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Resumo

O planejamento da expansdo da transmissdo (PET) consiste em determinar todas as alteracoes
necessarias na infraestrutura do sistema de transmissao, ou seja, ampliagdes e reforcos, a fim de
permitir o equilibrio entre a demanda prevista e o suprimento de energia elétrica, procurando o
investimento minimo ao longo do horizonte de planejamento. O PET € um problema de grande
extensdo, inteiro misto, ndo linear, € ndo convexo. Portanto, mais técnicas de otimizagao devem
ser investigadas para resolvé-lo de forma eficiente. Neste trabalho de pesquisa, o foco do estudo
foi a metaheuristica de otimizagcdo por enxame de particulas (PSO) aplicada ao problema PET
estdtico. Os desempenhos das variantes Global (GPSO) e Local (LPSO) sao comparados com
quatro novas variantes do PSO baseado no comportamento quantico de otimizacdo por enxame
de particulas (QPSO). QPSO considera um comportamento quintico dos movimentos de
particulas, de acordo com a mecanica quantica, que, em teoria, levaria a uma melhor
convergéncia global do que o tradicional PSO. Esta pesquisa utiliza o modelo DC das redes de
poténcia, considerando restri¢des de seguranca usando o critério (n — 1). Os conhecidos sistemas
Garver, IEEE de 24 barras, e equivalente sul brasileiro de 46 barras sdo usados para apresentar os

resultados deste trabalho de pesquisa.

Palavras-chave: Planejamento da expansdao da transmissdo, modelo DC, otimizagdo,

otimizacdo por enxame de particulas, restricdes de seguranga.
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Abstract

The Transmission Expansion Planning (TEP) consists of determining all the changes needed
in the transmission system infrastructure, i.e. additions and reinforcements, in order to allow the
balance between the projected demand and the power supply, at minimum investment along the
planning horizon. The TEP is a large scale, mixed-integer, non-linear and non-convex problem.
Therefore more optimization techniques must be investigated to solve it in an efficient way. In
this research work, the focus was on the study of the optimization metaheuristics by particle
swarm (PSO) applied to the static version of the TEP problem. The performances of the Global
(GPSO) and Local (LPSO) variants are compared against four new PSO variants based on the
Quantum-behaved Particle Swarm Optimization (QPSO). QPSO considers a quantum behavior of
particles’ movements, according to quantum mechanics, which in theory would lead to a better
global convergence than traditional PSO. This research uses the DC model for the network and
takes into account security constraints using the well-known (n — 1) criterion. The well-known
Garver, IEEE 24-bus, and the 46-bus Southern Brazilian equivalent networks will be used to

present the results of this research work.

Keywords: Transmission expansion planning, DC model, optimization, particle swarm

optimization, security constraints.



Lista de Figuras

3.1 Fluxograma da implementagcdo do LPSO para resolver o problema TEP...........cccccoociviiviniininnne e, 36
3.2 Fluxograma da implementagcdo do QPSO para resolver o problema TEP.............ccccocooiiiininiiniiniiiiniccene. 37
4.1 Fluxograma da implementa¢do do LPSO para resolver o problema TEP com critério n — L........cccceeveveninnenne 46
4.2 Avaliacio da fun¢do objetivo € manejo de CONtINGEICIAS. ....c..eecverieieriiriieieieetereetetere et et e e st enne e 47
5.1 Sistema Garver — tOPOlOZIA DASE.......co.erueriiriiieiieieee ettt sttt ee st et e e st et s be et b e et s eeens 53
5.2 Solugdo do Sistema Garver COm redeSPACHO.........iiviiriiriierierieeriees ettt ettt ste st et eesate s teesbeeenaee s 55
5.3 Tempo computacional para o sistema Garver usando processamento paralelo...........ccoceevveerveeniieeenienieenieenieennne 57
5.4 Processo de convergéncia para o sistema Garver usando 40 particulas (variante QPSO3)........cccoceevvieviveiennneen. 57
5.5 Convergéncia do (GPSO, LPSO e QPSO3), sistema Garver, usando 40 particulas...........ccceeceervierneenieerieeniennns 58
5.6 Solugdo do Sistema Garver Sem redeSPACHO.........iiriiiriiitieiiieiee ettt ettt ettt et e ettt e stees sesbeesbeesbeesreeabes 59
5.7 Sistema IEEE de 24 barras — tOPOlOZIa DASE........ceviiriirriiiriiiiienieeeie sttt steeie et e sttt e e sbeebaessbeesteebeeneees 60
5.8 Sistema Sul Brasileiro — topologia DASE..........ceueiiiiuirieriiriieie ettt ettt et bbb b eneens 65
5.9 Solucdo do Sistema Garver com 1edespacho € SEZUIANGCA ......c.ceeeuereueeriruirrerienieieieitee ettt s s ereere e 72
5.10 Solugdo do Sistema Garver sem redeSpacho € SEZUIANCA. ........cccuerueeriirtierieriieiereettert et eete st ceeteteeeteeeeseesreeeenas 73

xi



Lista de Tabelas

5.1
52
53
54
55
5.6

5.7
5.8
5.9
5.10
5.11
5.12
5.13

5.14
5.15
5.16
5.17
5.18
5.19
5.20

5.21
5.22
5.23
5.24

Desempenho de global PSO (GPSO), sistema Garver com redespacho..........cccceverieriiniiniiiinienenieneeneneeneeen 54
Desempenho de local PSO (LPSO), sistema Garver com redeSpachon..........ccceeveerierieniieenienieeiieens cesieeneeeneee s 54
Desempenho de QPSO1 a=2.5 (constante), sistema Garver com redeSpacho........cc.ceecueriieirieieeneeniieniieenieeneens 54
Desempenho de QPSO2 a (varidvel) , sistema Garver com redespachon..........coocuevcveereereinieenieenerieeneeeiee e 54
Desempenho de QPSO3 a (varidvel), QPSO Ponderada, sistema Garver com redespacho..........coceeveeviernueenns 55
Desempenho de QPSO4 a (variavel), d;,,=1.5 ag=3 QPSO Ponderada, sistema Garver com

TEAESPACHO. ...ttt ettt ettt e st e s be e bt e bt e bt e e bt e beesate e bteateeas £eeabeenbte bt e eabeeat e e bt b eenbeenbeesabeentes 55
Desempenho para o sistema Garver sem redeSpachon...........coccvecueieiririninineneeetee ettt 59
Desempenho de global PSO (GPSO), sistema IEEE de 24 barras com redespacho...........cccceceevevniereenicncenennee. 61
Desempenho de local PSO (LPSO), sistema IEEE de 24 barras com redespacho..........cccccecveieneienineenenienenne. 61
Desempenho de QPSO1 a=1.5 (constante), sistema IEEE de 24 barras com redespacho..........ccccceeveeveninnennnens 61
Desempenho de QPSO?2 a (varidvel), sistema IEEE de 24 barras com redespacho........cc.cceeveerivienienieenieennennn 62
Desempenho de QPSO3 a (varidvel), QPSO Ponderada, sistema IEEE de 24 barras com...........cceceevveeneeennen. 62
Desempenho de QPSO4 a (varidvel), d,,=2.5 0o=3 QPSO Ponderada, sistema IEEE de 24 barras com

T8 S o Te] 1 o OO OO OO OO OSSP U PSP TRPRRUR 62
Desempenho para o sistema IEEE de 24 barras sem redespacho............coeevieeiiiiiiienineneneecceeeeeceeee e 64
Desempenho de global PSO (GPSO), sistema sul Brasileiro com redespacho..........ccccoeeveveeeiieienieneenc e, 66
Desempenho de local PSO (LPSO), sistema sul Brasileiro com redespacho............cccceoeevenieieieniceicenc e, 66
Desempenho de QPSO1 a=1.5 (constante), sistema IEEE de 24 barras com redespacho...........cccceeveeviniencnnnens 67
Desempenho de QPSO?2 a (varidvel), sistema sul Brasileiro com redespacho...........ccceecveevieniiiieneenieeineencnennns 67
Desempenho de QPSO3 a (varidvel), QPSO Ponderada, sistema sul Brasileiro com redespacho...................... 67
Desempenho de QPSO4 a (variavel), d,,=3,3 ag=3 QPSO Ponderada, sistema sul Brasileiro com

TEACSPACHO . ...ttt ettt st ettt e b et et et e st e et e e b et sh e e e abes Sabeenbae e bt et et s bt e bee et e e eabesaraes 67
Desempenho para o sistema sul Brasileiro sem redespachon..............cc.ooiiiiiiiiiinin e 69
Desempenho para o sistema Garver com redespacho € SEZUIANCA...........cccuevuieiiiiiiiiieriiiieienie e 71
Desempenho para o sistema Garver sem redespacho € SEZUIANCA..........coceecuervieriiriiiierieniierene e et 73
Desempenho para o sistema IEEE de 24 barras com redespacho € Seguranga...........co.ceeeeeerereeeniernenieeeenennns 74

Xii



Sumario

LiSta de FIGUIAS..uuuicciveierssercsssnncsssnncssnncsssnsssssnessssnssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssassssnns xi
Lista de Tabelas xii
1 INErOAUGAO.....cccueieniiiicninsnicnnistisisnnssnsssncsssissssesssnssssssssssssssssssssssssssesssssssesssssssssssns 1
1.1 ODbjetivo do traballo ........coocuiiiiiiiiiieciie e 3

1.2 Organizacdo do trabalho ...........ccooiiiiiiiiiiiii e 3

2 Planejamento da Expansao da Transmissao 5
2 B 113 40 76 10 U o PP PRR 5

2.2 Modelagem MatemMAtICA .......eeevuveeeriiieeiieeeiieeeiteeeiteeeiteeeate e st e e beessareessareesaeees 6
2.2.1 Modelo de TranSpOrtes.......ccccueeerieeerieieiiieieieeeieee ettt 7

2.2.2 MOdelo DC......oiiiiiieeee e 9

2.2.3 Modelos HIDIIAOS.......cooeiuiiiiiiiiieeeeiieee ettt e 11

2.2.4 Modelo Linear DiSJUNtIVO .....c.eeeeiiieriieeniieerieeesieeesiee et e e 14

2.3 Técnicas de SOIUGAO ......coveeuiiriiiiiiiieeiee ettt e 15
2.3.1  AlZOritmos REUITSTICOS .....vvieriiiieiiieiieeiiee ettt 15

2.3.2 Métodos classicos de OtMIZACAO ......ccueeruveeueenreenieerreenieeereenre e 17

2.3.3  MEetaheUITSHICAS .ueeeeueieiiieiieiieeieeete ettt 17

3 Otimizacao por Enxame de Particulas .20
3.1 INEFOAUGAO .ttt ettt e et e e s e e sabee e sabeesnneeenene 20

3.2 PSO CIASSICO. ceuutteiiiiieieiite ettt ettt ettt ettt et e st e s bt e e s beeesbeeenane 21
3.2.1 Vers@o Local PSO ..o 23

3.3 PSO quantico (QPSO) ...ttt 24
3.3.1 QPSO Ponderada..........ccoooouvveeiiiiiiiiiiiieeieee et eeeeerree e 30

3.3.2 QPSO com Diversidade Controlada.............ccceeevvvieeeniiieeeeiiiiee e 31

3.4 TImplementag@o de PSO......cc.ooiiiiiiiiieiieceeeeeee e e 32

4 Planejamento da Expansao com Restricoes de Seguranca w42
N T (18 (06 11 o o R SRRRPSRRRPRR 42

4.2 Modelagem do Planejamento com Critério de Seguranca...........ccoccceveerveenenne 43

4.3 Resolucdo da Modelagem MatematiCa ........c.ueeeueeeevieeniieeniieeniieesieeenieeeneee s 45

5 Testes e Resultados .51
5.1 Planejamento CIASSICO .....ccouiieriieeiiieeiieeeiieeeieeeeieeeeieeeereeesbee e sreeesabeesenseeenene 52
5.1.1 Sistema Garver de 6 DArTas .........ccceevvveeeriiieiiieeniieeeeeeeeeee e 52

5.1.1.1.  Garver com Redespacho ...........ccooceieiiiiiiiiieeniiiiciieceeeee e 53

Xiii



5.1.1.2.  Garver sem Redespacho..........ccccevuiiiiiiiiniiiiniiiiieeeeceeeeeee
5.1.2 Sistema IEEE de 24 barras..........ccceecieeiiiiieiiieeeee et
5.1.2.1. Sistema IEEE de 24 barras com redespacho ...........cccocceevvveeniveennnnn.
5.1.2.2. Sistema IEEE de 24 barras sem redespacho .........c.cccccceeevveeerveennnnn.
5.1.3  Sistema Sul Brasileiro .........ccccceeveeiiiiiiniiiiniiniieniceeeeeeeeec e
5.1.3.1. Sistema Sul Brasileiro com redespacho ............ccccceeeveiiienciieeniieeennennns
5.1.3.2. Sistema Sul Brasileiro sem redespacho...........cccecveeviiiiniieiniieennieenns
5.1.4 Comentdrios dos Resultados ..........cccceveriiieiiiieniieeciie e
5.2 Planejamento com Critério de SeGUIanCa..........ccevvueeeruieenieierniieeenieeenieesnnee s
5.2.1 Sistema Garver de 6 Darras .........cccceeveerieinieniiinicieceeeeee e
5.2.1.1.  Garver com redespacho..........cceeeviiiiiiiiiiniiiiniicceceeeeeeee
5.2.1.2.  Garver sem redeSPAChO .......eeeviiieiiiieiiieeiiee e
5.2.2 Sistema IEEE de 24 barras.........cccceevveieieiiiee e eeieee e
5.2.3 Comentdrios dos Resultados ........c..cceeeerieiniinieiniiniiiieeiecicecee

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

6.2 Propostas para Trabalhos FUtUroS...........ccoocuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiceieceeceecceieee

Referéncias Bibliograficas
Trabalho Publicado Pelo Autor

Xiv



Capitulo 1
Introducao

A energia elétrica € fundamental para o desenvolvimento socioecondmico de um pais ou
regido, que por sua vez estd diretamente relacionado ao crescimento da oferta de energia elétrica.
Para expandir o mercado de energia elétrica e garantir o atendimento ao consumo Sao necessarios
investimentos na expansdao do setor elétrico. Atualmente, o setor elétrico vem enfrentando
grandes desafios, a fim de obter um fornecimento de energia elétrica limpa, sustentdvel e
economicamente acessivel. Quando falamos em setor elétrico, referimo-nos normalmente ao
Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), definido como o conjunto de todas as instalacdes e

equipamentos destinados a geracdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica.

A inddstria de energia elétrica estd dividida em quatro atividades: geracdo, transmissao,
distribuicao e comercializacdo. Os segmentos de geracdo e comercializacdo sdo expostos a livre
competicdo. Por sua vez, os agentes de transmissdo e distribui¢do, considerados monopodlios
naturais, estdo submetidos a regulacdo, permitindo o livre acesso dos geradores e
comercializadores a rede. Neste cendrio surge o problema do planejamento da expansdo de
sistemas de poténcia (geracdo e transmissdo), o qual precisa ser realizado para que o sistema
continue sua fung¢do de fornecimento de energia com padrdes de qualidade, confiabilidade e
continuidade ao longo dos anos. Nesse contexto, o sistema de transmissdo tem grande
importancia porque permite a participacdo ativa de todos os agentes do mercado de energia
elétrica. Portanto, o planejamento adequado da expansdo do sistema de transmissdo € de grande

importancia.

O planejamento da expansdo da transmissido (PET) busca determinar, dentre um conjunto de

circuitos candidatos a expansdo, onde, quantos circuitos e quando estes devem ser construidos, de



modo que o sistema opere adequadamente satisfazendo as restricdes de operacdo dentro de um
horizonte de planejamento especificado, para atender a crescente demanda futura, com o menor
investimento possivel [1], [2], [3], [4]. Embora cada pais tenha critérios diferentes para realizar o
planejamento do sistema elétrico, no Brasil o planejamento da expansdo da transmissdo €&
geralmente dividido em trés horizontes: longo prazo (até 20 anos), médio prazo (até 10 anos) e
curto prazo (até 5 anos) [5]. No planejamento de expansdo, o problema é classificado em duas
abordagens: planejamento estdtico e planejamento multiestdgio. Neste trabalho abordaremos o
planejamento estitico de longo prazo que considera apenas um estdgio para o horizonte de

planejamento.

O problema € representado utilizando modelos matematicos relaxados usando apenas a parte
ativa para representar o sistema elétrico. Na literatura, os modelos simplificados para resolver o
problema de planejamento sdo: modelo de transportes, modelo DC, modelos hibridos e modelo
linear disjuntivo. Algumas propostas em [5], [6], [7], [8], [9] usaram o modelo AC, ainda em
desenvolvimento. O modelo DC ainda € utilizado em trabalhos de planejamento da expansdo da

transmissao de longo prazo [4], [6], [10].

A modelagem matematica do problema de planejamento da expansdo da transmissdo é um
problema de programacgdo nao linear inteiro misto (PNLIM), de grande extensdo, e ndo convexo.
Portanto, resolver o problema PET ndo € uma tarefa fécil. Véarias ferramentas tém sido propostas
para resolver o problema de planejamento, algumas baseadas em métodos cldssicos de
otimizacdo, e outras baseadas em abordagens heuristicas e metaheuristicas [9], [11]. As
metaheuristicas vém apresentando um 6timo desempenho nos ultimos anos em relagdo as demais
técnicas de otimizacdo, sendo sua utilizagdo muito atraente, ja que elas s@o capazes de encontrar
boas solugdes factiveis, exigindo um moderado esfor¢o computacional, dependendo do tamanho

do sistema e da técnica de solucdo utilizada para resolver o problema PET.

Nos ultimos anos, diversas novas metaheuristicas aplicadas ao problema PET foram
propostas. Em particular, o algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas (Particle Swarm
Optimization — PSO) tem sido bem sucedido ao abordar problemas relacionados com sistemas de
energia elétrica, e constitui uma opcdo muito atraente para resolver problemas complexos de
otimizacdo [9], [12], [13]. Em [9], algumas variantes do PSO foram aplicadas ao problema PET

usando sistemas de pequeno e grande porte.



Neste trabalho, uma nova variante de PSO, conhecido como PSO quantico (Quantum-
behaved Particle Swarm Optimization — QPSO) € utilizada para resolver o problema de
planejamento da expansdo da transmissdo. Esta variante do PSO considera um comportamento
quantico dos movimentos das particulas, de acordo com a mecanica quantica. Quatro variantes de
QPSO sdo testados para sistemas de pequeno e médio porte, cujos resultados sdo comparados

com as versdes Global (GPSO) e Local (LPSO) de PSO.

A abordagem do trabalho é focada no planejamento estitico da expansio da transmissao de
longo prazo, estudando o PET cléssico e o PET considerando restrices de seguranca. Neste

trabalho nao foi considerado o tratamento de incertezas.

1.1 Objetivo do trabalho

Os principais objetivos deste trabalho sdo os seguintes:

e Estudar o desempenho da aplicagdo das variantes do algoritmo PSO utilizadas na solucao
do problema de planejamento estdtico da expansio de sistemas de transmissdo de longo
prazo, usando o modelo DC.

e Aplicar as variantes de melhor desempenho de PSO para resolver o problema PET

considerando restri¢cdes de seguranca, com a adog¢do do critério (n — 1).

1.2  Organizacao do trabalho

O trabalho esta organizado como descrito a seguir.

Capitulo 2: Apresenta uma revisdo do estado da arte sobre planejamento da expansdo da
transmissdo, a modelagem matemadtica dos diferentes modelos utilizados para
representar a rede elétrica e técnicas de solugdo encontradas na literatura.

Capitulo 3: Apresenta-se o algoritmo PSO e suas variantes para resolver o problema de

planejamento da expansao de sistemas de transmissao.



Capitulo 4: Apresenta-se a modelagem matemadtica para o problema de planejamento da
expansdo da transmissdo considerando restricdes de segurancga, atendendo o

critério (n — 1).

Capitulo 5: Sao apresentados os resultados dos testes realizados com a aplicagdo das
metodologias apresentadas, e € feita uma comparacdo do desempenho das

variantes do PSO estudadas.

Capitulo 6: Sao apresentadas as conclusdes e consideragoes finais.



Capitulo 2

Planejamento da Expansao da Transmissao

2.1 Introducao

O problema de planejamento da expansdo da transmissdao de longo prazo consiste em
encontrar o plano 6timo de expansao do sistema elétrico, isto €, deve-se ampliar a capacidade do
sistema de transmissdo através da instalacdo de linhas de transmissdo e subestacdes para que o

sistema opere de forma adequada em um horizonte de planejamento especificado [4], [6].

z

O problema de planejamento da expansdo da transmissdo de longo prazo € um problema
muito complexo, envolvendo programacdo ndo linear inteira mista (PNLIM), cuja resolucao
compreende dois processos claramente definidos: a modelagem matemdtica e a técnica de
solucdo aplicada a resolucdo do modelo matematico. Os dados para este problema sdo a
configuracdo base (chamada rede bdésica), os custos envolvidos em cada investimento candidato,

o plano de obras da expansao da geracdo e a previsdo de demanda [1], [2].
O planejamento da expansdo da transmissdo é geralmente dividido em trés horizontes [5]:

e Planejamento de longo prazo (até 20 anos), na qual sdo definidos grandes troncos de
transmissao em geral associados as provaveis novas fontes de energia do plano de expansdo

da geracdo.

e Planejamento de médio prazo (até 10 anos), em que mais detalhes sobre as interligacdes sdo
determinadas (AC ou DC, nivel de tensdo, etc.) e alternativas para os sistemas regionais sao

proporcionados.

e Planejamento de curto prazo (até 5 anos), onde os ajustes finais sdo feitas em relacdo as

alternativas previamente escolhidas, incluindo a definicdo de compensacdo reativa,
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comportamento dinadmico (estabilidade transitdria, estabilidade de tensdo), niveis de curto-
circuito, confiabilidade, etc., e informacdes referentes a operagdo do sistema sao adicionados
ao processo de planejamento. Para estudos em estado estaciondrio € usado o fluxo de carga
AC, a fim de avaliar com precisdo as perdas de poténcia e os requisitos de compensacao

reativa.

Para cada horizonte de planejamento, algumas alternativas para o planejamento da expansao
da transmissdo sdo selecionadas e utilizadas como ponto de partida para a proxima fase de
planejamento. Portanto, o planejamento da expansao da transmissao tenta determinar o plano de
expansdo 6timo com o minimo de investimento para o atendimento a demanda futura, a fim de
garantir o fornecimento de energia elétrica sem cortes de carga ao longo do horizonte de estudo

[4] [14].

O problema de planejamento pode ainda ser classificado como planejamento estitico ou
multiestdgio. O planejamento estitico considera apenas um estigio para um horizonte de
planejamento defindo, isto é, deve-se determinar onde e que tipos de ampliacdes e reforcos da
infraestrutura de transmissdao devem ser instalados na rede bdasica. Quando o horizonte de
planejamento € dividido em vdrios estdgios, tem-se o planejamento multiestdgio ou dinamico,
onde, adicionalmente, além da localizacdo e o tipo, deseja-se determinar quando instalar essa
nova infraestrutura de transmissdo. Existem poucos trabalhos sobre planejamento multiestigio,
podendo-se encontrar algumas propostas em [3], [4], [14], [15], [16], [17], [22]. Neste trabalho,

analisamos a abordagem do planejamento estitico da expansdo da transmissdo de longo prazo.

Neste capitulo sdo apresentadas as modelagens matemdticas aplicadas ao problema de
planejamento estatico da expansdo de sistemas de transmissdo, assim como as diversas técnicas

de solugdo utilizadas na literatura.

2.2 Modelagem Matematica

A modelagem matemdtica € uma representacao de um problema real por meio de um modelo
matematico que relaciona um conjunto de varidveis de decisdo inteiras e continuas. Existem
propostas de utilizar o modelo AC para apresentar a operacdo real do problema, e sua aplicacao

ainda se encontra em desenvolvimento. Atualmente ainda sdo utilizados varios modelos
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matematicos linearizados para representar a modelagem do problema de planejamento da
expansdo da transmissdo tais como o modelo DC, modelo de transportes, modelo hibrido linear,

modelo hibrido ndo linear e o modelo disjuntivo.

No momento, o modelo DC ainda € utilizado para representar o problema de planejamento da
expansdo da transmissdo de longo prazo. Testes mostraram que os resultados obtidos usando o
modelo DC apresentam resultados muito préximos aos resultados obtidos usando o fluxo de
carga AC em relacdo aos fluxos de poténcia ativa. Existem vdrias técnicas de solucdo que

resolvem de maneira adequada os problemas de planejamento que usam o modelo DC [6], [18].

O modelo DC considera as duas leis de Kirchhoff, o que transforma este modelo em um
problema de programacdo nao linear inteiro misto (PNLIM). Os outros modelos para representar
o problema de planejamento como os modelos de transportes e hibridos sdo versoes relaxadas
(aproximadas) do modelo DC. O modelo disjuntivo considera uma carateristica bindria para os
circuitos a serem selecionados. A seguir € apresentada a formulagdo matemadtica dos diferentes

modelos utilizados na literatura de planejamento.

2.2.1 Modelo de Transportes

O modelo de transportes foi proposto por Garver [19], sendo esta a primeira proposta
sistemdtica de modelagem matemdtica usada com sucesso no problema de planejamento da
expansdo de sistemas de transmissdo que usou programacdo linear [1], [15]. Este modelo
representou o inicio de uma sistematizacdo de pesquisas nos problemas de planejamento.

No modelo de transportes somente € considerada a primeira lei de Kirchhoff para o fluxo de
poténcia linearizado, e as linhas de transmissdo e os geradores devem operar dentro de seus

limites especificados.

Assim, a modelagem matemaética do modelo de transportes assume a seguinte forma:

Min v = Z CriMi (21)
(k,DeQ
s.a.
Sf+g=d 2.2)



|fial < (@ + nk,)j_"kl (2.3)
0<g<gyg (2.4)
0 < ny <y (2.5)
Ny inteiro

fi1 irrestrito

(k,D) e
onde:

v : Investimento total devido as adi¢des de circuitos

Cx1: Custo de um circuito que pode ser adicionado no caminho kl

ny;: Numero de circuitos adicionados

ng;: Niimero de circuitos na topologia base

ny;: Nimero maximo de circuitos que podem ser adicionados no caminho kl
fr1: Fluxo de poténcia total através dos circuitos no caminho kl

f : Vetor de fluxos com elementos f;

.+ Capacidade de transmiss@o de um circuito no caminho kl

: Matriz de incidéncia n6-ramo transposta do sistema elétrico

Q “ i

: Vetor de geracao
: Vetor de médxima geragdo nas barras geradoras

: Vetor de demanda

D A gl

: Conjunto de caminhos do sistema

A equacdo (2.1) representa a fungdo objetivo, que determina a minimizacao de investimentos

devido as adi¢des de novas linhas de transmissdo ao longo do horizonte de planejamento.

Neste modelo, o conjunto de restri¢des (2.2) representa as equagdes equivalentes a primeira
lei de Kirchhoff, sendo uma equagdo para cada barra do sistema. As restri¢coes (2.3) representam
as equacdes de capacidade de transmissdo dos circuitos, levando em conta que possa haver fluxo
de poténcia nos dois sentidos. As restricdes (2.4) representam os limites de geracdo e as restri¢cdes

(2.5) representam os circuitos adicionados em cada caminho candidato.



Do ponto de vista da pesquisa operacional, o modelo apresentado ¢ um problema de
programacdo linear inteiro misto (PLIM), cuja resolu¢do ndo € simples devido as varidveis

inteiras de investimento, especialmente para sistemas elétricos de grande porte.

A vantagem do modelo de transportes € que quase ndo existe diferenca entre resolver
problemas de sistemas conexos e altamente ilhados. Essa particularidade se manifesta
diretamente do fato de que sua solucdo ndo depende das reatincias dos circuitos. A desvantagem
principal deste modelo é que a solug¢do encontrada pode estar distante da solu¢do 6tima do ponto
vista do modelo DC, pois 0 modelo de transportes nio leva em conta a segunda lei de Kirchhoff.

Aplicagdes desta modelagem foram utilizadas em [20], [21], [22], [23], [24].

2.2.2 Modelo DC

O modelo DC é uma generalizacdo do modelo de fluxo de carga DC, atualmente considerado
por alguns pesquisadores o modelo matemdtico ideal para representar o problema de
planejamento estatico da expansdo de sistemas de transmissdo [4], [6], [15]. No modelo DC, o
sistema elétrico deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff, ou seja, todas as barras do sistema
devem satisfazer a primeira lei de Kirchhoff, e todos os lagcos existentes devem satisfazer a
segunda lei de Kirchhoff [18]. Portanto, este modelo matematico € um problema de programacao

nao linear inteiro misto (PNLIM) de elevada complexidade.

A modelagem matematica do modelo DC pode ser formulada da seguinte forma:

Min v = Z CriNyr + az Ty (2.6)

(kDEQ ger
S.a.
Sf+g+r=d 2.7
fio = Yia(y + m) (0 — 6;) = 0 (2.8)
fial < (0 + ) f (2.9)
0<g<g (2.10)
0<r<d 2.11)
0 < ny < 7y (2.12)



ny; inteiro
fra € 0; irrestritos

(k,D)eQ
onde:

v : Investimento total devido as adi¢des de circuitos
Ck;: Custo de um circuito que pode ser adicionado no caminho kl

Yy : Susceptancia de um circuito no caminho kl

ny;: Nimero de circuitos adicionados

ng;: Ntmero de circuitos na topologia base

Ny;: Nimero maximo de circuitos que podem ser adicionados no caminho kl
fri: Fluxo de poténcia total através dos circuitos no caminho kl

f : Vetor de fluxos com elementos fy;

f 1+ Capacidade de transmiss@o de um circuito no caminho k!
S : Matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico
6,: Angulo de fase na barra [

: Vetor de geracao

Q

: Vetor de geracdo méaxima

Q «l

: Vetor de demanda

<

: Vetor de geradores artificiais

Q

: Fator de penalidade

1 : Conjunto de caminhos do sistema

A fun¢do objetivo apresentada em (2.6) estd ligeiramente modificada em relacdo ao modelo
DC convencional pela adicao de varidveis de decisao para facilitar o processo de resolu¢do. Estas
varidveis sdo chamadas de geragdo artificial ou de corte de carga 7, e o fator de penalidade «a,
suficientemente grande para tornar pouco atraentes propostas de investimento com valores de 7,
diferentes de zero. Os geradores artificiais sdo inseridos em cada barra de carga do sistema,
garantindo o atendimento da demanda nos casos em que a oferta de geracdo nas expansdes
realizadas ndo garantem o atendimento a demanda. A inclusdo das varidveis artificiais na fungdo

objetivo permite que a solu¢@o do problema seja sempre factivel, apresentando corte de carga ou
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ndo na sua resolu¢do. Portanto, quando € escolhido um valor de a relativamante grande, a
solugdo final devera apresentar todos os 7, sdo iguais a zero. Nessas condigdes a solugdo obtida €

exatamente igual para a formulacdo original e modificada [1], [4], [15].

O conjunto de restri¢des (2.7) representa as equacdes equivalentes a primeira lei de Kirchhoff,
uma equacdo para cada barra do sistema. As restricdes (2.8) representam as equagdes
equivalentes a segunda lei de Kirchhoff no equivalente DC da rede. As restricdes (2.9)
representam as restricoes de capacidade de transmissao dos circuitos e a possibilidade de fluxo de
poténcia nos dois sentidos. As restricdes (2.10) e (2.11) representam o limite de geracdo existente
e geradores artificiais. A restricdo (2.12) representa os circuitos adicionados em cada caminho
candidato. Finalmente, as varidveis fy; e 8, sdo irrestritas em valor e as varidveis ny; devem ser
inteiras. Aplicacdes deste modelo podem ser verificadas em [1], [4], [6], [9], [17], [20], [22], [25-

33], entre outros.

A presencga das equagdes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff transforma o modelo
DC num problema de programacdo ndo linear inteiro misto (PNLIM) de elevado nivel de
complexidade no processo de solu¢do, podendo ter uma caracteristica de explosdo combinatdria.
Neste trabalho, isto € resolvido através de um método de pontos interiores, ja implementado no

software MATPOWER [34].

2.2.3 Modelos Hibridos

O modelo hibrido é uma combinagdo entre o0 modelo de transportes e o modelo DC [18], ja
que € considerada a segunda lei de Kirchhoff como restri¢ao, porém ndo para todos os circuitos.
Neste modelo deseja-se encontrar solugdes que sejam mais proximas das solu¢des 6timas obtidas
pelo modelo DC, mas sem aumentar muito a complexidade deste. O modelo hibrido apresenta
também uma estrutura de programacao linear ou ndo linear, assim os modelos hibridos podem ser

divididos em modelo hibrido ndo linear e modelo hibrido linear.

Modelo Hibrido nao Linear

A modelagem matemdtica deste modelo especifica que a parcela do sistema elétrico

correspondente aos caminhos onde ja existem circuitos na configuragdo base devem satisfazer as
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duas leis de Kirchhoff, e a outra parcela dos novos caminhos onde ndo existem circuitos na
configuracdo base devem satisfazer apenas a primeira lei de Kirchhoff. Portanto, o modelo
hibrido nao linear € uma combinacdo do modelo de transportes com o modelo DC. Dito de outra
maneria, o modelo hibrido deve satisfazer a primeira lei de Kirchhoff em todas as barras do
sistema elétrico e a segunda lei de Kirchhoff somente naqueles lacos que jd existem na

configuracdo base [18]. Esta modelagem foi usada em [21].

A aplicacdo do modelo hibrido no problema de planejamento da expansdo de sistemas de
transmissdo visa contornar alguns problemas apresentados pelos modelos de transportes e DC. O
modelo de transportes apresenta excelente flexibilidade para trabalhar com redes ndo conexas,
porém, as solucdes encontradas podem ficar muito afastadas da solu¢@o 6tima obtida pelo modelo
DC. Entretanto, o modelo DC tem sérios problemas para trabalhar com redes ndo conexas.
Portanto, utilizar o modelo hibrido nédo linear apresenta uma complexidade quase semelhante ao
modelo DC. Assim, a versdao do modelo hibrido apresentada € usada somente com a finalidade de

auxiliar no processo de resolucdo do modelo DC [4], [6], [18].

A modelagem matematica do modelo hibrido ndo linear assume a seguinte estrutura:

Min v = Z CriMkl (2.13)
(k,EQ
S.a.
Sf+g=d
fir = ViR + ) (B — 6)) = 0 V(k, 1) ey
|fial < (i + nkl)?kl
0<g<gyg
0<ny <ng
Ny inteiro
fia irrestrito

0, irrestrito VI e Q3

onde:
(1 : Conjunto de caminhos do sistema elétrico

(1: Conjunto de circuitos existentes na configuracio base
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,: Conjunto de circuitos correspondentes aos novos caminhos
Q3: Conjunto de barras que fazem parte da configuragdo base

6, : Angulo da tensdo das barras existentes na configuracio base

Modelo Hibrido Linear

A modelagem hibrida pode ser mais fécil de ser resolvida, uma vez que esta modelagem
matematica corresponde a um problema de programacgao linear inteiro misto. Nesta modelagem,
todas as novas adicoes de circuitos devem cumprir somente a primeira lei de Kirchhoff, isto €, os
circuitos adicionados a caminhos onde j4 existem circuitos € onde ndo existem devem satisfazer
apenas a primeira lei de Kirchhoff, mas a segunda lei de Kirchhoff deve ser atendida somente
naqueles lacos existentes na configuracdo base, considerando apenas os circuitos existentes nesta.

Esta modelagem corresponde a uma versdo relaxada do modelo hibrido ndo linear [18].

Nesta versdo do modelo hibrido existem duas redes superpostas, onde a configuracdo base
deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff, e uma rede completa formada pelos circuitos candidatos
a adicdo que deve cumprir apenas a primeira lei de Kirchhoff [4], [6]. Portanto, o modelo hibrido

linear ainda € um problema de programacao linear inteiro misto (PLIM).

A modelagem matemadtica do modelo hibrido linear assume a seguinte forma:

Min v = z CriNgkr (214)
(k,DHEQ

S.a.
Sf’+50f°+g=d
fio =Y (B —6) =0 V(k,DeQ,
fil <ndifyy VD e
|fial € mafyy YD eQ,
0<g=<gyg
0 <ny <ng
Ny inteiro
£3 e fi irrestritos
0, irrestrito VI e Q4
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onde:

S : Matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema completo

So: Matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema existente na configuracio base
f.3: Vetor dos fluxos nos circuitos existentes na configuracio base

f1: Vetor de fluxos dos circuitos adicionados

Aplicagdes desta modelagem podem ser encontradas em [20], [22], [35].

2.2.4 Modelo Linear Disjuntivo

No modelo linear disjuntivo o modelo DC ndo linear € transformado num problema
equivalente cuja modelagem matemaética corresponde a um modelo linear. Geralmente, € possivel
transformar um problema ndo linear quadritico com varidveis bindrias e reais num problema
linear com varidveis bindrias e reais usando uma transformagdo que permite separar os termos
quadraticos em relacdes lineares. Este processo € conseguido inserindo ao problema um
parametro M de valor muito grande. Esta modelagem chamada linear disjuntiva permite encontrar

as mesmas solugdes 6timas do modelo DC [4].

A modelagem matematica do modelo linear disjuntivo pode ter a seguinte forma:

Min v = Z CriVrl t az Ty (2.15)

(k,DEQ qer
S.a.
Sof°+Sift+g+r=d
fid = Y6 —8) =0 V(kDeq
fir = Yia (B — 6)) < M(1 = yg)
fier = Vi (B — 6)) = —M(1 = yi)
Ifal < Fi
Il < fruyia
0<sg<g
0<r<d
v € {0,1} V(k, D) eQp
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2, fl e 6, irrestritos

onde:

Vi Varidvel bindria igual a 1 se adicionado o circuito no caminho k — [, caso contrdrio € igual a
0

So : Matriz de incidéncia né-ramo transposta dos circuitos existentes na configuracdo base com
fluxos f°

S; ¢ Matriz de incidéncia né-ramo transposta dos circuitos candidatos considerados como
varidveis bindrias e com fluxos f?

Yo;: Susceptancia equivalente dos circuitos existente na configuracio base

A vantagem do modelo linear disjuntivo estd relacionada com a modelagem linear e,
eventualmente, podem-se desenvolver algoritmos adequados com propriedades de convergéncia
interessantes do ponto de vista tedrico. A desvantagem estd relacionada com o aumento da
dimensao do problema com a introducdo de varidveis bindrias e com a escolha ou determinagdo
do parametro M para cada restricio que passa a ser o fator que pode complicar a solu¢do do
modelo linear disjuntivo [4], [6], [18]. Esta modelagem matemadtica foi aplicada em [20], [36],

[37].

2.3 Técnicas de solucao

As técnicas de otimizacdo utilizadas na literatura para resolver o problema de planejamento
da expansdo de sistemas de transmissdo podem ser agrupadas em: algoritmos heuristicos,

métodos classicos e metaheuristicas.

2.3.1 Algoritmos heuristicos

7

Um algoritmo heuristico € um procedimento passo a passo que, de maneira sistemadtica,
determina uma boa proposta de expansdo do sistema de transmissdo, a partir de uma configuragdo
base. Em cada passo € adicionado ao sistema um ou varios circuitos até que o sistema elétrico
expandido possa operar adequadamente [15]. Portanto, em cada passo, a configuracdo do sistema

elétrico € modificada recebendo adi¢des de novos circuitos, e esta configuragcao obtida passa a ser
15



denominada configuracdo corrente. Em cada passo, o circuito escolhido para ser adicionado a
chamada configuracio atual € um circuito que corresponde ao caminho mais atraente identificado

por critérios de sensibilidade, indicadores de sensibilidade ou indices de desempenho [18].

O primeiro método heuristico de grande difusdo utilizado no planejamento de sistemas de
transmissdo que apareceu foi o de Garver [10] que utiliza o modelo de transportes. A ideia de
Garver € usar a programacao linear (PL) correspondente como uma estratégia para encontrar uma
boa solucdo para o problema original. A proposta de Garver sugere resolver o proprio modelo de
transportes ap0s relaxar a integralidade das varidveis inteiras de investimento. Entdo, o modelo de
transportes se reduz a um simples problema de PL, e a solucdo deste pode ser usada para
identificar o caminho mais atraente para adicionar uma linha de transmissdo no sistema elétrico.
Entdo, a proposta de Garver consiste em adicionar um circuito na configuragdo corrente no
caminho mais atraente que resulta no maior fluxo de poténcia, e atualizar a configuracdo corrente
de acordo com a adi¢do selecionada. Portanto, em cada passo o processo adiciona um circuito no

caminho mais atraente identificado pelo PL [6].

Na literatura de planejamento de sistemas de transmissdo existem muitos algoritmos
heuristicos que utilizam o modelo DC [1], [4], [18]. Como exemplos, pode-se citar o algoritmo de
minimo esforco [38], o algoritmo de minimo corte de carga [39], o algoritmo de Villasana-
Garver-Salon [40], entre outros. Na metodologia proposta por Monticelli [38] o indicador de
sensibilidade do algoritmo identifica que, em cada passo do processo, € adicionado ao sistema
elétrico na topologia base aquele circuito que produz a maior reducdo de sobrecargas no sistema
elétrico. No algoritmo de minimo corte de carga o indicador de sensibilidade identifica que, em
cada passo do processo € adicionado ao sistema elétrico na topologia base aquele circuito que
tende a produzir a maior diminui¢do do corte de carga, fazendo uso de geradores artificiais para
contornar os problemas de operagcdo do sitema elétrico. O algoritmo Villasana-Garver-Salon
utiliza como indice de sensibilidade a resolu¢do do modelo hibrido linear relaxando a
integralidade das varidveis de investimento. Em cada passo se resolve o modelo hibrido linear
para a topologia corrente para identificar o circuito no caminho mais atraente que deve ser
adicionado sistema elétrico com a mesma logica fundamental do algoritmo de Garver. A
diferenca é que todo circuito adicionado ao sistema elétrico durante o processo deve obedecer as
duas leis de Kirchhoff, o que significa que no final do processo a soluc@o encontrada € factivel

para o modelo DC.
16



2.3.2 Meétodos classicos de otimizacio

Os métodos de otimizacdo deste tipo, geralmente usando técnicas de decomposi¢do
matematica, apresentam a caracteristica de encontrar a solucdo O6tima do problema de
planejamento da expansdo da transmissao e sdo muito eficientes em sistemas de pequeno e médio
porte, porém, para sistemas de grande porte estes métodos ainda apresentam problemas de

convergéncia e elevado esfor¢co computacional [18].

Uma alternativa para a solu¢do do problema PET foi usar a decomposicao de Benders, que
explora a decomposi¢do natural do problema de planejamento em duas partes, um subproblema
de investimento e um subproblema de operacdo. O subproblema investimento, em que se escolhe
um plano de expansido candidato e sdo calculados os custos de investimento associados ao
mesmo, ¢ um problema de programacio linear inteira mista. O subproblema operacdo € um
problema de programacdo linear, onde € testado o plano de expansdo candidato em termos do
adequado atendimento da carga [1], [15]. Em [41], utiliza-se a decomposicdo de Benders com o
modelo de transportes € o modelo DC, separadamente. Em [21], Romero e Monticelli
propuseram o planejamento hierarquizado com decomposi¢do de Benders para o modelo DC
onde foram encontradas solu¢des Otimas para sistemas de pequeno e médio porte ainda nao
conhecidas. Em [42] propde-se um esquema de decomposi¢do hierarquizado de duas fases e em

[36] apresentou um algoritmo de decomposi¢ao de Benders para o modelo linear disjuntivo.

O algoritmo Branch and Bound é um algoritmo enumerativo, cuja estrutura de resolugdo
baseia-se na constru¢do de uma drvore onde os nds representam os problemas candidatos e os
caminhos representam as novas restricoes que devem ser consideradas. Por intermédio dessa
arvore, todas as solucdes inteiras da regido factivel do problema sdo enumeradas de modo
implicito ou explicito, o que garante que todas as solucdes Otimas sejam encontradas [4]. As
aplicacdes deste algoritmo para resolver o problema de planejamento de expansdao foram

apresentadas em [6], [10], [16], [22-25], [35].

2.3.3 Metaheuristicas

As metaheuristicas representam um conjunto de técnicas de otimizagdo adaptadas para

lidarem com problemas complexos que apresentam caracteristicas de explosdao combinatdria,
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particularmente naqueles em que os métodos heuristicos ndo sdo eficientes. Portanto as
metaheuristicas sdao métodos de solucdo que coordenam procedimentos de busca locais com
estratégias de mais alto nivel, de modo a criar um processo capaz de escapar de minimos locais e
realizar uma busca robusta no espago de solugdes de um problema. Algumas das metaheuristicas
usadas no planejamento de expansdo de sistemas de transmissdo sao os métodos de recozimento
simulado (simulated annealing), algoritmos genéticos (genetic algorithms), busca tabu (tabu
search), GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), enxame de particulas

(particle swarm), colonia de formigas (ant colony), entre outros.

A utilizagdo dos metaheuristicas para resolver o problema de planejamento da transmissao
teve inicio com o trabalho de Romero [28], com base na técnica de recozimento simulado.
Posteriomente em [1, 43] foi propoposto o recozimento simulado paralelizado que permitiu obter
solucdes reduzindo o tempo de execucdo. Em [44] foi empregado um método hibrido, que além
de usar o recozimento simulado, adicionou uma fase de busca local permitindo melhoria no

desempenho do algoritmo.

Os algoritmos genéticos também foram aplicados na solu¢do do problema de planejamento.
Em [1, 26], Gallego utilizou um algoritmo genético apresentando boas soluc¢des para o problema
PET. Uma versdo dos algoritmos genéticos, o algoritmo de Chu-Beasley foi aplicado com
sucesso em [4, 17]. Outras abordagens utilizando algoritmos genéticos foram propostas em [3],

[51, (81, [14], [15], [27], [45].

Em [1], um método de busca tabu foi aplicado ao problema PET. Outras aplicagdes que

utilizam a busca tabu podem ser encontradas em [29], [30], [46], [47].
A metaheuristica GRASP também foi aplicada ao problema PET em [31], [37].

Em [48], [49] foi empregado o algoritmo de otimiza¢do por coldnia de formigas para a

resolucao do problema de planejamento.

A técnica de otimizacdo por enxame de particulas (particle swarm optimization — PSO) foi
aplicada em [50], [51] para sistemas pequeno porte. Em [13], [32], [33], [52] algumas variantes
de PSO foram também aplicadas com sucesso, mas para sistemas de pequeno ¢ médio porte. Em
[32], foi apresentada a versdo Local PSO (LPSO) paralelo, que permitiu acelerar o tempo
computacional de execugdo. Posteriormente em [9], algumas variantes de PSO foram aplicadas

ao problema PET usando sistemas de pequeno, médio e grande porte.
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As metaheuristicas encontram solucdes de excelente qualidade, mas normalmente requerem

esforco computacional elevado.
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Capitulo 3

Otimizacao por Enxame de Particulas

3.1 Introducao

7z

Inteligéncia de enxame ¢ um ramo da inteligéncia artificial que estuda o comportamento
coletivo de sistemas complexos, auto-organizadas, descentralizados com estrutura social. Tais
sistemas consistem em simples agentes que interagem organizados em pequenas sociedades

(enxames). O comportamento agregado do enxame exibe caracteristicas de inteligéncia.

Otimizacdo por enxame de particulas (particle swarm optimization — PSO), originalmente
introduzida por Kennedy e Eberhart [53], € um algoritmo de otimizacio estocastica baseado em
modelos de simulagdo social. O desenvolvimento de PSO foi baseado em conceitos que regem as
populacdes socialmente organizadas na natureza, tais como bandos de aves, peixes, e manadas de
animais. Ela emprega uma populacdo de pontos de busca que se move estocasticamente no
espaco de busca. A melhor experiéncia ou posi¢do alcancada por cada individuo € mantido, e
depois comunicado a parte ou a toda a populacio. O esquema de comunicacdo € determinado por
uma rede social fixa ou adaptativa, que desempenha um papel essencial nas propriedades de

convergéncia do algoritmo.

Duas variantes de PSO foram desenvolvidas inicialmente para tirar vantagem das suas
propriedades de exploracdo e explotagdo, isto €, o Global PSO (GPSO), em que a totalidade do
enxame € considerada como a vizinhanga de cada particula, e a versdao Local PSO (LPSO), onde

vizinhangas sdo estritamente menores [13], [33].

O PSO quantico (Quantum-behaved Particle Swarm optimization — QPSO) € uma nova versao

de PSO introduzida por Sun [54]. Esta variante considera um comportamento quantico dos
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movimentos de particulas, com base nas leis da mecéanica quantica, o que em teoria pode levar a
uma melhor convergéncia global do que o PSO convencional. QPSO é um tipo de algoritmo
probabilistico, e a equagdo iterativa de QPSO € muito diferente da equacdo do PSO padrio.
QSPO ndo requer vetores de velocidade para as particulas e tem menos parametros para

controlar, o que o torna mais facil de implementar.

3.2 PSO Classico

PSO € uma técnica de busca de base populacional para resolver problemas de otimizagdao
numérica. As particulas ou membros da populacdo viajam através de um espaco de busca
multidimensional procurando uma potencial solu¢cdo. No PSO cléssico cada particula ajusta a sua
posicdo no espago de busca de acordo com a sua prépria experiéncia e as experiéncias das outras

particulas presentes na populacgao.

Em uma estrutura matematica, seja A € R™ o espago de busca, e f: A = Y € R™ a funcdo
objetivo. A fim de manter as descricdes tdo simples quanto possivel, vamos supor que A ¢é
também o espaco vidvel do problema em questdo, ou seja, ndo hd mais restricdes explicitas
colocados nas solu¢des candidatas. Além disso, note que ndo ha premissas adicionais necessdrias
referentes a forma da funcdo objetivo e do espaco de busca. O PSO € um algoritmo de base
populacional, ou seja, explora uma populacdo de possiveis solugdes para sondar
concorrentemente o espaco de busca. A populacdo é chamada de enxame e seus individuos sdo

chamados de particulas [55]. O enxame € definido como o conjunto:

— T
S = {xi1, Xiz) s Xin}
contendo N particulas (solu¢des candidatas). Cada particula € definida como:

X; = {xil,xl-z, ...,XiM}T € A, i = 1,2 ,N

Os indices sdo arbitrariamente atribuidos as particulas, e N é um parametro definido pelo usudrio.
Cada particula pode ser um vector de m componentes, que também define a dimensdao do
problema. A funcdo objetivo, f(x), é calculada para todos os pontos em A. Portanto, cada

particula tem um valor de fungdo tnica, f; = f(x;) € Y.
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As particulas movem-se dentro do espaco de busca A de forma iterativa. Isto é possivel ajustando

a sua posi¢cdo usando uma mudanca de posi¢do adequada, chamada velocidade, e denotado como:
v; = {vi, Vig, o Vin} €A, i=12..,N.

A velocidade possibilita que as particulas sejam potencialmente capazes de visitar qualquer
regido de A de forma iterativa. Se t indica o contador de iteracdes, entdo a posicdo atual da i-
ésima particula e a sua velocidade serdo daqui em diante denotadas por x;(t) e v;(t),

respectivamente.

7z

A velocidade ¢é atualizada com base em informagdes obtidas nas etapas anteriores do
algoritmo. Isto € implementado em termos de uma memoria, onde cada particula pode armazenar
a melhor posicdo que ja visitou durante sua busca. Para este propdsito, além do enxame S, que

contém as posi¢des atuais das particulas, o PSO também mantém um conjunto de memoria:

P = {pppz; ""pN}'

que contém as melhores posicoes:

pi = {Pi1, Pizs - Pim}’ €A, i=12..,N,

ja visitadas por cada particula.

Considere um problema de minimizagdo para representar um problema multimodal. Sendo g
o indice da melhor posicio com o menor valor da fun¢do em P numa determinada iteragdo t,
entdo o estado de cada particula x;; pode ser representado pela sua velocidade e posi¢do na

versao global do PSO (GPSO) de acordo com as seguintes equagoes:

v;i(t+ 1) = v;(t) + 1Ry (Pyj(£) — x;(£)) + c2R, (Py(t) — x;5(1)) (3.1)
i=12...,N; j=12..,M,

onde v;;(t + 1) é a velocidade de cada particula; x;;(t + 1) é a posi¢do de cada particula; P;;(t)
¢ a melhor posi¢do pessoal de x;;(t); Py;(t) é a posi¢do da melhor particula entre todas as
particulas na populagdo, chamado a melhor posi¢cdo global; i = 1,2..., N (tamanho do enxame);
j=1,2..,M (dimensdo do problema); t representa o contador de iteracdo; R, e R, sdo varidveis
aleatorias distribuidos uniformemente dentro de (0,1); ¢; e ¢, sdo fatores de ponderacdo

chamados de parametros cognitivo e social, respectivamente.
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Na definicdo da equacdo da atualizagdo de velocidade, a constante ¢, regula de uma forma
clara o tamanho méximo do passo na dire¢dao da melhor particula global, e a constante ¢, regula o
tamanho do passo na dire¢do da melhor posi¢do individual daquela particula. O valor de v;; €
mantido dentro do intervalo de [-Vj,ax,> Vmax), r€duzindo a probabilidade de que uma particula

saia do espago de busca.

A fim de garantir a convergéncia do PSO, € incorporado o coeficiente de constricdo y para

ajustar as velocidades na equacdo de atualizacdo de velocidade conforme indicado na seguinte

equagao:
v (t+ 1) = x[v;(6) + c1Ry (Pij(t) - xij(t)) + R, (Py; () — x1;(D))] (3.3)
onde y é dado por:

2
X = ) QY =C +C2,
12— ¢ —Jp? — 49|
Foi mostrado por Clerc e Kennedy [56] que o enxame mostra convergéncia estiavel se ¢ > 4.
Clerc e Kennedy recomendam um valor de 4,1 para a soma de ¢; € ¢;, 0 que levaa y = 0,729 e

Cl = CZ = 2,05

Esta versao de PSO, geralmente chamada de GPSO, acelera a velocidade de convergéncia do

enxame de forma eficaz com o melhor desempenho em geral.

3.2.1 Versao Local PSO

O Local PSO (LPSO) tem sido estudado a fim de encontrar as topologias que podem ser
capazes de melhorar o desempenho de GPSO. O referido problema foi abordado pela introdugao
do conceito de vizinhanga, a fim de reduzir o esquema global de troca de informagdes com um
unico local, sendo a informacdo difundida apenas em pequenas partes do enxame em cada
iteracdo. Cada particula tem um conjunto de outras particulas que sdo suas vizinhas e, em cada
iteracdo, ela comunica a sua melhor posicdo apenas para essas particulas, em vez de todo o
enxame. Assim, as informacdes sobre a melhor posicdo global sdao inicialmente comunicadas

somente a vizinhanca da melhor particula, e sucessivamente para o restante através de seus

vizinhos [55].
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Colocado formalmente, a vizinhanga de uma particula x; pertencente a um enxame S =

{x1, %, ..., Xy }, € definido como um conjunto:
NBi = {le,xMz, ...,xMS},

onde, {M;, M, ..., M;} < {1,2...,N}, é o conjunto de indices de seus vizinhos. A cardinalidade

|NB;| deste conjunto é chamada de tamanho da vizinhanca.

A variante global converge mais rapidamente para a melhor posi¢cdo global do que a variante
local. Portanto, o GPSO se destaca por sua capacidade de explotagdo. A versao local (LPSO) tem
melhores capacidades de exploracdo, pois as informacdes sobre a melhor posi¢do de cada
particula s@o gradualmente comunicadas as outras particulas através de seus vizinhos. Assim, a

vizinhancga de x; pode ser definida como:

NB; = {Xi—, Xi—p+1) - Xim1, Xi) Xit 1 ) Xith—1, Xi4n})
onde o pardmetro h determina o tamanho da vizinhanca, e é conhecido como raio de vizinhanca

(NR).

Na versdao Local PSO (LPSO), a velocidade e a posi¢do do enxame podem ser descritas,

respectivamente, por:
v+ 1) = x[vi;(t) + 1Ry (Pij(t) - xij(t)) + caR, (P (1) — x;5(0))] (3.4)

onde a melhor posi¢ao global Py; € substituida pela melhor posi¢do local P;j, em que [ representa

o indice da melhor particula na vizinhanga x;.

3.3 PSO quantico (QPSO)

O algoritmo PSO quantico (Quantum-behaved Particle Swarm Optimization — QPSO) é uma
versdo relativamente nova de PSO, que considera um comportamento quantico dos movimentos
de particulas, motivada a partir da mecanica quantica e da anélise dinamica de PSO. O algoritmo
utiliza uma estratégia baseada em um modelo pogo de potencial delta (3 potential well) quantico

para amostrar em torno dos melhores pontos anteriores e recebe ajuda da melhor posi¢cdo média a
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fim de aumentar capacidade de busca global da particula. QPSO é um tipo de algoritmo

probabilistico, e a equacdo iterativa de QPSO € muito diferente das de PSO [57], [58].

A andlise da trajetéria em [56] demonstrou que, para garantir a convergéncia do algoritmo

PSO, cada particula deve convergir para seu atrator local p;, cujas coordenadas sdo definidas

como:
_ C1R1Pij(t) + C2R2ng(t)

pi;(t) = R T GR : (3.6)

ou

pij () = @i;(0). P;j(0) + (1 — ¢;;(1)). Py; (1), (3.7)

onde @;;(t) =c1Ry/(c1Ry + c;R;) € uma sequéncia de numeros aleatdrios distribuido

uniformemente em (0,1).

Isto implica que o atrator local p; € um ponto aleatério, que estd localizado dentro do hiperplano

construido entre P;; € Py; no espago de busca.

Numa estrutura quantica, o estado de uma particula € representado pela funcdo de onda
Y(X,t), ao invés da posi¢ido e velocidade. Em QPSO, o comportamento dindmico de cada
particula é vastamente divergente comparado ao PSO convencional, e os valores exatos de
posicdo e de velocidade ndo podem ser determinados simultaneamente. SO € possivel saber a
probabilidade de uma particula estar em uma posi¢do x determinada por uma fun¢do densidade
de probabilidade |¥|?, a qual depende do campo potencial em que a particula se encontra [57],

[58].

Num espaco tridimensional (3D), a funcao de onda W (X, t) de uma particula satisfaz a relacao

|¥W|? = dxdydz = Qdxdydz, (3.8)

onde Qdxdydz é a probabilidade da particula aparecer num volume infinitesimal em torno do
ponto (x,y,z). Em outras palavras, |¥|?> = Q representa a fungio densidade de probabilidade

satisfazendo:

|W|? dxdydz = Q dxdydz = 1. (3.9
I I
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As equacdes (3.8) ou (3.9) fornecem a interpretacdo estatistica da funcdo de onda. Geralmente,

Y(X,t) varia no tempo de acordo com:

) .
ih=W(X,t) = A¥(X,1), (3.10)

onde # € a constante de Plank, e H é o operador hamiltoniano:

- h?
- _ 2
H= > Ve +V(X), (3.11)

para uma Unica particula de massa m num campo de potencial V' (X). A equagdo (3.10) é
conhecida como equacdo de Schrodinger, que descreve a evolugdo temporal do estado quantico

de um sistema fisico. Esta equag@o tem uma importancia central na teoria da mecanica quantica.

No caso em que o campo potencial ndo depende do tempo, pode-se resolver a parte temporal
da equacgdo (3.10) dando lugar a outra equacdo de Schrodinger para estados independentes do
tempo e em uma dimensdao em seu estado estaciondrio, suficiente para descrever o estado da
particula com um determinado nivel de energia, como se segue:

a*y
dX?

2m
+ F[E + VIX)]¥Y =0, (3.12)

onde E € a energia da particula e W é a func@o de onda da particula, que s6 depende da posicao.

Em QPSO, o enxame € considerado como um sistema quantico onde cada particula tem um
estado quantico baseado na funcdo de onda empregada, enquanto ele se move num pogo de
potencial delta no sentido de uma posi¢do p. Considerando que o ponto p esteja no centro do
campo potencial, a energia potencial da particula no poco de potencial delta em uma dimensao é

dada por:
V(X) = —y6(X —p) = =v8(Y), (3.13)

onde Y = X — p € a intensidade do pogo de potencial. Por isso, para este problema de estado, o

operador Hamiltoniano é
H=————-ys). 3.14
— = V8() (314)

O estado de uma particula satisfaz a equacdo de Schrodinger estaciondria
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v am [E +yS(V)]¥ = 0 3.15
de hz y - . ( . )

Para o movimento de particulas em uma dimensdo de pog¢o de potencial delta, podemos

representar a funcio de onda normalizada como
1
YY) =—=e VI, 3.16
) 7 (3.16)

onde L = h?/my.

Em termos da interpretacdo estatistica dos resultados da fun¢do de onda, a fun¢do densidade

de probabilidade de Y é dada por:
1
QW) = [P = pe 2", (317)

O parametro L depende da intensidade da energia do pogo de potencial, o qual define o escopo de

procura de uma particula e pode ser denominada criatividade ou imaginagdo da particula.

Dada uma funcao distribuicao de probabilidade, a posi¢do de uma particula pode ser medida
atravéz da simulacdo de Monte Carlo. Este processo de medir as posicdes das particulas em
mecanica quantica é essencialmente alcangcado pelo colapso do estado quantico para o estado
classico [58]. O procedimento de simulacdo € descrito como se segue
u=e 2L (3.18)
onde u é um numero aleatdrio uniformemente distribuido em (0,1).

Y = +£ln (1) (3.19)
2 u
colocando Y = X — p obtém-se
X=pxt £ln <l> (3.20)
2 u

Supde-se que a posi¢dao da particula, o foco local, o comprimento caracteristico de § e a
varidvel aleatéria u evoluem com o nimero de iteragdes t. E possivel utilizar a seguinte equagio
fundamental da evolu¢dao do QPSO para medir a j-ésima componente da posi¢ao da particula i na

(t + 1)-ésima iteracao:

1) = _I_Lij(t)l 1 3.21
Xijt+1) =p;;(@) £ > n<uij(t)>. (3.21)

27



onde
p;j(t) € o componente j-€simo do foco local p; de particula i na iteragdo t-€sima

u;;(t) € uma sequéncia de nimeros aleatdrios uniformemente distribuidos em (0,1)

Ha duas estratégias eficientes para a determinagdo do valor de L;;(t) levando ao um bom

desempenho do algortimo QPSO. Em [54], foi sugerido que o valor de L;;(t) seja avaliado por:
Lij(t) = 2B|X;;(©) — py;(D)]. (3.22)

Assim, a equacdo iterativa de QPSO ¢é:

1
Xijt+1) =p;@® £ B|X;;(®) — pij (O In <—u -(t))' (3.23)
ij

onde # € um ndmero real positivo conhecido como o coeficiente CE (expansdo da contragdo). O
PSO definido na equacdo (3.23) € conhecido como o po¢o de potencial delta quantico baseado

em PSO.

Uma estratégia para controlar o valor de L;;(t), escalando a distancia da posigdo atual para

um ponto global C(t), foi proposto em [57], [58]. Nesta estratégia, L;;(t), € calculada como:

Li;(t) = 2B|X;; () — G(B)], (3.24)

onde C(t) = (C1(t), C1(t), ..., Cy(t)) é conhecido como a melhor posi¢do média, que pode ser

definido pela média das melhores posicdes individuais de todas as particulas, isto é:

1 N
C(t) = Nz Pi(t) (1<j<M) (3.25)
i=1

Consequentemente, a posi¢ao da particula pode ser atualizada por:

Xij(t+1) =p;@®) £ B|X;(®) — C;©)| ln< > (3.26)

u;;(t)
Em QPSO, o coeficiente de expansdo e contragdo £ € o mais importante pardmetro algoritmico

que requer ajuste para garantir de convergéncia do algoritmo durante o processo de busca. O PSO

com a equacgdo (3.26) é chamado Quantum-behaved Particle Swarm Optimization — QPSO.
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Procura do conhecimento de particulas em QPSO

Em termos de evolucdo do conhecimento de um organismo social, existem dois tipos de
pensamentos relacionados a forma como os individuos de uma populacio adquirem o
conhecimento. O primeiro através do P;; (o melhor valor encontrado pelo individuo) € o Py; (a
melhor solu¢do encontrada na populagao). Cada particula procura na direcdo da posicao atual do
individuo para o ponto p; que esté situado entre o P;; € o Py;. O ponto p; € conhecido como ponto
de inclinacdo de aprendizagem (Learning Inclination Point — LIP) do individuo [57]. A tendéncia
de aprendizado de cada individuo faz com que cada um procure na vizinhanga do seu LIP, que é
determinado pelo conhecimento existente na melhor posicdo global e as melhores posicoes

pessoais.

No algoritmo PSO quéntico, a cada iteracdo, cada particula registra sua melhor posi¢do
pessoal e compara sua P;; com todas as outras particulas em sua vizinhanga ou populagdo,
resultando na melhor posi¢do global. Para iniciar o préximo passo de busca de conhecimento, o
pardmetro L;;(t), deve ser avaliado. De fato o parAmetro L;;(t), reflete a criatividade ou a
imaginacdo e se caracteriza como o escopo de busca de conhecimento da particula. Quanto maior
o valor de L;;(t), o mais provavel € que a particula descobrird novo conhecimento. A criatividade
de uma particula em QPSO ¢ avaliada pela diferenca entre a posi¢do atual da particula e seu LIP
ou a que existe entre a posi¢ao atual e a melhor posicao média. Se a nova posi¢do € de um melhor
conhecimento do que a melhor posicdo pessoal, entdo ele serd substituido pelo novo
conhecimento. E neste ponto que uma particula em QPSO é mais criativa e mais inteligente,
porque a nova posi¢cao da particula pode aparecer em qualquer ponto do espaco de busca, desde

que tenha melhor valor de aptidao [58].

Controle de Parametro

H4 dois métodos de controle para o pardmetro [ quando QPSO ¢ aplicado a problemas
praticos. Uma abordagem simples € definir f como um valor fixo durante a execucdo do
algoritmo (QPSO1) [57]. Outra maneira é diminuir linearmente o valor de § durante o curso do

processo de busca (QPSO2) [58], [59] através de:

(tmax - t)
b=l —F)———+h (3.27)

max

29



onde
B+ e B sdo os valores inicial e final de [, respectivamente
t € o nimero de iteragcdo atual

tmax € 0 nimero maximo de iteracdes admissiveis

3.3.1 QPSO Ponderada

Da equacdo (3.25), podemos ver que a melhor posicdo média é simplesmente a média das
melhores posicdes pessoais de todas as particulas, o que significa que todas as particulas sdao
consideradas iguais e exercem a mesma influéncia sobre o valor de C;. A filosofia QPSO
ponderado € que a melhor posi¢do média C; determina o escopo de busca ou criatividade da
particula. A posicdo média igualmente ponderada, no entanto, € alguma coisa paradoxal,
comparada com a evolugdo da cultura social no mundo real. Por um lado, apesar de todo o
organismo social determinar a melhor posi¢cdo média, ndo € adequado considerar cada membro

igual. Com isso, (; na equagdo (3.25) € substituido por uma melhor posi¢ao média ponderada.

O problema mais importante € determinar se uma particula € elitista ou ndo, ou estabelecer
exatamente como avaliar sua importancia no cdlculo do valor de C;. E natural, como em outros
algoritmos evolutivos, associar o elitismo com o valor de aptidao das particulas. Quanto maior a
aptiddo, mais importante a particula. Podemos classificar as particulas em ordem decrescente de
acordo com seu primeiro valor de aptiddo. Entdo, nesta variante de QPSO € designado a cada
particula um coeficiente de peso a linearmente decrescente com a posicdo da particula, isto &,
quanto mais perto da melhor solu¢do, maior € seu coeficiente de peso [60]. A melhor posi¢do

média Cj, portanto, € calculada como:

N

1
GO = 7 ) aPy(®) (3.28)

i=1

u;; (t)
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onde C; € chamado de melhor posi¢do média ponderada, o coeficiente de peso a para cada

particula decresce linearmente de a, e a,. O algoritmo melhorado é chamado QPSO ponderado

(QPSO3).

3.3.2 QPSO com Diversidade Controlada

A fim de aperfeicoar a habilidade de PSO de escapar de 6timos locais, algumas estratégias
para controlar a diversidade do enxame foram propostas. Este aspecto também foi incorporado ao
QPSO, e o novo algoritmo € conhecido como QPSO com diversidade controlada (QPSO4). A
diversidade do enxame de particulas pode ser formalmente definida através da média das
distancias das posi¢Oes atuais das particulas para a posicio média [58], [61]. Neste caso, a

medida de diversidade pode ser calculada por:

IN| M

1 — 2
D) = iz ; Z(Xij(t) A0 (3.30)

j=1

onde

N € o tamanho do enxame
G € o comprimento da diagonal mais longa no espacgo de busca
M € a dimensdo do problema

X;;(t) € o j-ésimo componente da i-ésima particula na t-ésima iteragdo

X i (t) € 0 j-ésimo componente da média de todas as posi¢des atuais das particulas

No modelo utilizado um limite inferior € ajustado para a diversidade da populagdo, sendo este
denotado por d;,,. Apés a inicializacdo, o algoritmo é executado no modo de atracdo que é
obtido variando £ de 8, a B,. Se a diversidade do enxame atinge valor menor que o valor limiar
d;ow» as particulas sdo ajustadas para o modo de explosdo, a fim de aumentar a diversidade até
que esta passe a ser maior do que d;,,,. O modo de explosao consiste em redefinir o coeficiente
B, atribuindo um valor f3,, onde S, > 1,781 [58]. A literatura menciona que o QPSO tende a
divergir quando se define 3, desta forma. Esta é exatamente a estratégia do modo de explosao,

que provoca uma tendéncia tempordria a divergéncia, para aumento da diversidade do enxame.
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Neste trabalho de pesquisa, as quatro variantes de QPSO (QPSO1, QPSO2, QPSO3, e
QPSO04) sdo aplicadas ao problema PET.

3.4 Implementacao de PSO

A) Implementaciao da formulacdo matematica

Neste trabalho a implementacdo da modelagem matematica do modelo DC utilizado (veja
Secdo 2.2.2) é dividida em dois problemas: a) o problema mestre de expansdo, e b) o problema

operacional.

O problema de expansdo minimiza o custo total de adicdes de linhas de transmissao e o custo
de corte de carga usando a funcdo objetivo (3.31). O custo de corte de carga nao so € util para
quantificar esta varidvel para os diversos planos de expansdo, mas também € importante para
penalizar a funcdo objetivo, de uma maneira facil, caso a topologia de transmissdo nio seja
operacionalmente factivel. A cada iteracdo do problema de expansdo, uma série de topologias de
transmissdo € gerada pelo enxame de particulas baseada nas metaheuristicas utilizadas neste
trabalho. Além disso, a factibilidade operacional de cada topologia de transmissdo gerada tem
que ser avaliada. Isto € feito através de um problema de otimizacdo independente (explicado
adiante nesta secao) que fornece ao problema de expansdo uma medida de factibilidade por meio

do custo de corte de carga.

A formulac@o do problema mestre da expansao da transmissao é:

Min v = z CriMy + W (3.31)
(k,DEQ
s.a.
0 <ny <ng
Ny, inteiro
onde:

v : Investimento total devido a adi¢do de novos circuitos
Cx1: Custo de um circuito que pode ser adicionado no caminho kl

ny;: Numero de circuitos adicionados no caminho kl
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w : Custo de corte de carga ativa
Ny;: Nimero méximo de circuitos que podem ser adicionados no caminho kl
Q1 : Conjunto de caminhos do sistema elétrico, correspondentes aos circuitos (existentes e

adicionados) na topologia corrente.

O problema operacional fornece o corte carga ao problema de expansdo, para cada topologia
de transmissdo. O problema operacional corresponde a formulacdo de um fluxo de poténcia
6timo DC, com algumas restricdes operacionais. Neste caso, a fun¢do objetivo inclui a reducio
de carga ativa, modelada pela adicdo de geradores artificiais aos nds de carga, de tal modo que o
corte de carga € minimizado. Neste trabalho, este € resolvido por um método de pontos interiores
disponivel no software MATPOWER [34]. Cada avaliacdao de cada topologia de transmissdo é
encaminhada para avaliacdo da funcio referente ao problema da expansdo. A formulacdo do

problema operacional usado neste trabalho é:

Min w = aqu (3.32)
qel’
S.a.
Sf+g+r=d (3.33)
fio = Va0 —6,) =0 (3.34)
\fial < (3.35)
0<g<g (3.36)
0<r<d (3.37)

fi1 € 6, irrestritos

(k,D) e

onde:

Yy, : Susceptancia de um circuito no caminho kl

fr1: Fluxo de poténcia total através dos circuitos no caminho kl

f : Vetor de fluxos com elementos fy;

f 1+ Capacidade total de transmissdo dos circuitos no caminho k!
S : Matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico

6;: Angulo de fase na barra [
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: Vetor de geracao

Q

: Vetor de geracdo mixima

Q Q]

: Vetor de demanda

<

: Vetor de geradores artificiais

a : Fator de penalidade

De forma similar ao comentado na Secdo 2.2.2, a fung¢@o objetivo apresentada em (3.32) estd
ligeramente modificada em relagdo ao modelo DC convencional pela adicdo de varidveis de
decisdo para facilitar o processo de resolucdo. Estas varidveis sdo chamadas de geracdes
artificiais ou de corte de carga 7, e o fator de penalidade a € suficiente grande para tornar pouco
atraentes as propostas de investimento com valores de 7, diferentes de zero. Os geradores
artificiais s@o inseridos em cada barra de carga do sistema garantindo o atendimento da demanda,
no caso em que a oferta de geracao nas expansoes realizadas ndo garante por si s6 o atendimento

a demanda.

A inclusdo das varidveis artificiais na funcao objetivo permite que a solu¢do do problema seja
sempre factivel, apresentando corte de carga ou ndo na sua resolu¢do. Portanto, quando é
escolhido um valor de a relativamante grande, na solucdo final todos os 7, seréo iguais a zero.

Nessas condi¢Oes a solugdo obtida € exatamente igual para a formulacao original e modificada.

N

O conjunto de restrigdes (3.33) representa as equagdes correspondentes a primeira lei de
Kirchhoff, uma equagdo para cada barra do sistema, e as restricdes (3.34) representam as
equacdes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff no equivalente DC da rede, sendo que a lei
das tensdes de Kirchhoff € implicitamente levada em conta. As restrigdes (3.35) representam as
restri¢des de capacidade de transmissdo dos circuitos e a possibilidade de fluxo de poténcia nos
dois sentidos. As restricdes (3.36) e (3.37) representam os limites da geracdo existente e dos
geradores artificiais. Finalmente, as varidveis fi; e 6; sdo irrestritas em valor. Neste caso, os
parametros das susceptancias e dos limites dos fluxos pelas linhas s@do modificados antes de

resolver o problema de operagdo para cada topologia de transmissao avaliada.

B) Pseudocoédigo do PSO

Passo 1: Preparar os dados elétricos da rede.
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Passo 2:

Passo 3:
Passo 4:

Passo b5:

Passo 6:

Passo 7:

Definir os parametros do PSO de acordo com as diferentes variacdes do PSO (ou
seja, tamanho de enxame, nimero médximo de iteracdes, nimero de vizinhos, £, ¢4,

1, X, iteragdo inicial, etc).
Inicializar posicdes e velocidades das particulas aleatoriamente.
Avaliar a funcdo objetivo utilizando o fluxo de poténcia 6timo DC.

Atualizar as melhores posicdes global, individual, e local de particulas (esta tltima

aplicavel ao LPSO).

Enquanto o critério de parada nio for satisfeito, fazer

Aumentar contador de iteragdes.

Para cada particula atualizar posi¢des (e velocidades quando aplicdvel) usando as
equagOes apropriadas para as diferentes variagdes do PSO (GPSO, LPSO ou
QPSO).

Verificar os limites de velocidade (quando aplicavel).

Atualizar enxame.

Verificar os limites de enxame.

Avaliar a funcdo objetivo utilizando o fluxo de poténcia 6timo DC.

Atualizar as melhores posicdes global, individual, e local de particulas (esta dltima

aplicdvel ao LPSO).

Fim

A seguir, sdo apresentados os passos anteriormente mostrados, organizados nos fluxogramas

mostrados nas Figuras 3.1 (para o LPSO) e 3.2 (para o QPSO).
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DADOS DA REDE

\ PARAMETROS \

INICIALIZAGAO DE ENXAME E
VELOCIDADE

AVALIAGAO DA FUNGAO EM PARALELO
f(x1), (x2),...f(xn)

ATUALIZAGAO DA MELHOR POSICAO
GLOBAL E LOCAL DE PARTICULAS

—\
\ ATUALIZAR VELOCIDADE \

‘ CONFERIR LIMITES DE VELOCIDADE ‘

\!

\ ATUALIZAR ENXAME \

\!

\ CONFERIR LIMITES DE ENXAME \

AVALIAGAO DA FUNGAO EM PARALELO
f(x1), f(x2),...f(xn)

ATUALIZAGAO DA MELHOR POSIGAO
GLOBAL E LOCAL DE PARTICULAS

ALCANG
CRITERIO DE

Figura 3.1: Fluxograma da implementacdo de LPSO para resolver o problema PET
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DADOS DA REDE

\ PARAMETROS \

i

INICIALIZAGAO DE ENXAME

AVALIACAO DA FUNCAO EM PARALELO
f(x1), £(x2),...f(xn)

ATUALIZACAO DA MELHOR POSICAO
GLOBAL DE PARTICULAS

—
‘ ATUALIZAR ENXAME ‘

l

\ CONFERIR LIMITES DE ENXAME \

AVALIACAO DA FUNGAO EM PARALELO
f(x1), f(x2),...f(xn)

ATUALIZAGAO DA MELHOR POSIGAO
GLOBAL DE PARTICULAS

ALCANGA
CRITERIO DE
PARADA

Figura 5.2: Fluxograma da implementacao de QPSO para resolver o problema PET

C) Dados da rede

Normalmente, os dados utilizados na implementacdo de PSO para resolver o problema PET
sdo aqueles necessdrios para o modelo DC. A dimensdo do problema € dada pelo nimero de

caminhos onde é possivel adicionar circuitos.

D) Ajuste de parametros

Alguns parametros sao muito importantes, a fim de assegurar a convergéncia dos algoritmos
PSO. O ntimero de particulas N é um parametro dependente do problema, que deve ser escolhido
de acordo com a dimensdo do problema e com a experiéncia do usudrio. Nao ha procedimento
formal de escolher tal parametro, que é determinado principalmente por um processo de tentativa
e erro. No caso de GPSO e LPSO, as constantes c; e ¢, sdo estabelecidas como 2,05 e, portanto,

o fator y € 0,729 [33], [55]. Em geral, o raio de vizinhanga NR pode assumir valores menores do
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que o nimero de particulas, neste trabalho NR foi escolhido igual a 1. No caso das variantes de
QPSO, seus parametros sio ajustados para cada sistema de teste em particular, por um processo

de tentativa e erro, de acordo com o que serd mostrado na proxima secdo 5.1 do trabalho.

E) Limites de enxame e velociade

A fim de limitar o espaco de busca, os limites maximo e minimo de cada particula x tém que
ser definidos. Neste problema, estes limites correspondem ao nimero de circuitos em cada
caminho na rede elétrica original (X;,;,) € 0 nimero méaximo de circuitos (X;,q4,) permitido em
cada caminho da rede futura. Além disso, os componentes de velocidade sdo também verificados,

a fim de manté-los dentro de seus limites, [-V,qxs Umax ], ONde Uy, g, foi definida como x4, /2.

F) Implementacao paralela de PSO

A versdo serial do PSO avalia uma particula de cada vez. Nesta implementacdo o enxame €
avaliado de forma paralela. Neste trabalho foi utilizada a caixa de ferramentas de processamento
paralelo do MATLAB. Esta ferramenta permite o uso de outras sessoes do MATLAB, chamadas
de workers, aproveitando a tecnologia dos multiplos nicleos (multicore) em processadores
modernos. Neste caso, cada worker executa certo nimero de fluxos de poténcia 6timos, o que

acelera todo o processo de avaliagdo da funcgdo.

G) Inicializacdo do enxame e da velocidade

A técnica de inicializac@o aleatdria uniforme € normalmente usada na maioria dos trabalhos
para gerar o enxame inicial quando ndo hd muita informagdo sobre o problema a ser resolvido
[62]. Normalmente, numa rede de energia real pelo menos um circuito serd adicionado a 10-30%
dos caminhos disponiveis. Portanto, as solugdes iniciais de construcdo usando este critério
permitird ao algoritmo de otimizagdo iniciar em regides mais proximas dos valores 6timos, o que
pode acelerar o processo de otimizacdo. Seja B a percentagem (entre 10 - 30% do total de

caminhos candidatos), de caminhos para adicionar circuitos inicialmente. Entdo b € calculado
. B . 1 . c
como b = int (ﬁ M). Nao hd um procedimento formal para escolher B, porém, por alguns

testes realizados, a escolha de B = 10% para redes de pequeno e médio porte, e B = 25% para

redes maiores, fornece bons resultados. Seja jrand um conjunto de indices de dimensdo b, onde
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jrand c [1,2,...,M] e cada componente de jrand é escolhido aleatoriamente. Portanto, o
processo para a defini¢do o enxame inicial € descrito a seguir.

1. Definir X, € Xmax

min

2. Definir o enxame inicial como x;; = X;;

3. Escolher B de acordo com o tamanho do sistema, entre 10 e 30% da dimensdo M do
problema, e calcular b.
4. Para cada particulai = 1 a N fazer:
4.a Construir jrand;
4.b Construir o enxame de solugdes iniciais, de acordo com
jrand; = round [xg}l;'gndi + (X{jrang; — x{ﬁﬁndi)rand], onde rand é um valor
aleatdrio distribuido uniformemente entre (0,1).

5. Fim

H) Atualizar velocidade e enxame

As técnicas de PSO anteriormente apresentadas sdo adequadas para varidveis continuas. O
problema PET formulado neste trabalho funciona com varidveis inteiras. Portanto, (3.2) foi

ligeiramente modificado, a fim de lidar com nimeros inteiros da seguinte maneira:

Assim, cada vez que x;; € atualizado com a equagdo de movimento, ele € arredondado para o

valor inteiro mais préximo. No caso das variantes de QPSO, as equacdes de posi¢cdo sdo tratadas

da mesma maneira para lidar com os nimeros inteiros.

I) Critério de parada

Neste trabalho, o critério utilizado para interromper o processo iterativo € o nimero maximo
de iteracdes, o qual também limita o nimero de avaliacdes da funcdo. Quando solucdes Gtimas
foram conhecidas, um segundo critério relacionado a convergéncia para valores da funcado
conhecida poderia também ser usado. Na pratica, a busca de estagnacdo também poderia ter sido
utilizada como um critério de parada alternativo. Nao existe formalmente nenhum procedimento

para selecionar o nimero maximo de itera¢des, Neste trabalho, o critério de parada foi escolhido

por um processo de tentativa e erro, levando em conta a dimensao do problema.
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J) Espaco de busca

Suponha que o nimero de caminhos candidatos seja M (que também € a dimensdo do
problema) e x,,,, 0 nimero méaximo possivel de circuitos candidatos em cada caminho, entdo o
espacgo de busca é dado pelo nimero de topologias possiveis dado aproximadamente por (X;,q, +

1)M. Obviamente, topologias de rede factiveis e infactiveis sdo incluidas neste célculo.

Algumas consideracoes sobre o esquema de corte de carga

Um entendimento detalhado do esquema de corte de carga mencionado no Capitulo 2 €

essencial para uma clara compreensdao do método proposto.

Numa certa iteracao i do algoritmo de otimizacdo, algumas topologias de transmissdo geradas
sdo avaliadas através de um fluxo de poténcia 6timo DC. Se uma topologia particular de
transmissao € factivel, o fluxo de poténcia 6timo DC ird convergir mesmo em caso de violacdo de
restricoes. A violacdo de restricdoes € inicialmente mitigada pelo fluxo de poténcia 6timo DC
através do redespacho de geracdo (que € a maneira mais econdmica). Se isso ndo for possivel, o
fluxo de poténcia 6timo DC vai lancar mao de geradores artificiais (a forma mais cara). Neste

caso, podem ocorrer as seguintes situacdes.

1. Nao hé corte de carga - isso significa que os geradores artificiais ndo geram poténcia ativa.

Esta situacdo sé € possivel quando a topologia atual satisfaz as necessidades de poténcia
ativa do sistema e ndo hd violagdo de restricdes. No entanto, isso ndo necessariamente
significa que a topologia atual € a 6tima, uma vez que em outras iteracdes mais planos

econdmicos que também atendem todas as restricdes podem ser encontrados.

2. Ha corte de carga - isso significa que os geradores artificiais geram poténcia ativa e algumas

violacdes de restricdoes estdo presentes. No caso de esta op¢ao ser permitida, o custo dos
geradores artificiais @ pode ser definido, por exemplo, como o custo real da energia ndo
fornecida ou um custo mais elevado que o custo do plano de expansio atual dessa topologia.
Ao definir os geradores artificiais com o custo real da energia ndo fornecida, estamos
aceitando que o plano de expansao final poderia ter algum corte de carga. Definir esse custo

em um valor muito mais alto € uma forma de penalizar, e o algoritmo de otimizacdo nas
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iteragdes seguintes vai discriminar esses planos. Esta por sua vez € uma forma prética de

recusar o corte de carga no plano final.

Se uma determinada topologia de transmissdo ndo € factivel, o fluxo de poténcia 6timo DC do
problema operacional ndo convergird. Mesmo quando a formulacdo do problema ¢ definida
levando em conta a criagdo de solucdes factiveis, devido a abordagem de corte carga, as solucdes
as vezes infactiveis podem ocorrer principalmente se o intervalo de geracdo dos geradores
artificiais € muito rigoroso. Nesse caso, uma forma de evitar solucdes infactiveis é estabelecer
grande limite de geracdo. Portanto, em geral, a maneira de lidar com solu¢des infactiveis € definir

a para um valor muito alto a fim de penalizar a funcio objetivo e discriminar essa topologia.
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Capitulo 4

Planejamento da Expansao com Restricoes de
Seguranca

4.1 Introducao

O planejamento da expansdo da transmissao ndo se restringe somente a obter um plano que
minimize o investimento, podendo também levar em conta critérios que garantam um nivel
adequado de seguranca, qualidade e continuidade no fornecimento de energia elétrica.
Tradicionalmente, sdo adotados os critérios deterministicos (n — 1) e (n — 2) [63]. O critério
(n — 1) estabelece que, na ocorréncia de contingéncia simples (saida de operagdo de um
equipamento), ndo haverd corte de carga. O atendimento ao critério (n — 2) permite que o

sistema continue operando apds a ocorréncia de contingéncias duplas sem corte de carga.

Neste capitulo analisamos o problema PET, usando o modelo DC para representar a rede
elétrica. Como critério de seguranca adotou-se o critério deterministico (n — 1) que é um dos
critérios mais utilizados em trabalhos de planejamento de sistemas de transmissao [4], [45], [49].
O critério de seguranca (n — 1) estabelece que o sistema deve ser expandido de forma que se
uma linha de transmissao sair de operacao, o sistema deve ser capaz de permanecer operando sem
interrupcao de fornecimento de energia, perda da estabilidade do sistema, violacdo de padrdes de
grandezas elétricas (frequéncia, tensdo, etc.) e sem atingir limites de sobrecargas de
equipamentos e instalagdes mesmo com a indisponibilidade de um elemento. Nesse contexto, o

trabalho de planejamento resolve apenas o problema de transferéncia de poténcia ativa.

Com a finalidade de solucionar o problema PET com restri¢des de seguranga, neste capitulo
propde-se um modelo matematico cuja solucdo € baseada no algoritmo PSO. Estudos de caso em

sistemas teste conhecidos na literatura especializada foram utilizados para testar a metodologia e
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uma andlise comparativa dos resultados das variantes de PSO aplicado a solu¢do do problema de

planejamento da expansao de sistemas de transmissdo com critério de seguranga € apresentada.

4.2 Modelagem do Planejamento com Critério de Seguranca

Para a solug¢do do problema PET com critério de seguranca (n — 1) apresentamos o modelo
matemdtico do planejamento estdtico usando o modelo DC [45]. No modelo matemdtico sdo
incluidos geradores artificiais em cada barra de demanda para que seja mais simples manipular o
modelo matematico no processo de solucdo. O sistema opera com seguranga se o sistema ¢é
planejado de forma que ainda opera adequadamente apds a saida de qualquer linha de
transmissdo numa situacdo de contingéncia simples sem corte de carga. Portanto, o modelo

matematico assume a forma:

nl
Min v = Z Crilig + a(w® + Z wt9) (4.1)
(kDEQ Cg=1
s.a.
Sf+g+r=d

fio = Via(my + m) (O — 6;) = 0

fial < (i + ) f

0<g<g

0<r<d

0 <ny <ny

ny; inteiro; fi; and 0 irrestritos

SfP+g?+rP=d

= via(np, + ni)(6F — Bfl’ =0vVvk1D €1,.2,..,nl;e(k,)#p
sz; ~ Via(npy + g — 1)(95 - elp) =0 para (k1) =p
IFh] < (ny + nkl)]_‘kl v(k,1) €1,2,..,nl;e (k) #p
Ifi] < (y + nyq = 1)]_6,(1 para (k,l) =p

0<gP<g
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0<rP<d

0 <ny <ng

[nQ; + ny; — 1] = 0 e inteiro para (k,1) =p

ny = 0 einteiroV(k, 1) € 1,2,..,nl;e (k, 1) #p
fl e 0F, irrestritos

(k,DeQQep=12,..,nl
onde:

v : Investimento total devido as adi¢des de circuitos
Cx1: Custo de um circuito que pode ser adicionado no caminho kl

Y - Susceptancia de um circuito no caminho kl

ny;: Numero de circuitos adicionados

ng;: Niimero de circuitos na topologia base

Ny: Nimero maximo de circuitos que podem ser adicionados no caminho kl
fr1: Fluxo de poténcia total através dos circuitos no caminho kl

f : Vetor de fluxos com elementos f;

f 1+ Capacidade de transmiss@o de um circuito no caminho k!
S : Matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico
6: Angulo de fase na barra k

: Vetor de geracao

Q

: Vetor de geracdo méaxima

Q Q]

: Vetor de demanda

=<

: Vetor de geradores artificiais

Q

: Fator de penalidade

1 : Conjunto de caminhos do sistema

em que w® é a soma das geracdes artificiais do primeiro conjunto de restri¢des correspondente a

operacdo sem contingéncia € o € um parametro de penalidade para o corte de carga no sistema.
Ele deve ser ajustado de forma que torne desinteressante uma proposta de solu¢do que acarrete
corte de carga ao sistema quando usamos uma metaheuristica que usa penalidade na fungdo

objetivo original. Na formulacdo (4.1), cada w®9 corresponde 2 soma de geragdes artificiais para
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a operag¢do de cada conjunto de restricdes para cada (k,l) =p €1,2,...,nl. Assim, a forma

matematica de w9 é:

wb = Z 9 (4.2)
ser
em que rscg ¢ a geracdo artificial (corte de carga) na barra de demanda s € I' (conjunto de

barras de demanda) para a operacdo com a contingéncia Cg = 0,1,2,...,nl sendo Cg =0 a

operacdo sem contingéncia.

4.3 Resolucao da Modelagem Matematica

Para a solu¢do do problema ndo € necessdrio realizar alteracdes no algoritmo PSO. O
problema (4.1) pode ser desacoplado em (nl+ 1) PL’s independentes. Essa particularidade
permite que o PET com restricdes de seguranca seja resolvido usando o mesmo algoritmo PSO
usado para resolver o problema PET sem seguranca. Essa particularidade é uma das principais
carateristicas das metaheuristicas, s6 que o esforco computacional esperado para encontrar
solucdes de qualidade para o problema PET com restricoes de seguranca deve ser
aproximadamente nl vezes maior quando comparado com o esforco computacional para resolver
o problema PET sem considerar restricoes de seguranca. Assim, para cada proposta de

investimento pode-se determinar o custo de expansao [4].

Neste trabalho, para qualquer versdo de PSO utilizada, cada contingéncia a partir de uma lista
predefinida € verificada por meio de um fluxo de poténcia 6timo para cada processo de avaliacao
da funcdo. Uma vista pictérica do processo, juntamente com as equacdes (4.10) e (4.11) €
mostrada na Figura 4.2, onde w® € o corte de carga para o caso base, w¢9 € o corte de carga para
cada caso de contingéncia simples Cg, € p € uma constante de penalidade para o caso base se a
topologia analisada € infactivel. A vantagem deste método € evitar a execucdo de fluxos de
poténcia Otimos para contingéncias, caso a topologia da rede de transmissdo ndo apresente

solugdo factivel para o caso base [64]. As Figuras 4.1 e 4.2 a seguir representam o fluxograma da

implementagdo da versdo LPSO considerando o critério (n — 1).
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Figura 4.1: Fluxograma da implementacido de LPSO para resolver o problema PET com critério n — 1
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FLUXO DE POTENCIA OTIMO DC

CASO BASE
NAO
wW=pw (4.10)
SIM J
wr=0 wr=w
LISTA DE FLUXO DE POTENCIA OTIMO DC
CONTINGENCIAS CONTINGENCIA (Cg)

wr=wr+ w9 (4.11)

/

Figura 4.2: Avaliac¢@o da funcdo objetivo e manejo de contingéncias

A) Implementaciao da formulacdo matematica

Da mesma forma que o problema PET sem critérios de seguranca, o PET € dividido em dois

problemas: a) o problema mestre de expansao, e b) o problema operacional.

O problema de expansdo minimiza o custo total de adi¢des de linhas de transmissdo e o custo
de corte de carga usando a func¢do objetivo (4.3). O custo de corte de carga ndo s € util para
quantificar esta varidvel para os diversos planos de expansdo, mas também € importante para
penalizar a funcdo objetivo, de uma maneira facil, caso a topologia de transmissdo nio seja
operacionalmente factivel. A cada iteracdo do problema de expansdo, uma série de topologias de
transmissdo € gerada pelo enxame de particulas baseada em técnicas metaheuristicas utilizadas
neste trabalho. Além disso, a factibilidade operacional de cada topologia de transmissdo gerada
tem que ser avaliada. Isto € feito através do problema de otimizagdo independente explicado
adiante nesta se¢ao que fornece o problema de expansao com uma medida de factibilidade por
meio do custo de corte de carga. A formulacdo do problema mestre da expansao da transmissao €

o0 seguinte:
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Min v = Z CriMi + Wr (43)
(k,HeQ

S.a.
0< Ny < ﬁkl

Ny, inteiro
onde:

v : Investimento total devido a adi¢do de novos circuitos

Cx1: Custo de um circuito que pode ser adicionado no caminho kl

ny;: Nimero de circuitos adicionados no caminho kl

wr ¢ Custo total de corte de carga ativa

Ny;: Nimero maximo de circuitos que podem ser adicionados no caminho kl

(1 : Conjunto de caminhos do sistema elétrico, correspondentes aos circuitos (existentes e

adicionados) na topologia corrente.

em que wr € a soma dos cortes de carga correspondentes ao caso base € aos casos com

contingéncias. Assim, a forma matematica de wy é:

nl

Cg=0

em que w® € o corte de carga para a operagdo com a contingéncia Cg = 1,2, ...,nl sendo

Cg = 0 a operagdo sem contingéncia.

De forma similar ao problema PET sem seguranca da Secdo 3.4, o problema operacional
fornece o custo total de corte carga, correspondente ao caso base e aos casos com contingéncias,
ao problema de expansdo, para cada topologia de transmissdo. O problema operacional
corresponde a formulacdo de um fluxo de poténcia 6timo DC, com algumas restri¢cdes
operacionais. As contingéncias nao sao modeladas dentro do proceso de otimizacdo, mas sdao
modeladas modificando a topologia da rede e resolvendo um fluxo 6timo para cada caso. Neste
caso, a funcdo objetivo inclui a reduc¢do de carga ativa para o caso base e para os casos com
contingéncias, modelada pela adicao de geradores artificiais para os nds de carga, de tal modo

que o corte de carga ¢ minimizado. Neste trabalho, este € resolvido por um método de pontos
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7

interiores disponivel no software MATPOWER [34]. Entdo, o modelo € representado pela

seguinte formulagao:

Min w9 = az rf (4.4)
qel’
S.a.
SfC9+ g9 +1r9=d 4.5)
i Vi (67 —6,7)=0 (4.6)
] < Fra 4.7)
0<g%9<yg (4.8)
0<r%9<d (4.9)

Cg Cg . .
. €0, irrestritos

(k,DeQ e Cg=01,2,..,nl

onde:

Yy : Susceptancia de um circuito no caminho kl

fr1: Fluxo de poténcia total através dos circuitos no caminho kl
f : Vetor de fluxos com elementos fy,

]_fkl: Capacidade de transmissao de um circuito no caminho kl
S : Matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico
6,: Angulo de fase na barra [

g : Vetor de geragdo

g : Vetor geragdo maxima

d : Vetor de demanda

r ¢ Vetor de geradores artificiais

a : Fator de penalidade

O conjunto de restricdes (4.5) representam as equacOes correspondentes a primeira lei de
Kirchhoff, uma equacao para cada barra do sistema, e as restricdes (4.6) representam as equagdoes
correspondentes a segunda lei de Kirchhoff no equivalente DC da rede, sendo que a lei das
tensdes de Kirchhoff € implicitamente levada em conta. As restricdes (4.7) representam as

restri¢des de capacidade de transmissdo dos circuitos e a possibilidade de fluxo de poténcia nos
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dois sentidos. As restricdes (4.8) e (4.9) representam o limite de geracdo existente e geradores

artificiais. Finalmente, as variaveis f; e 8, sdo irrestritas em valor.

Neste caso, os parametros das susceptincias e dos limites dos fluxos pelas linhas sdo modificados
antes de rodar o problema de operagdo para cada topologia de transmissdo avaliada. No caso de
contingéncia, simplesmente a linha € retirada da rede e consequentemente seus parimetros

também sdo modificados antes de resolver o fluxo de poténcia 6timo.
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Capitulo 5
Testes e Resultados

Neste trabalho trés sistemas elétricos conhecidos foram utilizados para solucionar o problema
de planejamento estéitico da expansao de sistemas de transmissdo, o sistema Garver de 6 barras, o
sistema IEEE de 24 barras e o sistema Sul Brasileiro de 46 barras. Estes sistemas teste sdao bem
conhecidos na literatura, fornecendo assim uma boa base de comparagdo com os resultados
obtidos neste trabalho. Os dados dos sistemas elétricos usados para resolver o problema PET

usando o modelo DC podem ser encontrados em [4], [6].
Para os sistemas de teste duas situagdes sdo analisadas [22]:

1. Problema com redespacho — existe folga na geracdo e, assim, os geradores podem ser
ajustados da melhor forma possivel, dentro dos limites especificados.
2. Problema sem redespacho — nao existe folga na geragdo e os limites maximos sdo tais que

possibilitam atender a demanda de forma justa.

Os resultados sdo divididos em duas secOes, primeiro sdo apresentados os resultados do
planejamento clédssico. Depois € testado o planejamento considerando restricdes de seguranca

com a adog¢do do critério (n — 1), ou seja, considerando contingéncias simples.

O algoritmo PSO foi implementado em ambiente MATLAB, rodando na plataforma de
hardware Intel i7, 2,80 GHz, 8GB de RAM. Neste trabalho foi utilizada a ferramenta de
processamento paralelo do MATLAB, utilizando oito workers para acelerar o processo de
convergéncia. A ferramenta de c6digo aberto MATPOWER [34], uma ferramenta bem conhecida
para a andlise de sistemas de poténcia, também foi utilizada, a fim de gerenciar o processo de

avaliagdo da funcdo usando o modelo de fluxo de poténcia 6timo DC apresentado nas secoes

51



anteriores. A ferramenta de otimizacdo para resolver o fluxo de poténcia 6timo DC em

MATPOWER ¢ MOSEK [65], que usa uma técnica de pontos interiores.

5.1 Planejamento Classico

O algoritmo proposto para solucionar o problema de planejamento estitico da expansdo de
sistemas de transmissdo foi testado para os trés sistemas elétricos propostos, cujas solucdes

conhecidas podem ser encontradas em [4], [20].

A solugdo do planejamento com redespacho de geracdo foi o ponto de partida para estudar o
desempenho das versdes do algoritmo PSO, realizando uma comparagdo de estatisticas de
desempenho com diferentes nimeros de particulas usando apenas um unico critério de parada
para cada sistema teste, segundo as referéncias [9], [13], [33], onde as versdes GPSO e LPSO
foram aplicadas ao problema PET. Na aplicacdo das variantes de QPSO, o ajuste de parametros

foi determinado por tentativa e erro, sendo de valores diferentes para cada sistema teste.

No caso do planejamento sem redespacho de geracdo, uma vez avaliadas as estatisticas do
problema com redespacho, foram aplicadas as versdes LPSO e QPSO3 de melhor desempenho,
usando quantidades de particulas que conseguiram melhores taxas de sucesso, a fim de avaliar e
comparar o desempenho destas versdes para cada sistema teste, uma vez que as redes sem

redespacho exigem um maior esfor¢co computacional.

5.1.1 Sistema Garver de 6 barras

O sistema Garver, mostrado na Figura 5.1, € ainda muito utilizado para apresentar resultados
sobre planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. Este sistema possui 6 barras, 15
caminhos candidatos e uma demanda prevista de 760 MW. O nimero maximo possivel de linhas

adicionadas por caminho igual a 5 e o nimero de topologias possiveis é (5 + 1)1° = 61°.
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160

Figura 5.1: Sistema Garver — topologia base

5.1.1.1. Garver com Redespacho

O valor de investimento encontrado pelo algoritmo PSO para este plano de expansdao da

transmissdo com redespacho é v = US$ 110 [20] e apresenta a adicdo das seguintes linhas:
N3y_g = 1, Ny_g = 3
ou seja, foram adicionadas uma linha entre as barras 3 e 5, e trés linhas entre as barras 4 e 6.

A fim de comparar o desempenho entre as versdes GPSO, LPSO e QPSO propostas, 100
testes foram realizados com o uso de 40, 60, 80, 100 e 120 particulas. Todos os testes usaram 150
iteracdes como critério de parada. As variantes de QPSO sdo: i) £ constante (QPSO1), ii) S
linearmente varidavel de 2,5 a 1 (QPSO?2), iii) 5 linearmente varidvel de 2,5 a 1 com a dimunindo
linearmente de 1 a 0,5 (QPSO3) e iv) S linearmente varidvel de 2,5 a 1 com diversidade
controlada e a diminindo linearmente de 1 a 0,5 (QPSO4). As Tabelas 5.1 a 5.6 mostram as
estatisticas de desempenho das versdes de PSO, sendo analisados para os 100 testes, a taxa de
sucesso respeito a melhor solucdo conhecida, a média das iteragdes, o desvio padrdo de iteragdes
para mostrar o quanto de dispersdo existe em relacdo a média, a média de avaliacdes da fungdo
objetivo, o valor minimo de investimento, mdximo de investimento, média de investimentos
encontrados e o tempo médio de convergéncia. A solu¢do € mostrada na Figura 5.2, que ilustra a
configuragcdo final obtida para o sistema Garver com redespacho de geracdo, onde as linhas

tracejadas representam a expansio do sistema de transmissao.
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Tabela 5.1: Desempenho de Global PSO (GPSO)

Particulas 40 60 80 100 120
Taxa de sucesso (%) 33 32 36 48 41
Média de iteragoes 12 11 11 10 11
Desvio padrio de iteragdes 5 6 6 3 6
Meédia de avaliacao da fungdo 480 651 918 956| 1264
v Minimo 110 110 110 110 110
v Méximo 370 320 320 301 223
v Média 158 149 153 138 141
Tempo médio (s) 66 70 125 62 83

Tabela 5.2: Desempenho de Local PSO (LPSO)

Particulas 40 60 80 100 120
Taxa de sucesso (%) 93 99 100 100 100
Média de iteragdes 33 31 30 28 26
Desvio padrao de iteragdes 12 9 10 7 7
Média de avaliacdo da fungdo | 1326| 1843| 2376| 2778 3090
v Minimo 110 110 110 110 110
v Maximo 161 130 110 110 110
v Média 112 110 110 110 110
Tempo médio (s) 20 23 15 20 17

Tabela 5.3: Desempenho de QPSOI1 - S =2.5 (constante)

Particulas 40 60 80 100 120
Taxa de sucesso (%) 97 98 99 100 100
Meédia de iteragdes 94 92 86 86 78
Desvio padrao de iteragcdes 23 24 26 21 20
Meédia de avaliacdo da fungdao | 3768| 5512 6890 8626| 9383
v Minimo 110 110 110 110 110
v Maximo 130 130 130 130 130
v Média 111 110 110 110 110
Tempo médio (s) 77 93 91 99 101

Tabela 5.4: Desempenho de QPSO?2 - f (variavel)

Particulas 40 60 80 100 120
Taxa de sucesso (%) 93 97 95 99 98
Meédia de iteragdes 68 66 61 57 59
Desvio padrao de iteracdes 15 15 18 14 15
Média de avaliacdo da fungdo | 3734| 3961| 4851 5739| 7070
v Minimo 110 110 110 110 110
v Maximo 130 130 130 130 130
v Média 111 111 111 110 110
Tempo médio (s) 55 77 85 59 79
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Tabela 5.5: Desempenho de QPSO3 - f (variavel), QPSO Ponderada

Particulas 40 60 80 100 120
Taxa de sucesso (%) 08 99 100 100 100
Média de iteragOes 60 55 55 50 50
Desvio padrao de iteragcdes 17 13 17 11 13
Média de avaliacdo da funcdo | 2381| 3327| 4439 4963| 5987
v Minimo 110 110 110 110 110
v Méximo 130 130 110 110 110
v Média 110 110 110 110 110
Tempo médio (s) 49 52 48 56 51

Tabela 5.6: Desempenho de QPS04 - f (variavel), d,,,=1.5 =3 QPSO Ponderada

Particulas 40 60 80 100 120
Taxa de sucesso (%) 92 95 99 100 98
Média de iteragdes 64 55 51 52 51
Desvio padrdo de iteragdes 23 15 16 11 17
Média de avalia¢do da funcdo | 2547 3306 4092 5123| 6105
v Minimo 110 110 110 110 110
v Maximo 141 130 130 100 130
v Média 112 111 110 110 110
Tempo médio (s) 16 29 21 42 43

240

g86=298,5

g1 = 149,5

160

Figura 5.2: Solugdo do Sistema Garver com redespacho [45]
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Pode ser visto a partir dos resultados acima que a versdo GPSO (Tabela 5.1) apresenta baixas
taxas de sucesso e o maior tempo computacional, € no caso de convergéncia para a solugdao
6tima, o nimero de iteracdes e de avaliagdes da funcdo foi a mais baixa das versdes de PSO.
Acontece o contrario com a versao LPSO e as variantes de QPSO, uma vez que elas alcancaram
excelentes taxas de sucesso. Nesses casos, a versio LPSO (Tabela 5.2) teve o melhor
desempenho em termos de nimero de iteracdes e de avaliacdes da fun¢do, apresentando também
o menor tempo de execucdo. As variantes QPSO3 e QPSO4 (Tabelas 5.5 e 5.6) mostram os
melhores resultados entre as variantes de QPSO, em termos de numero de iteracdes e de

avaliacdes da funcdo.

Pode-se observar, que quanto maior o nimero de particulas, aumenta também o nimero de
avaliacdes da fun¢do em todas as versdes de PSO. Para este sistema de teste, 100 tentativas
usando 40 particulas levou a altas taxas de sucesso e uma média razodvel de avaliagdes da funcdo

objetivo.

A Figura 5.3 mostra um exemplo dos resultados referentes ao tempo computacional utilizando
processamento paralelo para a variante QPSO3, em uma unica tentativa € com o uso de 40, 60,
80, 100 e 120 particulas. Pode ser visto que usando 40 particulas o problema PET pode ser
resolvido em um tempo de simulacdo aproximado de 47s usando 8 workers do processamento
paralelo. A economia de tempo computacional utilizando 8 workers, se comparado com a versao
serial de PSO (apenas um worker) com tempo de simulacao de 177s, pode alcancar mais de 73%
para este sistema teste. Segundo a Figura 5.3, quando se aumenta o numero de particulas,
aumenta também o tempo computacional. Importante economia de tempo pode também ser
obtida usando apenas 2 ou 4 workers. Nao existe uma relacdo linear entre o ndmero de workers
utilizados e o tempo de processamento obtido nos testes. A Figura 5.4 apresenta o gréfico da
evolucdo do processo de convergéncia (QPSO3) em uma unica tentativa usando 40 particulas. A

Figura 5.5 apresenta a convergéncia das versdes GPSO, LPSO e QPSO3.

Com relagdo aos nimeros de iteracdes mostrados nas Tabelas 5.1 a 5.6, deve-se esclarecer
que correspondem as iteragdes realizadas até atingir o valor 6timo da funcdo objetivo conhecida

na literatura.
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Figura 5.4: Processo de convergéncia no sistema Garver usando 40 particulas (variante QPSO3)
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Figura 5.5: Convergéncia do (GPSO, LPSO e QPSO3), sistema Garver, usando 40 particulas

5.1.1.2. Garver sem Redespacho

O algoritmo PSO aplicado ao planejamento da expansdo da transmissio sem redespacho para
este sistema teste encontrou a melhor solugdo conhecida com um investimento de v = US$ 200

[20] e a topologia final encontrada possui a adi¢cao das seguintes linhas:
Ny =4 N3_5s =1, ny_¢ =4

A fim de comparar o desempenho entre as versdes LPSO e QPSO3, visando encontrar a
solucdo 6tima, foram realizadas 10 tentativas usando 100 particulas e 150 iteragdes como critério
de parada. Conforme j& mencionado, a variante QPSO3 usa os seguintes pardmetros: f
linearmente varidvel de 2,5 a 1 com a dimunindo linearmente de 1 a 0,5. Neste teste, as duas
versdes encontraram a solucdo 6tima em 100% dos casos. Na Tabela 5.7 é apresentado um
comparativo de desempenho destas duas versdes, onde a versio LPSO apresenta o melhor
desempenho em termos de nimero de iteracdes, nimero de avaliacoes da funcdo, além de
apresentar menor tempo de execu¢do. Com relagcdo aos nimeros de iteragdes mostrado na Tabela
5.7, deve-se esclarecer que correspondem as iteragdes realizadas até atingir o valor 6timo da
funcdo objetivo conhecida na literatura. A solu¢do é mostrada na Figura 5.6, que ilustra a
configuracdo final obtida para o sistema Garver sem redespacho de geracdo, onde as linhas

tracejadas representam a expansao do sistema de transmissao.
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Tabela 5.7: Desempenho para o sistema Garver sem redespacho

Variantes LPSO |QPSO3
Taxa de sucesso (%) 100 100
Média de iteragdes 25 64
Desvio padrdo de iteragdes 11 7
Média de avaliacdo da funcdo | 2500 6350
v Minimo 200 200
v Maximo 200 200
v Média 200 200
Tempo médio (s) 19 40

240

g6=545

160

Figura 5.6: Solugdo do Sistema Garver sem redespacho [45]

5.1.2 Sistema IEEE de 24 barras

Este sistema possui 24 barras, 41 caminhos candidatos, uma demanda prevista de 8.550 MW.
O nuimero méximo possivel de linhas adicionadas por caminho igual a 5 e o nimero de

topologias possiveis é (5 + 1)*! = 641,
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Este sistema passou a ser usado também para comparar os resultados de novos métodos em
trabalhos de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. A topologia base €

apresentada na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Sistema IEEE de 24 barras — topologia base [4]

5.1.2.1. Sistema IEEE de 24 barras com redespacho

O plano de expansdo da transmissdo com redespacho para este sistema encontra um valor de

investimento igual a v = US$ 152.000 [4] e as linhas adicionadas sio:
Ng_10 =1, Ny_g =2, Nyg_12=1; Nyy_16=1

Com a finalidade de comparar o desempenho entre as versdoes GPSO, LPSO e QPSO
propostos, 10 tentativas foram realizadas com o uso de 100, 120, 140 e 160 particulas. Todos os

testes usaram 500 iteracdes como critério de parada. As variantes de QPSO sdo: i) f constante
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(QPSOL1), ii) p linearmente varidvel de 2 a 0,5 (QPSO2), iii) f linearmente varidvel de 2 a 0,5
com a diminuindo linearmente de 1,5 a 0,5 (QPSO3) e iv) S linearmente varidvel de 2 a 0,5 com
diversidade controlada e diminuindo a linearmente de 1,5 a 0,5 (QPSO4). Tabelas 5.8 a 5.13
mostram as estatisticas de desempenho das versdes de PSO, sendo analisados para os 10 testes, a
taxa de sucesso respeito a melhor solu¢do conhecida, a média das iteragdes, o desvio padriao de
iteracOes para mostrar o quanto de dispersdo existe em relagdao a média, a média de avaliacdes da
funcdo objetivo, o valor minimo de investimento, mdximo de investimento, média de

investimentos encontrados e o tempo médio de convergéncia.

Tabela 5.8: Desempenho de global PSO (GPSO)

Particulas 100 120 140 160
Taxa de sucesso (%) 0 0 0 0
Média de iteragdes - - - -
Desvio padrao de iteragdes - - - -
Média de avaliag¢do da fungao - - - -
v Minimo 453000 434000| 254000| 164000
v Médximo 1118000 982000| 756000| 823000
v Média 710400 645800 429600| 433500
Tempo médio (s) 527 427 634 607

Tabela 5.9: Desempenho de local PSO (LPSO)

Particulas 100 120 140 160
Taxa de sucesso (%) 90 100 100 100
Média de iteragdes 112 124 96 103
Desvio padrao de iteragdes 29 51 19 19
Média de avaliag¢do da fungdo 11167 14868 13398 16496
v Minimo 152000 152000 152000| 152000
v Maximo 174000 152000 152000| 152000
v Média 154200 152000 152000| 152000
Tempo médio (s) 91 82 71 121

Tabela 5.10: Desempenho de QPSO1 - f =1.5 (constante)

Particulas 100 120 140 160
Taxa de sucesso (%) 80 70 100 100
Média de iteragoes 160 153 146 136
Desvio padrdo de iteragdes 41 44 52 31
Média de avaliag¢do da fungdo 16000 18394 20482 21696
v Minimo 152000 152000 152000| 152000
v Maximo 202000 202000 152000| 152000
v Média 157800 159000 152000| 152000
Tempo médio (s) 191 271 113 142
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Tabela 5.11: Desempenho de QPSO2 - f (variavel)

Particulas 100 120 140 160
Taxa de sucesso (%) 100 90 100 100
Média de iteragoes 202 203 197 202
Desvio padrdo de iteragdes 17 19 23 13
Média de avaliag¢ao da fungao 20160 24333 27636 32336
v Minimo 152000 152000| 152000 152000
v Maximo 152000| 168000| 152000 152000
v Média 152000 153600| 152000 152000
Tempo médio (s) 127 170 225 203

Tabela 5.12: Desempenho de QPSO3 - f (varidvel), QPSO Ponderada

Particulas 100 120 140 160
Taxa de sucesso (%) 100 100 100 100
Média de iteragdes 300 275 282 312
Desvio padrao de iteragdes 68 20 39 68
Média de avaliag¢do da fungdo 30000 32976 39508 49952
v Minimo 152000 152000| 152000 152000
v Méaximo 152000 152000 152000| 152000
v Média 152000 152000| 152000 125000
Tempo médio (s) 200 204 245 321

Tabela 5.13: Desempenho de QPSO4 - f (variavel), d,,=2.5 f¢=3 QPSO Ponderada

Particulas 100 120 140 160
Taxa de sucesso (%) 0 100 100 100
Média de iteragdes 285 277 286
Desvio padrao de iteragdes - 27 28 31
Média de avaliag¢do da funcao - 34164 38766 45696
v Minimo 400000| 152000| 152000| 152000
v Méaximo 776000 152000| 152000 152000
v Média 655000| 152000| 152000 125000
Tempo médio (s) 286 179 213 372
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Para este sistema teste, a solugdo 6tima foi obtida com 100% de sucesso em 10 tentativas,
utilizando 140 particulas, exceto quando para a versdo GPSO (Tabela 5.8), que ndo consegue
encontrar a solugdo 6tima. A versdo LPSO e as variantes de QPSO alcancaram excelentes taxas
de sucesso. Nesses casos, a versdo LPSO (Tabela 5.9) alcangou o melhor desempenho em termos
de nimero de iteracdes e de avaliacdes da func¢do, apresentando menor tempo de execucdo. As
variantes QPSO2, QPSO3 e QPS04 (Tabelas 5.11, 5.12 e 5.13) mostram excelentes resultados

em termos de taxa de sucesso. Neste caso, a variante QPSO1 (Tabela 5.10) consegue bom




desempenho entre as variantes de QPSO em termos de nimero de iteracdes e de avaliacdes da
funcdo, apresentando menor tempo de execucdo quando sdo usadas 140 ou 160 particulas. Isto se
deve ao coeficiente de expansao da contragdo § = 1,5 (constante), pequeno comparado ao usado
no caso de Garver. Com relagdo aos nimeros de iteragdes mostrados nas Tabelas 5.8 a 5.13,
deve-se esclarecer que correspondem as iteracOes realizadas até atingir o valor 6timo da funcdo

objetivo conhecida na literatura.

Pode-se observar que quanto maior nimero de particulas aumenta também o nimero de

avaliagcdes da funcao.

No caso de GPSO (Tabela 5.8), as médias de iteracdes, de avalicdo da funcdo e desvio padrdao

ndo sdo apresentadas, pois estas dependem da melhor solucio conhecida, que ndo foi encontrada.

5.1.2.2. Sistema IEEE de 24 barras sem redespacho

Neste caso, a soluc¢do 6tima do plano de expansio da transmissdo sem redespacho foi obtida

com investimento v = US$ 218.000 [4] com adigdo das seguintes linhas:
Ne—10 = 15 N7g = 2; Nyo—12 = 15 Nyg—16 = 15 Nyg-17 = 15 Npp-23 = 1

A fim de comparar o desempenho entre as versdes LPSO e QPSO3, visando encontrar a
solucdo 6tima, foram realizadas 10 tentativas usando 160 particulas e 500 iteragdes como critério
de parada. A variante QPSO3 usa os seguintes parametros: f linearmente varidvel de 2 a 0,5 com
a diminuindo linearmente de 1,5 a 0,5. Neste teste, as duas versdes alcancaram excelentes taxas
de sucesso, sendo que o LPSO encontra a solucao 6tima em 100% dos casos. Na Tabela 5.14 €
apresentado um comparativo de desempenho destas duas versoes, onde a versao LPSO apresenta
o melhor desempenho em termos de nimero de iteragdes, nimero de avaliacdes da funcdo e
apresentando menor tempo de execucdo. Com relagdo aos nimeros de iteracdes mostrado na
Tabela 5.14, deve-se esclarecer que correspondem as iteragdes realizadas até atingir o valor 6timo

da funcdo objetivo conhecida na literatura.
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Tabela 5.14: Desempenho para o sistema IEEE de 24 barras sem redespacho

Variantes LPSO | QPSO3
Taxa de sucesso (%) 100 80
Média de iteragdes 155 300
Desvio padrdo de iteragdes 110 13
Média de avaliacdo da funcdo 24800 47940
v Minimo 218000| 218000
v Méximo 218000 253000
v Média 218000| 228800
Tempo médio (s) 186 434

5.1.3 Sistema Sul Brasileiro

Este sistema tem 46 barras, 79 caminhos candidatos e uma demanda prevista de 6.880 MW. O
nimero maximo possivel de linhas adicionadas por caminho igual a 5 e o niimero de topologias

possiveis é (5 + 1)7° = 67°.

Este sistema € ainda bastante usado na literatura para validar os resultados de novos
algoritmos em trabalhos sobre planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. A Figura

5.8 mostra a topologia base deste sistema.
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Figura 5.8: Sistema Sul Brasileiro — topologia base [4]

5.1.3.1. Sistema Sul Brasileiro com redespacho

O plano de expansdo da transmissdo com redespacho para o sistema Sul Brasileiro apresenta
um valor de investimento de v = US$ 72.870 [20] e a topologia final encontrada propde a adigdo

das seguintes linhas:

Noz—0s = 1; Nos—ge = 25 Ny3—20 = 1 Nyp—21 = 25 Nyp—23 = 1;

Nyp_g3 = 1; Ny =1
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Com a finalidade de comparar o desempenho entre as versdes GPSO, LPSO e QPSO, 10
tentativas foram realizadas usando 200, 300 e 400 particulas. Todos os testes usaram 1500
iteracdes como critério de parada. As variantes do QPSO sdo: i) f constante (QPSOL1), ii) f
linearmente varidvel de 2,5 a 0,5 (QPSO2), iii) f linearmente varidvel de 2,5 a 0,5 com a
diminuindo linearmente de 2 a 0,5 (QPSO3) e iv) f linearmente varidvel de 2,5 a 0,5 com
diversidade controlada e a diminuindo linearmente de 2 a 0,5 (QPSO4). As Tabelas 5.15 a 5.20
mostram as estatisticas de desempenho das versdes de PSO, sendo analisados para os 10 testes, a
taxa de sucesso respeito a melhor solu¢do conhecida, a média das iteragdes, o desvio padrao de
iteracdes para mostrar o quanto de dispersdo existe em relagao a média, a média de avaliacdes da
funcdo objetivo, o valor minimo de investimento, mdximo de investimento, média de

investimentos encontrados e o tempo médio de convergéncia.

Tabela 5.15: Desempenho de Global PSO (GPSO)

Particulas 200 300 400
Taxa de sucesso (%) 0 0 0
Média de iteracoes - - -
Desvio padrao de iteragdes - - -
Média de avaliagcdo da fungdo - - -
v Minimo 90266| 263862| 303552
v Maximo 220407 530909 509716
v Média 138678 | 397274| 393864
Tempo médio (s) 3344 4101 4858

Tabela 5.16: Desempenho de local PSO (LPSO)

Particulas 200 300 400
Taxa de sucesso (%) 20 50 50
Média de iteragoes 243 315 258
Desvio padrao de iteragdes 11 132 76
Média de avaliagcao da fungdo 48500 94440| 103360
v Minimo 72870  72870| 72870
v Maximo 86645 75895 75895
v Média 76516 74150 73918
Tempo médio (s) 3627 2174 3263

66




Tabela 5.17: Desempenho de QPSO1 - § =1,5 (constante)

Particulas 200 300 400
Taxa de sucesso (%) 0 10 0
Média de iteragdes - 875 -
Desvio padrao de iteragdes - 0 -
Média de avaliag¢ao da fungdo -1 262500 -
v Minimo 84735 72870 78467
v Méaximo 108713 113414 95069
v Média 98563 91486 85741
Tempo médio (s) 3163 6937 4537

Tabela 5.18: Desempenho de QPSO2 - f (varidvel)

Particulas 200 300 400
Taxa de sucesso (%) 10 10 10
Média de iteragcoes 823 1043 810
Desvio padrao de iteragdes 0 0 0
Média de avaliagdo da fun¢do | 164600| 312900, 324000
v Minimo 72870 72870 72870
v Maximo 97640 107296| 112009
v Média 86531 85106 93443
Tempo médio (s) 2990 4203 4607

Tabela 5.19: Desempenho de QPSO3 - £ (varidvel), QPSO Ponderada

Particulas 200 300 400
Taxa de sucesso (%) 50 60 60
Meédia de iteragdes 1064 1053 1110
Desvio padrao de iteragcdes 13 9 138
Meédia de avaliacao da fungdo | 212880| 315950| 443867
v Minimo 72870 72870 72870
v Méaximo 88168 83566 84209
v Média 75627 76062| 74929
Tempo médio (s) 2900 3321 3937

Tabela 5.20: Desempenho de QPSO4 - f (variavel), d,,,=3,3 f0=3 QPSO Ponderada

Particulas 200 300 400
Taxa de sucesso (%) 40 60 60
Meédia de iteragdes 1067 1062 1143
Desvio padrao de iteragcdes 8 16 159
Meédia de avaliacdo da fungdo | 213350 318500| 547000
v Minimo 72870 72870 72870
v Méaximo 83396 88168 83396
v Média 78284 | 77433 76179
Tempo médio (s) 1481 1944 2606




Para este sistema teste, a solu¢do 6tima foi obtida em 10 tentativas, utilizando 300 particulas,
exceto quando se trata de usar a versio GPSO (Tabela 5.15), que ndo consegue encontrar a
solucdo 6tima. A vers@do LPSO e as variantes QPSO3 e QPSO4 alcangaram taxas de sucesso
razoaveis. Nesses casos, a versao LPSO (Tabela 5.16) alcangou o melhor desempenho em termos
de ndmero de iteracdes e de avaliagdes da fungdo, além de apresentar menor tempo de execucao.
As variantes QPSO3 e QPSO4 (Tabelas 5.19 e 5.20) mostram as melhores taxas de sucesso entre
as variantes de QPSO. Neste caso, a variante QPSO4 consegue o melhor desempenho entre todas
as versoes de QPSO em termos de tempo de execucdo. Com relagdo aos numeros de iteragdes
mostrados nas Tabelas 5.15 a 5.20, deve-se esclarecer que correspondem as iteragdes realizadas

até atingir o valor 6timo da fungdo objetivo conhecida na literatura.

Pode-se observar que, quanto maior nimero de particulas, aumenta também o ndmero de

avaliagcdes da funcao.

No caso de GPSO (Tabela 5.15), as médias de iteracdes, de avalicdo da fungdo e desvio
padrao ndo sdo apresentadas, pois estas dependem da melhor solu¢dao conhecida, que ndo foi

encontrada.

5.1.3.2. Sistema Sul Brasileiro sem redespacho

Neste caso, a melhor solugdo 6tima do plano de expansio da transmissdo sem redespacho foi
também obtida com um valor de investimento igual a v = US$ 154.420 [20] e a topologia final

encontrada possui a adicdo das seguintes linhas:

Ngo—21 = 15 Myp_43 = 2; Ng1_32 = 15 Nyg_39 =1 Nye_p9 = 3;

Nag_30 = 2; Nag—25 = 2; Nyg_25 = 1; Nye—06 = 15 Ngs_g6 = 1

A fim de comparar o desempenho entre as versdes LPSO e QPSO3, visando encontrar a
solucdo Otima, foram realizadas 10 tentativas usando 400 particulas e 1500 iteracdes como
critério de parada. A variante QPSO3 usa os seguintes parametros: S linearmente varidvel de 2,5
a 0,5 com a dimunindo linearmente de 2 a 0,5. Neste teste, as duas versdes encontraram a solugdo
Otima, mas com baixa taxa de sucesso. Na Tabela 5.21 € apresentado um comparativo de
desempenho destas duas versoes, onde a versdo QPSO apresenta moderado desempenho em
termos de ndmero de iteracdes e nimero de avaliacdes da fungdao. Com relagdo aos nimeros de
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iteracoes mostrados na Tabela 5.21, deve-se esclarecer que correspondem as iteracdes realizadas

até atingir o valor 6timo da funcao objetivo conhecida na literatura.

Tabela 5.21: Desempenho para o sistema Sul Brasileiro sem redespacho

Particulas LPSO QPSO
Taxa de sucesso (%) 20 10
Média de iteragcdes 1291 1117
Desvio padrdo de iteragdes 250 0
Média de avaliagdo da funcdo | 516400 446800
v Minimo 154420| 154420
v Maximo 164880| 198581
v Média 162497| 183074
Tempo médio (s) 4828 4899

5.1.4 Comentarios dos Resultados

No planejamento com redespacho, a versdao LPSO e as variantes QPSO3 QPSO4, alcangaram
boas taxas de sucesso segundo as estatisticas apresentadas. A versao LPSO apresentou o melhor
desempenho em termos de ndmero de iteragdes, nimero de avaliagdes da fun¢do, com a maior
eficiéncia computacional. As variantes QPSO3 e QPSO4 apresentaram também boa taxa de
sucesso. A variante QPSO4 tem a desvantagem de necessitar da defini¢do de seu parametro d,,,,
cujo ajuste depende do nimero de particulas, e a vantagem de requerer menor tempo de execucao

entre estas duas variantes.

A utilizacdo de processamento paralelo permite obter economia de tempo computacional
conforme mostrado na Figura 5.2. O problema PET foi testado utilizando 8 workers no

processamento paralelo.

No planejamento sem redespacho foram utilizadas as versdes LPSO e QPSO3, considerando
0os mesmos parametros de ajuste que foram aplicados em cada sistema teste do caso com
redespacho para o QPSO3. Deste comparativo, a versdo LPSO apresenta o melhor desempenho
em termos de taxa de sucesso, nimero iteracdes, nimero de avaliagdes da funcdo e tempo de

execucao.

Na obten¢do de resultados do problema sem redespacho, pelo fato de ndo se ter folga na
geragdo, o investimento é maior que para o problema com redespacho, exigindo maior esfor¢co

computacional e tempo de convergéncia.
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No caso da aplicagdo das variantes de QPSO, ndo foram considerados os parametros
recomendados na literatura, uma vez que eles foram estabelecidos para a resolu¢do de problemas
continuos [58], [61]. Por exemplo, em [66], afirma-se que o problema converge para <1,781.
Neste trabalho o ajuste desses parametros foi determinado por meio de tentativa e erro, sendo o
coeficiente f o principal parimetro de ajuste. Entdo, no caso deste trabalho, o QPSO converge

paral < f < 2,9, e tende a divergir quando f = 2,9.

Observou-se que o pardmetro £ influencia no processo de convergéncia, sendo proporcional
ao numero de iteracdes, ao nimero de avaliagdes da funcio e ao tempo execugdo. A escolha dos
valores de S estd focada nas taxas de sucesso, ou seja, sintonizada para cada variante de QPSO,

apresentando diferentes valores para cada sistema teste.

5.2 Planejamento com Critério de Seguranca

A aplicacdo de PSO para solucionar o problema de planejamento estitico da expansdo de
sistemas de transmissdo considerando o critério (n — 1) foi testado para dois sistemas elétricos
conhecidos na literatura. Nestes testes foram aplicadas as versdes LPSO e QPSO3 ao problema
PET a fim de avaliar e comparar o desempenho destas versdes para cada sistema teste. Para o
conhecido sistema Garver foram testados os problemas com redespacho e sem redespacho. Para o
sistema IEEE de 24 barras os testes foram realizados considerando somente o problema com
redespacho. Neste caso, foram também considerados os parametros de ajuste aplicados ao
planejamento cldssico com redespacho para o QPSO3. As quantidades de particulas sdo as que
conseguiram melhor sucesso na Secdo 5.1, a fim de avaliar e comparar o desempenho destas duas
versdes, uma vez que os casos que nao consideram o redespacho levam a um maior esforgco

computacional. As solu¢des 6timas encontradas sao as obtidas nas referéncias [4], [45].
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5.2.1 Sistema Garver de 6 barras

5.2.1.1. Garver com redespacho

Usando este sistema, o algoritmo encontrou a solucio conhecida para o plano de expansio da
transmissdo com redespacho considerando o critério (n — 1), obtendo um valor de investimento

de v = US$ 180 [45] e a topologia final encontrada apresenta a adi¢do das seguintes linhas:
Np3=1np =1 n35 =2, ng =3

A fim de comparar o desempenho entre as versdes LPSO e QPSO3, visando encontrar a
solucdo 6tima, foram realizadas 10 tentativas usando 80 particulas e 150 iteracdes como critério
de parada. A variante QPSO3 usa os seguintes parametros: f linearmente variavel de 2,5 a 1 com
a diminuindo linearmente de 1 a 0,5. Neste teste, as duas versdes encontraram a solu¢do Otima
com 100% de sucesso. Na Tabela 5.22 € apresentado um comparativo de desempenho destas duas
versoes, onde a versdo LPSO apresenta o melhor desempenho em termos de niimero de iteracoes,
nimero de avaliacdes da fungdo, apresentando ainda o menor tempo de execucdo. Com relagdao
aos numeros de iteracdes mostrado na Tabela 5.22, deve-se esclarecer que correspondem as
iteracOes realizadas até atingir o valor 6timo da fun¢do objetivo conhecida na literatura. A
solugdo é mostrada na Figura 5.9 que ilustra a configuracdo final obtida para o sistema Garver
com redespacho de geracdo, onde as linhas tracejadas representam a expansdo do sistema de

transmissao.

Tabela 5.22: Desempenho para o sistema Garver com redespacho e seguranca

Variantes LPSO |QPSO3
Taxa de sucesso (%) 100 100
Média de iteragoes 21 55
Desvio padrao de iteragdes 6 7
Média de avaliagcao da fungdo 1672 4424
v Minimo 180 180
v Méximo 180 180
v Média 180 180
Tempo médio (s) 68 175
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Figura 5.9: Solugdo do Sistema Garver com redespacho e seguranca [45]

5.2.1.2. Garver sem redespacho

Neste caso, o plano de expansdo da transmissdo sem redespacho com critério (n —1)
apresenta um valor de investimento igual a v = US$ 298 [45] e a topologia final encontrada

contempla a adi¢do das seguintes linhas:
Ny =4 N3_5 =2, N3 6=1, Ny =3

A fim de comparar o desempenho entre as versdes LPSO e QPSO3, visando encontrar a
solucdo 6tima, foram realizadas 10 tentativas usando 100 particulas e 150 iteragdes como critério
de parada. A variante QPSO3 usa os seguintes parametros: f linearmente variavel de 2,5 a 1 com
a diminuindo linearmente de 1 a 0,5. Neste teste, as duas versdes alcancaram boas taxas de
sucesso, sendo que o LPSO encontra a solucdo 6tima em 90% dos casos. Na Tabela 5.23 ¢
apresentado um comparativo de desempenho destas duas versdes, onde a versao LPSO apresenta
o melhor desempenho em termos de nimero de iteragdes, nimero de avaliacdes da fungdo e

apresentando menor tempo de execu¢do. Com relacdo aos nimeros de iteracdes mostrado na
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Tabela 5.23, deve-se esclarecer que correspondem as iteragdes realizadas até atingir o valor 6timo
da fun¢do objetivo conhecida na literatura. A solu¢cdo é mostrada na Figura 5.10, que ilustra a
configuracdo final obtida para o sistema Garver sem redespacho de geracdo, onde as linhas

tracejadas representam a expansao do sistema de transmissao.

Tabela 5.23: Desempenho para o sistema Garver sem redespacho e seguranca

Variantes LPSO |QPSO3
Taxa de sucesso (%) 90 70
Média de iteragdes 55 73
Desvio padrdo de iteragdes 21 14
Média de avaliacdo da funcdo | 5456| 7271
v Minimo 298 298
v Maximo 300 300
v Média 298 298
Tempo médio (s) 245 314

240 g,=50

g5=545 160

Figura 5.10: Solucdo do Sistema Garver sem redespacho e seguranga [45]
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5.2.2 Sistema IEEE de 24 barras

O plano de expansido da transmissdo com redespacho considerando o critério (n — 1)
apresenta um valor de investimento de v = US$ 441.000 [45] e a topologia final encontrada

apresenta a adicao das seguintes linhas:

Ng1—os = 1; No3-24 = 2; Noa—g9 = 1; Npg—10 = 25 Ng7-08 = 2;

Nyo—11 = 15 Ny1o13 =1 Nyg16 = 15 Nys_24 =15 Nyg_q7 =1

A fim de comparar o desempenho entre as versdes LPSO e QPSO3, visando encontrar a
solucdo 6tima, foram realizadas 10 tentativas usando 140 particulas e 500 itera¢cdes como critério
de parada. A variante QPSO3 usa os seguintes parametros: f linearmente varidvel de 2 a 0,5 com
a diminuindo linearmente de 1,5 a 0,5. Neste teste, as duas versdes alcancaram taxas de sucesso
diferentes, sendo que o LPSO encontra a solu¢do 6tima em 80% dos casos. Na Tabela 5.24 ¢
apresentado um comparativo de desempenho destas duas versoes, onde a versao LPSO apresenta
o melhor desempenho em termos de nimero de iteragdes, nimero de avaliacdes da fungdo e
apresentando menor tempo de execugdo. Com relacdo aos nimeros de iteracdes mostrado na
Tabela 5.24, deve-se esclarecer que correspondem as iteragdes realizadas até atingir o valor 6timo

da funcdo objetivo conhecida na literatura.

Tabela 5.24: Desempenho para o sistema IEEE de 24 barras com redespacho e seguranga

Variantes LPSO | QPSO3
Taxa de sucesso (%) 80 30
Média de iteracdes 252 312
Desvio padrao de iteragdes 100 12
Média de avaliacdo da funcao 35228 43680
v Minimo 441000| 441000
v Maximo 492000| 556000
v Média 450500| 479300
Tempo médio (s) 6720 8684

5.2.3 Comentarios dos Resultados

Duas versdes de PSO foram aplicadas com sucesso para resolver o problema PET
considerando o critério de seguranca (n — 1). As versdes LPSO e QPSO3, que conseguiram bom

desempenho no planejamento cldssico, sdo aplicadas considerando a utilizacdo dos mesmos
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parametros de ajuste para o QPSO3 do caso PET cléssico, que foram determinados por meio de

tentativa e erro para cada sistema teste.

No problema PET com redespacho, para o sistema Garver, as duas versdes encontraram a
solucdo 6tima em 100% de sucesso, sendo que a versao LPSO apresentou o melhor desempenho
em termos de nimero de iteracdes, nimero de avaliagdes da funcdo e velocidade computacional.
No caso do sistema IEEE de 24 barras, as duas versdes encontraram a solucdo 6tima conhecida,
sendo que a versdo LPSO encontra a maior taxa sucesso, apresentando portanto melhor

desempenho.

No problema PET sem redespacho, para o sistema Garver, as duas versdes encontraram a
solucdo 6tima conhecida. A versao LPSO apresenta o melhor desempenho em termos de nimero

de iteracOes, nimero de avaliagdes da funcao e velocidade computacional.

O processo de convergéncia na solu¢do do problema PET com critério de seguranca exige
elevado esforco computacional e maior tempo de execugdo, sendo o problema PET sem
redespacho o mais exigente, o que torna o investimento maior quando comparada ao

planejamento cldssico sem seguranca.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Neste trabalho, as versdes GPSO, LPSO e quatro variantes de QPSO foram aplicadas ao
problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. Nos sistemas teste, em
condi¢des de redespacho e sem redespacho, foram feitas simulagdes com populacdes iniciais
geradas aleatoriamente. Muitos testes foram realizados e o desempenho em termos de taxa de
sucesso, numero de iteragdes e nimero de avaliacOes da funcido foram analisados. Os resultados
mostram o PSO como uma alternativa potencialmente interessante, que poderia ser utilizado no
problema PET. A versdo LPSO tem bom desempenho em termos de taxa de sucesso, menor

numero de iteracdes, nimero de avaliacdes da funcdo e velocidade computacional.

As variantes de QPSO apresentadas sdo opgOes atraentes para resolver o problema PET,
alcancando indices de sucesso tais que encorajam a continuacio de pesquisa no assunto. Nesses
casos, as variantes QPSO3 ou QPSO4 apresentaram as maiores taxas de sucesso. A variante
QPSO4 tem bom desempenho em termos de velocidade computacional, tendo como desvantagem
a necessidade de defini¢do de seu parametro dy,,, cujo ajuste depende do nimero de particulas. O
algoritmo PSO foi aplicado com relativo sucesso ao problema PET considerando o critério de
seguranga (n — 1), sendo a versdo LPSO a que apresentou o melhor desempenho. Este tipo de
planejamento requer elevado esforco computacional e tempo de execugdo, entdo o investimento

acaba sendo maior que aquele do planejamento cldssico sem seguranca.

E interessante notar que as definicoes de parametros recomendados nas referéncias
relacionadas ao QPSO nao foram utilizadas, uma vez que elas o foram para problemas continuos.

Os ajustes desses parametros neste trabalho foram determinados por meio de tentativa e erro.
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Um inconveniente encontrado na utilizacdo de QPSO quando aplicado ao problema PET, é
que o ajuste de seus parametros € dependente do sistema. Isto é diferente do LPSO, onde os
mesmos parametros (exceto o numero de particulas) foram utilizados em todos os testes

realizados para todos os sistemas teste.

Para o problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo, o critério de
velocidade ndo € tdo importante quanto o critério de sucesso da obtencdo da solucdo 6tima ou
uma média de solugdes de boa qualidade. No entanto, mais trabalho de pesquisa com a utilizagao
de heuristicas construtivas para obter um melhor conjunto de solucdes iniciais € necessario para

fazer este tipo de ferramentas mais eficiente.

6.2 Propostas para Trabalhos Futuros

o Devem-se utilizar heuristicas construtivas para a criacdo eficiente de uma populacio
inicial para tornar o algoritmo PSO mais robusto, a fim de melhorar a qualidade do
desempenho do algoritmo quando aplicado ao problema PET com restricdes de
seguranca, para sistemas elétricos de médio e grande porte, o que requer um elevado

esforco computacional.

z

e Adicionalmente € necessario considerar o problema PET incluindo incertezas na

geracdo e na demanda.
e Deve-se expandir a pesquisa feita usando o modelo AC.

e O problema multi-estdgio ndo foi considerado neste trabalho de pesquisa, porém, €

uma importante abordagem para trabalhos futuros.

Pesquisas envolvendo o QPSO tém sido realizadas intensamente. Novas versdes melhoradas do
algoritmo tem sido propostas recentemente, como por exemplo, em [66]. E necessdrio que estas
novas versdes sejam avaliadas do ponto de vista de suas aplicacoes ao problema PET. Além
disso, em [67] propde-se o0 QPSO com operador generalizado de busca local para otimizagao

global.
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