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Abstractd] This paper proposes a new evolutionary algorithm to solve the transmission expansion planning problem in electric
power systems. In order to increase the robustness of the search process and to facilitate its use by planners on different systems
and operation conditions, the algorithm uses multi-operators and a mechanism for dynamic adaptation of the selection probabili-
ties of the operators. Two sets of search operators are tested: evolutionary and specialized. The problem formulation considers a
DC network model, including the transmission losses, and a relaxed version for the “N-1" security criterion. The proposed
method is applied to the IEEE RTS-79 test system and the associated results are adequately discussed.

Keywordsd Evolutionary algorithms, multi-operators, adaptive operators selection, transmission expansion planning.

Resumd] Este trabalho prop6e um novo algoritmo evolutivo para solu¢@o do problema de planejamento da expanséo da trans-
miss@o em sistemas elétricos de poténcia. Visando aumentar a robustez do processo de busca e facilitar sua utilizagdo por plane-
jadores em diferentes sistemas e condigfes de operagédo, o algoritmo proposto utiliza multioperadores e um mecanismo para a-
daptacéo dindmica das probabilidades de selegdo dos mesmos. Dois conjuntos de operadores de busca séo testados: evolutivos e
especialistas. A formulacéo do problema considera um modelo de rede DC, incluindo as perdas de transmisséo, e uma versao re-
laxada do critério de seguranga “N-1". O método proposto é aplicado ao sistema teste IEEE RTS-79 e os resultados obtidos s&o
amplamente discutidos.

Palavras-chavél Algoritmos evolutivos, multioperadores, planejamento da expanséo da transmisséo, sele¢éo adaptativa de ope-
radores.

1 Introducéo Atualmente, a resolucéo de problemas PET para sis-
temas de transmissao reais € uma tarefa de otimizacdo
A partir de um cenario futuro de demanda e ge-combinatéria estocastica altamente complexa. Devido
racéo de energia elétrica, o principal objetivo do Pla-as grandes dimensdes dos atuais sistemas, ao mercado
nejamento da Expansdo da Transmissdo (PET) € enje energia competitivo e as incertezas envolvidas na
contrar o melhor conjunto de reforgos para o sistemanodelagem (e.g., crescimento da carga e da geracao,
de transmissdo que garanta um adequado fornecimemovos tipos e a localizacdo de geradores, comporta-
to de energia aos consumidores. Assim, a solu¢do denento aleatério dos equipamentos de transmissdo e
um problema PET estatico deve especificar onde eyeracéo, etc.), a solugdo 6tima do PET se torna quase
quantos equipamentos de transmissdo devem ser ingnacessivel. Mesmo quando as incertezas sdo descon-
talados na rede elétrica, de forma a satisfazer as nesideradas, a complexidade em termos de dados, mo-
cessidades do mercado de energia. Contudo, além dgelos e custo computacional ainda se mostra bastante
possuir o menor custo de investimento possivel, aelevada, especialmente se a cronologia da adigéo dos
solucdo de um problema PET real deve atender geforgos é considerada (Leite da Sibtaal, 2011).
certas especificacdes de qualidade e seguranca nogscnicas de otimizacio baseadas em metaheuristicas
servicos (Leite da Silvet al, 2011). tém demonstrado ser uma excelente ferramenta na
Tradicionalmente, de forma a garantir os critérios deresolucéo de problemas PET para sistemas de médio
seguranca, os problemas PET tém sido resolvidos grande porte, encontrando solucées de alta qualida-
através de modelos deterministicos tais como 0s code com um custo computacional relativamente baixo
nhecidos “N-1" e “N-2” (Leite da Silvat al, 2011).  (Leite da Silvaet al, 2011). A grande vantagem des-
Em muitos casos, entretanto, o plano obtido por estegas técnicas é a capacidade de realizar busca global,
modelos pode levar a altos custos de investimentoevitando 6timos locais e explorando eficientemente o
Por outro lado, embora modelos probabilisticos sejamespaco de busca do problema. Diversos algoritmos
capazes de medir adequadamente a qualidade de ut8m sido propostos para o problema PET, como por
sistema de transmissdo (Manso e Leite da Silvaexemplo: Genetic Algorithms(GA) (Silva et al,
2004), ainda néo existe uma definicdo de qudo confi2005; Sousa e Asada, 201Hyolution Strategies
avel um sistema deve ser baseado em indices de coES) (Leite da Silvat al, 2006),Differential Evolu-
fiabilidade tais como LOLE, EPNS, e LOLC, princi- tion (DE) (Donget al, 2006),Artificial Immune Sys-
palmente porque estes indices sdo dependentes dems(AIS) (Rezendeet al, 2009), eAdaptive Evolu-
modelo de carga. Uma vez que as companhias elétritionary System¢AES) (Leite da Silveet al, 2016).
cas ndo chegam a um consenso sobre este assunto, Metaheuristicas baseadas nos GA, ES, DE, AIS e
modelos deterministicos tém sido preferidos em rela-AES fazem parte da familia dos Algoritmos Evoluti-
¢do aos probabilisticos. vos (EA), pois utilizam algum método probabilistico
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para simular o processo de evolugdo natural das espénisto (PNLIM). Contudo, visando sua resolugdo a-
cies (Eiben e Smith, 2003). través de um EA, o problema original é desacoplado
Apesar do sucesso que os EAs tém demonstrado nam dois subproblemas: subproblema de investimento
resolucdo de problemas complexos de otimizacdo, SPI) e subproblema de operagéo (SPO).
desempenho computacional destes métodos depen :

fortemente do ajuste correto dos parametros de cor(ljf' 1 Subproblema de Investimento

trole e mecanismos de funcionamento, tais como:  Os reforcos sdo equipamentos a serem construi-
tamanho da populagéo, tipo dos operadores de buscdos/instalados no sistema e ndo podem ser fraciona-
e suas respectivas taxas de aplicacdo, estratégia dips, motivo pelo qual as varidveis de um plano de
selecdo e substituicdo, etc. (Eiben e Smith, 2003)expansdo candidato devem assumir apenas valores
Particularmente em relacdo as probabilidades de seldnteiros. Logo, o SPI é classificado com um problema
¢ao e aplicacdo dos operadores, além de ser um trabale otimizacdo combinatéria e restrito, onde o objetivo
Iho demorado e tedioso, 0 ajuste correto exige que o€ encontrar um plano de expansdo 6timo que minimi-
usuarios ja possuam alguma experiéncia com EAs &e o custo do investimento e atenda completamente
também algum conhecimento sobre o problema a sedemanda futura por energia, tanto para a rede intacta
resolvido (Silveet al, 2014). como para em caso de contingéncia simples. Desta
Dado que cada operador de busca encapsula umtrma, o SPI é definido como:

determinada estratégia, manter um conjunto de ope-

radores diversificados num mesmo algoritmo contri- Minimizar: f(n = qu N (1)
bui para a robustez do processo de busca; o algoritmo (-noe

sera capaz de resolver uma maior quantidade de pro- cch)=0

blemas. A _d_ecisao de quais operadores de b~usc§1 d%’ujeito a: sch)= 0 @)
vem ser utilizados e com qual taxa de selecdo é um

desafio no desenvolvimento dos EAs, o que tem in- 0=y <My max

centivado a pesquisa de técnicas e estratégias adapta- , , _

tivas para os parametros de controle (Thierens, 20059nde 0 plana € um vetor d,e numeros inteiros e Seu
Gong, 2011). Neste sentido, a principal justificativa €/€MeNton; representa o namero de reforgos adicio-
para a adaptac&o dinamica das probabilidades de s@&dos a0 rame —j; f(n) € a funcdo objetivo do pro-
lecdo dos operadores é que, dentre os operadored€Ma (Custo do investimentok; € o custo unitario
utilizados pelo EA, o operador 6timo depende do tipoPara adicéo de reforcos ao ramej; Q € o conjunto

do problema a ser resolvido e do estagio em que s&€ 10dos osil ramos candidatos a expansagsax € o
encontra o processo evolutivo. Além disso, a adaptal'imero maximo permitido para adicéo de reforcos ao
cao dos parametros de um EA facilita sua utilizagaof@moi —j; cdn) & o total de corte de carga para a
por um usuario inexperiente (Sileaal, 2014). rede intacta; eqn) sera definido na Subsecéo 2.3.
Este trabalho propde uma nova metaheuristica parg 2 sybproblema de Operagéo

resolucdo de problemas PET estaticos e de longo

prazo. Baseada nos conceitos dos EAs, o algoritmo  Para um dado plano de expansido SPO € de-
proposto utiliza multioperadores de busca e um me-finido como um problema PL cujo objetivo € encon-
canismo de adaptacso dinamica das probabilidades déar 0 despacho econdmico dO_S geradores, minimi-
selecdo e aplicagdo destes operadores. Dois conjuntg@ndo 0 custo operacional do sistema (custo da gera-
de operadores estocasticos sdo utilizados: evolutivo§80 mais custo do corte de cargg)(n), tal que:

e especialistas. A formulacdo matematica adotadg,. . . _

para o PET inclui a definicdo de um problema de%'n'm'zar' Cop (M) = I%:F(ngk + i) (3)
programacéo linear (PL), baseado no modelo de fluxo

DC com perdas, e um algoritmo para avaliacdo do g+r+Bo=d

critério de seguranca “N-1", utilizado para garantir ERIC 0 +13) fj max

certo nivel de seguranca do sistema. O desempenhgujeito a: ' (4)
do algoritmo proposto é avaliado através de sua apli- Ormin = 9= Omax

cacao na resolucéo de problemas PET para o sistema O<r<d

teste IEEE RTS-79.
. ondeg é o vetor de despacho e seu elemepté o
2 Formulagdo do Problema PET valor da geracdo na barkar é o vetor de geradores

A abordagem adotada para o PET é baseada ndicticios e seu elementg representa o valor do corte
modelagens estatica e deterministica (Leite da Silvade carga na barre, tal que:ce(n) = X(ry); B € a ma-
et al, 2011): dado um horizonte de planejamento triz de susceptanci# € o vetor de angulos das ten-
com um Unico estagio e uma previsdo para a geraca8es nodais e seu elemeitcé o angulo na bariq d
e a demanda de energia, determinam-se quais ramds O vetor de demanda e seu elemefté a carga da
do sistema devem ser reforcados e quantos reforcoBarrak; fj € o fluxo de poténcia ativa total do ramo
devem ser adicionados. Tradicionalmente, o proble-—j, dado porf; = (6 —6)/x;; X; € a reatancia equiva-
ma PET utilizando o modelo de rede DC é definido lente do ramo —j; fjmax € @ capacidade maxima de
como um problema de programagcao nao linear inteiroum simples elemento do ranio- j; n;° é o nimero
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elementos no ramio—j presentes no caso bagg;«e de tempo. Desta forma, visando reduzir o custo dos
Omin SA0 os valores de capacidade maxima e minimglanos encontrados para o PET com o critério “N-1",
dos geradoregy e 1, sdo, respectivamente, o custo de no calculo desqn), despreza-se sobrecargas que se-
geracdo e o custo do corte de carga para a kiagia jam inferiores a um determinado limite Maxisw,,,
€ o conjunto de todas Bb barras ativas do sistema.  Por exemplo, considerando ust,.x = 10%, apds
De forma a considerar as perdas dhmicas da transmigima contingéncia simples no sistema, apenas as so-
sdo no SPO, um modelo especial de fluxo de poténcidrecargas superiores a 10% da capacidade maxima do
DC é utilizado (Leite da Silvat al, 2011). Basica- €quipamento ser&o consideradas no calcubu
mente, as perdas séo calculadas a partir do detor
obtido com a solucdo do SPO para uma dada configu-
ragdon. Posteriormente, estas perdas sdo distribuidas O algoritmo proposto para resolucdo do PET esta
como cargas ficticias, onde para cada ramo ativo ddyaseado no AES (Leite da Sihe al, 2016): EA
sistema (i.e., ramo que possui pelo menos um elemengtilizando maltiplos operadores de busca e um meca-
to), as barragej recebem metade das perdas estima-nismo dinamico para adaptagéo das probabilidades de
das para o circuitd — j que as conecta. Em seguida, sele¢io destes operadores. Cada individuo da popula-
um novo SPO é resolvido considerando esta noveagio representa uma possivel solugéo para o problema
carga: um novo vetaf é encontrado, o qual corres- (plano de expansdo). A codificacdo do individuo é
ponde a solugéo final de rede intacta para o pfano feita através de um vetor inteiro, com dimensé&o igual
A inclusdo das perdas na modelagem do SPO visao nimero de ramos candidatos a expansio. A avalia-
prover mais preciséo a analise do fluxo de poténciagio de aptiddo é feita através do SPI (Egs. 1 e 2);
gerando assim mais beneficios para os aspectos op@ara manusear as restricdes de igualdade utiliza-se o
rativos da rede elétrica, como o nivel de carregamenmétodo de comparacgédo lexicografic@onstrained
to dos circuitos. Cada genay; do individuon representa o nimero de
reforcos adicionados ao rame-j, podendo variar de
zero até um nimero Maxinmy max. Assim, de acordo

O objetivo do problema PET nédo é somente ob-com a Figura 1, a partir de um conjunto cknope-
ter um plano que minimize os custos de investimentoradores (evolutivos ou especialistas), definem-se os
mas também garantir um adequado nivel de qualidad@assos do algoritmo proposto (AES-PET) como:
de energia aos consumidores. Neste sentido, o critério

deterministico "N-1" define que o sistema deve su- uos, inicializados de forma totalmente aleatéria;
portar a remocédo ou contingéncia simples de qualquetd ) S ~ i
avalie e ordene Rop inicial em funcdo das aptiddes

elemento de transmissdo, mantendo o fornecimento

. : os individuos; o individuo incumbermig, é definido
de energia aos consumidores e sem qualquer sobréi- ' B

carga nos equipamentos da rede. A estratégia adotad®™° © melhor individuo dRopatual;

neste trabalho é considerar o “N-1” como uma restri-  2) Inicialize as variaveis de controle do meca-
cdo durante todo o processo de otimizagdo, onde o8ismo de selecdo adaptativa de operaddkdative
melhores planos encontrados ndo tém somente quBursuit- AP) (Thierens, 2005); os parametw®
satisfazer o critério de rede intacta, mas também adla AP deverdo ser previamente ajustados pelo usua-
“N-1". Entretanto, observa-se que para sistemas ddio; inicialize o contador de geracdes o contador
grande porte esta estratégia demanda um elevadée geracoes estagnadpsal quet =0 eq = 0;

esforco computacional (Leite da Sileaal, 2011). 3) Verifique o critério de parada do algoritmo: se
No calculo do nivel total de sobrecarg@n) para ot > T (NUMero maximo de geragdes) QU Qmax
critério “N-1”, cada ramo ativd —j na rede intacta (nimero maximo de geragdes sem melhorango
deve ter um de seus elementos removidos, de form@ndeQuax= 0,2 xTay, €ntdo o algoritmo sera finali-
gue o valor desqn) é obtido somando-se, ramo a zado e as 10 melhores solugdes encontradas para o
ramo, a sobrecarga totsd;(n) obtida ap6s a contin- problema serdo apresentadas ao usuario; caso contra-
génciai —j; sg(n) é obtido a partir da solug&o encon- rio, t sera incrementado e o algoritmo seguird ao pro-
tradas para a rede intacta: 1) atualiza-se a mtriz Ximo passo;

para a contingéncia no ranmo- j; 2) resolve-se um 4) Realize um processo evolutivo cdip, ite-

fluxo DC utilizado o vetor de despachencontrado  ragdes, de forma que para cada iteracdo tem-se: a)
para o SPO (rede intacta); e 3) para cada ramo destsorteio do operaddrem fungéo da atual distribuigdo
novo sistema, verifica-se a ocorréncia de sobrecargagde probabilidades; b) selecdo aleatéria de um par de
acumulando-se ersgj(n) os valores de sobrecarga individuos distintospe; € n,, daPop atual; c) aplica-
gerada pela contingéncia—j. Assim,sdn) ir4 de- ¢do do operaddraos individuosis; € np,, resultando
pender dos refor¢cos presentes no plaeodevera ser em um novo individuane (filho); d) busca pelo indi-
nulo quando o plano satisfizer o critério “N-1". viduo npp daPop atual que esteja mais proximo e
Para sistemas reais, sabe-se que, apds uma contingéfmétrica: distancia euclidiana); e)gefor diferente

cia, é permitido que alguns equipamentos continueme melhor que ap, entdon: substituiranpe na Pop;

a operar sobrecarregados por um determinado tempaaso contrarions sera descartado; f) atribuicdo de
desde que essa sobrecarga ndo ultrapasse um detgecompensa ao operadomproporcional ao ganho de
minado limite e ndo permaneca por um longo periodoaptidéo gerado par: em relagéo app;

3 Algoritmo Proposto

2.3 Critério de Seguranca “N-1"

1) Gere uma popula¢dBop com Np, indivi-
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e — aqueles que produzirdo impactos mais significativos
Inicializar e ordenar sobre 0s aspectos operacionais do sistema). Dois in-
a populagéo dices de desempenho séo utilizados: 1) Indice de a-
bertura angular; e 2) Indice de carregamento. Para um
o e determinado plano, ramos que possuem grandes valo-
Inicializar variaveis , . ~ .
de controle res para os indices de desempenho séo bons candida-
tos para adicdo de reforcos; por outro lado, ramos

com pequenos valores sdo bons candidatos para re-
mocao de reforcos. Assim, o grupo Exp é composto
pelas oito possiveis associacBes de um operador de

L R T mutacdo especialista (RMA, RMC, SMA ou SMC)
indivig‘:j’()s: com um operador genético de recombinacao (UNX
PN Os 10 melhores ou SPX): UNX-RMA, UNX-RMC, UNX-SMA,
operadori engm’jdos UNX-SMC, SPX-RMA, SPX-RMC, SPX-SMA e

SPX-SMC.

Selecionar os pais
Np1 €Np2

4 Resultados para o IEEE RTS-79

Nesta secdo apresentam-se o0s resultados obtidos

Aplicar i para @ - -
gerarng Adaptacao das com a aplicacdo do AES-PET em problemas PET
probabilidades de para o sistema teste IEEE RTS-79 (IEEE, 1979). Este
_Encontrar o selecao dos sistema é composto por 24 barras e 41 ramos candi-
individuo npp operadores

datos a expansdo (34 ramos existente na topologia
base mais sete ramos novos), onde: cada ramo pode
Atualizar o receber no maximo trés reforcos; a demanda total é
irigﬂ%'ggﬁte de 8.550 MW; e a capacidade maxima de geragédo €
de 10.215 MW (sistema modificado - Siled al,
2005). O algoritmo foi implementado na linguagem
C# e utiliza a biblioteca GLPK para resolver os pro-

Figura 1. Fluxograma do algoritmo proposto para o PET. blemas de PL. Todos os tempos computacionais se

referem a um CPU Intel Core i7-3770 (3.40GHz).

5) Ordene aPop atual em fungdo das aptiddes Para cada uma das versdes testadas, realizou-se 100
dos individuos; se o melhor individuo @®p for  execucdes do algoritmo; uma execucéo é considerada
melhor que o atual,s, entdon,s sera atualizado®=  como sucesso quando encontra pelo menos um dos 10
0; caso contrario, o contadgisera incrementado; melhores planos conhecidos para o problema. Ao

6) A cada duas geracbes, execute a estratégia ARnal de cada execucgdo, calcula-se o indice de quali-
para adaptar as probabilidades de selecdo dos operdadelq para o melhor individuo e para os 10 melho-
dores, retornando entéo ao passo 3). res individuos, tal quég = 100% x f{y, / fo); ondefy,
€ o custo do melhor plano conhecidof,gé 0 custo
do melhor plano ou o custo médio para os 10 melho-

O grupo de operadores estocasticos chamado dees planos, encontrados pela execucédo. Assim, quatro
Operadores Evolutivos (Evol) é formado pelas possi-indices foram adotados para avaliacdo do desempe-
veis combinacGes dos operadores genéticos propostasho: a)lQ, que é o indice médio de qualidade para a
por (Leite da Silveet al, 2016), onde cada combina- melhor solugéo; b)TT, que é o indice médio de qua-
cdo utiliza um operador de recombinacdo (UNX, lidade para as 10 melhores solu¢desT8)que é a
SPX, IRX ou LRX) associado a um de mutacdo taxa de sucesso (relacéo percentual entre o nimero de
(SWM, UNM ou BDM). Assim, Evol serd composto execucdes de sucesso e o numero total de execugbes)
de 12 operadores: UNX-SWM, UNX-UNM, UNX- e d)TM, que é o tempo computacional médio deman-
BDM, SPX-SWM, SPX-UNM, SPX-BDM, etc. Estes dado para a convergéncia do algoritmo (segundos).
operadores foram modificados de tal forma que, a ] it A
partir de dois individuos pais, geram um l:lniC(? indi- 4.1 Caso 1. PET com perdas e “N-1" a 0%
viduo filho. Neste caso, a modelagem do problema PET para
0 sistema IEEE RTS-79 considera as perdas na
transmisséao e o critério de seguranca “N-1" sem rela-

Como o objetivo de aumentar a eficiéncia na xamento(SCmax = 0%), que é a versdo tradicional do
busca pelas melhores solugbes do PET, este trabalh@ritério. Os 10 melhores planos conhecidos para este
utiliza o grupo dos Operadores Especialistas (Exp)caso estdo apresentados na Tabela 1 (ordenados pelo
propostos por (Leite da Silvet al, 2016). Nestes valor das perdas). A Tabela 2 apresenta os resultados
operadores, heuristicas especificas de sistemas elétrdbtidos com versdes distintas do AES-PET: a coluna
cos séo utilizadas para guiar os mecanismos estoca$Ops” indica o uso dos operadores evolutivos (“E-
ticos de busca na identificacdo dos ramos mais intevol”) ou dos operadores especialistas (“Exp”); j& na
ressantes para adicdo ou remocédo de reforgos (i.ecoluna “Adap”, “N&o” indica o uso da verséo estatica

Tentar substituir
Npp PO NE

Gerar um crédito
parai

3.1 Operadores Evolutivos

3.2 Operadores Especialistas
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Tabela 1. Os 10 melhores planos conhecidos para o Caso 1. 3-»; N I I B R B
N Custo Perdas Total |Planos de Expanséo - Reforgos Adicionados por Ramo 3
" (10°US$) (MW) Refs |3 4 6 10 11 14 15 16 17 18 20 33 39 NS _
1 681 1389 17| 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2 25 N}M\,\
2 681 1390 17| 1 1 2 2 3 11 11 1 1 2 = Y ]
3 681 1390 17| 1 1 2 2 3 1 2 111 2 é ) \ \% |
4 681 1392 171 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2 o | \ m
5 681 1392 17| 1 1 2 2 3 1 11 2 12 Eﬂb =Ops. Evol N
6 681 1392 17| 1 1 2 2 3 1 2 2 12 I e-Ops: Exp R
7 681 1394 17| 1 1 2 2 3 1 1111 1 2 Z -Ops: LRX-UNM \M\‘—k i
8 681 1395 17| 1 1 2 2 3 12 11 1 2 T Ops: SPX-UNM e
9 681 1398 17| 1 1 2 2 3 11 1 2 1 2 [ [#*Ops: SPX-SWM \\\\_‘ 1
10 681 1399 17| 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2 0.5 +Ops: UNX-SMC -
F |#Ops: SPX-RMA b
oo b by by oy L
N _ ) » % 50 100 150 200 250 300
Tabela 2. Comparacgéao entre as versGes Adaptativa e Estatica con t (Numero de Geragdes)
operadores Evolutivos ou Especialistas — Castida(= 0%).
N P d o0 ITT) TSCa  TM Figura 2. Comparacao entre versdes adaptativas multioperadores e
Fp Ol ap 1Q(%) (*0) TS(%) ©) versBes estaticas com um tinico operador — Casgd € 0%).
Evol Ndo 92,87 88,08 8,00 62,85
Vo
100 Sim 9335 89,21 4,00 61,22 4.2 Caso 2: PET com perdas e “N-1" a 10%
Néo 99,34 96,76 79,0 55,03 i
Exp _ Para este caso, a modelagem para o PET do sis-
Sim 99,80 97,99 940 49.60 tema IEEE RTS-79 considera as perdas dhmicas e o
Evol Ndo 93,67 89,49 6,00 1254 critério de seguranca “N-1" relaxado a 1086,y =
Sim 9548 91,35 17,0 1230 10%). A Tabela 3 apresenta os 10 melhores planos
200 ;
_ Nio 9983 98,09 910 1083 conhecidos para este problema, ordenados pelo custo
X . _ ~
PG 1000 9911 990 96,42 de investimento: pode-se observar que, em relacdo ao

Caso 1, houve reducao de até 19% no custo de inves-
timento. De maneira andloga a Tabela 2, a Tabela 4
(sem adaptacéo de probabilidades), e “Sim” indica oapresenta os resultados obtidos com a aplicacdo do
uso da versdo adaptativa, onde os parametres  algoritmo AES-PET para o Caso 2 (parametros:

0,25 e = 0,50 (estratégia AP). Para todas as versde$,25; f = 0,50; Npop, = 100 ou 200; eTpax = 300).
utilizou-se: dois tamanhos de populagBig,, = 100 Novamente, pode-se observar a superioridade da ver-
ou 200, inicializacdo aleatéria dos individuos, e ni-sé@o AES-PET utilizando os operadores especialistas:
mero maximo de geracd&gay = 300. grande ganho de eficiéncia computacional. Ademais,
Na Tabela 2 pode-se observar a superioridade d#o0de-se notar que, em todos os casos, a utilizagéo da
versdo AES-PET utilizando os operadores especialisestratégia adaptativa melhora a eficiéncia do algorit-
tas, com resultados significativamente melhores quemo, reduzindo o custo computacional e aumentando a
os obtidos com o uso dos operadores evolutivos: sogualidade das solugGes encontradas.

lugGes de melhor qualidade, a um custo computacio-Semelhante ao grafico da Figura 2, a Figura 3 apre-
nal inferior. Pode-se observar ainda que, na maiorissenta um gréfico de convergéncia para o Caso 2,
dos casos, a utilizagdo da estratégia adaptativa (“Acomparando versdes AES-PET adaptativas multiope-
dap = Sim” — estratégia AP) gera uma reducgéo doradores (conu = 0,25 ef = 0,50) e versGes AES-
custo computacional do algoritmo (redugaoTdid) e PET estaticas com um Unico operador. Todas as ver-
melhora da qualidade das solu¢des encontradas (awsdes utilizamNpy, = 100 €Ta = 300. Outra vez, os
mentalQ, ITT e TS. Além disso, independentemente resultados indicam que a utilizagdo de multioperado-
da versdo do algoritmo, pode-se observar que o aures em um Unico EA, juntamente com uma estratégia
mento do tamanho da populagdo melhora a qualidad@adaptativa AP, gera melhoras na eficiéncia computa-
das solucdes e, consequentemente, aumenta o custional do algoritmo, especialmente para a verséo uti-
computacional (avaliagGes adicionais séo realizadas).lizando os operadores especialistas.

No grafico de convergéncia da Figura 2 apresenta-se
uma comparacéo entre versdes AES-PET adaptativas
via multioperadores (“Evol” ou “Exp”, onde = 0,25 Neste trabalho, um algoritmo evolutivo adaptati-

e B = 0,50) e versbes AES-PET estaticas com umvo via multioperadores (AES-PET) é proposto e apli-
Unico operador (vide Subsecdes 3.1 e 3.2). Estas vercado a problemas de planejamento da expanséo da
sOes estaticas sdo equivalentes aos tradicionais EAsansmissédo (PET) para o sistema teste IEEE RTS-79.
utilizando um Unico operador de busca: e.g., a versad\ formulagdo do PET considera um modelo DC com
“SPX-UNM” pode ser comparada ao GA proposto perdas e uma versdo relaxada para o critério de segu-
por (Silvaet al, 2005), e a versdo “SPX-SWM” ao ranca “N-1". Os resultados obtidos indicam que exis-
GA proposto por (Sousa e Asada, 2015). Em todas age grande vantagem na utilizagdo de varios operado-
versoes, utiliza-sépo, = 100 €Tyax = 300. Pode-se  res de busca em um unico algoritmo evolutivo, au-
observar neste grafico que a verséo “Exp” apresentoumentado a robustez do processo de busca. A utiliza-
o melhor desempenho entre todas as versdes testadago de um mecanismo para adaptacéo para as proba-
indicando assim que existe vantagem na utilizacédo déilidades de selecdo dos operadores pode melhorar a
multioperadores de busca em um Gnico EA. eficiéncia do algoritmo, reduzindo o custo computa-

5 Conclusdes
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Tabela 3. Os 10 melhores planos conhecidos para o Caso 2. 3.5 T
Custo Perdas Total | Planos de Expanséo - Reforgos Adicionados por Ramo ]
" (L0°US$) (MW) Refs.|3 4 6 7 8 9 1011151617 18 20 23 26 33 38 39 ]
1 551 1485 14| 11 1 23 1 1 1111 ]
2 580 1588 15| 1 1 2 231 12 11 fl- . : \\\'\k
3 591 1544 16| 11 2 1 23 101 111 e I — ]
4 591 1583 16 11 123 211 211 St ‘\\*\'\-\\ T
B 2 e —
5 594 1550 16 211 123 2 1 111 2 T =Ops: Evol mww
6 59 1650 16| 2 111 23 1 1 21 g [ |-+-Ops: Exp N ﬁ:*:k
7 597 1651 17| 2 111 23 1 1 221 = 1.5 0ps: LRX-UNM ) 8
8 598 150,3 16| 2 111 23 1 1 111 :*st: SPX-UNM \ M R
9 599 1504 16| 1 1 2 23 2 2 1 1 1 | Ops: SPX-SWM "\
F [»=Ops: UNX-SMC
10 599 1507 16| 1 1 2 2311 111 1 [ ps: - \‘m._h
[ |-+Ops: SPX-RMA
P N L L L o0
. . . L 0-% 50 100 150 200 250 300
Tabela 4. Comparacgéo entre as versdes Adaptativa e Estatica cor t Numero de Geragdes)
operadores Evolutivos ou Especialistas — Casmy(= 10%).
Nrop Ops Adap 1Q(%) ITT(%) TS(%) TM(s) Figura 3. Comparacéo entre versdes adaptativas multioperadores e

versoes estaticas com um Unico operador — Casg, 10%).
Nao 92,38 86,21 40,0 61,03 P &€ )

Evol
100 Siin 295 0759 40 949 Leite da Silva, A. M., Sales, W. S., Resende, L. C.,
Exp Nao 9885 9153 850 5404 Manso, L. A. F., Sacramento, C. E., e Rezende,
Sim 99,26 91,86 990 4511 L. S. (2006). Evolution strategies to transmission
Evol Néo 9523 8854 46,0 1238 expansion planning considering unreliability
200 Sim 96,47 89,63 650 1197 costs. In Proc. Ninth Int. Conf. on Prob. Methods
Ndo 9955 9211 90,0 1033 Applied to Power Systems, PMAPS'06, IEEE.
Exp Sim 99,79 92,43 99,0 88,00 Leite da Silva, A. M., Rezende, L. S., e Manso, L. A.

F. (2011). Transmission Expansion Planning: A
) ) Methodology to Include Security Criteria and

cional e aumentando a qualidade dos planos de ex-  yncertainties Using Optimization Techniques. In
pansdo encontrados. Além disso, os rc_esgltados indi-  |nnovations in Power Systems Reliability, p.

cam que o us_o_Adog operadore§ espeC|§I|stas Propor- - 191.220, Springer London.

clona uma ef|_C|enC|a computamopal I:T1UItO. SUPETIOT oite da Silva, A. M., Freire, M. R., e Hondrio, L. M.

aos tradicionais operadores evolutivos: a utilizacao de (2016). Transmission expansion  planning
heuristicas especificas de sistemas elétricos, incorpo- optimiiation by adaptive multi-operator

radas aos operadores estocasticos, parece ser uma evolutionary algorithms. Electric Power Systems
estratégia bastante vantajosa na resolucdo de proble- Research, v. 133, p 175-181

mas PET. Futuramente, pretende-se avaliar o desem- T e N
penho do AES-PET em problemas PET para sistemad!anso, L. A. F., e Leite da Silva, A. M. (2004).

reais de grande porte. Proba}bilistic critgria for power system expansion
planning. Electric Power Systems Research, v.
Agradecimentos 69, n. 1, p. 51-58.

Os autores agradecem as agéncias CAPES &ezende, L. S., Leite da Silva, A. M., e Honorio, L.
CNPq pelo apoio dado ao desenvolvimento deste M. (2009). Artificial immune system applied to
trabalho, e ao Prof. Luiz Antonio da Fonseca Manso  the multi-stage transmission expansion planning.
da UFSJ, MG, por sugestdes nos modelos de otimiza-  In Artificial Immune Systems, Springer Berlin
¢do utilizados. Heidelberg, p. 178-191.

Silva, 1. J., Rider, M. J., Romero, R., Garcia, A. V., e

Murari, C. A. (2005). Transmission network
Dong, Z. Y., Lu, M., Lu, Z., Wong, e K. P. (2006). A expansion planning with security constraints. IEE

differential evolution based method for power Proc. Generation, Transmission and Distribution,

system planning. In Proc. IEEE Congress on IET, v. 152, n. 6, p. 828-836.

Evolutionary Computation, CEC'06, p. 2699-2706. sjlya, R. C., Lopes, R., Freitas, A. R., e Guimaraes,
Eiben, A. E., e Smith, J. E. (2003). Introduction to F. G. (2014). A study on self-configuration in the

Referéncias Bibliograficas

evolutionary computing. Springer-Verlag, Berlin differential evolution algorithm. In IEEE
Heidelberg, v. 53. Symposium on Differential Evolution (SDE), p. 1-8.
Gong, W., Fialho, A., Cai, Z., e Li, H. (2011). Sousa, A. S., e Asada, E. N. (2015). Long-term
Adaptive strategy selection in differential transmission system expansion planning with
evolution for numerical optimization: an multi-objective evolutionary algorithm. Electric
empirical study. Information Sciences, v. 181, n. Power Systems Research, v. 119, p. 149-156.

24, p. 5364-5386. Thierens, D. (2005). An adaptive pursuit strategy for

IEEE APM Subcommittee (1979). IEEE Reliability allocating operator probabilities. In Proc. of the
Test System. IEEE Transactions on Power 7th Conf. on Genetic and Evolutionary
Apparatus and Systems, v. 1, n. 6, p. 2047-2054. Computation, ACM, p. 1539-1546.

ISSN 2525-8311 478





