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Resumo

Born, Josiane Lima; de Castro, André Milhorance; Leite da Silva, Armando
Martins; de Assis, Fernando Aparecido. Método da Entropia Cruzada para
Solucgédo do Problema de Planejamento da Expansédo da Transmissao. Rio
de Janeiro, 2024. 121p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

O planejamento da expansdo da transmissdo (PET) tem como objetivo definir
a localizagéo, o momento e a quantidade de reforcos que devem ser implementados
na rede elétrica. Por meio da definicdo estratégica de reforcos, o PET garante que a
infraestrutura de transmissao esteja preparada para atender ao aumento da demanda,
a integracdo de novas fontes de geracao e as novas tecnologias que surgem no setor
elétrico. Todavia, a modelagem do problema se tornou mais desafiadora devido ao
aumento da magnitude dos sistemas elétricos. Como consequéncia, a quantidade de
incertezas atreladas exige ferramentas de otimizacdo que possibilitem a gestdo
eficiente dos recursos econémicos. Portanto, essa dissertagdo propde a utilizacdo de
um algoritmo denominado SMC-CE-PET, que € baseado no método da entropia
cruzada com auxilio de simulacdo Monte Carlo, para solucionar a otimizacao do
problema PET. Por meio de uma distribuicdo de probabilidade, o algoritmo é
executado e diversos planos de expansdo podem ser identificados. Para analise da
metodologia proposta, é solucionado o problema PET estatico de longo prazo,
através de modelo DC linearizado de rede com a inclusdo de perdas éhmicas e
consideracdo do critério de seguranca “N-1" para a rede de transmissdo. Dois
sistemas teste, comumente utilizados neste topico de pesquisa, sdo empregados no

processo de validacdo da metodologia proposta.

Palavras-chave

Método da entropia cruzada; otimizacdo combinatdria; planejamento da
expansdo da transmisséo; simulacdo Monte Carlo; critérios de seguranca.



Abstract

Born, Josiane Lima; de Castro, André Milhorance (Advisor); Leite da Silva,
Armando Martins (Co-Advisor); de Assis, Fernando Aparecido (Co-
Advisor). Cross Entropy Method for Solving the Transmission Expansion
Planning Problem. Rio de Janeiro, 2024. 121p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro.

Transmission expansion planning (TEP) aims to define the location, timing,
and quantity of reinforcements that must be implemented in the power grid. By
defining reinforcement strategies, TEP ensures that the transmission infrastructure
Is prepared to meet increased demand, the integration of new generation sources,
and new technologies that emerge in the electricity sector. However, modeling the
problem has become more challenging due to the increase in size and complexity
of electrical systems. As a consequence, the amount of uncertainties involved
requires optimization tools that enable the efficient management of economic
resources. Therefore, this dissertation proposes the use of an algorithm named
SMC-CE-TEP, which is based on the cross-entropy method with the aid of Monte
Carlo simulation, to solve the optimization of the TEP problem. Through a
probability distribution, the algorithm is run, and several expansion plans can be
identified. To analyze the proposed method, the long-term static TEP problem is
solved through a linearized DC network model with the inclusion of ohmic losses
and consideration of “N-1" security criterion for the transmission network. Two test
systems, often used in this research topic, are employed in the validation process of

the proposed method.

Keywords

Cross-Entropy method; combinatorial optimization; transmission expansion
planning; Monte Carlo simulation; security criteria.
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1
Introducao

1.1
Consideracg®es Iniciais

A garantia do fornecimento de energia elétrica de forma eficaz e confiavel
esta intrinsicamente conectada ao desenvolvimento socioecondémico de uma nacao.
Para manter a integridade e a confiabilidade da rede, as capacidades de geracao,
transmissao e distribuicdo devem estar alinhadas, visto que qualquer desequilibrio
compromete a operacgdo do sistema elétrico.

Assim, o planejamento do sistema de transmisséo de energia desempenha um
papel crucial na conex&o entre a geracdo e o consumo. Logo, as adaptagdes e 0s
aprimoramentos constantes na infraestrutura de transmissdo de energia s&o
fundamentais para garantir sua aderéncia as exigéncias econémicas e técnicas de
um sistema elétrico em continuada evolucao.

Diversos fatores podem influenciar a necessidade de criagdo de novas malhas
de transmissdo ou de reforgos nas redes existentes. Como exemplo, podem-se citar
as mudancas nas caracteristicas de consumo, como 0 aumento da demanda devido
ao crescimento populacional, e o surgimento de novas tecnologias de geracdo de
energia elétrica.

Portanto, os estudos para o planejamento da expansao da transmissao (PET)
surgem visando avaliar impactos multidisciplinares, tomar decis6es embasadas em
dados e identificar gargalos ou oportunidades para melhorias da infraestrutura
elétrica. Faz-se, assim, necessario analisar diversos cenarios, incluindo a anélise de
contingéncias na rede, e considerar desde aspectos técnicos e sociais, até questdes
ambientais e financeiras. Para tanto, é necessario lancar mdo de uma modelagem
matematica robusta, que permita a representacdo e analise de condi¢bes de
interesse.

Do ponto de vista matematico, o planejamento da expansao da transmissdo

pode ser definido como um problema combinatorio, estocastico e de grande
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complexidade, classificado como problema de programagéo néo linear inteira mista
[1-3].

A partir da modelagem matematica do problema PET, é vantajoso o0 uso de
ferramentas que busquem uma expansdao otimizada. Portando, conforme
mencionado em [4], os principais métodos de solucdo para o problema PET podem
ser divididos em trés classificacbes principais: metodos classicos, otimizacao
heuristica e otimizacdo metaheuristica.

Entre essas estratégias, o algoritmo de solu¢do proposto nesta dissertacéo se
enquadra no terceiro grupo. O método da entropia cruzada (cross-entropy — CE) é
uma técnica eficiente, utilizada para resolver problemas de otimizagédo
combinatoria e estimacdo de eventos raros, onde probabilidades muito pequenas
precisam ser avaliadas com precisao, por exemplo, em analise de confiabilidade [5].

Esta dissertacdo de mestrado tem o objetivo de adaptar o método CE para a
otimizacdo do PET. O foco da analise reside em evitar cortes de carga e minimizar
0s custos de investimentos, o numero total de novos circuitos e as perdas elétricas.
O algoritmo proposto ¢ avaliado com o sistema [6] IEEE-RTS de 24 barras e com
uma representacao equivalente do sistema Sul Brasileiro [2, 7-9].

1.2
Desenvolvimento Histoérico

Esta secédo visa apresentar uma visdo geral do problema de planejamento da
expansao da transmissao através dos estudos ja realizados. Além disso, a secdo
abrange o desenvolvimento histérico do método da entropia cruzada e suas

aplicacdes no setor elétrico.

121
Planejamento da Expansao da Transmisséo

O principal objetivo do planejamento da expanséo da transmissdo é definir
onde, quando e quais reforcos devem ser colocados na rede elétrica para garantir
um nivel adequado de fornecimento de energia aos clientes, levando em
consideracdo o crescimento da carga e as novas capacidades dos geradores [10].

Para determinar os ramos que devem ser reforcados em uma rede base, a
modelagem matematica necessita que diversas premissas sejam adotadas. O

tamanho da rede, o horizonte de implementacao, se o planejamento sera estatico ou
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dindmico, as condi¢fes de investimentos, os critérios de confiabilidade, o
crescimento da carga e da geracao distribuida sdo algumas das variaveis que devem
ser consideradas.

Entdo, como primeiro passo para estruturar a modelagem do problema PET,
deve-se definir qual serd a representacdo do fluxo de poténcia a ser empregado. As
alternativas mais usuais sdo os modelos AC [11-18] e DC [10, 13, 18-53], e cada
um desses traz consigo caracteristicas intrinsecas de sua formulacéo propria.

O modelo AC considera a poténcia reativa, e as perdas de energia podem ser
incluidas, porém, o equacionamento leva a um complexo problema de programacéo
n&o linear, que necessita de uma técnica de otimizagéo eficiente para resolugcdo. Em
contrapartida, 0 modelo DC néo considera a poténcia reativa e as perdas de energia
ndo podem ser totalmente incluidas, entretanto sua resolucdo pode ser realizada de
maneira mais simplificada [4, 54].

Outros modelos que podem ser encontrados na literatura sdo os modelos de
transportes [7, 19, 41, 55], hibrido [19, 56, 57] e disjuntivo [58-64]. A determinacao
do modelo mais adequado ao contexto em analise depende do horizonte de
planejamento, da magnitude da rede a ser estudada, da capacidade computacional
disponivel, dentre outros fatores.

Em seguida, o processo concentra-se na determinacdo do critério de
seguranca. Os requisitos de confiabilidade podem utilizar abordagens
deterministicas [15, 21, 25, 27, 32, 34, 39, 46, 52, 53, 58, 63, 64], como 0s critérios
“N-17, “N-2” e “N-k”. Nesse método, a rede intacta, e posteriormente a rede
reforcada, deve ser capaz de suprir energia aos consumidores, caso “k”
componentes sejam desconectados simultaneamente. Outra opcéo, € a utilizacdo da
abordagem probabilistica [10, 12, 15, 18, 26, 44, 49, 50, 65, 66], na qual indices
como Expectativa de Perda de Carga (Loss of Load Expectation — LOLE), Energia
Esperada ndo Suprida (Expected Energy not-Supplied — EENS) e Custo de Corte de
Carga (Loss of Load Cost — LOLC) séo utilizados como balizadores da
confiabilidade do sistema.

Apo6s a formulacdo matematica, deve-se escolher qual método utilizar para
resolver a otimizacdo do problema PET. As técnicas de solucdo podem ser
classificadas como [4]:

e Otimizacdo Classica: Programacdo Linear [11, 17, 20, 23, 57, 59],

Programacdo N&o Linear [14, 20, 24], Programacéo Linear Inteira [20—
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22], Decomposicdo de Benders [25, 26, 58, 60, 64], Branch and Bound
[7, 27, 62], Decomposi¢do Hierarquica [7, 19], Teoria dos Jogos [15, 67]
e Programacao Dindmica Discreta [29].

e Otimizacdo Heuristica: Algoritmo Heuristico Construtivo Baseado em
indice de Sensibilidade [17, 28, 47, 48, 55, 56] e Algoritmo Heuristico
de Pesquisa em Arvore (Tree Searching Heuristic Algorithm — TSHA)
[18, 46].

e Otimizacdo Metaheurisitca: Otimizacdo por Colénia de Formigas (Ant
Colony Optimization — ACO) [10], Otimizac¢do por Enxame de Particulas
(Particle Swarm Optimization — PSO) [12, 42, 68], Algoritmo Genético
(Genetic Algorithm - GA) [13, 16, 23, 35-38, 53, 65, 66, 69], Algoritmo
Genetico de Classificagdo Ndo Dominado (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm — NSGA 1I) [39, 40], Sistemas Imunoldgicos
Artificiais (Artificial Immune System — AIS) [70], Algoritmo de
Otimizagdo do Caos (Chaos Optimization Algorithm — COA) [32],
Evolucdo Diferencial Melhorada (Improved Differential Evolution —
IDE) [33, 49], Busca Tabu (Tabu Search — TS) [31, 44], Algoritmo de
Salto de Sapo Aleatdrio (Shuffled Frog Leaping Algorithm — SFLA) [34],
Procedimento de Pesquisa Adaptativa Aleatéria Gulosa (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure — GRASP) [41, 61],
Recozimento Simulado (Simulated Annealing — SA) [43, 45].

A otimizagdo cléssica se destaca por encontrar solugfes 6timas precisas com
convergéncia confiavel, a depender das caracteristicas do problema e da técnica
empregada. Em contraste, as otimizacfes heuristica/metaheuristica oferecem
implementacao mais direta e permitem a identificacdo (simultanea) de um conjunto
de solugdes para o problema, porém com risco de convergéncia para minimos
locais, em vez do global [4, 54].

Esta dissertacdo propde a utilizagdo da entropia cruzada como ferramenta de
otimizacdo. A ideia basica para usar CE em tarefas complexas de otimizacgdo €
interpreta-las como problemas de estimativa de eventos raros; o chamado problema
estocastico associado (ASP) [71-73]. Assim, um algoritmo adaptativo baseado no
método CE é usado para lidar eficientemente com o ASP. O principal resultado

dessa abordagem é a construcdo de uma sequéncia aleatoria de solucBes, que
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converge probabilisticamente para o 6timo (ou quase 6timo) [73]. Embora o método
baseado em CE seja uma técnica de busca aleatoria, ele tem semelhancas com
metaheuristicas, pois também pode ser visto como um método baseado em
populacdo. No entanto, esta metodologia usa uma regra baseada em estatistica de
amostragem para mover de populacdo para populacdo, em vez de regras heuristicas
[74].

1.2.2
Simulacdo Monte Carlo com Entropia Cruzada

Como suporte das ferramentas de otimizagdo, muitos estudos utilizam a
simulacdo Monte Carlo (SMC) [10, 12, 15, 26, 49, 58, 69]. A SMC emprega
técnicas de amostragem aleatoria e modelagem estatistica para a estimacdo de
funcbes matematicas. Através da construcdo de uma "pseudopopulacdo”, que
mimetiza a questdo estudada em seus aspectos relevantes, 0 método viabiliza testes
em modelos matematicos de interesse, permitindo a investigacdo de seu
comportamento [75, 76].

Uma técnica, baseada em SMC e relativamente nova para estimativa de
evento e otimizacdo, € o método da entropia cruzada (cross-entropy — CE) [77]. O
método CE, desenvolvido por Rubinstein e Kroese [78], tem sua origem em um
algoritmo adaptativo para simulacéo de eventos raros, baseado na minimizacgéo da
variancia do estimador de um evento [71].

Segundo [77], o método CE formula um problema de otimizagdo como um
problema de estimativa. Assim, o algoritmo fornece uma maneira adaptativa de
encontrar a distribuicdo amostral 6tima. Como ferramenta de otimizacdo o CE pode
ser implementado conforme apresentado nos artigos [72, 73, 79]. Além disso, a
técnica pode ser empregada para resolucdo de problemas multiobjetivo, quando
duas ou mais fungdes objetivo séo conflitantes, como em [80-82].

Estudos cientificos [83-87] exploraram a aplicacdo da SMC integrada com
CE na avaliagdo de indices de confiabilidade. Trabalhos comparativos
demonstraram a superioridade dessa metodologia [83] em relacdo a métodos
analiticos e a SMC em sua forma convencional [84]. Além disso, pesquisas com
versoes simplificadas [85] e sequenciais [86] da simulacdo Monte Carlo integrada

com CE destacaram sua flexibilidade e adaptabilidade a diferentes cenarios. Ja as
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publicacdes cientificas [88-92] abordam a estimativa do indice de confiabilidade
composta realizada por meio do CE.

Considerando a area de sistemas de poténcia, diversos trabalhos cientificos
foram publicados ao longo dos anos [93]. As mais diversas aplica¢cbes contam com:
calculo do CVaR (conditional value at risk) [94], fluxo de poténcia probabilistico
[95, 96] e fluxo de poténcia 6timo e com restricdo de seguranca [74, 97],
planejamento [98, 99], identificacdo de saida de linha [100], avaliacdo de reserva
girante [101-103], despacho de geracdo [104] e despacho 6timo com economia de
emissdes [105], avaliacdo de reserva operativa em sistemas e6licos hibridos com
armazenamento de energia na presenca de veiculos elétricos [106], reserva de
contencao de frequéncia utilizando geradores com interface de conversor [107] e
gerenciamento de sistema de energia residencial [108].

Embora existam trabalhos publicados que utilizam a SMC em conjunto com
0 método CE na solucdo de problemas de otimizacéo em sistemas de poténcia (e.g.,
[74,97]), ndo se identifica nenhum trabalho especifico de otimizagdo para a solucao
do problema PET. Portanto, a presente dissertacdo de mestrado se prople a

preencher tal lacuna.

1.3
Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd dividida em cinco capitulos, que sdo resumidamente
descritos a seguir. O presente capitulo apresenta a visdo geral do problema de
expansdo da transmissdo e do método da entropia cruzada, amparando-se em
pesquisas de destaque sobre esses temas na literatura cientifica.

O Capitulo 2 apresenta o0 conceito de planejamento da expansdo da
transmisséo, cujo objetivo € determinar onde, quando e quais reforcos devem ser
feitos na rede elétrica para garantir a adequada integracdo entre geracao e consumo.
Sao detalhadas as opgdes de modelagem de fluxo de poténcia (AC, DC, transportes,
hibrido e disjuntivo), além da defini¢do do critério de seguranca: deterministico ou
probabilistico. Por fim, sdo apresentados detalhes sobre os métodos de otimizacao:
cléssica, heuristica e metaheuristica.

O Capitulo 3 explana 0 método da entropia cruzada, que pode ser utilizado
para estimativa de eventos raros e otimizagdo de problemas diversos. Além disso,

0 método CE é adaptado para resolucdo do problema PET.
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No Capitulo 4 sdo apresentados: o desenvolvimento da modelagem
matematica do problema PET, considerando as rotinas de operacdo e de
investimento, e os resultados obtidos com o sistema académico IEEE-RTS de 24
barras [6] e com o Sistema Sul Brasileiro [2].

No Capitulo 5, sdo descritas as conclusdes, as consideragdes finais e as

propostas para trabalhos futuros.
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Planejamento da Expansao da Transmissao

2.1
Introducéo

Segundo o Operador Nacional do Sistema (ONS) [109], o planejamento da
expansdo dos sistemas de geracdo e transmissdo considera o atendimento da
demanda e seu crescimento no periodo de andlise, visando definir o conjunto de
obras que serdo necessarias para garantir a seguranca e a qualidade do sistema ao
menor custo global, contemplando, inclusive, as perdas elétricas.

Este capitulo visa apresentar uma sintese do problema do planejamento da
expansao da transmissao (PET), sua modelagem, e os principais métodos de solugcdo

que podem ser encontrados na literatura.

2.2
Modelagem do Planejamento da Expansé&o da Transmisséo

O planejamento da expansdo da transmissdo € uma tarefa essencial para
garantir a confiabilidade, seguranca e eficiéncia do sistema elétrico. No passado,
quando os sistemas elétricos e a capacidade computacional eram menores, a selecéo
dos reforcos para a rede era um processo de menor complexidade [2].

Ferramentas tradicionais, como calculos de fluxo de poténcia, estudos de
estabilidade e andlise de curto-circuito, eram suficientes para determinar 0s
melhores investimentos [2]. Em 1970, os primeiros estudos sobre a modelagem
matematica do problema PET comecaram a ser publicados, visando obter técnicas
de otimizacédo para o modelo [6, 17, 29, 110, 111].

No entanto, com o crescimento exponencial dos sistemas elétricos de
poténcia, o problema da expansdo da transmissdo se tornou mais desafiador. A
multiplicidade de alternativas de reforcos, a incerteza da demanda futura e a
necessidade de considerar critérios como confiabilidade, custos e impacto

ambiental comecaram a exigir ferramentas e metodologias mais elaboradas.
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Portanto, para definir o fluxo de poténcia a ser empregado, devem ser
definidas as premissas que serdo adotadas no desenvolvimento da modelagem. O
horizonte temporal, por exemplo, € um fator decisivo na definicao da estratégia para
solucionar o problema PET.

A forma como o problema é abordado varia de acordo com o periodo em
questdo, seja a longo, médio ou curto prazo. Conforme exposto na Figura 2.1, o
nivel de detalhamento do sistema e de incertezas estdo intrinsicamente conectados

ao horizonte temporal de planejamento [2].

Longo-Prazo

Médio-Prazo

Incertezas

Detalhamento
do Sistema

Curto-Prazo

Figura 2.1 — Incertezas versus detalhamento do sistema no horizonte de planejamento
[2].

A medida que o horizonte de analise se distancia, a incerteza que transpassa
o problema se intensifica. Fatores como a disponibilidade de equipamentos na rede,
projecdes de carga e geracdo, e restricbes ambientais e de mercado se tornam mais
dificeis de prever. Por outro lado, a menor distancia temporal permite a analise de
parametros mais delineados, ja que o nivel de incertezas é também menor.

Considerando o marco temporal, o planejamento da expansao da rede elétrica
pode ser dividido em duas categorias principais: estatico e dindmico [19]. Cada
abordagem possui caracteristicas distintas. O planejamento estatico foca em um
Unico ponto no tempo, geralmente um ano especifico.

Em contrapartida, o planejamento dindmico considera um horizonte de tempo
mais amplo, geralmente abrangendo vérios anos. Essa abordagem leva em conta a
flexibilidade de investir em diferentes momentos e adaptar a rede as mudancas nas
condicdes ao longo do tempo.

A definicdo dessas premissas impacta diretamente nas escolhas das
modelagens, e consequentemente, nas ferramentas de calculo que devem ser
utilizadas. Entdo, é necessario oferecer uma visdo abrangente da modelagem do

problema PET.
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Genericamente, um problema de otimizagdo matematica [112, 113] tem a
forma explicitada na Equacdo (2.1). O vetor x; = (x4,+, x,) contem as variaveis
de decisdo do problema, ¢;: R,, = R € a fungéo objetivo, a qual se deseja minimizar
ou maximizar, as fungoes a;;j: R, > R,i = 1,---,m sdo as funcOes de restricdo
(desigualdade) e as constantes by, -*-, b,, Sa0 0s limites das restricdes. Um vetor x*
é chamado 6timo, ou solucéo do problema, se tiver o menor valor objetivo, no caso
de uma fungdo objetivo minimizada, entre todos os vetores que satisfazem as
restri¢Oes: para qualquer solucdo viavel z, considerando a,;(z) < by, -+, Apn(2) <

b, tem-se c(z) = c(x™).

n
min Ci * X
X Z ] J
j=1

I (2.1)
sujeito a Zaij-xj < b Vi=1-m
j=1

X >0Vvj=1,-,n

Assim, sdo apresentados os cinco principais modelos de fluxo de poténcia,
aplicaveis ao problema PET, que podem ser encontrados na literatura: de
transportes, DC, hibrido, disjuntivo e AC.

e Modelo de Transporte

O modelo de transportes se destaca por sua praticidade em comparagdo com
outros modelos de otimizacdo de fluxo em redes, pois ndo considera a lei de
Kirchhoff das tensGes em sua formulacéo. Essa caracteristica permite a utilizacdo
de técnicas de programacéo linear como base para a otimizacéo, tornando o modelo
computacionalmente mais eficiente, no entanto, possui desvantagens [2].

Os planos de expansdo da rede identificados pelo modelo de transportes
frequentemente se tornam inviaveis quando avaliados sob a 6tica da segunda lei de
Kirchhoff. Isso significa que reforcos adicionais na rede sdo necessarios para
garantir a viabilidade das solugdes. Sendo assim, as solucdes obtidas pelo modelo
de transportes geralmente apresentam qualidade inferior quando comparadas com

solucdes provenientes de modelos mais completos [2].
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Genericamente, a modelagem pode realizada conforme [19, 41]:

mxin Z CriXgr t Acusto Z Ty (2.2.2)

(kD€ K ey
sujeito a
fia + Z fia + gr + 11 = die VkeQ, (2.2.b)
(kD) e (kD eQy

Ifial < xufid V(kDe) (220
|firl < Xperfre v (k,DeQ, (2.2.d)
Ik = Gk = Gk VkeQ, (22.€)
0<7 < dy VkeQ, (221
xp € {0, X } vVkDeQ, (22.9)

onde: o indice sobrescrito 0 é referéncia para variaveis de ramos existentes, ci; € 0
custo de investimento do ramo candidato kl ($), x;; € o numero discreto de novos
ramos kl que serdo adicionados a rede, a,, s, € 0 custo do corte de carga ($/MW),
7. € 0 corte de carga na barra k, x2, € o nimero de circuitos existentes no ramo kl;
fir € 0 fluxo de poténcia ativa no ramo ki, fi; € o limite de fluxo de poténcia ativa

no ramo kl, g, é a injecdo de poténcia ativa da geracdo na barra k, g, e g Sao 0s

limites de geracdo da barra k, d; é a demanda de carga na barra k, x;; € 0 nUmero
inteiro maximo de reforcos que podem ser adicionados ao ramo candidato kl, Q,, é
0 conjunto de todas as barras k, Q, é o conjunto de todos os ramos kI, Q9 é o
subconjunto de ramos existentes kl e Q; é o subconjunto de ramos candidatos kl.
Na formulagéo, (2.2.a) representa o custo de novas adi¢des, somado ao custo
de eventuais cortes de carga observados. A restricdo (2.2.b) representa a Lei de
Correntes de Kirchhoff para 0 modelo de fluxo de poténcia DC. As restri¢fes (2.2.c)
e (2.2.d) definem que os fluxos de poténcia ativa f;; sdo limitados pela capacidade
de transmissdo do ramal dada pela capacidade dos circuitos existentes e a
capacidade das novas adicOes, respectivamente. As restrigdes e (2.2.e) e (2.2.1)
fornecem os limites da geragdo de energia ativa g, e das variaveis de corte de carga

Ty, € a restricdo (2.2.g) refere-se a natureza discreta da variavel de decisao xy;.
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e Modelo DC

O modelo de linearizagdo mais difundido, principalmente considerando
projetos de longa duracdo, € o modelo DC [2]. Esse modelo considera o
atendimento das duas Leis de Kirchhoff (Lei de Correntes e Lei de Tensdes) em seu
equacionamento, mas ndo avalia a poténcia reativa.

Além disso, nas analises mais simplificadas, as perdas de energia ndo podem
ser totalmente incluidas. Entretanto, com o intuito de melhorar a qualidade das
solugdes identificadas, alguns trabalhos [44, 45, 50, 101] avaliam estimativas das
perdas dhmicas nos circuitos do sistema.

Genericamente, a modelagem pode realizada conforme [19]. Além dos
parametros ja explicitados no modelo dado em (2.2), by, é a susceptancia do ramo
kl.J& o conjunto de equacdes e inequag¢es do modelo em (2.3) utiliza as restrigcdes
previstas no modelo de transportes (2.2), adicionando a Lei das Tensdes de

Kirchhoff no modelo de fluxo de poténcia DC, representada por (2.3.c) e (2.3.d).

mxin z CriXpr T Acusto Z Tk (2.3.3)

(kD) e K€ Qy
sujeito a
fia + Z fia + Gic +11c = dye VkeQ, (23h)
(kD) e Qf (kDeQy

fir + b6 —6) =0 V(kDeQ) (2.3c)
fir + Xrabi (6 — 6;) = 0 v (k,DeQ, (2.3.d)
Ifial < xiafia V(kDen) (236
|firl < X fre vV (k,DeQ, (231)
Ik = Gk = Gk VkeQ, (2.3.9)
0<nr <d VkeQ, (2.3.h)
Xy € {0, X1} VkDeQ, (2.3.)

e Modelo Hibrido

O modelo hibrido, utilizado em [56, 57], surge como uma alternativa para

otimizacdo do fluxo de poténcia em redes elétricas. Esse modelo linearizado
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combina a objetividade do modelo de transportes com a concisdo do modelo DC.
Essa fusdo permite alcancar solugdes mais préximas do étimo global, enquanto
flexibiliza a questao da ndo linearidade presente nos sistemas elétricos reais.

No modelo hibrido exposto em [19], a rede original é tratada pelo conjunto
de equacdes presentes no modelo DC (2.3.a) — (2.3.h). Ou seja, a segunda lei de
Kirchhoff é considerada para a rede intacta. J& o conjunto de novas ramificacdes é

tratado pelas equacdes do modelo de transportes (2.2.a) — (2.2.1).
e Modelo Disjuntivo

O ultimo modelo linearizado a ser abordado é o modelo disjuntivo. Derivado
da formulacdo do modelo DC, sua linearizacao ¢ realizada através da utilizacdo de
variaveis binarias e da introducdo de um parametro M de valor suficientemente
elevado [2].

No entanto, a implementacdo apresenta um desafio: a determinacéo do valor
ideal para o parametro M. A escolha de um valor inadequado para M pode levar a
solucBes subdtimas ou inviaveis. Porém, nas referéncias [58-64] sdo apresentadas
diversas estratégias para determinar valores minimos para M.

Conforme [60], a modelagem pode ser feita com o conjunto de equagOes

observado abaixo.

mxin 2 CriXkr T Acusto z Ty (2.4.2)

(kD €y ke
sujeito a
Z fia + Z fia + g + 1 = di. VikeQ, (24b)
(kD eql (kD) eqy
fo+b2(0,—6)=0 V(kDeQ) (24.0)
|fir + b (B — 1) < My (1 — xp1) v (k,DeQ, (2.4.d)
Ifiadl < xiafia vV (kDeQ) (24
|firl < X fre V(kDeQ, (241)
Ik = 9k = Gk Vikel, (24.9)
0<7 <d, VkeQ, (24h)

Xkl € {0, fkl} v (k, l) € QL (24')
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Comparando com o0 modelo DC (2.3), a principal diferenca esta nas equacdes
(2.4.c) e (2.4.d). Se o circuito candidato for construido (x = 1), sua equagdo de
fluxo de poténcia (2.4.d) é igual a equacdo de fluxo de poténcia de um circuito
existente (2.4.c). No caso oposto, ou seja, se o circuito candidato ndo for construido
(x = 0), o pardmetro M deve ser grande o suficiente para ndo impor um limite
implicito sobre as diferencas de angulo de tensdo entre as barras. Valores pequenos
de M criam limites implicitos sobre diferencas de angulos de tenséo e requerem

investimentos adicionais [60].

e Modelo AC

O modelo AC é considerado o mais completo entre todos os citados, visto
que considera a poténcia reativa e as perdas de energia podem ser totalmente
incluidas. De forma geral, todos os pardmetros e equacionamentos inerentes ao
fluxo de poténcia sdo considerados, o que torna a formulagdo matematica, que pode
ser verificada em [13], extremamente complexa e detalhada.

Segundo [11], a utilizacéo deste modelo apresenta as seguintes vantagens:

o Realiza com eficiéncia a etapa de reforgo, quando os planos de
expansdo obtidos para o0 modelo DC séo utilizados na fase de
planejamento reativo;

o Um unico modelo abrangente resolve simultaneamente os problemas
de expansdo da rede e alocacdo de poténcia reativa
(simultaneamente, em um Unico estagio);

o As perdas reais do sistema de transmissdo sé@o calculadas de forma
precisa e trivial como um subproduto da otimizacdo, sem a
necessidade de etapas adicionais;

o Controladores FACTS e outros dispositivos com operac¢ao nao linear
podem ser facilmente incorporados ao problema de planejamento,
expandindo as possibilidades de anélise;

o Apbs a resolucdo do problema principal, o modelo abre portas para
diversos estudos complementares, como andlise de estabilidade de

tensdo, nodal e transitoria, entre outros.
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Por outro lado, os desafios que aparecem ao trabalhar com planejamento
utilizando o modelo AC sdo:

o Lidar com sistemas desconectados nas fases iniciais do
planejamento, o que pode comprometer a convergéncia do processo
de solucéo do fluxo de poténcia por meio de métodos numéricos;

o Desenvolver uma técnica de otimizacéo eficiente;

o Solucionar os problemas de grande escala com multiplas variveis e

restricdes ndo lineares.

2.3
Técnica de Solucao

Apos a selecdo de qual modelagem sera utilizada no fluxo de poténcia do
problema PET, deve ser definida qual ferramenta de otimizag&o seré dispendida.
Com o objetivo de encontrar a configuragdo de expansdo 6tima, surge a necessidade
de encontrar um equilibrio entre o detalhnamento do modelo e a técnica de
otimizacdo eleita. Essa escolha depende dos parametros especificos do problema
em questdo, dos recursos computacionais disponiveis e do tempo que se tem para a
andlise.

As técnicas de solucdo utilizadas podem ser distribuidas como otimizacao

classica, heuristica e metaheuristica.

2.3.1
Otimizacéao Classica
A otimizacdo classica pode ser implementada na resolucéo do problema PET

através de diversas metodologias. E possivel destacar:

e Programacéo Linear

Os métodos de programacdo linear sdo utilizados em diversas areas da
engenharia. O método simplex, extremamente difundido, é utilizado em [20, 23] de
forma combinada com algoritmos genéticos.

O método de pontos interiores é implementado em [11], bem como em [17]

onde é apresentado o uso de programacdo linear para analise de rede, a fim de
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determinar onde existem faltas de capacidade e onde adicionar novos circuitos para
aliviar as faltas.

Em [57], o objetivo do modelo matematico € minimizar o capital descontado
e 0s custos operacionais ao longo do horizonte de planejamento. As restriges
associadas a este modelo sdo fisicas e econébmicas. Por outro lado, em [59] a
programacéo linear foi utilizada para solucionar o problema PET no horizonte de

longo prazo.

e Programacédo N&o Linear

Em contrapartida, considerando que o problema PET possui estrutura ndo
linear intrinseca a sua formulacdo, alguns estudos partem dessa premissa para
implementar a otimizacdo em programacéo nao linear. Por exemplo, o algoritmo
Lagrangeano é utilizado em [20] como ferramenta de otimizacdo matematica.
Porém, em [24], é proposta a utilizacdo do método da “descida mais ingreme”, no
qual o vetor gradiente é calculado diretamente a partir das equacdes da rede.

e Programacao Linear Inteira

Como as variaveis de decisdo sdo discretas, o problema de otimizacéo
matematica pode ser tratado com programacao linear inteira [20-22], visto que 0s
nimeros de circuitos candidatos das ramificacdes sdo representados na forma

binaria e variaveis inteiras de 0 a 1.

e Decomposicdo de Benders

Outro algoritmo que pode ser citado é decomposi¢cdo ou cortes de Benders.
Nessa abordagem, o problema original € dividido em dois. O subproblema “mestre”
modela as variaveis de investimento e propde planos de expansdo da rede. Ja o
subproblema “escravo” implementa os planos de expansdo, sugeridos pelo
subproblema mestre, e verifica a viabilidade da rede [60]. Podem ser citados 0s
trabalhos [25, 26, 58, 60, 64].
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e Branch and Bound

O algoritmo branch-and-bound também pode ser utilizado na resolucéo do
problema PET [27, 62]. Este método visa dividir o problema em uma arvore de
decisdes, onde cada no representa uma escolha entre diferentes opcbes para as
variaveis de decisdo mistas (discretas e continuas). O inicio do algoritmo se da
através do no raiz, e a cada iteracdo, sdo criados nos filhos. Se em dado momento
um no filho ndo apresentar uma solucéo viavel ou se o valor da funcdo objetivo
degradada, o algoritmo poda esse ramo da arvore, e assim sucessivamente, até

encontrar a solucdo 6tima.

e Decomposicdo Hierdrquica

O artigo [19] apresenta a adocdo do meétodo de decomposicdo hierarquica
para solucionar o problema PET. Segundo [19], nos estagios iniciais do
planejamento, o algoritmo hieréarquico resolve o problema PET equacionado como
modelo de transportes, ou seja, eliminando as restricbes que representam a Lei de
Tensdo de Kirchhoff e considerando essa formulacdo relaxada, uma solucdo é
obtida.

Entdo, a solugdo obtida € reutilizada para iniciar o processo do segundo nivel
hierarquico, onde o problema é estruturado como modelo DC, incluindo a Lei das
Tensdes. Por fim, o procedimento é executado repetidamente até que uma condicdo

especifica, previamente definida, seja atendida.

e Teoria dos Jogos

Em teoria dos jogos, o algoritmo constr6i uma estratégia que define a acéo
que cada jogador escolhera em cada momento de decisdo. O objetivo é encontrar o
equilibrio através de um conjunto de estratégias onde ndo hd mais jogadas
disponiveis. Esse conjunto € o plano de expansdo 6timo. O uso desse método pode
ser visto em [15] e [67]. Porém, enquanto a referéncia [15] modela o fluxo em AC,

0 estudo [67] utiliza Cournot como modelagem para o problema PET.
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e Programacdo Dindmica Discreta

A ideia béasica da otimizacdo dindmica discreta, adotada no estudo [29], €
combinar o procedimento de busca deterministica da programacao dinamica com a
busca probabilistica da otimizacdo discreta. Resumidamente, o procedimento se
baseia em escolher uma estratégia, aleatoriamente, do conjunto de opgdes possiveis.
Com a escolha definida, é gerada uma vizinhanga de estratégias, e entdo, a funcéao
objetivo é calculada. Finalmente, o procedimento é repetido sucessivamente até que

atinja um critério de parada pré-definido [29].

A fim de trazer uma sintese com a classifica¢do dos trabalhos publicados, a
Tabela 2.1 apresenta a correlacdo entre a implementacdo dos métodos de otimizacdo

classica conforme a modelagem do problema PET.

Tabela 2.1 — Métodos de otimizacdo classica versus modelos mateméaticos de fluxo de

poténcia.

Transporte DC Hibrido | Disjuntivo AC
Programacdo Linear [20, 23] [57] [59] [11, 17]
Programacdo N&o Linear [20, 24] [14]
Programacdo Linear Inteira [20-22]
Decomposicao de Benders [7] [25, 26] [58, 60, 64]
Branch and Bound [7] [27] [62]
Decomposicao Hierarquica [19] [19] [19]
Teoria dos Jogos [15]
Programacdo Dindmica Discreta [29]

2.3.2

Otimizacdo Heuristica

Devido a complexa modelagem do PET e, consequentemente, a grande
quantidade de alternativas de expansdo, métodos aproximados de otimiza¢cdo, como
as técnicas heuristicas, sdo cada vez mais utilizados.

Embora a implementacdo de ferramentas heuristicas possa ndo garantir a
identificacdo do plano 6timo global, estas técnicas podem encontrar solugdes
viaveis e economicamente vantajosas em um tempo computacional menor, mesmo

para problemas de grande escala [2, 114].
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De maneira geral, um algoritmo heuristico construtivo (AHC) aprimora suas
solucdes, iterativamente, adicionando ou removendo elementos, até encontrar uma
solucdo satisfatdria para sua convergéncia.

Tragando um paralelo com o PET, em cada iteragdo do AHC, ramos
candidatos sdo selecionados para serem inseridos ou retirados da rede de
transmissdo. A escolha destes ramos pode ser determinada por um indice de
sensibilidade baseado no relaxamento da formulacdo do problema PET ou no

desempenho do sistema elétrico [28].

e Algoritmo Heuristico Construtivo Baseado em Indice de
Sensibilidade

Garver foi pioneiro no uso de AHC para resolver o problema PET. Em [17],
ele propds um indice de sensibilidade baseado no carregamento estimado da rede,
empregando o equacionamento relaxado do modelo de transportes. O trabalho de
Garver teve um impacto significativo na literatura da area, inspirando diversas
publicacGes subsequentes.

Um exemplo notavel é o trabalho [48], que apresenta uma proposta de AHC
fundamentada nos principios estabelecidos por Garver em [17]. J& em [55], 0s
autores desdobram o artigo [17] através de uma abordagem de multiestagios.

Em contrapartida, 0 modelo DC foi empregado em [47], com a sensibilidade
dada pela distribuigdo dos fluxos de poténcia na rede, e em [28], onde o algoritmo
ndo emprega o célculo de nenhum indice, visto que sdo utilizadas as informagdes
das folgas nas capacidades de transmissédo da iteracdo anterior.

Por fim, em [56], a ferramenta de otimizacdo AHC foi combinada com fuzzy
para orientar a busca, e a tomada de decisdo, em critérios ndo deterministicos. Além
disso, a modelagem do fluxo foi realizada através do modelo hibrido e o indice de

sensibilidade foi definido pela capacidade de fluxo nos ramos.

e Algoritmo Heuristico de Pesquisa em Arvore (Tree Searching
Heuristic Algorithm — TSHA)

O algoritmo heuristico de pesquisa em arvore edifica uma arvore, que fornece

um conjunto de planos de expansdo como produto. Com base na avaliacdo de
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indices, o algoritmo decide qual ramo explorar em seguida, priorizando 0s n6s que
possuem maior probabilidade de levar a solucéo desejada. Essa estratégia permite
que o algoritmo escolha planos de expansdo mais promissores com mais eficiéncia,
reduzindo o tempo e o esforgo da busca. Como exemplo, é possivel citar o artigo
[46], que apresenta a implementacdo do TSHA no problema PET multiestagio
através da modelagem DC.

Todavia, em [18], 0o modelo AC é utilizado. Além disso, alguns parametros
considerados pelos indices de sensibilidade s&o informaces relacionadas as barras
terminais dos ramos: como o comprimento do ramo e a diferenca modular das
tensdes e dos angulos de fase. Adicionalmente, para evitar o crescimento

desenfreado da arvore, o algoritmo pode podar ramos.

2.3.3
Otimizacdo Metaheuristica

Algoritmos de otimizacdo metaheuristicos sdo implementados com foco na
identificacdo do 6timo global em problemas complexos, cuja abordagem padréo
seja insatisfatoria ou inviavel. Além disso, geralmente, esses algoritmos sao
inspirados em processos naturais como genética, evolugdo ou comportamento de
animais [115]. A seguir, séo vistos, resumidamente, alguns exemplos de algoritmos
metaheuristicos e suas aplicacBes no problema do planejamento da expansao da

transmissao.

e Otimizacdo por Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization —
ACO)

O ACO se inspira na natureza, imitando o comportamento das formigas, que
através da deposicdo de feromoénio, marcam trilhas na busca por alimento. Ao longo
do processo, as trilhas de feroménio se evaporam, favorecendo os caminhos mais
curtos e eficientes. Assim, cada formiga representa uma tentativa de encontrar uma
solucdo viavel, e as trilhas de feromdnio indicam a probabilidade de um caminho
ser escolhido. Essa dindmica garante que a busca se concentre nas solu¢des mais
promissoras [10].

Segundo [10], no contexto do PET, o ACO busca os caminhos ideais para

reforcar a rede de transmissdo de energia. Cada caminho representa um ramo
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elegivel para receber novos circuitos, e 0 objetivo € encontrar a combinacgdo que

minimize custos e maximize a eficiéncia.

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

O algoritmo PSO se inspira na forma como animais em grupo se
movimentam, como bandos de passaros ou cardumes de peixes [12]. No inicio, este
método cria um conjunto de solugdes aleatorias, chamadas de particulas. Cada
particula é influenciada por trés fatores: sua velocidade atual, a melhor posicao que
ela j& alcancou e a melhor posi¢édo geral ja encontrada por todas as particulas. Com
base nesses fatores, a particula ajusta sua velocidade [68].

Como exemplos de estudos relacionados ao problema PET, é possivel citar
[42], no qual, para cada particula, é avaliado o fluxo de poténcia e,
consequentemente, sdo calculados os custos de investimento. Também pode-se

mencionar [12, 68], que calculam as perdas elétricas e as sobrecargas nos circuitos.

e Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA)

De acordo com [16], o algoritmo genético é baseado na evolucao bioldgica,
onde os individuos mais aptos sobrevivem e se reproduzem, passando suas
caracteristicas mais vantajosas para as proximas geracbes. O GA comecga com
solugdes selecionadas aleatoriamente, representando uma populagéo. Os membros
da populacéo séo chamados de cromossomos, que por sua vez, s80 compostos por
genes.

Cada cromossomo na populacéo é entdo usado para calcular a funcéo objetivo
a ser otimizada e sua funcéo de aptidéo correspondente, que indica o quéo adequado
é esse cromossomo. Através das diferentes operacdes genéticas, 0S Cromossomos
mais aptos da populacdo atuam entdo como pais e geram uma nova popula¢do com
aptiddo potencialmente mais elevada [16]. Ja sistema de codificacdo pode ser
binario [13, 65, 66], decimal [16, 35-38] ou ponto flutuante.

A evolucdo do algoritmo pode acontecer através de dois processos:
cruzamento e mutagcdo. O cruzamento acontece quando informagdes entre

individuos pais séo trocadas, criando combinacGes de genes. Em contrapartida, a
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mutacao se da quando alguns genes sofrem alteragdes aleatdrias, gerando mudangas
na populacdo. O refinamento das solucfes se perpetua até que seja alcangado um
critério, por exemplo: a populacdo ndo se altere depois de uma quantidade de
iteracGes definidas.

Diversos trabalhos utilizando o GA como ferramenta de otimizacdo do
problema PET foram publicados [13, 35, 36, 65, 69]. No artigo [16], o0 modelo €
capaz de lidar tanto com o modo estatico quanto com o modo dindmico de
planejamento. Em [23], o autor combina o algoritmo genético com o método de
programacéo linear para solucionar um problema PET, que transpassa um marco

temporal. Além disso, em [66], 0 GA é combinado com fuzzy.

e Algoritmo Genético de Classificacdo Ndo Dominado (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm — NSGA 11).

Desdobrando 0 GA, o NSGA 1l é um algoritmo de otimizacdo multiobjetivo,
ou seja, resolve diversas funcdes objetivo de forma simultanea. Para ilustrar, em
[40] foram apresentados trés funcdes objetivo: minimizar o custo de construcao de
reforgos, minimizar o custo total de sobrecarga, considerando o prego marginal
local, e minimizar os cortes de carga.

Para isso, é realizada uma classificacdo da populacdo de solucbes em
"frentes” (ou fronteira de Pareto) de acordo com seu grau de dominancia. Segundo
[39, 40], a primeira frente (nivel 1) é um conjunto de solugdes ndo dominadas em
toda a populacdo, ou seja, 0os melhores em pelo menos uma fungéo objetivo sem
serem piores em nenhuma outra.

A segunda frente (nivel 2) é um conjunto de solu¢cdes ndo dominadas na
populacdo ignorando o primeiro nivel, e assim sucessivamente. Apds essa
classificacdo, o algoritmo se comporta como o GA, selecionado, realizando
cruzamento e mutagoes.

Com a aplicacdo do problema PET, os artigos [39, 40] exploram a
implementacdo do NSGA 1l utilizando fuzzy para tomada de decisdo a fim de se

obter a solucédo 6tima final.
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e Evolucdo Diferencial Melhorada (Improved Differential Evolution —
IDE)

Embora o IDE se assemelhe ao algoritmo genético, a principal diferenca esta
na mutacdo. No GA, a mutagdo ocorre por pequenas alteragdes nos genes, enquanto
no IDE, a mutacdo é realizada por meio de combinac@es aritméticas de individuos
(solucdes) selecionados [33].

Como aplicacdo na area de sistemas de poténcia, nos trabalhos [33, 49], é
proposta uma formulacdo geral do problema PET em ambiente de mercado

descentralizado, através da otimizacdo em IDE.

e Sistemas Imunoldgicos Artificiais (Artificial Immune System — AIS)

De acordo com [70], esta metaheuristica é baseada no principio bioldgico do
sistema imunoldgico do corpo. Para problemas de otimizacdo, quatro mecanismos
séo utilizados: proliferacéo (geragdo de novos descendentes), mutagdo (busca por
pontos préximos do 6timo, com hipermutacéo para busca local e edi¢do do receptor
para busca global), selecéo (eliminacdo de células de baixa afinidade) e ativacdo de
celulas de memoria (reagdo imunologica mais intensa a células ja encontradas).

O AIS pode ser utilizado em problemas complexos relacionados a sistemas
elétricos de poténcia. No artigo [70, 116], o problema PET inclui a procura da
solugdo de menor custo, tendo em conta os investimentos e as perdas dhmicas de

transmissao.

e Algoritmo de Otimizagdo do Caos (Chaos Optimization Algorithm —
COA)

Segundo [32], o COA é um tipo de algoritmo de busca de otimizacao direta
que utiliza a propriedade estocéastica intrinseca do caos e 0 comportamento
imprevisivel em longo prazo, sem precisar de parametros externos adicionais.
Assim, é possivel escapar de um 6timo local e encontrar um 6timo global dentro de

uma regido viavel.
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No artigo [32] as varidveis caoticas sdo ajustadas no COA de acordo com a
direcdo de busca de otimizacdo, de forma iterativa, considerando a capacidade

excedente de transmissao e o fator de carregamento da rede.

e Busca Tabu (Tabu Search —TS)

Segundo [44], um algoritmo TS € baseado nos seguintes conceitos:

e Vizinhangca e Movimento: Define o conjunto de solugdes, inicial ou
atual, e busca o melhor vizinho;

e Lista Tabu e Critério de Aspiracdo: Armazena, com regramento, 0S
movimentos recentes para evitar repeticdo de ciclos, e permite
revisitar solugdes atrativas que foram rejeitadas anteriormente;

e Intensificacdo e Diversificacdo: Foca a busca em regides promissoras,
e reinicia a busca a partir de novos conjuntos para evitar que as

solucdes fiqguem limitadas em minimos locais.

Em [44], os autores implementaram o TS e realizaram a busca pela solugéo
de menor custo no problema PET, levando em consideracao investimentos, perdas
de transmissdo e custos de corte de carga. Além disso, o algoritmo GRASP para
obter a solugéo inicial a fim de melhorar o desempenho do algoritmo.

Jaem [31], o TS foi combinado com o GA a fim de minimizar os custos de
investimento em transmissdo, considerando o aumento de carga e 0s requisitos

adicionais de geracdo em termos de adigOes de linhas e perdas de energia.

e Algoritmo Salto de Sapo Aleatorio (Shuffled Frog Leaping Algorithm
- SFLA)

O algoritmo SFLA foi baseado pelo comportamento de sapos saltando
randomicamente em busca de alimentos. O algoritmo inicia com a geracéo de uma
populacéo de sapos aleatoria. O valor de desempenho de cada sapo € calculado e a
populacdo é classificada. Logo, essa populacéo € dividida em subgrupos chamados
memeplexos e dentro de cada um, a busca local tenta melhorar apenas a posigéo
dos piores candidatos. Entéo, os sapos sdo embaralhados aleatoriamente entre os
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memeplexos a fim de aumentar a area de busca e ndo ficar aprisionado em 6timo
local. O ciclo se repete até a parada do algoritmo e as melhores solugcfes séo
elencadas.

No artigo [34], cada sapo representa a localizag&o, tipo e nimero de novos

ramos que devem ser adicionados para atender a demanda prevista de carga.

e Procedimento de Pesquisa Adaptativa Aleatéria Gulosa (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure — GRASP)

O GRASP é composto por duas etapas: construcao e busca local. Na fase de
construgdo, uma solucéo viavel é produzida de forma incremental, adicionando
elementos promissores um a um, criando assim a lista de candidatos (LC). A fase
de busca local explora a vizinhanca da LC para melhorar as solugdes. Tanto a fase
de construcdo quanto a de busca sdo construidas de acordo com uma fungéo gulosa,
adaptada a natureza do problema.

A aplicacdo do GRASP no problema PET pode ser vista nos trabalhos [41,
61]. Adicionalmente, [61] demonstra que, cada vez que um candidato é selecionado
e inserido na rede, uma nova LC é obtida. Quando uma solucgéo viavel é concluida,
é realizada uma verificagdo que consiste em remover cada candidato adicionado em
ordem decrescente de custo, de modo a eliminar eventuais adi¢cdes redundantes

feitas ao longo da fase de construcéo.

e Recozimento Simulado (Simulated Annealing — SA)

Inspirado no processo de resfriamento de um sistema termodinadmico, 0 SA
é uma técnica de otimizacdo metaheuristica. O algoritmo inicia com um conjunto
solucBes a determinada temperatura do sistema. A evolugdo das solucbes se da
através de um fator de probabilidade que relaciona a funcdo aptiddo com a
temperatura no instante da analise. Entdo, a cada rodada de iteracdes, a temperatura
deve diminuir lentamente, a funcdo deve ser resolvida e a vizinhanca deve ser
verificada, a fim de melhorar a area de busca. Em determinado ponto, o SA deve
convergir devido a um critério de parada.

Em [43, 45] o SA ¢ utilizado como ferramenta para solucionar o custo do

investimento em novas linhas no PET.
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A Tabela 2.2 resume a correlacdo entre a implementacdo de métodos de

otimizacdo classica e a modelagem do problema PET, fornecendo uma visao geral

dos trabalhos publicados sobre o tema.

Tabela 2.2 — Métodos de otimiza¢do metaheuristica versus modelos matematicos de
fluxo de poténcia.

Transporte DC Disjuntivo | AC Qutros
Otimizacdo por Col6nia de
Formigas [10]
Otimizagédo por Enxame de
Particulas [42] [12] [68]
Algoritmo Genético [13, 23, [13, [65, 66,
35-38, 53] 16] 69]
Algoritmo  Genético  de
Classificacdo Ndo Dominado [39, 40]
Evolucgéo Diferencial
Melhorada [33, 49]
Sistemas Imunoldgicos
Artificiais 70l
Algoritmo de Otimizacdo do
Caos [32]
Busca Tabu [31, 4]
Algoritmo de Salto de Sapo
Aleatorio [34]
Procedimento de Pesquisa
Adaptativa Aleatoria Gulosa [41] [41] [61]
Recozimento Simulado [43, 45]

Alguns trabalhos adicionais sdo mencionados a seguir para complementar as

citacbes anteriores. Por exemplo, em [70, 117, 118], o problema PET é tratado de

forma dinamica, i.e., através de estagios, onde a sequéncia de anos dentro do

horizonte de planejamento € tratada como possiveis entradas de novos reforgos na

rede, acrescentando uma nova dimenséo e complexidade ao problema PET. Deve-

se citar ainda a referéncia [52] que propGe unificar operadores evolucionarios

através de uma técnica adaptativa onde os operadores citados anteriormente séo

utilizados em funcdo de seus respectivos desempenhos no problema PET sendo

resolvido. Pode-se ainda citar a preocupacgdo recente em relacdo ao grande
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crescimento de inser¢do de energia renovavel nos sistemas de poténcia atuais e
como a intermiténcia dessas fontes deve ser tratado no problema PET [119].

Por fim, outro assunto de grande relevancia que tem sido tratado em relagédo
ao problema PET é o questionamento do critério deterministico "N-1" e a sua
possivel substituicdo por critérios baseados em indices de confiabilidade dado os
altos custos envolvidos com tal critério deterministico [120, 121]. Tal discussao

sera um pouco mais ampliada nas subsecGes seguintes.

2.4
Critérios de Planejamento

Na operacdo de um SEP, a falha de equipamentos é um fator que impacta na
seguranca do fornecimento de energia. Ao ndo considerar a possibilidade de falha
de equipamentos na solugéo do problema PET, pode-se encontrar solugdes que
sejam inviaveis na prética.

De acordo com [50], embora a consideracdo de critérios de seguranca seja
essencial em redes reais, a maioria dos trabalhos de pesquisa disponiveis na
literatura resolve o problema do PET multiestagio apenas para a rede intacta.

Portanto, para garantir a integridade da transmissdo de energia, € possivel
inserir os critérios de seguranca, na modelagem do problema PET, através de duas

abordagens principais a deterministica e a probabilistica [2].

2.4.1
Planejamento via Abordagem Deterministica

O critério de seguranca da abordagem deterministica pode ser generalizado
como “N-k”, onde a rede, tanto em sua forma intacta quanto reforcada, deve ser
capaz de se adaptar a falha de até “k” componentes, garantindo o fornecimento
continuo de energia aos consumidores.

Tradicionalmente, os valores mais difundidos de “k” sdo “N-1” [15, 21, 25,
27, 32, 34, 39, 46, 53, 58, 63, 64] e “N-2” [27, 64]. Segundo [50], ha diversas
maneiras de implementar o critério de seguranga. A contingéncia pode ser aplicada
durante todo o processo de iteragcdes ou apenas nos melhores planos encontrados
pela ferramenta de otimizacdo. Outra estratégia seria aplicar uma lista de
contingéncia formada pelos circuitos mais importantes localizados apenas nas areas

de interesse.
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A Tabela 2.3 oferece uma visdo abrangente da correlacdo entre métodos de
modelagem do problema PET, compilando pesquisas relevantes sobre a abordagem

deterministica.

Tabela 2.3 — Métodos de otimiza¢&@o versus modelos matematicos de fluxo de poténcia
com abordagem deterministica.

DC | Disjuntivo | AC

Programagdo Linear Inteira [21]

Decomposicao de Benders [25]

Branch and Bound [27] [58, 64]

Teoria dos Jogos [15]
Algoritmo Heuristico de Pesquisa em Arvore [46]

Algoritmo Genético [53]

Algoritmo Genético de Classificacdo Nao Dominado | [39]

Algoritmo de Otimizacao do Caos [32]

Algoritmo de Salto de Sapo Aleatdrio [34]

2.4.2
Planejamento via Abordagem Probabilistica

O critério de seguranca probabilistico considera o historico dos equipamentos
através da analise de dados de falhas, ou seja, sua confiabilidade. De acordo com
[2], essa abordagem parte do conhecimento de taxas de falhas e tempos médios de
reparo para cada componente, possibilitando a avaliacdo de falhas mdltiplas, a
captura da severidade e da probabilidade de ocorréncia de eventos indesejaveis e a
construcdo de um modelo mais realista do sistema.

Ao inserir a abordagem probabilistica no problema PET, sdo estipulados
limites para os valores dos indices de confiabilidade, que devem ser minimizados
durante o processo de otimizag&o.

Os indices mais notaveis na literatura [10, 12, 15, 18, 26, 44, 49, 50, 65, 66]
sdo: Expectativa de Perda de Carga (Loss of Load Expectation — LOLE), Energia
Esperada ndo Suprida (Expected Energy not-Supplied — EENS) e Custo de Corte de
Carga (Loss of Load Cost — LOLC).

A aplicacdo de métodos de otimizacdo na modelagem do problema PET é
demonstrada na Tabela 2.4, evidenciando pesquisas sobre a abordagem

probabilistica e seus resultados.
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Tabela 2.4 — Métodos de otimizacdo versus modelos matematicos de fluxo de poténcia
com abordagem probabilistica.

DC | AC
Decomposicéo de Benders [26]
Teoria dos Jogos [15]
Algoritmo Heuristico de Pesquisa em Arvore | [1g]
Otimizag&o por Coldnia de Formigas [10]
Otimizagdo por Enxame de Particulas [12]
Evolucdo Diferencial Melhorada [49]
Busca Tabu [44]

2.5
Consideracgfes Finais

A revisdo apresentada nesse capitulo revela a diversidade de abordagens para
solucionar o problema PET. Diversos aspectos podem influenciar a escolha do
modelo matematico, da ferramenta de otimizacéo e do critério de seguranga. Além
disso, € importante salientar que cada opcéo escolhida traz consigo vantagens e
desvantagens, que podem impactar diretamente o resultado do algoritmo como um
todo. A referéncia [54], relativamente recente, complementa a discussao
relacionada aos modelos de solugdo do problema PET abordada no presente
capitulo.

Como principais escolhas, que serdo implementadas nesta dissertacdo, é
possivel destacar: o estudo em regime permanente, a modelagem matematica DC,
a otimizacdo metaheuristica e abordagem deterministica ao longo de todo o
processo. Além disso, adotando o critério de seguranca "N-1", este trabalho prioriza
a mitigacao de riscos e a continuidade do servigo de fornecimento de energia. Em
outras palavras, o sistema de transmissdo deve ser dimensionado para suportar a
falha de qualquer componente sem comprometer o atendimento a demanda de
carga, garantindo assim a confiabilidade do sistema.

Embora a ferramenta de otimizacdo, proposta nesta dissertacdo, possa ser
classificada como metaheuristica, seu uso é inédito para solucionar o problema
PET. Portanto, no préximo capitulo, é apresentado o algoritmo de otimizacéo
baseado em conceitos CE que busca identificar planos de expansdo de alta

qualidade.
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Método da Entropia Cruzada

3.1
Introducéo

O método da entropia cruzada, idealizado por Rubinstein e Kroese [78],
surgiu como um algoritmo adaptavel para simular eventos raros. Seu objetivo
principal € minimizar a variancia do estimador de um evento [71]. No &mbito da
otimizacdo, o CE formula o problema original como um problema de estimativa
[77]. Essa abordagem permite a resolucédo de problemas tanto mono-objetivo como
também multiobjetivo, onde uma ou mais funcGes objetivo competem entre si [80—
82].

O CE, como uma ferramenta de otimizacdo, é baseado em simulacdo Monte
Carlo [77]. A SMC estima funcbes matematicas com alta eficiéncia através de
técnicas de amostragem aleatoria e modelagem estatistica. Por meio da cria¢do de
uma "pseudopopulacdo”, que representa 0s aspectos relevantes da questdo em
estudo, a SMC possibilita simulagdes nos modelos matematicos de interesse,
permitindo a andlise aprofundada de seu comportamento [75, 76].

Assim, 0 método CE surge como uma ferramenta promissora para a resolugdo
6tima do problema PET. Sua capacidade de lidar com problemas complexos, aliada
a sua aplicabilidade também em problemas multiobjetivos, o torna valioso para
lidar com as diversas variaveis e objetivos presentes no PET.

Este capitulo apresenta um resumo do método da entropia cruzada e o
desenvolvimento da aplicacdo do CE no problema PET.

3.2
Método da Entropia Cruzada

O método da entropia cruzada € uma técnica de reducdo de variancia por
amostragem por importéncia [78]. Portanto, sua explanagéo se inicia no conceito

de amostragem por importancia (importance sampling — IS), passando pela entropia
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cruzada de Kullback-Leibler, e se subdividindo nas aplicacGes para eventos raros e
otimizacdo. Além disso, a utilizagdo do método da entropia cruzada em otimizacdes

conta com o desdobramento em fun¢Ges multiobjetivos.

3.2.1
Amostragem por Importéancia

Conforme [72, 78, 93, 122], seja I o desempenho esperado de um sistema

estocastico, dado por:
[ =EfH(X) = Erp(S(X);7), (3.1)

onde S € a funcdo de desempenho amostral; ¢(-;y) é uma funcdo real do
desempenho amostral, que depende do parametro y; e o subscrito f em E-H(X)
denota que o valor esperado € dado em relagéo a distribuicdo de probabilidade f.

Um exemplo de ¢ (S(X); y) € a funcdo indicadora:

P(SX);7) = Iisx)sy (3.2)

Seja g uma distribuicéo de probabilidade tal que Hf é dominada por g. Ou

seja, g(x) = 0 = H(x)f(x) = 0. Utilizando g, é possivel representar [:

e

| =E,H(X) = T

(3.3)

onde o subscrito g significa que o valor esperado é em relacdo a g, que é chamada
distribuicdo de amostragem por importancia (1S).

Um estimador ndo tendencioso de [ é:

N
~ 1
[ = NZ HX)W (X,), (3.4)

onde [ é chamado de estimador de IS ou verossimilhanca (likelihood ratio — LR).
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Além disso,

_f®
W) =" e (3.5)

é afuncdo de LR; e Xy, ... , Xy € uma amostra aleatéria de g.
A escolha da distribuicdo para IS g é crucial para a variancia do estimador [.

Assim, o problema de minimizar a variancia de [ em relagio a g, é:
min Vo {HXOW (X)}. (3.6)

A solucéo do problema (3.6) é:

o H®IfF®
90 = T o G0
Se H(x) = 0 (verdadeiro para a funcéo indicadora), entéo:
g'(x) = —H(X)lf (X), (3.8)

e a variancia de [ é zero. A densidade g*, conforme (3.7) e (3.8), é chamada de
densidade amostral de importancia 6tima.

Porém, as equacdes (3.7) e (3.8) ndo sdo Uteis para determinar g*, pois
dependem de [; o alvo real do procedimento de estimacéo.

Uma abordagem é considerar que f pertence a alguma familia paramétrica
F ={f(-;v),veV} Sejaf(-;u)adistribuicdo para o vetor X na equacgdo (3.1),
onde u € V € o parametro nominal ou original. Assim, a escolha das densidades IS
de g séo restringidas aquelas da mesma familia paramétrica F. Entdo g difere da
distribuicdo original f(-;u) por um Unico pardmetro v, que é chamado de

parametro de referéncia. A razéo de LR em (3.5), g = f(x; v), pode ser escrita:

_f&Xw
fXv)

W(X;u,v) (3.9)
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Nesse caso, 0 estimador de LR [, em (3.4), se torna:

N

R 1

[=5 ) HEIWX;u,v), (3.10)
i=1

onde Xy, ... , Xy € uma amostra aleatéria de f(-;v). A equacgdo (3.10) pode ser
chamada de estimador de razdo de verossimilhanca padrdo (standard likelihood

ratio — SLR). Para encontrar um v 6timo em [, a equacéo (3.6) se reduz a:

min V, HXOW (X; u, v). (3.11)

Como em f(-;v), a expectativa | = E,H(X)W (X;u,v) é constante, e a

solucdo Otima de (3.11) coincide com a de:

min V(v) = min E,H2(X)W2(X; u, V). (3.12)
v v

Como a densidade em relacdo a qual a expectativa é calculada depende da

variavel de decisdo v, é possivel reescrever:

min V(v) = min E,, H2X)W (X; u, V)W (X; u, w), (3.13)
v v

onde w é um parametro de referéncia arbitrario. Assim, tem-se o equacionamento

de minimizacdo de variancia VM.

3.2.2
Entropia Cruzada de Kullback-Leibler

A entropia cruzada de Kullback-Leibler [78, 93] ¢é definida como a distancia

entre duas distribui¢6es de probabilidade g e h,
_ g(x)
D(g,h) = fg(x) In (h(x))dx

(3.14)
= fg(x) In(g(x)) dx—Jg(x) ln(h(x)) dx.
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A ideia por tras do método CE é escolher a distribuigdo IS h, tal que a
distancia de Kullback-Leibler entre a densidade de amostragem de importancia
6tima g* em (3.7) e h seja minima, isto é:

minD(g", h). (3.15)

Porém, ao utilizar a abordagem SLR, a classe de distribuigdes pertence a
alguma familia paramétrica F = {f (- ; v), v € V} que contém a densidade nominal
f(-;u). Agora, o problema é de otimizacdo paramétrica,

minD(g", f(-; V). (3.16)

A equacao (3.16) pode ser resumida em definir o parametro de referéncia v,

que minimize o segundo termo do lado direito de (3.14). Assim, o problema se

resume a maximizagao:

m‘ngg*(x) In(f(x;v)) dx. (3.17)

Substituindo g* de (3.8) em (3.17),

mvaxf H(x)fg(x; U)) ln(f(x; V)) dx, (318)

que é equivalente a:
max D (v) = max E H (X) In(f(X; v)). (3.19)

Utilizando amostragem por importancia novamente, com mudanca de medida

f(-;w), para qualquer parametro de referéncia w, (3.19) é substituida por:

max D(v) = max EwHXOW (X; u, w) In(f (X; v)). (3.20)
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O problema de (3.20) pode ser resolvido com sua contraparte estocastica:

max D(v) = m‘f;lx%z HX)W (X u,w) In(f(X;; v)), (3.21)

i=1

onde Xy, ... , Xy & uma amostra aleatoria de f(-;w). Em aplicacbes tipicas, a

solucdo é obtida [78] resolvendo:

%Z HX)W (X u, w)VIn(F(X;v)) = 0, (3.22)

onde o gradiente é tomado em relagdo ao pardmetro v.

3.2.3
Entropia Cruzada para Eventos Raros

Considerando [72, 78, 93, 122], seja S(X) uma distribuicdo amostral, onde
X~f(-;u) edeseja-se estimar [ = P,[S(X) = y] = E,I(5x)>} Para um nivel fixo

de y, ouseja, H(X) = Isx)sy- E possivel estimar [

N
P = %Z Iiscxpen W (X W V). (3.23)
i=1
Se 0 evento é raro, a maioria dos indicadores H(X;) € zero. Entdo, um
procedimento CE de duas fases € empregado no qual tanto o parametro de
referéncia v quanto o nivel y sdo atualizados, evitando assim indicadores que sdo
zero e criando uma sequéncia de {(v;, y;)} com o objetivo de encontrar/estimar o

parametro de referéncia ideal do CE v*.

3.24
Entropia Cruzada para Otimizagéo

A ideia principal do método CE para otimizacdo pode ser apresentada da

seguinte forma, conforme [78, 93]. Para minimizar uma funcdo de desempenho



51

S(x), sobre todos 0s estados x no conjunto X, é possivel denotar o minimo por y*,

assim:
Y = min S(x). (3.24)

Primeiro, o problema deterministico é transformado em estocastico ao se
definir uma familia de fdps {f(-;v),v € V}, que deverdo reger as variaveis de
decisdo x pertencente a X'. A seguir, o problema de estimacédo, chamado problema

estocastico associado, é agregado a (3.24):
L(y) = Py(SX) =2 ) = Eulisxyzyp (3.25)

onde X é um vetor aleatério com fdps {f(-;u),u € V} e y € um parametro
conhecido ou desconhecido. A equagdo (3.25) pode ser solucionada de duas
possiveis maneiras: para um dado y € possivel estimar [, ou, alternativamente, para
um dado [ é possivel definir y.

Entdo, seja y* 0 valor minimo de uma funcéo de valor real S em um conjunto
finito X. Supondo gue o minimizador correspondente seja Unico, que x* e a classe

de probabilidades {f (- ; v)} serdo usados na equacao (3.20):

1,sex=x"

0, caso contrario (3.26)

5,000 = {

Logo, as solugbes dos programas VM (3.12) e CE (3.20) para estimar
P(S(X) = y*) coincidem e correspondem a &+.

Da mesma maneira mostrada na Sec¢éo 3.2.3, um procedimento adaptativo de
duas fases é empregado, gerando uma sequéncia de {(V;, 7;)}, que converge para
uma pequena vizinhanca 6tima (v*,y*). Definindo v, =u e adotando um

parametro de raridade p ndo demasiadamente pequeno, as duas fases sao:

1. Atualizacdo de y,: para v,_, fixo, seja y; o (1 — p)-quantil de S(X)

sob v;_, o estimador para y; €:
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Ve = Sia-pyn - (3.27)

2. Atualizacdo de v;: para v,_; e y, fixos, é necessario derivar v, da

solugéo de:
m‘leD(V) = max Ey,_, Isxzy,) In(f (X;v)). (3.28)

A contrapartida estocastica de (3.28) é a seguinte: para y; e v,_, fixos, é

necessario derivar v, da seguinte forma:

N
—~ 1
m\?xD(v) = m‘?xﬁz Iisx)syy In(f (X5 v)). (3.29)
i=1

E importante observar que em contraste com o equacionamento para a
configuracdo de evento raro, as formulas de otimiza¢do ndo contém os termos de
razdo de verossimilhanca W. A razdo é que na configuracdo de evento raro o
parametro inicial (nominal) u é especificado antecipadamente e € uma parte
essencial do problema de estimativa. Em contraste, o vetor de referéncia inicial u
na otimizacdo é bastante arbitrario.

Outro ponto a ser levantado esta na atualizacao do vetor de parametros v. Ao
invés de atualizar o vetor diretamente através da solucao de (3.29), é recomendado

utilizar a verséo suavizada:
‘71— = a‘7t + (1 - a)‘?t_l, (330)

onde ¥, é o vetor de parametros obtido da solucdo de (3.29), e @ é chamado de
parametro de suavizagdo, com 0 < a < 1. Se @ = 1 tem-se a regra de atualizagéo
original. A raz&o para usar a regra suavizada (3.30) em vez da regra de atualizacéo
original é para suavizar os valores de V; e para reduzir a probabilidade de que algum
componente ¥,; de V., seja zero ou um nas primeiras iteragdes. Isto €
particularmente importante quando v, é um vetor ou matriz de probabilidades.
Assim, o principal algoritmo de otimizagdo CE, que inclui atualizagéo

suavizada do vetor de parametros v, pode ser resumido como segue.
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Algoritmo 3.1 (Algoritmo CE Principal Para Otimizacéo [78])

Passo 1. Definir ¥, = u. Configurar o contador de iteracdes t = 1.

Passo 2. Gerar uma amostra Xy, ... , Xy, da distribuicdo f( - ;v,_4).

Passo 3. Calcular a funcdo de desempenho S(X), ordenar de forma crescente seu
(1 — p)-quantil 7, conforme (3.27). Se y, < y, entdo y, = y.

Passo 4. Usar a mesma amostra Xy, ... , Xy, para calcular a eq. (3.29). Denotar
a solugdo por V.

Passo 5. Aplicar (3.30) para suavizar o vetor V.

Passo 6. Se t = tyax, Ve = Vi—1 = =+ = Vr_q, €NtAO parar (denotar T a iteragédo

final); caso contrario, t = t + 1 e repetir a partir do Passo 2.

A equacao (3.29) pode ser resolvida analiticamente [93]. Alguns exemplos de

distribuicdes séo [78]:

e Normal: Seja X ~ N(u; 02). A média e o desvio padrdo na iteracdo ¢

sdo atualizados por:

LiHX)X;

e = , (3.31)
XN HMXD)
L HX) X — pe)?
A i=1 i i t
= 3.32
o NLHXD (3.32)

e Discreta com suporte finito: Seja X uma variavel discreta com
suporte finito, assumindo valores de {ay,..,an}. Seja u; =
P[X = ], V;=1,..,m, e definau = (uy, ..., up,). Cada impulso de

probabilidade j é atualizado na iteragdo t por:

R ity H(Xi)I{Xi=aj}
Ui =

_ (3.33)
st LLHX)




54

e Bernoulli: Seja X ~ Ber(u). A probabilidade na iteracdo t €

calculada por:

N H(X)X:
A SO (3.34)
i=1 H(X;)
A fim de ilustrar o equacionamento apresentado, o Apéndice C traz um

exemplo de aplicagéo para o Algoritmo 3.1.

Como ferramenta de suporte as distribuigdes, a simulagcdo Monte Carlo pode
ser implementada. Muitos estudos de PET utilizam, em seus algoritmos, técnicas
de amostragem aleatdria baseadas em populacdo para a estimacdo de fungdes,

similares as baseadas em SMC. Um resumo pode ser verificado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Métodos de otimizacéo versus modelos matematicos de fluxo de poténcia
gue utilizam técnicas de amostragem aleatéria.

DC | AC | Outros

Otimizagdo por Col6nia de Formigas [10]

Otimizagdo por Enxame de Particulas [12]
Algoritmo Genético [69]
Evolugéo Diferencial Melhorada [49]

Essa dissertacdo da enfoque ao uso da distribuigdo discreta com suporte finito,
pois a natureza do problema PET exige que nimeros inteiros sejam utilizados na

determinacdo da quantidade de reforcos que devem ser inseridos na rede base.

3241
Entropia Cruzada Multiobjetivo

Quando um problema de otimizagdo tem mais de um objetivo, é necessario
lancar mé@o de uma ferramenta que seja capaz de solucionar e satisfazer todas as
funcbes objetivos presentes. O método da entropia cruzada apresentado na secao
anterior considera a minimizagao de apenas um objetivo.

Para contornar esse fato, as referéncias [80, 81] empregam o conceito de

Elite. De maneira abreviada, a Elite busca ranquear as melhores solucdes,
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considerando todos os objetivos simultaneamente, em ordem de prioridade
predefinida. A metodologia Elite auxilia o algoritmo a ndo ficar preso em 6timos
locais, pois realiza a manutencéo das melhores solucdes. Para isso, € utilizada uma
matriz composta por N linhas e n + m colunas, onde N é um numero arbitrario de
solugdes, n € o nimero de varidveis de decisdo e m é o nimero de objetivos.

Os valores da funcdo objetivo para o objetivo de maior prioridade séo
armazenados na coluna 1, e assim por diante até a coluna m. Os valores de amostra
das variaveis de decisdo sdo armazenados na coluna m + 1 até a coluna m + n. A

estrutura € mostrada na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Matriz Elite [80].

Objetivos Variaveis de decisdo
f11 f12 flm X11 X12 Xln
le fNZ me XNl XNZ XNn

Assim, é possivel reescrever o Algoritmo 3.1, considerando a matriz Elite.

Algoritmo 3.2 (Algoritmo CE para Otimizagdo Multiobjetivo)

Passo 1. Definir ¥, = u. Configurar o contador de iteracdes t = 1. Definir a
matriz Elite = @.

Passo 2. Gerar uma amostra Xy, ... , Xy, da distribui¢do f( -;v,_;). Remover
duplicatas.

Passo 3. Calcular as (i) funcbes objetivo do problema de otimizacdo S;(X) e
armazenar os objetivos para cada amostra.

Passo 4. Adicionar os dados na Elite, considerando as colunas Objetivos de
acordo com as prioridades. Classificar as colunas Objetivos em ordem
crescente para problemas de minimizacdo. Remover duplicatas e
garantir o tamanho em N linhas.

Passo 5. Utilizar as colunas, de amostra X4, ... , Xy da Elite para calcular a eq.
(3.29). Denote a solucéo por ¥,.

Passo 6. Aplicar (3.30) para suavizar o vetor V.
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Passo 7. Atualizar u, u = V.
Passo 8. Se t = t,,4, OU Se 0 critério de parada foi atingido, entdo pare (denote

T a iteracdo final); caso contrério, t =t + 1 e repita a partir do Passo
2.

A fim de exemplificar, a Figura 3.1 mostra o fluxograma do Algoritmo 3.2.

Inicio

Igualar o vetor de parametros inicial ¥, vetor de
referéncia inicial u, ¥, = u. Definir a matriz Elite = @.

< Configurar o contador de iteragdes t = 1 ... tpq- >47

!

Gerar uma amostra Xy, ... , Xy, da distribuigdo
f(-;ve_1). Remover duplicatas.

!

Calcular as (i) fung¢des objetivos do problema de
otimizagdo S;(X) e armazenar os objetivos para cada
amostra.

l

Adicionar os dados na Elite, considerando as colunas
Objetivos de acordo com as prioridades. Classificar as
colunas Objetivos em ordem crescente para problemas
de minimizacao. Remover duplicatas e garantir o
tamanho em N linhas.

!

Utilizar as colunas, de amostra Xy, ... , Xy, da Elite para

para calcular a eq. (33). Denote a solugdo por ¥;.

!

Aplicar (34) para suavizar V.

I

Atualizar u, u = v,.

O critério de parada foi atingido ou t = t,,4,7

Figura 3.1 — Fluxograma do Algoritmo 3.2.
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3.3
Entropia Cruzada no Planejamento da Expansao da Transmissao

Esta secdo apresenta a formulacdo e metodologia de solucdo do problema
PET estatico proposto nesta dissertacdo. Na metodologia adotada, é considerada a
insercdo do critério de seguranca "N-1" e o modelo de fluxo DC com perdas
ohmicas, para avaliar as configuracdes obtidas durante a execucao do algoritmo.

Segundo [2], o problema PET, mesmo quando modelado com o modelo DC,
se configura como um problema extremamente complexo devido ao alto numero de
alternativas de planos expansdo do sistema. Além disso, a inclusdo de restricdes de
seguranca intensifica ainda mais essa complexidade.

Visto que é um problema de otimizacdo ndo linear inteira mista, uma
estratégia comum para lidar com a ndo linearidade das equacGes presentes no PET
é o desacoplamento do problema original em dois subproblemas interdependentes:

investimento e operagéo, que sdo resolvidos de forma alternada e interativa [2].

e Subproblema de Investimento

O subproblema de investimento busca identificar planos de expansdo do
sistema que minimizem os custos de investimento, suprindo a demanda futura e
atendendo a critérios de seguranca. Sua formulagdo matematica [2] pode ser
representada baseando-se no modelo ja apresentado na equacao (2.3):

mxinf(x) = z CriXki (3.35.a)
(kD) € O}
sujeito a
0<xp <Xy v (k,DeQl (3.35.b)

onde f(x) é afuncédo objetivo do problema; x é o vetor deciséo (plano de expansao);

Ccr; € dado em 10° $.
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O subproblema de operacéo se dedica a avaliacao de cada plano de expanséo

gerado durante a execucdo do algoritmo, considerando tanto a condic¢do de rede

intacta quanto cenarios de contingéncias simples. Para a andlise da rede intacta, o

problema de otimizacdo linear a seguir define o despacho 6timo de geracéo,

buscando minimizar o custo de producéo e o corte de carga do sistema [2]:

min z CakJk t Aop Z Ty

keQg ke Qg
sujeito a
bkiOki + gr + 1 = di + dic VkeQ,
(kD eQy
1biiOrr| < xpfid Vv (k1) eQ}
b1l < X fii v (k1) eQp
ngngg_k VkE.Qk
0 < 1% < dk Vke 'Qk
Vke ‘Qk! i+
TS0y <Tm
bsw
ebsw =0

(3.36.9)

(3.36.h)

(3.36.C)
(3.36.d)
(3.36.¢)
(3.36.)

(3.36.9)

(3.36.h)

Considerando os dados ja apresentados na equagdo (2.3): c,4y € 0 custo de

producéo dos geradores da barra k; a,,, € a penalizacdo, de valor elevado em relagdo

ao custo de producéo (e.g., 10 vezes superior ao maior custo de producao), aplicada

ao corte de carga; dy;. € 0 vetor de cargas (demandas) ficticias para representagéo

das perdas na transmissdo; bsw é o indice que representa a barra de referéncia

angular para o sistema (barra swing).

e Perdas Ohmicas na Transmissio

Para aprimorar a precisdo da avaliacdo do subproblema de operacéo e,

consequentemente, representar de forma mais fidedigna a operacdo futura do

sistema, as perdas 6hmicas da transmissdo devem ser consideradas na modelagem
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[44, 45, 50, 52, 101]. Através de um processo iterativo simples, realizado durante a
avaliacdo de cada plano sob a condicdo de rede intacta, as perdas séo calculadas

para cada ramo ativo k[ do sistema [2]:

Pl?lerdas = gkzeiz . (3.37)

Em cada iteracdo, metade das perdas estimadas para cada ramo € distribuida
como cargas ficticias nas barras terminais kl. O problema de otimizacéo (3.36) €
entdo resolvido novamente, utilizando essas cargas ficticias. Essa repeticdo do
processo por duas vezes garante a convergéncia das estimativas e a obtencdo de
valores mais confiaveis das perdas. Os vetores finais de carga (incluindo as cargas
ficticias que representam as perdas ativas) e de geracdo obtidos para a rede intacta
(considerando os cortes de carga) fornecem subsidios essenciais para a avaliagao

do sistema sob contingéncias [2].

e Critério de Seguranca “N-1”

O critério “N-1 ¢ aplicado através da simulagdo da falha de um circuito em
cada ramo ativo da rede e da resolucdo de um problema de otimizacgao similar ao
problema (3.36), sendo os limites de capacidade dos circuitos ignorados. Assim, é
possivel avaliar se o sistema, mesmo com a falha de um componente, consegue
atender & demanda de energia sem a necessidade de redespacho da geracao, exceto
na barra de referéncia. Essa barra de referéncia, que possui limites minimo e
méaximo de capacidade predefinidos, serve como ponto de controle para o sistema
[2]. Um plano de expansdo atende ao critério "N-1" quando, para o completo
atendimento a carga, em todas as contingéncias simples ndo séo verificadas

sobrecargas ou cortes por ilhamento na rede de transmissao.

3.3.1
Aplicacédo do Algoritmo SMC-CE-PET

Primeiramente, para o problema PET proposto nesta dissertacdo, o algoritmo
inicializa com a leitura e organizacdo dos dados de entrada. De posse dos valores,

0 caso base do sistema é avaliado, ou seja, considera-se a solugdo do Subproblema
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de Operacdo para a topologia inicial da rede de transmisséo, ainda néo reforcada.
Para isso, inicia-se com a execucao do fluxo de poténcia 6timo para avaliagdo da
rede intacta, como definido na secéo 3.3.

Inserido no fluxo de poténcia, esta o calculo das perdas elétricas (3.37), no
qual para cada ramo, as barras terminais kl recebem metade das perdas estimadas
na forma de cargas ficticias. O processo é realizado duas vezes.

Na sequéncia, é feita a analise de contingéncia “N-1”, onde sdo retirados
individualmente os circuitos de cada ramo de interligacéo entre as barras da rede de
transmissdo. Por fim, o fluxo de poténcia no modo de contingéncia analisa se mais
algum corte ocorreu, seja por sobrecarga ou por ilhamento.

Entdo, com o caso base (topologia inicial) ndo sendo capaz de suprir a
transmissdo de energia entre as unidades geradoras e as cargas, € necessaria a
insercdo de reforcos na rede. A fim de otimizar a resolucdo do problema PET, o
algoritmo metaheuristico, apresentado na secdo 3.2.4.1, precisa ser adaptado as
caracteristicas especificas do problema.

Assim, alguns parametros precisam ser previamente definidos como
premissas que deverdo ser adotadas durante todos os célculos. Séo eles:

e N.p € 0 tamanho total da amostra que deve ser considerada a cada
iteracao t;

e N éotamanho total da Elite que deve ser considerada a cada iteracao
t;

e n éaquantidade total de ramos candidatos;

e m € a quantidade total de objetivos que devem ser considerados. No
caso especifico deste trabalho, os objetivos sdo minimizar: o corte de
carga, o valor do investimento, a quantidade total de reforcos e as

perdas dhmicas. Logo m = 4.

Entdo, o Algoritmo 3.2 pode ser aplicado ao PET:

e Passol

O Passo 1 define que 0 ¥, = u. Isso significa que o vetor de parametros inicial

devera ser igualado ao vetor de referéncia. Trazendo essa configuracdo para a
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modelagem PET, u é a distribuicdo de probabilidades para cada ramo candidato
(cd). Considerando que xj; € o nimero inteiro maximo de refor¢os que podem ser
adicionados ao ramo candidato kI, u serd uma matriz com n colunas e Xy, linhas.
Ao considerar uma distribuicdo inicial ndo tendenciosa, € possivel definir a

probabilidade de cada elemento como:

1
1+

(3.38)

Logo, ao somar todos os elementos de uma coluna, a probabilidade

acumulada serd unitaria. A construgdo da matriz u pode ser vista na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Matriz u.

N° Reforcos | cdq cd, || cd,
0 1 L D B
1+fkl 1+fkl 1+fkl
1 1 1 1
1+fkl 1+fkl 1+fkl
= 1 1 1
XK1 - — —
1+xkl 1+xkl 1+xkl

Outros arranjos de probabilidades iniciais foram testados, porém sem
resultados satisfatorios ou ganhos consideraveis em termos de desempenho do

algoritmo.

e Passo 2

O Passo 2 gera uma amostra X4, ... , Xy, da distribuicdo f(-;v._;). Para
construcdo de uma amostra de "pseudopopulacdo”, emprega-se a simulagdo Monte
Carlo como suporte para o CE.

Espelhando a inser¢do do SMC no conceito do PET que sera resolvido atraves
de CE, cada amostra consistira em um vetor com n posi¢Bes, considerando

individualmente todos os candidatos. Ou seja, X; = [cd, c¢d, -+ cdy].
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e Passo 3

O Passo 3 calcula a funcdo do problema de otimizacdo S;(X). Devido a
natureza do CE, a solucdo do subproblema de investimento esta intrinseca na
avaliacdo de cada possivel solugcdo. Além disso, o subproblema de operagédo é
calculado para o conjunto de amostra, considerando as perdas 6hmicas e a
contingéncia deterministica.

Apos as analises, os dados de corte de carga, do valor do investimento, da
quantidade total de reforcos e das perdas 6hmicas sdo armazenados. Essa etapa se

repete até que todas as amostras Nz sejam executadas dentro do algoritmo.

e Passo4

O Passo 4 adiciona os dados obtidos no Passo 3 na matriz Elite, ordena 0s
objetivos de forma crescente, por ordem de prioridade, remove duplicatas e define
0 tamanho maximo em N linhas.

A ordem de prioridade dos objetivos se inicia com o corte de carga, visto que
no plano ideal, nenhum tipo de corte, seja por sobrecarga ou ilhamento, é aceitavel.
Em segundo lugar estd o valor do investimento, pois o custo de expanséo devera
ser 0 minimo possivel dentro dos critérios de restricdo. De mesma forma, o terceiro
item é quantidade total de reforcos e por ultimo devem ser consideradas as perdas
elétricas. E importante ressaltar que esses niveis hierarquicos inferiores servem para

desempatar os superiores, quando valores iguais sdo encontrados.

e Passo5

O Passo 5 utiliza as colunas, de amostra X4, ... , Xy, da Elite para calcular a
equacdo (3.29) que pode ser resolvida analiticamente, através da distribuicéo
discreta com suporte finito (3.33). De maneira objetiva, para cada conjunto de

amostras, ¥, serd a contagem da quantidade de reforgos para cada ramo candidato.
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e Passo 6

O Passo 6 aplica (3.30) para suavizar o vetor V.

e Passo7

O Passo 7 atualiza u, considerando u = ¥,, sendo ¥, a solugéo do Passo 6.

e Passo 8

No Passo 8 é realizada a verificacdo da convergéncia do algoritmo. Se t =
tmax OU S€ O critério de parada foi atingido entdo pare (denote T a iteracéo final);

caso contrario, t = t + 1 e repetir a partir do Passo 2.

3.4
ConsideracgOes Finais

O método CE [77] transforma a otimizacdo tradicional, reformulando-a como
um problema de estimativa. Essa abordagem inovadora oferece uma maneira
adaptavel e eficaz de encontrar a distribuicdo amostral ideal, mesmo em cenarios
com funcdes objetivo conflitantes [80-82].

Resumidamente, 0 método € baseado em um procedimento iterativo simples
no qual cada iteracdo contém duas fases. Primeiramente, gera-se uma amostra
aleatdria de dados de acordo com um critério especificado, e logo apos, atualiza-se
os parametros do artificio aleatorio com base nos dados para produzir uma amostra
melhor na proxima iteracdo [78]. Essa abordagem esta exemplificada em [5].

Sua flexibilidade o torna ideal para resolugdo do problema PET. Além disso,
a capacidade de fornecer diversas opcdes de planos de expansdo o torna uma

ferramenta valiosa para a tomada de decisées complexas.
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Simulagdes e Resultados

4.1
Introducéo

Para avaliar o desempenho do algoritmo SMC-CE-PET proposto nesta
dissertacdo, este capitulo apresenta dois estudos de caso, baseados em sistemas de
transmissdo amplamente utilizados em estudos de planejamento de redes de
transmissao.

A escolha do sistema IEEE-RTS [6], com as modificacGes consideradas por
[2, 48, 51], e do Sistema Sul Brasileiro (SSB), com a configuracdo considerada em
[2, 7, 47, 52], garante que a avaliacdo do SMC-CE-PET seja representativa, pois
considera diferentes configuracdes e complexidades.

A relevancia dos estudos apresentados neste capitulo reside em sua
contribuicdo para o desenvolvimento da metodologia. Ao fornecer um campo de
testes, esses estudos permitiram a formulagdo, analise e aperfeicoamento dos
procedimentos que fundamentam a metodologia.

Todas as rotinas computacionais do SMC-CE-PET foram implementadas no
MATLAB® Versao 2022a. O computador utilizado possui processador Intel(R)
Core(TM) i7-11390H @ 3.40GHz. Os indices utilizados para avaliar o desempenho
da metodologia proposta, bem como os resultados obtidos para cada sistema em

diferentes combinacdes de parametros, sdo apresentados nas se¢des seguintes.

4.2
indices de Desempenho

Conforme [2] e [8], a fim de avaliar o desempenho da metodologia proposta
sdo utilizados seis indices de desempenho, os quais sao calculados a partir de varias
execucdes do SMC-CE-PET considerando diferentes sementes para geracdo de
naimeros pseudoaleatorios. A descricdo destes seis indices é feita a seguir:

e Twm (unidade de tempo): E a média dos tempos de todas as execucdes

realizadas;
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o Itgest: Iteracdo que identifica a melhor solugdo conhecida;

e Reest: NUmero de execugdes de ferramentas que identificaram a melhor
solucdo conhecida;

e Nropo: NUmero médio das 10 principais solugdes identificadas entre
todas as execucdes;

e Dgest (em %): E 0 desvio percentual médio entre o menor investimento
encontrado em cada execucdo e o investimento do melhor plano de
expanséao conhecido;

e Diogest (em %): E 0 desvio percentual médio entre os 10 melhores
investimentos encontrados em cada execucao e o investimento do melhor

plano conhecido.

A necessidade de calculos de indices de desempenho se da, principalmente,
devido a natureza aleatdria da simulacdo Monte Carlo, ferramenta base do método
CE. Assim, é possivel estabelecer uma analise quantitativa consistente a respeito

dos desempenhos das diversas execugdes do algoritmo.

4.3
Sistema de IEEE RTS 24 Barras

O sistema IEEE-RTS de 24 barras [6] é o primeiro utilizado para avaliacéo
do desempenho do algoritmo SMC-CE-PET proposto. Este sistema possui em sua
topologia original 38 circuitos, entre LTs e transformadores, distribuidos em 34
ramos. Os valores de demanda em cada barra e a capacidade de geracdo de cada
unidade foram triplicados em relacdo a sua versdo original, conforme [51],
resultando em montantes de 8550 MW de carga e 10215 MW de capacidade de
geracdo instalada. Os valores de investimento dos ramos candidatos a expansédo
foram ainda multiplicados por 100, do mesmo modo que em [53]. Os dados para
estudo do PET sdo apresentados no Apéndice A, Secéo A.1.

Na avaliacdo da rede intacta para o sistema IEEE-RTS, foi adotada uma
ordem de despacho para as unidades de geracéo. Para tal, os custos de geragao cgy
presentes na funcédo objetivo do problema de otimizagdo (3.36) sdo considerados
iguais a ordem de prioridade. Sdo adotados como ramos candidatos os 34 ramos

existentes na topologia base da rede e mais 7 ramos novos, perfazendo um total de
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41 ramos candidatos a expansdo, 0s quais podem receber no méaximo 3 reforgos.

Logo, X, = 3 e conforme a equagdo (3.38), %xkl =1=0.25

Para testar o algoritmo foram utilizados os seguintes parametros: Nqg =
10.000, @ = 0,07, N =100, tyq =400 e a seed inicial =1. O algoritmo foi
implementado com o seguinte critério de parada: caso 0s 50 melhores itens da Elite
se mantenham inalterados por 10 iteracdes seguidas, encerra-se o algoritmo. O
menor investimento encontrado, considerando todos os parametros, foi de 681,00
milhdes de reais (R$), sendo identificadas 10 diferentes solugdes com este mesmo
valor, e mesmo numero de refor¢os. Dentre essas solugdes, a que apresenta menor

valor de perdas ativas (138,90 MW) possui 0s seguintes 17 reforcos:

No1-05 = 1, No2-04= 1, Noz-09 = 2, Nos-10 = 2, No7-08 = 3, Noe-12 = 1, N10-12 = 2,

N12-13 = 2, N20-23 = 1 € N14-23 = 2.

Na Figura 4.1, é apresentado um diagrama representativo do sistema IEEE-
RTS, onde os circuitos em vermelho representam os reforcos do melhor plano de

expansao conhecido para esse sistema, conforme critérios de avaliagdo definidos.

BUS 18
BUS 17 BUS 21 BUS 22
——

a1 gl

BUS 16

BUS 19 BUS 20

e @5' - —
230 kV o)

BUS 24 BUS 11 BUS 12
4

BUS3 BUS 9 BUS 10

138 kV

BUS 1

Figura 4.1 — Sistema IEEE-RTS com refor¢os adicionados.
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O tempo total de simulacéo foi de 2h 47min e foram realizadas 174 iteracdes.
A Figura 4.2 mostra a evolucdo do melhor plano de expansdo (Topl) através das
iteracOes, considerando trés das quatro funcGes objetivos avaliadas na solucdo do
problema: minimizago de investimentos, nimero de reforcos e perdas elétricas. E
possivel avaliar que na primeira iteracdo, o valor de investimento é alto, 2,039
bilhGes de reais, portanto o numero total de reforcos também é, 48. Porém,
consequentemente, as perdas 6hmicas, 108 MW, sdo menores que o melhor plano

da ultima iteracéo.

Evolugao Top1

O Primeira lteracéo
Ultima Iteracéo

2000 - )
) -
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= [
g 1 00 O //
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‘.(75 - ///
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30 ‘ )
20 .

o 10100 Perdas [MW]

Figura 4.2 — IEEE-RTS: Evolug&o do melhor plano de expanséo.

Na Figura A.1, presente no Apéndice A.l., é possivel ver a evolucdo das
probabilidades em cada ramo candidato ao longo das iteragdes. O método proposto
atrelado a Elite possibilita que as probabilidades ndo se concentrem em uma
quantidade de reforgcos especifica, permitindo assim, que o algoritmo ndo fique
preso em 6timos locais.

Ja a Figura 4.3 exibe a evolugéo do investimento, nimero total de reforcos e

perdas do primeiro e ultimo elemento da Elite, ou seja, 0 Topl e o Top100. Como
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mencionado anteriormente, é possivel verificar o decrescimento do investimento,

da quantidade de total de reforcos e a variagdo das perdas 6hmicas.
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Figura 4.3 — IEEE-RTS: Evolugéo da Elite.

De forma a exibir mais opgOes de planos de expanséo, os resultados e o
namero de reforgos, por ramo candidato, nos dez melhores planos de expanséo
podem ser vistos na Tabela 4.1 e na Tabela 4.2, respectivamente. E importante

salientar que nenhum plano de expansédo apresentou corte de carga.

Tabela 4.1 — IEEE-RTS: Resultados nos dez melhores planos de expanséo.

Investimento Nuamero Total F/;i'i’\(/j:ss

(R$ Milhdes) de Reforcos (MW)
Topl 681,00 17 138,90
Top2 681,00 17 138,98
Top3 681,00 17 139,01
Top4 681,00 17 139,18
Top5 681,00 17 139,20
Top6 681,00 17 139,21
Top? 681,00 17 139,39
Top8 681,00 17 139,47
Top9 681,00 17 139,83
Topl0 681,00 17 139,91
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Tabela 4.2 — IEEE-RTS: Numero de refor¢cos por ramo candidato nos dez melhores
planos de expanséo.

DE | PARA | Topl | Top2 | Top3 | Top4 | Top5 | Top6 | Top7 | Top8 | Top9 | ToplO
01 02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
01 03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
01 05 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
02 04 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
02 06 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
03 09
03 24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
04 09 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
05 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
06 10
07 08
08 09 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
08 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
09 11 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1
09 12 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0
10 11 0 1 0 1 1 1 0
10 12 1 0 1 0 1 0 1
11 13 0 1 1 1 1 0 0
11 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 13 1 1 0 0 0 1 1
12 23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
13 23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
14 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
15 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
15 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
15 24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
16 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
16 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
17 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
17 22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
20 23 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
21 22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
01 08 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
02 08 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
06 07 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
13 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
14 23
16 23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TOTAL 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17
4.3.1

Sistema de IEEE RTS 24 Barras — indices de Desempenho

Para calcular todos os indices mostrados na subsecdo 4.2, em um primeiro

momento, foram escolhidos os seguintes parametros: N.y = 15.000, a = 0,07,

N = 100, t,,,4,, = 400, com o critério de parada: caso os 50 melhores itens da Elite
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se mantenham inalterados por 50 iteragdes seguidas, encerra-se o algoritmo.
Variou-se a seed inicial entre 1234 a 10234, aumentando em mil a cada nova

execucdo, portanto, totalizando dez execucOes diferentes. Os valores de

investimento dos dez melhores planos de expansao estdo apresentados na Tabela

4.3 e os indices de desempenho, para estes planos, estdo expostos na Tabela 4.4.

Tabela 4.3 — IEEE-RTS: Investimento nos dez melhores planos de expansao por
execucao.

IEEE.1 | IEEE.2 | IEEE.3 | IEEE.4 | IEEE.S

Topl | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top2 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top3 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top4 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top5 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top6 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top7 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top8 | 681,00 | 681,00 | 684,00 | 681,00 | 681,00
Top9 | 681,00 | 681,00 | 684,00 | 681,00 | 681,00
Topl0 | 681,00 | 681,00 | 684,00 | 681,00 | 681,00

IEEE.6 | IEEE.7 | IEEE.8 | IEEE.9 | IEEE.10

Topl | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top2 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top3 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top4 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top5 | 681,00 | 684,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top6 | 681,00 | 684,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top7 | 681,00 | 684,00 | 681,00 | 681,00 | 681,00
Top8 | 684,00 | 684,00 | 684,00 | 684,00 | 684,00
Top9 | 684,00 | 687,00 | 684,00 | 684,00 | 684,00
Topl0 | 684,00 | 687,00 | 684,00 | 684,00 | 684,00

Tabela 4.4 — [EEE-RTS: indices de desempenho.

ItBest NTop10 | Dsest (%) D1oBest (%) Twm (I’T\In)
IEEE.1 142 10 0,00 0,00 193,44
IEEE.2 111 10 0,00 0,00 244,72
IEEE.3 -1 7 0,00 1,32 126,68
IEEE.4 111 10 0,00 0,00 245,18
IEEE.5 131 10 0,00 0,00 223,23
IEEE.6 -1 7 0,00 1,32 213,15
IEEE.7 - 4 0,00 3,52 237,89
IEEE.8 149 7 0,00 1,32 341,28
IEEE.9 148 7 0,00 1,32 263,92
IEEE.10 197 7 0,00 1,32 229,25
Média | 141,292 7,9 0,00 1,01 231,87
RBest 7

1 O melhor plano de investimento ndo foi encontrado durante a execugéo do algoritmo.
2 Considerando somente a quantidade de iteracéo das seeds que encontraram o melhor plano.
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E possivel afirmar que o pior desempenho, considerando os indices Ntop1o €
D1ogest, fOi 0 da execucdo IEEE.7, seguido por IEEE.3, IEEE.6, IEEE.8, IEEE.O e
IEEE.10. As demais encontraram integralmente os dez melhores planos de
expansdo. Além disso, 70% das execucdes encontraram o melhor plano de
investimento conhecido. E, considerando somente essas execugfes, a média de
iteracGes necessarias para catalogar o plano 6timo foi de aproximadamente 142.

A fim de avaliar o impacto dos parametros iniciais do algoritmo sobre os
indices, uma nova execucao dos testes foi realizada considerando: N,z = 30.000,
a = 0,05, N =100, t,,,, = 400, com o critério de parada: caso os 100 melhores
itens da Elite se mantenham inalterados por 30 iteracdes seguidas, encerra-se 0

algoritmo. As seeds iniciais se mantiveram para possibilitar o comparativo.

Tabela 4.5 — IEEE-RTS: Investimento nos dez melhores planos de expanséo por
execugao.

IEEE.11 | IEEE.12 | IEEE.13 | IEEE.14 | IEEE.15

Topl | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top2 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top3 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top4 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top5 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top6 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top7 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top8 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top9 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Topl0 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00

IEEE.16 | IEEE.17 | IEEE.18 | IEEE.19 | IEEE.20

Topl | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top2 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top3 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top4 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
TopS | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top6 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top7 | 681,00 681,00 681,00 681,00 681,00
Top8 | 684,00 684,00 681,00 681,00 681,00
Top9 | 684,00 684,00 681,00 681,00 681,00
Topl0 | 684,00 684,00 681,00 681,00 681,00
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Tabela 4.6 — IEEE-RTS: indices de desempenho.

Itest NToplO DBest (%) D1oBest (%) Twm (min)

IEEE.11 | 149 10 0,00 0,00 375,25
IEEE.12 | 110 10 0,00 0,00 346,08
IEEE.13 | 128 10 0,00 0,00 262,08
IEEE.14 | 131 10 0,00 0,00 349,68
IEEE.15 | 135 10 0,00 0,00 286,30
IEEE.16 | 122 7 0,00 1,32 369,91
IEEE.17 | 134 7 0,00 1,32 330,05
IEEE.18 | 105 10 0,00 0,00 436,90
IEEE.19 | 135 10 0,00 0,00 293,18
IEEE.20 | 192 10 0,00 0,00 403,95

Média | 1341 | 94 0,00 0,26 345,34

RBest 10

Ao comparar com o resultado anterior, todas as execu¢fes encontraram 0
melhor plano de expansdo obtendo a média de Rgest em 100%. Além disso, apenas
a execucdo IEEE.16, que utilizou a seed inicial 6234, manteve os indices Ntop1o €
Diogest €staveis. As demais apresentaram significativa melhora. A IEEE.17, que
utilizou a seed inicial 7234, teve uma diminuigéo de 2,2% em D1ogest € UM aumento
de 30% em Niogest, €nquanto as rodadas IEEE.13, IEEE.18, IEEE.19 e IEEE.20,
que utilizaram as seeds iniciais 3234, 8234, 9234 e 10234, respectivamente,
reduziram totalmente o desvio percentual, encontrando integralmente os dez
melhores planos de expanséo.

Ao realizar a anélise dos parametros, dobrando a populacdo amostral e
diminuindo o pardmetro de suavizacdo, a média de tempo foi 1,5 vezes maior,
porém a média Ntop10 aumentou em 15% e a média Diogest reduziu em 3,82 vezes.
Sendo assim, é possivel concluir que o melhor cenario para realizagdo dos testes é
escolher uma populacdo amostral elevada e um pardmetro de suavizacao
relativamente baixo.

O tempo computacional serd onerado em detrimento da qualidade das
solucBes. No entanto, a prioridade € a busca por solugdes otimizadas, mesmo que
isso demande um tempo de processamento mais elevado. A qualidade do conjunto
de planos de expansdo na iteracdo final compensa o investimento em tempo
computacional.

Com o objetivo de verificar a qualidade dos indices apresentados na Tabela
4.6, é possivel realizar uma comparacdo com outras ferramentas, encontradas na
literatura, que implementaram o sistema de teste IEEE-RTS. No entanto, é
importante destacar que os desempenhos computacionais (tempos de execucéo)
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obtidos em cada caso ndo podem ser comparados, ja que diferentes linguagens de
programacdo foram utilizadas, bem como computadores com diferentes

configurac6es foram utilizados na realizacao dos testes.

Tabela 4.7 — IEEE-RTS: Comparacéo de indices de desempenho.

Rgest | NTop1o | Twm (min) D1ogest (%)

EGA-TEP[8] | 10 | 96 | 1350 0,09
CGA [8] 9 | 34 8,12 1,26
SMC-CE-PET | 10 | 94 | 34534 0,26

A Tabela 4.7 apresenta os indices das ferramentas utilizadas em [8],
juntamente com aqueles verificados a partir do SMC-CE-PET. Os algoritmos EGA-
TEP e GCA encontraram 0s mesmos melhores planos de expansao assim como
exibido na Tabela 4.1. Conforme o comparativo, para 0 sistema IEEE-RTS,
excluindo-se o indicador Twm, pode-se dizer que a ferramenta SMC-CE-PET

apresentou desempenho similar ao EGA-TEP.

4.4
Sistema Sul Brasileiro (SSB)

Uma configuracdo do Sistema Sul Brasileiro (SSB) [7] foi também utilizada
neste capitulo. Essa configuracdo possui 46 barras em sua topologia base, sendo 11
inicialmente isoladas da rede. Dentre essas 11 barras, 2 possuem geragdo e 9
correspondem a barras de passagem. Esta configuracdo do SSB possui ainda 47
ramos ativos, nos quais estdo instalados 62 circuitos (linhas de transmisséo e
transformadores). Os 47 ramos existentes e mais 32 ramos novos totalizam 79
ramos candidatos, os quais podem receber até 3 reforcos cada um, conforme
considerado em [2]. Este sistema possui uma carga total de 6880 MW e uma
capacidade maxima de geracdo de 10545 MW no horizonte de planejamento. Para
0 célculo das perdas, assim como adotado em [52], o valor de resisténcia de cada
circuito é considerado igual a 10% do valor de sua reatancia. A ordem de despacho
adotada para os testes realizados com esta configuracdo e as demais informagdes
do sistema sé@o apresentadas no Apéndice A, Se¢do A.2 desta dissertagéo.

Devido a magnitude do SSB, em comparacdo ao IEEE-RTS, os parametros
escolhidos para execugdo do cadigo sofreram ajustes. Para testar o algoritmo foram
utilizados os seguintes dados: Nz = 20.000, @« = 0,01, N = 100, t;,,4, = 1000 €
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a seed = 1. O algoritmo foi implementado com o seguinte critério de parada: caso
0s 100 melhores itens da Elite se mantenham inalterados por 30 iteragdes seguidas,
encerra-se 0 algoritmo. A melhor solugdo encontrada para este ultimo sistema
possui investimento de 239,021 milhdes de reais (R$). As perdas 6hmicas obtidas
para a configuracdo resultante correspondem a 184,78 MW. Os seguintes 22

reforcos estdo presentes nesta solucao:

No2-0s = 1, N12-14 = 1, N1921 = 1, N20-23 = 2, N24-33 = 1, N3334 = 1, N3pa3 = 1,

N42-24 = 1, Nag-a5 = 1, N20-21 = 3, Na2-43 = 3, Na6-06 = 2, N31-32 = 1 € Nos-06 = 3.

Na Figura 4.4, baseada em [2], € apresentado o digrama do SSB, com

indicacdo em vermelho dos reforcos indicados pela melhor solucdo encontrada.

BUS 1

BUS7

BUS12 4

BUS10 BUS11 BUS 46

BUS14 BUS 13

4 BUS20

BUS29 BUS30
BUS 22

BUS 25 BUS 23

BUS 27 BUS 32 2 BUS 24

\ BUS 33

BUS 36
o=

BUS 37 BUS 41 BUS 35
C— E—
= [ BUS 34
BUS 40 ™
BUS 39 /

o [=—="] || Vousa

BUS 45 BUS 44

p=———y)

@
c
©n
w
&

Figura 4.4 — SSB com reforgos adicionados.
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O tempo total de simulacdo foi de 17h 26min e foram realizadas 974 iteragdes.

A Figura 4.5 mostra a evolucdo do melhor plano de expansdo (Topl) através das

iteracBes. E possivel avaliar que na primeira iteracéo, o valor de investimento é alto,

1,15 bilhGes de reais, portanto 0 nimero total de reforcos também é, 95. Porém,

consequentemente, as perdas dhmicas séo menores, 110,77 MW, que o melhor

plano da dltima iteracéo.

Evolugao Top1
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Figura 4.5 — SSB: Evolugédo do melhor plano de expanséo.

Da mesma forma que o sistema IEEE-RTS, na Figura B.1, presente no

Apéndice B, € possivel ver a evolugdo das probabilidades em cada ramo candidato

ao longo das iteragdes. Ja a Figura 4.6 exibe a evolugdo do investimento, nimero

total de reforgos e perdas do primeiro e Gltimo elemento da Elite.
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Os resultados e o nimero de reforgos, por ramo candidato, nos dez melhores
planos de expansdo podem ser vistos nas Tabela 4.8 e na Tabela 4.9,

respectivamente. E importante salientar que nenhum plano de expans&o apresentou

corte de carga.

Figura 4.6 — SSB: Evolucéo da Elite.

Tabela 4.8 — SSB: Resultados nos dez melhores planos de expansao.

Investimento Namero Total F;';S:SS

(R$ Milhdes) de Reforgos (MW)
Topl 239,021 22 184,78
Top2 239,425 22 185,02
Top3 240,233 22 181,11
Top4 240,637 22 181,36
Top5 241,350 23 184,37
Top6 241,602 23 184,18
Top7 241,754 23 184,61
Top8 242,006 23 184,43
Top9 242 556 22 181,90
Topl0 242 562 23 180,70
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Tabela 4.9 — SSB: Numero de reforcos por ramo candidato nos dez melhores planos de

expansao.
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DE | PARA | Topl | Top2 | Top3 | Top4 | Top5 | Top6 | Top7 | Top8 | Top9 | ToplO
46 03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
16 28 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
16 32 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
17 32 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
25 32 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
31 32 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
28 31 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
28 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
27 29 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
26 29 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
28 41 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
28 43 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
31 41 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
32 41 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
41 43 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
40 45 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0
15 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
46 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
24 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
29 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
40 41 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
02 03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
05 | 06
09 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TOTAL 22 22 22 22 23 23 23 23 22 23

A referéncia [2] encontrou os dez melhores planos de expansdo conforme a
Tabela 4.10. Porém, ao realizar o comparativo com o resultado da execucdo do
algoritmo SMC-CE-PET (Tabela 4.11), € possivel notar que método proposto nesta

dissertacdo elencou uma quantidade maior de planos de expanséo.

Tabela 4.10 — SSB: Resultados nos 10 melhores planos de expanséo segundo [2].

Plano Inyes~timent0 Perdas Ativas NUmero de Posicéo na
(milhdes de $) (MW) Reforcos Tabela 4.11
1 239,021 184,78 22 Topl
2 239,425 185,02 22 Top2
3 240,233 181,11 22 Top3
4 240,637 181,36 22 Top4
5 242,556 181,90 22 Top9
6 242,960 182,15 22 Topl3
7 245,087 176,04 23 Top40
8 246,456 179,11 24 Top92
9 247,410 176,84 23 -
10 247,466 179,25 24 -




Tabela 4.11 — SSB: Resultados nos cem melhores planos de expansao.
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Investimento NUmero Perdas Investimento NUmero Perdas

(R$ Total de Ativas (R$ Total de Ativas

Milhdes) Reforcos (MW) Milhdes) Reforcos (MW)

1 239,021 22 184,78 51 245,339 23 179,46

2 239,425 22 185,02 52 245,345 24 184,14

3 240,233 22 181,11 53 245,390 23 184,99

4 240,637 22 181,36 54 245,395 24 180,15

5 241,350 23 184,37 55 245,541 23 180,63

6 241,602 23 184,18 56 245,541 23 181,56

7 241,754 23 184,61 57 245 547 24 180,34

8 242,006 23 184,43 58 245,592 23 184,98

9 242 556 22 181,90 59 245,597 24 183,97

10 242 562 23 180,70 60 245,642 23 181,07
11 242,612 23 184,31 61 245,642 23 184,90
12 242 814 23 180,51 62 245,693 23 182,83
13 242,960 22 182,15 63 245,693 23 184,85
14 242,966 23 180,94 64 245,699 24 184,35
15 243,016 23 184,56 65 245,743 23 179,71
16 243,218 23 180,76 66 245,799 24 180,40
17 243,370 23 184,76 67 245,844 23 184,74
18 243,679 24 184,22 68 245,895 23 180,84
19 243,774 23 185,01 69 245,945 23 180,50
20 243,824 23 180,71 70 245,945 23 180,88
21 243,931 24 183,77 71 245,951 24 184,15
22 244,083 24 184,45 72 246,008 25 184,14
23 244,127 23 183,12 73 246,046 23 181,32
24 244,183 24 183,82 74 246,052 24 183,77
25 244,228 23 180,96 75 246,073 23 183,68
26 244,279 23 180,45 76 246,097 23 184,76
27 244,329 23 184,18 77 246,103 24 184,59
28 244,335 24 184,01 78 246,147 23 184,77
29 244,531 23 183,37 79 246,153 24 180,31
30 244,582 23 181,09 80 246,198 23 181,07
31 244 587 24 184,07 81 246,203 24 184,07
32 244,683 23 180,70 82 246,248 23 184,99
33 244,683 23 184,50 83 246,260 25 183,62
34 244,733 23 184,43 84 246,299 23 181,09
35 244,885 23 181,49 85 246,349 23 180,75
36 244,891 24 180,55 86 246,349 23 181,02
37 244,941 24 183,91 87 246,355 24 184,40
38 244,986 23 181,34 88 246,400 23 181,06
39 244,986 23 184,74 89 246,405 24 180,12
40 245,087 23 176,04 90 246,412 25 184,37
41 245,087 23 184,75 91 246,450 23 180,99
42 245,137 23 181,31 92 246,456 24 179,11
43 245,143 24 180,10 93 246,456 24 182,72
44 245,188 23 184,73 94 246,477 23 183,93
45 245,193 24 183,72 95 246,501 23 179,06
46 245,238 23 184,65 96 246,501 23 181,00
47 245,289 23 181,73 97 246,501 23 184,17
48 245,289 23 182,58 98 246,501 23 185,01
49 245,289 23 184,67 99 246,512 25 183,41
50 245,295 24 180,78 | 100 246,551 23 181,79
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4.4.1
Sistema de SSB — indices de Desempenho

Para calcular todos os indices mostrados em 4.2, foram escolhidos os
seguintes parametros: Noz = 100.000, « = 0,01, N = 100, t,,,, = 1000, com o
critério de parada: caso os 100 melhores itens da Elite se mantenham inalterados
por 30 iteracOes seguidas, encerra-se o0 algoritmo. Variou-se a seed entre 1234 a
10234, aumentando em mil a cada nova execucdo, portanto, totalizando dez
execucgdes com “pseudopopulagdes” diferentes. Os resultados estdo na Tabela 4.12
e na Tabela 4.13.

Tabela 4.12 — SSB: Investimento nos dez melhores planos de expanséo por execugao.

SSB.1 | SSB.2 | SSB.3 | SSB4 | SSB.5

Topl | 239,021 | 239,021 | 239,425 | 239,021 | 239,425
Top2 | 239,425 | 239,425 | 240,637 | 239,425 | 240,233
Top3 | 240,233 | 240,233 | 241,754 | 240,233 | 240,637
Top4 | 240,637 | 240,637 | 242,006 | 240,637 | 241,754
Top5 | 241,350 | 241,350 | 242,96 | 241,350 | 242,006
Top6 | 241,602 | 241,602 | 242,966 | 241,602 | 242,960
Top7 | 241,754 | 241,754 | 243,016 | 241,754 | 242,966
Top8 | 242,006 | 242,006 | 243,218 | 242,006 | 243,016
Top9 | 242,556 | 242,556 | 243,774 | 242,556 | 243,218
Topl0 | 242,562 | 242,562 | 244,083 | 242,562 | 243,774

SSB.6 | SSB.7 | SSB.8 | SSB.9 | SSB.10

Topl | 239,021 | 239,021 | 239,021 | 239,021 | 239,021
Top2 | 239,425 | 239,425 | 239,425 | 239,425 | 239,425
Top3 | 240,233 | 240,233 | 240,233 | 240,233 | 240,233
Top4 | 240,637 | 240,637 | 240,637 | 240,637 | 240,637
Top5 | 241,350 | 241,350 | 241,350 | 241,350 | 241,350
Top6 | 241,602 | 241,602 | 241,602 | 241,602 | 241,602
Top7 | 241,754 | 241,754 | 241,754 | 241,754 | 241,754
Top8 | 242,006 | 242,006 | 242,006 | 242,006 | 242,006
Top9 | 242,556 | 242,556 | 242,556 | 242,556 | 242,556
Topl0 | 242,562 | 242,562 | 242,562 | 242,562 | 242,562

E possivel afirmar que 80% das execucdes encontraram o melhor plano de
expansdo. Além disso, o pior desempenho, considerando os indices Rgest, N1ogest,
Dgest € Diogest, foram os das chamadas SSB.3 e SSB.5. As demais encontraram
integralmente os dez melhores planos de expansdo. Devido a magnitude do sistema

e 0 elevado tempo de execucdo, nenhum outro comparativo foi realizado.
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Tabela 4.13 — SSB: indices de desempenho.

Itgest | Niogest (%0) | Dgest (%) | Dioest (%) | Tm(min)
SSB.1 540 10 0,00 0,00 1932,07
SSB.2 589 10 0,00 0,00 1704,08
SSB.3 -1 4 0,17 5,26 870,490
SSB.4 691 10 0,00 0,00 2347,83
SSB.5 -1 5 0,17 3,66 1206,78
SSB.6 607 10 0,00 0,00 1732,83
SSB.7 573 10 0,00 0,00 1970,75
SSB.8 586 10 0,00 0,00 1927,98
SSB.9 637 10 0,00 0,00 3187,05
SSB.10 | 481 10 0,00 0,00 1384,01
Média | 5882 8,9 0,03 0,89 1826,39
Rest (%) 8

Por fim, vale comentar que a ferramenta SMC-CE-PET proposta identificou
um conjunto de 10 melhores planos de expansao superior aquele identificado em
[8], com emprego dos algoritmos EGA-TEP e CGA, o que mostra sua boa
capacidade da ferramenta na exploracdo do espaco de solugdes. Mas como 0s
indices de desempenho séo calculados em relacdo a este conjunto, ndo é possivel
entdo realizar uma comparacao direta do desempenho entre essas ferramentas para

0 SSB por meio dos indices

4.5
Consideracgbes Finais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pela aplicacdo do SMC-CE-PET
na resolugdo do problema de planejamento estatico da transmissdo em dois sistemas
de pequeno porte.

Como modelagem matematica, foi escolhida a utilizacdo do modelo
linearizado, DC. O célculo de estimativa de perdas foi agregado a fim de melhorar
a robustez dos resultados. Além disso, o critério de seguranca “N-1" foi
implementado de modo a garantir que todos os planos de expansdo atendessem a
tal critério.

A avaliagdo do desempenho da ferramenta se baseia em indicadores

especificos, calculados estatisticamente a partir de diversas execucfes da rotina

1 O melhor plano de investimento ndo foi encontrado durante a execugéo do algoritmo.
2 Considerando somente a quantidade de iteracdo das seeds que encontraram o melhor plano
de investimento.
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implementada. Essa abordagem quantitativa permite medir a efetividade da
ferramenta em diferentes cenarios e identificar potencial para melhorias.

A partir dos estudos realizados, verificou-se que o0 método SMC-CE-PET
apresentou desempenho satisfatorio, sendo capaz de encontrar as melhores solugdes
conhecidas na literatura para o sistema IEEE-RTS. Apesar do desempenho
computacional ndo poder ser comparado nesse caso, devido as diferencas em
termos de implementacdo e recurso computacional empregado, pode-se dizer que a
qualidade das melhores solucdes identificadas € similar aquelas ja conhecidas. Para
0 estudo com o SSB, o método proposto foi capaz de identificar um conjunto de
solugdes com qualidade superior aquele conhecido. Vale ressaltar, no entanto, que
uma comparacdo mais detalhada em termos de desempenho exija também a

verificacdo do desempenho computacional entre todas as ferramentas.
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Conclusoes

Neste trabalho, propGe-se uma nova metodologia para o planejamento
estatico da expansdo de sistemas de transmissao, baseada na simula¢do Monte Carlo
e no método da entropia cruzada (SMC-CE-PET). Através dos dados operacao do
sistema em condigdes normais e de contingéncia sdo definidas as necessidades de
reforgo de elementos da rede.

De maneira geral, o desempenho da rede intacta é verificado através de um
algoritmo de fluxo de poténcia linearizado (DC) atrelado a um estimador de perdas
ohmicas nas linhas de transmissdo. Apds, o método da entropia cruzada é
empregado ao PET, como ferramenta para definicdo de refor¢os da rede. Alem
disso, os objetivos do algoritmo sdo a minimizacdo: do corte de carga, do valor do
investimento, da quantidade total de reforcos e das perdas 6hmicas.

Para garantir a seguranga e a confiabilidade do sistema elétrico, o critério
deterministico “N-1” é utilizado no planejamento da expansdo de sistemas de
transmissdo. Ao aplicar este critério em todas as etapas do processo de otimizacéo,
é possivel encontrar solugbes que minimizam os custos de investimento e, ao
mesmo tempo, garantem a integridade do sistema. Essa abordagem se mostra mais
eficiente do que métodos que verificam as restrices de seguranca apenas nas
solucdes finais, uma vez que evita a necessidade de descartar solugcdes promissoras
por ndo atenderem aos requisitos de seguranca.

A fim de avaliar a eficacia e a robustez do SMC-CE-PET em diferentes
cenarios, foram utilizados dois sistemas de teste de referéncia, IEES-RTS [6] e SSB
[7], amplamente utilizados na literatura. Esses sistemas, caracterizados por
diferentes topologias e tamanhos, permitiram simular diversas condigfes de
operacdo e avaliar o desempenho do algoritmo em relagdo a outros métodos
propostos em trabalhos publicados.

A avaliacdo do desempenho do SMC-CE-PET foi realizada através da
aplicacdo de técnicas estatisticas sobre os resultados de diversas execugdes,

permitindo a quantificacdo e comparacéo de diferentes indicadores de desempenho.
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Esses indices verificam ndo so a incidéncia e a qualidade da melhor solugédo
identificada para cada sistema (indices Itgest, Rgest € Dgest), mas também a qualidade
do conjunto final das melhores soluc6es obtidas (indices N1ogest € D1ogest), além do
tempo total de execucdo do algoritmo (Tw).

Os resultados obtidos indicam que o SMC-CE-PET proposto é capaz de
identificar, de forma consistente, solucfes de alta qualidade, tanto em termos do

melhor quanto dos dez melhores planos de expanséo.

5.1
Trabalhos Futuros

A metodologia proposta nesta dissertacdo demonstrou ser uma ferramenta
eficaz para o planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo, apresentando
resultados promissores em diversos cenarios. Com base nesses resultados e na
necessidade de aprimorar ainda mais a ferramenta, propdem-se as seguintes linhas
de pesquisa futuras:

e Aprimoramento do algoritmo (SMC-CE-PET) proposto nesta dissertacao:

o Estender o algoritmo para a solu¢do do PET via MOO (multi-
objective optimization) usando o método CE;

o Implementar o algoritmo em uma linguagem de programacéo para
alto desempenho computacional, (i.e., C#, C++, Julia), a fim de
diminuir os tempos de execugdo computacional;

o Aplicar em sistemas reais de grande porte, possivelmente
comparando diferentes métodos de solugdo em relagéo a qualidade
das solucgdes e eficiéncia computacional;

o Adaptar o algoritmo para receber o critério de seguranca
probabilistico;

o Estudos de estratégias para ajuste adaptativo dos parametros
presentes na metodologia, a fim de reduzir a necessidade de
interferéncia pessoal na adocao de valores.

o Adaptagdo do SMC-CE-PET para consideracdo de planejamento
multiestagio (ou dindmico) da transmissao;

o Adaptar o algoritmo para a execucdo em processamento paralelo

e distribuido, visando a reducéo do esforco computacional.
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e Incorporacdo do problema de compensacdo reativa da rede durante a
solugéo do PET, ao menos considerando o conjunto final de solugdes
viaveis do SMC-CE-PET.
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Apéndice A
Dados do Sistema IEEE-RTS

Os dados de barra para este sistema estdo presentes na Tabela A.1. Os dados
de ramos candidatos ao refor¢o para o estudo PET sdo apresentados na Tabela A.2.
Nesta ultima tabela, os ramos de 1 a 34 possuem circuitos em operacdo na topologia

base da rede, ja os ramos de 35 a 41 correspondem a ramos novos [2].

Tabela A.1 — Dados de barra — IEEE-RTS.

Carga Ge,ra_géo Prioridade Nivel ~de
Barra (MW) Maxima no Despacho Tensao

(MW) da Geracéo (kV)
01 324 576 3 138
02 291 576 1 138
03 540 0 - 138
04 222 0 - 138
05 213 0 - 138
06 408 0 - 138
07 375 900 2 138
08 513 0 - 138
09 525 0 - 138
10 585 0 - 138
11 0 0 - 230
12 0 0 - 230
13 795 1773 4 230
14 582 0 - 230
15 951 645 5 230
16 300 465 7 230
17 0 0 - 230
18 999 1200 9 230
19 543 0 - 230
20 384 0 - 230
21 0 1200 8 230
22 0 900 10 230
23 0 1980 6 230
24 0 0 — 230

TOTAL: 8550 10215




Tabela A.2 — Dados de ramos - Sistema IEEE-RTS.

98

o Circuitos Rij Xij i i
N DE PARA . 1 (milhdes de
existentes (p.u.) (p.u.) (MW) $)
01 01 02 1 0,0026 0,0139 175 3,00
02 01 03 1 0,0546 0,2112 175 55,00
03 01 05 1 0,0218 0,0845 175 22,00
04 02 04 1 0,0328 0,1267 175 33,00
05 02 06 1 0,0497 0,1920 175 50,00
06 03 09 1 0,0308 0,1190 175 31,00
07 03 24 1 0,0023 0,0839 175 50,00
08 04 09 1 0,0268 0,1037 175 27,00
09 05 10 1 0,0228 0,0883 175 23,00
10 06 10 1 0,0139 0,0605 175 16,00
11 07 08 1 0,0159 0,0614 175 16,00
12 08 09 1 0,0427 0,1651 175 43,00
13 08 10 1 0,0427 0,1651 175 43,00
14 09 11 1 0,0023 0,0839 400 50,00
15 09 12 1 0,0023 0,0839 400 50,00
16 10 11 1 0,0023 0,0839 400 50,00
17 10 12 1 0,0023 0,0839 400 50,00
18 11 13 1 0,0061 0,0476 500 66,00
19 11 14 1 0,0054 0,0418 500 58,00
20 12 13 1 0,0061 0,0476 500 66,00
21 12 23 1 0,0124 0,0966 500 134,00
22 13 23 1 0,0111 0,0865 500 120,00
23 14 16 1 0,0050 0,0389 500 54,00
24 15 16 1 0,0022 0,0173 500 24,00
25 15 21 1 0,0063 0,0490 500 68,00
26 15 24 1 0,0067 0,0519 500 72,00
27 16 17 1 0,0033 0,0259 500 36,00
28 16 19 1 0,0030 0,0231 500 32,00
29 17 18 1 0,0018 0,0144 500 20,00
30 17 22 1 0,0135 0,1053 500 146,00
31 18 21 1 0,0033 0,0259 500 36,00
32 19 20 1 0,0051 0,0396 500 55,00
33 20 23 1 0,0028 0,0216 500 30,00
34 21 22 1 0,0087 0,0678 500 94,00
35 01 08 0 0,0174 0,1344 500 35,00
36 02 08 0 0,0164 0,1267 500 33,00
37 06 07 0 0,0249 0,1920 500 50,00
38 13 14 0 0,0058 0,0447 500 62,00
39 14 23 0 0,0080 0,0620 500 86,00
40 16 23 0 0,0106 0,0822 500 114,00
41 19 23 0 0,0078 0,0606 500 84,00

A Figura A.1 apresenta a evolucéo

iteraces.

dos ramos candidatos ao longo das
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Figura A.1 — IEEE-RTS: Evolu¢éo dos ramos candidatos ao longo das iteracdes.



Apéndice B
Dados do Sistema SSB

Os dados relativos as barras da rede sdo apresentados na Tabela B.1. Por fim,
os dados dos ramos candidatos ao reforco estdo presentes na Tabela B.2. Dentre
estes ramos, 0s 47 primeiros (ramos de 1 a 47) possuem circuitos na topologia base
do sistema, ja os 32 ramos restantes (ramos de 48 a 79) configuram novos caminhos
para o reforgo da rede no estudo PET [2].

Tabela B.1 — Dados de barra — SSB.

Carga Ge’ra_géo Prioridade Nivel ~de
Barra (MW) Maxima no Despacho Tensao

(MW) da Geragéo (kV)
01 0 0 — 230
02 443,1 0 — 230
03 0 0 — 500
04 300,7 0 — 230
05 238 0 — 230
06 0 0 — 500
07 0 0 — 230
08 72,2 0 — 230
09 0 0 — 230
10 0 0 — 500
11 0 0 — 230
12 511,9 0 — 230
13 185,8 0 — 230
14 0 1257 10 230
15 0 0 — 230
16 0 2000 11 500
17 0 1050 2 500
18 0 0 — 230
19 0 1670 1 500
20 1091,2 0 — 230
21 0 0 — 500
22 81,9 0 — 230
23 458,1 0 — 230
24 478,2 0 — 230
25 0 0 — 500
26 231,9 0 — 230
27 0 220 6 230
28 0 800 12 500
29 0 0 - 230
30 0 0 — 500
31 0 700 8 500
32 0 500 7 500
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33 229,1 0 - 230

34 0 748 5 230

35 216 0 - 230

36 90,1 0 - 230

37 0 300 9 230

38 216 0 - 230

39 0 600 3 230

40 262,1 0 230

41 0 0 - 500

42 1607,9 0 - 230

43 0 0 - 500

44 79,1 0 - 230

45 86,7 0 - 230

46 0 700 4 500

TOTAL: 6880 10545
Tabela B.2 — Dados de ramos candidatos — SSB.
: - . = max Cij
N° | DE | PARA g('lgigr:tt‘;z (pRJ ) (pxl'j ) fij (milhdes de
. ] vw) $)

01 01 07 1 0,00616 0,0616 270 4,349
02 01 02 2 0,01065 0,1065 270 7,076
03 04 09 1 0,00924 0,0924 270 6,217
04 05 09 1 0,01173 0,1173 270 7,732
05 05 08 1 0,01132 0,1132 270 7,480
06 07 08 1 0,01023 0,1023 270 6,823
07 04 05 2 0,00566 0,0566 270 4,046
08 02 05 2 0,00324 0,0324 270 2,581
09 08 13 1 0,01348 0,1348 240 8,793
10 09 14 2 0,01756 0,1756 220 11,267
11 12 14 2 0,00740 0,0740 270 5,106
12 14 18 2 0,01514 0,1514 240 9,803
13 13 18 1 0,01805 0,1805 220 11,570
14 13 20 1 0,01073 0,1073 270 7,126
15 18 20 1 0,01997 0,1997 200 12,732
16 19 21 1 0,00278 0,0278 1500 32,632
17 16 17 1 0,00078 0,0078 2000 10,505
18 17 19 1 0,00061 0,0061 2000 8,715
19 14 26 1 0,01614 0,1614 220 10,409
20 14 22 1 0,00840 0,0840 270 5,712
21 22 26 1 0,00790 0,0790 270 5,409
22 20 23 2 0,00932 0,0932 270 6,268
23 23 24 2 0,00774 0,0774 270 5,308
24 26 27 2 0,00832 0,0832 270 5,662
25 24 34 1 0,01647 0,1647 220 10,611
26 24 33 1 0,01448 0,1448 240 9,399
27 33 34 1 0,01265 0,1265 270 8,288
28 27 36 1 0,00915 0,0915 270 6,167
29 27 38 2 0,02080 0,2080 200 13,237
30 36 37 1 0,01057 0,1057 270 7,025
31 34 35 2 0,00491 0,0491 270 3,591
32 35 38 1 0,01980 0,198 200 12,631
33 37 39 1 0,00283 0,0283 270 2,329
34 37 40 1 0,01281 0,1281 270 8,389
35 37 42 1 0,02105 0,2105 200 13,388
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. Circuitos Rij Xii e | Ci
N DE PARA . 1 (milhdes de
existentes (p.u.) (p.u.) (MW) %)
36 39 42 3 0,02030 0,2030 200 12,934
37 40 42 1 0,00932 0,0932 270 6,268
38 38 42 3 0,00907 0,0907 270 6,116
39 32 43 1 0,00309 0,0309 1400 35,957
40 42 44 1 0,01206 0,1206 270 7,934
41 44 45 1 0,01864 0,1864 200 11,924
42 19 32 1 0,00195 0,0195 1800 23,423
43 46 19 1 0,00222 0,0222 1800 26,365
44 46 16 1 0,00203 0,0203 1800 24,319
45 18 19 1 0,00125 0,0125 600 8,178
46 20 21 1 0,00125 0,0125 600 8,178
47 42 43 1 0,00125 0,0125 600 8,178
48 02 04 0 0,00882 0,0882 270 5,965
49 14 15 0 0,00374 0,0374 270 2,884
50 46 10 0 0,00081 0,0081 2000 10,889
51 04 11 0 0,02246 0,2246 240 14,247
52 05 11 0 0,00915 0,0915 270 6,167
53 46 06 0 0,00128 0,0128 2000 16,005
54 46 03 0 0,00203 0,0203 1800 24,319
55 16 28 0 0,00222 0,0222 1800 26,365
56 16 32 0 0,00311 0,0311 1400 36,213
57 17 32 0 0,00232 0,0232 1700 27,516
58 19 25 0 0,00325 0,0325 1400 37,748
59 21 25 0 0,00174 0,0174 2000 21,121
60 25 32 0 0,00319 0,0319 1400 37,109
61 31 32 0 0,00046 0,0046 2000 7,052
62 28 31 0 0,00053 0,0053 2000 7,819
63 28 30 0 0,00058 0,0058 2000 8,331
64 27 29 0 0,00998 0,0998 270 6,672
65 26 29 0 0,00541 0,0541 270 3,894
66 28 41 0 0,00339 0,0339 1300 39,283
67 28 43 0 0,00406 0,0406 1200 46,701
68 31 41 0 0,00278 0,0278 1500 32,632
69 32 41 0 0,00309 0,0309 1400 35,957
70 41 43 0 0,00139 0,0139 2000 17,284
71 40 45 0 0,02205 0,2205 180 13,994
72 15 16 0 0,00125 0,0125 600 8,178
73 46 11 0 0,00125 0,0125 600 8,178
74 24 25 0 0,00125 0,0125 600 8,178
75 29 30 0 0,00125 0,0125 600 8,178
76 40 41 0 0,00125 0,0125 600 8,178
77 02 03 0 0,00125 0,0125 600 8,178
78 05 06 0 0,00125 0,0125 600 8,178
79 09 10 0 0,00125 0,0125 600 8,178

A Figura B.1 apresenta a evolugdo dos ramos candidatos ao longo das

iteracOes.
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Figura B.1 — SSB: Evolug&o dos ramos candidatos ao longo das iteracfes.
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Apéndice C
Exemplo Matematico para o Método da Entropia Cruzada

Seja uma funcdo de desempenho conhecida, como por exemplo, x%. O

objetivo serd minimizar essa funcéo, logo, rr(lgiglc S(x) = x2. Sabe-se que o valor
X

minimo de S(x) € zero, para o qual x também é zero. A Figura C.1 ilustra o grafico
de S(x) para o intervalo [-15, 15].
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Figura C.1 — Grafico de x2.

Para inicializacdo do Algoritmo 3.1, algumas premissas devem ser definidas.
Entre elas: p = 0,01, @ = 0,7 € tye, = 8. Além disso, o parametro nominal (u)
também deve ser escolhido. Para esse exemplo, serd utilizada uma funcéo
distribuicdo normal para x, com valores de p (média) igual a 10, ¢ (desvio padréo)
igual a 1. Adota-se também N,z = 2000 amostras. Um histograma para a primeira

populagéo amostrada pode ser visto na Figura C.2.
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Figura C.2 — Funcéo distribuicdo normal aleatéria para X em t = 1.

Na sequéncia, a funcdo de desempenho S(X) e calculada, Figura C.3, e 0s
valores de S(X) devem ser classificados de forma decrescente, através de um vetor

ordenacao.

0 10 20 30 40 50 60 70 B0 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

S(x)

Figura C.3 — Func¢édo de desempenho S(X) em t = 1.

Para definir o parametro de nivel, é utilizada a seguinte equacédo: (1 — p)-
quantil ¥,. Como p = 0,01, logo (1 — 0,01) x 2000 = 1980. O valor 1980 deve
ser correlacionado com a posic¢ao 1980 do vetor ordenagéo. Entéo, o valor da funcéo
de desempenho presente nessa posicdo deve ser considerado como parametro de
nivel ;.

Para os valores em que S(X) < 7;, as amostras de X devem ser consideradas

para calcular a eq. (3.29). Visto que a distribuicdo inicial é dada por uma funcéo de
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probabilidade normal, a eq. (3.29) pode ser resolvida através das egs. (3.31) e
(3.32). Essa solugéo deve ser denotada como V.

Em seguida, é necessario aplicar o processo de suavizagao com a eq. (3.30).

Com base no novo vetor de parametros, v;, que nesse caso contém a média e
0 desvio padrdo da distribuicdo que rege a variavel de decisdo x, uma nova
populacdo X é amostrada, S(X) é calculado novamente, um novo parametro de nivel
é determinado e assim sucessivamente até a parada do algoritmo.

A Figura C.4 mostra a evolucdo das amostras através do algoritmo entre as

iteracbes t = 2 at = 8. E como de se esperar, conclui-se que S(X)* =0ex* = 0.
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Figura C.4 — Funcao distribuicdo normal aleatdria para X e funcao de desempenho S(X)

emt=2..8.



