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Resumo — Este artigo propde a modelagem do problema de planejamento da expansdo de redes de energia elétrica com
restricdo de seguranga através de um modelo multiobjetivo e a aplicacdo de algoritmos inteligentes para resolver problemas
com estas caracteristicas. O algoritmo aqui abordado foi o SPEA-2:Strength Pareto Evolutionary Algorithm(SPEA-2). Testes
foram realizados em sistemas conhecidos na literatura especializada do problema no intuito de verificar a viabilidade da proposta.
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Abstract — This paper proposes modeling the power grid expansion planning problem with security constrains through a
multiobjective model and the application of intelligent algorithms to solve problems with these characteristics. We applied the
algorithm SPEA-2: Strength Pareto Evolutionary Algorithm to solve the problem. The authors have accomplished tests on sys-
tems known in the literature of the problem in order to assess the viability of the propose.

Keywords — Transmission Expansion Planning, Multiobjective Algorithms, SPEA2.

1. INTRODUCAO

O problema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo de energia elétrica (PEST) tem como objetivo determi-
nar o custo de investimento minimo para a expansao do sistema de transmissao de energia visando atender o aumento da demanda
no horizonte futuro. O PEST € executado depois do estudo de previsao da geracdo e da demanda de energia elétrica. Apds de-
terminado em quanto e onde o sistema terd aumento de geracdo e demanda, surge o problema de determinar o menor custo de
adicdo de equipamentos (linhas de transmissdo e/ou transformadores) de forma a garantir um adequado nivel de qualidade de
energia elétrica aos consumidores.

Tradicionalmente, as metodologias sugeridas para solu¢do do PEST podem ser divididas em dois grandes grupos: o grupo
dos métodos exatos e os métodos aproximados. Dentre os métodos exatos, o algoritmo branch and bound(B&B) e os métodos de
decomposic¢do tém sido os mais empregados. Os artigos [1,2] sdo exemplos de contribuicdes para resolucdo do PEST por meio
de métodos exatos.

Dentre os métodos aproximados, os mais empregados sdo os métodos heuristicos construtivos e as metaheuristicas. Os
métodos heuristicos construtivos, quando lidam com sistemas de grande porte, encontram solu¢des em pouco tempo computa-
cional, porém de baixa qualidade. Quando se consideram os sistemas de grande porte, as metaheuristicas t€ém apresentado os
melhores resultados quando se consideram tempo computacional e qualidade de solugdo. Os trabalhos [3,4] sdo contribui¢des
para solucdo do PEST utilizando métodos aproximados. Quando se aborda o PEST com suas caracteristicas ndo deterministicas,
sistemas fuzzy e programagio multiobjetivo [5—7] tém sido bastante aplicados.

Com a reorganizagdo da industria de energia elétrica, novos desafios t€m sido observados. Um desses desafios é garantir os
critérios de seguranga que, por sua vez, estdo relacionados a habilidade do sistema de energia elétrica de reagir a distirbios e
antecipar-se a perda de equipamentos de geracdo e/ou transmissao [8]. Considerar os critérios de seguranca quando do planeja-
mento da expansdo da rede de transmissdao implica em modelos matematicos mais complexos e planos de expansdao mais caros
do que os planos que nio os consideram. Este aumento no custo de expansdo € um dos maiores entraves para realizacdo do PEST
considerando critérios de seguranga. Para contornar o elevado incremento decorrente da restricdo de seguranga, ao fornecer ao
tomador de decisdo o conjunto das melhores solucdes considerando o impasse entre obter planos de expansdo baratos e com o
atendimento ao critério de seguranca, este trabalho propde a modelagem do PEST considerando estes dois objetivos conflitantes:
minimizac¢do do investimento da expansdo e maximizagao do nivel de seguranca do plano de expansdo. Além disso, propomos a
aplica¢do de métodos inteligentes para lidar com modelos com caracteristicas multiobjetivo.
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2. PLANEJAMENTO DE REDES ELETRICAS COM RESTRICAO DE SEGURANCA

O problema de planejamento da expansdo de redes de transmissdo com restricdo de seguranca é um problema de grande
complexidade e importancia pratica, uma vez que todo sistema elétrico tende a crescer. A expansdo planejada torna-se necesséria
para garantir o fornecimento de energia elétrica continuo e com qualidade, o que ¢é vital para o desenvolvimento de toda uma
nacdo e para o bem-estar da sociedade em geral.

Tradicionalmente, ha duas formas de realizar o PEST considerando critérios de seguranca: (1) consideram-se métodos proba-
bilisticos [9,10] baseados em indices de cofiabilidade que determinam o grau de seguranca de uma rede de energia; (2) considera-
se o critério de seguranca deterministico n — 1 [11]. O critério de seguranca n — 1 impde que a rede de energia continue operando
mesmo que haja falta em um de seus equipamentos, geralmente considerando as linhas de transmissdo. Em outras palavras, se
houver falta em um linha de transmissao do sistema, esta falta ndo implicard em blackout.

Os modelos probabilisticos se baseiam principalmente em indices de confiabilidade como a LOLE (Loss- of Load Expecta-
tion), EPNS (Expected Power not-Supplied) e LOLC (Loss of Load Cost). Estes modelos apresentam as seguintes desvantagens:
nao h4 uma defini¢do do quéo confidvel um sistema deve ser, baseando-se nesses indices de confiabilidade [12]; custo computa-
cional muito elevado para avaliar os planos de expansao candidatos.

O modelo deterministico n — 1, que pode ser estendido para n —m, tem como desvantagem o elevado custo computacional e o
aumento no investimento final. Neste trabalho abordamos o critério de seguranca n — 1, porém, para contornar a desvantagem do
incremento no investimento, propomos modelar o problema de planejamento da expansdo das redes de transmissdo segundo um
modelo multiobjetivo, e aplicar métodos de inteligéncia computacional usados para resolver problemas com estas caracteristicas,
apresentando ao planejador as melhores solug¢des considerando os dois objetivos. A seguir, definiremos a programagao multiob-
jetivo, o algoritmo multiobjetivo utilizado neste trabalho e a modelagem do PEST multiobjetivo considerando a minimizagao do
investimento e a minimizacao do ndo atendimento ao critério de seguranca.

3 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Muitos problemas do mundo real envolvem a otimizagao simultinea de diversos objetivos. Geralmente, ndo hd uma solugéo
Unica, mas um conjunto de solugdes alternativas. Problemas que t€m mais de um objetivo a ser alcangado sdo classificados como
problemas de otimiza¢do multiobjetivo (PMOs). Um PMO pode ser definido, portanto, como o problema de encontrar um vetor
de varidveis de decisdo que satisfaca um conjunto de restricdes de igualdade e de desigualdade e que otimize um vetor cujos
elementos sdo as fungdes objetivo do problema [13]. Um problema multiobjetivo composto de k fungdes objetivo, n varidveis de
decisdo, m restri¢des de desigualdade e p restri¢des de igualdade pode ser formulado matematicamente como segue.

min[fl(x),fg(m),...,fk(x)] ey
sujeito a 2)
gi(x) <0 i=1,2,..m 3)
hi(z)=0 i=1,2,...,p @

onde X = [z1, 22, ..., x,]T é 0 vetor de varidveis de decisio.
3.1 DOMINANCIA

O conceito de dominancia € de grande importancia para a programagao multiobjetivo. Este conceito € usado pelos algoritmos
multiobjetivo no intuito de determinar se uma solu¢do z* é melhor do que uma solugio x2. Para tanto, comparam-se todas as
funcdes objetivos considerando ambas as solugdes. Se existe pelo menos uma funcio objetivo para a qual a solugio ! é melhor
do que a solucdo 2 e para os demais objetivos z! ndo é pior do que 2, diz-se que 2* domina, ou é melhor do que, 22. Ou ainda,
diz-se que ! é ndo-dominada por 2.

O conjunto de todas solu¢des nao-dominadas € chamado conjunto Pareto-6timo. Portanto, dadas duas solugdes pertencentes
ao conjunto Pareto-6timo x° e x%, considerando que exitem dois objetivos f1 e fo, se f1(x®) for melhor do que fi(z°), entdo
necessariamente fo(2%) é pior do que fo(z®). Assim, nem 2% domina %, nem o inverso é verdadeiro. A importincia de se
encontrar o conjunto Pareto-6timo é que desta forma garante-se ao tomador de decisdo que nenhuma solugdo nio pertencente a
este conjunto é melhor do que qualquer solu¢des do conjunto. Como a relagdo de dominéncia permite determinar se uma solucio
€ melhor do que uma determinada outra, a maioria dos métodos multiobjetivo usa este conceito como guia de busca por solucdes
nio dominadas.

3.2 SPEA-2

Uma aproximacao da fronteira Pareto-6tima envolve dois objetivos: minimizagao da distancia da fronteira Pareto-6tima, e a
maximizacao da diversidade das solucdes geradas. Por isso, o algoritmo SPEA-2:Strength Pareto Evolutionary Algorithm(SPEA-
2) [14] d4 énfase a duas fases importantes dos algoritmos evolutivos multiobjetivos: selecdo para reproducdo e selecdo para criar
a nova populacdo. A primeira questdo estd relacionada com o objetivo de minimizar a distancia da fronteira Pareto-6tima e a
segunda, com o objetivo de gerar solu¢des uniformemente distribuidas ao longo da fronteira Pareto-6tima. As duas fases mais
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criticas do algoritmo SPEA-2 ¢ a atribuicao do valor de adaptagao e a sele¢do dos individuos que formarfo a préxima geracao.
Portanto, nas préximas se¢des serdo detalhadas estas duas etapas do algoritmo SPEA-2.

3.2.1 ATRIBUICAO DO VALOR DE ADAPTACAO

No algoritmo SPEA-2, além da populagio atual (P;) é mantido um arquivo externo (P;) formado pelas solugdes ndo-dominadas
encontradas durante a execugdo do algoritmo. A cada individuo 7 pertencente a P; e a P, € atribuido um valor de forga S(7), que
representa o nimero de solugdes que este individuo domina, conforme a Eq. (5).

SGE)=1{j:7€P,UP, Ai = j}| (5)

onde ¢ > j significa que ¢ domina j.
Uma vez determinado o nimero de solu¢des que cada um dos individuos dominam, usa-se a Eq. (6) para definir a forga de
cada um dos dominadores.

R@)= > SG) (©6)

JEPUP,,j>1i

Em outras palavras, para cada individuo ¢, R(7) representa o quanto esta solucdo é dominada. Assim, para solu¢des nio-
dominadas, R(i) = 0. Porém, embora R(¢) seja um mecanismo de nicho baseado no conceito de dominéncia, ele falha quando
muitos individuos ndo sdo dominados entre si. Em situagdes como esta, o indice R(¢) aplicado sozinho ird falhar em relagéo ao
objetivo de encontrar solu¢des bem distribuidas ao longo da fronteira Pareto-6tima. Por isso, o algoritmo SPEA-2 incorpora uma
informagdo a mais sobre a densidade da populag@o. O estimador de densidade de um determinado ponto usado pelo SPEA-2
€ o inverso da distincia do k-ésimo vizinho mais préximo do ponto. Detalhando: para cada individuo ¢, gera-se uma lista de
distancias em relacdo a todos os outros individuos (P; U P;). Gerada a lista de distancias, esta deve ser ordenada em ordem
crescente, e o k-ésimo elemento da lista, representado como Uf, da a distancia de i. Conforme sugerido por [15], k é definido

como sendo igual a raiz quadrada do tamanho da amostra, portanto, k = [\/ P, U E—‘ . Uma vez definida a distancia do individuo

1, sua estimacdo de densidade é armazenada na lista de densidades D, conforme a Eq. (7).

1

D(i) = ——
0=

(N
Soma-se 0 o¥ com dois para garantir que D(i) seja maior do que zero e menor do que um. Finalmente, o valor de adaptagdo do
individuo ¢ pode ser atribuido conforme a Eq. (8).

F(i) = R(i) + D(3) ®)

3.2.2 SELECAO

Para selecao dos individuos que fardo parte da proxima geracao, dois cuidados s@o levados em conta pelo SPEA-2: i) o niimero
de individuos no arquivo externo é mantido constante durante toda a execugdo do algoritmo e ii) o0 método de trucamento deve
evitar que as solugdes limitantes sejam removidas.

Pela Eq. (8), podemos afirmar que os individuos ndo dominados terdo valor de adaptagdo menor do que um. Isto porque a
parte R(7) serd zero e foi tomado cuidado para que a parte D(i) da equac@o seja menor do que um. Desta forma, o primeiro
passo a ser realizado quando da sele¢@o dos individuos a fazerem parte da nova geracdo € copiar para o arquivo externo aqueles
que tiverem valor de adapta¢do menor do que um. Este processo pode ser definido formalmente pela Eq. (9).

FtH:{i:iE]P’tUE/\F(i)<1} )
Da Eq. (9), trés situagdes podem ocorrer, conforme listado abaixo.

1. P, 1 = N: o niimero de solucdes nio-dominadas é exatamente igual ao tamanho maximo do arquivo externo. Neste caso,
nada tem que ser feito e a préxima geracao inicia.

2. P;y1 < N: o niimero de solugdes nio-dominadas ndo € suficiente para preencher o arquivo externo. Neste caso, faz-se
R; = P, U P; e ordena-se a populagdao R; em ordem crescente do valor de adaptacdo. Apds estes passos, os primeiros [NV
individuos de R; sdo selecionados para a préxima geragao.

3. P;;1 > N: o niimero de solugdes ndo-dominadas é maior do que o tamanho maximo do arquivo externo. Nesta situagio,
um método de trucamento é acionado no intuito de remover individuos de pt+1 até que E-&-l = N. O método de trunca-
mento ocorre como segue. Primeiro, tenta-se remover o individuo com o menor valor de of, ou seja, procura-se remover
o individuo que estd mais préximo de um vizinho. Havendo mais de um individuo com o menor valor de o (individuos
empatados com o menor valor), seleciona-se entre estes individuos empatados o que tiver o menor valor para ¢!, onde
| =k — 1. A varidvel [ é iterativamente decrementado em um até que o individuo com menor valor para o' seja tinico.
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O Algoritmo 1 esboga os principais passos do algoritmo SPEA-2.

Algoritmo 1: Esboco do algoritmo SPEA-2

1 Populacdo inicial: gerar uma populacio inicial Py e um arquivo externo vazio Py = ). Atribuir ¢t = 0.

2 Atribuicdo do valor de adaptagdo: calcular o valor de adaptacio para cada membro de P, e IP; de acordo com a Secéo
3.2.1.

3 Selecdo: copiar todos os elementos de P, e P, para Pﬁ—&-l- Se o tamanho de ﬁt-&-l exceder N chame o método de
trucamento. Se o tamanho de Ft+1 for menor do que N, entdo preencha @t+1 com os individuos dominados de P, e P,,
conforme a se¢io 3.2.2.

4 Condigdo de parada: Se t for igual ao nimero maximo de geragdes, entdo pare.

5 Selecdo para o grupo de reproducdo: realizar torneio bindrio com reposi¢io com individuos em IP; | | para criar o grupo
de reproducdo.

6 Descendéncia: aplicar os operadores de cruzamento e mutagdo aos individuos do grupo de reproduc@o e gerar a geracdo
P¢41. Incrementar ¢ = ¢ 4 1 e voltar ao passo 2.

3.3 MODELAGEM MATEMATICA

Tradicionalmente o PEST tem sido modelado matematicamente através do modelo de fluxo de carga cc, mais conhecido
como modelo cc, de acordo com [4]. O modelo cc pode ser representado pelas Eqs (10-17). Onde v € o custo do investimento;
ci;j € o custo de adi¢do de uma linha no ramo ¢ — j; S é a matriz de incidéncia né-ramo transposta; ¢; é o ngulo de tensdo na
barra j; v;; é a susceptancia da linha adicionada em ¢ — j; f;; € o fluxo do ramo i — j; Tij ¢ o limite superior de f;;; g é o vetor
de geracdes; g € o vetor com o limite superior das geragdes; d é o vetor com o valor das cargas (demandas) do sistema; n;; € o
nimero de linhas que podem ser adicionadas no ramo ¢ — j; 72;; € o nimero mdximo de linhas que pode ser adicionadas no ramo
T —7J; n?j € nimero de linhas presentes na topologia base no ramo 7 — j; r representa geradores artificiais; {2 é o conjunto de
todos os ramos e W € o conjunto de barras do sistema.

minimizar v = Z(M)GQ CigNij + D jew T (10)
sujeito a

Sf+g+r=d (11

fig = vij(nd; + nij)(0; — 0;) = 0 (12)

\fij] < (nd; +nig) fij (13)

0<g<g (14)

0<r<d (15)

0 < n;; <nyj (16)

n;; inteiro; f;; e Ojirrestritos 17

Uma configuragio factivel apresenta todos geradores artificiais com valor zero, ou seja, y jew 5 = 0, 0 que indica que ndo
ha corte de carga. Dada uma configuracdo Y factivel, e seja I' o conjunto de todos os ramos em que existe pelo menos uma linha
em Y. Diz-se que Y atende ao critério n — 1 se ao se remover uma linha pertencente a qualquer um ramo de I', a configuracio
T continuar sem corte de carga.

Sejawk =3 jew r;-“ o corte de carga decorrente da remogdo da linha & € I'. Portanto, o indice p = >, .1 w¥ indica o quio
uma configuracao ndo satisfaz o critério de seguranca n— 1. Assim, quanto maior o valor de p, menos uma configuracao atende ao
critério n— 1. J4 uma configuracio que apresenta p = 0 atende totalmente ao critério de seguranca n — 1. Convencionando-se que
OC representa as Egs. (11-17), propomos o seguinte modelo para representar o PEST multiobjetivo com critério de seguranca
n — 1.

minimizar {v - ZUJ)EQ CijTij "_kzje‘lf Tj (18)
= ker W
sujeito a
T eOC (19)

4. SPEA-2 APLICADO PARA O PLANEJAMENTO DE REDES ELETRICAS

A adequacdo do algoritmo SPEA-2 para solu¢cdo do PEST multiobjetivo consiste nas seguintes modifica¢cdes realizadas:
Codificagdo do problema: A codificagdo do problema € um dos aspectos mais importantes para implementagdo do um algoritmo
genético. Em nossa abordagem, utilizamos uma codificagdo decimal para uma proposta de solugdo. Portanto, a codificacdo é
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feita através de um vetor de tamanho igual ao nimero de ramos candidatos (nl), em que cada elemento representa um ramo
candidato do sistema. O valor de cada elemento do vetor deve variar entre 0 e 77,5, ou seja, 0 nimero mdximo de linhas que
podem ser adicionadas. A Figura 1 ilustra a codificac@o que utilizamos neste trabalho.

1-2 1-3 14 1-5 - 1-nl  2-3 24 .. 2l (nl-1)-nl

1 3 0 0 0 1 0 1 (0] (0} 2 1

1 nl
Figura 1: Proposta de codificacdo

Populagdo inicial: para geracio da solugdo inicial, aplicamos uma heuristica construtiva. A heuristica aplicada foi a heuristica
construtiva proposta em [4], que usa o modelo cc, representado pelas Eqs. (11-17) Na heuristica de [4] as restri¢es de integrali-
dade sdo relaxadas. O indice de sensibilidade (SI) sugerido por [4] é definido pela Eq. (20).

1S = argmax;; {;(0: — 9;)2%]} (20)
onde 67 € o valor da varidvel 6; na solug¢@o 6tima do problema de programacéo linear (PL). Esta heuristica construtiva foi alterada
neste trabalho. Aqui, selecionamos o = 4 ramos com IS > 0 aleatoriamente. O que tiver o maior valor de /.S serd o ramo
vencedor e neste serd adicionada uma linha.

Portanto, para gerar uma populacdo inicial, atribuimos a configuragao inicial a cada posi¢do da populagdo inicial e depois a
submetemos ao Algoritmo 2.

Algoritmo 2: gerarPopFactivel(P, V).

/+x P: populacdo formada por individuos infactiveis. */
/* N: tamanho da populacdo P. */
1 Atribuiri =0

2 while: < N do

3 i=1+4+1

4 Aplicar a heurfstica de [4] com competi¢do para eliminar o corte de carga do individuos P;.
5 end

Através do Algoritmo 2, forcamos que todos os individuos sejam factiveis pelo menos para o caso em que nao haja falta
de linhas. Em outras palavras, primeiro tornamos o individuo P; factivel desconsiderando a restricdo de seguranca. Apos, é
simulada a remog¢ao de cada uma das linhas de P; no intuito de definir o valor para o objetivo p.
Cruzamento e Mutacdo: O operador de cruzamento utilizado neste trabalho foi o de um ponto, que € selecionado aleatoriamente.
Para mutacio, selecionamos dois ramos aleatoriamente, um em que h4 linhas adicionadas (b,44), € outro em que ndo ha linhas
adicionadas (b-444). Uma linha é removida do ramo b, 44 selecionado. Uma linha € adicionada no ramo b_,,44 selecionado. O
processo é repedido num M ut vezes.

Como nio hd nenhuma garantia de que os individuos gerados pelo cruzamento e mutacdo sejam factiveis, apds estes proced-
imentos, todos os descendentes sdo submetidos ao Algoritmo 2.

Nova geragdo: Para geracdo de uma nova populacdo, utilizamos o cruzamento e a muta¢do. Sendo taxCruz a percentagem
da nova populacdo formada por elementos gerados por cruzamento e taxMut a percentagem da nova populagdo formada por
individuos gerados a partir da mutagao.

5. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para mostrar os resultados do enfoque multiobjetivo do PEST com restri¢des de seguranga, trés sistemas utilizados na liter-
atura foram considerados: o sistema classico de teste proposto por [3] (Garv2), o sistema teste IEEE 24 barras (IEEE24Bar) e o
sistema sul brasileiro (SulBr) com redespacho da geracao.

Os cédigos computacionais foram desenvolvidos na linguagem Fortran 90/95 e compilados pelo compilador GNU Fortran
compiler versao gcc 4.4.4 20100630. Todos os testes foram rodados em um computador Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU
79550 @ 2.66G H z com sistema operacional Linux kernel 2.6.32.23, distribuicdo Fedora 14.

Para os sistemas e algoritmos testados, utilizamos os parametros mostrados na Tabela 1.

5.1 SISTEMA DE GARVER

O sistema de Garver tem 6 barras e 15 ramos. A demanda de pico € de 760,00 MW e a capacidade de geracao instalada € de
760,00 MW. A solugdo 6tima considerando somente o objetivo v apresenta a seguinte topologia e investimento de $ 200.000, 00.
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Tabela 1: Parametros utilizados.
Parametro  Valor

N 70
N 30
numMut 3% de nl
taxCruz 97%
taxMut 3%

350

300

250

2 200

150

100

Figura 2: SPEA2: Fronteira Pareto-6tima do sistema Garv?2.

ng—¢ =4,n3_5 =1,n4_¢ = 2.
A solugdo 6tima considerando somente o objetivo p apresenta a seguinte topologia e investimento de $ 298.000.
na_¢ =4,n3-5 =2,n3_6 = 1,46 = 3.

O algoritmo foi executado por 500 iteragdes. A fronteira mostrada na Figura 2 foi encontrada apds o algoritmo executar por
volta de 100 iteragdes e nao foi mais alterada.

5.2 SISTEMA IEEE 24 BARRAS

O sistema IEEE testado tem 24 barras e 41 ramos. A demanda de pico € de 8.550,00 MW e a capacidade de geracdo instalada
€ de 10.215, 00 MW. Considerando somente o objetivo de minimizar o investimento do plano de expansdo, a solu¢do 6tima ji é
conhecida na literatura [16] e tem valor de investimento de $ 152,00 x 10 e a seguinte configurac@o.

ng_10 = 1,n7_g = 2,n10-12 = 1,n14_16 = 1.

Para o objetivo em que se considera somente o critério de seguranga n — 1, a solucdo 6tima ja é conhecida na literatura [11]
e tem valor de investimento de $ 441,00 x 10° e a seguinte configuragdo.
ni—s =Ling_o4 = 1,n4—9 =1,n6-10 = 2,n7—s = 2,n10-11 = In11-13 = L, n14—16 = 1,n15-24 = 1, n16-17 = 1.

Ambas as solugdes limitantes foram encontradas pelo algoritmo SPEA-2. A Figura 3 mostra a fronteira Pareto-6tima encon-
trada a partir da iteracdo nimero 100 a nimero 500. Pela Figura 3 podemos inferir que o algoritmo se estabilizou entre a iteragdo
100 e a iteragd@o 200.

H—E—M it 100

it 200
4000 it 300
P>—>—P it 400
®—@—® it 500

35007

30007

25007

20007

1500

10007

500

0 T T T T T v
150000 200000 250000 300000 350000 400000 450000
v

Figura 3: SPEA2: Fronteira Pareto-6tima do sistema IEEE24Bar.
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5.3 SISTEMA SUL BRASILEIRO

O sistema Sul Brasileiro tem 46 barras e 79 ramos. A demanda de pico € de 6.880,00 MW e a capacidade DE geracdo
instalada é de 10.545, 00 MW. Considerando somente o objetivo de minimizar o investimento do plano de expansio, a solucio
6tima ja é conhecida na literatura [17] e tem valor de investimento de U$ 70.289,00 x 103 e a seguinte configuragio.

n13—20 = 1,n20-23 = 1,n20_21 = 2,n42_43 = 1,466 = 1, n5_¢ = 2.

Para o objetivo em que se considera somente o critério de segurangca n — 1, a solucdo 6tima ja é conhecida na literatura [11]
e tem valor de investimento de U$ 213, 160 x 106 e a seguinte configuragio.

no—5 = 1,n5-6 = 3,n12-14 = 1, 1920 = 1,n20-21 = 3, n20-23 = 2, n31-32 = 1, 3243 = 1, n-
42-43 = 2,N42-44 = 1, Mag—45 = 1, N6 = 2.
Ambas as solugdes limitantes foram encontradas pelo algoritmo SPEA-2. A Figura 3 mostra a fronteira Pareto-6tima encon-

trada a partir da iteracdo nimero 100 a nimero 500. Pela Figura 3 podemos inferir que o algoritmo se estabilizou entre a iteracio
200 e a iterag@o 300.

T T T T T T T g T T
60000 80000 100000 120000 140000 160000 180000 200000 220000 240000
v

Figura 4: SPEA2: Fronteira Pareto-6tima do sistema SulBr.

Portanto, ao aplicar o modelo multiobjetivo propicia-se ao tomador de decisd@o em vez de uma solucio (ou com o menor custo,
ou que atenda completamente a restri¢cdo de seguranca n — 1), um conjunto de solu¢des ndo-dominadas. Possibilitando desta
forma que decisdes realizadas em estdgios posteriores levem em conta as melhores solugdes possiveis quando se considera o
impasse entre os dois objetivos. Cabe destacar que para todos os sistemas testados, o algoritmo evolutivo aplicado neste trabalho
encontrou as solucdes limitantes inferior e superior.

A Tabela 2 apresenta os dados referente ao desempenho do algoritmo quando aplicado aos sistemas testados. A coluna
intervalo de convergéncia (FC) € ferente ao intervalo de niimero de gera¢des em que o algoritmo alcangou estabilidade. A coluna
NPL ¢ o nimero de problemas de programacao linear (PPLs) resolvidos até a ultima geracdo do intervalo de convergéncia. Por
exemplo, na Tabela 2, 54.089 € o niimero de PPLs resolvidos até a gera¢do de nimero 100. Da mesma forma, a coluna Tempo
(s) refere-se ao tempo em segundos até a ltima geracdo do intervalo de convergéncia.

Tabela 2: Dados a respeito do desempenho do algoritmo SPEA2

Sistema FC NPL Tempo (s)
Garv2 001 — 100 54.089 8,523
IEEE24Bar 100 — 200 274.263 795,211
SulBr 200 — 300 685.658 2.967,756

6 Conclusoes

Um modelo matematico multiobjetivo e o algoritmo SPEA-2:Strength Pareto Evolutionary Algorithm foram aplicados para
lidar com o problema de planejamento da expansdo de redes de transmiss@o de energia elétrica com restricdes de seguranca.
Este problema ¢ de grande complexidade e importancia para os sistemas de energia elétrica e por conseguinte, para propiciar o
desenvolvimento de um pais e/ou regido.
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Testes foram realizados com instancias conhecidas na literatura do problema. Pelos resultados obtidos, podemos concluir que
a metodologia proposta para lidar com as restricdes de seguranga como objetivo pode ser promissor. Para trabalhos futuros, o
autores sugerem uma andlise comparativa de desempenho e qualidade de solucao resultantes da paralelizacio do algoritmo aqui
testado.
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