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Resumo

Este trabalho apresenta algumas propostas para solucionar o problema de planejamento da
expansao de sistemas de transmissao, estatico e multiestdgio, considerando restrigoes de seguranca
- critério de seguranca (n — 1), assim como para o planejamento da expansao de um sistema elétrico
que satisfaca simultaneamente varios planos de programacao da geracao pré-especificados. Visando
superar deficiéncias na determinacao de solugGes Otimas para sistemas de grande porte quando se
usa métodos exatos, como decomposicao de Benders e algoritmos Branch and Bound, implementou-
se um algoritmo genético (AG) especializado, o AG de Chu-Beasley. Utilizou-se o modelo DC para
realizar a modelagem da rede elétrica para os problemas da expansao de sistemas de transmissao
aqui propostos. Para a geracao da populacao inicial e melhora de um descendente do AG de Chu-

Beasley utilizou-se o algoritmo heuristico construtivo de Villasana-Garver-Salon.

Abstract

This Ph.D. thesis presents some proposals to solve the transmission network expansion plan-
ning problem, static and multistage, taking into account security constraints - (n — 1) security
criterium, and the transmission expansion planning to satisfy some generation programming plans.
Trying to find optimal solutions to large scale power systems, the specialized genetic algorithm of
Chu-Beasley was implemented. The DC model was used to model the electrical network, and the
constructive heuristic algorithm of Villasana-Garver-Salon was implemented to create the initial

population and to improve the offsprings of the Chu-Beasley Genetic Algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

O problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao de energia elétrica
deve encontrar um plano de expansao do sistema elétrico, isto é, deve especificar as linhas de
transmissao e/ou transformadores a serem instalados para que o sistema opere de forma adequada
em um horizonte de planejamento especificado. Este horizonte de planejamento pode ser 10, 12 ou 15
anos (no caso do planejamento estatico), ou 4 ou 5 anos (no caso do planejamento multiestdgio). O
planejamento deve satisfazer as necessidades do mercado de energia elétrica com certas especificagoes

de qualidade nos servicos e com o menor custo possivel.

Para o planejamento da expansao geralmente sdo usados modelos mateméaticos simplificados
para representar a rede elétrica. Estes modelos sao mais faceis de solucionar e conseguem modelar
a rede elétrica de maneira satisfatéria. Neste trabalho adota-se o modelo DC, ainda considerado o
modelo ideal para a area de planejamento da expansao da transmissao. Entretanto, as propostas
apresentadas podem ser usadas em modelos mais simplificados tais como os modelos de transporte

e hibrido ou em modelos mais sofisticados como no modelo AC [27].

Quanto ao periodo de planejamento, o problema pode ser considerado como sendo apenas de
um estagio, denominado planejamento estatico, ou o horizonte de planejamento pode ser separado
em varios estagios, e nesse caso temos o problema de planejamento multiestdgio da expansao de

sistemas de transmissao.

O problema de planejamento da expansao da transmissao é um problema de programacao nao
linear inteiro misto (PPNLIM) que pode ser muito dificil de resolver devido a natureza nao linear,
a presenca de variaveis inteiras e sua caracteristica multimodal com um nimero muito elevado de
otimos locais. Sendo assim, quando s@ao analisados sistemas de médio e grande porte, sua natureza

combinatéria conduz a um nimero elevado de alternativas para a expansao da transmissao [13].



1 Introducao 2

Para solucionar este problema podem ser utilizados dois tipos de metodologias: os métodos
aproximados [1, 6, 8, 9, 10, 13, 22, 26, 30, 32, 33] e os métodos exatos [3, 14, 11, 12, 29].

Os métodos aproximados, que sao os algoritmos heuristicos construtivos e as metaheuristicas
(algoritmos genéticos, busca tabu, simulated annealing e outros), apresentam a vantagem de fornecer

solucoes de boa qualidade, porém nao se pode provar a sua convergéncia para um 6timo global.

Os métodos exatos, algoritmos Branch and Bound e decomposicao de Benders, possuem
prova de convergéncia finita e conseguem atingir solugoes 6timas para sistemas de pequeno e médio
porte, porém para sistemas de maior porte apresentam problemas de convergéncia e elevado esforco

computacional.

Visando contribuir para a solugao do problema de planejamento da expansao de sistemas de
transmissao, que considere restricoes de seguranca e também planos de programagao da geragao,
ciente das dificuldades citadas nos paragrafos precedentes, este trabalho estd organizado da seguinte

forma:

No Capitulo II apresenta-se de forma detalhada o estado da arte do problema de planejamento
da expansao da transmissao, os modelos matematicos desenvolvidos ao longo do tempo e as técnicas
de solugao utilizadas. Faz-se também neste capitulo uma revisao das principais publicacoes sobre o

problema do planejamento da expansao da transmissao.

No Capitulo III apresenta-se o Algoritmo Genético de Chu-Beasley (AGCB) [21], que pertence
a familia das metaheuristicas, utilizado para solucionar o problema da expansao da transmissao,
estatico e multiestagio, considerando-se: restricoes de seguranca e restricoes de seguranca junta-

mente com restrigoes de operacao.

No Capitulo IV apresenta-se o modelo matemaético para o problema de planejamento estatico
da expansao de sistemas de transmissao com restricoes de seguranca. Essa formulacao permite
encontrar um plano de expansdo de sistemas de transmissdo seguro utilizando o modelo DC para

representar a rede elétrica. O critério de seguranga usado é o conhecido critério (n — 1) [5].

No Capitulo V apresenta-se um modelo matematico para o problema de planejamento estatico
da expansao de sistemas de transmissao com restricoes de operacao juntamente com restricoes de
seguranca. Assume-se que sao conhecidos os diferentes planos de programacao da geracao que devem
estar presentes na operacao do sistema. A formulacdo possibilita encontrar um plano de expansao
da rede elétrica que permita ao sistema elétrico operar adequadamente para cada um dos planos de
programacao da geragao previamente especificados e que em uma situacao de contingéncia simples

o mesmo tenha capacidade de operar adequadamente remanejando a programacao da geragao. O
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critério de seguranca usado também ¢é o critério (n — 1).

No Capitulo VI sao apresentadas algumas consideracoes finais e perspectivas de trabalhos

futuros.
No Apéndice A sao apresentados os dados dos sistemas testados.

No Apéndice B é apresentada uma relacao de todos os artigos que foram aceitos ou submetidos

em congressos e revistas durante a elaboragao da presente tese de doutorado.



Capitulo 2

Planejamento da Expansao de
Sistemas de Transmissao

2.1 Introducao

No problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao, um problema especifico
de otimizacao de sistemas de energia elétrica, existem duas etapas consecutivas para se obter a
solugdo: modelagem matematica e técnica de solugdo. As modelagens matematicas do problema
da expansao de sistemas de transmissao bem como as diversas técnicas de solugao utilizadas sao

apresentadas neste capitulo.

O problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao de energia elétrica a
longo prazo é um problema de programagao nao-linear inteiro misto (PPNLIM) que deve encontrar
o plano 6timo de expansao do sistema elétrico, isto é, deve especificar as linhas de transmissao
e/ou transformadores que devem ser construidos para que o sistema opere de forma adequada em
um horizonte de planejamento especificado. Dados: a configuracao inicial, os dados de geracao e
a demanda do horizonte de planejamento, tenta-se determinar o plano de expansao com um custo

minimo que atenda completamente a demanda sem haver cortes de carga.

Em planejamento da expansado geralmente sdo usados modelos matematicos simplificados
para representar a rede elétrica. Nos préximos capitulos é empregado o modelo DC [13], ainda
considerado o modelo mais indicado para trabalhos de planejamento da expansao. Entretanto, as
propostas de planejamento que sao apresentadas neste trabalho, podem ser usadas em modelos mais
relaxados tais como os modelos de transporte e hibrido, sendo estas versoes relaxadas do modelo

DC, ou em modelos mais exatos como no modelo AC.

Considerando-se o periodo de planejamento, o problema pode ser formulado em apenas um

4
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estagio, chamado de planejamento estatico, ou o horizonte de planejamento pode ser separado
em varios estdgios, e nesse caso tem-se o problema de planejamento multiestdgio da expansao de

sistemas de transmissao.

Por fim, as propostas de expansao encontradas devem ser avaliadas por intermédio das técnicas
utilizadas na operagao de sistemas elétricos tais como fluxo de carga AC, andlise de estabilidade
eletromecanica e de tensao, andlise de curto-circuito, etc., o que permite concluir se ha ou nao

necessidade de realizar reforcos adicionais no sistema elétrico.

2.2 Modelo de Transportes

O modelo de transportes foi a primeira proposta sistematica de modelagem matematica usada
com sucesso no planejamento da expansao da transmissao. O modelo foi proposto por Garver em [1]
e representou o fnicio de uma sistematica pesquisa nos problemas de planejamento de sistemas de

transmissao sugerindo o uso de diferentes modelos para os problemas de operacao e de planejamento.

No modelo de transportes aborda-se a primeira lei de Kirchhoff, ou seja, especifica-se que o
somatorio dos fluxos de poténcia que entram em uma barra deve ser igual ao somatério dos fluxos

que saem desssa mesma barra.

O modelo de transportes assume a seguinte forma:

Min v= Z CijNij (21)
(i,4)eQ
s.a.

Sf+g=d

|fij] < (ng; +nij)7ij
0<g<yg

0 < nij < Ty

n;; inteiro; e f;; irrestrito

(i,7) €
onde:

® c;; ¢ o custo de um circuito que pode ser adicionado ao ramo 7 — j;
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e n;; ¢ o nimero de circuitos adicionados no ramo i — j;

e 7;; ¢ o nimero maximo de circuitos que podem ser adicionados ao ramo ¢ — j;

o

L] nz_]

é o ntmero de circuitos no caso base no ramo ¢ — j;

e fi; é o fluxo de poténcia total através dos circuitos do ramo ¢ — j;

° fij ¢é o fluxo de poténcia maximo em um circuito no ramo 7 — j;

e f é o vetor com os elementos f;;;

e v é o investimento total;

e S é a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico;

e g é o vetor com os elementos g (geragdo na barra k) no qual o méximo valor é g;
e d é o vetor de demanda;

e (2 é o conjunto de todos os ramos do sistema,

As variaveis de decisao e a estrutura mateméatica do modelo de transportes apresentado origi-
nalmente por Garver é diferente da mostrada em (2.1), mas as duas formulagoes sdo conceitualmente

equivalentes.

Em [1], Garver propoe um AHC (Algoritmo Heuristico Construtivo) para encontrar uma boa
configuracdo e nao necessariamente a configuragao 6tima. Este processo é chamado de passo-a-
passo onde em cada iteracao do algoritmo se toma a decisao de adicionar uma linha a configuragao
inicial. Em cada passo do AHC de Garver resolve-se o problema (2.1) apds se relaxar as varidveis
de investimento. Deve-se observar que se em (2.1) retiramos a restri¢do n;; inteiro entao (2.1) se
transforma em um PPL (Problema de Programagao Linear). Assim, a resolu¢cdo do PPL permite
identificar o circuito mais atrativo e que pode ser adicionado ao sistema elétrico. O circuito mais
interessante é aquele que apresenta o maior valor na relacao ID;; = n;; ﬁ-j para os valores de n;;

fornecidos pela resolucao do PPL.

0
ij

O processo iterativo termina quando a resolucao do PPL produz um investimento v = 0 que significa

Ap6s analisar o circuito escolhido atualizamos os valores de n;. com a adicao de um circuito.

que o sistema se encontra operando adequadamente com as linhas de transmissao ja adicionadas.
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2.3 Modelo Hibrido Nao Linear

A modelagem do modelo hibrido [11] especifica o seguinte: a parcela do sistema elétrico
correspondente aos caminhos em que ja existem circuitos na configuracao base devem satifazer as
duas leis de Kirchhoff e a outra parcela, correspondente aos caminhos novos em que nao existem
circuitos na configuracdo base, deve satisfazer unicamente a primeira lei de Kirchhoff. Uma vez
definida a modelagem matematica desta maneira, a solugdo encontrada também deve satisfazer as
duas leis de Kirchhoff na parte do sistema onde existiam circuitos na configuragdo base e somente

a primeira lei de Kirchhoff na parte do sistema onde nao existiam circuitos na configuracao base.

A versao do modelo hibrido aqui descrita, é utilizada apenas para auxiliar no processo de
resolucao do modelo DC, que é descrito adiante, em algoritmos de planejamento de sistemas de
transmissao [11]. Entretanto, existe uma modelagem hibrida alternativa que produz uma modelagem
linear que pode ser usada isoladamente no problema de planejamento de sistemas de transmissao
14, 15).

A formulagao matematica do modelo hibrido nao linear assume a seguinte forma:

Min v= Z CijNij (22)
(4,)€Q
Ss.a.
Sf+g=d

Fij = (s + i) (0; —0;) =0 V(i,j) € 2
|fi5] < (nd; +nij) Fij

0<g<yg

0 < njj <nyj

n;; inteiro; f;; irrestrito;

0 irrestrito Vj € Qg
em que:

° n?j sao os circuitos da topologia base;

® 7;; ¢ a susceptancia de um circuito no caminho i — j;

e () representa todos os ramos em que podem ser adicionados novos circuitos;
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e ()1 representa o conjunto de circuitos existentes na configuracao base;
e ()5 representa o conjunto de circuitos correspondentes aos novos caminhos;
e (23 representa o conjunto de barras que fazem parte da configuracao base;

e 0; ¢ o angulo da tensao das barras existentes na configuragao base.

2.4 Modelo Hibrido Linear

Existe uma forma alternativa de considerar a modelagem hibrida que pode ser mais facil
de resolver por que o problema resultante é um problema de programacao linear inteiro misto
(PPLIM). Esta modelagem é usada em [10, 14, 15] com diferentes aplicagoes. Nesta modelagem,
todas as novas adigoes de circuitos devem cumprir somente com a primeira lei de Kirchhoff, isto é,
os circuitos adicionados em caminhos onde ja existem circuitos e onde nao existem, devem satisfazer
somente a primeira lei de Kirchhoff. Em outras palavras, esta modelagem é equivalente a considerar
duas redes superpostas onde a rede original existente na configuracao base deve cumprir as duas leis
de Kirchhoff e os novos circuitos adicionados devem cumprir somente a primeira lei de Kirchhoff.

Essa modelagem é uma versao relaxada do modelo hibrido nao linear apresentado anteriormente.

Assim, a formulagao hibrida alternativa assume a seguinte forma:

Mz'n v = Z cijnij (2'3)
(4,5)€Q
S.a.

Sf'+Sofo+g=d
O (0, — 6;) =0 Y(i,j) € ™
| 3| < n?j?ij
|le]| < nij?ij
0<g<gyg
0 < nyj <myj
n;j inteiro; f;; irrestrito

0; irrestrito Vj € Q3

onde:
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e Sy é a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema existente na configuracao base;

e fy é o vetor dos fluxos nos circuitos existentes na configuracao base;

e S é a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema completo;

e f’ é o vetor de fluxos dos circuitos adicionados;

e 0; sao os angulos de fase das barras que estao ligadas ao sistema elétrico na configuracao base.

2.5

Modelo DC

Nesta secao apresenta-se o modelo matematico do problema de planejamento estatico da

expansao de sistemas de transmissao usando o modelo DC, assim como uma anélise desta forma de

planejamento. Este tipo de planejamento considera um horizonte de planejamento apenas de um

estdgio e determina o nimero de linhas que devem ser adicionadas a cada ramo do sistema. Assim,

os investimentos podem ser feitos no inicio do horizonte de planejamento. O modelo DC é uma

generalizagado do modelo de fluxo de carga DC que estd bem detalhado em [16].

O problema de planejamento conforme formulado a seguir, é um problema de programacao

nao-linear inteiro misto (PPNLIM) que apresenta muitos ramos candidatos com a possibilidade de

alocacao de varias linhas em cada ramo.

onde:

Min v=

S.Qa.

Z Cijnij + Z T (24)
(4,7)€Q i
Sf+g+r=d (2.5)
fig =i (nd; + i) (05 — 8;) =0 (2.6)
| fij| < (anj +nij) f i
0<g<g
0<r<d
0 < nyj <y
n;j inteiro; f;; e 0; irrestritos

(1,7) € Q
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e ¢;;j ¢ o custo de um circuito que pode ser adicionado ao ramo ¢ — j;

e 7;; € a susceptancia de um circuito que pode ser adicionado ao ramo i — j;

e n;; ¢ o numero de circuitos adicionados no ramo i — j;

e 7;; ¢ o nimero maximo de circuitos que podem ser adicionados ao ramo 7 — j;

° n‘i’j

é o numero de circuitos no caso base no ramo ¢ — j;
e fij é o fluxo de poténcia total através dos circuitos do ramo ¢ — j;
e f é o vetor com os elementos f;;;
. Tij é o fluxo de poténcia méaximo em um circuito no ramo i — j;
e v é o investimento total;
e S ¢é a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico;
e g é o vetor com os elementos gi (geracao na barra k) no qual o maximo valor é g;
e d é o vetor de demanda;
e « é o parametro adequado de transformacao de unidades (fator de penalidade);
e 7 é o vetor de geradores artificiais;
e 2 é o conjunto de todos os ramos do sistema,
e ¢; ¢ o angulo de operacao da barra j.
Quando ¢ especificada a quantidade de linhas a serem adicionadas, n;j, o problema reduz-se

a um problema de programagao linear (PPL), cuja unica funcdo é verificar se esta proposta de

investimento produz um corte de carga ou nao.

A funcao objetivo (2.4) difere levemente do custo de expansao convencional pelo fato de ter
sido acrescentado o termo « ) . r; na mesma para facilitar a resolugao do problema com a utilizagao

de um Algoritmo Genético (AG), sendo que ao modelo DC foi acrescentada a restrigdo 0 < r < d.

Sendo assim, para cada proposta de investimento n;; fornecida pelo algoritmo utilizado para
solucionar o problema, avalia-se se a mesma provoca um corte de carga ou nao, e seja qual for este
corte de carga a proposta serd considerada factivel, ocorrendo a penalizacdo na funcao objetivo

através do fator a. Entretanto, quanto maior o corte de carga, maior serd a penalizacao, fazendo
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com que esta proposta de investimento se torne inviavel do ponto de vista econdémico. Portanto,
um bom algoritmo de solucao encontra a melhor proposta de investimento, com o menor custo de

construgao e com um corte de carga igual a zero.

A restricao (2.5), que representa a conservagao de poténcia em cada nd, modela a Lei das
Correntes de Kirchhoff no equivalente de rede DC, e a restri¢ao (2.6) é uma expressao da Lei de
Ohm para o equivalente DC da rede, sendo que a Lei das Tensoes de Kirchhoff é contemplada de

forma implicita. Detalhe: a restri¢ao (2.6) é nao-linear.

Este modelo serd o utilizado nos préoximos capitulos deste trabalho.

2.6 Modelo Linear Disjuntivo

A modelagem matemédtica considerada como ideal para o problema do planejamento é o
modelo DC, que é um problema de programacao nao linear inteiro misto (PPNLIM). Entretanto, é
possivel transformar o modelo DC néo linear num problema equivalente cuja modelagem matematica
corresponde a um “modelo linear”. Em geral, sempre é possivel transformar um problema nao
linear quadratico com varidveis bindrias e reais usando uma transformacao que permite separar os
termos quadraticos em relacoes nao lineares. Este processo é obtido incorporando ao problema um
parametro M de valor muito grande. Esta modelagem, denominada linear disjuntiva, encontra-se
detalhadamente apresentada em [14]. A modelagem linear disjuntiva, cuja solucao 6tima é a mesma

do modelo DC, assume a seguinte forma:
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Min v = Z CijYij + aZrk (2.7)
(i,7)eQ kel
s.a.

Sof'+Sift+g+r=d
556 = 6;) =0 Y(i.j) € ™
5~ (0 — 6;) < M(1—yyy)

7,1] - %’1]'(9@' —0;) > —M(1 - y;)

\fil < fij
|le9| < fijYij

0<g<yg

0<r<d

Yij € {071} V(Z,j) € QT

1 0

i Jig e f; irrestritos

onde:

e y;; € uma varidvel bindria igual a 1 se é adicionado o circuito no caminho ¢ — j, caso contrario

é igual a 0;

e Sy é a matriz de incidéncia né-ramo transposta dos circuitos existentes na configuracao base

com fluxos f0;

S, é a matriz de incidéncia né-ramo transposta dos circuitos candidatos considerados como

varidveis bindrias e com fluxos f1.

O modelo linear disjuntivo apresenta algumas desvantagens e vantagens em relacao ao modelo
DC nao linear convencional. A principal desvantagem esta relacionada com o aumento da dimensao
do problema devido a introdugao das varidveis bindrias e, principalmente, com a determinagao do
parametro M para cada restricao que passa a representar o fator complicante na solu¢cao do modelo
linear disjuntivo. A principal vantagem esta relacionada com a modelagem linear e, eventualmente,
pode-se desenvolver algoritmos adequados com propriedades de convergéncia interessantes do ponto

de vista tedrico.
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2.7 Modelagem do Problema de Planejamento Multiestagio

No planejamento multiestagio nao se define apenas a construcao 6tima das linhas e os tipos
de investimentos, mas também o momento mais apropriado para serem feitos tais investimentos
para que o continuo crescimento da demanda e da geracao sejam sempre assimilados pelo sistema

da melhor forma possivel.

O horizonte de planejamento é dividido em varios estdgios e as linhas devem ser adicionadas
em cada estigio do horizonte de planejamento sendo que os investimentos sao feitos no comego
de cada estagio. Quando diversos estagios sao considerados, o objetivo é a minimizacao do valor
presente da soma de todos investimentos feitos ao longo dos anos correspondentes aos periodos

simulados.

Considerando-se uma taxa anual de desconto I, o calculo dos valores presentes dos custos de
investimento, para o ano de referéncia tg, com ano inicial ¢;, um horizonte de t7 — t; anos e T

estagios, é realizado através de [15, 26]:

c(z) =1 —D" ey (2) + (1 — D2 cy(x) + ... + (1 — 1T cp()

C(Jj) = 52'1nvcl ($) + 6i2nv62(x) +ot 5iz;vaT($)

Se=0—-Dtt =1 T

mu

onde:

e 1 representa as varidveis de investimento (circuitos a serem construidos);

e ¢;(x) representa o valor do investimento no estégio t.

Sendo assim, o modelo DC assume a seguinte forma para o planejamento multiestdgio [15, 26]:
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T

: _ t ot ¢
Min v = E Oinw E cwnij—l—aZrk
t=1 (4.7)€Q k
s.a.

S'ft+g +rt=d"

t
5~ <n?j £y m) (6~ 8) =0
m=1

t
|ffj| < <”gj + Z ni?) fij

m=1
t t =1
9g; <9< 9;
0<rt<d

t 4 =1
n;,; < 7] < %

T
Lo« m.
n” = Ny
t=1

ngj inteiro; 6! irrestrito

t=1,2,..T.

As varidveis sao as mesmas do planejamento estatico apenas com o acréscimo do indice ¢t que

define o estagio do planejamento.

2.8 Técnicas de Solugao

Nesta secao sao apresentadas as técnicas mais utilizadas para se solucionar os modelos ma-

tematicos propostos para o problema de planejamento da expansao da transmissao.

2.8.1 Algoritmos Heuristicos Construtivos - AHC

Os AHC representam um processo passo a passo onde em cada passo, através de um critério
de desempenho ou indicador de sensibilidade escolhe-se uma componente da solugdo (uma linha de
transmissao a ser construida) até ser encontrada uma solucao factivel. Assim, a grande diferenga

entre os AHC é o critério de desempenho e os modelos escolhidos.

Existem diferentes métodos aproximados que sao utilizados para se determinar planos de

expansao de sistemas de transmissao a longo prazo, os quais geralmente sao de facil implementacao
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e requerem pouco esfor¢co computacional, mas, quanto maior o sistema analisado pior é a qualidade
da solucao [13]. Os AHC mais conhecidos sao o de Garver [1], o de Villasana-Garver-Salon [10], o

do Minimo Esforgo [6] ¢ o do Minimo Corte de Carga [22].

De forma geral, um AHC é resolvido com os seguintes passos:

1 Assumir a topologia base como topologia corrente. Escolher o modelo matemético (transpor-
tes, hibrido, DC ou AC).

2 Resolver o problema determinado pelo critério de sensibilidade (indicador de sensibilidade).
Esse problema pode ser um problema de programacao linear (PPL), um fluxo de carga DC
ou um problema de programacao nao-linear (PPNL). Neste passo geralmente existe uma

relaxacao da integralidade das varidveis do problema determinado.

3 Teste de convergéncia:

e Se nao existe a necessidade de novas linhas, ou seja, o custo do investimento (valor da
funcao objetivo) é nulo e foi encontrada uma solugao factivel para o problema escolhido,

entao ir ao Passo 4.

e (Caso contrario, usar um indicador de sensibilidade para encontrar o caminho mais interes-
sante; adicionar uma linha de transmissao no caminho selecionado; atualizar a topologia

corrente e voltar ao Passo 2.

4 Verificar se alguma linha adicionada ao longo do processo pode ser retirada.

Neste trabalho utilizou-se o AHC de Villasana-Garver-Salon (VGS) [10] para a criacao, de
forma eficiente, da populagao inicial do algoritmo genético utilizado para solucionar o problema do
planejamento da expansao estatico. Ao invés de se criar uma populagao inicial de forma aleatoria,
utiliza-se o AHC de VGS para determinar uma solugao factivel e a partir dessa solucao faz-se

sucessivas “perturbacoes” na vizinhanga da mesma até que a populacao inicial seja definida.

Utilizou-se também o mesmo AHC para eliminar a infactibilidade (eliminar o corte de carga)
de um descendente do algoritmo genético, assim como melhorar a proposta de investimento n;;. Para
o problema do planejamento da expansao da transmissao multiestagio utilizou-se uma extensao do
AHC de Villasana-Garver-Salon desenvolvido em [28]. O AHC de VGS foi escolhido pelo fato do

mesmo ter se mostrado mais eficiente do que os demais em testes realizados anteriormente.
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2.8.1.1 AHC do Minimo Esforgo

Esta metodologia, apresentada em [6], é formulada usando o modelo DC e realiza um plano
de expansao passo a passo e o critério para a adigao do proximo circuito é determinado por uma

andlise de sensibilidade, chamada de minimo esforco.

Nesta metodologia a dificuldade de desconexoes na rede inicial é contornada adotando-se ,
superposta a configuracao do sistema, uma “rede ficticia” constituida por ligagoes com susceptéancias
iguais a, por exemplo, 10~* vezes os valores nominais, colocadas em todos os ramos onde é permitida
a construgao de novas linhas. A baixa capacidade de transmissao da rede ficticia faz com que estas

sé sejam utilizadas quando nao houver possibilidade de transporte de poténcia pela rede real.

A relacao a seguir é utilizada como um critério de desempenho na adicao de novos circuitos

ao sistema.

* 1 * *
AZij = —5(91' - Gj)2A'7ij

em que Av;; é a variacao da susceptancia de um circuito do ramo ;.

Em cada passo do processo de planejamento é adicionado ao sistema aquele circuito que
produz o maior impacto na distribuicdo dos fluxos na rede, isto é, aquele que apresenta o maior
valor de |AZ;;).

Esta metodologia tem como vantagem a sua rapidez e geralmente apresenta solugoes de boa

qualidade. A desvantagem é que ela nao garante a otimalidade da solucao.

2.8.1.2 AHC de Minimo Corte de Carga

Este algoritmo foi desenvolvido em [2] e em cada iteragdo do algoritmo é realizada a adigao

de um circuito e este circuito é selecionado de acordo com o seguinte indice de sensibilidade:

ISmcc == (TI'Z' - 7[']')(92' — 0])
em que 7; é o multiplicador de Lagrange da j-ésima restri¢ao do sistema (Sf +g+r =d) e os §;
sao os angulos de tensao de barra obtidos ao se resolver o modelo DC para a configuragao corrente.

O indice de sensibilidade é um indicador do impacto da adigdo de um circuito no corte de

carga de um sistema se o circuito fosse adicionado ao sistema elétrico. Assim, aquele circuito que
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possui o maior valor absoluto do indice de sensibilidade deve ser adicionado & configuracao base

pois é o melhor candidato para produzir uma maior diminuicao no corte de carga do sistema.

2.8.1.3 AHC de Villasana-Garver-Salon (VGS)

O Modelo Hibrido Linear (MHL) é empregado no AHC de VGS para o calculo do indice de

sensibilidade que determina o circuito a ser adicionado ao sistema elétrico em cada passo do AHC. E

denominado de modelo hibrido linear qualquer modelo no qual apenas os circuitos da configuragao

corrente obedecem a Lei de Kirchhoff para Tensdo. Nesse contexto, o MHL utilizado no algoritmo

de Villasana-Garver-Salon assume o seguinte formato:

Min v=

Z CijNij
(3,4)€Q
S'0+Sf+g=d
£y = vign(0; — 0;) = 0
| 2| < n?j?ij
|fij] < nijfij
0<g=<yg
ni; >0

n?j topologia corrente; fl-oj fij e 0; irrestritos
Qo conjunto de circuitos da topologia corrente

Q) conjunto de circuitos a serem adicionados

SY ¢ a matriz de incidéncia né-ramo transposta da topologia corrente;
- € o fluxo dos circuitos na topologia corrente;
S é a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema completo;

fij € o fluxo através dos novos circuitos adicionados pelo PPL.

(2.8)

(2.9)
(2.10)

Considerando-se que o relaxamento da integralidade das restrigoes transforma o problema

em um problema linear, o indice de sensibilidade é definido como o fluxo de poténcia através dos
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circuitos com n;; # 0 da solucao do PPL. Em cada passo do AHC de VGS o circuito selecionado

para adicao é identificado pelo seguinte indice de sensibilidade:

onde n;; é a solucao étima do modelo hibrido linear relaxado. Em cada passo, a topologia corrente é
atualizada, ou seja, ela é formada pela topologia do caso base mais os circuitos adicionados durante
0 processo iterativo. Uma outra caracteristica importante neste algoritmo é que cada circuito
adicionado durante o processo iterativo deve obedecer as duas leis de Kirchhoff, o que significa que
quando o algoritmo converge, a proposta de expansao ¢ factivel para o modelo DC ja que a topologia
corrente (circuitos da topologia base e os circuitos adicionados no processo iterativo) satisfaz as duas
leis de Kirchhoff.

O algoritmo de VGS assume a seguinte forma:
1 Assumir a topologia do caso base como topologia corrente e usar o modelo hibrido linear.
Todos os circuitos da topologia corrente devem sastifazer as duas leis de Kirchhoff.

2 Solucionar um PPL para o MHL usando a topologia corrente. Se o PPL indicar que o sistema
estd operando adequadamente (v = 0 na solugao do PPL) significa que uma nova solugao para

o modelo de planejamento da expansao DC foi encontrada. Pare.

3 Usar o indice de sensibilidade para identificar o circuito mais atrativo. Atualizar a topologia

corrente com o circuito escolhido e ir ao Passo 2.

Deve-se observar que a importancia do AHC de VGS estd no fato, de mesmo resolvendo

PPL’s, encontrar uma solucao factivel para o modelo DC que é um modelo nao linear.

2.8.2 AHC de Villasana-Garver-Salon Para o Problema Multiestagio

A expansao do AHC de VGS para o problema multiestagio deve solucionar o mesmo de forma

integrada. Sendo assim, o AHC de VGS para este tipo de problema assume a seguinte forma:

1 Assumir a topologia base como topologia corrente e usar o MHL. Fazer k = 1, onde k define

o estagio em anélise.
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2 Solucionar um PPL para o MHL usando a topologia corrente. Se nfj =0V (i,j) € Q entao

a adicao de linhas no estagio k estd concluida. Ir ao Passo 4. Caso contrério, ir ao Passo 3.

3 Utilizando o indice de sensibilidade, escolher o circuito mais atrativo para ser adicionada uma

linha no estégio k. Atualizar a topologia corrente com a linha adicionada e voltar ao Passo 2.

4 Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente de custos. Verificar, usando um PPL,
se a remocao de uma linha mantém o sistema operando adequadamente. Se sim, entdao remover
o circuito, caso contrario manter o circuito. Repetir o processo simulando a remocao de linhas
até todas as linhas terem sido testadas. Todas as linhas que nao forem removidas representam
a solucao do AHC.

5 Fazer k = k + 1 e voltar ao Passo 2.

Assim como no planejamento estatico, o indice de sensibilidade assume a seguinte forma:

No Passo 2 o algoritmo resolve um PPL para a topologia corrente e neste PPL as adicoes
de circuitos devem ser consideradas separadamente em cada passo do algoritmo. No Passo 2, o

algoritmo do planejamento multiestagio resolve o seguinte PPL:
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T

Min v= Z znv Z CZ]
t=1 (4,5)€2
Ss.a.

SOtht +Stft+gt — dt

— Vij n” + ant )(6; —60%5) =0

’ ‘< nlj+zn fz]v v(Z ])GQO

T

’ ztj‘ < ngj i
t=1

0<g' <7

T

Z[nzljt + nf]] S ﬁl]

t=1

t

n; =0

0 : . f0t gt t o :
N topologia corrente; ij Jij © Hj irrestritos

Qy conjunto de circuitos da topologia corrente

t=1,2,...,T (2.13)

n}]t representa os circuitos adicionados durante o processo, assumindo valores conhecidos para o

PPL. n . representa os circuitos da solucao do PPL.

Dois aspectos devem ser analisados no Passo 2: (1) a l6gica de adigao de circuitos, e (2) o uso
do indice de sensibilidade. A primeira tarefa do algoritmo consiste em solucionar a capacidade de
transmissao nos primeiros estagios. Ou seja, o algoritmo adiciona todos os circuitos necessarios no
intuito de encontrar condigoes de operacao adequadas no primeiro estdgio. Sendo assim, o processo
passa para o segundo estigio e entdao para o proximo, sucessivamente, até que o ultimo estagio seja

processado.

Este procedimento é o mais l6gico por que os circuitos adicionados num certo estagio ainda
estdo operando nos estagios subsequentes, reduzindo dessa forma a necessidade de investimentos

posteriores nos estagios correspondentes.
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2.8.3 Meétodos Classicos de Otimizacao

O planejamento da expansao de sistemas de transmissao a longo prazo é um tipo de problema
que apresenta um numero extremamente elevado de alternativas de investimento. Além disso, este
tipo de problema possui um numero elevado de étimos locais, o que leva a maioria dos métodos
classicos de otimizacao a parar o processo de busca em uma solucao 6tima local e as vezes de

qualidade nao satisfatoria.

Os métodos mais utilizados sao os algoritmos Branch and Bound e as técnicas de decomposicao
de Benders.

2.8.3.1 Algoritmos Branch and Bound

O algoritmo Branch and Bound é um algoritmo enumerativo cuja estrutura de resolucao
baseia-se na construcao de uma “arvore” onde os “nds” representam os problemas candidatos e os

“ramos” representam as novas restricoes que devem ser consideradas.

Por intermédio desta arvore, todas as solucbes inteiras da regiao viavel do problema sao
enumeradas de modo implicito ou explicito o que garante que todas as solugoes 6timas serao encon-
tradas no caso de problemas convexos. A estrutura geral apresenta trés elementos fundamentais:

separacao, relaxacao e sondagem.

A finalidade na separacao é utilizar a estratégia “dividir para conquistar” para resolver o
problema. Quando a solugdo do problema nao é possivel, separa-se o problema em dois ou mais
subproblemas descendentes, gerando uma lista de problemas candidatos. Se a solucao nao é ainda
possivel, o problema é novamente separado e seus descendentes sao adicionados & lista de candidatos,

caso contrario, o problema é resolvido e uma nova solugao é obtida.

A relaxacg@o consiste em, temporariamente, ignorar algumas restrigbes do problema original
visando torna-lo mais ficil de resolver. A condicdo que deve ser satisfeita é que o conjunto de
solugoes viaveis do problema original esteja contido no conjunto de solugoes vidveis do problema

relaxado.

Na etapa de sondagem determina-se quais problemas descendentes sao promissores e devem

ser examinados e quais devem ser descartados.

Aplicagoes desta técnica de solucao foram utilizadas em [42, 25, 43, 3].
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2.8.3.2 Decomposicao de Benders

A decomposicao de Benders é uma técnica de decomposicao matematica usada para solucionar
problemas complicados ou muito grandes através da solucao repetida de uma série de problemas

mais ficeis ou menores.

Nesta técnica, um problema de programagcao linear inteiro misto é decomposto em uma série
de subproblemas menores, um denominado de Mestre e outro denominado de Escravo. Assim, o

problema é resolvido iterativamente com os subproblemas mestre e escravo trocando informagoes.

Na década de 80 iniciou-se uma nova fase de se tentar resolver o problema de planejamento da
expansao da transmissido de uma forma Otima e a principal ferramenta aplicada foi aquela baseada
em técnicas de otimizacao matemética. Com esse intuito, a metodologia mais usada foi a técnica de
decomposicao de Benders, a qual explora a decomposicao natural do problema da expansao em duas
partes, (1) um subproblema de investimento (em que se escolhe um plano de expansao candidato e
calcula-se entao o custo de investimento associado ao mesmo) e (2) um subproblema de operagao

(onde é testado o plano de expansao candidato em termos do adequado atendimento da carga).

Em [31] foram apresentados resultados tedricos de uma pesquisa na qual foi feita uma andlise
tedrica sobre os problemas de convexidade e sobre as caracteristicas dos cortes de Benders para
o problema do planejamento da transmissao. Utilizando estas idéias, em [11] propde-se o uso de
um esquema de decomposicao hierarquizado composto por trés fases. A primeira fase resolve o
problema do planejamento da transmissao usando decomposi¢ao de Benders na qual o subproblema
de operacao é resolvido com um modelo aproximado e relaxando-se as restricoes de integralidade
das varidveis de investimento. Na segunda fase a rede é modelada com o modelo hibrido. Na
dltima fase o subproblema de operacgao ¢é resolvido usando um algoritmo de programacao linear e o

subproblema de investimento é resolvido usando um algoritmo de enumeracao implicita [12].

Dando continuidade a estudos com decomposi¢ao de Benders, em [30] empregou-se um esque-
ma de decomposigao hierarquizado de duas fases e em [32] foi proposto um método heuristico que
tira vantagem da decomposicao natural do problema em subproblemas de operacao e investimento.

O subproblema de investimento é resolvido empregando um algoritmo heuristico construtivo.

Para sistemas de pequeno e médio porte, as metodologias de decomposicao de Benders obti-
veram excelentes resultados, porém, quando testadas em sistemas de maior porte, como o Norte-
Nordeste Brasileiro, as metodologias nao obtiveram convergéncia. Com o objetivo de superar
esta deficiéncia dos métodos de decomposicao, foram iniciadas pesquisas relacionadas com me-

taheuristicas, cujas caracteristicas fundamentais sdo as de resolver problemas de grande porte e
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obter solucoes de boa qualidade.

Algumas outras aplicacoes de decomposicao de Benders no problema de planejamento da

expansao da transmissao podem ser encontradas em [36, 37, 38, 12, 39, 40, 41, 29].

2.8.4 Metaheuristicas

A idéia fundamental de uma metaheuristica consiste em analisar ou operar em um conjunto
reduzido do espago de busca. Esse processo de busca deve ser realizado de uma forma eficiente para
que seja encontrada uma solucao de boa qualidade. Portanto, uma metaheuristica é uma estratégia

de busca que especifica a forma com a qual deve ser realizada a busca de forma inteligente.

A grande vantagem de usar metaheuristicas é que para uma proposta de codificagao especifi-
cada, em que sao conhecidas as varidveis de investimento, o problema de planejamento da expansao
da transmissao, para o modelo DC e suas versoes relaxadas, pode ser desacoplado em PPL’s inde-
pendentes. Essa particularidade permite que o problema de planejamento de qualquer tipo, com ou
sem restrigoes de seguranca, centralizado ou em mercado competitivo, considerando incertezas na
demanda ou nao, seja resolvido através do mesmo algoritmo (metaheuristica) usado em planejamen-
to bésico e centralizado [8, 9, 26], isto é, deve-se realizar apenas pequenas alteracoes no algoritmo
genético aplicado em um tipo de problema para que o mesmo possa ser aplicado no problema mais
complexo. Essa particularidade é uma das principais caracteristicas das metaheuristicas. Logica-
mente, o esforco computacional esperado para encontrar solugoes de qualidade para os modelos mais
abrangentes no problema de planejamento devera ser grande, mas o trabalho de programacao varia
muito pouco. Assim, para cada proposta de investimento pode-se determinar o custo de expansao
e o corte de carga para cada tipo de operacao e os valores exatos das varidveis de operagao sao

encontrados resolvendo PPL’s.

2.8.4.1 Simulated Annealing

A metodologia Simulated Annealing [13] foi definida no inicio da década de 80 como uma
nova ferramenta empregada na solucao de grandes problemas combinatoriais. Surgiu do campo da
termodinamica como consequéncia da comparacao de problemas formulados nesta drea com os do

campo da pesquisa operacional.

A idéia original que deu lugar a esta metaheuristica é chamada Algoritmo de Metrépolis que
por sua vez estd baseado no Método de Monte Carlo, com o qual se estudam as propriedades de

equilibrio na analise do comportamento microscopico do corpos.
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Na verdade, Simulated Annealing foi desenvolvida analisando o processo de annealing em
sélidos. Annealing é um dos processos de construgao de cristais perfeitos, no qual o material sélido
¢é esquentado até temperaturas elevadas, assumindo uma estrutura atomica altamente desordenada.
Depois o material é resfriado lentamente, mantendo o quase-equilibrio térmico, até atingir o estado

de minima energia onde o material assume a estrutura de um material perfeito.

Simulated Annealing foi usado com sucesso em muitas areas da pesquisa operacional. Tem a
caracteristica de apresentar solugoes 6timas ou quasi-étimas, porém com um esforco computacional

elevado.

Publicacoes mais relevantes utilizando esta técnica de solugao em planejamento da expansao

da transmissao sao [50, 51].

2.8.4.2 Algoritmo Genético

O algoritmo genético é uma metodologia usada para resolver problemas combinatdrios com-
plexos, com grande aplicabilidade em problemas de grande porte em diversas areas. Inicialmente
desenvolvido por Holland [17], esta técnica baseia-se no principio da selecao natural que acontece
na natureza e que fornece maiores chances de sobrevivéncia aos individuos mais adaptados. Ma-
tematicamente, pode-se considerar o algoritmo genético como uma metaheuristica que tem uma
alta probabilidade de encontrar a solucao étima global de problemas grandes e complexos e que

apresentam muitas solugoes 6timas locais.

Este é o caso do planejamento da expansao da transmissao, que devido as restricoes de in-
tegralidade se torna um problema de dificil solucdo, devido ao grande ntimero de solugoes locais

possiveis.
No algoritmo genético aparece um conjunto de componentes que define o tipo e a qualidade
do algoritmo, sendo eles:
e A representacao e a codificacdo do problema do planejamento;

e O mecanismo geracional: selecdo, crossover e mutacao.

Geracao da populacao inicial;

Parametros de controle e critério de parada.

Algumas publicagoes importantes que utilizam algoritmos genéticos no planejamento da ex-
pansao da transmissao sao [9, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 26]
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2.8.4.3 Busca Tabu

O Busca Tabu é um procedimento metaheuristico utilizado para gerenciar um algoritmo
heuristico de busca local evitando que o processo pare em um O6timo local. Assim, Busca Tabu
realiza uma exploracao através do espaco de configuragoes contornando adequadamente os 6timos

locais.

A teoria desta metaheuristica foi desenvolvida por Fred Glover [19], a qual se baseia em
conceitos que pertencem ao dominio da inteligéncia artificial e segundo Glover: “neste se guia um
procedimento de busca local para explorar o espago de solu¢bes além do 6timo local”. Como na
busca local, Busca Tabu seleciona de modo agressivo o melhor dos movimentos possiveis em cada
passo e este movimento permite a Busca Tabu de mover-se em sua vizinhancga. Deste modo, pode-se

escapar dos étimos locais e continuar a busca em outras regioes.

Para evitar que o processo regresse aos 6timos locais e entre em um ciclo repetitivo, a Busca
Tabu classifica os movimentos mais recentes como “movimentos tabu” e estes proibem que uma

configuracao seja revisitada.

Este método contém dois tipos de memodria: de curto e de longo prazo. Com relacao a
meméria de curto prazo, a mesma contém os eventos ocorridos mais recentemente; ja a de longo

prazo armazena dados de frequéncia de determinados eventos.

Algumas aplicacoes de Busca Tabu ao problema do planejamento da transmissao podem ser

encontradas em [52, 53, 54].

2.8.4.4 GRASP

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) é um processo iterativo que tem
duas fases associadas com cada iteracao: uma fase de construgdo, onde uma solucao viavel é cons-
truida por um procedimento “guloso” aleatério, e uma fase de busca local, que busca por um
minimo local pertencente a uma dada vizinhanca a partir da solugao obtida pela fase de construcao.
A melhor solugao, considerando todas as iteragbes do GRASP, é mantida como a resposta para o

problema.

As principais func¢oes da metaheuristica GRASP sao os procedimentos da fase de construgao,
onde uma solugao vidvel ¢ iterativamente construida, e a fase de busca local, onde se busca por uma
solugdo minima local que esteja dentro de uma vizinhanca pré-determinada da solugao obtida na

fase de construgao. Uma boa aplicagdo desta metaheuristica é encontrada em [33].
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2.9 Planejamento da Expansao em Ambiente Competitivo

Devido a reestruturacao pela qual o setor elétrico vem passando em todo mundo nos ultimos
anos, houve um grande aumento no interesse pelo planejamento da expansao da transmissao em
um ambiente competitivo. O trabalho pioneiro nesta area de pesquisa foi realizado pelo National
Grid Company [55], e a experiéncia obtida com os sistemas Inglés [56] e Chileno tem promovido
o interesse sobre o planejamento da transmissao em um ambiente desregulamentado e consequen-
temente o numero de publicagdes nesta drea tem aumentado bastante [57]. Trabalhos como os
apresentados em [58]-[64] tem fornecido alguns detalhes importantes para se entender como o setor

elétrico reestruturado tem afetado o planejamento da expansao da transmissao.

Conforme as novas normas regulatérias tem sido estabelecidas, a necessidade de se rever o
processo de planejamento de expansao da transmissao tem se tornado bastante importante. Esta
revisao conceitual deve incluir tanto os modelos como os algoritmos de solucao [65], bem como
os problemas emergentes causados pelas caracteristicas especiais da atividade da transmissao de

poténcia em um ambiente competitivo [66]-[73].



Capitulo 3

Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) é uma metodologia que vem sendo utilizada para resolver proble-
mas de otimizacao nao convexos com excelentes solugoes para problemas de médio e grande porte,

como ¢ o caso de sistemas de energia elétrica [13].

O AG foi inicialmente formulado por Holland [17] baseado no principio de sele¢ao natural que
acontece na natureza, onde os individuos mais aptos tém maior probabilidade de sobreviverem e
conseqiientemente de transmitirem seu cédigo genético aos seus descendentes. Matematicamente,
pode-se considerar o AG como sendo parte da familia das metaheuristicas que possui uma alta
probabilidade de encontrar a solucao 6tima global de problemas grandes e complexos que apresentam

muitas solugbes 6timas locais. A teoria basica de AG é apresentada em [18, 20].

Neste trabalho, o AG proposto por Chu-Beasley (AGCB), inicialmente desenvolvido para
resolver o problema generalizado de atribuigao [21], é utilizado para resolver o problema de planeja-
mento da expansao de sistemas de transmissao. O AGCB foi escolhido pelo fato do mesmo possuir
em sua formulagdo basica algumas caracteristicas que se assemelham e se enquadram no problema
da expansao da transmissao, e de fato, através dele obteve-se bons resultados quando comparado

com outras metaheuristicas que foram utilizadas anteriormente para solucionar o mesmo problema.

De forma geral, as principais caracteristicas do AGCB que o tornam apropriado para soluci-

onar o problema do planejamento da expansao da transmissao sao:

e O uso de uma fungao fitness para identificar o valor da funcdo objetivo (custo total da cons-
trugao dos circuitos de uma proposta de expansao) e uma funcao unfitness que quantifica a

infactibilidade da solugao testada (corte de carga provocado por uma proposta de expansao);

e Difere da maioria do AG’s pelo fato de substituir na populacdo apenas um individuo em cada

27
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iteracao, e nao toda ou quase toda a populagao;

e Armazena na populagdo apenas individuos diferentes, o que corresponde a propostas de ex-
pansao diferentes. Isso mantém a diversidade genética da populacdo e evita a convergéncia

prematura.

e Realiza uma estratégia eficiente de melhoria local para cada individuo testado.

A seguir sdo apresentadas em detalhes as alteracoes realizadas no AGCB para a sua adaptacio
ao problema da expansao de sistemas de transmissdo, para que este seja resolvido de forma mais

eficiente através deste algoritmo.

3.1 Codificacao do Problema

A proposta de codificagao, isto é, a forma de representar uma proposta de solugdo, em geral
é o aspecto mais importante da estrutura de um AG. A codificacdo pode facilitar ou complicar a
implementacao dos mecanismos de um AG. Neste trabalho é utilizada uma codificagdao decimal para

uma proposta de solugado, ou seja, o nimero de linhas a serem construidas.

3.1.1 Planejamento Estatico

Para o problema estatico da expansao de sistemas de transmissao, um individuo do AGCB
(proposta de solucao) é representado por um vetor de tamanho nl (nimero de ramos candidatos
nos quais podem ser acrescentados novos circuitos), onde cada elemento deste vetor corresponde a
um ramo do sistema em andlise onde podem ser construidas novas linhas. O valor de cada elemento
pode variar de 0 até o nimero maximo de linhas que podem ser acrescentadas no respectivo ramo.
Exemplificando, na codificagdo mostrada na Figura 3.1, o ramo 2 — 3 tem 2 novas linhas, o ramo

4 — 7 tem 1 nova linha, etc.

1-5 2-3 2-7 3—-1 3-5 3-8 4-—-7 5-2

0 2 0 1 0 3 1 0

Figura 3.1: Proposta de Codificagdo Para o Planejamento Estatico
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3.1.2 Planejamento Multiestagio

Para o problema da expansao do tipo multiestdgio, um individuo do AGCB é representado
por uma matriz de dimensao (n x nl), onde n representa o nimero de estigios e nl o nimero de
ramos candidatos do sistema. Em cada estdgio do individuo tem-se a quantidade de linhas que sao
inseridas ao sistema apenas naquele estagio. Exemplificando, na codificagdo apresentada na Figura

3.2, o ramo 2 — 3 tem 2 linhas acrescentadas no Estagio 1 e 1 linha acrescentada no Estagio n.

1-5 2-3 2—-7 3—-1 3-5 3-8 4—-7 5-2

0 2 0 1 0 3 1 0 Estagio 1

0 1 3 0 1 0 2 0 Estagio n

Figura 3.2: Proposta de Codificagdo Para o Planejamento Multiestagio

O numero de individuos da populacao no AGCB para o problema de planejamento da ex-
pansao de sistemas de transmissao varia em funcao da dimensao do sistema testado e do tipo de

planejamento a ser analisado.

3.2 Populacao Inicial

Se para resolver o problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao usando
AG, a populagao inicial for gerada aleatoriamente, pode ser necessario um maior esforco computa-
cional especialmente para sistemas de médio e grande porte. Portanto, uma forma de melhorar o
desempenho do AG é gerar de maneira eficiente esta populacao inicial [8]. Sendo assim, utiliza-se o
AHC (algoritmo heuristico construtivo) de VGS (Villasana-Garver-Salon) para se obter uma solugao
aproximada do problema, circuitos a serem construidos. E a partir desta solugdo aproximada faz-se
”perturbagoes”aleatérias em sua vizinhanca até que uma quantidade pré-determinada de solugoes

aproximadas seja atingida, formando-se assim a populagao inicial do AG.

Pode-se gerar a populagao inicial a partir de uma solugao inicial obtida quando se resolve
de maneira aproximada uma versao relaxada do modelo DC, conhecida também como Modelo de
Transportes [1], onde somente se leva em conta a primeira lei de Kirchhoff [26]. Neste trabalho é
implementada a inicializagdo da populacao através de um algoritmo heuristico construtivo, conforme

sugerido em [8].
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3.3 Funcao Objetivo e Infactibilidades

Para cada individuo da populagao tanto pode ser calculada a fun¢ao objetivo (fitness), que
representa o custo total do planejamento das linhas a serem construidas, como também pode ser
calculada a infactibilidade do individuo (unfitness) que representa o corte de carga provocado pelo

individuo.

Na maioria dos AG’s aplicados a problemas restritos, as infactibilidades sdo penalizadas na
fungao objetivo ou as propostas de solugao infactiveis sao descartadas. No AGCB a fungao objetivo
e a infactibilidade de cada individuo da populacao sao calculadas e armazenadas separadamente e

utilizadas para fins diferentes.

A funcao objetivo é usada para implementar a selecdo e também na substituicdo de um
elemento na populacdo quando todos os elementos da populacao sao factiveis. A infactibilidade é
usada para substituir um elemento da populacao quando existem propostas de solucao infactiveis

na populacao.

Uma das vantagens do AGCB é que nao precisa se ter a preocupacao de escolher o valor de
a por que o custo da expansao ) ¢;jn;; ¢ armazenado separadamente do custo do corte de carga
a Y r;. Sendo assim, o pode ser eliminado por que aperece multiplicando apenas o corte de carga,

e os valores de corte de carga aparecem apenas no vetor do unfitness.

3.4 Selecao

A selegao usada é aquela baseada em torneio na qual, em cada jogo, participam dois ou trés
individuos da populacao corrente. O processo se dé da seguinte forma: sdo sorteados aleatoriamente
dois ou trés individuos da populacao e aquele que possuir melhor fitness serd o pai nimero 1 e,
apéds isso o processo é realizado novamente para que seja determinado o pai nimero 2, sendo este

diferente do primeiro. Selecionados os dois pais, ambos passam para a fase de recombinacao.

Para problemas de grande porte pode ser mais eficiente usar um tamanho de populacao
maior, e nesse caso uma populacao maior significa maior diversidade topolégica. Entretanto, um

incremento na populagao deve ser acompanhado de um aumento de jogadores na sele¢ao por torneio.
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3.5 Recombinacao

A troca de material genético ou recombinacao usada é a de um ponto, na qual escolhe-se
aleatoriamente um ponto de recombinacao e geram-se dois descendentes com uma parcela de cada

uma das topologias geradoras separadas pelo ponto de recombinagao.

Enquanto no AG tradicional os dois descendentes gerados podem fazer parte da populacao
na proxima geracao, no AGCB apenas um dos descendentes pode fazer parte da populacdo. Assim,
aleatoriamente e com a mesma probabilidade é escolhido apenas um descendente, sendo o outro

eliminado.

Na Figura 3.3 tem-se um exemplo de recombinacao entre duas codificacoes estaticas, em que

o segundo descendente é eliminado.

Ponto de Recombinagao

0]12]0}110]3|1]0]| Pail

0|{1(3|0]1|0]2|O0]| Pai2

0]12(0]011]0]2| 0| Filhol

Figura 3.3: Recombinagao de um Ponto (Codificacao Estatica)

Na Figura 3.4 tem-se um exemplo de recombinacao entre codificacbes multiestdgio na qual
o segundo descendente é eliminado. Deve-se observar que a recombinacao sé pode ser feita entre
estagios de mesma ordem e que para cada estdgio os pontos de recombinacao sao escolhidos de

forma independente, podendo variar de um estagio para outro.
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1-5 2—3\&2—7 3—1 3-5 3-8 4—-7 5-2
0 2 0 1 0 3 1 0 Estégio 1
Pai 1
0 1 3 0 1 0 2 0 Estagio n
Ponto de Recombinacao Estagio 1 /l\
1-5 2-3"2-7 3-1 3-5 3-8 4-7 5-2
1 0 0 2 3 0 0 1 Estégio 1
Pai 2
1 0 0 3 2 0 0 1 Estagio n
Pi)\nto de Recombinacao Estagio n |

1-5 2-3 2-7 3-1 3-5 3-8 4-—-7 5-2

0 2 0 2 3 0 0 1 Estégio 1
Filho 1
0 1 3 0 1 0 0 1 Estagio n

Figura 3.4: Recombinagao de um Ponto (Codificagdo Multiestagio)

3.6 Mutacgao
3.6.1 Planejamento Estatico

No processo de mutagao toma-se o filho escolhido apds o processo de recombinacao; escolhem-
se de forma aleatdria dois pontos (ramos) do individuo e apés isto trocam-se as informagoes contidas
nestes pontos (ramos), uma pela outra. Esse tipo de mutacao é uma caracteristica da formulagao
original do AGCB.

Neste trabalho, o AGCB foi implementado de tal forma que quando os pontos seleciona-
dos para a mutacao possuem informagdo genética idéntica, novos pontos sao sorteados até que as

informagcGes contidas em tais pontos sejam diferentes.

Na Figura 3.5 tem-se um exemplo de mutagao.
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Pontos de Mutagao

d d

0]12(0}011]0]2]| 0| Filhol

0/1(0]0|2]|0]|2]| 0| Filho

Figura 3.5: Mutacao (Codificacao Estatica)

3.6.2 Planejamento Multiestagio

Quando se trata de mutacdo em um individuo multiestdgio, aplica-se o método proposto

em [26], onde se escolhe de forma aleatdéria apenas um ponto (ramo) por estigio e, também de

forma aleatdria, acrescenta-se ou retira-se uma linha desse ponto (ramo). Na Figura 3.6 tem-se um

exemplo deste tipo de mutagao.
Ponto de Mutacao Estagio 1

1-5 2-3 2-7 3-1 3-5 3-8 4-—-7 5-2

0 2 0 2 3 0 0 1

0 1 3 0 1 0 0 1

/P

Ponto de Mutacao Estagio n
1-5 2-3 2—-7 3-1 3-5 3-8 4-7 5-2

0 2 1 2 3 0 0 1

Estégio 1
Filho 1

Estagio n

Estagio 1
Filho

Estagio n

Figura 3.6: Mutacao (Codificagao Multiestdgio)

3.7 Melhoria Local de um Individuo

A melhoria local de um individuo é uma das maiores contribuicoes do AGCB, e é composta

por dois tipos de melhorias: da infactibilidade e da fungao objetivo.
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3.7.1 Eliminando a Infactibilidade

Se o descendente gerado é infactivel, isto é, apresenta corte de carga, entao elimina-se a
infactibilidade com o auxilio de um algoritmo heuristico construtivo (AHC) proposto por Villasana-
Garver-Salon [10].

No algoritmo Villasana-Garver-Salon (VGS) dois conceitos fundamentais sao considerados: 1)
quando as restrigoes de integralidade das varidveis de investimento no AHC sao relaxadas, o modelo
VGS transforma-se em um problema de programacao linear (PPL) que é usado para identificar
o circuito mais adequado a ser adicionado ao sistema durante o processo iterativo do AHC; e 2)
cada circuito adicionado cumpre as duas leis de Kirchhoff, e assim a solucao final é factivel para o
modelo DC, em comparagao com outros AHC que usam modelos relaxados (por exemplo o modelo

de transportes) em que a solugao final s6 cumpre a primeira lei de Kirchhoff [1].

Considerando que o principal objetivo deste passo é eliminar a infactibilidade do individuo, o
AHC proposto por VGS acrescentara linhas ao individuo para eliminar a infactibilidade, resolvendo

apenas PPL’s em cada passo do AHC, sendo o resultado factivel para o modelo DC.

3.7.2 Melhorando a Funcao Objetivo

Apés a execucao do AHC de Villasana-Garver-Salon (VGS) comentado anteriormente, algu-
mas linhas s&o acrescentadas ao individuo que estd no processo de melhoria local. Sendo o AHC de
VGS um modelo aproximado, algumas linhas acrescentadas sao desnecessarias e devem ser retiradas
para que o individuo (proposta de solu¢ao) nao fique muito caro. Sendo assim, faz-se uma ordenagao
de todas as linhas da proposta de solucdo por ordem decrescente de custos e faz-se a retirada uma
a uma de todas as linhas. Aquela que quando simulada sua retirada do individuo ndo apresenta
corte de carga é uma linha desnecessaria e, consequentemente, é eliminada do mesmo. O processo é
repetido para todas as linhas até nao haver mais linhas desnecessarias. Permanecerao no individuo
aquelas linhas que quando simulada a sua retirada, a proposta de solucao resultante apresenta corte

de carga.

3.8 Substituicao da Populacao

No AG implementado neste trabalho nao existe a estratégia de substituicao geracional da
populacdo como acontece nos AG’s convencionais onde a cada iteragdo, toda ou quase toda popu-

lacao é substituida por uma outra. A proposta do AGCB consiste em substituir, em cada passo,
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apenas um individuo da populagdao. O descendente gerado e candidato a substituir um elemento da

populacao é incorporado na mesma seguindo o procedimento:

e O descendente deverd substituir o elemento da populagdo de pior qualidade (maior custo)

desde que o descendente seja de melhor qualidade (menor custo).

e O descendente gerado deve ser diferente de todos os elementos da populagao para fazer parte
da mesma ou seja, deve apresentar uma configuracao de construgao de circuitos que nao exista
na populacgao. Se ele for igual a um membro pertencente a populagdo automaticamente sera

descartado.

Esta proposta apresenta mudancas conceitualmente muito simples quando comparada com o

AG tradicional. O que torna tal proposta mais eficiente sdo os seguintes motivos:

e Todas as solucbes armazenadas na populacao corrente sao diferentes evitando assim a con-
vergéncia prematura muito comum em AG’s convencionais em que nao se faz uma analise das

topologias geradas para evitar a repeticao de topologias armazenadas.

e A fase de melhoria local, eliminacao da infactibilidade do descendente gerado assim como da
qualidade da funcao objetivo, fornece uma estratégia interessante que permite uma evolugao

mais eficiente do AG.

e A légica de substituicdo da populacao corrente preserva as melhores topologias geradas, isto
é, a incumbente, assim como as melhores solugoes existentes na populacao corrente nao estao
sujeitas a eliminagao por decisoes de cardter aleatério como pode acontecer com o AG tradici-
onal. Portanto, melhores topologias somente sao descartadas quando aparecem descendentes
de melhor qualidade. Essa estratégia é mais eficiente que a proposta de elitismo usada para

preservar as melhores topologias da populacao corrente.

3.9 Pseudo-Cddigo do AG de Chu-Beasley

O AG de Chu-Beasley assume a seguinte forma:

1 Especificar os parametros de controle.
2 Gerar a populagao inicial e transforma-la na populagao corrente.

3 Substituir um elemento da populagao:
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a) Escolher duas topologias geradoras através de uma selecao baseada em torneio.

b) Fazer a recombinacao nas duas topologias geradas pela selegdo e preservar apenas um

descendente (o outro descendente é descartado).
¢) Implementar mutagao no descendente preservado.
d) Se o descendente for infactivel, eliminar a infactibilidade deste descendente.

e) Melhorar a fungao objetivo do descendente gerado.
4 Incorporar o descendente gerado na populagdo corrente satisfazendo as seguintes condigoes:

e Se na populagado existirem topologias infactiveis, situacdo que pode ocorrer no inicio do
processo onde, a partir do crtério utilizado para gerar a populagao inicial, podem ser
gerados individuos infactiveis, entdao o descendente gerado substitui a topologia que tem
a maior infactibilidade se esta for maior que a infactibilidade do descendente gerado.

Caso contrario o descendente é descartado.

e Quando todos os elementos da populacao ja sao factiveis, entao o descendente gerado
substitui a topologia factivel de pior qualidade (maior custo) desde que o descendente
gerado seja de melhor qualidade (menor custo). Caso contréario o descendente é descar-

tado.

e No item anterior também deve-se verificar se o descendente gerado ja estd presente na
populacao. Assim, se o descendente gerado ja se encontra na populagdo entao esse
descendente deve ser descartado evitando o armazenamento de topologias repetidas na

populacao.

5 Atualizar o contador de iteragoes e voltar ao Passo 3.

O processo é interrompido se a incumbente (melhor solugao encontrada no processo) nao me-
lhora apds um nimero especificado de iteracées ou se foi atingido um numero maximo de PPL’s.
Para cada sistema analisado o primeiro critério escolhido variou de 200 a 1000 iteragoes (descen-

dentes gerados). O segundo critério é apresentado para cada caso.

3.10 Testes e Resultados - Planejamento Estatico

O algoritmo genético proposto para solucionar o problema de planejamento da expansao de
sistemas de transmissao estatico foi testado em trés sistemas elétricos conhecidos na literatura
especializada. O primeiro sistema é o sistema originalmente proposto por Garver [1], o segundo

sistema ¢é o sistema IEEE 24 e o terceiro sistema é o sistema sul brasileiro de 46 barras e 79 ramos.
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3.10.1 Sistema Proposto por Garver

O sistema Garver, mostrado na Figura 3.7, possui 6 barras, 15 ramos candidatos, uma de-
manda total de 760 MW e um nimero maximo possivel de linhas adicionadas por ramo igual a 5.
A topologia inicial e os dados elétricos do sistema, para todos os casos simulados, encontram-se nas

referéncias [1, 4] e no Apéndice A.

T
Figura 3.7: Sistema Garver - Configuracao Inicial.

3.10.1.1 Com a Configuracao Base e Sem Redespacho

A melhor solucao para o problema de planejamento da expansao sem reprogramacao da ge-
ragao é igual a v = 200.000 US$ e apresenta a adigdo das seguintes linhas: no_¢ =4, ng_5 =1 e
n4_g = 2. O AGCB encontrou a solucao anterior apds 51 execucoes de PPL’s, em média, com uma
populacao de 30 individuos e selecao de pais por torneio com k = 2. Em uma das inicializacoes, a

solucao otima foi obtida com apenas 47 execucoes de PPL’s.

3.10.1.2 Com Configuragcao Base e Com Redespacho

Quando é possivel reprogramar a geracao, a melhor solucao do problema de planejamento tem
um investimento de v = 110.000 US$ e apresenta a adicao das seguintes linhas & topologia base:

ng_s =1eng_g=3. O AGCB encontrou a solugao anterior depois de 117 execucoes de PPL s, em
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média, com uma populagao de 30 individuos e selecao de pais por torneio com k£ = 2. Em uma das

inicializagoes, a solucao 6tima foi obtida com apenas 41 execuctes de PPL’s.

3.10.2 Sistema IEEE 24

Este sistema possui 24 barras, 41 ramos, uma demanda total de 8.550 MW e ntiimero méximo
possivel de adigoes de linhas por ramo igual a 3. A topologia inicial pode ser vista na Figura 3.8 e

os dados elétricos do sistema encontram-se nas referéncias [7, 7] e no Apéndice A.

Figura 3.8: Sistema IEEE 24 Barras.

O investimento necessario para resolver o problema de planejamento para o sistema IEEE 24

barras é de v = 152.000 US$, com a adigao das seguintes linhas & topologia base:

nee—10 = 1; nor—0s =2; nio—12=1; nuu_16=1.

O AGCB encontrou a solucao anterior depois de 80 execucoes de PPL“s, em média, com uma
populacao de 50 individuos e selecao de pais por torneio com k£ = 2. Em uma das inicializagoes a

solucao otima foi obtida com apenas 59 execucoes de PPL’s.
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3.10.3 Sistema Sul Brasileiro

Este sistema tem 46 barras, 79 ramos, uma demanda total de 6.880 MW e nao existe um
nimero maximo de linhas que podem ser adicionadas por ramo. Este sistema representa um bom
teste para a metodologia proposta pelo fato de ser um sistema real. A topologia inicial pode ser
vista na Figura 3.9 e os dados elétricos do sistema encontram-se nas referéncias [4, 11, 12] e no
Apéndice A.

Figura 3.9: Sistema Sul Brasileiro.

O investimento necessario para resolver o problema de planejamento para o Sistema Sul

Brasileiro é de v = 72.870.000 US$, com a adigao das seguintes linhas:

no2—o5 = 1; nos—06 = 2; niz—20 = 1; ngo_21 = 2;
noo—23 = 1; ngo_43 =1; nae_06 = 1.
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O AGCB encontrou a solucdo anterior depois de 900 execucoes de PPL’s, em média, com
uma populacao de 40 individuos e selecao de pais por torneio com k£ = 2. Em uma das inicializagoes

a solucao otima foi obtida com apenas 63 execucoes de PPL’s.

3.10.4 Analise dos Resultados

Para estimar o esfor¢o computacional requerido em cada metaheuristica para solucionar o pro-
blema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao estatico, bem como para mostrar a
superioridade do algoritmo genético de Chu-Beasley especializado na solucao deste tipo de proble-
ma, foi utilizada como parametro de analise a quantidade de PPL’s necessarios para a solugao deste
problema usando cada uma das metaheuristica em anélise: algoritmo genético de Chu-Beasley mo-
dificado (AGCB), algoritmo genético extendido (AG), simulated annealing (SA), tabu search (TS)
e algoritmos hibridos (TS-SA, TS-AG, TS-SA-AG). Para cada metaheuristica apresenta-se a quan-
tidade minima e maxima de PPL’s necessarios para se obter a melhor solugao de planejamento para
cada sistema. No caso do AGCB o problema de planejamento da expansdo da transmissao para

cada sistema foi solucionado 10 vezes. Os resultados encontram-se na tabela abaixo.

Tabela 3.1: Esforco Computacional

Garver Garver Sul Brasileiro
Sem Repro. Com Repro.

AGCB 50 — 70 50 — 130 100 — 1500

AG [13] 700 — 1000 500 — 750 3500 — 4500
SA [13] 1000 — 1300 800 — 1000 4000 — 5000

TS [13] 600 — 700 400 — 500 4100 — 6900
TS-SA [13] 600 — 700 360 — 470 1700 — 2500
TS-AG [13] 500 — 620 300 — 500 1400 — 1900
TS-SA-AG [13] 550 — 700 330 — 460 1450 — 2000

Como ja foi citado anteriormente, observa-se pela tabela acima a eficiéncia do AGCB com a
execucao de menos PPL’s para a solucao do problema da transmissao quando comparado com as
demais metaheuristicas, que até o momento, eram consideradas como as mais eficientes para este

tipo de planejamento [13].
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3.11 Testes e Resultados - Planejamento Multiestagio

O algoritmo genético de Chu-Beasley proposto para solucionar o problema de planejamento da
expansao de sistemas de transmissao multiestagio foi testado no sistema Colombiano que possui 93
barras e 155 caminhos candidatos. A topologia deste sistema é ilustrada na Figura 3.10. Nesta figura
as linhas cheias representam os caminhos da topologia base e as linhas pontilhadas representam
novos caminhos para adicao de circuitos. A adicao de circuitos é permitida tanto nos caminhos da
topologia base quanto nos novos caminhos propostos. O nimero maximo de linhas que podem ser

adicionadas por caminho € igual a 5.

Este sistema permite a expansdo em trés estdgios, denominados Py, P> e P3. O estiagio P;
vai do ano de 2002 até o ano de 2005, o estagio P, vai de 2005 até 2009 e o estagio P vai de
2009 até 2012. A taxa de desconto anual é de 10%, portanto, as linhas adicionadas no estgio P;
aparecem na funcao objetivo com seus custos nominais. J4 as linhas adicionadas nos estégios Py e

P53 aparecem na funcao objetivo com os custos multiplicados por 0,729 e 0,478, respectivamente.

O algoritmo genético hibrido proposto em [26] encontrou sua melhor solu¢gdo com um inves-

timento igual a v = 514, 4 milhdes de ddlares com a adigao das seguintes linhas:

e Estagio Pp:

ngs—81 = 1; nss_57 =1; nss_e2=1; nse_s7 =1, nse_g1 =1; mngo_gs = 1.

o Estéigio P»:

nig—g2 =1; nor_29=1; nse_57=1; nea_73=1;, nrp_r3=1

o Estéigio Ps:

nis—18 = 1; nig—sg2 = 1; nag_es = 1; nzo—e5 = 1;
ngo—72 = 1; n43_s8 = 2; nss_g4a = 1; nes—ge = 1.

Este algoritmo proposto em [26] utilizou uma populacao de tamanho inicial de 200 a 400
individuos, selecao de pais por torneio com k = 3 e solucionou em média 210.000 PPL’s para atingir

a sua solucao Otima.

O algoritmo genético de Chu-Beasley (AGCB), para solucionar o problema de planejamento
da expansao multiestagio para o sistema Colombiano, utilizou uma populagdo com 140 individuos
e selec@o de pais por torneio com k = 3. O AGCB encontrou uma solucao de melhor qualidade com

investimento v = 503, 8 milhoes de ddlares com a adicao das seguintes linhas:
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Figura 3.10: Sistema Colombiano
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Estagio Pi:

ns7—81 = 2; nss_57 = 1; nss_e2 =1; nus_g1 =1; nga_gs = 1.

Estagio Ps:

nor—29 = 1; nga—73 =1; nre_73=1; nig_g =1

Estagio Ps:

nso—gs = 1; nis—18 =1; nss_ga = 1; nss_62 = 1;
nog—31 = 1; nog_e4 = 2; nes—se = 1.

O AGCB resolveu de 20.500 a 64.000 PPL’s para atingir a solugdo 6tima, mostrando mais
uma vez ser mais eficiente do que a metaheuristica que até o momento era considerada a melhor

para solucionar este tipo de problema complexo.

3.12 Conclusoes

Um algoritmo genético especializado foi utilizado para resolver os modelos matemaéticos dos
problemas de planejamento da expansao de sistemas de transmissao estdtico e multiestdgio. Re-
sultados obtidos usando sistemas de pequeno e médio porte conhecidos na literatura especializada
mostram o excelente desempenho do AG de Chu-Beasley. O tamanho da populacdo utilizada para
cada sistema foi determinado através de testes, ou seja, para cada sistema comecou-se utilizando
uma populacao grande e foi-se reduzindo o tamanho dessa populagao de forma que essa redugao

nao comprometesse o desempenho do AGCB.

O AGCB mostrou ser mais eficiente do que as outras meta-heuristicas usadas na solucao dos
problemas em andlise. Isso pode ser confirmado observando-se que o AGCB executa menos PPL’s
que as demais metaheuristicas para atingir a mesma solucao para os sistemas testados no caso
do planejamento estatico. Ja para o planejamento multiestagio, além de resolver menos PPL’s, o

AGCB encontra uma solugao melhor do que aquela apresentada em [26] para o sistema testado.

Uma metaheuristica eficiente é importante quando o modelo do planejamento da transmissao
agrega algumas exigéncias e, consequentemente, necessita de um nimero maior de execucgoes de
PPL’s para ser solucionado. Alguns exemplos de modelos mais complexos sao: planejamento com
restricoes de seguranca, planejamento em mercado competitivo, planejamento com incertezas e uma

combinacao entre eles tanto para o caso estatico quanto para o caso multiestdgio.



Capitulo 4

Planejamento Considerando
Restricoes de Seguranca

4.1 Introducgao

Durante esta pesquisa poucas referéncias bibliograficas sobre planejamento da expansao con-
siderando restrigoes de seguranga foram encontradas [5, 6], e nestas pode-se constatar a seguinte
proposta: realizar o planejamento da expansao considerando restrigdes de seguranca em duas fases.
Na fase 1 é realizado um processo de planejamento sem seguranca e na fase 2, usando o plano de
expansao obtido na fase 1, realiza-se um trabalho de adi¢ao de novos circuitos simulando a retirada
de cada um dos circuitos considerados no critério de seguranca e nesta fase geralmente é usada a
mesma estratégia usada na fase 1. A vantagem deste tipo de estratégia de solucao é que pode ser en-
contrada uma proposta de expansao segura com um esforgo computacional relativamente pequeno.
A principal desvantagem é que o plano de expansao nao é 6timo e além disso o plano de expansao
é fortemente influenciado pelo plano de expansao da fase 1, o que pode ser critico em sistemas de

grande porte e complexos.

Neste capitulo analisamos o problema de planejamento da expansao de sistemas de trans-
missdo com seguranca, usando-se o modelo DC para representar a rede elétrica. Como critério de
seguranca adotou-se o critério (n — 1) que é a proposta mais usada em trabalhos de planejamento
de sistemas de transmissao [5, 6]. O critério de seguranga (n — 1) estabelece que o sistema deve
ser expandido de forma que se for retirada uma linha de transmissao, o sistema resultante deve
continuar operando adequadamente. Nesse contexto, o trabalho de planejamento resolve apenas o

problema de transferéncia de poténcia ativa.

Com a finalidade de solucionar o problema da expansao com restricbes de seguranca, nes-

44
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te capitulo é proposto um modelo matematico baseado no Algoritmo Genético de Chu-Beasley
(AGCB). Diversos sistemas conhecidos na literatura especializada foram utilizados para testar a
metodologia e uma analise comparativa dos resultados do problema de planejamento da expansao

com e sem seguranca também é apresentada.

4.2 Modelagem do Planejamento Estatico com Seguranca

Nesta se¢ao apresentamos o modelo matematico do problema de planejamento estatico da
expansao de sistemas de transmissao com seguranga usando o modelo DC, assim como uma anélise

desta forma de planejamento.

O respectivo modelo matematico pode ser apresentado na seguinte forma:

Min v= Z CijNij
(3,5)€
s.a. (4.1)
n= {n,j} € ROT
n= {nw} € ROS

onde:
e ROT representa o conjunto das solugoes factiveis das restrigoes basicas do planejamento
estatico.
e ROS representa o conjunto das solugoes factiveis das restri¢coes de seguranga.
® c;; é o custo de um circuito que pode ser adicionado ao ramo 7 — j.
e n;; ¢ o nimero de circuitos adicionados no ramo i — j.
e 1 sao todos os circuitos candidatos a adi¢ao no sistema elétrico.
Neste trabalho consideramos que o sistema opera com seguranca se satisfaz o critério (n — 1),
isto é, o sistema é expandido de forma que ainda opera adequadamente quando for retirada qualquer

linha de transmissao numa situagdo de contingéncia. Nesse contexto, as restricoes ROS, para o

problema com nl ramos para expansao, assumem a seguinte forma:
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onde:

SfP+gP=d

ff; _Vij(nij +n2])(‘9f —0;7) =0 V(Z,]) € 1723"' 7nl; € (Z7]) #p

4 — i (ng; +mnij — 1)(0F — 07) = 0 para (i, j) = p

| ZZ;| é (n?j +nij)fij \1(17‘7) € 172a"- anl; € (Za]) #p

|f5] < (ng; +ni; —1)f;; para (i,5) =p

0<g"<g (4.2)
0 <ny; <nyj

(nij +ng; —1) > 0 e inteiro para (i,j) =p

ng; > 0e inteiro V(4,7) € 1,2,... ,nl; e (i,7) #p

1 e 07 irrestritos

(i,j) € e p=1,2,... ,nl

7vi; € a susceptancia do circuito que pode ser adicionado ao ramo ¢ — j;

n;; ¢ o numero de circuitos adicionados no ramo ¢ — j;

é o numero de circuitos no ramo 7 — j, no caso base;

fij € o fluxo de poténcia total no ramo i — j;

ﬁ-j é o fluxo de poténcia méaximo em um circuito no ramo i — j;

S é a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico;

f € o vetor com os elementos f;;;

g € o vetor com os elementos gi (geragao na barra k) no qual o maximo valor é g;
d é o vetor de demanda;

7;; € o nimero maximo de circuitos que podem ser adicionados ao ramo ¢ — j;
6; ¢ o angulo de operacao da barra j;

p é o ramo contingenciado;

Q é o conjunto de todos os ramos do sistema.

No conjunto de restrigoes (4.2) existem nl conjuntos de varidveis de operacao e um conjunto para

cada contingéncia quando consideramos todos os ramos p = (i, j) € 2. Deve-se observar também que
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os nl subproblemas estao relacionados pelas varidveis n;;, assim como com o conjunto ROT original
do planejamento sem seguranca. Portanto, o nimero de varidveis de operacao cresce nl vezes,
mas as varidveis de investimento n;;, que sao as varidveis complicantes do problema, permanecem

inalteradas em relacao ao planejamento sem seguranca.

Para a solucao do problema de planejamento com seguranca através de uma metaheuristica, no
modelo matematico sdo incluidos geradores artificiais em cada barra de demanda para que seja mais
simples se manipular o modelo matematico no processo de solucao. Portanto, o modelo matematico

assume a forma:

nl
Min v = Z cijnij + aw® + Zwk] (4.3)
(4,7)€Q k=1
s.a.
Sf+g+r=d

fij = vij(n; + nij) (0 — 6;) =0

|fijl < (n; +nij) fij

0<g<yg

0<r<d

0 < nyj <y

n;j inteiro; f;; e 60; ilimitado

SfP+¢" +rP =d

£ = vig(ng; +mig) (0] —07) =0V(i,5) € 1,2,... ,nly e (4,7) #p
I = vig(ng; +nij — 1)(0F — 6%) = 0 para (i,5) = p
[fE < (0 +mij) fij V(i 5) € 1,2, ,nl; e (i,5) # p
’ Z’ < (ng; +nij — 1)?2‘]' para (i,j) =p

0<¢"<3g

0<rP<d

0 < nyj <y

[nij +ng; — 1] > 0 e inteiro para (i,j) = p

n;; > 0 e inteiro V(i,7) € 1,2,... ,nl; e (i,j) #p

P
ij
(1,7) € e p=1,2,... ,nl

e 0;7 irrestritos
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em que w® é a soma das geracoes artificiais do primeiro conjunto de restricbes correspondente a
operagao sem contingéncia e o é um parametro de penalidade para o corte de carga no sistema. Ele
deve ser ajustado de forma que torne desinteressante uma proposta de solucao que acarrete corte
de carga ao sistema quando usamos uma metaheuristica que usa penalidade na funcao objetivo
original o que nao acontece no algoritmo de Chu e Beasley que trata os termos da funcao objetivo
separadamente. Na formulacio (4.3), cada w” corresponde & soma de geracdes artificiais para
a operacao de cada conjunto de restri¢coes para cada (i,7) = p € 1,2,... ,nl. Assim, a forma

matemdtica de w” é:

wk = Z r? (4.4)

sel’
em que 75 é a geragao artificial (corte de carga) na barra de demanda s € I' (conjunto de barras
de demanda) para a operacao com a contingéncia p = 0,1,2,... ,nl sendo p = 0 a operacao sem
contingéncia.

4.3 Proposta de Solucgao

Nesta secao analisamos brevemente a proposta de planejamento tradicional considerando se-

guranca.

4.3.1 Planejamento Tradicional

Da referéncia [5] obtém-se duas propostas relacionadas ao problema de planejamento conside-
rando seguranca: (1) uma proposta de modelagem matemaética abordada por meio de um software

comercial e (2) uma proposta heuristica de duas fases.

Um modelo matemaético considerando varidaveis de investimento bindrias e com um elevado
incremento das variaveis do problema, particularmente das variaveis de investimento, é apresentado
em [5]. Esse modelo é usado para resolver o sistema de 6 barras de Garver [1] usando o software
MPSX/370. Trata-se de uma modelagem interessante mas que apresenta um incremento excessivo

de varidveis para problemas de grande porte [5].

Para contornar o incremento de varidveis no problema de planejamento com seguranca, foi
proposto em [5] um método heuristico que realiza fundamentalmente as seguintes tarefas: (1) encon-

tra um plano de expansao sem seguranga, (2) identifica um conjunto de caminhos em que devem ser
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consideradas possibilidades de adi¢ao para que o sistema opere adequadamente com seguranca, (3)
identifica todas as combinacgoes possiveis de reforco do sistema considerando todas as combinacoes
de reforgo j4 identificadas no passo anterior e (4) verifica a operagao com contingéncia simples de
cada proposta de expansao com reforgo e escolhe como proposta de solucdo aquela em que o sistema
com reforco opera adequadamente com contingéncia simples e com menor investimento. Esta pro-
posta, portanto, pode ser considerada como um algoritmo heuristico de duas fases. Em [6] também
foi proposto um algoritmo heuristico de duas fases para resolver o problema de planejamento com

seguranca.

4.4 Resolucao da Modelagem Proposta

A grande vantagem de usar o AGCB é que para uma proposta de codificagdo especificada em
que sao conhecidas as variaveis de investimento n = {nf;p }, o problema (4.3) pode ser desacoplado
em (nl + 1) PPL’s independentes. Essa particularidade permite que o problema de planejamento
com seguranga seja resolvido usando o mesmo algoritmo (metaheuristica) usado em planejamento
sem seguranga [8, 9, 26], isto é, deve-se realizar apenas pequenas alteracoes no AGCB aplicado
em um tipo de problema para que o mesmo possa ser aplicado no problema mais complexo. Essa
particularidade é uma das principais caracteristicas das metaheuristicas. Logicamente, o esforgo
computacional esperado para encontrar solugoes de qualidade para o problema de planejamento com
seguranca deve ser em torno de nl vezes maior quando comparado com o esforco de processamento
para resolver o problema de planejamento sem seguranca, mas o trabalho de programacao varia
muito pouco. Para cada proposta de investimento pode-se determinar o custo de expansao, assim
como o corte de carga para cada tipo de operagao (operagao normal e para cada tipo de contingéncia)

e o valor exato das varidveis de operacao sao encontrados resolvendo PPL’s.

4.5 Testes e Resultados

O algoritmo proposto para solucionar o problema de planejamento estatico da expansao de
sistemas de transmissao com seguranca foi testado em trés sistemas elétricos conhecidos na literatura
especializada. O primeiro sistema é o sistema originalmente proposto por Garver [1], o segundo

sistema é o IEEE 24 [7, 7] e o terceiro é o sistema sul brasileiro de 46 barras e 79 ramos [13].
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4.5.1 Sistema Proposto por Garver

4.5.1.1 Com Configuracao Base e Sem Redespacho

O planejamento com seguranca para este sistema pode ser encontrado usando a metodologia
proposta neste capitulo, obtendo um valor de investimento igual a v = 298.000 US$ e a adicao das
seguintes linhas: ny_g =4, n3_5 =2, n3_¢ = L eng_g = 3. A solucdo é mostrada na Figura 4.1 onde
também é apresentado o ponto de operacao para o caso base. O AGCB encontrou a solucao 6tima
apés 3286 execugoes de PPL s, em média, utilizando uma populagao de 30 individuos e selecao de

pais por torneio com k = 2.

91:50

g6 = 545 160

Figura 4.1: Plano de expansao do sistema Garver sem redespacho e com seguranga.

4.5.1.2 Com Configuracao Base e Com Redespacho

Usando a metodologia proposta, foi realizado um teste de planejamento com seguranca para
0 caso em que existe a possibilidade de reprogramacao da geracao. Para o sistema anterior o valor
de investimento obtido é igual a v = 180.000 US$ e a topologia 6tima final possui a adigao das
seguintes linhas: no_3 =1, no_g = 1, n3_5 = 2 e ny_g = 3. A solucdo é mostrada na Figura 4.2
onde também é apresentado o ponto de operacao para o caso base. O AGCB encontrou a solugao
otima apds 2233 chamadas de PPL s, em média e com uma populacao de 30 individuos e selecao

de pais por torneio com k = 2.
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4.5.1.3 Sistema Ilhado com Redespacho

Neste caso foi testado o sistema Garver ilhado, isto é, retirado todos os circuitos da topologia
base. Foi testado apenas o caso com reprogramacao da geracao. A solucdo do problema de plane-
jamnento sem seguranga é mostrada na Figura 4.3 e é preciso um investimento de v = 190.000 US$
com a adigdo das seguintes linhas: n1_5 =1, ny_ 3 =2, ny ¢ =1, n3g_5s =2eng¢ =2. O AGCB
encontrou a solucao anterior apds 31 execucoes de PPL’s, em média, com uma populagao de 30

individuos e selecao de pais por torneio com k = 2.

g =142,5
240 80

Figura 4.2: Plano de expansao do sistema Garver com redespacho e com seguranga.
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J_l_4
g6 = 258,2 160

Figura 4.3: Plano de expansao do sistema Garver ilhado com redespacho e sem seguranga.

Para o caso anterior, considerando o problema de planejamento com seguranca, o valor de
investimento obtido é igual a v = 270.000 US$ e a topologia final possui o acréscimo das seguintes
linhas: ny_5 =1, no_3 =2, ns_g =2, ng_5 = 3 e ng_g = 3, conforme mostrado na Figura 4.4 onde
também é apresentado o ponto de operacao para o caso base. o AGCB encontrou a solucao 6tima
apés 483 chamadas de PPL s, em média, com uma populacao de 30 individuos e selecao de pais

por torneio com k = 2.
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g1 =136,4

6 M1_4
g6 = 301,5 160

Figura 4.4: Plano de expansao do sistema Garver ilhado com redespacho e com seguranga.

4.5.2 Sistema IEEE 24

O planejamento da expansao com seguranca e com redespacho para este sistema usando a
metodologia apresentada neste trabalho obtém um valor de investimento igual a v = 441.000.000

USS e as linhas adicionadas sao:

no1—o5 = 1; no3z—24 = 1; nos—o9 = 1; nos—10 = 2;
no7—08 = 2; nio—11 =1; nui—13=1; nu_16 =1;
nis—24 = 1; nig—17 = 1.

Os seguintes parametros foram utilizados para este sistema: 1) uma populagao de 50 in-
dividuos e 2) selecao de pais por torneio com k£ = 2. O AGCB encontrou a solu¢do 6tima apds

58.734 execugoes de PPL"s, em média.

4.5.3 Sistema Sul Brasileiro

O planejamento com seguranca e com redespacho para o sistema anterior encontrado usando
a metodologia apresentada neste trabalho possui um valor de investimento igual a v = 213.160.000

US$ e as linhas adicionadas sao:
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no2—os = 1; nos—o6 = 3; ni2—14 =1; nig_o1 = 1;
ngo—21 = 3; nN2p—23 =2; nzi—32=1; nza_43=1;
Ng2-43 =2, nNao_44a =1, nus_45=1; nas_os = 2.

Na resolugao deste sistema utilizou-se os seguintes parametros: populacao com 60 individuos
e selegdo de pais por torneio com k = 2. O AGCB encontrou a solucao étima apds 303.950 execugoes
de PPL s, em média.

4.6 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos pela metodologia proposta para o sistema Garver (para todos os ca-
sos simulados) sa@o os mesmos resultados obtidos pela metodologia de duas fases apresentados na

referéncia [5].

Para os sistemas de médio porte simulados algumas linhas do planejamento sem seguranca
nao fazem parte do planejamento com seguranca, sao elas: a linha n19_12 do sistema IEEE 24 barras
e a linha nq3_99 do sistema Sul Brasileiro. Esta diferenca pode ser maior para sistemas de maior
porte afetando diretamente o planejamento. Isto contraria a afirmacgao que se encontra em [5] de

que o planejamento sem seguranca sempre faz parte do planejamento com seguranga.

O esforco computacional que a metodologia realizaria para encontrar o planejamento seguro
de um sistema de grande porte seria exageradamente elevado. Para resolver este tipo de problema

seria recomendado utilizar ferramentas de processamento paralelo.

4.7 Conclusoes

Um modelo matematico e uma metodologia de solugao para o problema de planejamento da
expansao de sistemas de transmissao com restrigoes de seguranca foram apresentados. Um algoritmo
genético especializado foi utilizado para resolver o modelo matematico do problema de planejamento

da expansao com restricoes de seguranca.

Uma andlise comparativa dos resultados da metodologia apresentada com os resultados da
metodologia de duas fases, mostram que os resultados sdo os mesmos para sistemas de pequeno
porte. Porém, para sistemas de maior porte e mais complexos existem diferencas, evidenciando

dessa forma a qualidade superior da metodologia proposta neste trabalho.



Capitulo 5

Planejamento Estatico com Restricoes
de Seguranca e Planos Especificados
de Programacao da (seracao

5.1 Introducao

Até o momento nao se tem observado publicagoes sobre planejamento da expansao com res-
trigoes de seguranca e que, adicionalmente, em condicoes sem contingéncia opere adequadamente
para varios planos de programacao da geracao, tendo sido encontradas algumas contribuicoes so-
bre planejamento da expansao apenas com restri¢oes de seguranga [5, 6] e sobre planejamento da

expansao apenas considerando planos especificos de geragao [7].

Em planejamento da expansao de sistemas de transmissao geralmente sao usados modelos
matematicos simplificados para representar a rede elétrica. O problema de planejamento pode ser
generalizado para levar em conta na modelagem matematica determinadas condicoes de operagao,
dentre elas a exigéncia que o sistema opere adequadamente atendendo planos de programacao da

geracao pré-determinados.

Neste capitulo é apresentado um modelo matematico e uma técnica de solugao para o problema
da expansao de sistemas de transmissao estatico com restricoes de seguranca levando em conta os
planos de programacao da geracao pré-determinados. Como critério de seguranca adotou-se o

critério (n — 1) por ser o mais usado em pesquisas sobre planejamento de sistemas de transmissao.

A proposta de expansao implica que o sistema expandido pode operar adequadamente para
vérios planos de geragao previamente especificados e que também pode operar adequadamente com

a saida de uma linha de transmissao apos realizar um remanejamento da geragao.

55
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5.2 Planejamento Atendendo Planos Especificos de Programacao
da Geragao

O modelo matematico do planejamento atendendo este tipo de restricao pode ser apresentado

compactamente na seguinte forma:

Min v= E CijNij

(i,5)eQ

s.a. (5.1)
n = {nw} € RO
n = {n,j} € RM

em que RO representa as restrigbes de operacao e RM representa as restricoes que contemplam
as novas exigéncias de planos pré-determinados. Um sistema elétrico deve ter a capacidade de
operar em varias propostas de programacao da geracao determinadas pelas novas exigéncias do

setor elétrico satisfazendo fundamentalmente os seguintes quesitos:

e Uma distribuidora deve ser atendida em sua demanda especificada.

e Uma unidade geradora deve ter a capacidade de gerar a poténcia méaxima especificada no

plano de expansao.
e O sistema nao deve apresentar problemas de congestionamento para planos de reprogramagcao

especificados.

Note-se que algumas destas exigéncias sao independentes e outras estao relacionadas. E para

levar em conta estas exigéncias deve-se dispor de uma modelagem matematica adequada.

5.2.1 Modelagem Matematica

Nesta se¢ao é proposta uma modelagem matematica desenvolvida para determinar a topologia
Otima que opere adequadamente com todos os planos de programagao da geracao especificados pelo

operador do sistema. A formulacdo tem a seguinte forma:
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onde:

ps

Min v = Z cijnij—l—osz'f (5.2)
(4,5)€Q k=0

s.a.

SfF+gh+rk=d

£l = i (ng; + i) (07 —65) =0
|fikj| < (ng; + nij)?ij
0<g"<g"

0<r"<d

0 <mn;; <nyj

n;j inteiro; fl-lz- e 0;-“ irrestritos
(i,5) € Q

k=0,1,2,...,ps

v € 0 investimento total.
¢ij € o custo de um circuito que pode ser adicionado ao ramo ¢ — j.
n;; ¢ o numero de circuitos adicionados no ramo ¢ — j.

« é um parametro de penalidade que penaliza na funcao objetivo qualquer corte de carga no
sistema. Ele deve ser ajustado de forma que torne desinteressante uma proposta de solugao

que acarrete corte de carga ao sistema.

rs € o corte de carga na barra s.

r é o vetor para 7.

d é o vetor de demanda.

7i;j € a susceptancia de um circuito que pode ser adicionado ao ramo 7 — j.
o

é o numero de circuitos no caso base.
fij ¢ o fluxo de poténcia total no circuito ¢ — j.

[i; ¢ o fluxo de poténcia maximo de um circuito ¢ — j.
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e S é a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico.

D~

o f

o vetor com os elementos f;;.

e g é o vetor com os elementos g; (geracao na barra k) no qual o méximo valor é g.
e 7;; ¢ o nimero maximo de circuitos que podem ser adicionados ao ramo 7 — j.

e 0; é o angulo na barra j.

e () é o0 conjunto de todos os caminhos.

e ps é o numero de planos de programagao da geracao determinado pela légica de operacao do

orgao operador do sistema.

O valor de w’f ¢é a soma das geracOes artificiais para o plano de operacao k. Assim, a forma

matematica de w’f é a seguinte:

wh =3k (53)

sel

k

2 é a geragao artificial na barra de demanda s para o

em que I' representa as barras de carga e r

plano de operacao k.

Na modelagem matematica (5.2), para k = 0 tem-se apenas o conjunto de restrigées RO do
planejamento centralizado e para k =1,... , ps tem-se a modelagem matemaética correspondente ao
planejamento em que o sistema elétrico operaria sem problemas de congestao para qualquer plano
de geracao. Em [?] é mostrada a forma adequada para determinar o nimero méximo de planos de
programacao diferentes que podem existir em um sistema elétrico considerando a légica do orgao
operador do sistema. Esta légica diz que se em um sistema existem k geradores entdao (k — 1)
geradores operam em sua capacidade maxima ou minima e o gerador que sobra faz o balanco de
poténcia. Deve ser observado que, seguindo esta légica, alguns planos sao infactiveis (impossiveis)

e devem ser desprezados.

Deve-se observar que um sistema elétrico pode especificar os planos de programagao da geragao
que devem ser levados em conta, e dessa forma, especificar o valor de ps assim como os valores de
geracao para cada gerador em cada um desses planos. Isso vai depender do planejamento energético
para o periodo de planejamento da expansao da transmissao. Deve-se observar também que a

quantidade de varidveis nao inteiras na modelagem matemética (5.2) cresce com o valor de k e essa
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quantidade de varidveis pode assumir valores proibitivos. Entretanto, a quantidade de variaveis

inteiras permanece constante.

5.3 Planejamento Estatico da Transmissao com Restricoes de Se-
guranga Atendendo Planos de Programacao da Geragao Pré-
determinados

Considera-se que um sistema estd adequadamente expandido para operar com restricoes de
seguranca com planos de geragao pré-determinados se o0 mesmo pode operar em qualquer plano de
programacao da geracao especificado se nao existe contingéncia e se satisfaz o critério de seguranca
(n — 1) com uma adequada reprogramacao da geragao. Neste caso, as exigéncias dos planos pré-
determinados podem nao necessariamente serem atendidas. Entretanto, existe pelo menos um ponto

de operacao adequado, como por exemplo, a operagao fornecida pelo planejamento basico.

Observe-se que nessa definicao estd implicito que:
e Qualquer geradora pode operar em qualquer ponto de operagao respeitando seus limites,
considerando-se a situacao em que hé contingéncia;

e Que todas as distribuidoras devem estar adequadamente atendidas mesmo em situacao de

contingéncia simples de linhas ou transformadores;

e Todas as exigéncias da operacao integrada devem estar satisfeitas.

Levando-se em consideracao todos estes aspectos, a formulagdo matemética assume a seguinte

forma:
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s nl
Min v= %" cjny+ a[i wi+ ) wi)] (5.4)
(i) €92 k=0 p=1
S.a.
SfE4 gt +rF=d
Fly = g (g + ni)(0F — 05) = 0
FEl < (0 +ni) T
0<g" <7"
0<rk<d
£y e 05 ilimitado
k=0,1,2,...,ps
SfP+gP+rP=d
Fij = i (nfy +nag) (07 — 05) = 0
V(i,j) €1,2,...,nl; e (i,7) #p
fii = v (nd +ngg — 1)(0F — 05) = 0
para (i,7) = p
5] < (nd; +nij) Fij
V(i,5) € 1,2,...,nl; e (i,j) #p
] Z’ < (ng; +nij — 1)71'3' para (i,j) =p
0<¢’"<3g
0<rP<d
0 < mn;j <nyj
[nij + n;’j —1] >0 e inteiro para (i,7) =p
ng >0 e inteiro V(i,j) € 1,2,... ,nl; e (i,j) #p
fj.';. e 05-’ ilimitado

(1,7) €Q e p=1,2,... ,nl

wh corresponde a soma de geragoes artificiais para a operagao de cada conjunto de restrigoes para

cada (i,j) =p € 1,2,... ,nl. Assim, a forma matematica de w? é:
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wh = Zrﬁ,’ (5.5)

sel’
em que 75 é a geracao artificial (corte de carga) na barra de demanda s € I' (conjunto de barras
de demanda) para a operacdo com a contingéncia p = 0,1,2,... ,nl sendo p = 0 a operacao sem
contingéncia.

5.4 Testes e Resultados

O algoritmo proposto para solucionar o problema de planejamento estdtico da expansao de
sistemas de transmissao com restricdo de seguranca em mercado competitivo foi testado em trés
sistemas elétricos conhecidos na literatura especializada. O primeiro é o sistema originalmente
proposto por Garver [1], o segundo ¢é o sistema IEEE 24 [13] e o terceiro é o sistema sul brasileiro

de 46 barras e 79 ramos [13].

5.4.1 Sistema Garver

5.4.1.1 Planejamento Atendendo Planos de Programagao da (Geracao

Para esta rede foram considerados 4 planos de programagao da geragao designados por Py, Ps,
P3 e P;, mostrados na Tabela 5.1 que permitiriam que o sistema opere sem congestao para qualquer
plano de programacao da geragdo. O plano Py representa a capacidade maxima de geracao de cada

gerador, isto é, corresponde ao planejamento basico.

Tabela 5.1: Poténcia Gerada em MW - Garver

Gerador P(] P1 P2 P3 P4
g1 150 | 150 | 150 | O 0
g3 360 | 360 | 10 | 360 | 160
96 600 | 250 | 600 | 400 | 600

O algoritmo encontra um plano de expansao com investimento de v = 268.000 US$ com a
construcao das seguintes linhas: no_¢ =4, ng_5 = 2, n3_¢ = 1 e ngy_g = 2. A solucao é mostrada

na Figura 5.1, onde também é apresentado o ponto de operacao para o plano de programacao P;.
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g6 = 250 160

Figura 5.1: Plano de expansao do sistema Garver para o planejamento atendendo diversos planos
de programacao da geracao.

5.4.1.2 Planejamento com Restricoes de Seguranca Atendendo Planos de Progra-
macao da Geragao

O planejamento da expansao para o sistema Garver operando de maneira a atender todos
os planos de programacao da geracao apresentados na secao anterior e respeitando os critérios de
seguranca apresentados neste trabalho é o mesmo encontrado para o caso sem as restricoes de

seguranca, isto é, o mostrado na Figura 5.1.

5.4.2 Sistema IEEE 24

5.4.2.1 Planejamento Atendendo Planos de Programacgao da (Geracao

Para este sistema foram selecionados quatro planos de programacao da geracao que também
sao estudados em [7], designados por Py, P», P3 e Py, o plano Py representa a capacidade méxima de
geracao de cada gerador para o planejamento com reprogramagao da geragao. Os planos de geragao

sao mostrados na Tabela 5.2.
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Tabela 5.2: Poténcia Gerada em MW - IEEE 24

Gerador P() Pl P2 P3 P4
g1 o576 | 576 | 465 | 576 | 520
g2 o576 | 576 | 576 | 576 | 520
g7 900 | 900 | 722 | 900 | 812
913 1773 | 1773 | 1424 | 1457 | 1559
915 645 | 645 | 645 | 325 | 981
916 465 | 465 | 465 | 282 | 419
918 1200 | 1200 | 1200 | 603 | 718
921 1200 | 1200 | 1200 | 951 | 1077
922 900 | 900 | 900 | 900 | 900
923 1980 | 315 | 953 | 1980 | 1404

Essa configuracao de planos de geracao representa um ps = 4. Para esta configuragao foi

encontrada uma solucdo com custo igual a v = 532.000.000 US$ e as linhas adicionadas sio:

np1—o5 = 1;
nip—12 = 1;
nie—17 = 2;

5.4.2.2 Planejamento com Restricoes de Seguranca

macao da Geragao

np3—24 = 1; nog—10 = 1; nor—0s = 2;
ni3—14 = 1; nuu—16 =1; nis_24 = 1;
nie—19 = 1; Ni7—18 = 2; mnop—23 = L.

Atendendo Planos de Progra-

Para os planos de programacao da geracao especificados no item anterior, o planejamento

para o sistema IEEE 24 encontra uma solugao com investimento de v = 579.000.000 US$. Neste

plano de expansao as seguintes linhas sao acrescentadas ao sistema:

np1—o05 = 1;
no7—os = 2;
nis—24 = 1;
nogp—23 = 1.

np3—24 = 1; noa—o9 = 1; noe—10 = 2;
nio-11 =1; nii—13 =1 nu-16=1
ni6—17 = 2; Nig—19 = 1; ni7_18 = 2;

Quando é utilizada a légica para elaboracao dos planos de programacao da geragao para que

o sistema opere sem congestao para qualquer plano de geracao, para este sistema IEEE 24, de que

todos os geradores, exceto um, estao em seu limite maximo ou minimo de geracao e este gerador

que sobra completa o balanco de poténcia, sao encontrados 276 planos factiveis de programacao da

geragao.
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Seguindo-se esta logica, o planejamento encontra uma solucao com investimento igual a v =

1.273.000.000 US$ e adigao das seguintes linhas:

5.4.3 Sistema Sul Brasileiro

5.4.3.1 Planejamento Atendendo Planos de Programagao da (Geracao

no1—o2 = 1;
nop4—09 = 1;
noeg—o9 = 1;
nio-12 = 2;
ni4—16 = 2;
ni6-19 = 1;

no2—o4 = 1;
nos—10 = 1;
nos—10 = 1;
ni-14 = 1;
nis—21 = 1;
ni7-18 = 1

no2—o08 = 1;
no6—10 = 2;
nog—12 = 1;
niz-13 = 1;
nis—24 = 1;
nop—23 = 1;

no3—24 = 1;
no7—08 = 2;
nio-11 = 1;
niz—23 = 1;
nie—17 = 2;
no1—22 = 1;

Para este sistema foram selecionados onze planos de programacao da geracao de tal forma

que os maiores geradores e os menores geradores possam operar com sua capacidade maxima em

mais de um plano. Tais planos sao designados por Py, P», P35, Py, Ps, Ps, P, Ps, Py e P, o

plano P, representa a capacidade méaxima de geracao de cada gerador para o planejamento com

reprogramacao da geracao. Os planos de geracao sao mostrados na Tabela 5.3. Essa configuracao

de planos de geracao representa um ps = 10. Para esta configuracao foi encontrada uma solucao

com custo igual a v = 205.590.000 US$ e as linhas adicionadas sao:

nps—06 = 2;
nig—25 = 1;
ngi—z2 = 1;

n46—06 = 1.

ni4—26 = 1;
nop—21 = 1;
ngz—43 = 1;

nir—19 = 1;
No4—_95 = 2;
n33—z4 = 1;

nig—19 = 1;
nog_31 = 1;
N42-43 = 3;
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Tabela 5.3: Poténcia Gerada em MW - Sistema Sul Brasileiro

Gerador PO Pl P2 P3 P4 P5 P6 P7 Pg Pg PlO
gi14 1257 | 1257 | 1257 | 1257 | 1257 | 1257 | 1257 0 0 0 944
g16 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 1055 | 2000 | 1262 | 642 | 1366
gi7 1050 | 1050 | 1050 | 1050 | 1050 | 1050 0 312 | 1050 0 1000
g19 1670 | 1670 | 1670 | 1670 | 1670 | 1670 0 0 0 1670 | 773
gor 220 | 220 0 0 0 0 220 | 220 | 220 | 220 54
928 800 | 683 | 800 0 0 0 800 | 800 | 800 | 800 | 730
931 700 0 103 | 700 0 0 700 | 700 | 700 | 700 | 310
932 500 0 0 203 | 500 0 500 | 500 | 500 | 500 | 450
934 748 0 0 0 403 | 748 | 748 | T48 | 748 | 748 | 221
937 300 0 0 0 0 155 | 300 | 300 | 300 | 300 | 212
939 600 0 0 0 0 0 600 | 600 | 600 | 600 | 221
946 700 0 0 0 0 0 700 | 700 | 700 | 700 | 599

5.4.3.2 Planejamento com Restricoes de Seguranca Atendendo Planos de Progra-
macgao da Geracao

Considerando-se os mesmos planos de programacao da geracao do item anterior para este

sistema, encontramos um plano de expansao com um investimento igual a v = 298.190.000 USS$

com a construcao das seguintes linhas:

no2—05 = 1;
niz—19 = 1;
n20-23 = 1;
nag—31 = 1;
n4o-45 = 1;

n05-06 = 3;
nig—19 = 1;
no1—25 = 1;
n3i-s2 = 1;
ng1—43 = 1;

5.5 Analise dos Resultados

ni2—14 = 1; nig—96 = 1;
nig—21 = 1; ngp_21 = 2;
No4—25 = 2; MNog_34 = 1;
ng1—41 = 1; ngo—41 = 1;
N42-43 = 2; N4e—06 = 2.

Um aspecto importante a ser observado a partir dos resultados obtidos é a grande diferenca de

investimento necessario para os problemas de planejamento centralizado, planejamento centralizado

com seguranca, planejamento atendendo planos de programacao da geracao e planejamento com

restricao de seguranca observando vérios planos de programacao da geracao.

A grande diferenca de investimentos entre as propostas de planejamento cria o problema que

consiste em determinar os responsaveis no incremento do investimento para cada tipo de planeja-

mento e além disso, deve-se observar em que tipo de mercado o sistema elétrico opera e quais os
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critérios de seguranca que devem ser atendidos para que o planejamento realizado tenha o menor

custo possivel.

5.6 Conclusoes

Este capitulo apresentou um novo modelo mateméatico que permite modelar de forma adequa-
da o problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao que deve operar atendendo
diversos planos de programacao da geracao respeitando restricoes de seguranca. Essa modelagem
matematica é muito flexivel pois as propostas de planejamento centralizado, planejamento cen-
tralizado com seguranca, e propostas de planejamento para um numero reduzido de planos de

programacao da geracgdo representam casos particulares do modelo matematico proposto.

Este tipo de planejamento da expansao de sistemas de transmissao requer um esforco compu-
tacional muito elevado e é necessario pensar em processamento paralelo para analisar sistemas de

grande porte.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

Durante esta pesquisa foram desenvolvidas algumas propostas para o planejamento da ex-
pansao da transmissdo, sendo este um problema de dificil solugao por ser do tipo néo linear inteiro
misto (quando é utilizado o modelo DC para representar a rede de transmissao). As propostas
aqui apresentadas, trataram do planejamento da expansao da transmissao considerando: restrigoes
de seguranca e operagao atendendo diversos planos de programacao da geracao sob restrigoes de

seguranca.

O planejamento com restrigoes de seguranca faz-se necessario para o aumento da confiabilidade
no fornecimento de energia elétrica e o planejamento atendendo diversos planos de geracao faz-se
necessario para acompanhar o processo de desregulamentacao pelo qual o setor elétrico vem passando

ao redor do mundo nos ultimos anos.

Nas formulagoes matematicas dos modelos de expansao desenvolvidos nesta pesquisa, observou-
se, devido & complexidade de cada um, a necessidade de uma ferramenta de solucao que determinasse
a melhor solugao possivel para cada um deles e portanto, uma das maiores contribuicoes deste tra-
balho foi a adaptacao de um algoritmo genético altamente eficiente para a solugdo, nao apenas do
problema de planejamento da expansao, mas de problemas das dreas de planejamento da expansao

e operacao para sistemas elétricos como um todo.

O algoritmo genético implementado difere dos demais pelo fato de possuir um processo de
melhoria local eficiente. Este algoritmo apresenta uma outra vantagem que é a criacao eficiente de
uma populacao inicial com a utilizagdo do algoritmo heuristico construtivo de Villasana-Garver-
Salon [10].

Deve-se ainda expandir todos os estudos feitos para o caso do planejamento multiestdgio,

tendo em vista que este tipo de planejamento acompanha de maneira mais uniforme o crescimento

67
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das necessidades de expansao dos sistemas de transmissao. Por fim, as propostas de expansao
obtidas devem ser avaliadas através de técnicas usadas em operagao tais como fluxo de carga AC,
analise de estabilidade electromecanica e de tensao, analise de curto-circuito, etc. e, nesse estagio,

pode ser necessario realizar reforcos adicionais no sistema elétrico.



Apéndice A

Dados dos Sistemas Testados

Al

Sistema Garver

Tabela A.1: Dados de Barras

Barra Geragao [MW] Carga || Barra Geragao [MW] Carga

# Méxima | Nivel Ger. | [MW] # Maxima | Nivel Ger. | [MW]

1 150 50 80 4 0 0 160

2 0 0 240 ) 0 0 240

3 360 165 40 6 600 545 0

Tabela A.2: Dados de Linhas
De-Para n?j Reat. 71‘3‘ Custo De-Para n?j Reat. 71-]- Custo
[pu] | [MW] | [10% US$] [pu] | [MW] | [10® USS$]
1-2 1 0,40 100 40 2-6 0 0,30 100 30
1-3 0 0,38 100 38 3-4 0 0,59 82 59
1-4 1 0,60 80 60 3-5 1 0,20 100 20
1-5 1 0,20 100 20 3-6 0 0,48 100 48
1-6 0 0,68 70 68 4-5 0 0,63 75 63
2-3 1 0,20 100 20 4-6 0 0,30 100 30
2-4 1 0,40 100 40 5-6 0 0,61 78 61
2-5 0 0,31 100 31
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A.2 Sistema IEEE 24

Tabela A.3: Dados de Barras

Barra | Geragao Maxima | Carga || Barra | Geragdo Maxima | Carga

4 w] | w) || # MW] | [MW]

1 576 324 13 1773 795

2 576 291 14 0 582

3 0 540 15 645 951

4 0 222 16 465 300

5 0 213 17 0 0

6 0 408 18 1200 999

7 900 375 19 0 543

8 0 523 20 0 384

9 0 525 21 1200 0

10 0 585 22 900 0

11 0 0 23 1980 0

12 0 0 24 0 0

Tabela A.4: Dados de Linhas
De-Para n%— Reat. ﬂj Custo De-Para n?j Reat. fij Custo
[pu] | [MW] | [10° USS$] [pu] | [MW] | [10° USS$]
1-2 1 10,0139 175 3 13-23 1 ] 0,0865 500 120
1-3 1 10,2112 175 55 14-16 1 10,0389 500 54
1-5 1 | 0,0845 175 22 15-16 1 | 0,0173 500 24
2-4 1 ]0,1267 175 33 15-21 2 10,0490 500 68
2-6 1 10,1920 175 50 15-24 1 | 0,0519 500 72
3-9 1 10,1190 175 31 16-17 1 10,0259 500 36
3-24 1 | 0,0839 400 50 16-19 1 10,0231 500 32
4-9 1 10,1037 175 27 17-18 1 10,0144 500 20
5-10 1 | 0,0883 175 23 17-22 1 ] 0,1053 500 146
6-10 1 | 0,0605 175 16 18-21 2 10,0259 500 36
7-8 1 10,0614 175 16 19-20 2 | 0,0396 500 55
8-9 1 10,1651 175 43 20-23 2 ] 0,0216 500 30
8-10 1 10,1651 175 43 21-22 1 10,0678 500 94
9-11 1 | 0,0839 400 50 1-8 0 |0,1344 500 35
9-12 1 | 0,0839 400 50 2-8 0 | 0,1267 500 33
10-11 1 | 0,0839 400 50 6-7 0 |0,1920 500 50
10-12 1 | 0,0839 400 50 13-14 0 | 0,0447 500 62
11-13 1 | 0,0476 500 66 14-23 0 | 0,0620 500 86
11-14 1 | 0,0418 500 58 16-23 0 | 0,0822 500 114
12-13 1 | 0,0476 500 66 19-23 0 | 0,0606 500 84
12-23 1 | 0,0966 500 134
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A.3 Sistema Sul Brasileiro

Tabela A.5: Dados de Barras

Barra Geragao [MW] Carga || Barra Geragao [MW] Carga
# Méxima | Nivel Ger. | [MW] # Maxima | Nivel Ger. | [MW]
2 0,0 00 | 443,11 28 800,0 7300 0,0
4 0,0 0,0 | 300,7 31 700,0 310,0 0,0
5 0,0 0,0 | 2380 32 500,0 450,0 0,0
8 0,0 0,0 72,2 33 0,0 0,0 | 229,1
12 0,0 00| 511,9 | 34 748,0 221,0 0,0
13 0,0 00| 1858 | 35 0,0 0,0 | 216,0
14 12570 944.0 00 || 36 0,0 00| 901
16 2000,0 1366,0 0,0 37 300,0 212,0 0,0
17 1050,0 1000,0 0,0 38 0,0 0,0 | 216,0
19 1670,0 773,0 0,0 39 600,0 221,0 0,0
20 0,0 0,0 | 1091,2 || 40 0,0 00| 2621
22 0,0 00| 8191 42 0,0 0,0 | 1607,9
23 0,0 0,0 | 458,1 44 0,0 0,0 79,1
24 0,0 0,0 | 478,2 45 0,0 0,0 86,7
26 0,0 0,0 | 2319 46 700,0 599,0 0,0
27 9220,0 54,0 0,0
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Tabela A.6: Dados de Linhas

De-Para | nd; | Reat. | f,; Custo De-Para | nY; | Reat. fij Custo

[pu] | [MW] | [10° USS$] [pu] | [MW] | [10° USS$]
01-07 1 | 0,0616 270 4,349 44-45 1 | 0,1864 200 11,924
01-02 2 | 0,1065 270 7,076 19-32 1 | 0,0195 1800 23,423
04-09 1 0,0924 270 6,217 46-19 1 0,0222 1800 26,365
05-09 1 0,1173 270 7,732 46-16 1 0,0203 1800 24,319
05-08 1 0,1132 270 7,480 18-19 1 0,0125 600 8,178
07-08 1 | 0,1023 270 6,823 20-21 1 | 0,0125 600 8,178
04-05 2 | 0,0566 270 4,046 42-43 1 | 0,0125 600 8,178
02-05 2 | 0,0324 270 2,581 02-04 0 | 0,0882 270 5,965
08-13 1 0,1348 240 8,793 14-15 0 | 0,0374 270 2,884
09-14 2 | 0,1756 220 11,267 46-10 0 | 0,0081 2000 10,889
12-14 2 | 0,0740 270 5,106 04-11 0 | 0,2246 240 14,247
14-18 2 |0,1514 240 9,803 05-11 0 | 0,0915 270 6,167
13-18 1 | 0,1805 220 11,570 46-06 0 | 0,0128 | 2000 16,005
13-20 1 0,1073 270 7,126 46-03 0 | 0,0203 1800 24,319
18-20 1 0,1997 200 12,732 16-28 0 | 0,0222 1800 26,365
19-21 1 0,0278 1500 32,632 16-32 0 | 0,0311 1400 36,213
16-17 1 | 0,0078 | 2000 10,505 17-32 0 | 0,0232 1700 27,516
17-19 1 | 0,0061 2000 8,715 19-25 0 | 0,0325 1400 37,748
14-26 1 0,1614 220 10,409 21-25 0 |0,0174 2000 21,121
14-22 1 0,0840 270 5,712 25-32 0 | 0,0319 1400 37,109
22-26 1 0,0790 270 5,409 31-32 0 | 0,0046 2000 7,052
20-23 2 | 0,0932 270 6,268 28-31 0 | 0,0053 | 2000 7,819
23-24 2 10,0774 270 5,308 28-30 0 | 0,0058 | 2000 8,331
26-27 2 | 0,0832 270 5,662 27-29 0 | 0,0998 270 6,672
24-34 1 0,1647 220 10,611 26-29 0 | 0,0541 270 3,894
24-33 1 0,1448 240 9,399 28-41 0 | 0,0339 1300 39,283
33-34 1 | 0,1265 270 8,288 28-43 0 | 0,0406 1200 46,701
27-36 1 | 0,0915 270 6,167 31-41 0 | 0,0278 1500 32,632
27-38 2 | 0,2080 200 13,237 32-41 0 | 0,0309 1400 35,957
36-37 1 0,1057 270 7,025 41-43 0 | 0,0139 2000 17,284
34-35 2 | 0,0491 270 3,091 40-45 0 | 0,2205 180 13,994
35-38 1 0,1980 200 12,631 15-16 0 | 0,0125 600 8,178
37-39 1 | 0,0283 270 2,329 46-11 0 | 0,0125 600 8,178
37-40 1 | 0,1281 270 8,389 24-25 0 | 0,0125 600 8,178
37-42 1 0,2105 200 13,388 29-30 0 | 0,0125 600 8,178
39-42 3 | 0,2030 200 12,934 40-41 0 | 0,0125 600 8,178
40-42 1 0,0932 270 6,268 02-03 0 | 0,0125 600 8,178
38-42 3 | 0,0907 270 6,116 05-06 0 | 0,0125 600 8,178
32-43 1 | 0,0309 1400 35,957 09-10 0 | 0,0125 600 8,178
42-44 1 0,1206 270 7,934
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A.4 Sistema Colombiano - Multiestagio

Tabela A.7: Dados de Barras

Barra | Estdgio 1 [MW] | Estdgio 2 [MW] | Estdgio 3 [MW]
# Geragao | Carga | Geragao | Carga | Geragao | Carga
1 240 0 240 0 240 0
2 0| 3529 165 | 406,53 165 | 486,66
3 0 393 0 | 490,50 0 | 587,08
4 0 0 0 0 0 0
5 40 235 40 | 293,56 40 | 351,42
6 34 0 34 0 34 0
7 0 300 0 | 374,26 136 | 448,03
8 100 339 230 423 230 | 505,87
9 0 348 0| 434,12 0 | 519,69
10 0 60 0| 74,21 0| 88,84
11 80 147 108 | 183,90 108 | 220,15
12 47 0 47 0 47 0
13 0 174 0| 217,26 0 | 260,08
14 0 0 0 0 0 0
15 0 377 0 | 470,17 0 | 562,84
16 0 236 0 294 0 | 351,90
17 35 136 35 | 169,57 35 203
18 480 | 36,20 540 | 45,20 540 | 54,10
19 900 | 19,60 1340 | 24,26 1340 | 29,28
20 0 | 202,40 0 | 252,50 45 | 302,27
21 0 186 0 | 231,70 0 | 227,44
22 200 53 200 | 66,13 200 | 79,17
23 0 203 0 | 252,50 0 | 302,27
24 120 0 150 0 150 0
25 86 0 86 0 86 0
26 70 0 70 0 70 0
27 0 266 0 | 331,40 0| 396,71
28 0 326 0 | 406,30 14 | 486,39
29 618 339 618 | 422,60 618 | 505,96
30 0 137 0 | 166,70 0 | 199,55
31 189 234 189 | 327,30 189 | 391,88
32 0 126 0 | 157,30 0 | 188,33
33 0 165 0 | 206,53 0| 247,24
34 0| 77,50 01| 96,70 0| 115,81
35 200 172 200 | 214,60 200 | 256,86
36 0 112 0 140 44 | 167,29
37 138 118 138 | 147,30 138 | 176,30
38 0 86 15 | 108,40 15 | 129,72
39 0 180 0 224 15 | 268,19
40 305 0 305 0 305 0
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Tabela A.8: Dados de Barras - Continuacao

Barra | Estdgio 1 [MW] | Estégio 2 [MW] | Estdgio 3 [MW]
+# Geracao | Carga | Geracao | Carga | Geracao | Carga
41 70 | 54,80 100 | 68,40 100 | 81,85
42 0 102 0 | 127,30 0 | 152,39
43 0| 35,40 0| 44,20 0| 52,90
44 23 257 23 | 321,30 23 | 384,64
45 950 0 1208 0 1208 0
46 150 121 150 | 151,70 150 | 181,62
47 0| 41,15 0| 51,50 0| 61,60
48 775 600 885 750 885 | 896,26
49 0 130 0 162 0 | 193,27
50 240 424 240 528 240 | 632,75
51 0 128 0 159 0 | 190,45
52 0 38 0| 46,50 0| 55,60
53 280 0 320 0 320 0
54 0 76 0] 95,30 0| 114,19
55 40 223 40 279 40 | 333,59
56 0 0 0 0 0 0
57 0 226 130 281 130 | 336,94
58 190 0 190 0 190 0
59 160 0 160 0 160 0
60 1191 0 1216 0 1216 0
61 155 0 155 0 155 0
62 0 0 0 0 0 0
63 900 35 1090 44 1090 | 52,77
64 0 88 0| 110,55 280 | 132,35
65 0 132 0 165 0 | 197,58
66 200 0 300 0 300 0
67 474 266 474 | 332,45 474 | 397,98
68 0 0 0 0 0 0
69 0| 71,40 0 89 0 | 106,61
70 30 0 180 0 180 0
71 0 315 211 393 424 | 471,21
72 0 0 0 0 0 0
73 0 0 0 0 0 0
74 0 0 0 0 0 0
75 0 0 0 0 0 0
76 40 0 40 0 40 0
7 0 55 0 70 0| 82,85
78 0| 36,65 0| 45,10 0| 54,07
79 0 98 0 123 300 | 146,87
80 0 60 0 72 0| 88,34
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Tabela A.9: Dados de Barras - Continuacao

Barra | Estdgio 1 [MW] | Estagio 2 [MW] | Estdgio 3 [MW]
# Geracao | Carga | Geragao | Carga | Geracao | Carga
81 0 0 0 0 0 0
82 0 0 0 0 0 0
83 0 0 0 0 0 0
84 0 0 0 0 500 0
85 0 0 0 0 0 0
86 0 0 300 0 850 0
87 0 0 0 0 0 0
88 0 0 0 0 300 0
89 0 0 0 0 0 0
90 0 0 0 0 0 0
91 0 0 0 0 0 0
92 0 0 0 0 0 0
93 0 0 0 0 0 0
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Tabela A.10: Dados de Linhas

De-Para | nd; | Reat. | f,; Custo De-Para | nY; | Reat. fij Custo

[pu] | [MW] | [10° USS$] [pu] | [MW] | [10° USS$]

52-88 0 | 0,0980 300 34,190 31-34 1 ] 0,0792 250 12,412
43-88 0 | 0,1816 250 39,560 31-33 2 | 0,0248 350 6,432
57-81 0 | 0,0219 550 58,890 31-60 2 | 0,1944 250 25,982
73-82 0 | 0,0374 550 97,960 31-72 2 | 0,0244 350 6,317
27-89 0 | 0,0267 450 13,270 47-54 2 10,1003 250 14,252
74-89 0 | 0,0034 550 14,570 47-49 2 | 0,0942 250 13,562
73-89 0 | 0,0246 550 66,650 18-58 2 | 0,0212 350 5,742
79-83 0 | 0,0457 350 15,400 18-20 1 | 0,0504 350 9,537
8-67 0 | 0,2240 250 29,200 18-66 2 | 0,0664 350 11,377
39-86 0 | 0,0545 350 9,880 18-21 1 0,0348 350 7,467
25-28 1 | 0,0565 320 9,767 18-22 1 | 0,0209 350 6,432
25-29 1 | 0,0570 320 9,882 19-22 1 | 0,0691 350 11,722
13-14 2 | 0,0009 350 3,902 4-5 3 | 0,0049 350 4,247
13-20 1 0,0178 350 5,742 5-6 2 | 0,0074 350 4,477
13-23 1 0,0277 350 7,007 17-23 1 0,0913 250 12,987
14-31 2 | 0,1307 250 18,662 17-76 1 0,0020 350 3,902
14-18 2 10,1494 250 20,232 12-17 1 | 0,0086 350 4,707
11-60 2 | 0,1067 300 15,977 1-71 2 | 0,0841 250 14,367
2-4 2 | 0,0271 350 6,662 1-8 1 0,0810 250 13,217
2-9 1 0,0122 350 5,282 1-11 1 0,0799 250 12,527
2-83 1 0,0200 570 5,972 4-36 2 10,0850 250 13,562
9-83 1 | 0,0200 400 5,972 19-58 1 | 0,0826 320 11,722
15-18 1 | 0,0365 450 7,927 27-64 1 | 0,0280 350 6,777
15-17 1 | 0,0483 320 9,422 27-28 1 | 0,0238 350 6,202
15-20 1 0,0513 320 9,652 27-44 1 0,0893 250 16,322
15-76 1 0,0414 320 9,882 26-27 1 0,0657 350 10,917
15-24 1 | 0,0145 350 5,282 27-29 1 | 0,0166 350 5,052
37-61 1 | 0,0139 350 4,937 19-66 1 | 0,0516 350 9,307
19-61 2 | 0,1105 250 16,092 74-74 1 | 0,0214 600 58,278
61-68 1 0,0789 250 12,412 64-65 1 0,0741 350 11,837
37-68 1 0,0544 320 9,652 29-64 1 0,0063 350 4,362
40-68 1 0,1320 320 18,162 4-34 2 10,1016 270 14,942
12-75 1 | 0,0641 320 11,492 34-70 2 | 0,0415 350 8,272
24-75 1 | 0,0161 350 5,512 33-34 1 10,1139 320 16,322
35-36 1 0,2074 250 27,362 8-71 1 0,0075 400 4,477
27-35 1 0,1498 250 22,072 54-63 3 10,0495 320 9,077
35-44 2 | 0,1358 250 20,347 48-63 1 0,0238 350 6,317
38-68 1 | 0,0389 350 7,927 67-68 2 | 0,1660 250 22,072
38-39 1 | 0,0300 350 6,317 39-68 1 | 0,0145 350 5,282
27-80 1 | 0,0242 350 7,007 8-9 1 | 0,0168 350 5,972
44-80 1 0,1014 250 17,587 79-87 1 0,0071 350 4,477
56-81 1 0,0114 550 32,858 8-87 1 0,0132 350 5,167
45-54 1 | 0,0946 320 13,562 39-43 1 |0,1163 250 16,552
45-50 2 | 0,0070 350 4,362 41-43 1 |0,1142 250 16,322
10-78 1 | 0,0102 350 4,937 23-24 1 | 0,0255 350 6,317
7-78 1 0,0043 350 4,132 21-22 1 0,0549 350 9,882
30-64 1 0,1533 250 20,577 26-28 1 0,0512 350 9,307
30-65 1 0,0910 250 13,677 28-29 1 0,0281 350 6,777
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Tabela A.11: Dados de Linhas - Continuacao

De-Para n?j Reat. £ j Custo De-Para n% Reat. £ y Custo
[pu] [IMW] | [10° US$] [pu] [IMW] | [10° USS$]
30-72 2 |0,0173 350 5,512 6-10 1 | 0,0337 350 7,582
55-57 1 |0,0174 600 46,808 33-72 1 | 0,0228 350 6,202
57-84 1 | 0,0087 600 26,658 39-40 2 | 0,1020 250 16,207
55-84 1 | 0,0087 600 26,658 12-76 1 | 0,0081 350 4,707
56-57 2 | 0,0240 600 62,618 48-54 3 | 0,0396 350 8,042
9-77 1 | 0,0190 350 5,857 50-54 2 | 0,0876 250 12,872
77-79 1 ] 0,0097 350 5,167 62-73 1 | 0,0272 750 73,158
1-59 2 | 0,0232 350 6,202 49-53 2 | 0,1008 250 14,252
59-67 2 | 0,1180 250 16,667 40-41 1 | 0,0186 350 5,742
8-59 2 | 0,1056 250 15,402 45-81 1 | 0,0267 450 13,270
1-3 1 | 0,1040 250 15,862 64-74 1 | 0,0267 500 13,270
3-71 1 |0,0136 450 5,167 54-56 3 | 0,0267 450 13,270
3-6 1 | 0,0497 350 9,422 60-62 3 | 0,0257 450 13,270
55-62 1 |0,0281 550 70,988 72-73 2 | 0,0267 500 13,270
47-52 1 | 0,0644 350 10,572 19-82 1 | 0,0267 450 13,270
51-52 1 | 0,0859 250 12,872 55-82 1 | 0,0290 550 77,498
29-31 2 ] 0,1042 250 32,981 62-82 1 ] 0,0101 600 30,998
41-42 1 | 0,0094 350 4,707 83-85 2 | 0,0267 450 13,270
40-42 1 | 0,0153 350 5,167 82-85 1 ]0,0341 700 89,898
46-53 2 | 0,1041 250 14,597 19-86 1 |0,1513 300 20,922
46-51 1 | 0,1141 250 16,322 68-86 1 | 0,0404 350 8,272
69-70 2 | 0,0228 350 6,202 7-90 2 | 0,0050 350 4,247
66-69 2 | 0,1217 250 17,127 3-90 1 | 0,0074 350 4,592
9-69 2 | 0,1098 350 15,747 90-91 1 | 0,0267 550 13,270
60-69 2 | 0,0906 350 13,677 85-91 1 |0,0139 600 40,298
31-32 1 | 0,0259 350 6,547 11-92 1 | 0,0267 450 13,270
32-34 1 | 0,0540 350 9,767 1-93 1 | 0,0267 450 13,270
16-18 1 | 0,0625 350 10,917 92-93 1 | 0,0097 600 30,068
16-23 1 | 0,0238 350 6,892 91-92 1 | 0,0088 600 27,588
16-21 1 | 0,0282 350 6,892
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