,435
D20 2,443
D21 2,445
D22 2,453
D23 2,511
D24 2,529
D25 2,549

4.4.2 Caso 2 - LOLC a posteriori

A fim de examinar a adequacao das decisbes de expansao sob o ponto de
vista da confiabilidade, todas as 25 decisdes de expansao obtidas no Caso 1
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foram analisadas por meio da SMC nao sequencial. Foi utilizado um valor de
UC igual a US$ 1.000,00 por MWh para o calculo da LOLC.

A Tabela 4.10 apresenta o investimento, LOLC, e os custos totais, além da
nova ordem obtida para cada uma das 25 melhores solu¢des obtidas quando o
custo total & considerado. Neste caso, a decisdao D15 tornou-se a melhor, com
um custo total de US$ 17.080.334,00. Ja a decisdo D25 tornou-se a quarta
melhor solugdo, com um custo total de US$ 20.550.602,00.

Tabela 4.10: Resultados para o Caso 2.

DECISOES DE | INVESTIMENTO | LOLC TOTAL NOVA
EXPANSAO (10° US$) (10° US$) | (10°US$) | ORDENAGAO

D1 1,713 19,854 21,567 7
D2 1,850 20,021 21,871 16
D3 1,987 20,101 22,089 18
D4 2,044 20,197 22,241 20
D5 2,091 19,670 21,761 13
D6 2,122 19,627 21,749 11
D7 2,181 20,257 22,438 23
D8 2,228 19,605 21,833 15
D9 2,259 19,474 21,733 10
D10 2,298 18,983 21,281 6
D11 2,307 20,269 22,576 24
D12 2,319 20,026 22,345 22
D13 2,365 19,467 21,832 14
D14 2,374 19,380 21,754 12
D15 2,391 14,689 17,080 1

D16 2,396 19,307 21,703 8
D17 2,412 18,209 20,621 5
D18 2,422 19,871 22,292 21
D19 2,435 19,290 21,725 9
D20 2,443 17,953 20,396 3
D21 2,445 20,415 22,860 25
D22 2,453 19,707 22,160 19
D23 2,511 19,375 21,886 17
D24 2,529 14,584 17,112 2

D25 2,549 18,001 20,551 4
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Pode-se perceber que os valores LOLC s&o superiores aos custos de
investimento, indicando baixo nivel de confiabilidade para todas as 25
configuracdes obtidas. As analises de confiabilidade para todas as 25 decisdes
consumiram 1,08 minutos, avaliando aproximadamente 2,88 x 10° estados de
operagao (analise de adequacdo). A nova decisdo (D15) adicionou os
seguintes refor¢os: um reforgo/circuito entre as barras 6-10, 10-11, 11-13, 14-

16, e dois circuitos entre as barras 7-8.
4.4.3 Caso 3-LOLC a priori

Claramente os valores de LOLC de todas as 25 decisdes apresentadas pela
Tabela 4.10 estdo muito elevados. Isto € um indicativo de que as decisdes
obtidas considerando apenas o custo de investimento, em geral, ndo adicionam
reforcos em quantidade suficiente para manter o nivel de confiabilidade do
sistema. Para encontrar um correto equilibrio entre investimento e
confiabilidade é necessario incluir a LOLC na fungédo objetivo do problema

durante o processo de busca, o que é feito nesta subsecéo.

As 25 melhores solugbdes obtidas quando a LOLC é considerada durante o
processo de busca sao apresentadas na Tabela 4.11. Diferente do Caso 2,
agora é possivel notar um equilibrio entre o custo de investimento e o custo de
interrupcédo do fornecimento de energia. A melhor solugdo encontrada para o
Caso 3 adiciona os seguintes reforgos: um reforgo/circuito entre as barras 1-2,
1-5, 3-24, 6-10, 10-12, 14-16, 16-17, 20-23, 6-7, 13-14, e dois circuitos entre as
barras 7-8. Para a execucdo do Caso 3, os parametros adotados para o

algoritmo ES sdo os mesmos usados no Caso 1.

A fim de utilizar o mecanismo de armazenamento e acesso de
individuos/decisdes ja avaliadas (Sec¢ao 3.7), mil intervalos de investimento
(equidistantes) sao definidos, variando entre 0 e INVyax (adotado igual a dez
vezes o valor do investimento da decisao 6tima obtida no Caso 1). A dimenséao
maxima de cada um dos trés vetores usados para armazenar as informacgdes

de cada individuo (sua LOLC, sua representacao e a posigdo do proximo
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individuo pertencente ao seu intervalo), permaneceu em 12.000 elementos

(100 geragdes X 120 individuos).

Tabela 4.11: Resultados para o Caso 3.

DECISOES DE | INVESTIMENTO | LOLC TOTAL
EXPANSAO (10° US$) (10°US$) | (10° USS$)
D26 4,629 4,884 9,513
D27 4,492 5,060 9,552
D28 4,841 4,742 9,582
D29 4,927 4,728 9,655
D30 4,900 4,770 9,670
D31 5,213 4,489 9,702
D32 4,967 4,744 9,711
D33 4,618 5,120 9,738
D34 4,755 5,012 9,767
D35 5,170 4,620 9,790
D36 4,920 4,909 9,829
D37 5,053 4,788 9,840
D38 4,763 5,131 9,895
D39 4,841 5,114 9,954
D40 4,893 5,075 9,968
D41 4,088 4,987 9,974
D42 4,519 5,465 9,985
D43 4,978 5,009 9,987
D44 5,276 4,752 10,028
D45 4,627 5,407 10,034
D46 5,339 4,698 10,037
D47 5,142 4,905 10,046
D48 5,313 4,734 10,048
D49 4,605 5,458 10,063
D50 5,172 4,903 10,075

Durante o processo de busca para o Caso 3, 3.934 individuos foram avaliados

(andlise de confiabilidade) de um total de 5.880 individuos pesquisados

(incluindo as repeti¢cdes ocorridas nas geragdes seguintes). As heuristicas e o

mecanismo proposto nas Secgdes 3.6 e 3.7 impediram 1.946 analises

individuais e interromperam 1.336 analises de confiabilidade (individuos com
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valor de LOLC que implicava em alto custo total). O tempo computacional total
foi de 4,19 horas. Para avaliar o impacto do mecanismo desenvolvido e das
heuristicas, o processo de busca foi repetido sem utiliza-los. Nestas novas
simulagdes, o tempo computacional foi de 9,89 horas, mostrando um ganho de

tempo computacional de 2,35 vezes.

Com o propésito de fornecer uma viséo espacial da melhor solugdo encontrada
para o Caso 3, adotada como 6tima, a Figura 4.3 mostra o diagrama unifilar do

sistema expandido. Os reforgos estao tragados em pontilhado.

230 kV
Dt ©

1§ = 22
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'I: 201 ‘
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24 =
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Figura 4.3: Diagrama unifilar da melhor solu¢do encontrada para o Caso 3.
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Com o objetivo de avaliar a sensibilidade das decisdes de investimento em
funcéo do valor do custo de interrupg¢ao, novos estudos de caso foram realiza-
dos utilizando diferentes valores de UC: US$ 2.000,00 por MWh (Tabela 4.12),
US $ 500,00 por MWh (Tabela 4.13), e US$ 250,00 por MWh (Tabela 4.14).

Tabela 4.12: Resultados para o Caso 3 com UC = US$ 2.000,00 por MWh.

DECISOES DE | INVESTIMENTO | LOLC TOTAL
EXPANSAO (10° US$) (10° US$) | (10°US$)
D51 4,841 9,483 14,324
D52 4,967 0,488 14,454
D53 4,939 9,560 14,500
D54 4,492 10,120 14,612
D55 5,562 9,117 14,679
D56 5,133 9,588 14,721
D57 6,340 8,525 14,865
D58 5,112 9,782 14,894
D59 6,462 8,485 14,947
D60 5,172 9,805 14,977
D61 5,642 9,344 14,986
D62 5,911 9,078 14,989
D63 4,492 10,531 15,023
D64 5,932 9,092 15,024
D65 4,763 10,263 15,026
D66 4,841 10,227 15,068
D67 4,995 10,148 15,144
D68 6,047 9,101 15,148
D69 5,224 9,925 15,149
D70 5,288 9,862 15,150
D71 6,047 9,140 15,187
D72 6,340 8,868 15,208
D73 7,562 7,649 15,211
D74 4,954 10,265 15,219
D75 5,619 9,613 15,232
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Tabela 4.13: Resultados para o Caso 3 com UC = US$ 500,00 por MWh.

DECISOES DE | INVESTIMENTO | LOLC TOTAL
EXPANSAO (10°US$) | (10°USS$) | (10° US$)

D76 4,170 2,841 7,011
D77 4,492 2,530 7,022
D78 4,005 3,060 7,065
D79 4,629 2,442 7,071
D80 4,308 2,804 7,112
D81 4,199 2,929 7,128
D82 3,577 3,560 7,138
D83 3,899 3,261 7,160
D84 3,840 3,329 7,169
D85 4,199 2,975 7,174
D86 4,520 2,656 7,177
D87 4,445 2,749 7,194
D88 4,598 2,612 7,210
D89 4,299 2,946 7,245
D90 4,598 2,649 7,247
D91 4,519 2,733 7,252
D92 4,736 2,522 7,258
D93 4,900 2,385 7,285
D94 3,247 4,052 7,299
D95 4,355 2,949 7,304
D96 4,646 2,667 7,313
D97 4,920 2,406 7,326
D98 4,947 2,380 7,327
D99 4,579 2,751 7,331
D100 4,627 2,704 7,331

Percebe-se, através dos

59

resultados, que novas decisbes Otimas sao

encontradas. Entretanto, é importante destacar que, em todos os casos,

nenhuma das 25 melhores solugdes de expansao obtidas no Caso 1 (quando

somente o custo de investimento é considerado, que corresponde a utilizagao
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de UC = 0) estdo entre as 25 decisdes obtidas para todos os novos valores de

UC utilizados.

Tabela 4.14: Resultados para o Caso 3 com UC = US$ 250,00 por MWh.

DECISOES DE | INVESTIMENTO | LOLC TOTAL
EXPANSAO (10° US$) (10° US$) | (10°US$)
D101 2,273 2,862 5,134
D102 1,942 3,269 5,211
D103 3,276 1,968 5,243
D104 3,247 2,026 5,273
D105 2,535 2,762 5,297
D106 2,406 2,899 5,305
D107 3,276 2,033 5,308
D108 2,736 2,573 5,309
D109 3,413 1,930 5,343
D110 2,620 2,730 5,350
D111 3,247 2,106 5,353
D112 2,410 2,952 5,361
D113 2,720 2,661 5,381
D114 2,998 2,401 5,399
D115 3,384 2,016 5,400
D116 2,620 2,780 5,400
D117 3,413 2,005 5,418
D118 2,390 3,034 5,423
D119 2,620 2,805 5,425
D120 2,826 2,600 5,426
D121 2,592 2,844 5,436
D122 3,184 2,253 5,437
D123 3,329 2,114 5,444
D124 3,606 1,856 5,462
D125 2,841 2,628 5,468

A melhor solugdo encontrada quando utilizou-se UC = US$ 2.000,00 por MWh

(D51) adiciona os seguintes reforgos: um reforgo/circuito entre as barras 1-5, 3-
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24, 6-7, 6-10, 10-12, 13-14, 14-16, 16-17, 17-18, 20-23, e dois circuitos entre as
barras 7-8. Por outro lado, utilizando um UC = US$ 500,00 por MWh, a melhor
solugdo obtida (D76) acrescenta os seguintes reforgos: um reforgo/circuito
entre as barras 3-24, 6-7, 6-10, 10-12, 13-14, 14-16, 16-17, 20-23, e dois
circuitos entre as barras 7-8. Finalmente, a melhor solucido encontrada
utilizando um valor de UC = US$ 250,00 por MWh (D101) adiciona os
seguintes reforgos: um reforgo/circuito entre as barras 3-24, 6-10, 10-12, 14-23,

e dois circuitos entre as barras 7-8.

Analisando as Tabela 4.1 a Tabela 4.14, percebe-se que o montante investido
pelas 25 melhores solugcdes obtidas para cada valor de UC pode ser
considerado como pertencente a mesma gama, exceto para o valor de UC US$
250,00 por MWh. E importante destacar que, mesmo utilizando um valor de UC
irreal e muito reduzido (US$ 250,00 por MWh), as decisdes de expansdo
continuam a apresentar um melhor equilibrio entre investimento e LOLC em

comparagao com as melhores solugdes obtidas no Caso 2 (LOLC a posteriori).

A Figura 4.4 é utilizada para ilustrar a regidao do espago de busca em torno da
melhor solugédo obtida para o Caso 3, apresentado na Tabela 4.11 (deciséo
D26). Para construgédo da Figura 4.4, as melhores solugdes obtidas para cada
valor de UC, assim como para o Caso 2 (LOLC a posteriori), foram utilizadas.
No entanto, a LOLC (e consequentemente o custo total) de cada uma das
decisbes obtidas com UC diferentes de US$ 1.000,00 por MWh foram
reavaliadas utilizando este valor de UC, adotado como valor real. Para cada
ponto da Figura 4.4, a diferenca entre o custo total e o custo de investimento,

corresponde ao respectivo valor da LOLC.

Observa-se através da Figura 4.4, que as decisbes com baixos montantes de
investimento possuem elevados valores de LOLC, ou seja, resultam em
configuragcbes menos confiaveis ou menos robustas. Por outro lado, as
decisbes com elevado custo de investimento produziram configuragées com
um bom nivel de confiabilidade (LOLC reduzida). No entanto, a redugéo da
LOLC nao foi suficiente a ponto de tornar o seu custo total atraente. Por fim, as
solugcdes em que a LOLC foi avaliada a posteriori, Caso 2, estdo em uma
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regiao diferente do espacgo de busca, ou seja, realizar estudos de confiabilidade
apenas em uma segunda fase do planejamento ndo produz um balango
adequado entre investimento e confiabilidade. A Figura 4.4 mostra claramente
que a solugdo 6tima, a qual aparece em destaque (®), é a que representa o

melhor equilibrio entre investimento e confiabilidade.
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Figura 4.4: Melhores solugbes obtidas para cada valor de UC.

Uma analise comparativa das adi¢gdes propostas pelas melhores solugbes
encontradas pode ser realizada através da Tabela 4.15. Esta tabela mostra os
reforcos adicionados em cada uma das trés melhores configuragdes de
expansao obtidas para cada estudo realizado (a posteriori e diferentes valores
de UC).
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13-14 | 14-23

6-7

2-8

1-8

CIRCUITOS

10-11]10-12 | 11-13 | 14-16 | 16-17 | 17-18 | 20-23

7-8

3-24 | 6-10

1-5

1-2

0
0
0

DECISOES

D1

D2

D3

D26
D27
D28
D51
D52
D53
D76
D77
D78
D101

D102
D103

Tabela 4.15: Reforgos adicionados nas melhores solugdes encontradas em cada estudo.
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4.5 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou os resultados dos estudos de caso, realizados com o
propésito de avaliar a aplicagdo da metodologia proposta, nesta dissertacao,
para resolver o problema do planejamento estatico da expansao da
transmissao, considerando o custo da confiabilidade durante o processo de

busca das melhores alternativas.

Os parametros da meta-heuristica ES foram determinados depois de realizadas
inumeras simulagdes. Vale lembrar que, apds ajustes provenientes de testes e
de analises cuidadosamente realizadas, os mesmos parametros foram
utilizados para todos os estudos de caso. Isto demonstra a robustez da meta-

heuristica ES quando aplicada em diferentes situagdes.

De acordo com os resultados das simulagdes realizadas, o custo de
interrupcao inserido diretamente na funcédo objetivo, obtido através do indice
LOLC, é de grande importancia na resolu¢do do problema PET. Isto porque a
avaliacdo da confiabilidade de todas as solug¢des visitadas pelo algoritmo
direciona a busca para regides onde as solugdes apresentam um melhor
equilibrio entre investimento e confiabilidade, os quais sao objetivos

conflitantes.
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CONCLUSOES

Os sistemas de transmissédo sdo fundamentais para o suprimento da energia
elétrica. Eles sédo responsaveis pelo fluxo de poténcia entre as subestagdes, ou
seja, fornecem o caminho para a energia produzida nas centrais elétricas. O
bom desempenho do sistema de transmisséo € vital para o atendimento aos
consumidores com niveis adequados de continuidade de servigo. Portanto, o
planejamento da expansdo das redes de transmissdo, visando atender a

demanda futura, € uma tarefa de extrema relevancia.

Diante deste contexto, esta dissertacdo de mestrado apresentou uma nova
metodologia para o planejamento de expanséo da transmissao (PET), baseada
na meta-heuristica ES e na SMC nao sequencial. O principal objetivo desta
metodologia € viabilizar a realizagdo de estudos que incluam o custo da
confiabilidade diretamente na funcdo de avaliacido das decisbes de expanséao
geradas pelo processo de busca. Desta forma, todos os individuos
pesquisados (decisbes de expansao) sdo submetidos a uma avaliacdo da

confiabilidade.

A escolha da técnica ES se deu pela eficiéncia apresentada pela mesma em
estudos de expansao da transmisséao, realizados nos ultimos anos. Esta meta-
heuristica tem apresentado uma grande capacidade para encontrar solugcdes
economicamente competitivas, a um custo computacional adequado aos
requisitos da aplicagao. Isto péde ser confirmado mediante os resultados
alcangados nesta dissertacdo. Salienta-se que apos a fase de ajuste, os
parametros da ES foram mantidos constantes para todos os estudos de caso.
Isto comprova a robustez da meta-heuristica ES quando aplicada em diferentes

composigdes dos custos.

Para a avaliacdo da confiabilidade das configuragbes produzidas durante o

processo de busca foi escolhida a SMC nao sequencial, que apresenta grande



CAPITULO 5 — CONCLUSOES 66

precisdo e velocidade de processamento. Adicionalmente, as duas heuristicas
€ 0 mecanismo de armazenamento de solugdes, apresentaram resultados
satisfatérios na redugdo do custo computacional. Estas ferramentas foram
capazes de impedir ou interromper uma grande quantidade de analises de
confiabilidade, contribuindo de maneira significativa para a redugéo do tempo

de processamento gasto pela metodologia proposta.

Os estudos de caso apresentados, obtidos com uma configuragdo do sistema
IEEE-MRTS, sao esclarecedores sobre a necessidade de uma avaliacdo mais
profunda de todas as configuragdes produzidas durante o processo de busca.
Com a inclusao a priori do custo de interrupgao de energia (ou seja, LOLC) na
funcdo objetivo do problema PET, foram obtidas solugbes que mostram um

melhor equilibrio entre investimento e confiabilidade.

A andlise sensibilidade das decisdes de investimento utilizando diferentes
valores para o custo unitario de interrup¢cdo mostrou que mesmo para valores
de UC distintos do valor adotado como real, as solugdes encontradas pelo
algoritmo de busca também apresentam um melhor equilibrio entre
investimento e confiabilidade, quando comparadas com o caso a posteriori
(Caso 2). Este fato reforga a importancia da avaliacdo da confiabilidade a priori,
mesmo quando ndo se tem uma definicdo clara acerca do real valor do custo

unitario de interrupgao.

Com base nos estudos que foram realizados nesta dissertacdo é possivel

apontar as seguintes sugestdes para trabalhos futuros:

¢ Incluir a consideragao das perdas ativas na analise das alternativas de
expansao da transmissao, através do modelo de fluxo de poténcia DC
com perdas. Dessa forma, a funcdo objetivo do problema devera

incorporar os custos relativos as perdas 6hmicas;

e Estender a metodologia desenvolvida para o caso da abordagem
dinamica, na qual o principal objetivo é definir onde, quando e quais

reforgos deverao ser implantados na rede elétrica;
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e Utilizar metodologias ja empregadas em estudos de confiabilidade de
sistemas de grande porte, tais como o processamento paralelo, redes
equivalentes, e as técnicas de reducdo de variancia. Além disso, é
importante fazer estudos comparativos com a tradicional abordagem "N-
1"

e Combinar os conceitos da técnica de otimizacdo ES com outras meta-
heuristicas, com o objetivo de desenvolver um algoritmo hibrido que
aumente a eficiéncia e a potencialidade para aplicagdes em sistemas de

maiores dimensoes;

e Desenvolver uma nova metodologia que considere a presenca de
incertezas externas, como indefinicbes nas taxas de interesse e
projecdes de mercado (demanda e energia), no estudo de planejamento
do sistema. O objetivo € obter planos mais flexiveis ou robustos,
capazes de suportar os diferentes cenarios futuros produzindo uma

melhor estratégia de expanséo para o sistema,;

¢ Incluir analises de fluxo AC, numa etapa posterior, para que os melhores
planos encontrados sejam avaliados de forma mais completa,
observando, por exemplo, as condi¢des de carregamento de reativos e

dos niveis de tensao;

e Desenvolver uma ferramenta capaz de trabalhar com o processamento
distribuido, cujo objetivo € reduzir o tempo computacional necessario na
obtencdo dos melhores planos de expansdo durante a fase de
otimizacdo. Tal ferramenta pode ser vital para a realizacdo de
planejamentos dinamicos, principalmente quando aplicados a sistemas

de grande porte.
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