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RESUMO

Este artigo apresenta uma nova metodologia para solucionar o problema da expanséo da transmisséo, a qual
utiliza uma abordagem din&mica e considera a busca pela solucdo de minimo custo global, composto pelos custos
de investimentos, pelos custos de interrupgéo, ou valor da confiabilidade (indice LOLC — Loss of Load Cost), e
pelos custos de operacdo, restritos ao valor das perdas 6hmicas. O modelo adotado para o processo de busca
das melhores alternativas de expanséo utiliza Estratégias de Evolugdo em conjunto com outras heuristicas, tais
como a empregada pelo método GRASP, para a construgdo de solugfes iniciais. Estudos de casos com um
sistema teste e um sistema real da CEMIG sao apresentados e discutidos.
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1.0 - INTRODUCAO

O planejamento da expanséo da transmissdo (PET) é uma tarefa de otimizagdo complexa, pois deve assegurar o
atendimento da demanda ao longo do horizonte de planejamento, com nivel de confiabilidade adequado, e, ao
mesmo tempo, minimizar os custos de investimento, de operacdo e de interrupgéo. O principal objetivo é definir
onde, quando e quais reforcos deverdo ser implantados na rede elétrica. Para tal, deve-se considerar um
horizonte plurianual, de modo a determinar as melhores seqiiéncias de obras de refor¢co ano a ano. Geralmente, o
horizonte de planejamento é dividido em curto, médio e longo prazo, de acordo com o tipo de decisdo a ser
tomada e com a qualidade das informagGes envolvidas no processo de planejamento. Varios artigos sobre o
planejamento da expansao da transmissdo podem ser encontrados na literatura [1]-[11].

Para contornar a natureza dindmica do problema PET, estudos simplificados (conhecidos como planejamento
estatico) definem, para apenas um estégio, onde e quais reforcos devem ser implantados. Uma outra simplificagéo
aplicada ao problema PET esta na utilizacdo de métodos deterministicos, através dos quais sdo desconsideradas as
incertezas associadas, tais como saidas forcadas de equipamentos, flutuagdes na carga, condi¢des hidrolégicas,
cenarios de projecao de carga, localizagdo de novas fontes de geragdo, etc. Mesmo considerando apenas aspectos
deterministicos, € muito dificil encontrar a solugdo 6tima para problemas PET, uma vez que ela requer o uso de
algoritmos combinatoriais, os quais apresentam grande dificuldade de execucéo, até mesmo para sistemas de
porte médio. Com a inclusao de incertezas, a solugdo 6tima destes problemas se torna praticamente inacessivel.

Recentemente, os modelos metaheuristicos tém despertado grande interesse. Tais modelos utilizam técnicas de
otimizacdo que, passo a passo, realizam um processo de geracéo, avaliagdo e sele¢do de opcdes de expanséo.
Estes modelos sdo mais atrativos, pois podem obter boas (i.e. economicamente competitivas) solugdes factiveis a
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um baixo custo computacional. Ao mesmo tempo, o processo de otimizacédo pode utilizar estratégias que procuram
evitar o aprisionamento em vales da funcdo objetivo e, consequentemente, reduzem o risco de obtengdo de
6timos locais de baixa qualidade. Portanto, tais métodos tém demonstrado um excelente potencial para encontrar
boas solugdes factiveis, mas ndo necessariamente 6timas [12]. Varias metaheuristicas foram empregadas na
Ultima década para resolver problemas PET, tais como: Recozimento Simulado (SA — Simulated Annealing) [5],
Busca Tabu (TS — Tabu Search) [6], Algoritmos Genéticos (GA — Genetic Algorithms) [7], Procedimento de Busca
Aleatoria Gulosa (GRASP — Greedy Randomized Search Procedure) [8], Sistema de Col6nia de Formigas (ACS —
Ant Colony System) [9] e Estratégias de Evolugdo (ES — Evolution Strategies) [10].

Este artigo apresenta uma nova metodologia para solucionar o problema PET, utilizando uma abordagem
dinamica e considerando a busca pela solugdo de minimo custo global, composto pelos custos de investimentos,
pelos custos de interrupcao, ou valor da confiabilidade (indice LOLC — Loss of Load Cost, [11],[13],[14]), e pelos
custos de operagdo, restritos ao valor das perdas 6hmicas. O modelo adotado para o processo de busca das
melhores alternativas de expanséo utiliza Estratégias de Evolugdo em conjunto com outras heuristicas, tais como
a empregada pelo GRASP, para a construgdo de solug@es iniciais. Estudos de casos com um sistema teste e um
sistema real da CEMIG séo apresentados e discutidos.

2.0 - ESTRATEGIAS DE EVOLUGAO

Métodos de Computagdo Evolucionaria (EC - Evolutionary Computation) se baseiam no principio da
representacdo aproximada da evolugdo natural. Estes algoritmos alteram a populacao de individuos (solugdes) ao
longo de uma seqiiéncia de geragdes, utilizando-se de analogias estatisticas com o processo de evolugdo natural.
Apesar de existirem atualmente muitas variedades de EC, historicamente é possivel identificar trés abordagens
gerais: GA, ES e programacéo evolucionaria. Estas abordagens diferem entre si nos mecanismos de alteracéo,
aplicados de geragdo para geracdo, e na forma de representagdo computacional dos individuos. Contudo,
atualmente todas as classes de algoritmos EC sdo bastante similares, sendo que cada area de EC copiou e
modificou idéias apresentadas pelas demais areas.

A metodologia GA é mais popular entre pesquisadores e engenheiros de sistema de poténcia [12]. As principais
diferencas entre ES e GA referem-se a representagdo da populacdo e aos mecanismos de evolugdo. Em geral,
GA utilizam strings binarias para caracterizar um individuo. Ja através dos algoritmos ES, a representagdo é
realizada de forma direta, i.e. cada gene de um individuo é representado por uma variavel real do problema,
denominada parametro objeto. Também de maneira diferente em relacéo aos GA, o algoritmo ES, em geral, utiliza
apenas 0s mecanismos de sele¢cdo e mutagdo para simular o processo evolutivo.

2.1 Representaco

Como ja foi observado, os algoritmos ES utilizam a representacao direta. Entdo, em problemas de expansédo da
transmissdo, cada gene de um individuo corresponderd a uma das opg¢bes de reforco (i.e. ramo onde novos
circuitos poderao ser instalados) e sera preenchido por um nimero inteiro, variando de zero até o nimero maximo
de reforcos por gene. Portanto, a representacgdo basica de um individuo tera o seguinte aspecto:

XK =|xk xX, .., xk .., x,'f]T 1)

onde: Xik representa o numero de circuitos adicionados ao ramo i, na deciséo k; e n € o numero de genes (i.e.
ramos que poderéo receber reforcos).

2.2 Selecao

Os diversos modelos de ES derivam do modelo geral (u,k,A,0)ES [15], cujos parametros tém os seguintes
significados: u € o no. de progenitores numa geragéo; k é o no. de gera¢des que um individuo sobrevive; A € o no.
de descendentes criados numa geragdo; e p é o no. de progenitores de um individuo. Neste trabalho é utilizado o
modelo (U+A)ES. Portanto, k e p séo feitos iguais a 1, e 0s novos p progenitores sdo selecionados do conjunto
u+A. Esta forma de selecdo garante que, no conjunto, os individuos da geracéo futura nunca seréo piores que 0s
seus progenitores.

2.3 Mutacdo

A mutacao traz diversidade para as populag¢des, garantindo assim, que diferentes regides, dentro do espaco de
busca, sejam exploradas. Nas ES a mutacdo consiste em adicionar, a cada individuo, uma perturbagdo Z
normalmente distribuida, de dimensé&o (nx1), conforme Egs. (2) e (3).

)zk = Xk + Zk (2)
2% = 0x[N, (0.9 . Ny(01) s No (0.1 ©

onde: XX representa um novo individuo, o qual é obtido através da mutacao de Xk; o € a amplitude de
mutacdo ou passo mutacional, que deve ser vista como um parametro estratégico; Ni(0,1) corresponde a uma
distribuicdo Gaussiana com média zero e variancia unitaria.



A amplitude de mutagédo, o, pode ser individualizada e, entdo, ficar sujeita a mutacao e selecao, caracterizando o
modelo ES auto-adaptativo. Neste modelo, cada individuo fica governado por parametros, objetos e estratégicos
(amplitudes de mutacéo), os quais estéo sujeitos a evolu¢éo. Para o caso em que o é mantido constante durante
todo o processo evolutivo, e apenas os parametros objetos ficam sujeitos & mutacéo e selegdo, tem-se o ES néo-
adaptativo. Para o problema da expansao da transmissdo, que é discreto, 0 modelo ndo-adaptativo teve melhor
desempenho, sendo adotado neste trabalho.

Como pode ser visto, a perturbacao Z* é continua. Entao, cada novo individuo (produzido por mutagéo) deve ter
seus genes discretizados. Isto pode ser feito através de uma fungéo de arredondamento como a utilizada em [10].

2.4 Geracao Inteligente da Populacao Inicial

ApOs uma série de testes preliminares foi constatado que a convergéncia do algoritmo ES é fortemente
influenciada pela escolha da populacgéo inicial. Entdo, para melhorar o desempenho do algoritmo é fundamental a
utilizagdo de heuristicas para a construgdo de boas solugdes iniciais, as quais fardo parte da chamada Populagéo
Inicial Inteligente. Para tal, este artigo se baseou na chamada fase construtiva, utilizada pelo método de busca
GRASP [8]. Assim, metade da Populacao Inicial Inteligente é gerada aleatoriamente e a outra metade é gerada
com base em uma funcao gulosa, obtida a partir da seguinte otimizagao linear:

Min z=a'r (4)
S.a.

g+r+B8=d (4.2)

0<0< 0 (4.2)

O<r<d (4.3)

[f]< e (4.4)
onde:

a - Vetor de custo unitario de carga néo suprida;

g - Vetor de geracao;

r - Vetor de carga nao suprida (ou geracao ficticia);
B - Matriz susceptancia;

8- Vetor angulo de tenséo;

d - Vetor de carga;

Omax - Vetor limite de geracéo na barra;

f - Vetor fluxo de poténcia;

fmax - Vetor limite de fluxo de poténcia.

Este problema de programacao linear pode ser eficientemente resolvido por um coédigo dual simplex e os
multiplicadores de Lagrange associados a cada restricdo sé&o obtidos como subproduto da solugdo. Dentre estes
multiplicadores, aqueles associados com as restricdes da Eq. (4.1) sao os de interesse, pois medem os beneficios
para os indices de carga ndo suprida decorrentes de altera¢cdes nas susceptancias dos circuitos. Denotando estes
multiplicadores de Lagrange pelo vetor 77, tais beneficios podem ser estimados por [8]:

my =l =’ )6 -6)) ®)

onde: lTlfl é o multiplicador de Lagrange associado com a susceptancia do circuito que conecta as barras ke |. A
fim de considerar também os custos associados ao reforco de um dado circuito, a fungéo gulosa é definida como:

d
Ty

hy =
Cy

(6)
sendo cy 0 custo do investimento necessario para adicionar um novo circuito entre as barras k e I.

Agora é possivel construir uma lista de refor¢cos candidatos formados a partir dos circuitos mais promissores,
ordenados pela fungdo gulosa. O algoritmo de 5 passos a seguir fornece um conjunto de boas solugdes factiveis a
serem utilizadas para compor metade da Populagéo Inicial Inteligente:

(i) Para uma dada carga prevista, executar um fluxo 6timo DC, isto é Eq. (4), considerando o sistema elétrico
sem nenhum refor¢o (caso base);

(i) Avaliar a fungdo gulosa, isto é Eq. (6) e ordenar os circuitos usando os parametros hyj;

(iii) Através de uma distribuicdo uniforme, amostrar, dentre os n melhores circuitos ordenados, apenas 1 reforgo
para ser adicionado a rede e executar um novo fluxo de poténcia étimo DC;

(iv) Se anova solugéo é factivel deve-se ir para o passo (v), sendo deve-se retornar ao passo (ii);

(v) Se o tamanho pré-especificado (50% da Populagéo Inicial Inteligente) for alcancado deve-se iniciar a busca,
sendo deve-se retornar ao passo (i).



2.5 Custos de Perdas Ohmicas

Para a incorporagdo das perdas ao modelo de fluxo de poténcia DC foi utilizada a metodologia apresentada em
[16] e mais alguns procedimentos como, por exemplo, a adog¢éo de uma folga nos circuitos de transmisséo, a qual
deve ser suficiente para acomodar a parcela de fluxo devido as perdas. Tais procedimentos visam evitar que o
algoritmo de otimizacdo seja executado mais que uma vez para cada alternativa de expansdo analisada. Apds
serem determinadas as perdas, o0 seu custo (Cperdas) é obtido através da Eq. (7).

Cperdas = 8736 Cyy, x FPx 3" (R ) (7)

onde:

Ciwh - custo unitario de perdas, dado em R$/kWh;
FP - fator de perdas;
Pj - perdas 6hmicas, para a condi¢&o de carga pico, no circuito entre as barras i e j (existente ou novo).

Com a inclusdo das perdas 6hmicas, o custo de expansdo de uma dada seqiiéncia k para um determinado ano i
(Sk) pode ser obtido através da Eq. (8).

nt
S = Y. Cinv;M{; +Cperdasf ®)
=
onde:

Cinv; - custo de investimento por unidade de transmiss&o (circuito) nova j;
Mki,j - nimero de unidades alocado no ramo j no ano i da seqiiéncia k;

nt - namero de ramos que poderao receber novos circuitos;

Cperdaski - custo das perdas 6hmicas no ano i da sequiéncia k.

A utilizacdo da constante 8736 na Eq. (7), visa transformar o custo incremental de perdas em custos anuais. Desta
forma, as parcelas do custo total referentes ao investimento e as perdas sédo todas obtidas em uma base anual.
Portanto, a funcéo objetivo dada pela Eq. (8) fica formulada de maneira consistente.

3.0 - PLANEJAMENTO DINAMICO

A metodologia proposta para solucionar problemas PET segue alguns principios basicos. Primeiramente, o
algoritmo ES é aplicado a uma Populagao Inicial Inteligente, para encontrar as n, melhores solu¢des associadas
com o ultimo ano do horizonte de planejamento. Uma vez obtidas as n, melhores solugbes associadas ao ultimo
ano, uma abordagem para se encontrar as n, melhores solugdes para os niveis de carga dos anos precedentes ny-
1, np-2, ..., 1 é descrita a seguir. A idéia basica é coordenar as solugdes encontradas para cada ano precedente
com o conjunto de reforgos étimos obtidos a partir do Gltimo ano. Finalmente, os custos de interrupcéo associados
com as np melhores seqiiéncias sdo avaliados e considerados juntamente com os custos de perdas e o0s
investimentos.

3.1 Cronologia dos Reforcos

Para um dado horizonte, Nv, o problema PET pode ser definido como:

Min{Sk}: Min{ " Sf 9)
k k|2
i=1,Ny
onde S* representa o custo total (investimento e perdas) associado com a seqiéncia k de refor¢os realizados no
periodo de analise, e Sk é obtido conforme Eqg. (8).

Usando um algoritmo ES, iniciado pela funcdo gulosa, pode-se acessar as n, melhores solugdes para o patamar
de carga do ultimo ano do horizonte, isto é L(Ny). Para cada solugdo, um conjunto de reforgos é encontrado e sera
utilizado para definir a melhor solugdo para o ano anterior, isto € Ny-1. Portanto, pode-se encontrar a melhor
solu¢do condicionada ao conjunto de reforcos obtido para cada uma das n, melhores solugbes do ano Ny, e
também condicionada ao nivel de carga do ano Ny-1, isto € L(Ny-1). Este processo continua para os anos Ny-2,
Nv-3, ..., 1. No final deste processo, existirdo n, seqiiéncias de boas solugcdes coordenadas e aquela cujo valor
presente dos totais de investimento e perdas seja minimo é escolhida como a melhor opcéo.

Na descrigdo anterior da metodologia, o ultimo ano foi escolhido como o mais importante, uma vez que toda a
seqléncia é obtida a partir deste ano. Contudo, é possivel escolher qualquer ano como o mais importante, devido,
por exemplo, a alguma informacé&o relevante sobre o sistema. Adicionalmente, uma ordem de prioriza¢éo qualquer
(e.g. Nv-5, Ny-2, Ny, ..., 1) pode ser adotada para a obtencdo das melhores seqliéncias. Assim, a escolha do ano
mais importante e a definicdo de uma ordem de priorizagdo dos anos, tornam mais flexivel o processo de busca.
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Para realizar a busca pela melhor solugdo em um determinado ano, sempre partindo de uma Populagdo Inicial
Inteligente, o algoritmo ES deve utilizar a Eq. (10), dada a seguir:
z=c'x+a'r +Cperdas (10)

onde c representa o vetor de custo de investimento unitario e x é o vetor de decisdo de reforgos (individuo), cujos
componentes sao 0s genes do processo ES para um ano, ou nivel de carga, particular. A Eq. (10) resulta da
inclusdo dos custos de investimento e de perdas a Eq. (4), e esta sujeita as mesmas restrigdes: Egs. (4.1) a (4.4).

3.2 Valor da Confiabilidade

Geralmente, se um horizonte é definido (Ny), o processo de otimizacao global tenta encontrar uma boa (ou mesmo
6tima) solugdo S* a qual tem margens muito pequenas de capacidade no final do periodo de analise. Como o
planejamento, mesmo que futuramente, também sera realizado para os anos subseqientes, Ny+1, Ny+2, ..., a
solucéo encontrada tende a ndo ser uma op¢éao tdo boa quanto parece.

A fim de solucionar os problemas anteriores, as margens de capacidade, associadas as boas solucdes
encontradas em cada estagio da otimizacdo, tém que ser medidas e incluidas neste processo. Isto pode ser
conseguido através da avaliagdo da LOLC. Deste modo, a busca pela solugédo final 6tima S* penalizara a falta de
margem de reserva, a fim de que os efeitos percebidos, principalmente no ultimo ano, sejam minimizados.

3.3 Algoritmo Proposto

Os passos a seguir resumem o algoritmo proposto, considerando uma dada ordem de priorizacdo dos anos
(estagios) do horizonte de planejamento (Ny):

(i) Utilizando a metodologia apresentada na subsecéo 2.4, gerar uma Populacao Inicial Inteligente para o primeiro
ano priorizado;

(i) Encontrar todas as n, melhores solu¢des para o primeiro ano priorizado utilizando um algoritmo ES baseado
na Eq. (10). Calcular os custos de interrupcéo (LOLC) associados com estas solugdes;

(iii) Definir os reforcos candidatos para o préximo ano, dado pela ordem de priorizagdo. Neste caso, os reforcos
candidatos sdo definidos pela solugdo do ano posterior mais préximo (em ordem cronoldgica), quando existir.
Caso contrario, os refor¢cos candidatos sdo os mesmos definidos para o horizonte de planejamento. Por outro
lado, quando houver solucdes para pelo menos um dos anos anteriores (em ordem cronoldgica), realiza-se a
expansao partindo do ano anterior mais proximo;

(iv) Utilizando o mesmo algoritmo ES do passo (ii), encontrar as np, melhores solug8es coordenadas para o ano em
expansao (dado pela ordem de priorizagdo). Para tal, assim como no passo (i), deve ser gerada uma
Populacéo Inicial Inteligente. Calcular os custos de interrupgdo para o ano em andalise;

(v) Repetir os passos (iii) e (iv) até que todos os anos do horizonte de planejamento tenham sido considerados;

(vi) Calcular o valor presente dos custos (investimento, perdas e interrupgdo) para a taxa de desconto
especificada. Assim, a solucéo 6tima S* é encontrada.

Obviamente, o algoritmo anterior ndo fornece, necessariamente, a melhor solucdo para o problema PET, mas uma
solugdo de alta qualidade com aceitavel tempo de CPU. Este algoritmo pode ser mais refinado para explorar
varias trajetérias do espaco de solugdes.

4.0 - APLICACAO

Os estudos aqui apresentados correspondem a aplicagbes do algoritmo proposto, utilizando a técnica ES, na
expansao de um sistema teste e de um sistema de subtransmissdo da CEMIG.

4.1 Sistema Teste

A Figura 1 ilustra o sistema teste, o qual possui 6 barras (3 de geracdo e 3 de carga) e 11 circuitos duplos. No ano
de referéncia ou ano base, a capacidade instalada é de 260 MW e a demanda maxima é de 210 MW. O horizonte
de planejamento é de 8 anos e a cada ano a carga e a capacidade de geragdo sdo aumentadas em 25% dos
valores apresentados no ano de referéncia. Assim, a carga e a capacidade instalada no final do periodo de andlise
serdo de 630 MW e 780 MW, respectivamente. Para este sistema, ndo é permitida a criacdo de novos ramos
(conex0fes entre barras), e 0 nUmero de novos circuitos a serem acrescidos aos ramos existentes € limitado a 3
circuitos simples. A poténcia base adotada para esse sistema é 100 MVA.

A Tabela 1 apresenta 5 casos considerando diferentes ordens para o processo de busca das melhores sequéncias
de reforcos. A coluna “PRIORIZACAQ” fornece a ordem dos anos priorizados para cada estudo. Considerando o
primeiro ano priorizado de cada caso, as 5 melhores solu¢des sdo obtidas, isto é n, = 5. Portanto, 5 seqiiéncias de
reforcos serdo criadas para cada um dos 5 casos. A avaliagdo da confiabilidade composta, via simulagdo Monte
Carlo nado-sequencial, é realizada separadamente no final do processo de busca, para o qual a funcdo de
adaptacéo é basicamente o custo de investimento somado ao custo de perdas.



6

As Tabelas 2 e 3 mostram os dados deterministicos e estocasticos, de geracéo e de circuitos, respectivamente.
Na Tabela 2, a capacidade maxima por unidade de geracao é definida para o ano de referéncia. Na Tabela 3, os
valores de resisténcia, reatancia, capacidade, custos de investimento e taxa de falha s&o fornecidos para cada
circuito simples. Portanto, cada circuito existente no ano base (circuito duplo) tera o dobro da capacidade e a
metade da resisténcia e reatancia apresentadas na Tabela 3, para o respectivo circuito simples. Todos os circuitos
tém um MTTR de 10 horas. As cargas, conectadas as barras 4, 5 e 6, séo iguais e atingem 70 MW no ano de
referéncia. Para o célculo do custo de perdas foram adotados: um custo unitario de perdas igual a 0,10 R$/kWh e
um fator de perdas de 0,6144. Para a obtencé@o da LOLC, um custo unitario de interrupcéo de 1,50 R$/kWh e a
curva de carga horéria do IEEE-RTS [17] sdo adotados.

Para o emprego da técnica ES séo utilizados um passo de mutacdo o= 0,4 e uma populagdo de 10 individuos,
sendo a populacgédo inicial gerada usando a metodologia descrita na subsecéo 2.4. O processo evolucionario é
interrompido se o numero de 150 geracdes é atingido ou se a melhor solugdo obtida permanece inalterada apos
20 gerag0es. O algoritmo ES é executado 10 vezes para cada ano de estudo, a fim de capturar a melhor solugéo.
O valor de 3.000 R$/kW é adotado para a penalidade (a) do corte de carga.

A Tabela 4 mostra os custos obtidos pelo algoritmo proposto, para as 5 melhores seqiiéncias de cada caso estu-
dado. Todos os custos estdo expressos em termos de seu valor presente, sendo utilizada uma taxa de desconto
de 10% ao ano. A melhor sequéncia de cada caso aparece em negrito. Como pode ser observado, se apenas 0s
custos de investimento fossem considerados, a Sequéncia C, seria a vencedora, pois apresenta o menor
montante de investimentos: R$201,07x10°. Esta situacdo ndo é alterada apos a inclusdo do custo de perdas.
Contudo, quando também a LOLC é incluida, a Seqliéncia B3 se torna a melhor solugdo de maneira destacada,
apresentando um custo total de R$283,45x10°. Nota-se, para este sistema, que os custos de perdas sdo muito
préximos ao longo das sequiéncias. Por se tratar de um sistema muito estressado, principalmente nos anos finais
do planejamento, ha uma grande coincidéncia de reforcos, acarretando em pontos de operacdo semelhantes.

A Tabela 5 mostra o plano 6timo de investimentos para a Seqiiéncia Bs. Sao incluidos apenas os ramos que
receberam novos circuitos. Por exemplo, considerando o Ultimo ano do horizonte, apenas 2 circuitos séo
adicionados, um no ramo 8 e outro no ramo 10. Estas adi¢cdes custam R$35 milh6es. Este e também os
investimentos realizados nos demais anos sdo convertidos para o valor presente, cujo total atinge R$201,47
milhdes. Os custos de perdas e a LOLC sédo também apresentados na Tabela 5, tanto em valores anuais, como
através do valor presente total.

O tempo médio de CPU gasto para obter as 5 melhores solugbes de cada caso, com o algoritmo proposto,
incluindo a geragéo da Populacéo Inicial Inteligente, foi de 59 minutos, em um Pentium IV com processador de 2,4
GHz. A avaliagao da confiabilidade de cada seqiiéncia gastou, em média, 15 minutos no mesmo PC. O algoritmo
ES foi acionado 1800 vezes durante todo o processo de busca (i.e. para os 5 casos analisados) e um total de
567.030 otimizagOes lineares foram executadas, incluindo aquelas necessarias para gerar as Populag¢des Iniciais
Inteligentes. A avaliagdo da confiabilidade composta analisou um total de 46.377.500 estados através da
simulacdo Monte Carlo ndo-sequencial.

4.2 Sistema de Subtransmissao da CEMIG

Um sistema de subtransmissdo da CEMIG, localizado na Regido Norte de Minas Gerais, foi utilizado para um
segundo teste da metodologia proposta. Este sistema é composto por 12 barras, incluindo 6 pontos de carga, uma
interligacdo e uma barra de gerag&o. O seu pico de carga atinge 780,05 MW e a méxima capacidade de geragdo
local é 226,76 MW. O restante de poténcia é fornecido pela barra de interligacdo. Existem 20 circuitos de
transmisséo operando em dois niveis: 138 e 230 kV.

Um horizonte de expansao de 10 anos é considerado, sendo adotada uma taxa de crescimento de carga igual a
5% ao ano. Para o refor¢co da subtransmissédo, todas as possiveis interligacGes entre as barras de 138 kV séo
consideradas. Deste modo, 22 pontos de alocacdo de reforcos (ramos) sdo definidos. E permitido alocar no
maximo 3 circuitos por ramo. Portanto, se ja existe uma linha de transmissédo entre duas barras, somente duas
novas linhas poderao ser adicionadas neste ramo.

As seqliéncias de expansdo sdo obtidas para cada 2 anos do periodo de estudo, o que define 6 estagios.
Também sédo considerados 5 casos de priorizagdo dos estagios. Uma populagdo de 20 individuos é utilizada pelo
algoritmo ES proposto. Os outros parametros utilizados neste sistema sdo os mesmos do Sistema Teste. O tempo
médio de processamento gasto pela metodologia proposta, para obter as 5 melhores solugfes (seqiiéncias) de
cada caso de priorizagdo dos estagios, incluindo as analises de confiabilidade, foi de 3 horas e 28 minutos,
utilizando o mesmo Pentium IV com processador de 2,4 GHz. Envolvendo todos os 5 casos, o algoritmo ES foi
executado 1.300 vezes. Ja a simulacdo Monte Carlo ndo-sequencial analisou um total de 43.715.080 estados.

Novos testes estdo sendo realizados com um sistema de maior porte, da prépria CEMIG, considerando a inclusao
de linhas de transmissédo com diferentes niveis de tensdo e a modelagem AC para estudos de fluxo de poténcia.
Outras metaheuristicas estdo sendo testadas. Além das Estratégias de Evolugdo, a Busca Tabu tem apresentado
excelente desempenho.
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Figura 1. Sistema Teste — Ano Base.

Tabela 1. Casos Estudados.

Tabela 2. Dados de Geracao — Deterministicos e Estocasticos.

Barras No. de Cap. Max. por A MTTR
Unidades | Unidade (MW) (/ano) (h)

1 2 60,0 7,0 20,0

2 1 70,0 10,0 40,0

3 1 70,0 10,0 40,0

Caso Ordem de Priorizag&o dos Anos
1 8,7,6,5,4,3,2,1e0
2 7,8,6,54,3,2,1e0
3 6,8,7,54,32,1e0
4 58,7,6,4,3,2,1e0
5 4,8,7,6,5,3,2,,1e0

Tabela 3. Dados de Circuitos — Deterministicos e Estocasticos.

Tabela 4. Valor Presente para as 5 Melhores Seqiiéncias.

Barras No. do R X Cap. Cussto A Seq.caso Irgv. Pegdas LOGLC T%tal
Circuito | (pu) | (pu) | (pu) | (10°R$) | (/ano) (10° R$) (10° R$) (10° R$) (10° R$)
12 1 0,10 | 0,40 | 0.25 25 1,00 Ay 202,00 27,61 63,88 293,49
14 2 0,10 | 0,40 | 0,25 25 1,00 By 202,43 27,53 65,49 295,45
15 3 0,15 | 0,60 | 0,20 20 1,50 C 204,76 27,47 65,95 298,18
2|3 4 0,13 | 0,50 | 0,20 20 1,25 D, 204,53 27,50 67,16 299,19
2|4 5 0,05 | 0,20 | 0,40 40 0,50 E: 204,53 27,52 66,02 298,07
2|5 6 0,15 | 0,60 | 0,20 20 1,50 Az 204,53 27,50 67,16 299,19
2|6 7 0,10 | 0,40 | 0,25 25 1,00 B, 202,43 27,53 65,49 295,45
3|5 8 013 | 0,52 | 0,20 20 118 Ca 201,07 27,72 60,92 289,71
3|6 9 ]005]020]| 040 40 0,50 D, 204,17 27,55 59,19 290,92
45| 10 ]020 | 080 | 015 15 2,00 E, 224,09 27,55 55,92 307,57
56| 11 | o015 | 0,60 | 0,20 20 1,50
As 201,47 27,67 59,55 288,68
Bs 201,47 27,71 54,27 283,45
Cs 202,00 27,61 63,88 293,49
Tabela 5. Plano Otimo de Expansé&o — Sequiéncia Bs. Ds 202,94 27,68 58,81 289,43
Circuitos Adicionados Custo Anual (106R$) Es 202,94 27,72 53,74 284,40
Ano A 202,10 27,61 60,57 290,27
2|3|5|7|8|9/|10| INV. |PERDAS| LOLC B, 202.00 2760 60.22 289,82
8 |[o|lofofof1]o]1] 3500 7,39| 27,26 c, 202,00 27 61 63.68 293,49
7 [ofof1]o]1]1]o0] 10000 6,47| 18,20 D, 202.38 2760 57.30 287.28
6 {110]0]110]010] 5000 631] 11,65 Es 202,94 27,57 63,61 294,12
5 [1|1]o]ofofo]o] 4500 557| 11,12
2 Tolololololz o] 4000 2.83] 1050 As 202,00 27,61 63,88 293,49
3 1{1]ololo]o]o] 4500 4,31 4,69 Bs 202,66 27,42 66,11 296,19
2 [o[1]ofofo|o]o] 2000 337| 5,65 Cs 205,09 27,58 59,76 292,43
1 [o]/oflof[oflo]o]o]| o000 2,67| 355 Ds 203,25 27,47 63,00 293,72
o [oflofofofo|o]o]| o000 217| o014 Es 204,80 27,31 65,77 297,88
Valor Presente Total (10°R$)= [201,47 | 27,71| 54,27




5.0 - CONCLUSAO

Nos ultimos anos, varias metaheuristicas tém sido propostas para resolver o problema do planejamento da
expansdo da transmissdo (PET), considerando apenas um estagio, dado pelo ano horizonte. Até mesmo neste
caso, o problema é extremamente complexo, e varias simplificacdes foram empregadas, como a desconsideracédo
de incertezas. Uma outra caracteristica importante do problema PET é a sua natureza dinamica, o que requer a
consideracdo de mudltiplos estagios de tempo, para que sejam determinadas as seqiiéncias de alocacdo de
reforgos ao longo do horizonte de planejamento.

Este artigo apresentou uma nova metodologia para a aplicagdo de Estratégias de Evolugdo no planejamento da
expansao da transmissdo, considerando a sua natureza dindmica, o valor da confiabilidade e os custos de perdas.
O algoritmo proposto foi aplicado, com sucesso, em estudos envolvendo um sistema teste e um sistema da
CEMIG. Nestes estudos foi possivel observar que os efeitos da confiabilidade e das perdas no desempenho das
seqiéncias de expansédo sao bastante relevantes e, em muitos casos, sédo decisivos na escolha do melhor plano.
Além disto, os resultados obtidos apontam que, ao se assegurar um bom desempenho em termos de
confiabilidade, é possivel obter uma melhor continuidade da solu¢do apds o horizonte de planejamento. Novos
estudos, aplicados a um outro sistema da CEMIG, de maior porte, estdo em andamento e os resultados obtidos
tém sido muito favoraveis em termos da qualidade da solucao e do tempo de computacéo correspondente.
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