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RESUMO

PLANEJAMENTO DINAMICO DE EXPANSAO EM SISTEMAS DE
TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA VIA ALGORITMOS HIBRIDOS DE
OTIMIZACAO

O Planejamento de Expansdo em Sistemas de Transmissdo (PEST) tem o propdsito de
identificar novos equipamentos transmissores a serem inseridos na rede, a fim de suprir a
demanda futura prevista dentro do horizonte de planejamento. Este trabalho contribui nessa
direcdo ao apresentar um novo método baseado em diversas técnicas de otimizacdo para
resolver o Planejamento de Expansdo Estatico (PEEST) e Dinamico (PDEST). A viséo estatica
de "quais" reforcos e "onde" estes devem ser instalados é uma abordagem simplista, pois
analisa somente dois estadgios de planejamento: presente e futuro. Ja a visdo dinamica, ao
particionar o horizonte de planejamento em multiestagios, fornece ao planejador informaces
importantes também sobre "quando™ esses reforgos devem ser alocados na rede, resultando em
uma resposta mais robusta e efetiva. O processo resultante dessa formulacdo é uma
programacéo nao linear inteira mista, onde as dificuldades se intensificam no PDEST com o
acoplamento temporal. Sendo assim, foi criada uma metodologia que divide o problema de
minimizacao inicial em mestre (ndo linear) e escravo (linear). O Método dos Pontos Interiores
(MPI) ¢ aplicado na resolucdo do problema escravo, que por sua vez, requer a otimizacdo da
modelagem de fluxos de cargas linearizados, sem perdas, utilizados na representagdo das redes
de transmissdo. A solucdo do problema escravo fornece informagGes ao método proposto, um
algoritmo heuristico hibrido que acopla o0 Harmony Search e o Branch & Bound em série (HS-
B&B), para conferéncia da factibilidade dos PESTs sugeridos durante o processo de resolucéo
do problema mestre. Posto isto, foi desenvolvida e aprimorada uma metodologia que visa
alcancar a solucdo 6tima do problema mestre-escravo em trés etapas com diferentes objetivos:
reducdo eficiente do conjunto inicial das rotas candidatas & expansdo por meio de um
Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC); resolucdo do PEEST através da metaheuristica
Harmony Search (HS) e criacdo da Regido de SolucGes Estaticas (RSE); expansdo dindmica
através da adaptacdo do algoritmo Branch & Bound no refinamento de todos os PEEST
contidos na RSE. Testes com os sistemas Garver, Two Valleys e Sul do Brasil foram feitos e

comparados a literatura para comprovar a eficacia do método.

Palavras-chave: Expansdo Dindmica da Transmissdo, Planejamento de Sistemas Elétricos de
Poténcia, Algoritmo Heuristico Construtivo, Harmony Search, Branch & Bound, Método dos

Pontos Interiores.
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ABSTRACT

DYNAMIC AND STATIC TRANSMISSION NETWORK EXPANSION
PLANNING IN POWER SYSTEMS VIA HYBRID OPTMIZATION ALGORTHMS

Transmission Network Expansion Planning (TNEP) has the purpose of identifying new
transmission equipments to be inserted on the grid in order to supply a forecasted demand.
This work contributes in this direction presenting a new method based on several optimization
techniques to solve Static (STNEP) and Dynamic (DTNEP) Expansion Planning. The static
view of "which" reinforcements and "where" they should be installed is a simplistic approach,
since it analyzes only two stages in the planning horizon: the present and the future. On the
other hand, the dynamic view, by dividing the planning horizon into multistage, also gives the
planner important information about “when” these reinforcements should be allocated on the
network, resulting in a more robust and effective response. This formulation results in a non-
linear programming problem with integer and continuous variables, whose difficulties are
intensified by the temporal coupling. Therefore, a methodology that divides the initial
minimization problem into master (non-linear) and slave (linear) problem was proposed. The
Interior-Point Method (IPM) is applied in solving the slave problem, which in turn requires the
optimization of the lossless linearized load flow modeling used to represents the transmission
network. The solution of the slave problem provides information to the proposed method, a
hybrid heuristic algorithm that couples Harmony Search and Branch & Bound in series (HS-
B&B), to check the feasibility of the suggested PESTs during the solving process of the master
problem. Therefore, a hybrid methodology was developed and improved to solve the master
problem in three different stages: efficient reduction of the initial set of candidate routes for
expansion by a Constructive Heuristic Algorithm (AHC); resolution of PEEST via
metaheuristic algorithm Harmony Search and creation of the Static Solutions Region (SSR);
dynamic expansion through an adaptation of Branch & Bound algorithm of all PEEST from
SSR. Tests with Garver, Two Valleys and Brazilian South System were performed and

compared to the literature to prove the method effectiveness.

Keywords: Dynamic Transmission Expansion Planning, Power Systems Planning,

Constructive Heuristic Algorithms, Harmony Search, Branch & Bound, Interior-Point Method.
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1 -INTRODUCAO
11 -AENERGIAEA EVOLUQAO DO HOMEM

Energia é o pilar central da vida. Calor, luz, alimentacdo, agua, ar, entre outras
fontes sdo essenciais para a manifestacdo de vida humana. Objetivando uma melhor
manutencdo da vida, desde os tempos primdrdios, a busca por energia impulsiona 0 homo
sapiens a evoluir. Buscando suprir sua demanda béasica, o Homem dominou o fogo,
desenvolveu a agricultura e pecuéria, armazenando, assim, energia excedente nos animais e

alimentos [1].

Visando obter maior conforto e aumentar sua perspectiva de vida, 0 Homem
desenvolveu a matematica, geometria e engenharia e passou a entender melhor o plano
fisico em que esté inserido, resultando em dispositivos mecanicos complexos destinados ao
aproveitamento da energia contida nos ventos, vapor e carvdo mineral [2]. Eclodira, assim,
a revolucdo industrial na Gra-Bretanha no século XVIII. Com o advento da produgdo em
larga escala, o consumo energético mundial passou a ter um crescimento exponencial.
Novas tecnologias entdo foram necessarias para suprir essa demanda energética. Passou-se,
assim, a explorar o petréleo. Surgiram os carros, aumentou-se a demanda por energia para
transporte e a continua busca do ser humano por conforto se intensificou. E na busca de
otimizar o trabalho, ou seja, 0 maximo retorno para 0 minimo esfor¢o, no século XIX

dominou-se o fendbmeno da eletricidade.

Sera que Tales de Mileto® poderia imaginar as benéficies e a modificacdo cultural
provocada pelo dominio da eletricidade pelo homem? As comunicacbes que antes eram
feitas somente por voz — coitado do Fidipides® — passaram a ser executadas também por
aparelhos telefonicos. O dominio da conversdo de energias primarias em energia elétrica

permitiu a criacdo da lampada de luz incandescente, geradores e motores elétricos.

Filésofo grego que viveu entre os séculos VIl e VI A.C., e ao esfregar um ambar a um pedaco de pele de carneiro,
observou que pedagos de palhas e fragmentos de madeira comegaram a ser atraidas pelo proprio &mbar. Composto de
resina fossilizada da seiva de arvores, 0 &mbar em grego significa élektron [122], [123].

Soldado e mensageiro do exército ateniense que no ano de 490 a.C. correu cerca de 42km, das planicies de
Marathonas até Atenas, para levar ao seu povo a noticia de vitdria de seu exército frente aos persas na primeira das
Guerras Médicas. Assim que bradou “Alegrai-vos, atenienses, n6s vencemos!” caiu morto pelo esforgo. Lenda tal que
deu origem as atuais maratonas, com distancia oficial de 42,195km [124].
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Possibilitou-se ndo somente comunicacdo em tempo real, mas gravacdo de audios, videos,

0 advento do cinema, radios, televisdes e computadores.

Com a era da eletronica digital, as maquinas puderam ter maior confiabilidade e
ganharam robustez. Iniciou-se ai a era da computacdo e posteriormente a era da internet,
onde em grande parte dos domicilios brasileiros, atualmente é possivel encontrar no
minimo um computador portatil (notebook ou desktop) e/ou um aparelho celular conectado
a rede. A banalizacdo dessas tecnologias e a insercdo de técnicas de inteligéncia artificial
resultaram em: meios de transporte mais seguros e acessiveis; evolucdo radical dos
equipamentos medicinais comparados as técnicas empregadas no inicio do século XX,
onde cocaina e heroina eram respectivamente consideradas remédios para dor de dente e
cabeca; aprimoramento de tecnologias de cultivo de alimento. Atualmente, a escuriddo ndo

€ mais uma condicdo para a noite, mas sim uma op¢ao.

Todo esse conforto tem um preco. De acordo com a Figura 1.1, retirada de [3],
nota-se que O consumo energético médio do norte-americano do século XX é
exponencialmente maior ao consumo médio do Homem em outros periodos da historia.
Além disto, estudos e projecBes indicam que 0 consumo energético continua em

crescimento na primeira década do século XXI, e a tendéncia é aumentar [4].

(escala ndo linear de tempo)

Século XX

Um norte-americano

Final do Século XIX

Um inglés

1400 d.C.

Um europeu

5000 a.C.
Um habitante da Mesopotamia
100 mil anos
Um némade europeu

500 mil anos
Um habitante do Leste da Africa

Alimentacao

Bl ndustria e Agricultura
[] Moradia e Comércio
V77, Transporte

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Consumo diario per capita (mil kcal)

Figura 1.1 — Consumo médio de energia em diferentes lugares e épocas.

Fonte: [3].

A evolucdo cientifica do Gltimo século resultou em um aumento consideravel na
qualidade e expectativa de vida, assim como num crescimento populacional jamais visto

antes. Ha& mil anos atras, a vida humana podia ser resumida em dois adjetivos: selvagem e
2



curta. Hoje em dia: domesticada e longa. Nesses tempos longinquos, a esperanca de vida
média era de apenas 24 anos, um terco dos recém-nascidos morria no seu primeiro ano de
vida e mais uma grande parte dos sobreviventes sucumbia as doencas, pestes, fomes e
epidemias da época. Com algumas excecOes, os indicadores de bem estar e saude das

populacdes, assim como a perspectiva de vida, permaneceram baixos até 1820 [5].

Com a revolucédo industrial e econdmica, o tempo medio de vida do homem teve
um generoso aumento. A criacdo da enfermagem na Criméia; a invencdo da penicilina na
primeira metade do século XX por Alexander Fleming®; os baby-boomers pés-segunda
guerra mundial; a codificagcdo do DNA, entre outros fatores, fizeram com que a expectativa
de vida mais do que triplicasse no ultimo milénio, chegando a mais de 84 anos em paises
como Japdo, Andorra e Singapura. Em 34 paises, a esperanca € de que se viva em média 80

anos ou mais [6].

O principal motivo do aumento da populacdo registrada no ultimo milénio foi a
reducdo da mortalidade e ndo tanto o aumento de fertilidade [7]. Atualmente, a populacao
mundial é de 7,6 bilhdes de pessoas [8]. Embora ndo tdo abrupto como no ultimo século,
estudos apontam para um crescimento populacional continuo. Segundo [9], em 2030 €
prevista uma populacdo de 8,6 bilhdes na face da terra. Em uma perspectiva em longo
prazo, em 2050, o Relatério das Nagdes Unidas estima que a populacdo mundial alcance os
9,6 bilhdes [10].

Levando em consideracdo o alto consumo energético médio do homem moderno e
0 aumento populacional que a Terra vem sofrendo, as ofertas de energia vém se tornando
cada vez mais escassas. Eis que surge uma palavra que esta em voga nos tempos atuais:

sustentabilidade.

Em um tempo onde é de suma importancia a manutencao das fontes de energia para
que exista um crescimento sustentavel, fica evidente que a fim de suprir a demanda
energética, ndo se deve aumentar indiscriminadamente o consumo, mas sim otimizar 0s
recursos e iniciar o que € chamado de desenvolvimento sustentavel. A meta deste século é

reduzir o desperdicio e otimizar a geracédo e operagao energeética.

3 Alexander Fleming notabilizou-se como o descobridor da proteina antimicrobiana lisozima e da penicilina. Esta Gltima,
obtida a partir do fungo Penicillium notatum, pela qual foi laureado Nobel de Fisiologia ou Medicina em 1945 [125].

3



O petrdleo surgiu inicialmente em mercados de nicho, crescendo rapidamente desde
entdo. As energias edlica e solar estdo fazendo o mesmo, crescendo globalmente a taxas
anuais de dois digitos, principalmente na Europa e Japdo, onde o apoio governamental esta
criando um mercado vibrante e gerando empregos de alta tecnologia e exportacdo [11]. A
substituicdo de fontes ndo renovaveis de energia (petréleo e carvao) por fontes renovaveis
(biocombustivel, hidrogénio, energia solar e eolica) é a tébnica do novo século. Atualmente,

em Portugal, um quarto da sua energia consumida é proveniente de energia e0lica [12].

Da mesma maneira, estudos de planejamentos 6timos da operacdo e expansdo de
sistemas ganham cada vez mais importancia devido as economias proporcionadas pelas
suas pesquisas. Neste trabalho, procura-se fazer a otimizacdo do PEST. O objetivo é
expandir o sistema elétrico de poténcia observando a demanda futura e evitando cortes de
carga, com o menor custo de investimento possivel, otimizando, assim, a inser¢do de novas

rotas de transmissdo de energia elétrica.

1.2 - ASPECTOS GERAIS DE SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA

Um Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) caracteriza-se como o conjunto de todas as
instalacBes e equipamentos elétricos ligados a rede, destinados a geracao, transmissdo e
distribuicdo de energia elétrica. A geracdo € o conjunto entre 0s geradores elétricos e a
subestacdo elevadora. A transmissdo, em um sentido amplo, compreende uma rede de
transmissdo principal e de subestacfes, em geral, abaixadoras. A distribuicdo ¢ composta
pela subtransmissdo (quando necessaria) e pelas redes primaria e secundaria de

distribuicéo, representando, dessa forma, a capilaridade do sistema [13].

A geracdo tem como personagem predominante o gerador de energia elétrica, que
por sua vez, tem por principal objetivo injetar poténcia no SEP de maneira continuada,
disponibilizando energia elétrica de qualidade ao consumidor sempre que requisitado. Ao
contrario do que o nome sugere, o gerador elétrico ndo gera energia, isto €, ndo cria
energia, mas sim converte energias de diferentes fontes, sejam elas eblica, térmica,
cinética, em energia elétrica. Embora na eletrbnica de poténcia, conversor seja um
dispositivo de converséo entre tensdes CA e CC, um nome mais adequado para o gerador
talvez fosse: Conversor Gerador de Energia Elétrica.
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O objetivo da rede de distribuicdo € suprir o Sistema Elétrico de Consumo (SEC).
Embora se tenha clientes ligados diretamente a alta tenséo, a grande maioria dos clientes
do setor elétrico esta conectada ao SEP através da distribuicdo secundaria.

Com o advento das smart grids (redes inteligentes), a rede de distribuicdo, que
ainda é predominantemente radial, vem sofrendo alteraces graduais na dire¢do de se obter
uma rede interconectada e inteligente, conquistando, assim, maior confiabilidade e
sustentabilidade no aproveitamento da energia elétrica [14], [15]. Em Portugal, o primeiro
projeto de rede elétrica inteligente comegou em abril de 2010 em Evora, com a instalacéo
de 31000 contadores inteligentes [16]. No Brasil as redes elétricas inteligentes estdo na
fase inicial de sua implementacdo, onde algumas companhias elétricas comecam a fazer a
mudanca nas suas redes, com foco em fazé-la em pequenos municipios a principio. Porém
um grande passo esta sendo dado pela Eletropaulo, que modernizou grande parte da sua
rede que atende 60.000 consumidores na cidade de Barueri [17].

Responsavel por fazer a ligacéo elétrica entre a geracdo e a distribuicdo, a rede de
transmissdo, foco deste estudo, tem por objetivo permitir o transporte das grandes cargas
de energia dos centros produtores aos grandes centros consumidores, a um minimo custo
possivel. A Figura 1.2 ilustra o esbogo de curvas de custo para instalagcdo de uma linha de

transmissdo no sistema.

Os custos referentes aos postes, isoladores, condutores, equipamentos terminais e
concessdes por deslocamento de energia, embora dependentes do nivel de tensdo, carga
transportada e distancia abrangida pela LT, sdo fixos. Ja os custos relativos as perdas de
energia sdo variaveis e podem ser alvo de um estudo de otimizacdo para a melhor
instalacdo da linha de transmissdo a um nivel de tensdo compativel com o mercado.
Observa-se que 0 aumento indiscriminado do nivel de tensdo ndo resulta em um ganho tdo
eficaz no custo relativo as perdas de energia. Por outro lado, os custos com isoladores
aumentam significativamente. Isto demonstra a necessidade de se ter estudos de custo
6timo que contemple a relacdo inversa de proporcionalidade entre os custos fixos e 0s

relativos as perdas elétricas.



v Custo total

- Custo fixo

Custo relativo as
perdas de energia

Nivel de tensdo
L

| 6timo econdmico
da tensdo

Figura 1.2 — Relago de custos fixo e relativo as perdas elétricas em uma linha de transmisséo.

Fonte: adaptado de [18].

1.3 -RELACAO ENTRE GERACAO E REDE DE TRANSMISSAO

O atendimento dos aspectos de simultaneidade de producdo e consumo exigem
instalagOes dimensionadas para a ponta de carga. Por outro lado, as longas distancias entre
os locais de geracdo renovavel e os centros consumidores fazem necessaria a existéncia de
sistemas de transmissdo e distribuicdo em muitas das vezes longos e complexos. Sistemas
dessa natureza devem ser apoiados por uma estrutura de instalagcdes e equipamentos que,
além de representar importantes investimentos, requerem acGes permanentes de
planejamento, operacdo e manutencao, e estdo como qualquer produto tecnoldgico sujeitos
as falhas [13].

Devido ao alto potencial de suas bacias hidrogréficas, quando considerado somente
0 produto energia elétrica, os autores de [19] citam o Brasil como uma superpoténcia em
consumo sustentavel. Essa sustentabilidade é garantida gracas as hidrelétricas que
respondem pela maioria de geracdo elétrica no pais [20], [21]. No entanto, dada a vasta
extensdo terrestre e o grande potencial hidrico brasileiro, os grandes centros produtores de
energia elétrica, tais como as Usinas Hidrelétricas de Itaipu (Rio Parand, entre Brasil e
Paraguai), Belo Monte (no Rio Xingu) e Tucurui (Rio Tocantins) encontram-se longe dos
principais centros consumidores, como S&o Paulo, Rio de Janeiro e Belo Horizonte. Tal

constatacdo exige o transporte de grandes blocos de energia a longas distancias,
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aumentando, desta maneira, a complexidade do SIN. Isto resulta na necessidade de uma
apurada analise nas diferentes estratégias de expansdo do sistema elétrico, a fim de

disponibilizar energia elétrica a todos os consumidores com 0 menor custo possivel.

A interligacdo do sistema de transmissdo garante vantagens importantes para o
Brasil, como por exemplo, um melhor aproveitamento das sazonalidades de chuvas e
situacOes climaticas. Outra grande vantagem de se ter um sistema interligado é verificada
com o aumento da confiabilidade e continuidade de suprimento de energia no SEP. Ou
seja, com a interligacdo dos subsistemas, observa-se uma reducdo significativa na
Frequéncia Equivalente de Interrupcdo por Consumidor (FEC) e Duragdo Equivalente de

Interrupcdo por Consumidor (DEC).

Sabe-se que 0 crescimento econdmico de um pais esta diretamente relacionado com
a expansdo do mercado consumidor de energia elétrica. Porém, em determinadas situacdes,
problemas econdmicos de diversas causas podem levar a restricGes de investimentos no
setor. Essa dicotomia entre a necessidade de crescimento e a falta de recursos gera a
necessidade de se elaborar estudos mais avangados. Principalmente, levando-se em conta
aspectos de otimizacdo, garantindo solucGes rapidas e eficientes que contribuam com a

diminuicdo desse contraste, como enfatiza [22].

Tendo em vista os aspectos geograficos do vasto territério nacional, as grandes
distancias entre centros de carga e consumo, os altos custos das ampliacGes e reforcos no
sistema somados a escassez de recursos para investimentos (inerente ao histérico
brasileiro), chega-se a seguinte conclusdo: estratégias de expansdo devem ser
constantemente perseguidas visando tomadas de decisdes apropriadas durante 0 processo

de planejamento e, sobretudo, que visem alcancar a otimalidade dos recursos.

Assim, insere-se 0 Planejamento de Expansdo do Sistema de Transmisséo. O seu
objetivo é propor entre um conjunto predefinido de circuitos candidatos a expanséo,
aqueles que devem ser construidos visando minimizar 0s custos de investimento no sistema
elétrico em longo prazo, suprindo a demanda prevista para um horizonte de planejamento
definido [23].



1.4 - MOTIVACAO DO TRABALHO

O desenvolvimento de modelos matematicos de otimizagdo e técnicas que visem
solucionar problemas de PEST é de grande importancia para possibilitar o
desenvolvimento do pais. Consequentemente, objetiva atender aos consumidores com
maior qualidade no fornecimento de energia elétrica, propiciando com isto altos indices de

confiabilidade e custos competitivos.
Este problema de otimizacdo apresenta algumas particularidades especificas [24]:

= regido de solucdo ndo convexa: existéncia de varios pontos de 6timo locais, 0 que
aumenta a complexidade do problema e leva grande parte dos algoritmos a
convergirem em direcdo a uma solucao subo6tima;

= patureza combinatoria do processo de planejamento: fendmeno que conduz a
explosdo combinatoria referente as alternativas de investimento a um tempo
computacional elevado ou até proibitivo na obtencéo da solucéo 6tima global;

= existéncia de sistemas elétricos ndo conexos (ilhados), resultando em um sistema de
matrizes linearmente dependentes, ou seja, singulares;

= problema de programacdo nao linear inteira mista: o PEST caracteriza-se pela
insercdo de novas rotas e/ou reforcos na rede de transmissdo (variaveis inteiras)
visando um acoplamento elétrico eficaz através do fluxo de poténcia 6timo
(variaveis continuas), evitando, desta maneira, cortes de carga. Problemas com

variaveis mistas sdo de dificil resolucéo.

O planejamento multiestagio, também conhecido como Planejamento Din&dmico de
Expansdo do Sistema de Transmissdo, possui ainda outras particularidades, como a
definicdo do melhor momento de inser¢do dos reforcos as linhas de transmissdo do
sistema, evidentemente, respeitando os acoplamentos elétrico e temporal caracteristicos do
estudo [21]. De uma forma geral, 0 PEST pode ser classificado em estético ou dinamico,

de acordo com o horizonte de planejamento.

A visdo estatica de “quais” refor¢os e “onde” estes devem ser instalados € uma
abordagem simplista, pois sdo considerados apenas dois estagios de planejamento: presente

e futuro. Em outras palavras, a abordagem estatica retorna o0 PEEST baseado na demanda



inicial e final do sistema. J& a visdo dindmica leva em consideragdo o crescimento da
demanda em cada estdgio do planejamento, sendo possivel avaliar e respeitar o
acoplamento temporal de varios estagios futuros em série. Essa abordagem multiestagios
da ao planejador uma importante informagao referente a “quando” estes refor¢os deverao
ser alocados na rede, resultando em uma resposta mais robusta e eficaz para os recursos

financeiros disponiveis [22].

Além das dificuldades presentes no modelo estatico, a consideracao temporal faz o
problema crescer de forma exponencial, levando os modelos dindmicos a exigir grande
esforco computacional [25]. Estas particularidades, todavia, ilustram as principais
dificuldades na elaboracdo de algoritmos rapidos, eficientes e robustos para a resolucao do

problema referente a expansdo de sistemas de transmissdo de energia elétrica.

1.5 -OBJETIVO

Diante do exposto, esta dissertacdo apresenta uma solucao heuristica e hibrida para
resolucdo do planejamento de sistemas de transmissdo de energia elétrica, baseado em um
Algoritmo Heuristico Construtivo (para a reducdo do espa¢o amostral inicial), na
metaheuristica Harmony Search (para obtencdo de planos estaticos) e na técnica de
otimizacdo combinatdria Branch & Bound (visando a determinacdo do planejamento

dindmico). Esta metodologia é dividida em trés objetivos especificos, da seguinte forma:

Q) inicialmente, utiliza-se um Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC),
responsavel por determinar as rotas de transmissdo relevantes e reduzir o
espaco amostral tipico do problema. Esse conjunto reduzido,
adequadamente constituido, visa facilitar a obtencdo de solugdes 6timas de
boa qualidade por outros métodos que venham a ser utilizados;

(i) na segunda etapa, ocorre a resolugéo estatica do planejamento de expansao
via método Harmony Search, tendo-se como resultado ndo somente um
unico PEEST, mas uma regido de Otimos estaticos necessaria para o

proximo estagio do problema geral;



(iii)  considerando o acoplamento temporal, na terceira e ultima fase do processo,
o0 algoritmo hibrido HS-B&B faz o PDEST de todas as solucdes estaticas
provenientes da segunda etapa do algoritmo, a fim de encontrar a melhor

solucdo dindmica.

Para aferir a metodologia proposta, sdo avaliados testes em sistemas amplamente
utilizados na literatura, como o Garver e Sul do Brasil, utilizados em [24], [26], [27], assim
como no sistema teste Two Valleys, criado pelo autor desta dissertacdo e apresentado em
[21], [25]. Para o planejamento dindmico, a abordagem holistica do problema é avaliada e

comparada tanto com a abordagem estética, quanto com os resultados obtidos em [27].

1.6 - CONTRIBUICOES DO TRABALHO

A metodologia hibrida particionada apresenta a comunidade académica uma Vvisao
diferenciada de resolu¢do do PDEST. Com a reducdo heuristica do espaco amostral nas
etapas (i) e (ii), o B&B consegue trabalhar com um conjunto resumido de possiveis

solucdes, fazendo com que o algoritmo convirja com maior velocidade.

Os algoritmos heuristicos utilizados na constru¢cdo do HS-B&B conferiram ao
método maior velocidade e assertividade nas simulaces. Vale ressaltar que o AHI em
muitas das simulacdes ja iniciou o HS-B&B do ponto 6timo previamente conhecido pela
comunidade académica. Embora o algoritmo antirretrabalho exija um maior tempo
computacional por iteracdo, os tempos obtidos nas simula¢fes demonstram que ao longo
do processo de busca, a analise repetitiva de solucBes previamente conhecidas se torna

superior ao tempo total requisitado pelo AHAr.

Tanto para o PEEST, quanto para o PDEST, o HS-B&B teve uma alta taxa de
convergéncia para a possivel solu¢do 6tima em todos os casos testados e ultrapassou as
expectativas no que tange a economia de tempo computacional, desta maneira, provando a

eficacia e robustez do método proposto.

Com relacdo ao PDEST, a resposta encontrada para o Sistema Garver constitui um
resultado economicamente melhor ao PDEST previamente conhecido na literatura, obtido

em [27] por meio do algoritmo Lagrangeano. Ja nos testes com o Sistema Sul, 0 HS-B&B
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obteve PDESTSs diferentes aos encontrados por Poubel [27]. Fato tal justificado pela

diferenca nos limites de corte de carga adotados. Neste estudo, assim como em [21]-[26],

0 corte de carga maximo permitido foi 1 MW por estagio de planejamento.

1.7

- PUBLICACOES RESULTANTES DESTA PESQUISA

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, resultados parciais foram apresentados

em algumas publicacgdes, conforme sdo elencados a seguir:

de Oliveira, Luiz. E.; Freitas, Francisco. D.; da Silva Jr., Ivo C.; Rosa, Filipe P.
0., “A Three Stage Hybrid Technique for Dynamic Transmission Network
Expansion Planning”, X1l Congresso Latinoamericano de Generacion y Transporte
de Energia Eléctrica, Mar Del Plata, Argentina, Novembro de 2017.

de Oliveira, Luiz E.; Freitas, Francisco D. ; da Silva Jr., Ivo C. ; Gomes, Phillipe
V., “Dynamic and Static Transmission Network Expansion Planning via Harmony
Search and Branch & Bound on a Hybrid Algorithm”. Lecture Notes in Computer
Science. led.: Springer International Publishing, Porto, Portugal, 2017, v. 10423,
p. 271-282.

L. E. Oliveira, I. M. Mendonga, I. C. da Silva Jr., F. P. O. Rosa, “Planejamento
Dindmico da Expansdo de Transmissdo de Sistemas Elétricos de Poténcia
Utilizando o Algoritmo de Otimizacdo Harmony Search,” Anais do XX Congresso
Brasileiro de Automatica, p. 1761-1768, 2014.

Embora ndo tenha uma relacdo direta com o tema desta dissertacdo, a pesquisa em si

abriu campo para outras areas e trabalhos serem publicados. Foram eles:

de Oliveira, Luiz. E.; Freitas, Francisco. D.; da Silva Jr., Ivo C.; Leonardo W. de
Oliveira; Rosa, Filipe P. O.; Jodo B. de Oliveira, “Load Balance on
Electrotechnology Projects via Harmony Search Algorithm Optimization”, XII
Congresso Latinoamericano de Generacion y Transporte de Energia Eléctrica,
Mar Del Plata, Argentina, Novembro de 2017.

de Oliveira, L. E.; Damasceno, F. D.; Monteiro, B. C. R.; Bogovicz Jr., M.; Silva

Jr, I. C.; Rosa, F. P. O., “Analise sobre o algoritmo de otimiza¢do metaheuristico
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Harmony Search”. Acta Brazilian Science, V. 01, 4° Trim., pp. 06-21, Sdo Luis -
MA, Brasil, 2017. ISSN: 2317-7403.

= de Oliveira, L. E.; Damasceno, F. D.; Monteiro, B. C. R.; Bogovicz Jr., M.; Santos
Jr., A. C.; Silva Jr., I. C.; Rosa, F. P. O., “Minimizacdo de perdas em sistemas
elétricos de poténcia através do método dos pontos interiores com barreira
modificada”. Acta Brazilian Science, V. 01, 3° Trim., pp. 18-29, Séo Luis - MA,
Brasil, 2017. ISSN: 2317-7403.

1.8 - ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Além deste capitulo, esta dissertacdo contém mais oito capitulos e dois apéndices.
O capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica sobre trabalhos com técnicas voltadas a
resolucdo do problema de planejamento de expansdo em sistemas de transmissdo de

energia elétrica.

O capitulo 3 apresenta a atual conjuntura mundial referente as interligacdes de
sistemas de transmissdo. Embora priorizado o SIN e suas interligacdes internas e externas
(com paises vizinhos), ha também citacdes dos sistemas europeus e norte-americanos e

suas politicas de expansao.

No capitulo 4, a formulacdo matemaética proposta ao problema de PDEST ¢

apresentada ao leitor.

As técnicas de otimizacdo utilizadas na composicdo do algoritmo hibrido sdo
apresentadas nos capitulos 5 e 6, respectivamente. No capitulo 5, é descrita a
metaheuristica Harmony Search inspirada no processo de improvisacao de musicos de jazz.
Ja no capitulo 6, o leitor encontra informacGes sobre o B&B. Em ambos os capitulos, um

exemplo matematico foi utilizado para demonstrar a atuagdo das técnicas de otimizacao.

A metodologia proposta para a resolucdo do problema referente a expansao
dindmica de sistemas de transmissdo é apresentada no capitulo 7. Além disso, este capitulo

contém um sistema tutorial com o objetivo de ilustrar a metodologia proposta.
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Mediante a aplicacdo da metodologia proposta, no capitulo 8 sdo apresentados e
discutidos os resultados obtidos em sistemas utilizados na literatura. Para tanto, seréo
utilizados dois sistemas académicos e um sistema real envolvendo as malhas equivalentes
da regido Sul do Brasil. As analises visam validar o método proposto e realizar um estudo

comparativo entre as soluc@es obtidas pela metodologia e as encontradas na literatura.

Tendo em vista os desenvolvimentos realizados nesta dissertacéo, no capitulo 9, séo
apresentadas as principais conclusbes referentes a metodologia proposta e resultados

obtidos, bem como sugestdes de trabalhos futuros.

O Apéndice A exibe os dados dos sistemas elétricos simulados nesta dissertacdo. O
Apéndice B apresenta os principais aspectos da metodologia primal-dual de pontos

interiores.

1.9 - CONCLUSAO PARCIAL

Os seres vivos sdao dependentes de energia para se manter e o Homem ndo é
diferente. Contudo, a capacidade intelectual evoluida trouxe a humanidade a crescente
demanda por conforto e facilidades. A fim de suprir suas necessidades, 0 Homem dominou
fogo, agricultura, entre outros, chegando as tecnologias atuais. A energia demandada pelo
ser humano de 500 anos atras € incomparavel a demandada pelo Homem atual. Soma-se a
isso o fato da populacdo ter crescido vertiginosamente, e chega-se ao cenario atual, onde
carvao, petréleo e gases naturais comecam a ter previsao de falta.

Para que ocorra a manutencdo da vida na terra do jeito que se conhece, é necessaria
uma modificacdo cultural na utilizacdo de energias. Para o século XXI, a ordem é ser
sustentivel. E isso vale também para os sistemas elétricos de poténcia. A tendéncia
mundial € de forte reducdo na utilizacdo de fontes ndo renovaveis para geracao de energia
elétrica. Na distribuicdo os sistemas tendem a ser malhados e inteligentes, modificando a

arquitetura radial das redes.

No que tange as redes de transmissdo, para suprir 0 aumento de carga e tornar
possivel a insercdo das fontes renovaveis sujeitas as incertezas naturais, 0s sistemas

elétricos de poténcia devem ser reforcados e ampliados. No entanto, os custos de
13



investimento devem ser mitigados a fim de evitar gastos desnecessarios com insercao de
novas rotas ou reforcos que ndo tragam as melhores relacfes entre custos e beneficios para
o0 sistema. Em vista disso, o presente trabalho apresenta um modelo hibrido para obtengéo
do planejamento de expansdo em sistemas de transmissdao que utiliza em série: um
algoritmo heuristico construtivo para refinamento do espaco amostral; o HS para
otimizacdo estética; o0 B&B para execucdo do planejamento multiestagio.
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2 -REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 -INTRODUCAO

Neste capitulo, apresenta-se um levantamento sobre trabalhos com técnicas
voltadas a solucdo do problema de planejamento da expansao de sistema de transmisséo de
energia elétrica. O objetivo é destacar diversos trabalhos que tratam do PEEST e PDEST,
alvos principais desta dissertacdo. Neste sentido, em funcdo da modelagem que se objetiva
implementar na dissertagdo, priorizaram-se as investigacdes que tratam de métodos de

otimizacdo envolvendo metaheuristicas e algoritmos heuristicos construtivos,.

2.2 - OTIMIZACAO APLICADA AO PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE
SISTEMAS DE TRANSMISSAO

A revolucgdo industrial motivou estudos de otimizacdo nos processos de negocio.
Em 1760, deu-se inicio a otimizacdo classica com Quesnay tentando modelar a economia
[28], [29]. Na mesma linha de estudo, em épocas distintas, Walras e Leontief,
respectivamente, tentaram interpretar e analisar a economia [30], [31]. Contudo, somente
durante a segunda guerra mundial (1940 a 1945) que a investigacdo de forma sistémica e
racional dos processos envolvidos na realizacdo das atividades produtivas (bélicas ou nao)

ganhou maior dimensao, dando origem a chamada pesquisa operacional.

Nos anos 60, Carpentier [32] propds a formulacdo do problema de Fluxo de
Poténcia Otimo. Este é um tipo de problema que tem uma modelagem matematica cuja
finalidade é otimizacdo de um determinado desempenho do sistema. Neste problema, além
de uma Funcdo Objetivo, ha restricdes de igualdade e desigualdade. As restri¢es,
geralmente, servem para modelar particularidades operacionais e fisicas da rede elétrica
impostas pelos sistemas e equipamentos. A época, as resolucdes dos problemas
matematicos tinham as suas limitacGes de resolucéo por conta da tecnologia ao alcance dos
pesquisadores. J& nos anos 70, com 0 avango dos recursos computacionais, ainda que
bastante modesto comparado aos dos dias atuais, bem como da necessidade de ampliacéo

das redes de transmissdo, foi que o FPO comecou a ser utilizado em programas baseados
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em técnicas de otimizacdo com mais recursos voltados para planejamento automatico [24],
[33]-[35].

Devido ao fato do problema de expansdo em sistemas de transmissao ser ndo linear,
ndo convexo e com variaveis continuas, sua complexidade é alta e requisita um grande
esforco computacional. Nos primeiros estudos de planejamento eram empregadas quase
que exclusivamente técnicas de analise, como exemplo, fluxo de poténcia, curto-circuito e
estabilidade transitoria [36]. Esta abordagem, entretanto, ndo minimizava o custo de

investimento em novas pesquisas, apenas garantia uma solucao factivel ao problema.

Seja diminuindo custos de operacdo, maximizando os lucros ou producéo, ou
procurando a forma mais rapida para ir de um ponto ao outro, os métodos de otimizacao
tém como premissa a busca pelo ponto de melhor funcionamento de um sistema. Em
sistemas do mundo real, como no PEST, nem sempre as solu¢cfes sdo continuas e lineares.
Somando-se as diversas restricdes de ordem fisica e/ou de operacGes, comumente estas
modelagens resultam em problemas de alta complexidade. Para o caso especifico do
planejamento de expansdo da transmissdo, além das dificuldades presentes no modelo
estatico, a consideracao temporal faz o problema crescer de forma exponencial, levando os

modelos dindmicos a exigir grande esfor¢co computacional [25].

No PEST, as variaveis de decisdo estdo associadas a selecdo das unidades geradoras
e das melhores rotas de transmissdo de energia. Por conseguinte, estratégias devem ser
desenvolvidas de modo a possibilitar que as decisdes adotadas durante o processo de
planejamento sejam Otimas ou estejam economicamente proximas. Na literatura
especializada é possivel distinguir, basicamente, trés grandes grupos de algoritmos
empregados na resolucdo dos problemas aqui abordados: algoritmos de otimizagdo

classica; algoritmos heuristicos construtivos (AHC); metaheuristicas.

Os algoritmos de otimizacdo classica utilizam técnicas de decomposicdo
matematica e geralmente encontram solugBes 6timas globais de sistemas de pequeno e
médio porte. Para sistemas de maior porte estes algoritmos possivelmente podem
apresentar problemas de esfor¢co computacional e, em alguns casos, de convergéncia [33],
[371-[42].
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Desde a década de 70 do século passado, diversos algoritmos heuristicos e
metaheuristicas bioinspiradas foram desenvolvidos para a resolucdo de complexos
problemas de engenharia. Através de suas varias peculiaridades, tais métodos sempre

objetivam encontrar o 6timo global das funcdes objetivo.

Os algoritmos heuristicos construtivos geralmente encontram solucgdes de qualidade
com pouco esforco computacional. Entretanto, a otimalidade global é raramente obtida,
principalmente em relacdo a sistemas reais e/ou de grande porte. Os métodos heuristicos
englobam estratégias, procedimentos e métodos aproximativos com o objetivo de encontrar
uma boa solugdo, mesmo que ndo seja a 6tima, em um tempo computacional razoavel [21],
[23]-[25], [40], [43]-[49].

Metaheuristicas: sdo métodos de solucdo que coordenam procedimentos de busca
locais com estratégias de mais alto nivel (busca global), de modo a criar um processo capaz
de evitar minimos e maximos locais e realizar uma busca robusta no espaco de solucGes de
um problema [50]. Normalmente, utilizam do conhecimento histérico dos resultados para
se guiar e realizar suas buscas em vizinhangas, evitando o aprisionamento das mesmas em
areas restritas do espaco de busca, 0 que atenua a probabilidade de paradas prematuras em
Otimos locais. Embora, as metaheuristicas armazenem experiéncias, e as utilizem para
guiar o algoritmo nos futuros processos de busca, explorando, desta maneira, 0 espaco
amostral de maneira eficiente, estas abordagens de solugdo ndo garantem o melhor
resultado. As metaheuristicas encontram solucfes 6timas ou sub6timas, mesmo de sistemas
de maior porte através de um grande numero de simula¢cdes computacionais [21], [23]-
[25], [43], [45], [49], [51]-[72].

2.3 - MODELOS ESTATICOS DE EXPANSAO

Os modelos estaticos de planejamento visam determinar os reforgos que deverao
ser instalados de forma a minimizar o custo total de investimento no sistema elétrico e a
atendé-lo com qualidade e confiabilidade para um unico estagio de planejamento. A
modelagem estatica considera simplificacbes como a ndo consideracdo do fluxo de

poténcia reativa e o horizonte de planejamento contendo somente dois estagios (o presente
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e o futuro). Apesar disso, o problema permanece contendo varidveis inteiras e continuas e

com espago amostral de caracteristica ndo convexa [23].

Em 1970, Garver [33] publicou o primeiro trabalho voltado ao planejamento da
expansao em sistemas de transmissao de energia elétrica. Garver representou a rede através
do modelo de transportes, 0 que satisfaz somente a primeira lei de Kirchhoff. Portanto
trata-se de um modelo relaxado, cujas reatancias das barras ndo tém relacdo entre si.
Embora a resposta obtida ndo seja adequada para o0 modelo real devido ao relaxamento
supracitado, esta forma possibilitou a solucdo de problemas com barras ilhadas ou

desconexas ao sistema.

Seguindo a tendéncia de Garver [33], em 1985, os autores de [37] proporam um
método que combina o uso do fluxo de carga linear e 0 modelo de transporte. A solucédo
dos dois modelos juntos determina onde existe um déficit na capacidade, onde novos

circuitos deverdo ser adicionados e quanto de capacidade é necessario.

A utilizacdo de algoritmos heuristicos construtivos deu-se em 1982, [44] publicou
um trabalho gque se destaca na reducdo do espaco amostral das rotas candidatas cujo fator
de sensibilidade era o esforco minimo realizado pelas linhas de transmissdo em um fluxo
de poténcia 6timo. Em 1985, em [38], Pereira e Pinto propuseram um algoritmo heuristico
construtivo baseado no minimo corte de carga, onde se buscava a minimizagdo dos cortes
de carga atraves da insercdo de reforcos na transmissdo e geradores artificiais para garantir

factibilidade matematica do sistema.

No ano de 1989, Berry [39], fez uso da programacdo linear em um modelo de
despacho econémico de poténcia ativa, sujeito a limites de fluxo em linhas e restricdes de
contingéncia. Este modelo foi bastante eficiente para a época, haja visto que incluia as
perdas de poténcia ativa em sua solucdo. Ja Bahiense et al. [40], utilizou uma técnica
heuristica acoplada ao B&B para resolver uma programacao linear inteira mista. Esta
técnica visava obter os limites superiores, a serem utilizados no modelo inteiro, diminuindo

desta forma a arvore de busca.

Com o avanco tecnoldgico, e a necessidade crescente de analise e planejamento
para sistemas cada vez mais robustos, as metaheuristicas passaram a ser utilizadas cada vez

mais para solugcdo desses problemas.
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Uma metaheuristica bastante conhecida inspirada em fendmenos naturais é o
método Simulated Annealing. Inspirado no recozimento fisico e publicado em 1984 por
Kirkpatrick em [73], o SA é uma generalizacdo do método Monte Carlo para examinar
equacOes de estado de sistemas com n variaveis [74]. Em 1995, Romero, Gallego e
Monticelli, em [51], marcaram o inicio da utilizacdo de metaheuristicas no PEST.
Baseados na técnica de Recozimento Simulado, os autores obtiveram com alta velocidade
na solucdo de sistemas de pequeno porte cujas solucdes ja eram conhecidas e lancaram

novas respostas com custos inferiores as conhecidas em sistemas de grande porte.

O trabalho executado em [51] influenciou Cortes-Carmona et al. [52] na solugéo do
PEEST, que utilizaram o SA em um algoritmo hibrido que refina a solucdo encontrada em

cada nivel de temperatura e permite a reducdo do tempo de processamento.

Em 1993, Glover publicou em [75] a Busca Tabu (BT), ou Tabu Search (TS). Esta
foi inicialmente desenvolvida como uma proposta de solucdo para problemas de
programacdo inteira. A partir de entdo, o autor formalizou esta técnica e publicou uma
série de trabalhos contendo diversas aplicacdes da mesma. A experiéncia tem mostrado a
eficiéncia da Busca Tabu na resolugdo de varios problemas de diferentes naturezas [76] e

atualmente pode-se afirmar que se trata de uma técnica definitivamente consolidada.

A Busca Tabu € utilizada em [53] e [54], onde se concluiu que a técnica é robusta e
promissora na solucdo do planejamento de transmissdo. Em [55], os autores utilizaram o
TS com a inicializacdo das solucbes feitas pela heuristica Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP) em um algoritmo inteligente que fazia utilizacdo dos

conhecimentos adquiridos em cada iteracdo para evitar estagnacdo nos minimos locais.

Um dos mais antigos e conhecidos entre os métodos de busca é o Algoritmo
Genético, proposto pelo pesquisador da Universidade de Michigan John H. Holland e
apresentado ao mundo em 1975 [77]. Mais tarde desenvolvido por Goldberg [78], 0 AG
tem como base a teoria evolutiva de Charles Darwin (1808 — 1882) que intitula: “Na
evolucdo das espécies, s6 os individuos mais aptos ao meio ambiente sobrevivem e a estes
sdo dados a oportunidade de se reproduzir e deixar sua caracteristica em seus

descendentes".
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De ampla utilizagdo para solucBes de problemas em sistema elétrico de poténcia, 0
AG ¢ o algoritmo utilizado em [56] para 0 PEST. Nessa investigacdo, a Funcdo Objetivo é
formulada com o objetivo de reduzir os custos de investimento em linhas de transmisséo e
perdas na operacdo. J4 em [57], o AG foi acoplado a um algoritmo heuristico construtivo
no intuito de dispensar as rotas com a pior relagéo entre custo e beneficio. Ainda em [58] e
[45], o AG também ¢é utilizado, sendo obtidos resultados satisfatorios em sua aplicag&o.

Outro método bastante interessante e que deve ser mencionado é a metaheuristica
bioinspirada Ant Colony Optimization, elaborado em 1992 pelo pesquisador italiano Marco
Dorigo, tendo como base a inteligéncia coletiva de um formigueiro na obtengdo de
alimento [79]. Ao encontrar alimento, a formiga deixa um rastro de feromdnio como forma
de comunicacdo. Quanto menor o caminho entre alimento e formigueiro, maior a
probabilidade desse rastro persistir com o tempo. Desse modo, as formigas obtém o

caminho minimo entre alimento e formigueiro.

Em [59], destacou-se a utilizacdo do algoritmo ACO na resolu¢do do problema de
planejamento. Ja em [60], o ACO foi comparado as metaheuristicas AG e TS na solugdo do
problema de planejamento da transmissao, onde os resultados obtidos foram superiores aos

outros métodos no gue tange a convergéncia e eficiéncia computacional.

Binato et al [61], propuseram um modelo baseado na técnica GRASP, que é
dividido em duas etapas. A primeira é responsavel pela busca de planos factiveis. A
segunda faz a busca dos o6timos locais dos diversos planos previamente conhecidos,

objetivando o PEST mais econémico.

Usualmente a rede é modelada pelo fluxo linearizado, assim como em [41], onde 0s
autores apresentam um algoritmo heuristico construtivo com fluxo de poténcia 6timo
baseado na metodologia de pontos interiores (MPI) para determinar as estratégias de
expansao do sistema. A novidade foi a utilizacdo da fungdo sigmoide em adi¢cdo a Funcgéo
Obijetivo para atenuar a descontinuidade relativa a decisdo de expansdo ou nao da rota de

transmisséo (0 ou 1).

Uma outra abordagem ao problema de expansdo da rede é a consideracdo de

incertezas no aumento de carga. Em [42], os autores fazem aplicacdo de ldgica fuzzy
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associada ao método Branch and Bound para esta abordagem. O modelo proposto em [42]

se demonstrou bastante eficiente na aplicagdo em sistemas reais.

Em [46], Fang prop6s um algoritmo heuristico construtivo capaz de lidar com o
planejamento da expansdo em um ambiente de competi¢do de mercado. A Funcdo Objetivo
busca minimizar os riscos do plano adotado em fungdo da variacdo dos mercados de

energia elétrica.

H& trabalhos publicados em diversas metaheuristicas das mais diferentes origens,
como é o caso de [80], que utiliza o Shuffled Frog Leaping (SFL), mais conhecida como
pulo do sapo, baseada em uma pesquisa cooperativa que comeca com uma populacao
virtual de sapos, simulando pulo em um pantano, procurando um lugar com 0 méaximo de

alimento disponivel.

Em 2012, Mendonca [24] utilizou o Particle Swarm Optimization. Em seu trabalho,
o PSO foi inicializado por um algoritmo heuristico construtivo cujo objetivo era reduzir o
espaco amostral através de uma selecdo de melhores rotas candidatas a expansdo. Ao
solucionar sistemas previamente conhecidos na literatura, no que tange a tempo
computacional, a autora obteve melhores respostas quando comparado a outras técnicas de

otimizagdo, como o TS [53] e a modelagem mista inteira disjuntiva [40].

Gomes e Saraiva [49] descrevem uma ferramenta hibrida para executar
planejamento estatico da expansdo de sistemas de transmissdo de energia elétrica: em um
primeiro momento, faz-se uso de um AHC baseado no algoritmo de Garver e Minimo
Esforco para reduzir o espaco de busca. Posteriormente, com o espaco de busca reduzido, é
feito uso da metaheuristica Evolutionary Particle Swarm Optimization (EPSO) para

determinar o planejamento final da expansao.

Em [26], os autores utilizam a metaheuristica Bat Algorithm na solucéo do PEEST,
obtendo bons resultados em seus experimentos de validacdo da técnica. Tanto [24], quanto
[26], servirdo de base mais & frente no capitulo 8 para comparacdo da metodologia

proposta nesta dissertacéo.

Em 2001, Geem, Kim e Loganathan [81] publicaram seu estudo referente a criacéo
de uma nova metaheuristica, o Harmony Search (HS) baseada no processo de

improvisacdo musical. Aproveitando-se da larga adaptabilidade e simplicidade de
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implementacdo oferecida pelo HS, Verma et al. [71] executam o planejamento da expansao
avaliando indices de seguranca em 2010 e comparam o0s resultados com o algoritmo o
genético e Bacteria-Foraging Differential Algorithm (BF-DEA). Assim como em [71], os
autores de [72] utilizaram critérios de seguranca. O diferencial foi a insercao de incertezas

na demanda.

A abordagem estatica do PEST é uma viséo limitada, onde o planejador considera
somente dois estagios, 0 hoje e o amanhd. No entanto, mesmo com essa defasagem, o
PEEST ainda é um problema de dificil solucdo, sendo recomendado seu uso para

planejamentos em longo prazo, onde a estimativa dos custos de investimento é o objetivo.

2.4 - MODELOS DINAMICOS DE EXPANSAO

O planeamento da expansdo de transmissdo é naturalmente um problema de
multiestagios, onde o sistema deve ser avaliado sob uma visdo holistica em um horizonte
de planejamento. Isto €, o planejamento para o proximo ano deve levar em consideracao a
previsdo de carga do ano subsequente e por ai em diante, de modo que o acoplamento
temporal é necessario e o custo de investimento deve ser minimizado ao longo do

horizonte de planejamento como um todo.

O acoplamento temporal adiciona maiores dificuldades a um problema ja complexo,
como no PEEST, demandando um enorme esfor¢co computacional. Se no PEEST resolve-
se um Unico problema, no PDEST resolvem-se nt* problemas de PEEST levando em
consideracdo a relacdo temporal entre os estagios de planejamento. Portanto, essa analise
requer um esforco computacional consideravel, requisitando das pesquisas na area maior
atencdo para métodos metaheuristicos, justificando, assim, incessantes investigacdes por

técnicas que priorizam algoritmos heuristicos.

Em 1989, Youssef [62] desenvolveu uma solugdo baseada em algoritmos genéticos
para o problema do planejamento dindmico considerando o modelo de corrente alternada
para o fluxo de poténcia sujeito as restricbes de operacionalidade e estabilidade (limites

4 nt eN é a quantidade de estagios contidas no horizonte de planejamento;
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inferiores e superiores de tensdo em barras e angulos de referéncia). Em sua modelagem, o
planejamento dindmico foi representado de maneira holistica, ao invés de série de
planejamentos estaticos. Ja em 2001, Wang [63] apresentou um algoritmo genético hibrido,
modificado e melhorado para solucdo do PDEST, onde a funcao fitness foi ajustada através
da técnica de recozimento simulado e a operacdo de crossover do AG é realizada
internamente ao gene. Desta forma, a recombinagdo e o processo de busca do operador
crossover sao utilizados de maneira mais eficiente, resultando em menor tempo

computacional para convergéncia do método.

Para todo e qualquer método de otimizacdo, uma adequada inicializacdo dos
parametros € bastante salutar para facilitar o processo de busca no problema. Em [64],
Escobar propés um modelo de inicializacdo baseado no AG para o planejamento
multiestagios da transmissdo que obteve solucBes satisfatorias para sistemas de pequeno

meédio e grande porte.

As incertezas provocadas pelo mercado energético foram abordadas por Fu, Wei e
Tang em [65], onde um indice de monitoramento de congestionamento em LTs foi
proposto. Este indice visa proporcionar um ambiente justo para os participantes do
mercado de energia. Rocha [66] prevé em sua tese 0 PDEST sujeito a incertezas nas cargas
(modelada por logica fuzzy), restricdes técnicas, financeiras e de qualidade de servigo. O
modelo proposto em [66] é baseado na metaheuristica Discrete Evolutionary Particle
Swarm Optimization (DEPSO) suportada por mutacdes calticas, e que permite a

calendarizacdo de projetos de forma eficiente e precisa.

Em [70], os autores de [49] utilizam a DEPSO para fazer o planejamento dindmico
da transmissdo considerando a insercdo dos carros elétricos e impactos da geragdo
distribuida na rede de transmissdo. Sdo feitas previsdes para diferentes penetracdes de
geracdo distribuida na rede, onde o algoritmo analisa confiabilidade, aspectos econdmicos,

perdas de poténcia ativa na rede e aspectos ambientais.

Embora o AG tenha ampla utilizagdo no planejamento multiestagios de expansao da
transmissdo, outras metaheuristicas também vém sendo utilizadas atingindo bons
resultados a um tempo computacional aceitavel. Em [67], foi utilizada as técnica de

recozimento simulado para solucionar o problema. A modelagem utilizada prevé custo do
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investimento, de operacdo e da energia ndo suprida. J4 em [68], Silva aplicou a busca Tabu
(TS) em paralelo a outras técnicas heuristicas construtivas para solucdo do problema, onde
a Funcdo Objetivo previa minimizacao de investimentos em reforgos, custos de operacéo e
energia ndo suprida. Os resultados obtidos foram de boa qualidade e em um tempo

computacional aceitavel.

Em [69], Silva apresentou um robusto trabalho comparativo entre as
metaheuristicas para a solucdo do planejamento multiestagios. As técnicas busca tabu,
coldnia de formiga, enxame de particulas, sistemas imunes artificiais, differential evolution
(DE) e evolution strategies (DS) foram comparadas no que diz respeito ao tempo

computacional e a qualidade das solucdes obtidas em relagdo a melhor solucéo encontrada.

Os autores de [47] e [48] fazem o uso de um algoritmo heuristico construtivo para a
solucdo do planejamento estatico e dindmico de linhas de transmissdo. Assim como em
[33], Romero et al. fizeram o uso de técnicas heuristicas aplicadas ao modelo de
transportes [47]. J& em [48], é realizada uma avaliacdo da qualidade das solucbes e a

viabilidade desta modelagem da rede para lidar com o problema.

Em [25], parametro inicial desta pesquisa, 0 PDEST é solucionado através do HS.
Ja em [21] e [43] o HS foi acoplado ao Branch & Bound no intuito de aumentar a
eficiéncia da abordagem dindmica do PEST, onde foram obtidos excelentes resultados se

comparado ao método Lagrangeano [27].

Nesta dissertagcdo, optou-se pela continuagdo do uso do Harmony Search pela sua
simplicidade matemaética em implantacdo e, consequentemente, a facilidade em adaptacéo
para 0s varios objetivos ao qual esta metaheuristica foi submetida neste trabalho. Outro
fator que pendeu para a continuacdo do HS e criacdo do HS-B&B foi 0 pioneirismo em

executar o PDEST via HS e o Branch & Bound juntos.

2.5 - CONCLUSAO PARCIAL

Devido a sua simplicidade e facilidade de busca local, as heuristicas construtivas
quando acopladas na inicializacdo de metaheuristicas ou algoritmos cléssicos resultam em

maior eficiéncia processo de busca em problemas complexos.

24



Ao contrario dos métodos classicos, normalmente baseados na obtencdo da
derivada e alta dependéncia da inicializagdo, as metaheuristicas, aliadas a melhoria
significante nas Gltimas duas décadas da capacidade computacional das maquinas, vém
apresentando bastante aceitacdo na comunidade académica na busca do 6timo global.
Embora ndo garantam a otimalidade da solucédo, sua utilizagdo é aconselhada para casos
onde ndo se faz ideia da resposta étima e o conjunto de solugdes cresce exponencialmente:
como o PEEST e o PDEST, com conjuntos de solugbes iniciais possiveis definidos

respectivamente pelas Equaces (7.7) e (7.8), ambas na, pagina 71.

Este capitulo apresentou um levantamento pormenorizado de trabalhos que
privilegiam as técnicas de otimizacdo para solucdo do PEEST e PDEST. Embora fossem
priorizados os trabalhos com utilizacdo de algoritmos heuristicos e metaheuristicas,
diversas metodologias foram pesquisadas. Foram observadas suas contribuicdes com a
finalidade de saber o que vém sendo executado ao longo dos anos por outros pesquisadores

e nortear futuras pesquisas.
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3 - ATUAL CONJUNTURA MUNDIAL DAS INTERLIGACOES EM
SISTEMAS DE TRANSMISSAO

3.1 -INTRODUCAO

Com o aumento de carga e inserc¢do cada vez maior de fontes elétricas renovaveis,
sistemas de transmissdo isolados cada vez mais caem em desuso. Objetivando aumentar
confiabilidade e disponibilidade de energia elétrica, sistemas malhados sdo a tendéncia

para 0 novo século. Para tal, os SEPs requerem expansdo dos sistemas de transmissao.

Levando em consideracdo a necessidade mundial crescente de aumento das
capacidades transmissoras entre os SEPSs, neste capitulo € apresentada: a atual conjuntura
mundial referente as interligacdes de sistemas de transmissdo; 0s casos de sucesso e
insucesso de utilizagéo de sistemas em UAT para transmissédo de grandes blocos de carga.
Embora seja priorizado o SIN e suas interligacdes internas e externas (com paises
vizinhos), ha também citacdes dos sistemas europeus e norte-americanos, assim como as

suas politicas de expansdo adotadas.

3.2 -SISTEMA INTERLIGADO NACIONAL

A grande extensdo territorial brasileira somada as grandes distancias entre o0s
centros de consumo e as hidrelétricas faz com que o SIN seja um sistema Unico. Embora
ndo seja o sistema mais robusto em termos de capacidade de geracao e nivel de consumo,

quando o quesito é sustentabilidade e interconexao, o SIN se torna um referencial.

A capacidade instalada total de geracdo de energia elétrica do Brasil atingiu
154.095 MW em agosto de 2017 [20]. A Tabela 3.1 e demais dados referentes a ela
constam na edicdo de agosto de 2017 do Boletim Mensal de Monitoramento do Sistema

Elétrico Brasileiro.

Na Tabela 3.1 os dados referentes ao petroleo incluem 147 MW provenientes de
outras fontes fosseis. Aléem dos montantes apresentados, existe a importacdo de 5.650 MW

do Paraguai e de 200 MW da Venezuela.
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Na comparacdo da evolucdo da capacidade instalada por tipo de fonte, a geracéo
solar foi a que apresentou expansdo mais expressiva, com crescimento de 1136,8% entre
agosto de 2016 e igual més em 2017. No mesmo periodo também houve expansdo das
fontes eolicas (18,5%), hidraulicas (4,0%) e térmicas (1,2%) [20]. O avanco das fontes
renovaveis vai na mesma direcdo do compromisso assumido pelo Brasil durante a
Conferéncia das Nacdes Unidas sobre as Mudangas Climaticas (COP 21) ocorrida em
2015, de elevar para a0 menos 23% a fatia de energias renovaveis (além da hidrica) na
matriz elétrica até 2030. Para suprir essa demanda por energia renovavel e disponibilizar
cada vez mais energia de qualidade aos brasileiros, ano apds ano, o sistema ganha novos

reforgos e/ou rotas de transmiss&o.

Tabela 3.1 — Matriz de capacidade instalada de geracdo de energia elétrica no Brasil.

ngomm Ago2017 Evolugio da
Capacidade Capacidade | % Capacidade Capacidade Instalada
Instalada (MW) Instalada (MW) Instalada Ago/2017 - Ago/2016

Hidraulica 95.572 1.311 99.422 64.5% 4,0%
LIHE 90.240 220 93838 60,9% 4.0%
Térmica 42.804 3.036 43.327 28,1% 1,2%
Gas Natural 13.038 164 13.026 8,5% -0,1%
Biomassa 13830 538 14227 9.2% 29%
“““““ cando 32 2 amM3 24 28%
.......... Nuuear..1gg-021ggn13%nn%
.......... e
Term“;ag[}.u. 5? 22 00%
Edlica 9.327 506 11.061 7.2% 18,6%
Edlica (ndo GD) 9.327 454 11.051 7.2% 18,5%
.......... Eni:ae[)szmm}%
Solar 23 13.380 284 0,2% 1136,8%
Solar (ndo GD) 23 55 177 0.1% 670,7%
“““““ soercD - 1x® w7 o1 -
Capacidade Total sem GD 147.727 4780 153.940 99.9% 4.2%
Geragio Distribuida - GD - 13.453 154 0,1%

Capacidade Total - Brasil 147727

Fonte: [20].
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No que tange as redes de transmissao, conforme a Tabela 3.2, 0 SIN possui 136532
km de linhas instaladas operando entre 230 kV e 750 kV. Em 2016, entraram em operacgao
5688,63 km de LTs na rede basica [82]. Ja em 2017, somente em agosto foram instalados
438,2 km, acumulando, assim, 1577,9 km de novos circuitos operando na rede este ano.
Embora em 2017 a previséo (1616 km) e realizacdo de expanséo do sistema de transmissao
tenham sido reduzidas, quando comparado a 2016, para 0s anos seguintes, o sistema
voltara com o ritmo de expansdo agressiva dos ultimos anos. Estdo previstos para 2018 e
2019, respectivamente, a insercdo de 7176,3 km e 6642,4 km de novos circuitos no SIN

[20]. Estes numeros evidenciam a alta e crescente interligagdo do SIN.

Tabela 3.2 — Linhas de transmissao instaladas no Sistema Elétrico Brasileiro.

Linhas de
Classe de Tensio (kV) Transmissio % Total
Instaladas (km)*
230 kV 26.250 41.2%
345KV 10319 7.6%
440 KV 6.728 4.9%
500 kV 47706 34 9%
600 kV (CC) 12.816 9.4%
150 KV 2683 2,0%
Total SEB 136.532 100,0%

Fonte: [20].

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), por meio da Figura 3.1,
disponibiliza em seu site oficial a representacdo atual do SIN e os diferentes niveis
normalizados de tensdo utilizados na rede de transmissdo. Embora seja considerada parte
da rede de distribuicdo, a subtransmissdo em 138 kV também € representada na Fig. 3.1.
Observam-se que 0s niveis de tensdo mais utilizados sdo de 230 kV, 345 kV, 440 kV e 500
kV. As duas linhas de transmiss@o que operam a 600 kVV CC sdo, respectivamente, as que
fazem as ligagdes entre a Usina Hidrelétrica de Jirau e a SE Araraquara Il; e SE de Furnas
com a SE de Ibidna. A rota de transmissdo responsavel pela ligacdo entre Itaipu e S&o

Paulo é a Gnica LT acoplada ao SIN que opera em 750 kV.

Em fevereiro de 2018, esta prevista a entrega do primeiro de dois bipolos de
corrente continua previstos para levar a energia gerada pela UHE Belo Monte para a
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Regido Sudeste. Com mais de 2.000 km de extensdo, a linha de transmissdo passara por 65
municipios de quatro estados brasileiros: Para, Tocantins, Goids e Minas Gerais; sendo a
primeira LT projetada para operar em 800 kV no Brasil [83].

Veneioh A\ . Horizonte 2017
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Figura 3.1 — Sistema Interligado Nacional.
Fonte: [84].

H& também a previsdo da instalacdo de outro bipolo de transmissdo em 800 kV que
fara a interligacdo entre a UHE de Belo Monte e a cidade de Paracambi (RJ). O conjunto

tera 2518 quildometros de extensdo, com capacidade de transmissdo de 4000 MW de
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energia. Os investimentos de R$ 9,6 bilhdes serdo compostos pelos bipolos de 800 kV e

duas subestac¢des conversoras, em Xingu e Paracambi, respectivamente.

33 - INTERLIGACOES EM ULTRA ALTA TENSAO EM CORRENTE
ALTERNADA

A partir de niveis de tensdo em 800 kV CA, aumenta-se consideravelmente a
possibilidade de interferéncias em sinais de telecomunicagdes. Ha casos onde os ruidos nas
LTs (perdas por efeito joule) podem ser audiveis. Outro fator preocupante ¢ o efeito corona
que se intensifica com o0 aumento da tensdo. Sendo assim, a implantacdo de LTs com
niveis de tensdo superiores a 800 kV requer um estudo mais agudo e equipamentos

isolantes robustos.

Naturalmente, esta situacdo exige a transmissdo de grandes blocos de energia, a
longas distancias, com maior capacidade e maior eficiéncia. O que requer aumento do
nivel de tensdo e expansdo da rede, e certamente, um numero crescente de linhas de
transmissdo em alta tensdo e extra alta tensdo (EAT), também conhecida por ultra alta

tenséo. Por outro lado, os problemas ambientais tornam-se cada vez mais proeminentes.

Em 1985, a Russia foi pioneira na construcdo de sistemas de transmissdo UAT CA,
implantando o sistema com tensdo nominal de 1200 kV em duas linhas de circuito simples
de 400 e 500 km. Contudo, devido a ndo realizacdo da previsdo de consumo, objetivando
eficiéncia, tais linhas passaram a operar em tenséo reduzida, 500 kV [85], [86]. Tal como a
Rassia, 0 Japdo também possui linhas de transmissdao UAT operando em tensdes reduzidas.
No Japdo sdo 430 km de LTs UAT projetadas para atuar em 1100 kV, operando como 0
restante do sistema, em 550 kV [85], [87], [88].

Em 2009, foi criada na China uma rede em UAT de 1100 kV para interligar as
usinas térmicas a carvao e hidroelétricas (localizadas nas regides Nordeste e Oeste), aos
centros de carga, localizados nas regides Leste e Centro. Com o0 sucesso do projeto, trés
anos mais tarde foram construidos mais dois sistemas em 1100 kV, totalizando quase 1300
km de UAT CA. Essa rede atua em paralelo com um sistema de transmissao em corrente

continua em £ 800 kV CC e constituem o eixo principal de interligacdo do sistema
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interligado chinés. Isto resulta em ampliacdo de capacidade de transferéncia de energia
entre as regides e melhorias na estabilidade do sistema [85], [86], [88]-[90].

Na India, uma grande rede de alta capacidade em 1200 kV CA, juntamente com um
sistema £ 800 kV CC, esta em fase de planejamento. Em 2012, o projeto piloto de circuitos
simples e duplos de 1200 kV, com extensdo de 2 km, e um vao de subestagcdo foram
testados com sucesso. Foram realizados diversos estudos e testes para a definicdo das
especificacbes dos equipamentos e configuracdo das linhas de transmissdo. A estacdo de
testes de Bina foi construida pela Power Grid Corporation of India Limited (PGCIL),
concessionaria de transmissdo central da India [91], [92]. A primeira linha comercial, a
principio, possuira a extensao de 400 km entre Wardha e Aurangabad, em Maharashtra, no
oeste do pais. Destaca-se que este serd o nivel de tensdo CA mais elevado em operacdo no
mundo, se sua operagdo for concretizada. Em maio de 2016, iniciaram-se os testes a 1200
kV. A liberacdo para operacdo comercial desta LT esta prevista para meados de 2018 [93].

No Brasil, linhas de transmissdo que operam em ultra alta tensdo (UAT), como
1000 kV ou 1200 kV ainda estdo na fase de estudos [89], [90]. A Figura 3.2 apresenta a
evolugdo dos niveis de UAT nos sistemas de transmissdo em CA ao redor do mundo. Esta

figura inicialmente foi publicada em [94] e atualizada em [90].
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o
g 765 kV (EUA, Africa do Sul, Brasil, Coreia, China)
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Figura 3.2 — Historico das tensdes maximas utilizadas na transmissédo em CA.

Fonte: adaptado de [90].
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3.4 -SISTEMA INTERLIGADO NACIONAL E A RELACAO COM OS PAISES
DA AMERICA DO SUL

O Sistema Interligado Nacional é um sistema robusto, intraconectado e
interconectado com outros paises. Além da conexd com a Venezuela, atualmente, o SIN
apresenta interligacfes com os paises que constituem o MERCOSUL. Contudo, por razées
politicas, o SIN ainda ndo faz interligacdo direta com outros paises que dispdem de
fronteira fisica com o Brasil, como: Bolivia, Peru, Coldmbia, Suriname e as Guianas. A

Figura 3.3 ilustra este aspecto.

BRASIL

t APARAGUAI

'URUGUAI

Falkland

Islands
&

Figura 3.3 — Interligac@es entre o Sistema Elétrico Brasileiro com outros paises.

Fonte: adaptado de [95].
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3.4.1 - Interligacdo entre Brasil e Paraguai

A primeira conexdo do sistema elétrico brasileiro com o de outro pais ocorreu por
meio da interligacdo de Acaray, com o Paraguai, representada em azul na Figura 3.3. A
conex&o entrou em operacdo em 1973 com o intuito de suprir com eletricidade paraguaia a
regido da cidade brasileira de Foz do Iguagu. Entretanto, sempre que 0S reservatorios
paraguaios estdo em niveis baixos, a conexdo € interrompida [95], [96]. Com a construcao
da UHE Binacional de Itaipu, foi realizada a interligacdo entre a SE MD e a SE de Furnas,
representada em vermelho na Figura 3.3 e detalhada na Figura 3.4. No mesmo ano, em
1980, foi inaugurada a interligagéo entre Ponta Pora (BR) — Pedro Caballero (PY), a partir
de acordos entre a Enersul e a Administracion Nacional de Electricidad (ANDE) [95]-[97].

Tal conexdo é representada pela linha de cor preta na Figura 3.3.

A subestacdo de furnas é responsavel por elevar a parcela brasileira de energia
elétrica gerada em Itaipu com tensdo de 500 kV e frequéncia de 60Hz para 750 kV e 60
Hz. Toda energia produzida pela UHE Binacional de Itaipu é dividida em partes iguais,
tanto para o Brasil, quanto para o Paraguai. No entanto, o Paraguai ndo consome toda a sua
parcela que lhe é de direito. Sendo assim, através de um acordo de compra entre 0s dois
paises, 0 excedente paraguaio retorna ao Brasil a uma tensdo de 500 kV e 50 Hz em
corrente alternada (CA), e é convertido na subestacdo de Furnas para trafegar até Ibitna a
600 kV CC por uma linha com dois bipolos em CC. Sendo esta, a primeira linha de
transmissdo CC instalada no Brasil (representadas pelas linhas verdes na Figura 3.4).

A Figura 3.4 é uma fotografia do diagrama esquematico do sistema de transmissao
nas mediacdes entre Foz do Iguacu (BR) e Ciudad Del Este (PY). As fontes geradoras sao
as UHEs Binacional de Itaipu e Acaray (Paraguai). As subestacdes elevadoras sdo as da

Margem Direita e a de Furnas — Foz do Iguacu.

As LTs em preto fazem parte do setor de 60 Hz. Elas sdo responsaveis por
transportar a parcela da producdo brasileira da UHE Itaipu a SE Foz do Iguacu (500kV)
através de quatro circuitos, cada um com extensdo de 8 km. O setor de frequéncia em 50
Hz esta representado pelas linhas de cor vermelha na Figura 3.4. As liga¢bes da SE MD
com o sistema paraguaio se dao através de duas LTs com tensdo 220 kV e frequéncia de
50Hz. Uma com destino a Assuncion e outra LT de 5 km, que interliga a SE MD a UHE de
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Acaray. A LT Itaipu — SE Margem Direita funciona com uma tensao de servico de 500 kV,
quatro circuitos e cada um com extensdo de 2 km. J& a linha de transmiss&o que interliga a
SE Margem Direita (500 kV) a SE Foz do Iguacu (500kV) possui 0s mesmos quatro
circuitos, porém cada um com extensdo de 9 km. Para mais detalhes sobre a UHE

Binacional de Itaipu e sua subestacdo de Furnas — Foz do Iguacu, consultar [98].

UHE ITAIPU

Figura 3.4 — Diagrama esquematico do sistema de transmisséo de energia elétrica vigente em Itaipu.

3.4.2 - Interligagdo entre Brasil e Venezuela

Atualmente mais de 98% do sistema elétrico brasileiro € interconectado ao SIN. As
Unicas excecOes a essa regra sdo as regides ribeirinhas da floresta amazonica e o estado de
Roraima, incluindo a capital Boa Vista, como pode ser visto na Figura 3.1. A maioria dos
municipios roraimenses tem a maior parte de sua demanda suprida pela Venezuela. No
entanto, sofrem com apagdes diarios provenientes da baixa qualidade de energia fornecida
pelo pais vizinho. Para abastecé-lo, o governo brasileiro importa da Venezuela 85% da
energia consumida. Esta interligacdo entre Brasil e Venezuela esta representada em
vermelho na Figura 3.3. O Estado ainda tem de gastar cerca de R$ 1 bilhdo por ano em
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Oleo diesel com termoelétricas para suprir o abastecimento comercial e domeéstico.
Segundo dados da Empresa de Pesquisas de Energia (EPE), do Ministério de Minas e
Energia (MME), Roraima registrou 36 apagdes em 2016 e ja teve 17 cortes em 2017. Esta
prevista a construcdo de uma nova rota de transmissao, constituida por um circuito duplo
em 500 kV ligando Manaus a Boa Vista [99].

3.4.3 - Interligagéo entre Brasil e Argentina

Os sistemas de ambos o0s paises estao interligados pelas instalagdes de Uruguaiana e
de Garabi | e Il, e que podem ser visualizadas na Figura 3.4. Nesta mesma figura, a
interconexdo indicada em cor vermelha, entre Brasil e Argentina, representa a interligacdo
com Uruguaiana. Inaugurada em 1994, ela é composta por uma estacdo conversora de
frequéncia com capacidade de 50 MW, na cidade de Uruguaiana, no estado do Rio Grande
do Sul, e uma linha de subtransmissao de 132 kV que a conecta a Paso de los Libres (AR)
[95], [100].

Em 2000 e 2002 respectivamente, entraram em operacao as estacdes conversoras de
frequéncia Garabi | e Il, também no Rio Grande do Sul e com capacidade nominal de 1100
MW cada uma. Na Figura 3.3, as conexdes de Garabi | e Il com o sistema argentino estéo
representadas pela interligacdo azul entre Brasil e Argentina. Esta interligacdo é feita
através da linha de transmissdo “Garabi — Rincon S.M.” e a rede bésica brasileira por um

sistema de transmissdo de 500 kV até as subestagdes de Santo Angelo (RS) e Ita (SC) [95].

Estas interligacdes foram construidas com o intuito de importar energia elétrica da
Argentina e também para ser utilizada em situacdes de emergéncia. Atualmente, tem sido
mais utilizada para a exportacdo a Argentina, no entanto também ja foi utilizada para
enviar eletricidade ao Uruguai, via Argentina [95].

3.4.4 - Interligacdo entre Brasil e Uruguai

Entre Brasil e Uruguai ha duas interligagdes. A primeira, foi inaugurada em 2001, é

a interligacéo de Rivera representada pela conexo de cor vermelha Figura 3.3. E composta
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pela estacdo conversora de frequéncia de Rivera, em territério uruguaio, com capacidade
nominal de 70 MW; e por uma linha de transmissdo em 230 kV que a conecta a subestacao
Livramento 2, em territorio brasileiro, no estado do Rio Grande do Sul. A estacdo
conversora de frequéncia é de propriedade da uruguaia Administracion Nacional de Usinas
y Transmisiones Eléctricas (UTE), ja o sistema de transmissdo, em territorio brasileiro, €
de propriedade da Eletrosul. A segunda é a conexdo entre a estacdo conversora de
frequéncia de Melo, em territério uruguaio, a subestacdo Presidente Médici, em territorio
brasileiro, no estado do Rio Grande do Sul [95], [101]. Com capacidade para trafegar

500MW, esta conexao esté representada pela interligacéo azul na Figura 3.3.

35 - INTERLIGACAO DE SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA PELO
MUNDO

O Brasil se encontra na vanguarda quando o assunto € a interligacdo do seu sistema
elétrico de poténcia. Em comparacdo a paises de tamanho continentais, como Estados
Unidos, Canada, China e Russia, nota-se claramente a diferenga do SIN para os SEPs

destes paises.

Em paises de extensdo territorial menor, como os da Europa ocidental, os sistemas
de transmissdo sdo pequenos, e a geracdo € em sua maioria proveniente de termoelétricas e
nucleares, o que diminui as distancias na transmissdo de energia. No entanto, cada vez
mais aparecem estudos com o propdsito de interligar o sistema europeu. A maioria dos
paises europeus ja possui interconexdo com seus vizinhos, como é o caso da Espanha que

possui ligacbes com Portugal e Franca.

A Comisséo Europeia divulgou um memorando em fevereiro de 2015 informando
que: O Conselho Europeu de outubro de 2014 apelou a todos os Estados-Membros no
sentido de conseguirem a interligacédo de, pelo menos, 10 % da sua capacidade instalada
de producéo de eletricidade até 2020. Significa isto que cada Estado-Membro devera
dispor de cabos elétricos que permitam que 10 %, pelo menos, da eletricidade produzida

pelas respetivas centrais elétricas sejam transportados através das suas fronteiras para 0s
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paises vizinhos [102]. Nesse mesmo documento, emitido pela Comissdo Europeia, ainda
consta a previsao de interligacdo de 15% de toda rede para 2030.

Conforme pode ser observado na Figura 3.5, o SEP norte-americano (Estados
Unidos e Canadd) é dividido em quatro grandes subsistemas. Historicamente, estes SEPs
tém seu foco de expansdo em intraconexdes, porém, quando comparados aos SEPs

europeus, apresentam baixa interconexao entre eles.

QUEBEC
INTERCONNECTION

NERC INTERCONNECTIONS

FRCC

WESTERN s, Wi
INTERCONNECTION ~ ™ EASTERN
4 B INTERCONNECTION
7
7 = ~
~
ERCOT ™ 5
INTERCONNECTION

Figura 3.5 — Subdivisdo do Sistema Elétrico de Poténcia dos Estados Unidos e Canada.

Fonte: [103].

Apresentada originalmente em [104], a Fig. 3.5 foi atualizada em [103], onde
ganhou a subdivisdo das areas de interconexdo. S&o elas: Western Electricity Coordinating
Council (WECC), que corresponde a Wester Interconnection, ou Interconexdo Oeste; Texas
Reliability Entity (TRE) correspondente & ERCOT® Interconection, ou se preferir, Texas

Interconnection (Interconexdo do Texas); Eeaster Interconnection, que significa

5 Electric Reliability Council of Texas, ou Conselho de Confiabilidade Elétrica do Texas.
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interconexdo do leste e compreende as seguintes subdivisdes: Florida Reliability
Coordinating Council (FRCC); Midwest Reliability Organization (MRO); Reliability First
Corporation (RFC); Southeast Reliability Corporation (SERC); Southwest Power Pool,
Inc. (SPP); Northeast Power Coordinating Council (NPCC). Esta dltima, a NPCC,
também é responsdvel por gerenciar e coordenar a Québec Interconnection, ou

Interconexdo de Quebec, e suas interligacdes com a Interconexdo do Leste.

A NPCC compreende a parte nordeste da Interconexdo do Leste, sendo responsavel
por suprir a demanda energética da regi&o onde ocorreu o apagdo de 2003°. A Figura 3.6

demonstra a area afetada pelo blackout ocorrido na NPCC.

CANADA

ESTADOS UNIDOS

MEXICO

Figura 3.6 — Regido norte-americana afetada pelo blackout ocorrido em agosto de 2003.

Fonte: adaptado de [105].

® No dia 14 de agosto de 2003 aproximadamente 50 milhdes de pessoas foram afetadas por um apagdo na zona de
interconexdo Quebec. Cidades como Nova lorque, Detroit, Cleveland e Toronto ficaram no breu, e o reabastecimento
s6 foi normalizado dois dias depois. As causas demoraram a serem identificadas, e somente em abril de 2004, Canada
e EUA assinaram um relatério que apontava uma série de falhas em cascata, que incluiam falta de planejamento e
preparo para lidar com crises [126], [127].
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O SEPs dos Estados Unidos e Canada sdo geridos pela North American Electric
Reliability Corporation desde 2006, sucessora da North American Electric Reliability
Council, também possuidora do mesmo acrénimo, NERC. A antiga NERC foi criada pela
industria de servicos elétricos para promover a confiabilidade e adequacdo da transmissédo

de energia em massa nos sistemas de energia elétrica da América do Norte.

Apobs o blackout de 2003, a Electric Reliability Organization foi criada para
desenvolver e fazer cumprir os padrdes de confiabilidade obrigatorios nos Estados Unidos.
Esta organizacdo ndo governamental, de autorregulacdo, foi criada em reconhecimento da
natureza interconectada e internacional do sistema elétrico de poténcia norte-americano.
Em abril de 2006 a NERC ganhou forca e incorporou a ERO, passando de Corporacdo para
Consorcio. Sua missdo passou a ser: “garantir a confiabilidade do sistema de energia da
América do Norte”. Deste modo, a interligagdo dos subsistemas passou ganhar maior
notoriedade e importancia nos assuntos do Consércio. No mesmo ano, a nova NERC
estendeu seus padrdes de confiabilidade para as provincias de Alberta, British Columbia,
Manitoba, New Brunswick, Nova Scotia, Ontario, Québec e Saskatchewan, assim como
para a National Energy Board of Canada (Energia Nacional de Fronteira do Canada,
responsavel pelas interligacdes com os Estados Unidos).

Em outubro de 2009, a Tres Amigas SuperStation anunciou projeto de interconexao
entre os subsistemas Wester, Easter e Ercott através de trés links supercondutores em
corrente continua, distintos, e que poderiam transportar 5GW cada uma. Estas
interconexdes tinham por objetivo transportar a energia elétrica produzida pelos sistemas
edlicos norte-americanos. Com o passar do tempo, o projeto foi reduzido em escopo e até o

presente somente foram construidas as infraestruturas proximas as usinas eélicas.

3.6 -CONCLUSAO PARCIAL

Neste capitulo, ilustrou-se a necessidade crescente por interligagdes. Estes aspectos

levam em consideragédo tanto interesses regionais, como também internacionais.

No Brasil, fica evidente a necessidade de longas interligacdes, uma vez que centros

de grandes potenciais hidrelétricos estdo bastante afastados dos grandes centros de
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consumo. Desse modo, faz-se indispensavel a busca por melhores alternativas de
escoamento de energia. O Brasil possui o SIN, referéncia mundial em intraconexdes, e em
expansdo continuada, ano apds ano. No entanto, ainda carece de maiores conexdes, até
mesmo para explorar o potencial de sistemas elétricos vizinhos ao pais, pertencentes ou
ndo ao MERCOSUL.

Os paises europeus pertencentes a comunidade europeia ja possuem uma boa
conex@o em seus sistemas internos. Contudo sdo sistemas pequenos, 0 que 0s deixam
altamente susceptiveis as falhas quando comparados a um sistema robusto como o SIN.
Dentro deste contexto, a comunidade europeia vem implantando uma politica de
interligacdo elétrica crescente entre 0s paises europeus. Ja 0 sistema norte-americano,
embora seja 0 maior sistema em termos de consumo de carga, EUA e Canada passaram a

investir na interconexdo de seus sistemas apenas apés o blackout de 2003.

A tendéncia mundial é a de aumentar a interconectividade entre os sistemas
elétricos aumentando confiabilidade e disponibilidade de energia elétrica. O que reforca a

necessidade de se fazer um planejamento 6timo na expansao de sistemas de transmissao.
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4 - MODELAGEM MATEMATICA DO PROBLEMA

4.1 -INTRODUCAO

Nesta dissertacdo foi considerada a modelagem linearizada do fluxo de poténcia,
desprezando, deste modo, os efeitos das poténcias reativas. Assim, este capitulo tem por
objetivo apresentar a formulacdo matematica proposta ao problema de Planejamento
Dindmico de Expanséo em Sistemas de Transmissdo. Como o PEEST é um caso particular
do PDEST, somente a modelagem matemética para o planejamento multiestagios é

descrita.

4.2 -FORMULACAO PROPOSTA PARA O PDEST

O planejamento de expansdo em sistemas de transmissdo € um problema de
otimizacdo ndo linear com variaveis inteiras mistas. Isto é, as variaveis de decisdo
referentes ao fluxo de poténcia sdo continuas e as variaveis referentes ao parametro de
expansdo do sistema sdo inteiras. Para resolucdo desse problema, cujo conjunto de
possiveis solugdes aumenta exponencialmente com o tamanho do sistema, é necessaria

uma modelagem matematica robusta que represente o sistema de maneira aceitavel.

Para este problema, existem dois principais grupos de modelos matematicos: os que
fazem a abordagem dindmica (multiestagios), através de uma visdo holistica do problema,
respeitando o acoplamento temporal entre os diferentes estagios do horizonte de
planejamento; e aqueles que fazem a abordagem estatica, considerando o horizonte de
planejamento como uma caixa preta onde sO existe o presente (as is) e o futuro (to be). A
Figura 4.1 ilustra a diferenca entre essas duas abordagens.

H& ainda um terceiro grupo caracterizado por ser um hibrido entre a abordagem
dindmica e a estatica: o planejamento dindmico desacoplado. Esta modelagem
desconsidera o acoplamento temporal, o que se traduz pela exclusdo da interdependéncia
que cada estagio tem sobre o planejamento como um todo. Tal simplificacdo cria uma

defasagem em relagdo a resposta dindmica real, fazendo com que ela seja menos utilizada
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para obtencdo das respostas finais em algoritmos que objetivam encontrar PDESTS 6timos.
Contudo, esse relaxamento provocado pela exclusdo do acoplamento temporal permite ao
planejador obter uma resposta dinamica aproximada com maior rapidez. Para algoritmos
heuristicos que fazem intmeros testes e analises de sensibilidade em diversos PESTs
visando obter informacdes diferenciadas sobre a rede, este tipo de modelagem passa a ter
grande atratividade.

0 PEEST 5
IN ouT
— —
PDEST
0 1 2 3 4 5
IN ouT
[ '

Figura 4.1 — llustragdo da diferenca entre a abordagem para um Unico estagio e multiestagios.

Em suma, a modelagem desacoplada, ilustrada pela da Figura 4.2, permite que o
problema seja analisado rapidamente, estagio apos estagio, obtendo a melhor resposta para
cada fase do planejamento dindmico, independente dos estdgios futuros ainda néo

analisados.

PDEST DESACOPLADO
0 1 2 3 4 5

Figura 4.2 — llustragdo da abordagem desacoplada para multiestagios.

Todas essas trés abordagens citadas neste capitulo diferem-se apenas de como
tratam o acoplamento temporal. H& ainda outros fatores que dependendo do objetivo do
engenheiro planejador devem ser observados. Como exemplo, cita-se a modelagem inicial
proposta por Garver [33], que ndo previa o acoplamento elétrico imposto pela relagéo entre

tensdes e reatancias. Em outros estudos, como em [62], a modelagem matematica prevé
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fluxo de poténcia CA. J& em [39], o objetivo é encontrar 0 melhor planejamento levando
em consideragdo possiveis contingéncias do sistema. H& ainda outros que incluem as
perdas [27]. Ha estudos que levam em consideracdo as incertezas de carga e/ou geracao,
como € o caso de [70]. Portanto, existem diversas maneiras de se representar o problema,

dependendo principalmente do que o planejador tem por objetivo.

Modelagens simplistas privilegiam rapidez de solugcdo com estimacéo da resposta
real aceitavel. Ja as modelagens mais robustas tém um objetivo mais acurado no que tange
ao encontro com a realidade. No entanto, perdem em velocidade de resposta, e dependendo
da complexidade adotada, hd uma grande possibilidade de o sistema convergir para
minimos e maximos locais. Logo, mediante as suas necessidades, os agentes devem
estabelecer planos de expansdo altamente satisfatorios, investindo de maneira 6tima os
recursos financeiros disponiveis, e consequentemente, garantindo o funcionamento

confidvel e adequado do Sistema Elétrico de Poténcia.

Nesta dissertacdo, foi adotada a modelagem de fluxo de poténcia linear (CC) sem
perdas para solucdo do PDEST. Embora a insercdo de perdas seja uma das metas de
continuidade para este trabalho, a sua ndo utilizacdo se deve a boa proximidade entre os
resultados para o FPO com e sem perdas. Assim como as perdas de poténcia ativa,
incertezas e contingéncias também ndo foram contempladas neste estudo. Contudo, o
PDEST ainda se caracteriza como um problema de programacédo ndo linear com variaveis
continuas e discretas, ou seja, PNLIM, cuja solucdo envolve a selecdo de reforgcos e
ampliacGes na rede visando minimizar o custo de investimento associado aos cortes de

carga, satisfazendo todas as seguintes restricdes:

= Satisfacdo do balan¢o de poténcia ativa;

= Parametro de Expanséo (PE).

O PEEST pode ser modelado com a mesma formulacdo matematica que o PDEST
para t igual ao ultimo estagio. Sendo assim, o PDEST pode ser formulado através do

modelo CC de fluxo de carga como:

nt [nbar
minz Z ct-def}+ Z Cf; - PE};
t=1 \ d=1 (i.)ec (4.1)
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sujeito a,

nt nbar
z z gl - Zfeitj— chfj-PEszDemf
t=1 i=1 JEQI JEQI (4.2)
feli =vi- 05, V(i,j)€E (4.3)
feij=vij- 6 -PEL, V(@ j))EC (4.4)
If5| < fj vY@)EEC (4.5)
gi<gf<gf (4.6)
0 < def! < Dem! (4.7)
Expf; — PE}; = Expit (4.8)
0 < PEY, < Expfj, V(i,j)€C (4.9)
ct C—ioj V(i,j)€eC

ij = (1 + tx)CE— 0’ (4.10)

onde:

= nt eN é aquantidade de estagios contidas no horizonte de planejamento;
= nbar é o nimero de barras;
= C é o conjunto de rotas candidatas a expansao;
= E é 0 conjunto de ramos existentes no sistema de transmissao;
= (! éocusto de déficit de energia no estagio t;
= def} é o déficit de energia nas barras d deficitarias;
. Cl-tj € 0 custo presente de investimento do reforgo ou ampliagdo do ramo i-j no
estagio t;
. PEitj eN é o parametro de expanséo referente ao ramo i-j no estagio t;
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= gf éageracdo da barra i no estagio t;

= g} éaminima geragdo da barra i no estagio t;

. g_f € a maxima geracao da barra i no estagio t;

= Dem! é ademanda da barra i no estagio t;

. fefj é o fluxo de poténcia ativo no ramo existente i-j no estagio t;
. fcitj é o fluxo de poténcia ativo no ramo candidato i-j no estagio t;
. E é a maxima poténcia ativa permitida nos ramos i-j;

= y;; € asuceptancia do ramo i-j;

. 9{]- é a diferenca angular entre as barras i-j no estagio t;

. Expitj é a expansao maxima possivel do ramo i-j no estagio t;
. C{} € 0 custo de investimento no estagio inicial;

= X é a taxa de interesse anual;

=ty €0 estagio inicial.

A Funcdo Obijetivo, descrita na Eq. (4.1), corresponde a minimizacdo dos
investimentos em linhas candidatas a instalacdo na rede, juntamente com o somatério dos
custos do déficit de energia. Ambos para cada um dos nt estdgios do horizonte de
planejamento referentes a expansdo do sistema de transmissdo. O déficit, def}, tem alto
custo operacional e pode ser interpretada como uma geracdo ficticia de poténcia ativa
inserida em cada barra visando garantir a factibilidade matematica do PEST sugerido e
simular um possivel corte de carga. Quando estes geradores ficticios injetam poténcia no

sistema € sinal de que houve corte de carga.

Visando atender a primeira lei de Kirchhoff, a quantidade de poténcia injetada em
toda e qualquer barra i do sistema deve ser equivalente ao somatorio do fluxo transmitido a
partir desta barra i para qualquer barra j, associado a poténcia consumida nesta mesma
barra i, de modo a garantir que o balanco de poténcia ativa seja respeitado. Assim, em
comum acordo com a Eq. (4.2), o somatério da poténcia injetada no sistema é equivalente

ao consumido.

Esta modelagem é baseada no fluxo de carga CC, cujo acoplamento entre a

poténcia ativa e o angulo da tensdo permite de forma simples, com baixo esforco
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computacional e precisdo aceitavel, atender a segunda Lei de Kirchhoff, determinando,
deste modo, a distribuicdo dos fluxos de poténcia ativa na rede de transmissdo. Logo, as
restricdes (4.3) e (4.4) visam atender o balanco de poténcia ativa nos ramos existentes e 0s

candidatos a expansdo, respectivamente.

A restricdo (4.5) corresponde aos limites de fluxo de poténcia ativa nos circuitos
existentes e candidatos, representando, desta maneira, a capacidade de transporte de
poténcia ativa das linhas de transmissdo. Em (4.6) e (4.7), sdo definidas as restricdes de
canalizacdo, ou seja, limites inferiores e superiores, dos geradores existentes e artificiais,

sendo estes Ultimos referentes aos eventuais cortes de carga existentes no sistema.

A decisdo de construir ou ndo determinados circuitos € representada por uma
variavel discreta, o parametro de expansdo, PEfj. Deve-se inicialmente definir o nimero
maximo de expansdes permitidas por rota de transmissdo. ApoOs essa definicdo, a
quantidade de linhas existentes deve ser atualizada sempre que um novo reforco for
inserido na rede elétrica, conforme indica a Eq. (4.8). A Tabela 4.1 apresenta o vetor
expansdao de um unico estagio de um determinado PEST. Neste exemplo, foi determinado

gue o circuito entre as barras s e z deve ser reforcado no estagio t.

Tabela 4.1 — Representagéo vetorial do parametro de expanséo.

PE}; PE}, PEj; PE,

0 0 0 1

Fonte: Adaptado de [24].

Para o caso especifico apresentado na Tabela 4.1, a fim de respeitar as Egs. (4.8) e
(4.9) em cada estagio do horizonte de planejamento, uma vez definido que o pardmetro de

expansao entre as barras s e z sera reforcado no estagio t, é necessario atualizar o limite de

expansdes maximas possiveis para o proximo estagio, Expfj”l.

Para se comparar 0s custos de investimento, deve-se trazé-los para 0 mesmo estagio

temporal. Neste trabalho optou-se pela utilizacdo do Valor Presente Liquido (VPL). Logo,
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0 custo presente do investimento nas rotas candidatas para uma determinada tx’, é obtido
através da Eq. (4.10).

4.3 - CONCLUSAO PARCIAL

Neste capitulo, foi descrita a formulacdo do PDEST mediante um problema de
otimizagdo com restricbes de igualdade e desigualdade. Ficou evidente a relagcdo entre
custos, fluxo de carga, limitacGes de circuitos e variaveis de decisdo para inclusdo ou nao
de reforcos na rede. Na abordagem considerada, o balanco de poténcia na rede elétrica €
avaliado por meio do fluxo de carga CC sem perdas. O PEEST é um caso particular do
PDEST, por isso somente a descri¢do desta ultima metodologia foi apresentada.

" Fica a critério do planejador a definigdo de qual taxa de interesse anual utilizar. No Brasil, onde as taxas de juros e

inflagdo sdo altas, a taxa SELIC é um bom parametro. Neste estudo, optou-se por utilizar tx = 10% em todos os testes.
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5 -HARMONY SEARCH

5.1 -INTRODUCAO

Este capitulo tem por objetivo apresentar a metaheuristica Harmony Search, parte
fundamental da técnica hibrida, HS-B&B, apresentada nesta dissertacdo. O algoritmo
proposto por [81] é retratado de forma comentada, onde a prioridade é fazer o leitor
entender os conceitos do algoritmo para futura implementagdo. Um exemplo de otimizagao

ndo linear inteira é utilizado para demonstrar o funcionamento da metaheuristica HS.

5.2 -AANALOGIA MUSICAL

O Harmony Search é um algoritmo de otimizacdo methaeuristico inspirado no
processo de improvisacdo musical de um trio de jazz, onde cada musico busca a harmonia
perfeita entre eles [81], [106].

Como premissas do método, deve-se considerar que em uma banda, as harmonias
conhecidas pelos musicos fazem parte de uma memoria harmonica (MH). Cada mdsico
detém um conhecimento musical prévio, representado pela sua capacidade de acesso a
memoria harmonica, ou Taxa de Consideracdo da Memoria Harmonica (TCMH). No
entanto, estes musicos sdo uma banda, e como conjunto, devem manter uma comunicacdo
audiovisual acurada com cada um dos integrantes da banda. Essa grandeza é modelada

como Taxa de Ajuste de Tom (TAT) e representa a inteligéncia coletiva do método.

Para usar a memoria harmoénica de maneira mais eficaz, o programador deve
inicialmente atribuir um pardmetro continuo entre 0 e 1 a TCMH. Essa taxa se compara ao
conhecimento prévio do musico em relacdo ao instrumento. Se essa taxa for muito
pequena, o algoritmo raramente ira consultar a MH. Do mesmo modo, um mausico
iniciante, um leigo, tocaré qualquer nota indiscriminadamente na tentativa de fazer um som
harmonicamente estético. Assim, o processo de busca pela harmonia esteticamente perfeita
podera convergir muito morosamente. A Figura 5.1 ilustra a visdo de um leigo em guitarra

e/ou violdo quando olha para o brago do instrumento [107].
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Figura 5.1 — Visdo de um aprendiz iniciante do braco de um viol&o.

Fonte: [108].

Por outro lado, se esta taxa for extremamente alta (préxima de 1), quase sempre, as
harmonias a serem utilizadas serdo provenientes da MH, evitando, assim, a randomizacao.
Isso se compara a musicos extremamente técnicos que por muitas vezes preferem fazer
sons tecnicamente perfeitos deixando a desejar em estética musical. Isto por que raramente
estes masicos se permitem a busca do novo (aleatoriedade) e normalmente convergem para
otimos locais. Consequentemente, a probabilidade de exploracdo de novas harmonias
diminuira significativamente, o que potencialmente levara o processo de convergéncia a
solucBes subdtimas, dependendo da solucdo inicial [109], [110]. Sendo assim, [111] sugere
de forma empirica a utilizacdo de TCMH entre 0,70 e 0,95. A Figura 5.2 ilustra a visdo de
um musico experiente ao olhar o braco de uma guitarra e/ou violdo. Nota-se que o musico
visita sua memoria harmonica automaticamente relembrando, deste modo, as escalas que
mais costuma utilizar em seus processos de improvisacdo. No caso especifico da Fig. 5.2, a
escala representada € o arpejo maior em La (A).

n—u T =ACUSTE
Nut 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1

E e (G} (a) {c)
B b >-E< >G< (8)

A AN oA

Y
E@E_H'QH 1 TR TAT T e
{7 oY E s s QU
1% !! IMI Eay | !! —AlESAl |M| !F©_T

12

Figura 5.2 — Viséo de um musico experiente do brago de um violdo.

Fonte: [112].
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Assim como a TCMH, a TAT é um parametro continuo que usualmente nédo
trabalha proximo aos seus limites e pode variar entre 0 e 1. A TAT se compara a
comunicacgdo entre 0s musicos, exercendo, desse modo, a inteligéncia coletiva do método.
Se TAT = 0, raramente as solugdes existentes na MH serdo ajustadas, assim, a Unica
maneira de se obter novas solugdes sera através da randomizacdo. Por outro lado, se
TAT ~ 1, o HS pode ndo convergir plenamente devido a falta de comunicacdo entre as
solucgdes [108]. Assim, usualmente, a TAT ¢ utilizada entre 0,5 e 0,8 [106].

Outro fator que se relaciona diretamente com 0 processo em questdo é 0 passo
inteiro, ou largura de banda (Ib), que se trata do tamanho maximo de ajuste. Deve-se evitar
duas situacdes: 1b ~ 0, 0 passo sera nulo, o que resulta na procura da harmonia por micro
afinagdo (1/8 de tom); 1Ib > 0, 0 passo serd enorme (12 tons). Um passo descomedido

levara a perda do ajuste fino.

Cada possivel solucdo é denominada de harmonia. O conjunto de todas as
harmonias conhecidas é denominado memoria harménica sendo associada a cada uma
delas uma nota de performance que mede sua capacidade harmdnica [111]. Conforme o
Quadro 5.1, a cada ensaio, ou pratica, 0 som dos instrumentos de cada musico gera um
novo padrdo estético a fim de buscar a melhor harmonia possivel. Apo6s cada iteracdo ou
ensaio, novas harmonias produzidas através de improvisacdo e/ou mesclagem sdo
avaliadas e ranqueadas. As piores harmonias sdo descartadas. Repete-se o ciclo até que se

satisfaca o critério de parada. Desse modo, o som obtido entre o trio se torna mais acurado.

Quadro 5.1 — Analogia Comparativa entre performance musical e o processo de otimizacao.

Performance Musical

Fator de Comparacéo

Processo de Otimizacao

Melhor harmonia

Melhor estado

Otimo global

Padrao estético

Estimado por

Funcdo Objetivo

Som dos instrumentos

Estimado com

Valor das Variaveis

Cada ensaio, pratica

Processo unitario

Cada iteragdo

Fonte: [111].

Os proprios parametros do método, juntamente com uma memoria de solucdes,

interagem entre si produzindo novas harmonias. A representacdo de tais parametros pode

50



ser de forma binaria, discreta e ou continua, dependendo da caracteristica de cada
problema. Devido a sua natureza, ocorre uma convergéncia dos valores em um tempo
computacional relativamente baixo, com bons resultados. O HS utiliza a propria funcéo a

ser otimizada, e ndo derivadas da mesma, apresentando regras de transi¢ao estocastica.

53 -0 ALGORITMO DE BUSCA HARMONICA

Visando um melhor entendimento do HS, neste trabalho, os estagios envolvidos no
processo de busca harménica sdo apresentados e descritos, passo a passo, nas subsecoes
seguintes: (5.3.1) Definicdo dos parametros do algoritmo e inicializacdo do problema;
(5.3.2) Criacdo da Memdria Harmonica; (5.3.3) Improvisacdo de novas harmonias; (5.3.4)

atualizacdo da memdria harmonica; (5.3.5) Conferéncia da satisfacao do critério de parada.

5.3.1 - Defini¢do dos parametros do algoritmo e inicializacéo do problema

Deve-se especificar o problema de otimizacdo, através de uma Fungdo Objetivo e
suas restri¢coes [109], da seguinte forma:

min f (x) (5.1)
X; € Xl' i = 1, 2, ., n (52)

onde: f(x) € a Funcdo Objetivo; x; € o conjunto de variaveis de decisdo; n é o nimero de

variaveis de decisao; X; representa o dominio de solucGes possiveis para cada variavel.

Como exemplo, pode-se aplicar a Equacéo (4.1), estabelecida na pagina 43, na Eq.
(5.1). Conforme demonstrado por [109], o critério de parada, a Taxa de Consideracdo da
Memoria Harmonica (TCMH), a Taxa de Ajuste de Tom (TAT), a Largura de Banda (Ib) e
0 Tamanho da Memdria Harménica (TMH) sdo os parametros a serem definidos para
inicializacdo do Harmony Search.
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5.3.2 - Criagéo da Memoria Harmonica

O Tamanho da Memoria Harménica (TMH) corresponde a quantidade de solugcbes
que o HS ira acomodar em sua memoria. Tracando um paralelo com o Algoritmo Genético,
seria 0 equivalente a quantidade de individuos. A Memoria Harmdnica (MH) deve ser
preenchida com TMH vetores aleatorios, representando, deste modo, as n variaveis de

decisdo. Assim, é criada a Memdria Harmonica, MHrp .y -

5.3.3 - Improvisacdo de novas harmonias

Nesta parte do algoritmo o HS inicia sua busca pela harmonia perfeita. A criagdo do
novo vetor harmonia pode ser explicada em mais detalhes com o auxilio da discussdo do
processo de improvisagdo musical. O novo vetor solugdo x = [xf, x5, x5, ..., xt] € gerado
levando em consideracdo as trés possibilidades de criacdo que o musico predispde para a
improvisacdo de uma nova harmonia: (a) compor novas e randémicas notas; (b) tocar
qualquer parte famosa de uma mausica, exatamente como veio de sua memdria; (c) tocar
algo similar a um trecho conhecido (ajustando, dessa forma, o tom levemente). Ao
formalizar estas trés opgdes em um processo de otimizacdo, obtém-se trés componentes
correspondentes: (a) aleatoriedade, (b) uso de memdria harménica através da inteligéncia
coletiva e (c) ajustes de tonalidade [81], [108]. O processo de improvisacdo do HS pode ser

descrito pelo algoritmo apresentado no Quadro 5.2:

Quadro 5.2 — Algoritmo do processo de improvisagdo musical.

para (i =1 até TMH) faca
se (rand1 < TCMH) entdo x!{ = x/™*
se (rand2 < TAT) entdo xf = x! + Ib - rand
fim se
se ndo x! = rand = (UB; — LB;)
fim se
fim para

onde: UB; e LB; sdo respectivamente os limites superiores e inferiores das variaveis de

deciséo x/.
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E importante salientar, que tanto em (b) quanto em (c), o algoritmo faz uso da MH
para criar o novo vetor harmonia. Em uma simulacdo onde o algoritmo opte pelo ajuste de
uma solugdo ja conhecida, x! sera a nova solugdo candidata, regida pela Eq. (5.3), a ser
incorporada a MH. Portanto, assim como a TAT, TCMH, TMH, uma Ib adequada é de

suma importancia para a convergéncia do metodo.

xt=xf"1+1b-rand (5.3)

L

5.3.4 - Atualizacdo da Memoria Harmonica

Neste ponto, o musico ird analisar se a nova nota esta esteticamente melhor na
harmonia que as notas da frase ja existente. Ja o programador julgaréd se os novos valores
sdo mais atrativos para a Funcdo Objetivo através da funcdo fitness. Se a nova harmonia
for melhor que as harmonias previamente existentes, entdo esse novo vetor solucdo €

incluso na MH.

5.3.5 - Conferéncia da Satisfacdo do Critério de Parada

Como acdo final de uma iteracdo, o algoritmo testara se o critério de parada foi
satisfeito. Em caso de insucesso, deve-se improvisar uma nova harmonia, dando sequéncia
ao processo de busca. Ao final do processo de otimizacdo, com o critério de parada
satisfeito e a convergéncia do método constatada, o algoritmo retorna um provavel 6timo

global.

54 -EXEMPLO TUTORIAL DO HARMONY SEARCH

A resolucdo do exemplo matematico representado pela Eq. (5.4) torna mais claro o
entendimento do processo de busca harmdnica. As Equagdes (5.5), (5.6) e (5.7) consistem
nas restri¢cdes das quais o problema esta sujeito. O critério de parada serd a execugdo de 10

iteracOes.
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min f(X,Y,2) = (X = 2)2 + (Y —=3)* + (Z — 1) + 3 (5.4)

sujeito a:
XY, Z<5 (5.5)
X,Y,Z20 (5.6)
X,Y,Z€eN (5.7)

Fazendo uma analogia com o PEEST, as variaveis X, Y, Z podem ser consideradas
rotas de transmissdo onde os custos referentes aos investimentos e cortes de carga séo

representados pela Eq. (5.4), onde o nimero maximo de reforcos por rota é equivalente a 5.

5.4.1 - Inicializacdo do problema

Passo 1: deve-se definir os parametros iniciais do HS. Empiricamente, optou-se por
considerar a taxa de consideracdo da memoria harmdnica, TCMH = 0,8; taxa de ajuste de
tom, TAT = 0,3; tamanho do vetor solugdo, TMH = 4. Nesta solugéo, conforme a restri¢éo
do problema, optou-se por utilizar somente nimeros naturais. Sendo assim, 0 passo inteiro,

b, € N = [0,1], € uma boa estimativa.

Passo 2: inicializacdo da memoria harmdnica. A matriz MH € preenchida por
valores aleatorios que se encontram dentro da largura de banda e em conformidade com as
restricdes. Na Tabela 5.1, encontram-se os valores de MH aleatérios, assim como 0s

respectivos valores de sua Funcdo Obijetivo.

Tabela 5.1 — Iteragéo 0 - Preenchimento da Memoria Harmonica (MH).

X Y z f
1 3 4 13
2 3 2 4
5 5 5 44
1 0 3 89
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5.4.2 - Primeira iteracdo do Harmony Search

Passo 3: a logica apresentada em “5.3.3 - Improvisacdo de novas harmonias” é
responsavel por definir qual atitude o HS tomard, iniciando, assim, a primeira iteracao.
Supondo que o valor de rand1 € [0,1] seja 0,9435. Como o valor sorteado para rand1
foi superior a TCMH, seguindo a l6gica de improvisacdo demonstrada no Quadro 5.2, 0 HS
procurard uma solucdo aleatdria. Esta solucdo aleatoria pode ser qualquer uma que for
condizente com as restri¢oes (5.5), (5.6) e (5.7). Contudo, aleatoriamente foi definido que
x: = {2,3,3}. A Tabela 5.2 apresenta o resultado aleatorio obtido no decorrer da primeira

iteracdo do processo.

Tabela 5.2 — Iteracéo 1 - Nova solugdo aleatoria proposta pelo HS.

X Y Y4 f

2 3 3 7

Passo 4: ap6s definida a nova solucdo candidata a ser inserida na memoria
harménica, x; = {2,3,3}, fazem-se os testes necessarios para visualizar se essa solucao
devera ou nao fazer parte da matriz MH. Para esta solucéo, o valor da funcéo é 7. Como a
meta do problema é minimizar a Fungdo Objetivo, deve-se inspecionar se a pior solucéo
contida no MH tem um valor maior que 7. A pior solucdo, MH,,,,, = {1,0,3}, representa o
valor 89 na FOb. Logo, HM,,,,, = {1,0,3} sera descartado da MH e x* = {2,3,3} entrara

em seu lugar, conforme demonstrado na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Iteragdo 1 - Meméria Harménica (MH).

X Y 4 f
1 3 4 13
2 3 2 4
5 5 5 44
2 3 3 7
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Passo 5: fim da primeira iteragdo. Embora x¢ = {2,3,3} tenha sido inserida na MH,
verifica-se que o critério de parada ndo foi atendido, isto é, ndo foram executadas dez
iteracGes. Logo, deve-se retornar ao passo 3.

5.4.3 - Segunda iteracdo do Harmony Search

De volta ao passo 3, isto é, ao processo de improvisagéo, o valor de rand1 € [0,1]
sorteado para a segunda iteracao foi equivalente a 0,3846. Dessa maneira, 0 algoritmo ao
enxergar que o valor assumido para randl é menor que TCHM aciona a memdria

harmonica para a composicdo de x*.

Com a certeza da utilizacdo de MH nesta iteragdo, um novo sorteio envolvendo a
variavel rand?2 faz-se necessario para definir se o HS utilizara a memoria coletiva ou fara
um ajuste em alguma das solugdes existentes na MH. Por sorteio foi definido que rand2 =
0,7584. Assim, para esta iteracdo, rand2 € maior que o valor definido para a TAT,

garantindo, dessa forma, que o HS optara pelo ajuste na MH.

Para este problema tutorial, onde as variaveis sdo inteiras, faz-se uma modificago
na Equacgéo original (5.3), para que se permita encontrar valores ajustados sem violar as
restricdes do problema. Tal alteragéo resulta na Eq. adaptada (5.8).

x{ = x{"' £, (5.8)

l

A partir do sorteio com chances iguais é possivel definir qual xt~ pertencente a
Meméria Harménica sera utilizado como base para a criagdo de x¢. No sorteio desta

iteracdo foi definido que x*~1 = {1,3,4}.

Para este exemplo tutorial, foi definido a utilizacdo de b, € N = [0,1]. Assim, por
randomizag#o, definiu-se para esta iteragdo b, = {1,0,—1}. Logo, ao substituir x'~* e b,
na Eq. (5.8), tem-se x‘ = {2,3,3}. Conforme visto na iteragdo 1, o valor da Funcéo
Objetivo para esta solucdo corresponde a 7, 0 que é menor que a atual pior solucéo contida

em MH. Sendo assim, o vetor x* entrard na MH, excluindo, dessa forma, a solucdo
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MH,, . = {5,5,5} da memoria harmonica. Ao fim desta iteragdo, a matriz MH estara

conforme a Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Iteracdo 2 - Memdria Harménica (MH).

X Y Y4 f
1 3 4 13
2 3 2 4
2 3 3 7
2 3 3 7

Ao final da segunda iteracdo, é possivel notar que o sistema estad convergindo,

contudo sdo necessarias ainda mais algumas iteracdes para saciar o critério de parada.

5.4.4 - Terceira iteracdo do Harmony Search

De volta ao processo de improvisacao, para esta iteracdo, o valor de rand1 € [0,1]
sorteado foi 0,8846, obrigando o HS a procurar uma solucdo aleatéria. Sendo assim,
xt = {4,1,2}, bem como, o valor da Fungdo Objetivo para esta solugdo é 24. Levando em
consideracdo que HS,,4 = f(1,3,4) = 13 é menor que o valor de f(x%) = f(4,1,2) = 24,

xt seré descartado, findando, assim, a iteragdo 3.

5.45 - Quarta iteracdo do Harmony Search

Ao considerar que para esta iteracdo, o valor de rand1 sorteado foi 0,7326, e que,
posteriormente, rand2 foi equivalente a 0,2598, de acordo com o algoritmo apresentado
na subsecdo 5.3.3, o HS consultard a memoria harmoénica com o0 objetivo de acessar a
inteligéncia coletiva do método. Através de um novo sorteio com chances iguais entre as
solucdes da MH foi definido que xt = {2,3,3}. Sendo assim, como f(x%) = f(2,3,3) =
7 < f(HM,,q,) = f(1,3,4) = 13, x* sera incorporado a MH. A Tabela 5.5 apresenta a

configuracdo da MH ao final da quarta iteracao.
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Tabela 5.5 — Iteracdo 4 - Memdria Harmdnica (MH).

X Y Y4 f
2 3 3 7
2 3 2 4
2 3 3 7
2 3 3 7

5.4.6 - Demais iteracGes do Harmony Search

As iteragdes subsequentes serdo a repeticdo do processo de improvisagdo até que o
critério de parada seja satisfeito, isto €, o HS atinja dez iterac6es. A Tabela 5.6 demonstra o

comportamento do HS entre a quinta e a Gltima iteracdo.

Tabela 5.6 — Comportamento do HS entre a quinta e a Gltima iteracao.

Iteragdo in':/rl)ér?\?igaggo t Y HSmax  f(HMoax) MH Cg;érggade
5 Ajuste {2,3,4} 12 {2,3,3} 7 Mantém Insatisfeito
6 Repeticdo {2,3,2} 4 {2,3,3} 7 Altera Insatisfeito
7 Repeticdo {2,3,3} 7 {2,3,3} 7 Mantém Insatisfeito
8 Ajuste {2,3,1} 3 {2,3,3} 7 Altera Insatisfeito
9 Aleatério {2,3,0} 4 {2,3,3} 7 Altera Insatisfeito
10 Ajuste {2,3,1} 3 {2,3,2} 4 Altera Satisfeito

Ao final das dez iteracdes previstas, o resultado obtido pelo HS é o demonstrado na
Tabela 5.7.

Tabela 5.7 — Iteragdo 10 - Memoria Harmonica (MH).

X Y 4 f
2 3 0 4
2 3 1 3
2 3 1 3
2 3 2 4
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Voltando a analogia com o PEEST, o HS determinou que devam ser inseridos
{2,3,1} reforgos nas rotas {X,Y,Z} com um custo de investimento equivalente a 3.

5.5 - CONCLUSAO PARCIAL

Ao final das 10 iteracbes previstas, o resultado obtido pelo HS para as varidveis
{X,Y,Z} foi de {2,3,1}, valor equivalente a 3 na FOb. Embora o HS tenha encontrado a
resposta correta para o problema em 10 iteracBes, € possivel notar que nem todos os
valores convergiram para o 6timo global. Isto é uma demonstracdo de que em apenas 10
iteracBes este problema pode convergir para um minimo local e ndo para o global. Com
mais iteracfes, o método aumentara suas probabilidades de convergir para uma MH

composta somente por repeti¢des do vetor solucao {2,3,1}.

O HS, ao contrério da maioria das metaheuristicas, como o algoritmo genético, o
Bat Algorithm, o Ant Colony Optimization e do Particle Swarm Optimization, por
concepcao, executa apenas uma alteracdo na frase musical por ensaio. Ou seja, somente
uma das solucdes contidas na MH € alterada por solucdo. Fazendo uma comparagdao com o
AG, no HS, apenas um individuo da populacdo é alterado por iteragdo. No entanto, a
simplicidade matematica requerida pelo processo de improvisacdo do Harmony Search
permite que nn iteracdes do HS sejam mais rapidas que uma Unica iteracdo do AG para nn
individuos. Ademais, esta metaheuristica possui grande adaptabilidade e facilidade de
implementacdo, por tais motivos optou-se pela utilizacdo desta metaheuristica neste
trabalho.
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6 -BRANCH & BOUND

6.1 -INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o algoritmo de otimizacdo combinatdria Branch & Bound. A
traducéo literal do significado de B&B (divisdo e poda) da ideia da forma com que esta
técnica de otimizacdo procura o ponto 6timo. Este algoritmo divide (to branch) o problema
inicial em subproblemas, a fim de executar uma enumeragéo sistémica e inteligente nos
subgrupos de solugdes, fazendo, desta forma, com que apenas uma fracdo das possiveis
solucdes seja examinada. Para auxiliar o leitor no entendimento da técnica, na se¢do 6.3 0

B&B é utilizado na solucao do problema tutorial apresentado no capitulo 5.

6.2 -AIDEIADO ALGORITMO

Dentre os algoritmos completos, uma estratégia cuja origem remonta aos anos
cinguenta, conhecida como Branch & Bound, é usualmente empregada para resolver
complexos problemas de otimizagdo combinatdria aplicados & industria e comunidade
académica [113]. Proveniente da escola classica de algoritmos, o B&B trabalha com o
conceito de relaxar o problema (PEEST) e dividi-lo (to branch) em varios (nt estagios)
subproblemas, de modo a encontrar a solucdo 6tima para o problema inicial (PDEST) por

comparagoes.

Ao contrario da enumeracdo exaustiva, 0 B&B, tem por caracteristica exercer uma
enumeracdo sistémica e inteligente de todas as solucdes possiveis. A cada iteracdo, seus
limites inferiores (LI) e superiores (LS, ou para este trabalho, x,,) séo atualizados de
modo a executar a poda (to bound) de conjuntos de solugdes infrutiferas, trazendo, assim,
eficiéncia ao método. E importante salientar que o algoritmo sé atinge seu critério de
parada quando os n-ésimos subproblemas sdo analisados. Ou seja, ao final do algoritmo a

solucdo encontrada é a efetiva solucdo Gtima.

Neste estudo, optou-se pela utilizacdo do B&B no refinamento dindmico das
solugdes contidas na Regido de Solucdes Estaticas. Contudo, propfe-se a criacdo de um
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algoritmo baseado no HS para inicializagdo do B&B. Assim, busca-se assegurar um limite
superior sub6timo aumentando desta forma sua eficicia. A cada estagio do horizonte de
planejamento, 0 método B&B poda os ramos mortos (planejamentos onde ha cortes de
carga) ou infectados (planos de expansdao mais caros que o LS) e permite o crescimento

dos bons galhos (soluges baratas e factiveis) até o fim do horizonte de planejamento.

6.3 -EXEMPLO TUTORIAL DO BRANCH & BOUND

O exemplo matematico apresentado na secdo 5.4, pagina 54, cuja Funcao Objetivo,
representada pela Equacdo (5.4), esta sujeita as restrigdes (5.5), (5.6) e (5.7), sera utilizado
nesta segdo para demonstragdo do Branch & Bound. Fazendo uma analogia com o PDEST,
cada variavel pode ser considerada um estagio do horizonte de planejamento, e cada valor
assumido pela variavel, como uma rota diferente a ser reforcada. Embora para esta FODb as
variaveis ndo possuam relacdo direta entre elas, isto €, o valor de X ndo implica nenhuma
condigdo em Y, ou em Z, e vice-versa, 0 exemplo demonstra o principio utilizado pelo
B&B para solucdo do PDEST. A falta de dependéncia entre as variaveis X, Y, Z traduz-se
pela inexisténcia do acoplamento temporal, permitindo, desta maneira, a utilizacdo do
planejamento dindmico desacoplado, ilustrado na Figura 4.2, para a solucdo deste

problema.

As variaveis X,Y,Z sdo inteiras e com alcance restrito, variam de 0 e 5. Logo,
valores que se opdem a essas restricdes sdo considerados galhos mortos na arvore de
solucBes do B&B. Para este exemplo, essa definicdo é de facil aplicagdo, e passa até
despercebida, entretanto, em problemas mais robustos, como é o caso do PDEST, essa

definicdo ganha maior importancia.

6.3.1 - Inicializa¢éo do problema

Inicialmente, deve-se partir de uma solugéo inicial factivel, de modo a ter-se um
parametro base. Empiricamente, adota-se xg,, = {1,3,4} como o limite superior, valor

equivalente a 13 quando substituido na FOb. Ao analisar a Fungdo Objetivo e suas
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restricdes, observa-se que o problema esta sujeito a ter 63 = 216 solucbes diferentes. A
Figura 6.1 ilustra todo o conjunto de solugdes possiveis para este problema.

X Y Z
3 3 3
2 2 2
1 1 1
0 0 0

Figura 6.1 — Definicdo do espaco amostral e limite superior inicial do Branch & Bound para o exemplo
tutorial.

Apbs a definicdo do limite superior, devem-se testar solu¢fes e caminhos no intuito
de varrer todo o espaco amostral de forma inteligente. O B&B é uma programacéo
combinatdria que executa uma otimizacdo enumerativa inteligente, isto é, o B&B vasculha
todos os conjuntos e subconjuntos de solugfes do espaco amostral, para sé assim, entrar no

detalhe e alcancar a otimalidade.

6.3.2 - Primeira iteracdo do Branch & Bound

Testa-se, inicialmente, o primeiro conjunto de solucGes, ou seja, as solucdes para X,
independente de Y e Z. Para tal, a contribuicdo de Y e Z é suprimida da FOb ao manter os
valores iniciais de {3, 4}, respectivamente. Desta maneira, somente os valores referentes
ao conjunto X = {0, 1, 2, 3, 4, 5} serdo modificados e comparados ao limite superior
inicial, x5, = {1, 3, 4}, onde f (xs,p) = 13. Ao substituir os diferentes valores para X na
FOb, obtém-se os seguintes valores de f(X,3,4) = {16, 13, 12, 13, 16, 21}. Logo, 0s

valores para {X,Y,Z} = {[1, 2 ,3], 3, 4} possuem valores inferiores ao limite superior.
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Assim, o limite superior, x,,, adota o novo valor de {2, 3, 4}. Ao final dessa primeira

iteracdo, 0 espaco amostral é reduzido pela metade ao excluir 108 solucdes infectadas.

6.3.3 - Segunda iteragdo do Branch & Bound

Com a reducdo das possiblidades para X, 0 B&B passa para 0 segundo estagio do
horizonte de planejamento, ou seja, para Y. No entanto, para se executar uma melhor
varredura do conjunto de possiveis solucGes, a varidvel Y é analisada com a contribuicdo
das possiveis solucbes para X. Ou seja, {X,Y,Z} poderdo adotar {[1,2,3],[0,1,2,3,4,5],4}
como possiveis solucdes. A Tabela 6.1 apresenta os valores obtidos para esta iteracdo, e a

relagdo dos mesmos com Xy,

Tabela 6.1 — Valores obtidos na Iteracdo 2 do Branch & Bound.

X.y,z} f Xsup {xX.y,z} f Xgup {X.Y,z} i Xgup
{1,0,4} 94 > {2,0,4} 93 > {3.0.4} 94 >
{114} 29 > {2.14} 28 > {3.1,4} 29 >
{1,2,4} 14 > {2,2,4} 13 > {3.2.4} 14 >
{134} 13 > {2.3.4} 12 = {3,3.4} 13 >
{144} 14 > {244} 13 > {3.4,4} 14 >
{154} 29 > {254} 28 > {3,5,4} 29 >

De acordo com a Tabela 6.1, ao final dessa iteragao x,, se manteve igual, ou seja,
o menor valor da FOb conhecido ainda € x4, = 12. No entanto, apos esta iteragdo, 0 B&B

foi capaz de descartar mais uma gama de solugdes infrutiferas, levando o espagco amostral a

ser reduzido para somente 6 possiveis solucdes.

6.3.4 - Terceira iteracdo do Branch & Bound

Neste ponto do algoritmo, ja foram testadas as variaveis X e Y, restando apenas a
variavel Z. Logo, {X,Y,Z} poderdo admitir os valores {2, 3, [0, 1, 2, 3, 4, 5]}. Para tais
valores de {X,Y,Z}, a Fob assume os seguintes resultados, f={4, 3, 4, 7, 12, 19}. Ao final
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das trés iteragOes, o algoritmo convergiu para a solugao {X,Y,Z} = {2, 3, 1}, resultando em

um valor equivalente a 3 na Fungdo Objetivo.

Seguindo a analogia com o PDEST, seria 0 equivalente a dizer que nos estagios
{X,Y,Z} do horizonte de planejamento foram reforcadas as rotas {2, 3, 1} com um custo de

investimento equivalente a 3.

6.4 - CONCLUSAO PARCIAL

O Branch & Bound €é uma técnica de otimizacdo utilizada para solucionar
problemas com explosdo combinatdria. Esta técnica executa uma enumeracao inteligente
das possiveis solugdes. Como exemplo, o problema testado neste capitulo convergiu para o
ponto 6timo de operacdo em 3 iteracOes, onde foram testadas somente 21 das 216 solucbes
contidas inicialmente no espago amostral, isso corresponde a uma taxa de solugdes testadas

inferior a 10% do espago amostral.

Levando em consideracdo que o PDEST objetiva encontrar o plano 6timo de
alocagdo dos recursos de investimentos para todo o horizonte de planejamento, o B&B,
com sua busca inteligente e particionada surge como uma possivel ferramenta de utilizago

na solucdo do problema.
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7 -METODO PROPOSTO

7.1 - INTRODUCAO

O PEEST pode ser formulado como um problema nédo linear contendo variaveis
mistas do tipo continuas e inteiras, sendo a regido de solucdo ndo convexa. No PDEST,
todavia, deve ser considerado também o acoplamento temporal. A Figura 7.1 ilustra o
fluxograma do método proposto. Visando elencar e ilustrar as dificuldades ja mencionadas
para solucionar o problema, divide-se o procedimento para explicar a técnica em trés
etapas: o primeiro bloco é voltado a determinacédo das rotas relevantes e reducdo do espaco
amostral através do Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC); o segundo bloco resolve o
PEEST e fornece ao proximo estagio uma regido de solucGes 6timas estaticas; no terceiro e
ultimo bloco, o HS-B&B faz o PDEST, a partir de todas as solu¢Ges do PEEST, a fim de

encontrar a melhor solucdo dindmica considerando o acoplamento temporal.

7.2 -PROBLEMA MESTRE-ESCRAVO

Nesta formulacdo, o PEST é rearranjado de modo a ser colocado como um
problema com a relacdo mestre-escravo. Devido a ndo linearidade proporcionada pelo
acoplamento temporal dos investimentos, somada aos custos associados ao corte de carga,
0 PEST se torna um PNLIM. No entanto, é possivel dividir o problema de expansdo da

transmissdo em mestre (n&o linear) e escravo (linear).

O problema mestre, responsavel por tentar minimizar a parte da FOb, Eq. (4.1),
associada aos custos é sujeita as restricdes (4.8), (4.9) e (4.10). Em outras palavras, a
minimizagdo do problema mestre envolve a criagdo de um PEST com o menor custo de
investimento possivel, desde que este ndo impliqgue em corte de carga na rede de

transmissdo durante o horizonte de planejamento.

Gragcas ao avanco computacional das ultimas décadas, as metaheuristicas e
algoritmos heuristicos vém ganhando espaco cada vez maior neste nicho relacionado a

problemas de otimizagdo combinatdria ndo linear. Visando solucionar este problema, nesta
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dissertacdo o autor propde a associacdo de varias técnicas de otimizagdo em um método

hibrido, intitulado HS-B&B, cujo objetivo é ofertar ao planejador um PDEST 6timo.

O problema escravo, por sua vez, contém toda caracteristica linear referente a
otimizacdo do fluxo de poténcia CC associado aos cortes de carga, representados pelas
geragdes ficticias na Eq. (4.1), sujeito as restricdes (4.2), (4.3), (4.4), (4.5), (4.6) e (4.7).
Em outras palavras, levando em consideracdo os alto custos associados ao deficit de
energia, a minimizacdo do corte de carga pode ser considerada um subproblema de
otimizacdo linear cuja solucdo confere factibilidade aos planos orquestrados pelo HS-B&B.
Para resolucdo do problema de fluxo de poténcia Otimo linearizado sem perdas, foi
utilizado o Método dos Pontos Interiores via toolbox LINPROG do MatLab. O Apéndice B
introduz uma explicacdo sobre o funcionamento da metodologia Primal-Dual de Pontos

Interiores na resolugéo de problemas de FPO.

A Figura 7.1 corresponde ao fluxograma simplificado do método proposto. Neste
fluxograma, as atividades em cinza “FPO Linearizado (MPI)” representam a resolug¢do do

problema escravo.

Em suma, a resolucdo do problema mestre envolve sugerir planos de reforcos da
rede ao problema escravo, que em contrapartida, retorna a factibilidade ou ndo destes
planejamentos. Esta relacdo ocorre em todas as etapas de resolugdo do PDEST. A solugéo

destes dois problemas de maneira acoplada é equivalente a resposta do PNLIM inicial.

7.3 - ALGORITMO HEURISTICO CONSTRUTIVO

O Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC) tem por objetivo reduzir o conjunto
inicial de rotas candidatas a expansdo a um selecionado e relevante grupo de rotas com
maior probabilidade de fazerem parte dos PEEST e PDEST 6étimos. Este tipo de algoritmo,
quando bem utilizado, ou seja, quando reduz o espaco amostral de maneira eficiente,
resulta em um aumento da taxa de convergéncia, bem como, na reducdo do tempo de

simulacdo dos algoritmos de planejamento em sistemas elétricos [23], [44], [57], [114].
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Figura 7.1 — Fluxograma do Método Proposto.
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Na Figura 7.1, it representa a iteracdo vigente do AHC; itmax é o limite méximo de
iteragBes permitido ao Algoritmo Heuristico Construtivo. Neste estudo, optou-se por
utilizar itmax equivalente a 50 PEESTSs factiveis. Contudo, este nimero pode variar a

critério do planejador.

O Algoritmo Heuristico Construtivo utilizado nesta dissertagdo é descrito em azul
na Figura 7.1, onde o fluxograma do método proposto é ilustrado. Inicialmente, o
algoritmo HS-B&B confere a necessidade de criacdo de um plano de expansdo ao testar o
sistema vigente com a demanda requisitada para o Ultimo estagio de planejamento. Ao
detectar um corte de carga superior ao limite maximo permitido (o somatério dos cortes de
carga de todas as barras do sistema deve ser inferior a 1 MW), o HS-B&B certifica-se da
necessidade de um planejamento de expansdo. Contudo, cabe ao planejador a definicdo da
utilizacdo ou ndo, tanto do AHC, quanto do AHI na etapa estatica de otimizacdo do
processo. Com o objetivo de disponibilizar ao leitor a melhor explicagdo possivel sobre o
HS-B&B, a apresentacdo do método hibrido proposto abordara a utilizacdo dos algoritmos

heuristicos construtivo, de inicializacdo do PEEST e Antirretrabalho.

O AHC ¢ iniciado com a proposta de TMH planejamentos aleatérios provenientes
do HS-B&B, onde cada planejamento é testado e, deste modo, verificado sua factibilidade.
Em [25], foi proposto um AHC cuja taxa de carregamento meédio, ¥;;, era baseada,
exclusivamente, no preenchimento da capacidade de escoamento percentual da linha de
transmissdo nos PEEST factiveis. No presente trabalho, ¥;; é também valorizado pela
capacidade inserida em relagdo ao custo de instalagdo, conforme a Equagdo (7.1).
Ademais, o0 método de reducdo do espaco amostral proposto nesta dissertacdo acopla

informac@es provenientes dos multiplicadores de Lagrange, A;;, nos PEEST infactiveis.

jo

A relacdo entre custo de investimento e média do fluxo de poténcia passante em
cada linha de transmissdo candidata, ¥;;, € obtida conforme a Equagéo (7.1), a partir de
todas as solucdes factiveis testadas pelo AHC. Este indice, ¥;;, representa a utilizagdo
média da poténcia instalada por délar investido. Depois de obtido ¥;; para cada rota

candidata, deve-se compara-lo ao ,,;, para definicdo de sua relevancia, conforme as
Equacdes (7.2) e (7.3).
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itmax nt

C:
Wy = E —r oo VG EC

o] (7.1)
Sim < relevante
Fij = Yin, = {Néo & dispensavel (7.3)

onde: fci"jt é o fluxo de poténcia na rota candidata i-j no ultimo estagio do horizonte de
planejamento; Ci‘} € 0 custo de investimento da rota i-j no estagio inicial de planejamento;
nl{}t é a quantidade de reforcos inseridos ao longo dos itmax planejamentos de expans&o;
Y;; é utilizacdo média da poténcia instalada por délar investido em cada linha de

transmissdo candidata i-j; ¥,,;, € 0 carregamento minimo necessario para ingresso de rotas

candidatas no conjunto das rotas relevantes pelo critério de média do fluxo passante.

O mesmo se aplica ao multiplicador de Lagrange, que é comparado a um indice
Amin, Obtido através das Equacdes (7.4), (7.5) e (7.6), para ingresso no conjunto de rotas
relevantes. Tanto W;;, quanto A;; sdo obtidos a partir de analises sobre os reforgos
candidatos a expansdo sugeridos pelos PEESTs. A grande diferenca entre W;; e 4;; esta na

Eq. (7.2), onde Y,,;, € definido em funcdo da média de W;;, diferentemente da Eq. (7.5),

j1
onde A,,;, € definido em funcdo da media e variancia de 4;;.

A diferenca entre as Egs. (7.2) e (7.5) se deve gragas ao comportamento abrupto
dos multiplicadores de Lagrange quando encontram relevancia em uma linha de
transmissdo construida e/ou candidata. O custo atribuido para o corte de carga, assim como
o0 de instalacdo de um refor¢co ou nova rota de transmissdo, é da ordem de milhdes de

dolares. Desse modo, os custos marginais referentes a estes circuitos, 4;;, tendem a ser

j
maiores quando encontram relevancia, o que se traduz por uma demonstracdo abrupta em
varios casos. Em vista disso, a maneira encontrada para permitir que valores menos
explicitos, no entanto relevantes, sejam incluidos no grupo de relevancia proveniente dos

multiplicadores de Lagrange é a adocdo da média e a variancia na Eq. (7.5) na definicao de

ﬂ~min-
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nt
it=1 nkij (7.4)

Sim & relevante

Aij Z Amin) = {Néo & dispensavel (7.6)

onde: lambl-"jt é o multiplicador de Lagrange referente a rota candidata i-j no dltimo estagio
do horizonte de planejamento de cada simulagéo; A;; € o custo marginal médio para cada
linha de transmissdo candidata i-j; A,,;; € 0 custo marginal minimo necessario para

ingresso de qualquer rota candidata i-j no conjunto das rotas relevantes por meio do

multiplicador de Lagrange.

As iteracdes do AHC sé sdo contabilizadas quando hé& a obtencdo de um PEEST
factivel, isto e, it = it + 1, se, e somente se, 0 PEEST sugerido pelo AHC for factivel.
Contudo, durante o processo de refinamento proposto pelo AHC, é tdo necessério que
todas as rotas candidatas sejam observadas e testadas ao menos uma vez em PEESTSs
factiveis e infactiveis, quanto it alcancar o limite maximo de iteracGes, itMax, para que 0
AHC termine suas operacdes. O critério de parada adotado para o AHC foi o paralelismo

entre esses dois conceitos enumerados neste paragrafo.

Ao final dessa rodada de testes, 0 AHC optara por aquelas rotas que se destacaram
em relacdo as outras quanto a taxa de carregamento e/ou multiplicador de Lagrange. Isto é€,
as rotas construidas que obtiverem W;; efou A;; acima dos seus respectivos indicadores
minimos serdo selecionadas para o reduzido conjunto das rotas relevantes candidatas a

expansao.

A fim de garantir um maior conjunto de rotas, optou-se, nesta dissertagéo, por fazer
a unido dos conjuntos de relevancia obtidos por carregamento percentual médio e pelos
multiplicadores de Lagrange. Este conjunto é muito pertinente, pois reduz

exponencialmente o espaco amostral dos problemas de PEST.

O PEEST pode ser considerado como um problema de solucdo exponencial

simples, onde, assim como na Tabela 4.1, as probabilidades de inser¢éo de nenhum ou dois
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reforcos na rota de transmisséo PE{J- sdo as mesmas possibilidades que a criagédo de um
caminho PE¢,. Posto isto, a Eq. (7.7) exprime a quantidade de solucOes possiveis do
PEEST, quando aplicado o AHC.

O PDEST ¢é um problema de multiestagios, onde, devido ao acoplamento temporal,
cada estagio influi no proximo, e assim por diante, até o final do horizonte de
planejamento. No entanto, assim como no PEEST, os caminhos de transmissdo néo
exercem influéncia na probabilidade de insercdo ou ndo de outra rota qualquer. Desse
modo, do ponto de vista estatistico, o PDEST se caracteriza como um problema de
combinagdo completa, onde o conjunto de solucbes possiveis é descrito pela Eq. (7.8)
[115].

(K + DV (7.7)

NR—ex
(nt + X,,0.)!
nt! - X, (7.8)
onde: NR é o numero de rotas candidatas iniciais; ex € o niUmero de rotas excluidas; X4, €

a quantidade méaxima de expansdes por rota.

7.4 -PLANEJAMENTO ESTATICO DE EXPANSAO

Com o conjunto de rotas relevantes definido, este é entdo passado ao processo de
otimizacdo estatica feita pelo HS, metaheuristica apresentada no capitulo 5. Neste estudo,
foi incorporado um algoritmo de inicializacdo para que a regido de otimizacdo estatica
fosse encontrada com maior eficiéncia. Além disso, foi inserido um Algoritmo Heuristico
Antirretrabalho, que apds todo plano de expansdo estatico sugerido pelo HS, faz uma
andlise se 0 PEEST é ou ndo uma solucdo previamente conhecida, evitando, desta forma, a

reavaliacdo de solucgdes previamente conhecidas pela MH.
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7.4.1 - Algoritmo Heuristico de Inicializacdo do planejamento estatico de expansao

O Algoritmo de Heuristico de Inicializacdo foi desenvolvido especificamente para
localizar minimos locais em problemas de PEEST. Na Figura 7.2, onde é ilustrada a
inicializacdo de um problema de minimizagéo sem a utilizacdo do AHI, as solugdes iniciais
se encontram, aleatoriamente, fora dos pontos minimos. Por outro lado, a Figura 7.3 ilustra
a mesma FOb, porém com a utilizacdo do AHI. Comparativamente, as solugdes iniciais
partindo de minimos locais propostas na Fig. 7.3, se encontram muito mais préximas do

minimo global, que a tentativa de inicializacdo aleatdria, ilustrada na Figura 7.2.

Figura 7.2 — llustragdo da inicializaco aleatéria em um problema de minimizagéo.

Figura 7.3 — llustracdo da inicializacdo de um problema de minimizagdo com a utilizagdo do AHI.

A memdria harménica € inicializada com as piores respostas factiveis possiveis: 0
limite maximo de expansdo em cada rota. Para cada solucdo prévia da MH, o AHI faz um
ajuste fino das solucdes iniciais e chega, de forma aleat6ria, a minimos locais para o
PEEST. Como?

A técnica de “escorregamento” das solucdes iniciais para minimos locais € descrita
da seguinte maneira: Retira-se uma linha candidata por vez e checa-se a factibilidade da
solucdo N-1 para a primeira solugdo contida na MH. Caso seja factivel, muda-se a rota e
retira-se outra LT, assim sucessivamente, até que se depare com a ndo factibilidade do

PEEST. Logo, reinsere-se a ultima linha retirada do PEEST, tornando-o novamente
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factivel. Deste modo, segue-se observando outras rotas, até que todos 0s ramos estejam no
limite minimo para o PEEST factivel. Ao final deste processo, quando ndo houver mais
rotas candidatas a serem excluidas do plano de expanséo, sem que o PEEST final, se torne
infactivel, é a certeza de que se chegou a um minimo local. O AHI passa, entdo, para o
refinamento da préxima solugdo proveniente da memoria harmonica, onde o processo se

repete até que todas as solugdes contidas na MH sejam minimos locais.

7.4.2 - Algoritmo Heuristico Antirretrabalho no planejamento estatico de expanséao

O Algoritmo Heuristico Antirretrabalho (AHAr) trabalha em parceria com o HS
somente nas situa¢des onde a metaheuristica opta por uma solucéo totalmente aleat6ria ou
com um pequeno ajuste. Nas iteracdes onde o HS utiliza a inteligéncia coletiva do método,
ou seja, o PEEST; € a repeticdo de uma solugdo k previamente conhecida da MH, o AHAr

inibe o calculo de fluxo de poténcia dessa solucdo j e insere 0 PEEST; no lugar da pior

resposta anteriormente vigente na MH.

O AHAr propde a criacdo de cddigos para cada planejamento de expansdo, onde
cada vetor solucdo, PEEST,, é codificado e alocado em uma memdria especifica de facil
acesso. A alocacgdo desses codigos no banco de dados € executada de maneira sucessiva,
onde cada nova solucdo proposta (diferente das previamente conhecidas) pelo HS se torna

um novo e unico codigo no banco de dados antirretrabalho.

A codificacdo ¢é executada de maneira semelhante & obtengdo de numeros binérios,
contudo, a definicdo se o codigo sera binario, ternario ou quaternario, depende do nimero
maximo de expansdes permitidas por rota. Ao se utilizar X,,,, = 2, admite-se [0, 1, 2]
como as possiveis solucdes para cada caminho, desta forma, a codificacdo seria ternaria.
Tomando o exemplo tutorial descrito na se¢éo 5.4 como exemplo, onde foi sugerido que as
variaveis {X)Y,Z} representariam trés rotas de transmissdo diferentes precisando ser
reforcadas a um custo minimo de investimento, poder-se-ia supor que X4, = 5. Desse
modo, os valores sugeridos para inicializacdo do problema seriam codificados conforme a
Tabela 7.1.
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Tabela 7.1 — Exemplo de codificacdo do Algoritmo Heuristico Antirretrabalho.

X Y z f Codificagio se;:?rf:im C%LQXrno
1 3 4 13 1-6°+3-61+4-62 1 163
2 3 2 4 26043614262 ) 0
5 5 5 44 5-69+5-6!+5-6 3 215
t 0 3 8 3:6°+0-6"+1:67 4 109

O MatLab 9.2.0.538062 (R2017a), ferramenta base para as simulacGes desta
dissertacdo, foi utilizado em um notebook Dell, Intel core i5-480M, 2.67GHz e 6.0GB de
RAM. Posto isto, a maior ordem factivel encontrada para a utilizacdo desta logica, sem a
utilizagdo de nlmeros decimais, foi de 10°. Desta maneira, considerando X,,q, =
[1,2,3,4], cada vetor sequencial do banco de dados do AHAr admite abranger,

respectivamente, [53, 33, 26, 22] rotas de expanséo.

Para sistemas mais robustos, como o equivalente do Sul do Brasil (79 caminhos
candidatos), faz-se necesséria a criacdo de outra sequéncia de vetores correspondentes as
rotas ndo abrangidas pela primeira coluna do banco de dados do AHAr. A Tabela 7.2
exemplifica como seria a codificacdo de um PEEST,, em um sistema com 79 rotas

candidatas, caso as rotas 1, 2, 3, 10 e 79 tivessem parametro de expansdo equivalente a 1.

Tabela 7.2 — Exemplo da codificacdo adotada pelo Algoritmo Heuristico Antirretrabalho em um
planejamento de expansao que vise reforcos unitérios nas rotas 1, 2, 3, 10 e 79.

x Rotas do Cod. x1 Rotasdo Cod. Rotasdo Cod. Rotas do Cod. x4
max  PEEST,, PEEST,, x2 PEEST,;3 x3 PEEST,,
2 [1, ..., 33] 19696 [34, ..., 66] 0 [67,..,99] 531441 - -
3 [1, ..., 26] 262165 [27, ..., 52] 0 [53, ..., 78] 0 [79, ..., 104] 1
4 [1,..,22] 1953156 [23, ..., 44] 0 [45, ..., 66] 0 [67, ..., 88] 244140625

A Tabela 7.2 demonstra que a quantidade de rotas abrangidas pelos vetores
PEEST,,, assim como a codificacdo resultante do AHAr, varia dependendo do numero
maximo de expansdes permitidas por rota. Uma vez codificado, a checagem e conferéncia
de retrabalho do PEEST, é executada por meio do comando find do MatLab, conforme a

estrutura de repeticdo apresentada no Quadro 7.1.
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Quadro 7.1 — Processo de codificacdo e conferéncia executado pelo Algoritmo Heuristico Antirretrabalho.

z=1;

enquanto z < quantidade (Cod. xn) faca
aux, = find (PEEST,, == Banco de dados_z)

sez >1entdo
aux, = intersect( aux,_, , aux,)
fim se
se ~ isempty ( aux, ) entdo
z=z+1
se ndo break
fim se
fim enquanto

Ao final desta estrutura de pesquisa e conferéncia, se aux, for um vetor vazio, é
sinal de que se trata de um PEEST, desconhecido do HS-B&B. Este novo PEEST,, sera
analisado e seu codigo gravado no banco de dados do AHAr. Por outro lado, se for
constatada a presenca de algum indice em aux,, 0 PEEST; trata-se entdo, de uma solucéo
previamente conhecida, ou seja, uma solucdo que ndo necessita ser reavaliada, podendo,

assim, ser descartada.

7.4.3 - Processo de otimizacdo estatica

Com o processo de otimizacdo partindo de solucBes satisfatorias, o HS volta-se,
entdo, para a busca do minimo PEEST, respeitando as restricdes de balanco de poténcia e
discretizacdo dos parametros de expansdo. Destaca-se a evolu¢do do método para que as
solugdes uma vez testadas, jamais sejam reanalisadas, evitando, dessa forma, que o HS

ande em circulos, aumentando ainda mais a eficiéncia do mesmo ao livrar-se do retrabalho.

E importante salientar que ao contrario do que convencionalmente se faz ao

otimizar um processo, nesta metodologia, o HS foi modificado para encontrar ndo somente
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um Gnico Planejamento Estatico Otimo (PEEST,,;,,), mas também para disponibilizar uma
Regido de Solugdes Estaticas (RSE), a ser refinada, posteriormente, na parte dindmica do
método proposto. Ou seja, a otimizagdo estatica por zona fornecera os melhores PEESTs a
expansdo dindmica. A Figura 7.4 ilustra o conceito de zona Otima, modelado
matematicamente pela Eq. (7.9), onde, empiricamente, é definido fazer parte da RSE

aqueles PEEST;, que tenham custos de investimento inferiores aos de PEESTyp, - (1 + tx).

Custo(PEEST,) < Custo(PEEST;,,) - (1 + tx) —» PEEST, € RSE (7.9)

\ )\oi‘:“‘"A"l!‘ y i

Figura 7.4 — llustragdo da Regido de Solugdes Estaticas (RSE).

Fonte: adaptado de [21].

O processo de otimizacdo estatica é executado até que todas as solugdes contidas na
MH se mantenham com custo de investimento iguais entre si por no minimo 20% das
iteracdes ja& ocorridas no processo de busca harménica. Em outras palavras, caso tenham se
passado 50 iteracGes do Harmony Search (itHS) no processo estatico de otimizacdo, o
somatdrio das FObs de todas as soluc¢des contidas na MH deve permanecer imutavel por no
minimo 10 iteracfes para que o critério de parada seja atingido. Se itHS = 1000, a FOb de
todas as solucbes deve permanecer inerte por no minimo 200 iteracGes, e assim por diante.
No entanto, para que o critério de parada descrito neste paragrafo seja habilitado, foi

definida uma quantidade minima de cinco iterag6es do HS.
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75 -PLANEJAMENTO DINAMICO DE EXPANSAO

Ap0s varios cortes e redugdes no espaco amostral, efetuados pelos algoritmos
heuristicos e 0 HS, o conjunto de solugbes possiveis candidatas a PDEST 6timo, se torna
bem reduzido. Desse modo, pelo fato do Branch & Bound ser um algoritmo assertivo na
obtencdo do ponto 6timo, este foi o escolhido para executar o PDEST, objetivo final e

principal do algoritmo hibrido de otimizacao proposto neste trabalho.

O procedimento que descreve o processo de otimizagdo dinamico é representado
em laranja no fluxograma da Figura 7.1. Esta etapa do método visa encontrar o PDEST de
todas as solucdes estaticas contidas na RSE, respeitando o acoplamento temporal e
evitando os possiveis cortes de carga. A fim de apurar a atuacdo do B&B e encontrar com
maior rapidez o melhor PDEST, é feita a distribuicdo das solucGes estaticas através do HS.
Neste algoritmo de inicializacdo utilizado exclusivamente para o planejamento dindmico, é
dada prioridade a insercdo das rotas mais baratas, atrasando ao maximo a construcao de
rotas mais caras. Quando mais de uma rota tem o mesmo preco de construcdo, entdo é
priorizada aquela que possuir a melhor taxa de carregamento médio, W¥;;, calculada pelo
AHC. Caso o planejador opte pela ndo utilizacdo do AHC, o HS-B&B, aleatoriamente,

optarad por um dos caminhos.

Com um PDEST sub6timo em maos, o B&B encarrega-se de procurar a solugdo
6tima, vasculhando sistematicamente, estagio por estagio, os diversos subgrupos de
solugdes, procurando por respostas melhores que a solucéo inicial sugerida pelo HS. Como
0 B&B ja parte de um bom paré@metro de resposta, a poda da arvore de solucdes passa a ser
executada, ndo somente observando as restricbes de factibilidade do planejamento
multiestagios, mas também comparando o custo de investimento do PDEST inicial, xg,,,,
ao das novas insercfes executadas em cada etapa do horizonte de planejamento. Isto é,
além de podar os galhos mortos, representados pelos PDESTS infactiveis, 0 B&B também
executa o corte prévio de planejamentos dindmicos que requisitem alto custo de
investimento nos estagios iniciais e (antes de chegarem aos estagios finais do horizonte de
planejamento) apresentem custos finais superiores & melhor solucdo conhecida pelo

algoritmo hibrido proposto.
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Apbs toda RSE testada, 0 método compara 0s possiveis PDESTs a fim de encontrar a
melhor solu¢do, ou seja, 0 PDEST étimo.

7.6 - EXEMPLO TUTORIAL DO METODO PROPOSTO

Assim como foi apresentado nos capitulos 5 e 6, faz-se necesséria a solucdo de um
exemplo tutorial utilizando o método proposto. Para tal, utilizou-se o sistema sugerido por
Mendonca [24].

Conforme a ilustragdo da Figura 7.5, o sistema tutorial em questdo tem quatro
barras. Dentre elas: trés barras delas sdo, exclusivamente, de carga (PQ); e somente uma
das barras ¢ de geragdo (V0). As barras 1, 2 e 3 estdo ligadas pelas linhas de transmisséo
existentes 1-3 e 2-3. Ja a barra 4 esté isolada, fato tal que faz com que este sistema seja ndo
conexo. Logo, a existéncia de subsistemas ilhados apresenta também uma grande
dificuldade enfrentada nos problemas de PEST, a singularidade da matriz hessiana da
solucdo. Diferentemente de [23], [24], [26], [27], [41], que utilizam circuitos ficticios com
susceptancia proxima de 0 para conectar os sistemas desconexos, a estratégia adotada neste
método corresponde a analise dos subsistemas separadamente. Ou seja, neste caso ha
inicialmente dois subsistemas diferentes: o primeiro é composto pelas barras 1, 2 e 3; 0
segundo é composto somente pela barra 4. Caso houvessem mais barras isoladas, 0 método
utilizar-se-ia de n-ésimos subsistemas, quantos necessarios, para garantir da independéncia

linear das solugdes propostas ao problema de planejamento.

A fim de garantir a factibilidade matematica de todo e qualquer plano de expansao,
0s problemas de operacdo do sistema elétrico sdo contornados através da insercdo de
geradores ficticios com custo operacional elevado (MUS$1,00/MWHh) nas barras de carga.
Estes geradores ficticios estdo representados por (r) na Figura 7.5.

A inflagdo adotada neste exemplo foi equivalente a 5%, isto é, a taxa anual de
interesse, tx = 5%. O maximo escoamento de poténcia nas rotas existentes e candidatas é
equivalente ao nominal. A poténcia base utilizada foi de 100 MW. O tamanho da memdria

harmdnica foi equivalente a 10.
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60 MW

Figura 7.5 — Representagdo ilustrativa do sistema tutorial.

Fonte: [24].

Conforme a Tabela 7.3, a demanda inicial do problema é de 52,5 MW, o que

equivale a metade da demanda final de 105 MW. O horizonte de planejamento foi dividido

em 7 estagios, onde a demanda tem crescimento linear de 7,5 MW por estagio. E

importante ressaltar que a unidade geradora (G) tem capacidade de geracdo suficiente para

atender a demanda prevista ao final do horizonte de planejamento (105 MW), ficando o

problema restrito apenas aos limites de fluxo de poténcia ativa das linhas de transmissao.

Tabela 7.3 — Dados de geracdo e cargas do sistema tutorial.

Barra gae;:::;c:)a(d“;;’t; Carga Inicial (MW) Carga Final (MW) U Sgl;:\:l(\)l\lh)
1 120,0 0,0 0,0 0,00
2 0,0 30,0 60,0 1000,00
3 0,0 10,0 20,0 1000,00
4 0,0 12,5 20,0 1000,00

As Tabelas 7.4 e 7.5, respectivamente, apresentam os dados dos circuitos existentes

e candidatos do sistema tutorial. Com excecdo da rota 3-4, todos os outros caminhos
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possiveis permitem a possibilidade de expansdo do sistema de transmissdo. Contudo,

somente um reforgo é permitido por rota, isto €, X;a = 1.

Tabela 7.4 — Dados dos circuitos existentes do sistema tutorial.

Circuitos

Caminhos Existentes Reatancia (Q) Capacidade (MW)
1-3 1 200 40
2-3 1 200 40

Tabela 7.5 — Dados dos circuitos candidatos do sistema tutorial.

Rota Cca\anr:iltr:l‘:::s mg Reatancia (Q) Ca;()la\l;l:\ll‘\jl?de Invesfilrﬁ:zt‘:)e(uss)
1 1-2 1 300 30 3.000,00
2 1-3 1 200 40 900,00
3 1-4 1 200 40 2.000,00
4 2-3 1 200 40 900,00
5 2-4 1 200 40 2.000,00

Uma vez definido e modelado o problema tutorial, pode-se, entdo, dar inicio a
verificacdo da necessidade de um planejamento de expansdo. Esta verificacdo dar-se-a
através da constatacdo de corte de carga (déficit) no fluxo de poténcia 6timo para a
topologia inicial do sistema, quando utilizada a demanda final do horizonte de
planejamento. Para esta configuracdo do sistema, com a matriz de admitancias (Bbus)

equivalente a Equacdo (7.10), o FPO obtém a resposta contida na Tabela 7.6.

-0,50 0 0,50
0 =050 0,50

0,50 0,50 -1,00
0 0 0

0
Bbus = 8 (7.10)
0

Conforme observado na Tabela 7.6, ha corte de carga nas barras 2 e 4. Sendo assim,

faz-se a necessidade de um plano de expansao.
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Tabela 7.6 — Verificacdo da necessidade de um plano de expanséo na topologia base do sistema tutorial.

Barra Tipo Geracéo (p.u.) Angulos (rad) C,; (MUSS)
1 Vo 0,40 0,00 0,00
2 PQ 0,40 -1,20 0,40
3 PQ 0,00 -0,80 0,00
4 PQ 0,25 -3,14 0,25
Custo total da Fob 0,65

7.6.1 - Utilizacdo do Algoritmo Heuristico Construtivo

Conforme as Eq. (7.7) e (7.8), respectivamente, o PEEST tem um total de 32
solucdes iniciais. J4 o PDEST, devido ao acoplamento elétrico, larga com 32768 solugdes
possiveis. Sendo assim, o AHC sugere diversos planos de expansdo aleatdrios ao
algoritmo, a fim de colher informacdes sobre os planejamentos e selecionar um conjunto

reduzido de rotas candidatas a expans&o.

Supondo que o plano de expansdo inicial sugerido pelo AHC prevé reforco na rota
1-3 e ampliagdo do sistema entre 1-4, logo, PEEST; =[0,1,1,0,0]. Considerando
demanda total de 105 MW, para este plano de expansao, o custo de investimento equivale
a US$2900,00, contudo, o fluxo 6timo de poténcia convergiu para um déficit de 20 MW na
Barra 2. Associando os custos de investimento do problema mestre-escravo, ha um total de
US$20.002.900,00 para esta solugdo infactivel.

Embora PEEST, seja infactivel, o AHC colhe informacgdes referentes aos
multiplicadores de Lagrange das rotas candidatas inseridas. Assim, A;; = [0,0,0,1, 0] sera

somada a um vetor historico dos A;; para a futura obtencdo de media e variancia.

O PEEST; é descartado e o AHC cria aleatoriamente PEEST, = [0, 1,0, 1, 0], cujo
custo de investimento é US$1.800,00. Entretanto, ha um corte de carga equivalente a 25
MW na barra 4, impossibilitando, assim, a factibilidade do PEEST,. Para este caso,
A;; = [0,0,0,0,0], isto &, para esta configuracdo, ndo adianta em nada reforcar as rotas 1-3

e 2-3 que o corte de carga na barra 4 sera mantido em 25 MW.
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Ao contrério dos planos anteriores, o PEEST; = [0,1,1,1,0] é factivel e possui
custo de investimento de US$3.800,00. Este plano prevé a criagdo da rota 1-4, assim como
o reforgo nos circuitos 1-3 e 2-3. Para o AHC, o fator de sensibilidade interessante em
planos factiveis € o carregamento percentual dos ramos candidatos, ¥;;. Para o PEESTS,
W¥;; = [0,1,5/8,3/4]. Isto significa que quando PEEST; estiver em vigéncia, o fluxo de
poténcia passante nas linhas 1-3, 2-3 e 1-4 serdo, respectivamente, de 100%, 62,5% e 75%
da capacidade das rotas construidas. Em termos de factibilidade, o0 mesmo acontece com
PEEST, =[0,1,1,1,1] com um custo de investimento equivalente a US$5.800,00 e
¥;; = [0,0.81,1,0.56,0.37].

Inimeros planos sdo gerados, dependendo do critério de parada do planejador. O
importante é que todas as rotas sejam testadas ao menos uma vez para PEEST factiveis
(W;;) e infactiveis (A;;). Ao final deste processo, o AHC calculara a média e variancia

desses indices de sensibilidade a fim de obter o conjunto de relevancia.

Apo6s inumeros planos testados, o algoritmo colheu informagdes de todas as rotas
candidatas e alcancou itmax. Logo, de acordo com a Figura 7.6, para o indice normalizado
baseado no fluxo de poténcia passante nas rotas candidatas, o AHC enxergou relevancia
nas rotas 2, 3 e 4, isto é, 1-3, 1-4 e 2-3. Ja para o indice de sensibilidade baseado nos
multiplicadores de Lagrange, a Figura 7.7 mostra que o AHC optou pelas rotas 1, 2 e 3, ou
seja, 1-2, 1-3 e 1-4. Vale ressaltar que o resultado obtido nesta simulagdo € Unico e ndo
representa a garantia das melhores rotas, pois a heuristica adotada faz o uso de planos
aleatdrios para a reducéo do espaco amostra.

Ao fazer a unido desses dois conjuntos de respostas, chega-se ao seleto grupo das
rotas relevantes: 1, 2, 3 e 4, isto é, optou-se pela exclusdo apenas da rota 2-4. Apos a
utilizacdo do AHC, ao aplicar as Equacdes (7.7) e (7.8) no novo espaco amostral, para este
exemplo especifico, 0 PEEST passou a ter 16 solugbes possiveis e o PDEST, 4096.
Respectivamente, 0 novo conjunto de solugcfes estaticas possiveis tem 50% do tamanho
original. J& o conjunto de solu¢bes dindmicas reduziu suas possiveis solucdes para

aproximadamente 12,5% do espago amostral original.
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Figura 7.6 — Conjunto de rotas relevantes definidas pelo AHC para o indice de sensibilidade baseado no
fluxo médio percentual passante em cada rota candidata.

Rotas

Figura 7.7 — Conjunto de rotas relevantes definidas pelo AHC para o indice de sensibilidade baseado nos
multiplicadores de Lagrange em cada rota candidata.

Rotas

7.6.2 - Obtencdo da Regido de SolucGes Estaticas

O conjunto reduzido de solugdes, quando bem definido, reduz o espaco amostral e
auxilia na busca pelo ponto 6timo. Apds a utilizacdo do AHC, a metodologia preconiza que

0 HS deva ser utilizado na obtencdo do PEEST e sua regido de solugdes estéticas.

De acordo com a Tabela 7.7, para este exemplo especifico, 0 AHC atuou de modo a

restar ao PEEST somente 16 solucBes possiveis, onde apenas duas delas sdo factiveis.

83



Logo, o HS prevé, como PEEST 6timo, a cria¢do da rota 1-4 e reforcos em 1-2 e 1-3 a um
custo de investimento de US$3.800,00.

Tabela 7.7 — PEEST e RSE do exemplo tutorial.

Rotas o
Factibilidade  Custo (US$)

=
N
=
w

14

n
I

Nao -

Nao -

Néo -
Nao -

Sim 3.800,00

- = + + = - k kB O O O O O o o o
- r B B O O O ©O P P P B O O O o
- —r 0O © P b0 O O P b O O +~r ~» O O
- O b O B O Bk O r O Bk O +rr O +—» o

Z

QO

o

Sim 6.800,00

Com o objetivo de demonstrar o funcionamento do HS, deixando, desta forma, o
exemplo mais didatico, é possivel supor a ndo utilizacdo do AHC. Logo, o conjunto
original de rotas candidatas (1-2, 1-3, 1-4, 2-3 e 2-4) sera a base para 0 HS encontrar o
PEEST e a RSE.

A Figura 7.8 apresenta a convergéncia do HS. Note que para este caso ndo foi
utilizado o algoritmo de inicializacdo apresentado em 7.4.1 para o HS, pois todas as
solucdes iniciais contidas na meméria harménica (MH) sdo x° = [1,1, 1,1, 1], refletindo
um custo de investimento inicial de US$8.800,00. Conforme demonstrado na Figura 7.9,
com a utilizacdo da heuristica de inicializacdo, o grafico de evolucdo da metaheuristica

Harmony Search ja se inicia com o PEEST 6timo na maioria das solugdes contidas na MH.
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Conforme a Eq. (7.9), o limite méximo da RSE é calculado em funcéo de PEEST e
tx. Para tx=5%, o valor de investimento maximo permitido para ocupagdo da RSE é de
US$3.990,00. No entanto, somente a o PEEST = [1, 1, 1, 0, 0], com investimento de
US$3.800,00 se encaixa nesse perfil.

Sistema Tutorial sem AHI
9000 T T I T T T T
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Figura 7.8 — Evolugdo do Harmony Search sem a utilizacdo do algoritmo de inicializacéo.
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Figura 7.9 — Evolugdo do Harmony Search com o algoritmo de inicializacéo.
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7.6.3 - Planejamento Dinadmico via Branch and Bound

Para este sistema tutorial apenas uma Unica solucéo foi considerada para fazer parte
da Regido de Solugbes Estaticas (RSE). Contudo, conforme o método proposto, €
necessario encontrar o PDEST de toda RSE via B&B para conclusdo do método, ou seja,
neste ponto de execucdo do algoritmo, o HS-B&B buscard pela solugdo dindmica do
PEEST =[0, 1, 1, 1, 0] encontrado na secdo anterior.

7.6.3.1 - Inicializacdo do Branch & Bound

A inicializagdo do B&B é dada através de uma heuristica adaptada com base nos
fundamentos do HS. Este algoritmo visa inserir rotas no planejamento somente quando
necessario. Ao detectar corte de carga superior ao maximo permitido, 1 MW, o algoritmo
tenta inserir a rota de expansdo mais barata prevista na etapa estatica, caso esta ndo seja
possivel, a heuristica de inicializagdo tentara outros ramos, até que encontre 0 conjunto
mais barato de instalacdo para determinado estagio no horizonte de planejamento. Quando
ocorrer LTs que satisfacam a demanda e tenham o mesmo custo de insercdo no sistema,

esta heuristica optara pelo conjunto que possuir maior ¥;; (calculado pelo AHC). Para este

caso, o algoritmo de inicializacdo optou pela configuracdo apresentada na Tabela 7.8.

Tabela 7.8 — Configuracdo inicial proposta ao B&B no problema tutorial.

Investimento Estatico US$3.800,00
Ano Rotas Cf; (US9)

1 1-4 2.000,00

2 1-3 857,14

3 - -

4 2-3 777,45

5 - -

6 - -

7 - -
Investimento Dindmico US$3.634,60
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Caso o planejador tenha optado pela ndo utilizagcdo do AHC, quando existir mais de
uma rota com 0 menor custo, a heuristica de inicializacdo escolherd aleatoriamente o(s)

melhor(es) circuito(s).

Com o resultado inicial apresentado na Tabela 7.8, 0 B&B passa a ter esta resposta

como limite superior, xg,,. Ou seja, na otimizagdo dindmica, as respostas para serem

consideradas pelo B&B terdo, obrigatoriamente, valores iguais ou inferiores a xg,y,.

7.6.3.2 - Primeira iteracdo do Branch & Bound na resolucéo do problema tutorial

O primeiro estagio deste planejamento dindmico possui um corte de carga
equivalente a 12,5 MW na Barra 4. Logo, o B&B deve se utilizar das suas combinacdes
para executar este planejamento. A Tabela 7.9 apresenta os planos possiveis para o

primeiro estagio de planejamento.

Tabela 7.9 — Resultado da primeira iteracdo do Branch & Bound no problema tutorial.

PDEST Estagio 1
Rotas possiveis Factibilidade F'f;‘;‘éf;'l"‘(‘ﬁg?) Re'aﬁf‘;com Otimalidade
1-3 2-3 1-4
1 1 1 Sim 3.800,00 > Néo
1 0 1 Sim 2.900,00 < Talvez
0 1 1 Sim 2.900,00 < Talvez
0 0 1 Sim 2.000,00 < Talvez
1 1 0 Né&o - - Né&o
0 1 0 Né&o - - Né&o
1 0 0 Né&o - - Né&o
0 0 0 Néao - - Né&o

Para esta primeira iteracdo, o B&B encontrou quatro respostas factiveis. No entanto,
todas estas respostas tem um elo comum, a cria¢do da rota 1-4, como pode ser observado
na Figura 7.10. Para esta iteracdo, somente a criacdo do caminho 1-4 resolve o primeiro
estagio do planejamento, ndo havendo necessidade de mais reforcos. Caso obtivessemos

trés respostas totalmente diferentes: a primeira (1-2 e 1-3); a segunda (1-2 e 1-4); a terceira
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(1-3 e 1-4), o B&B enxergaria trés conjuntos de solucdes diferentes. Porém, as quatro
respostas obtidas sdo somente variacGes da resposta principal: criagéo da rota 1-4.

P

Figura 7.10 — Conjunto de solugGes 6timas propostas no primeiro estagio do planejamento dinamico.

7.6.3.3 - Segunda iteracé@o do Branch & Bound na resolugdo do problema tutorial

Com a definicao da criacdo do caminho 1-4 na topologia do sistema, as possiveis
solucdes para o segundo estagio do problema se reduzem a trés possibilidades, conforme a
Tabela 7.10.

Tabela 7.10 — Resultado da segunda iteracdo do Branch & Bound no problema tutorial.

PDEST Estagio 2

Investimento Relacdo com

Rotas possiveis Factibilidade Parcial (US$) Xqup Otimalidade
1-3 2-3

0 0 Né&o - - Né&o

0 1 Né&o - - Né&o

1 0 Sim 2.857,14 < Talvez

1 1 Sim 3.714,29 > Né&o

Além da resposta (1-3 e 2-3) ser uma derivacdo da melhor resposta (1-3), o0 que ja
caracterizaria a poda deste conjunto de solucgdes, a insercdo dessas duas rotas no estagio 2
traduz-se em um custo de investimento maior que x,,, = 3.634,60. Desse modo, o0 B&B

opta pela inser¢do apenas da rota 1-3 no segundo estagio do planejamento dindmico.
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7.6.3.4 - Terceira iteragdo do Branch & Bound na resolucéo do problema tutorial

A atuacdo do B&B sO se faz necessdria novamente no quarto estagio de
planejamento deste exemplo tutorial. Logo, com somente a rota 2-3 a disposic¢do, 0 HS-
B&B faz a insercdo dessa rota, totalizando, assim, um PDEST equivalente ao obtido na
Tabela 7.8. A Figura 7.11 ilustra o PEEST proposto para este sistema tutorial em quest&o.

A fim de demonstrar a eficiéncia do método, o PEEST = [1, 1, 1, 1, 0] foi testado
pelo B&B, de modo que, as respostas encontradas foram todas superiores a resposta obtida
na Tabela 7.8.

105 MW
/‘1—;\\

A

0 MW
Y

60 MW

-
\._Q
0 MW
20 MW

Figura 7.11 — Planejamento estatico de expansdo proposto pelo HS-B&B ao sistema tutorial.

7.7 - CONCLUSAO PARCIAL

Neste capitulo foi apresentada a metodologia proposta para solucdo do
planejamento dindmico de expansdo em sistemas de transmissdo. A divisdo da metodologia
em trés etapas com objetivos distintos facilitou a atuacdo dos algoritmos nas etapas

posteriores de solucdo do problema. A fim de facilitar o entendimento e futuras replicagdes
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do processo de solucdo proposto nesta dissertacdo, foi apresentado detalhadamente o
algoritmo HS-B&B atuando na solugé@o de um problema tutorial.

O Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC) auxilia na reducéo do conjunto de rotas
candidatas. J& o Harmony Search executa o planejamento estatico e sugere planos a serem
dinamizados pelo Branch and Bound. Desse modo, o sistema consegue encontrar uma boa
solucdo para este problema de programacdo ndo linear e variaveis mistas, possibilitando,

assim, o uso do HS-B&B para o PDEST de diversos sistemas elétricos de poténcia.
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8 - RESULTADOS E ANALISES

8.1 -INTRODUCAO

Nesta secdo sdo executados testes com o sistema-teste IEEE Garver [33], com o
modelo do sistema Sul brasileiro [116] e um sistema de 10 barras, Two Valleys, baseado no
IEEE Garver, proposto por de Oliveira et al. [25]. Foram testadas e comparadas tanto as
solugdes do PEEST de [24] e [26], como as do PDEST [27].

Em todas as simulacbes foram considerados um horizonte de planejamento de 10
anos, isto é, 10 estagios; taxa anual de interesse, tx = 10%; a demanda do primeiro ano
equivalente a 50% da demanda final e crescimento linear; corte de carga maximo de 1 MW
por estagio de planejamento; escoamento maximo das rotas equivalente ao nominal. Os
dados de geracdo, carga e linhas de transmissao dos sistemas mencionados neste capitulo

estdo contidos no Apéndice A.

Para finalizar as operacdes do AHC, it deve alcancar itmax, bem como, todas as
rotas serem analisadas a0 menos uma vez em PEEST factiveis e infactiveis. A estagnacao
do HS foi o critério de parada utilizado na otimizacao estatica. Ao detectar que as ultimas
iteracBes da metaheuristica (20% de itHS) ndo obtiveram qualquer mudancga no vetor de
custos de investimentos, o critério de parada era atingido. Por outro lado, o B&B, por ser
um algoritmo de otimizacdo combinatdria, teve a analise sistémica de todos os subgrupos

de solucBes como critério de parada.

As taxas de convergéncia apresentadas neste capitulo foram calculadas pela relacédo
simples entre a quantidade simulacBes com obtencdo do PEEST 6&timo previamente

conhecido pela comunidade académica e o total de simulagGes executadas.

Todos os testes foram realizados utilizando o MatLab 9.2.0.538062 (R2017a) no
mesmo notebook Dell com as seguintes caracteristicas: Intel core i5-480M, 2.67GHz e
6.0GB de RAM. A fim de demonstrar a robustez e eficacia do método, todos os sistemas
foram testados utilizando os Algoritmos Heuristicos Construtivo, de Inicializacdo do
PEEST e Antirretrabalho. Os tempos minimos, maximos e médios para convergéncia do

HS-B&B para todos os casos podem ser encontrados nas Tabelas 8.20, 8.21 e 8.22.
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8.2 -SISTEMA IEEE GARVER

Originalmente proposto por Garver [33], este sistema de 6 barras, 6 ramos existentes,
15 ramos candidatos e demanda total de 760MW no ultimo estdgio, apesar de pequeno,
ilustra as maiores dificuldades encontradas na resolucdo do PDEST. Por exemplo, o

acoplamento temporal e a explosdo combinatdria das solucdes, expressa na Eq. (7.8).

As tabelas do Apéndice A.2 contém os dados referentes ao sistema em questdo. A

Figura 8.1 ilustra o sistema Garver.

240 MW

Bus 3 48 MVAr

80 MW
16 MVAr

Bus 2

Bus 6

160 MW
32 MVAr

Figura 8.1 — Topologia inicial do sistema IEEE Garver.

Para o sistema IEEE Garver serdo executadas andlises com as mais diferentes
configuracBes. Para cada uma dessas configuracfes permitidas para expansdo, o sistema
sera testado com despacho de geracdo fixa, e também com redespacho das poténcias
injetadas pelas unidades geradoras. A Tabela 8.1 apresenta as especificacdes de cada
simulagdo. Para obtencdo dos resultados demonstrados nesta se¢do 8.2, foram realizados

300 testes para cada tipo diferente de simulacéo.
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Tabela 8.1 — Diferentes configuracfes e premissas para as simulagdes com o sistema Garver.

Garver Premissas das simulacdes
Simulacéo Redespacho Xonax AHC AHI PDEST
12 Simulacéo Né&o 4 Néao Né&o Né&o
22 Simulacéo Né&o 4 Néao Sim Né&o
32 Simulacéo Né&o 4 Sim Sim Né&o
42 Simulagéo Sim 2 Né&o Sim Sim
52 Simulacéo Sim 2 Sim Sim Sim
62 Simulacéo Sim 3 Né&o Sim Sim
72 Simulacéo Sim 3 Sim Sim Sim

8.2.1 - Sistema Garver sem redespacho de poténcia na geracao

Conforme a Tabela 8.1, esta analise mantém o despacho de poténcia predefinido.
Uma vez que isto acontece, se torna impossivel manter o balanco de poténcia ativa
representado pela Eq. (4.2) na analise dindmica, pois as cargas se alteram em cada estagio
do horizonte de planejamento, 0 que ndo ocorre com a geracdo fixa, isto é, sem
redespacho. Deste modo, para os testes sem redespacho, o algoritmo hibrido HS-B&B é

orientado a encerrar suas atividades com a obtencdo do PEEST.

8.2.1.1 - Primeira simulacéo

Para esta restricdo de geracdo no sistema foram permitidos quatro reforcos por rota
de transmissao, X,,,, = 4. De acordo com a Eq. (7.7), para esta configuracdo o sistema
Garver dispde de 5'° ~ 3 x10° solugBes estaticas possiveis. Como parte dessa
simula¢do, nenhuma das técnicas heuristicas propostas para solugdo do problema foi
utilizada. A Figura 8.2 apresenta a convergéncia do método nessas configuracOes. Ja a

Tabela 8.2 apresenta o plano de expanséo estatico proposto pelo HS-B&B.

93



Garver: 12 Simulagao
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Figura 8.2 — Caminho de convergéncia do HS-B&B na 12 simulagdo do Sistema Garver.

Conforme a Tabela 8.2, o PEEST encontrado prevé seis novos refor¢os para o
sistema a um custo de investimento de US$200.000,00. Dentre eles, a criacdo de dois
novos caminhos de transmissdo. Para tal foram necessarias 935 iteracfes, 0 que se
traduziu em aproximadamente 2 minutos e 43 segundos de simula¢do computacional

(163s).

Tabela 8.2 — Plano final de expansdo para a primeira simula¢do com o sistema Garver.

Investimento

Ramos Rotas de Transmisséo Circuitos Construidos (KUSS)
9 2-6 4 4*30,00
11 3-5 1 1*20,00
14 4-6 2 2*30,00
Investimento Total (US$) 200.000,00
Tempo médio de Simulacéo 163s
IteragOes 935

Para o teste representado na Figura 8.2, houve dois momentos, entre as iteragoes
300 e 500, em que todos os custos de investimento referentes as solugcbes da MH
estabilizaram no mesmo valor, contudo, ndo se mantiveram inertes por iteracdes
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suficientes para atingir o critério de parada utilizado neste estudo: custos de investimentos
de todas as solucGes de MH com valores iguais e sem alteracdo por no minimo de 20% de
itHS.

8.2.1.2 - Segunda simulacéo

A diferenca desta simulagdo em relacdo a primeira é a utilizacdo do algoritmo
heuristico de inicializacdo do PEEST. Na Figura 8.3, o caminho de convergéncia do
método HS-B&B com o auxilio do algoritmo heuristico de inicializacdo do PEEST é
demonstrado. Para esta simulacdo, o PEEST minimo inicializado foi de US$220.000,00.
Nota-se uma grande diferenca de inicializagdo do algoritmo em relagdo a primeira
simulacdo, cujo melhor PEEST partiu com custo aproximadamente 750% superior
(MUS$2,46) ao PEEST inicial desta simulagdo (MUS$0,329). Os resultados obtidos para

esta configuracdo do sistema se encontram na Tabela 8.3.

9 «10° Garver: 22 Simulagao
T T T T T T
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= =Média dos PEESTs
2
57 i
£
26 :
>
£
35 )
2
Sa .
@]

70
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Figura 8.3 — Caminho de convergéncia do HS-B&B na 22 simulacdo do Sistema Garver.

Assim como a Tabela 8.2, o PEEST encontrado tem um custo de investimento de
US$200.000,00 e prevé a seguinte ampliacdo do sistema: 2-6 (4), 4-6 (2) e 3-5 (1). No
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entanto, a grande diferenca entre o resultado das duas simulacBes é em relacdo a
quantidade de iteracGes necesséria para convergéncia. Quando comparados 0s tempos
computacionais da primeira e segunda simulacao, a pequena diferenca do tempo requerido
em relacdo ao numero de iteracfes nesta simulacdo se justifica pela insercdo do algoritmo
de inicializagdo. O algoritmo de inicializacdo do PEEST executa varios testes antes de
encontrar o minimo local, resultando, assim, em um aumento tempo computacional de

cada iteracdo do HS.

Tabela 8.3 — Plano final de expansdo para a segunda simulagdo com o sistema Garver.

Ramos Rotas de Transmisséo Circuitos Construidos Investimento (kUS$)
9 2-6 4 4*30,00
11 3-5 1 1*20,00
14 4-6 2 2*30,00
Investimento Total (US$) 200.000,00
Tempo médio de Simulacéo 134s
IteracGes 67

8.2.1.3 - Terceira simulagéo

Nesta simulacdo, 0 HS-B&B faz uso do AHC para reducdo das rotas candidatas a
expansdo. A Figura 8.4 mostra a atuacdo do AHC sobre a amostra, nota-se que a partir do
AHC baseado no fluxo de poténcia passante médio entre as linhas, ¥;;, foi possivel
observar relevancia nas rotas 4, 6, 9,11 e 14, isto é, circuitos 1-5, 2-3, 2-6, 3-5 e 4-6. Por
outro lado, devido a impossibilidade de redespacho, a arquitetura do algoritmo impediu a
analise dos multiplicadores de Lagrange A;;. Mesmo assim, o conjunto de rotas relevantes
acoplado ao algoritmo de inicializacdo do PEEST fez com que o HS-B&B obtivesse

excelentes resultados.

O espaco amostral que inicialmente continha 5'° ~ 3 * 101°, com a utilizagdo do
AHC, passou a ter 5° =~ 15625 solugBes, uma reducdo de 99,99% no conjunto de
solugdes. Conforme a Figura 8.5, com o espago amostral enxuto, 0 AHI conseguiu iniciar o
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planejamento estatico do ponto 6timo conhecido. A Tabela 8.4 demonstra o resultado
obtido nesta simulacdo. J& a Tabela 8.5 mostra que a obtencdo do conjunto de rotas
relevantes candidatas a expansao reduziu o tempo computacional e quantidade de iteragdes

necessarias para a convergéncia do método em relacao as Simulagdes 1 e 2.

] Garver: 3? Simulagao - Atuagao do AHC

(T, A)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Rotas

Figura 8.4 — Conjunto de rotas relevantes definidas pelo AHC para o sistema Garver sem redespacho.
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Figura 8.5 — Caminho de convergéncia do HS-B&B na 32 simulacdo do Sistema Garver.
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Tabela 8.4 — Plano final de expansdo para a terceira simulacdo com o sistema Garver.

Ramos Rotas de Transmissao Circuitos Construidos Investimento

(KUSS)
9 2-6 4 4*30,00
11 3-5 1 1*20,00
14 4-6 2 2*30,00

Investimento Total (US$) 200.000,00
Tempo de Simulacdo 44s

IteracOes 5

8.2.1.4 - Andlise das simulacdes sem redespacho para o sistema Garver

O sistema IEEE Garver foi testado com os niveis de geracao predefinidos em trés
configuragdes diferentes. Para estes testes foram aferidos o tempo médio de simulagdo com
e sem a utilizacdo dos Algoritmos Heuristicos Construtivo (AHC) e de Inicializacdo (AHI),
responsaveis por garantir velocidade e eficacia ao método. Em todas as trés simulacdes, o

algoritmo proposto encontrou a solugéo ilustrada na Figura 8.6.

Na primeira simulacdo o HS-B&B foi utilizado sem nenhum de seus algoritmos
heuristicos, 0 que levou a uma baixa taxa de convergéncia e exigéncia de grande tempo
computacional. Na segunda simulacéo foi permitida a utilizacdo do AHI, resultando em um
aumento consideravel da taxa de convergéncia do HS-B&B para o provavel PEEST 6timo
de US$200.000,00.

Conforme a Tabela 8.5, na terceira simulacdo, tanto o AHC, quanto o AHI foram
utilizados, demonstrando, assim, que o AHC quando bem utilizado confere velocidade ao
método. Portanto, para o sistema Garver sem redespacho, os dois algoritmos heuristicos
atuando em série aumentaram a taxa de convergéncia do método em um tempo menor que
0 alcancado em outras configuracdes. Ademais, em todas as trés simulacdes a resposta
conhecida na literatura foi encontrada, constatando, desta maneira, que o0 HS-B&B é uma

técnica promissora [24], [26].

98



240 MW

Figura 8.6 — Configuracdo do PEEST proposto pelo HS-B&B para o sistema Garver sem Redespacho.

Tabela 8.5 — Comparacdo entre os resultados obtidos para o sistema Garver sem redespacho.

Garver PEEST 2-6 (4), 4-6 (2) € 3-5 (1)
Custo de Investimento US$200.000,00
Sem Redespacho 3 Taxa de
tined Iteragoes convergéncia
12 Simulacéo 163s 935 65,7%
22 Simulacéo 134s 67 97,3%
32 Simulacéo 44s 5 100%

O algoritmo heuristico de inicializacdo do PEEST se demonstrou tdo util em
relacdo a taxa de convergéncia, que a sua utilizacdo se tornou obrigatoria nas préximas

simulacdes.
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8.2.2 - Sistema Garver com redespacho de poténcia na geragao

Nestas simulacdes, o redespacho de poténcia € permitido. Logo, o planejamento
dindmico pode ser executado. Assim como em 8.2.1, nesta subsecdo, o sistema Garver sera

testado para as diferentes configuracGes de solucdo propostas nesta dissertacao.

Nas simulacdes 4 e 5, o limite de expansdes por rotas adotado serd equivalente a

dois, ou seja, X,qx = 2. Janas simulagdes 7, 8 e 9, X0 = 3.

8.2.2.1 - Quarta simulacéo

Tanto o0 AHC, quanto o AHI ndo foram utilizados nesta simulacéo. Logo, além de
inicializar o HS-B&B de qualquer ponto factivel, foram consideradas todas as rotas
candidatas a expansao, vide Apéndice A.2 (exceto por X,,q, = 2). Assim, ao enquadrar 0s
dados do problema na Equacdo (7.8), nota-se que o espaco amostral desta simulagédo
contém 66° solugBes possiveis. A Figura 8.7 demonstra o caminho de convergéncia
trilhado pelo HS-B&B considerando todas as rotas candidatas a expansao na etapa estética.
Na Tabela 8.6 é possivel encontrar os resultados do planejamento estatico desta simulacao.

A Figura 8.8 ilustra a configuracdo proposta pelo HS-B&B ao PEEST do sistema Garver.

Tabela 8.6 — Plano de expansdo estatica para a quarta simulagdo com o sistema Garver.

Investimento

Ramos Rotas de Transmissao Circuitos Construidos (kUS$)
6 2.3 1 1*20,00
9 2.6 1 1*30,00
1 35 1 1*20,00
14 4-6 2 2*30,00

Investimento Total (US$) 130.000,00
Tempo de Simulacédo 85s

IteragOes 65
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5 x10° Garver: 4° Simulagao
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Figura 8.7 — Caminho de convergéncia do HS-B&B na 42 simulagdo do sistema Garver.

Figura 8.8 — Configuracdo do PEEST proposto pelo HS-B&B para o sistema Garver com redespacho e
Xonax = 2.

De acordo com a Tabela 8.7, a Regido de Solucbes Estaticas (RSE) obtida
empiricamente pela Eq. (7.9), veio recheada com dois PEESTs diferentes. Na etapa
dindmica, estas solug¢fes devem passar pelo B&B com o objetivo de encontrar o melhor

plano de expansdo dindmico possivel.
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Tabela 8.7 — Regido de solugdes estaticas obtidas na quarta simulagdo com o sistema Garver.

Regido de Solucdes Estaticas Limite maximo US$143.000,00
L Circuitos Investimento
Planos Rotas de Transmissao Construidos (KUSS)
1 2-6 (2),3-5(1) e 4-6 (2) 5 140,00
2 2-3(1),2-6 (1),3-5(1) e 4-6 (2) 5 130,00

O HS-B&B inicia com o PEEST; cujo investimento estatico é de US$140.000,00. O
limite superior, x,,, proposto pelo HS ao B&B consta na Tabela 8.8. No primeiro estagio
de planejamento, j& é constatada a necessidade de um refor¢o no sistema. Sendo assim, de
acordo com a Tabela 8.9, o primeiro estagio da arvore de solu¢bes do B&B para o PEEST;
considera a exclusdo de somente duas solucbes infactiveis. Contudo, quando os
subconjuntos dependentes sdo separados das solugdes independentes, sobram somente dois
grandes ramos: o0 primeiro sugere a insercdo da rota 2-6 no primeiro estagio; o segundo

opta pela criacdo do circuito 4-6.

Tabela 8.8 — Configuracdo inicial proposta ao B&B na quarta simulagdo do sistema Garver.

] N Plano 1 Plano 2
Investimento Estatico US$140.000,00 US$130.000,00
Ano Rotas  Cf; (KUS$) Rotas cf; (kUS$)

1 2-6 30,000 2-3 20,000

2 - - - -

3 3-5 16,528 3-5 16,528

4 - - - -

5 2-6 20,490 4-6 20,490

6 - - - -

7 - - 4-6 16,934

8 - - - -

9 4-6 13,995 4-6 13,995

10 4-6 12,722 - -
Investimento Dinamico US$93.737,48 US$87.948,77

102



Ao final do terceiro estdgio do PDEST,, somente as solu¢des 3B e 3E ainda podem
ser consideradas, pois como demonstra a Tabela 8.10, as outras futuras solugdes sé&o
superiores a xs,,,, = US$87.948,77.

Tabela 8.9 — Resultado da primeira iteracdo do B&B na quarta simulacdo do sistema Garver para o PEEST;.

PDEST Estagio 1
Rotas possiveis Factibilidade Flg\r/sfe:ll Tk?;g) Rela;fj:lcom Otimalidade
2-6 3-5 4-6
1 1 1 Sim 80,00 < Talvez
1 0 1 Sim 60,00 < Talvez
0 1 1 Sim 50,00 < Talvez
0 0 1 Sim 30,00 < Talvez
1 1 0 Né&o 50,00 < Talvez
0 1 0 Né&o - - Né&o
1 0 0 Né&o 30,00 < Talvez
0 0 0 Néo - - Né&o

Tabela 8.10 — Resultado da segunda iteracdo do B&B na quarta simulac¢do do sistema Garver para 0 PEEST, .

PDEST Estagio 3 Invest. I-!;/(Ia is?;_r;]t()e Investimento Xsup
Solugdo 1 2 3 Parcial (US$) (US$) minimo (US$) US$87.948,77

2-6 - 2-6

3A 54.793,39 33.927,81 88.721,20 >
30 - 24,8
2-6 - 3-5

3B 46.528,93 38.168,79 84.697,71 <
30 - 16,5
2-6 - 4-6

3C 54.793,39 33.927,81 88.721,20 >
30 - 24,8
4-6 - 2-6

3D 54.793,39 33.927,81 88.721,20 >
30 - 24,8
4-6 - 3-5

3E 46.528,93 38.168,79 84.697,71 <
30 - 16,5
46 - 46

3F 54.793,39 33.927,81 88.721,20 >
30 - 24,8
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Ja no quinto estagio, de acordo com a Tabela 8.11, x,,,, = US$87.948,77 supera
todas as solugdes possiveis, encerrando, assim, as anélises quanto ao PDEST;. Logo, parte-

se entdo para a obtencdo do PDEST,.

Tabela 8.11 — Resultado da terceira iteracdo do B&B na quarta simulagéo do sistema Garver para o PEEST; .

PDEST Estégio 3 Invest. Minimo

Restante Investimento Xsup
Solucio 3 4 5 Parcial (US$) (US$) minimo (US$)  US$87.948,77

2-6
3.5 - 2-6

5A ) 6.7019,33 25.445,86 92.465,19 >
46,5 - 20,5
2-6
35 4

5B ) 6.7019,33 25.445,86 92.465,19 >
46,5 - 20,5
4-6
3.5 - 2-6

5C ) 6.7019,33 25.445,86 92.465,19 >
46,5 - 20,5
4-6
35 4

5D ) 6.7019,33 25.445,86 92.465,19 >
46,5 - 20,5

Ao utilizar os conhecimentos adquiridos na obtencdo do PDEST; 6timo, observa-se
gue no terceiro estagio, apenas a solucdo 3E pode ser aproveitada. JA no quinto estagio,
nenhuma das solugdes da Tabela 8.11 faz frente a x,, = US$87.948,77. Sendo assim,
conclui-se que as rotas 2-3 e 3-5 tém de ser implantadas até o quinto estagio. A Unica
solucdo factivel enumera a insercdo de 2-3 no primeiro estagio e 3-5 no terceiro estagio.
No quinto estagio do PEEST, restam apenas as rotas 4-6, comprovando, desta forma, que
PDEST, = x4, = US$87.948,77, apresentado na Tabela 8.8.

Sem a utilizacdo do AHC, o HS-B&B encontrou o PDEST = US$87.948,77 em

média em 145 segundos, e alcangou uma taxa de convergéncia de 96,7% das iteracoes.

8.2.2.2 - Quinta simulacao

Nesta simulacdo, o AHC é requisitado para redugdo do espaco amostral. A Figura

8.9 mostra o resultado do AHC para o sistema Garver com redespacho. Nota-se que a
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partir do AHC baseado no fluxo de poténcia passante médio entre as linhas (¥;;) foi

possivel observar relevancia nos ramos 6, 9, 11 e 14, traduz-se por rotas 2-3, 2-6, 3-5 e 4-6.
Por outro lado, quando este método privilegia a anélise dos multiplicadores de Lagrange,

A;:, 0s caminhos de relevancia se tornam as rotas 6, 9, 10, 11 e 14. Caso fosse considerada

ijo

somente a analise de W¥;;, para esta iteracdo especifica, o conjunto de rotas relevantes seria

j
mais enxuto. Todavia, a fim de garantir maior robustez ao método, optou-se pela unido dos
conjuntos de solucBes encontradas pelo AHC, garantindo, desta forma, as rotas 2-3, 2-6, 3-
4, 3-5 e 4-6 no conjunto das rotas relevantes. A utilizacdo do AHC reduziu o conjunto de

solugBes possiveis para 66°.

] Garver: 5% Simulagao - Atuagao do AHC
T T T T T T T T T T T

(¥,A)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Rotas

Figura 8.9 — Conjunto de rotas relevantes definidas pelo AHC para o sistema Garver.

A Figura 8.10 demonstra o caminho de convergéncia do HS na quinta simulacdo do
Sistema Garver. E importante salientar que o HS-B&B convergiu em todos os testes
realizados para 0 PEEST com custo de investimento de US$130.000,00.

Assim como na terceira simulacdo, a reducdo do espaco amostral permitiu ao AHI
fornecer a etapa estatica o ponto 6timo conhecido para esta configuracdo do sistema. Esta
excelente inicializacdo da segunda etapa do HS-B&B resultou em uma reducéo do ndmero

de iteracbes (27 ao todo) necessarias para alcancar a estagnacdo do algoritmo, e
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consequentemente a redugdo do tempo computacional (48s) para a etapa estatica. A taxa de
convergéncia do método chegou a 100% nos testes realizados.

17 x10° Garver: 52 Simulagio

- T T T
—Melhor PEEST
1.65 —Pior PEEST -
= =Média dos PEESTs

—_
(o2}
T
|

155} 8
15F S .
1.45 o .

1.4r ~ .

Custo de Investimento

1.35F ~---a .

0 5 10 15 20 25 30
lteracdes

Figura 8.10 — Caminho de convergéncia do HS-B&B na 5% simulacéo do sistema Garver.

Além do tempo ja gasto na obtencdo da RSE, na etapa dinamica o B&B requisitou,
em média, mais 5 segundos para encontrar o PDEST = US$87.948,77.

8.2.2.3 - Sexta simulacéo

A diferenca desta e da proxima simulacdo em relacdo as quarta e quinta simulacdes
é a quantidade méaxima de expansdes possiveis por rota. Se antes foi utilizado X,,,4, = 2, @
partir de agora sera utilizado X,,,, = 3 para o sistema Garver. Logo, de acordo com a

Equacdo (7.8), o espago amostral cresce de 665 para 286> solucdes possiveis.

Em 300 testes sem o AHC, o bloco estatico de otimizagdo encontrou o PEEST =
US$110.000,00 conhecido na literatura em 93,7% dos testes. A Figura 8.11 demonstra a

convergéncia do método para um dos testes executados, onde foram necessarias 79
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iteracbes e tempo de simulagdo de aproximadamente 114s. O resultado obtido nessa

configuracdo € ilustrado na Figura 8.12.

4.5

Custo de Investimento

x10° Garver: 6% Simulagdo

—Melhor PEEST
—Pior PEEST
= =Média dos PEESTs

lteracbes

Figura 8.11 — Caminho de convergéncia do HS-B&B na 62 simulacéo do sistema Garver.
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Figura 8.12 — Configuragdo do PEEST proposto pelo HS-B&B para o sistema Garver com redespacho e

Ximax = 3.
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8.2.2.4 - Sétima simulacéo

Mais uma vez o AHC cumpriu seu papel com exceléncia, deixando no hall das
rotas relevantes as conexdes 2-3, 2-6, 3-4, 3-5 e 4-6. Fato tal que permitiu o HS-B&B
iniciar sua a etapa estatica partindo ja do PEEST = US$110.000,00 conhecido como o
ponto 6timo. Isto resultou em convergéncia em todos os testes executados. Além disso, o
tempo médio de convergéncia estatica foi de 49s em 29 iteracdes. Ja para obter a resposta
dindmica, 0 método proposto exigiu ao todo 51s. A Figura 8.13 demonstra a atuacdo do
HS-B&B.

4 %«10° Garver: 72 Simulagao
T T T
——Melhor PEEST
—Pior PEEST
3.57 - -Média dos PEESTs|]

Custo de Investimento
N
(&)

1.5 e

lteracbes

Figura 8.13 — Caminho de convergéncia do HS-B&B na 72 simulagdo do sistema Garver.

8.2.2.5 - Analise das simulacdes com redespacho para o sistema Garver

O bloco estatico de otimizagdo encontrou os PEESTs o6timos conhecidos na
literatura na grande maioria dos testes quando o AHC néo foi utilizado. Por outro lado, em
300 testes, quando houve a utilizacdo do AHC, tal PEEST foi obtido em 100% das
tentativas. A utilizacdo do AHC esta intrinsicamente ligada ao tempo computacional, e

como subproduto a taxa de convergéncia também ¢é elevada pelo algoritmo heuristico
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construtivo. J& o algoritmo heuristico de inicializacdo por minimos locais atua diretamente
no refinamento das solugdes, ou seja, aumenta a taxa de convergéncia do método, o que
também auxilia na reducéo do esfor¢co computacional exigido pelo HS-B&B. Embora todos
os testes permitindo redespacho tenham sido executados com o AHI, a Tabela 8.12 reflete
os resultados obtidos com a utilizagdo ou ndo do AHC para as simulag¢Ges executadas nesta
subsecéo.

Tabela 8.12 — Comparacdo entre os PEEST obtidos para o sistema Garver com redespacho.

Sistema Garver PEEST Custo de Investimento
Xoax = 2 2-3(1),3-5(1) e 4-6 (2) US$130.000,00
Xoax = 3 (3-5) e 4-6(3) US$110.000,00
Redespacho
Permitido Taxa d PDEST
~ axa de —_—
Xonax AHC tmed Iteracoes convergéncia ¢
med
42 Simulagéo 2 Né&o 85s 65 96,8% 88s
52 Simulacdo 2 Sim 48s 27 100% 53s
62 Simulacdo 3 Néo 114s 79 93,7% 116s
72 Simulacéo 3 Sim 49s 29 100% 51s

O método proposto nesta dissertacdo encontrou bom resultados na maioria dos
testes realizados. A Tabela 8.13 apresenta a comparacdo do HS-B&B com o método

Lagrange utilizado em [27].

O resultado, ano a ano, do PDEST no sistema Garver é demonstrado na Tabela
8.13. Nota-se que ao considerar trés reforcos como o limite maximo de expans@es por rota,
o0 investimento dindmico total, evitando o corte de carga, é equivalente a US$81.892,009.
Quando considerado X,,,,, = 2, 0 PDEST encontrou um investimento de US$87.948,77 ao
longo do horizonte de planejamento, o que é um resultado melhor que a resposta
previamente conhecida, com custo de investimento de US$89.997,81, apresentada em
[27].

Nessa mesma ordem, o PDEST para tx = 10% mostra uma economia aproximada
de 25,6% e 32,3% de gastos em relacdo ao PEEST. Estes resultados demonstram, deste

modo, a importancia do planejador saber “quando” inserir os refor¢os planejados na rede.
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Tabela 8.13 — Comparagdo entre técnicas de otimizagdo em testes com o sistema Garver.

Algoritmo HS-B&B HS-B&B Lagrange
) . Garver Xuc =3 Garver Xpux =2 Garver X0 = 2
Investimento Estatico
US$110.000,00 US$130.000,00 US$130.000,00
IteracBes (HS) 29 27 -
tmeq PEEST 49s 48s -
tmeq PDEST 51s 53s
Taxa de Convergéncia 100% 100% -
Ano Rotas  Cj; (KUS$) | Rotas Cj; (kUS$) | Rotas  Cj; (KUSS$)
1 4-6 30,00 2-3 20,00 2-3 20,00
2 - - - - - -
3 - - 3-5 16,53 3-5 16,53
4 4-6 22,54 - - 4-6 22,53
5 - - 4-6 20,49 - -
6 35 12,42 - - - -
7 4-6 16,93 4-6 16,93 4-6 16,93
8 - - - - - -
9 - - 2-6 14,00 2-6 14,00
10 - - - - - -
Investimento Dinamico US$81.892,09 US$87.948,77 US$89.997,81

8.3 -SISTEMA TWO VALLEYS

Originalmente proposto em [25], este sistema é baseado no IEEE Garver. Este,
todavia, se diferencia do sistema Garver original por possuir um subsistema com 4 barras e
4 linhas acopladas na Barra 6, formando, desta maneira, um sistema desconexo de 10
barras. No entanto, como se fossem dois vales onde a unica forma de interconex&o entre o0s
subsistemas ¢ através da Barra 6, situada no alto da montanha que separa as duas cidades.
Logo, o conjunto de linhas candidatas ndo contém 45 elementos, mas sim 25. Os dados do
sistema constam no Apéndice A.3. Para este sistema foram considerados X,,,,, = 3, 0 que
resulta em 425 solucdes estaticas possiveis. A Figura 8.14 ilustra o sistema Two Valleys.
Assim como na secdo anterior, foram executados 300 testes para obtencdo dos resultados

apresentados nesta subsecéo.
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240 MW

Bus 6

Figura 8.14 — Topologia inicial do sistema Two Valleys.

Devido as peculiaridades do sistema, ao observar o pardmetro ¥;;, o AHC
evidenciou nove rotas relevantes. S&o elas: 6, 9, 11, 14, 16, 17, 21, 24 e 25. O que se traduz
pelos caminhos diretos entre as barras: 2-3, 2-6, 3-5, 4-6, 6-7, 6-8, 7-9, 8-10 e 9-10. J4 o

parametro baseado nos multiplicadores de Lagrange, 4;;, além de validar as nove rotas ja

T
propostas, incluiu a rota 10 (ligacdo 3-4) neste conjunto. As Figuras 8.15 e 8.16
demonstram os resultados obtidos por cada fator de sensibilidade na obtencdo do conjunto
das rotas relevantes a expansdo. Seguindo a Eq. (7.7), com o conjunto reduzido de
possiveis solugdes a disposicdo do algoritmo, o problema passa a ter 41° solugdes. Na
pratica, o AHC reduziu a ordem do espaco amostral original de 10%° para

aproximadamente 10°.

Neste sistema-teste, 0 método proposto encontrou duas solugdes pertinentes na RSE
(Tabela 8.14). De acordo com a Tabela 8.15, com a utilizagdo do AHC, a incidéncia desses
resultados na RSE foi de 100%. Para tal, o algoritmo proposto demandou em média 111s e
50 iteragdes. Por outro lado, sem o AHC, mesmo com o AHI em funcionamento, 0 HS-
B&B demorou em média aproximadamente trés vezes mais para convergir, bem como,
estagnou em Otimos locais de baixa qualidade em 8,7% dos testes. Além de proporcionar
velocidade e um aumento da taxa de convergéncia, 0 AHC, na maioria das vezes, permitiu
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gue o AHI inicializasse o PEEST em planos conhecidos da RSE. Todavia, deve-se

melhorar o estudo da técnica de mineracdo do espaco amostral a fim de obter uma maior

seguranca e seletividade na utilizacdo do recurso. No que tange a utilizagdo do AHC, os

diferentes caminhos de convergéncia do HS-B&B estdo dispostos nas Figuras 8.17 e 8.18.

Two Valleys: Rotas Relevantes por lIlij

0.8r

0.2r

10 15
Rotas

20

25

Figura 8.15 — Sistema Two Valleys: conjunto de rotas relevantes baseadas no fator de sensibilidade ¥;;.

Two Valleys: Rotas Relevantes por )\ij

T
B\ Rotas
== \min

T
0.8
0.6
-
041
0.2r
D ——
0 5 10 15
Rotas

20

25

Figura 8.16 — Sistema Two Valleys: conjunto de rotas relevantes baseadas no fator de sensibilidade 4;;.
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x10° Two Valleys: sem AHC

7 T T
—Melhor PEEST
—Pior PEEST

6r - =Média dos PEESTs

Custo de Investimento

lteracdes

Figura 8.17 — Sistema Two Valleys: caminho de convergéncia do HS-B&B sem o AHC.

140

50

59 %10° Two Valleys: com AHC
. T I I T T |
—Melhor PEEST
—Pior PEEST
21 — -Média dos PEESTs|]
i
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E 21 il
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E 1 g B ~ ~ -
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© o - ~
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0 1.8 -~ - 4
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O T .
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Figura 8.18 — Sistema Two Valleys: caminho de convergéncia do HS-B&B com o AHC.
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Tabela 8.14 — Regido de soluges estaticas obtidas na quarta simulagdo com o sistema Two Valleys.

Regido de Solugdes Estaticas Limite mdximo  US$184.800,00
L Circuitos Investimento
Planos Rotas de Transmissao Construidos (KUSS)
1 4-6 (3), 3-5 (1), 6-8 (1) € 9-10(1) 6 168,00
2 4-6 (3), 3-5 (1), 6-7 (1), 7-9(1) e 8-10(1) 7 170,00
3 4-6 (3), 3-5 (1), 6-7 (1), 6-8(1) e 9-10(1) 7 178,00

Tabela 8.15 — Sistema Two Valleys: convergéncia do algoritmo com e sem a utilizacdo AHC.

Sistema Two Valleys Sem AHC Com AHC
IteracGes 134 50
Tempo médio computacional PEEST 322s 111s
Tempo médio computacional PDEST 329s 135s
Taxa de convergéncia 91,3% 100%

Os PDESTSs encontrados pelo HS-B&B séo demonstrados ano a ano na Tabela 8.16,
onde é provada a necessidade de explorar toda a RSE antes da definicdo do PDEST étimo.
Embora esta analise seja mais complexa e exija maior esforco computacional, se
demonstrou mais completa e robusta, gerando para este caso uma economia de
aproximadamente US$146,00 do PDEST, em relagdo ao PDEST;.

As rotas iniciais sugeridas na etapa dinamica pelo HS ao Branch & Bound
demonstraram ser os melhores PDESTs para todos trés planejamentos estaticos da RSE
(Tabela 8.14). Deste modo, de acordo com a Tabela 8.16, diferentemente do melhor
PEEST encontrado, o PDEST final obtido pelo algoritmo hibrido HS-B&B foi proveniente
do “Plano 2”. Os resultados obtidos nos testes com o sistema Two Valleys demonstraram a
robustez do método. Com a insercéo do conceito de Regido de Solugbes Estaticas (RSE), o
HS-B&B procura pelo PDEST, ndo somente em um Unico PEEST, mas em solucfes

estaticas propensas a fornecer um planejamento dindmico mais econdmico.
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Tabela 8.16 — Resultado do Método proposto para o sistema Two Valleys.

Plano 1 Plano 2 Plano 3
Investimento Estatico
US$168.000,00 US$170.000,00 US$178.000,00
Ano Rotas  Cj; (kUS$) | Rotas  Cj; (kUS$) | Rotas  Cf; (KUSS)
1 4-6 30,000 4-6 30,000 4-6 30,000
2 6-8 25,455 8-10 27,273 6-8 25,455
3 - - - - - -
4 4-6 22,539 4-6 22,539 4-6 22,539
5 - - - - - -
6 3-5 12,418 3-5 12,418 35 12,418
4-6 4-6 4-6
7 9-10 33,868 6-7 22,579 6-7 22,579
8 - - - -
9 - - 7-9 9,330 9-10 13,995
10 - - - -
Investimento Dinamico US$124.280,85 US$124.139,70 US$126.986,59

8.4 -SISTEMA EQUIVALENTE DA REGIAO SUL DO BRASIL

Este sistema real é originalmente formado por 46 barras, das quais 11 delas estdo
isoladas; 62 circuitos existentes na topologia base; 79 caminhos candidatos e uma demanda
prevista de 6880MW. Inicialmente proposto em [116], o sistema Sul vem sendo muito

utilizado para validar novos métodos para o problema de PEST, como em [23], [26], [27].

Assim como proposto nas anélises do Sistema Garver, as analises para este sistema
serdo divididas em dois grandes grupos: o primeiro, com despacho de poténcia fixo nas
unidades geradoras; o segundo, com a permissdo de redespacho de poténcia. Foram
executados 50 testes para cada configuracdo de despacho de poténcia, totalizando, assim,

100 simulag@es para o sistema Sul.
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8.4.1 - Sistema Sul sem redespacho de poténcia na geragao.

A fim de respeitar o balanco de poténcia ativa, para esta configuracdo do sistema,
somente o PEEST sera solucionado. Considerando um numero maximo de duas expansoes
por caminho candidato, X, = 2, este problema de otimizacdo possui 379 =~ 5 = 1037

solugdes possiveis, demonstrando, dessa maneira, a dificuldade em se obter o 6timo global.

Quando consideradas todas as rotas candidatas, o sistema convergiu em 74% dos
testes demandando em torno de 17 minutos e 850 iteracOes para cada simulagdo. Sobre o
sistema Sul equivalente sem redespacho, pode-se afirmar que a melhor solucdo é a
publicada em [26], onde o custo total de investimento equivale a US$154.420,00. Em
termos elétricos, este investimento corresponde a adicdo de 16 novos circuitos. Sao eles:
05-06 (2); 06-46 (1); 19-25 (1); 20-21 (1); 24-25 (2); 26-29 (3); 28-30(1); 29-30 (2); 31-32
(1); 42-43 (2).

Quando o algoritmo heuristico construtivo € utilizado para reducdo do espacgo
amostral, o conjunto inicial das 79 rotas candidatas é reduzido para 39. S&o elas: 1-7, 2-3,
2-4, 3-46, 4-5, 4-9, 4-11, 5-6, 5-9, 5-11, 6-46, 7-8, 8-13, 9-10, 10-46, 11-46, 12-14, 13-18,
13-20, 14-15, 15-16, 16-17, 16-28, 16-32, 16-46, 17-19, 18-19, 18-20, 19-25, 20-21, 24-25,
24-34, 26-29, 28-30, 28-31, 29-30, 31-32, 40-41, 40-42 e 42-43.

A partir dessa reducdo, a quantidade de solugGes possiveis passa a ser de 379 ~
1.5 * 1017, uma redugdo na ordem de 102° solugdes. Estes nlimeros traduzem-se em um
aumento da taxa de convergéncia (94%) e reducdo do esforco computacional requerido

para o sistema (571s).

8.4.2 - Sistema Sul com redespacho de poténcia na geracao.

Quando se permite o redespacho, utilizando X,,,, = 2, a resposta encontrada foi a
mesma conhecida na literatura, com custo de investimento equivalente a US$70.289,00
[23], [26], [27]. No entanto, por se tratar de um PDEST, o conjunto de solugdes iniciais

desse problema contém 2867° ~ 1,13 * 101%* diferentes planos, factiveis ou ndo. A partir
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dessa gama de solugdes, o HS-B&B executou o PEEST e encontrou a solucdo prevista em
83,6% das execucdes, a um tempo médio de 549s e 245 iteracdes.

Seja por W;; ou por 4;;, ao procurar uma reducdo significativa no espago amostral,

ji
0 AHC encontrou 36 rotas interessantes. Séo elas: 1-7, 2-3, 2-4, 3-46, 4-5, 4-9, 4-11, 5-6,
5-9, 5-11, 6-46, 7-8, 8-13, 9-10, 9-14, 10-46, 11-46, 12-14, 13-18, 13-20, 14-15, 16-17, 16-
28, 16-32, 16-46, 18-20, 20-21, 24-25, 24-34, 26-29, 28-31, 29-30, 31-32, 40-41, 40-42 e
42-43. Com essa reducdo, o HS-B&B encontrou a RSE apresentada na Tabela 8.17 em

99,3% dos testes, requisitando em média 375s e 183 iteraces.

Tabela 8.17 — Regido de solucbes estaticas obtidas para o sistema Sul.

Regido de Solucdes Estaticas nl;éll)rl}lr;eo US$70.289,00

L Circuitos Investimento
Planos Rotas de Transmissao Construidos (kUS$)
1 5-6 (2), 6-46 (1), 13-18 (1), 20-21 (2), 20-23 (1) e 42-43 (1) 8 74,733
2 5-6 (2), 6-46 (1), 13-20 (1), 20-21 (2), 20-23 (1) e 42-43 (1) 8 70,289

A etapa dindmica do problema inicia-se com as respostas demonstradas na Tabela
8.18, onde xg,, = US$42.524,07. Até o0 sétimo estagio de planejamento, o Unico plano
factivel é o proposto inicialmente nos planos 1 e 2 da Tabela 8.17. No oitavo estagio
observam-se mais solucdes viaveis. No entanto, o Branch & Bound acabou por convergir

para a solucdo proposta pelo plano 2.

Levando em consideracdo que o carregamento maximo adotado pelas linhas foi o
nominal, o corte de carga maximo permitido de 1MW e X,,,, = 2, 0 PDEST proposto
através desse método tem custo total de investimento equivalente a US$42.524,07, de
acordo com a Tabela 8.19. Planejamento tal que diverge dos 38,94 mil délares encontrados
em [27]. Entretanto, ao simular as expansdes propostas em [27], inclusive com a insergédo
manual dos reforgcos previstos em seus respectivos estagios, no 5° ano foi observado corte
de carga superior a 1MW na barra 9. Destaca-se que 1MW € o valor maximo de corte de

carga normalmente utilizado na literatura especializada, e por isso adotado neste trabalho.
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Tabela 8.18 — Resultado do Método proposto para o sistema Sul.

Investimento Estatico Plano 1 Plano 2
US$74.733,00 US$ 70.289,00
Ano Rotas  Cj; (KUS$) | Rotas  Cf; (KUSS)

1 - - - -

2 - - - -
3 20-21 6.75 20-21 6.75

4 - - - -
5 o 1852 | >0 1652

6 - - - -
7 42-43 4.62 42-43 4.62

5-6 5-6
8 20-21 11.61 20-21 11.61
20-23 20-23

9 - - - -
10 13-18 4.90 13-20 3.02
Investimento Dindmico US$44.408,76 US$42.524,07

Tabela 8.19 — Comparacgdo dos Custos de Investimento para o sistema Sul.

Algoritmo HS-B&B Lagrange
Investimento Estatico SUl Hinax =3 SUl Xy =3
US$70.289,00 US$70.289,00

Ano Rotas  Cj; (kUS$) | Rotas  Cj; (KUSS)

1 - - - -

2 - - - -
3 20-21 6,75 20-21 6,75

4 - - - -
5 oo 1852 | o5 607
6 ] i 6-46 9,93
7 42-43 4,62 42-43 461

5-6 5-6
8 20-21 11,61 13-20 1,77
20-23 20-23

9 - - 20-21 3,81

10 13-20 3,02 - -

Investimento Dindmico US$42.524,07 kUS$38.94
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8.5 -COMPARACAO TEMPORAL

Os tempos computacionais maximos, minimos, e médios requeridos no PEEST e no
PDEST séo apresentados nas Tabelas 8.20, 8.21 e 8.22. Para os sistemas IEEE Garver e
Sul, a simulagdo mais répida do HS-B&B, quando comparada, convergiu em menos tempo
que o PSO [24] e o BA [26]. Em alguns casos, mesmo o0 pior tempo de convergéncia
apresentado pelo algoritmo hibrido proposto se mostrou mais rapida que as metaheuristicas
concorrentes. A surpresa ficou para o tempo computacional gasto no PDEST do sistema
Sul. O método Lagrange utilizado em [27] requisitou em média trés vezes o tempo

computacional gasto pelo HS-B&B para convergir para a solugdo étima.

Tabela 8.20 — Comparagéo do tempo de convergéncia para 0 PEEST 6timo sem redespacho.

Tempo i Lagrange BA PSO
System Computacional > B&B (media) [27] (média) [26]  (média) [24]

tmin 35s - - -

Garver X, = 4 tmax 73s - 165s 192s
timed 44s - - -
tmin 4535 - - -

Sul Xppax =3 tmax 1019s - - 1626s
tmed 571s - - -

Tabela 8.21 — Comparagéo do tempo de convergéncia para o0 PEEST 6timo com redespacho permitido na

geracao.
Tempo i Lagrange BA PSO
System Computacional O B&B  mediay [27]  (média) [26]  (média) [24]

tmin 185 - - -
Garver X, = 2 tmax 58s - - -
tmed 48s - - -
tmin 233 - - -

Garver X0 =3 tmax 53s - 125s 160s
tmed 49s - - -
tmin 2433 - - -

Sul X0y =3 trmax 675s - 278s 992s
tined 375s - - -
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Tabela 8.22 — Comparagao do tempo de convergéncia para o PDEST 6timo

Tempo ] Lagrange BA PSO
System Computacional  "oPEB (media) [27]  (media) [26]  (média) [24]

tnin 20s i ) ]
Garver X, = 2 tmax 63s l ) i
tmed 53s - - -
tnin 258 i ) ]
Garver X, = 3 tmax S4s l ) i
tmed 51s - - B
tmin 261s 34min_423 or ) ]
Sul Xmax =3 tnax 704s 2082s . i
tmed 400s - }

Devido o superior esforgco computacional requisitado pelo sistema Equivalente da
Regido Sul do Brasil em comparacao aos sistemas Garver e Two Valleys, foram executadas

apenas 50 simulacdes com a representacao da regido Sul brasileira, diferindo dos demais.

Embora a metodologia tenha como principal objetivo sugerir ao planejador PEESTS
e PDESTs em longo prazo, o tempo computacional exigido por cada simulacdo nédo deve
ser proibitivo, assim como a rapidez na resolucdo do problema deve ser procurada
incessantemente. Levando em consideracdo de que o HS-B&B é um algoritmo heuristico
que faz utilizacdo de vérias técnicas de otimizacédo (inclusive heuristicas e metaheuristicas)
em série, sempre existird a possibilidade da resposta encontrada ndo ser o planejamento
Otimo. Portanto, para que o resultado tenha consisténcia, € importante que o planejador
execute o teste repetidas vezes. Dessa maneira, em uma rotina programada de testes e
simulagdes, quanto mais rapido o algoritmo convergir, mais testes poderdo ser executados,

resultando em um aumento de credibilidade na resposta 6tima encontrada.

8.6 - CONCLUSAO PARCIAL

Neste capitulo foram apresentados testes e resultados do método proposto atuando na
obtencdo do PEEST e PDEST de trés sistemas conhecidos: IEEE Garver [33]; Equivalente
da Regido Sul do Brasil [116]; Two Valleys [25].
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Foram executadas sete diferentes simulagdes para o sistema Garver, onde foram
observadas a relevancia dos AHI e AHC na obtencdo dos resultados. Inclusive, quando
comparado sob as mesmas configuracdes a resposta conhecida na literatura [27], 0 HS-

B&B obteve PDESTSs mais econdmicos.

Para o sistema Two Valleys, o melhor PDEST encontrado requereu a inser¢do de
rotas diferentes dos circuitos sugeridos pelo PEEST 6timo. O que demonstra a necessidade
de se obter uma RSE em métodos como este, que propdem a otimizagdo dinamica a partir

de uma resposta estatica.

Os testes com o sistema Equivalente da Regido Sul do Brasil foram realizados para
conferir robustez a0 método. Para solucdo desse sistema, o HS-B&B obteve resultados

satisfatorios em tempos computacionais aceitaveis.

Apesar dos tempos computacionais obtidos pelo HS-B&B nas simulacdes realizadas
serem, em sua maioria, inferiores aos obtidos em [24], [26], [27], estas comparagdes
servem apenas para demonstrar que 0 método proposto executa simulacdes em tempos
préximos aos obtidos em outros estudos. Justifica-se isso pelo fato das simulacdes terem

sido executadas em maquinas distintas, com configuracdes e hardwares diferentes.
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9 - CONCLUSAO E PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

A energia é algo fundamental nas vidas humanas. Com o aumento de consumo e
populacional enxergado no Gltimo século, uma gestao energética sustentavel é a ténica do
século XXI. Nos Sistemas Elétricos de Poténcia do mundo todo, a ordem é buscar fontes
energéticas limpas e renovaveis. Contudo, estas fontes muitas vezes estdo longe dos
grandes centros de consumo e sofrem com as intempéries da natureza. Eis que um sistema
integrado de transmissédo se torna necessario. A fim de evitar perdas elétricas e financeiras,
0 Planejamento de Expansdo em Sistemas de Transmissdo vem se tornando cada vez mais

importante.

Neste trabalho, foi apresentado um algoritmo hibrido que se utiliza de diferentes
técnicas de otimizacdo para solucdo do Planejamento Dindmico de Expanséo.
Originalmente apresentado em [25], o algoritmo evoluiu, e atualmente utiliza técnicas
heuristicas para redugdo do espaco amostral, inicializacdo da metaheuristica Harmony
Search, inviabilizacdo de reanalise em solucGes previamente conhecidas, bem como, a

aplicacdo da técnica classica de otimizacdo combinatoria Branch & Bound.

Como inovagdes, enumeram-se: 0 AHC passou a utilizar, ndo somente as
informacdes de carregamento das rotas candidatas, mas também informacdes dos
multiplicadores de Lagrange na busca pelo conjunto das rotas relevantes; a etapa estatica
foi equipada com uma ldgica capaz de evitar analises em PEEST ja conhecidos e um
algoritmo heuristico de inicializacdo por minimos locais; a inser¢cdo do B&B no estagio
dindmico permitiu maior eficiéncia ao método. Fato tal que pode ser notado quando
comparado o esforco computacional requerido pelo HS-B&B as outras técnicas de
otimizacdo. Na maioria dos casos, 0 método proposto se demonstrou mais rapido que BA,
PSO e 0 método de Lagrange. Mesmo nos piores casos, 0 HS-B&B demonstrou tempo

computacional ndo proibitivo.

Embora 0 HS-B&B tenha convergido em tempos inferiores que 0s obtidos nos outros
estudos. A comparacdo temporal ndo pode ser tomada como definitiva, pois foram
utilizados softwares e hardwares diferentes para execucdo dos mesmos. Ainda sim, é
importante ressaltar que a preocupacdo do engenheiro é por tornar factivel a sua

metodologia, principalmente através de bons resultados e tempos ndo proibitivos de
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execucdo. A busca pelo algoritmo mais rapido passa a ter maior importancia em uma
pesquisa voltada para a comercializagdo de um produto ou software de execucdo de
PDESTSs.

Nos planejamentos estaticos, tanto com redespacho das geragdes, quanto com
valores fixos, 0 método proposto demonstrou um excelente desempenho. Com relagéo ao
PDEST, o valor obtido em [27] contempla um corte de carga superior ao maximo tolerado
nestes estudos, 1MW, inviabilizando, desta forma, toda e qualquer comparacdo. Destaca-se
que, geralmente, IMW é o valor maximo de corte de carga utilizado na literatura
especializada, e por isso adotado neste trabalho [21]-[26], [33], [47], [48], [66]-[69].

Embora o AHC néo forneca garantias de otimalidade, a reducdo do conjunto de
rotas candidatas agrega eficiéncia na solucdo do problema de PEST, se tornando, assim,

um atrativo campo de estudo e pesquisas.

Tanto para o PEEST, quanto para o PDEST, o HS-B&B encontrou a solugdo 6tima
em todos 0s casos testados e ultrapassou as expectativas no que tange a economia de tempo

computacional, provando, desta forma, a eficacia e robustez do método proposto.

Como sugestdo para trabalhos futuros, é possivel salientar alguns tdpicos que
servirdo de continuagédo do presente trabalho:

= ampliacdo da eficiéncia do AHC para sistemas mais robustos;

= insercdo do AHI como um algoritmo de refinamento em todas as iteragcdes do HS,
transformando-o em um Algoritmo Heuristico de Busca Local (AHBL);

= melhor codificacdo do AHAr, a fim de executar a conferéncia nas rotas ja
conhecidas com maior rapidez;

= insercdo de perdas na rede de transmissdo, obtendo dessa froma, respostas mais
fidedignas quanto a poténcia ativa transmitida pelos sistemas elétricos de poténcia;

= 0s tempos computacionais requisitados pelo HS-B&B na obtencdo dos PDESTS
abre espago para a inclusdo de incertezas na geracdo e/ou na carga. Assim, o
método criara solugdes para diferentes cenarios futuros, resultado em uma
estratégia de expansao mais proxima da realidade;

= analise levando em consideracdo o tempo de comissionamento para criagdo ou

reforco nas rotas de transmisséo;
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neste estudo, foi considerado que o investimento estard presente independente do
estagio em que o reforgo for planejado para ser inserido no sistema. E forem
considerados periodos de abundancia e escassez na disponibilidade recursal? A
disponibilidade financeira flutuante é algo ja estudado em planejamentos de
distribuicéo e que deve ser inserido nos estudos de PEST.

evolucdo para um método capaz de avaliar e gerar solugbes que atendem o0s
critérios deterministicos N-1 e N-2. Desta maneira o algoritmo encontrara solugdes
mais robustas capacitadas para lidar com as contingéncias do sistema;

analise de fluxo de poténcia CA. Embora a avaliacdo ndo linear dos niveis de
tensdo e o comportamento da poténcia ativa e reativa através das expansdes
fornecam respostas bastante diferenciadas em relacdo as analises CC, esta
abordagem deve ser utilizada para efeito comparativo e analitico de sua

controlabilidade e estabilidade perante aos planos de expansao.
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APENDICE A

Dados dos Sistemas de Transmissao

A.1 - Consideragdes Iniciais

Neste apéndice sdo apresentados os dados dos sistemas elétricos de poténcia
utilizados nesta dissertagdo para validagdo da metodologia proposta. Em ordem séo
apresentados os dados dos sistemas Garver, Two Valleys e o Equivalente da Regido Sul

do Brasil. Assim, para cada um dos sistemas serdo apresentadas trés tabelas:

I.  dados de geracdo e carga,;
Il.  dados dos circuitos existentes na topologia base;

I1l.  dados sobre os caminhos e circuitos candidatos a expansao.

Em relacdo aos custos dos geradores ficticios adotou-se o valor de US$1,00/Wh em todas

as simulacdes realizadas.

A.2 - Sistema de Garver

Niveis de Geracdo e Carga

Barra de Geragéo gsf ; ggigezﬁj\(/j\/e) Geragao (MW) Car(?\i\l/\?)idal Cazlg\;/?vs;nal
1 150 50 40 80
5 0.0 0.0 120 240
3 360 165 20 40
4 0,0 0,0 80 160
5 0,0 0,0 240 240
6 600 545 0,0 0.0
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Circuitos Existentes na Topologia Base

Caminhos é:;lrsile“r;[fe SS Reatancia (Q) Capacidade (MW)

1-2 1 40 100

1-4 1 60 80

1-5 1 20 100

2-3 1 20 100

2-4 1 40 100

3-5 1 20 100

Circuitos Candidatos
Ramo Ca;' gifézstas X Reatancia @) | f; (MW) CY; (kUS$)

1 1-2 3 40 100 40
2 1-3 3 38 100 38
3 1-4 3 60 80 60
4 1-5 3 20 100 20
5 1-6 3 68 70 68
6 2-3 3 20 100 20
7 2-4 3 40 100 40
8 2-5 3 31 100 31
9 2-6 3 30 100 30
10 3-4 3 59 82 59
11 3-5 3 20 100 20
12 3-6 3 48 100 48
13 4-5 3 63 75 63
14 4-6 3 30 100 30
15 5-6 3 61 78 61
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A.3 - Sistema de Two Valleys

Niveis de Geracéo e Carga

Barra de Geragéo g?;;;gaéiﬂe\?ve) Geragédo (MW) Carg\j\ll\r/l)icial Cazs/?vc;nal
1 150 50 40 80
2 0,0 0,0 120 240
3 360 165 20 40
4 0,0 0,0 160 160
5 0,0 0,0 120 240
6 600 545 0,0 0,0
7 150 150 40 80
8 0 0 120 240
9 360 360 20 40
10 0 0 80 160

Circuitos Existentes na Topologia Base
Caminhos Ig;lrsilélr;[fess Reatancia (Q) Capacidade (MW)
1-2 1 40 100
1-4 1 60 80
1-5 1 20 100
2-3 1 20 100
2-4 1 40 100
3-5 1 20 100
6-7 1 10 100
6-8 1 28 100
7-9 1 20 100
9-10 1 30 100
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Circuitos Candidatos

Ramo Cahigizzstas Xomax Reaténcia (Q) | £, (MW) CY (KUSS)
1 12 3 40 100 40
2 13 3 38 100 38
3 14 3 60 80 60
4 15 3 20 100 20
5 16 3 68 70 68
6 23 3 20 100 20
7 2-4 3 40 100 40
8 25 3 31 100 31
9 2-6 3 30 100 30
10 3-4 3 59 82 59
11 35 3 20 100 20
12 3-6 3 48 100 48
13 4-5 3 63 75 63
14 4-6 3 30 100 30
15 5-6 3 61 78 61
16 6-7 3 10 100 10
17 6-8 3 28 100 28
18 6-9 4 60 80 60
19 6-10 4 20 100 20
20 7-8 4 68 70 68
21 79 3 20 100 20
22 7-10 4 40 100 40
23 8-9 4 31 100 31
24 8-10 4 30 100 30
25 9-10 3 30 82 30
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A.4 - Sistema Equivalente da Regi&do Sul do Brasil

Niveis de Geracéo e Carga

Barra de Geracéo ng:;;gaéﬁ/le\?ve) Geracao (MW) Car(gla\l/\r/l)icial Cazlg/?vi;nal
1 0,0 0,0 0,00 0,0
2 0,0 0,0 221,55 443,1
3 0,0 0,0 0,00 0,0
4 0,0 0,0 150,35 300,7
5 0,0 0,0 119,00 238
6 0,0 0,0 0,00 0,0
7 0,0 0,0 0,00 0,0
8 0,0 0,0 36,10 72,2
9 0,0 0,0 0,00 0,0
10 0,0 0,0 0,00 0,0
11 0,0 0,0 0,00 0,0
12 0,0 0,0 255,95 5119
13 0,0 0,0 92,90 185,8
14 1257 944 0,00 0,0
15 0,0 0,0 0,00 0,0
16 2000 1366 0,00 0,0
17 1050 1000 0,00 0,0
18 0,0 0,0 0,00 0,0
19 1670 773 0,00 0,0
20 0,0 0,0 545,50 1091
21 0,0 0,0 0,00 0,0
22 0,0 0,0 40,95 81,9
23 0,0 0,0 229,00 458,0
24 0,0 0,0 239,10 478,2
25 0,0 0,0 0,00 0,0
26 0,0 0,0 115,95 231,9
27 220 54 0,00 0,0
28 800 730 0,00 0,0
29 0,0 0,0 0,00 0,0
30 0,0 0,0 0,00 0,0
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Barra de Geragéo gsf;;;g‘?iﬂe\?v(; Geragdo (MW) Carg\j\ll\r/\)icial CaEE:VC;naI
31 700 310 0,00 0,0
32 500 450 0,00 0,0
33 0,0 0,0 114,55 229,1
34 748 221 0,00 0,0
35 0,0 0,0 108,00 216,0
36 0,0 0,0 45,05 90,1
37 300 212 0,00 0,0
38 0,0 0,0 108,00 216
39 600 221 0,00 0,0
40 0,0 0,0 131,05 262,1
41 0,0 0,0 0,00 0,0
42 0,0 0,0 803,50 1607
43 0,0 0,0 0,00 0,0
44 0,0 0,0 39,55 79,1
45 0,0 0,0 43,35 86,7
46 700 599 0,00 0,0

Circuitos Existentes na Topologia Base
Caminhos Circuitos Existentes Reatincia (Q) Capacidade (MW)
1-7 1 6,16 270
1-2 2 10,65 270
4-9 1 9,24 270
5-9 1 11,73 270
5-8 1 11,32 270
7-8 1 10,23 270
4-5 2 5,66 270
2-5 2 3,24 270
8-13 1 13,48 240
9-14 2 17,56 220
12-14 2 7,40 270
14-18 2 15,14 240
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Caminhos Circuitos Existentes Reaténcia (Q) Capacidade (MW)
13-18 1 18,05 220
18-20 1 19,97 200
19-21 1 2,78 1500
16-17 1 0,78 2000
17-19 1 0,61 2000
14-26 1 16,14 220
14-22 1 8,40 270
22-26 1 7,90 270
20-23 2 9,32 270
23-24 2 7,74 270
26-27 2 8,32 270
24-34 1 16,47 220
24-33 1 14,48 240
33-34 1 12,65 270
27-36 1 9,15 270
27-38 2 20,8 200
36-37 1 10,57 270
34-35 2 4,91 270
35-38 1 19,80 200
37-39 1 2,83 270
37-40 1 12,81 270
37-42 1 21,05 200
39-42 3 20,30 200
40-42 1 9,32 270
38-42 3 9,07 270
32-43 1 3,09 1400
42-44 1 12,06 270
44-45 1 18,64 200
19-32 1 1,95 1800
46-19 1 2,22 1800
46-16 1 2,03 1800
18-19 1 1,25 600
20-21 1 1,25 600
42-43 1 1,25 600
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Circuitos Candidatos

Ramo Ca';]'(;‘iréiias X Reatancia (Q) | £, (MW) CY (KUS$)
1 17 3 6,16 270 4,35
2 1-2 3 10,65 270 7,08
3 4-9 3 9,24 270 6,22
4 5-9 3 11,73 270 7,74
5 58 3 11,32 270 7,50
6 7-8 3 10,23 270 6,83
7 4-5 3 5,66 270 4,05
8 25 3 3,24 270 2,58
9 8-13 3 13,48 240 8,80
10 9-14 3 17,56 220 11,27
11 12-14 3 7,40 270 5,11
12 14-18 3 15,14 240 9,80
13 13-18 3 18,05 220 11,57
14 13-20 3 17,03 270 7,17
15 18-20 3 19,97 200 12,74
16 19-21 3 2,78 1500 32,64
17 16-17 3 0,78 2000 10,51
18 17-19 3 0,61 2000 8,72
19 14-26 3 16,14 220 10,41
20 14-22 3 8,40 270 5,72
21 22-26 3 7,90 270 5,41
22 20-23 3 9,32 270 6,27
23 23-24 3 7,74 270 5,31
24 26-27 3 8,32 270 5,66
25 24-34 3 16,47 220 10,61
26 24-33 3 14,48 240 9,34
27 33-34 3 12,65 270 8,28
28 27-36 3 9,15 270 6,17
29 27-38 3 20,8 200 13,24
30 36-37 3 10,57 270 7,02
31 34-35 3 4,91 270 3,59
32 35-38 3 19,80 200 12,63
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Ramo Ca';]'(;‘izzstas X Reatincia (Q) | f,; (MW) CY (KUS$)
33 37-39 3 2,83 270 2,33
34 37-40 3 12,81 270 8,38
35 37-42 3 21,05 200 13,38
36 39-42 3 20,30 200 12,93
37 40-42 3 9,32 270 6,26
38 38-42 3 9,07 270 6,11
39 32-43 3 3,09 1400 35,917
40 42-44 3 12,06 270 7,93
41 44-45 3 18,64 200 11,94
42 19-32 3 1,95 1800 23,42
43 46-19 3 2,22 1800 26,36
44 46-16 3 2,03 1800 24,31
45 18-19 3 1,25 600 8,17
46 20-21 3 1,25 600 8,17
47 42-43 3 1,25 600 8,17
48 02-04 3 8,82 270 5,97
49 14-15 3 3,74 270 2,89
50 46-10 3 0,81 2000 10,89
51 04-11 3 22,46 240 14,25
52 05-11 3 9,15 270 6,17
53 46-06 3 1,28 2000 16,00
54 46-03 3 2,03 1800 24,32
55 16-28 3 2,22 1800 26,36
56 16-32 3 3,11 1400 36,21
57 17-32 3 2,32 1700 27,51
58 19-25 3 3,25 1400 37,75
59 21-25 3 1,74 2000 21,12
60 25-32 3 3,19 1400 37,11
61 31-32 3 0,46 2000 7,14
62 28-31 3 0,53 2000 7,82
63 28-30 3 0,58 2000 8,33
64 27-29 3 9,08 270 6,67
65 26-29 3 5,41 270 3,89
66 28-41 3 3,39 1300 39,29
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Ramo Ca';]i(;‘izzstas X Reatincia (Q) | f,; (MW) CY (KUS$)
67 28-43 3 4,06 1200 47,70
68 31-41 3 2,78 1500 32,63
69 32-41 3 3,09 1400 35,95
70 41-43 3 1,39 2000 17,29
71 40-45 3 22,05 180 13,99
72 15-16 3 1,25 600 8,17
73 46-11 3 1,25 600 8,17
74 24-25 3 1,25 600 8,17
75 29-30 3 1,25 600 8,17
76 40-41 3 1,25 600 8,17
77 02-03 3 1,25 600 8,17
78 05-06 3 1,25 600 8,17
79 09-10 3 1,25 600 8,17
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APENDICE B

Metodologia Primal-Dual de Pontos Interiores

B.1 - Consideragges Iniciais

Através do Fluxo de Poténcia Otimo, é possivel atender as demandas técnicas e
operativas do sistema e ainda ajustar as injecdes de poténcia reativa, possibilitando, desta
forma, obter a minimizacéo dos custos de geracdo e das perdas nas linhas de transmissédo
de um Sistema Elétrico de Poténcia [32]. Isto é, o problema do FPO é uma ferramenta
computacional que tem por finalidade otimizar um determinado desempenho do sistema,
satisfazendo as restricbes que sdo regidas por particularidades operacionais e fisicas da
rede elétrica.

Devido ao fato do problema ser néo linear, ndo convexo e com varaveis continuas,
sua complexidade ¢ alta. Eis que surge a representacdo linear do fluxo de poténcia, onde a
modelagem da relacdo entre poténcia injetada nas barras e angulos das tensfes passa a ser

linearizada. Assim possibilitou a utilizacdo de métodos lineares em sua solucéo.

Em substituicdo ao método Simplex criado por [117] que viabilizava a solucdo
problemas da programacdo linear, mas com complexidade exponencial elevada, [118]
propbs o Método dos Pontos Interiores (MPI) como uma maneira de solucionar problemas
lineares de otimizagdo. Em 1986, mais precisamente, 18/07/1986, através de uma
publicagdo no The Wall Street Journal, Karmarkar demonstrou que era possivel
implementar o seu algoritmo na solucdo dos Fluxos de Poténcia da rede de transmissdo da
AT&T. Gracas as demandas continuas e mutantes dos SEPs, com o passar do tempo, 0
algoritmo foi se desenvolvendo, e Polyak, em [119], introduziu a barreira modificada ao
método, buscando, assim, solu¢des também na regido de fronteira e ndo somente proximas
aela [120], [121].

Este apéndice descreve os aspectos computacionais da metodologia primal-dual de
pontos interiores na resolugdo de problemas de fluxo de poténcia 6timo. Neste trabalho,

todos os FPOs foram solucionados no MatLab via sua toolbox de programacéo linear:
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LINPROG. O método de otimizacdo linear padrdo do LINPROG é o método dual-simplex,
porém, a toolbox permite a op¢do do método dos pontos interiores, e assim foi feito para

realizacéo dos testes contidos no presente trabalho.

A motivacdo desta aplicacdo deve-se ao bom desempenho mostrado pelos métodos
de pontos interiores em programacao linear de grande porte, assim como em programagao
quadratica e convexa. O algoritmo implementado resolve o sistema de equacdes resultante
da formulacdo primal-dual pelo método de Newton-Raphson com critérios especificos de

convergéncia e ajuste do parametro barreira.

B.2 - Formulagéo do problema de Fluxo de Poténcia Otimo

Um problema de Fluxo de Poténcia Otimo pode ser descrito da seguinte forma:
min f (x) (B.1)
sujeito a:

X, € X, 1=12,..,n (B.2)

onde: f(x) é a Fungdo Objetivo; x é o conjunto de variaveis de decisdo; n é o numero de
variaveis de decisdo; x, representa o dominio de solugdes possiveis para cada variavel
[106]. O dominio das solucdes factiveis pode ser representado por: equacdes de igualdade
(B.3), isto é, restriches referentes as equacdes de balanco de poténcia e restri¢bes
funcionais; equacdes de desigualdade (B.4) e canalizagdo (B.5), ou seja, restricbes que
definem limites inferiores e superiores sobre as variaveis de controle, variaveis de estado e

folgas associadas as restri¢cGes funcionais.

g;(x)=0 1=123..,M<n (B.3)

h(X)>=0 k=123..P (B.4)
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X <X <X i=123,..,.Q (B.5)

onde: xeR";g(x)eR"™; h(x) eRP.

A formulacdo do problema parte da premissa que toda inequacdo pode ser
transformada em uma equacéo de igualdade. Logo, as restri¢cbes de canalizacdo (B.5) serdo

transformadas em equacdes.

As restrigdes de desigualdade que aparecem sdo do tipo (“>0"), ou Seja, as restricdes de
desigualdade originais foram transformadas em variaveis ndo negativas, sendo tratadas através
de penalizacdo interna. Desta forma, este tipo de restricdo pode ser incluida ao problema
através de uma funcdo penalidade. Para esta penalidade usualmente utiliza-se a fungéo barreira
logaritmica (— Y In(s) ), no entanto a funcéo de barreira modificada (— Y In(s.u~* + 1) ) vem
sendo utilizada em alguns estudos para FPO [121]. Com a inclusdo da fungdo barreira
logaritmica modificada ou ndo, o problema original é transformado em uma sequéncia de
problemas parametrizados pelo parametro barreira (). Assim, o problema primal (B.1) sujeito
a (B.3), (B.4) e (B.5) é escrito como:

Min f(x) — u; InCsl;) — u; In(su;) (B.6)
sujeito a:
h(x)=0 (1) (B.7)
x—sl=1 (m) (B.8)
x—su=u () (B.9)

onde: m € o nimero de variaveis com restri¢es de canalizacéo.

E possivel notar em (B.6), que para cada valor de barreira (i), tem-se um problema
diferente. O conjunto de pontos obtidos para cada valor de p define a trajetéria de
convergéncia no interior da regido viavel em relacdo as restricGes de canalizacdo. Logo, a
otimalidade sera alcancada quando p=0. Assim, é necessario executar um decrescimo no

pardmetro barreira (ur+1 < i) [24].

Para solucionar este problema linear, aplica-se entdo a fungdo Lagrangeana a ele,

pois esta funcdo transforma um determinado problema de otimizagéo sujeito a restri¢0es de
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igualdade e desigualdades em um problema sem restricdes. Portanto, ao aplicar os
conceitos de Lagrange sobre as equagdes (B.6), (B.7), (B.8) e (B.9), obtém-se a seguinte

Funcédo Lagrangeana que descreve o problema:

L=f(x)- uz In(sl;) — #Zl In(sw) — AT h(x) ... 510

w—mh (x+su—uw) — ml.(x—sl—10)

B.3 - Resolucdo do problema pelo método de pontos interiores

Apos a definicdo de (B.10), o passo seguinte do método € a utilizacdo do algoritmo
de Newton-Raphson (NR) de segunda ordem para a atualizacdo das variaveis. Contudo, em
(B.14) e (B.15) ha uma diferenciacdo proposital referente aos passos maximos possiveis

para cada variavel primal ou dual. Eis o algoritmo:

B.3.1. Inicializar o problema e os parametros do algoritmo

O NR deve iniciar com numero de iteragdes, iter =0. Os valores iniciais para as
variaveis s e z sao obtidos através do gradiente de (B.10) igualado a 0, como em (B.11).

Para os valores de x, € recomendado que se inicie com valores factiveis. Normalmente,

utiliza-se p=1 e 1=0. Desse modo define-se x

VL=0 (B.11)
B.3.2. Calculo da Matriz Hessiana

A matriz Hessiana € a derivada do vetor gradiente VL para cada variavel da funcéo
Lagrangeana.

Hess =V(VL) (B.12)
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B.3.3. Calculo do Delta

Com a matriz Hessiana, proveniente de (B.12), e o vetor gradiente (B.11), deve-se

conforme (B.13).

iter

entdo substituir os valores de x,_ nas matrizes originais e calcular Ax

AXier = _VL(Xiter)/ HeSS(Xiter) (813)

iter

B.3.4. Atualizagdo das Variaveis

Neste ponto do algoritmo ha uma modifica¢do pontual, demonstrada em (B.14) e (B.15). O
objetivo desta variagdo é garantir as variaveis sl,su, m; e m, > 0. Portanto, os passos primal

e dual sdo calculados, respectivamente, por (18) e (19):

Sliate”l — SIther + ap- Asti’ter (Bl 4)

e = 2+ oy AT (B.15)

a. =min min S 1 B.16

P As,<0 e s>0 |Asb| ’ ( ' )

a4 =min min |1 (B.17)
d - .

Asy<0 e s,>0
Asy>0 e s,<0

A?Z'b| ’

B.3.5. Checar Critério de Parada

Como acao final de uma iteracdo, o algoritmo testara se o critério de parada foi satisfeito,
como demonstrado em (B.18). Caso ndo tenha sido, volta-se para o inicio, estagio 2.2.3,
onde comecard uma nova repeticdo do processo de busca. Ao final do processo de
otimizagdo, com o critério de parada satisfeito e a convergéncia do método constatada, o

algoritmo retorna um provavel étimo global [25].

max(AX,. ) <erro (B.18)

iter
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