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Resumo —Este artigo propde a modelagem do problema de planejandenexpansao de redes de energia elétrica com
restricdo de seguranca através de um modelo multiebjeta aplicacdo de algoritmos inteligentes para resqveblemas
com estas caracteristicas. O algoritmo aqui abordado S85EA-2: Srength Pareto Evolutionary Algorithm(SPEA-2). Testes
foram realizados em sistemas conhecidos na literaturaiedipada do problema no intuito de verificar a viabilidadepdoposta.
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Abstract — This paper proposes modeling the power grid expansion lgrproblem with security constrains through a
multiobjective model and the application of intelligengatithms to solve problems with these characteristics. ydied the
algorithm SPEA-2: Strength Pareto Evolutionary Algorittorsolve the problem. The authors have accomplished testgn
tems known in the literature of the problem in order to astessiability of the propose.
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1. INTRODUCAO

O problema de planejamento da expansao de sistemas dmisaais de energia elétrica (PEST) tem como objetivo deter
nar o custo de investimento minimo para a expansao dosisle transmissao de energia visando atender o aumentmdadea
no horizonte futuro. O PEST é executado depois do estudoedspo da geracao e da demanda de energia elétriczs dg”
terminado em quanto e onde o sistema tera aumento deagezatémanda, surge o problema de determinar o menor custo de
adicao de equipamentos (linhas de transmissao e/osforamadores) de forma a garantir um adequado nivel dedagdside
energia elétrica aos consumidores.

Tradicionalmente, as metodologias sugeridas para &oldg"PEST podem ser divididas em dois grandes grupos: o grupo
dos métodos exatos e os métodos aproximados. Dentretodasé&xatos, o algoritmuwranch and bound(B&B) e os métodos de
decomposicao tém sido os mais empregados. Os artigpsgdo exemplos de contribuicdes para resolugao daRBEMeio
de métodos exatos.

Dentre os métodos aproximados, os mais empregados sa@todan heuristicos construtivos e as metaheuristitss.
métodos heuristicos construtivos, quando lidam comrsias de grande porte, encontram solugdes em pouco temput
cional, porém de baixa qualidade. Quando se consideranstesnas de grande porte, as metaheuristicas tém adearg
melhores resultados quando se consideram tempo commaéaeigualidade de solugao. Os trabalhos [3, 4] sao dui¢hes
para solugao do PEST utilizando métodos aproximadoanQuse aborda o PEST com suas caracteristicas nao détgicas,
sistemaduzzy e programacao multiobjetivo [5-7] tém sido bastantécagdbs.

Com a reorganizacao da indUstria de energia elétrmaysidesafios tém sido observados. Um desses desafioméirgzsa
critérios de seguranga que, por sua vez, estao relatisrehabilidade do sistema de energia elétrica de reatiat@bios e
antecipar-se a perda de equipamentos de geracao eismiszao [8]. Considerar os critérios de segurancadyuda planeja-
mento da expansao da rede de transmissao implica em nsadatematicos mais complexos e planos de expansao mass car
do que os planos que nao os consideram.

Este aumento no custo de expansao € um dos maiores ergesmesalizacdo do PEST considerando critérios de aagar
Para contornar o elevado incremento decorrente da @stde seguranca, ao fornecer ao tomador de decisdo ontomjas
melhores solugdes considerando o impasse entre obierglie expansao baratos e com o atendimento ao critéregdessica,
este trabalho propde a modelagem do PEST considerandodesteobjetivos conflitantes: minimizacao do investitoeta
expansao e maximiza¢ao do nivel de seguranca do pexghnsao. Alem disso, propomos a aplicacao de métotidigentes
para lidar com modelos com caracteristicas multiobjetivo
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2. PLANEJAMENTO DE REDES EL ETRICAS COM RESTRIC AO DE SEGURANCA

O problema de planejamento da expansao de redes de traBensism restricao de seguranca & um problema de grande
complexidade e importancia pratica uma vez que todomsastétrico tende a crescer. A expansao planejada ternaezessaria
para garantir o fornecimento de energia elétrica contegom qualidade, o que € vital para o desenvolvimento d&e tath
nacao e para o bem-estar da sociedade em geral.

Tradicionalmente, ha duas formas de realizar o PEST ceraido critérios de seguranca: (1) consideram-se rogfoe-
babilisticos [9, 10] baseados em indices de cofiabilidaake determinam o grau de seguranca de uma rede de energia; (2
considera-se o critério de seguranca deterministico1 [11]. O critério de seguranca — 1 impde que a rede de energia
continue operando mesmo que haja falta em um de seus equifzangeralmente considerando as linhas de transmisséo. E
outras palavras, se houver falta em um linha de transmiksastema, esta falta nao implicara blackout.

Os modelos probabilisticos se baseiam principalmentendin€s de confiabilidade comd®LE (Loss- of Load Expecta-
tion), EPNS (Expected Power not-Supplied) e LOLC (Loss of Load Cost). Estes modelos apresentam as seguintes desvantagens
nao ha uma definicao do quao confiavel um sistema deybaseando-se nesses indices de confiabilidade [12§ costputa-
cional muito elevado para avaliar os planos de expansatdztns.

O modelo deterministicae — 1, que pode ser estendido para- m, tem como desvantagem o elevado custo computacional
e 0 aumento no investimento final. Para contornar a desvamtdg incremento no investimento, este trabalho propdestand
0 problema de planejamento da expansao das redes de tsadsnsegundo um modelo multiobjetivo, e aplicar métodos d
inteligéncia computacional usados para resolver proasecom estas caracteristicas, apresentando ao planagdwlhores
solucdes considerando os dois objetivos. A seguir, defims a programacao multiobjetivo, o algoritmo multédljo utilizado
neste trabalho e a modelagem do PEST multiobjetivo corasidiera minimizacao do investimento e a minimizacao do n”
atendimento ao critério de seguranca.

3 OTIMIZAC AO MULTIOBJETIVO

Muitos problemas do mundo real envolvem a otimizacao Bamea de diversos objetivos. Geralmente, ndo ha unugol
Unica, mas um conjunto de solugdes alternativas. Pmdsejue tém mais de um objetivo a ser alcangado sdo dasdsifi como
problemas de otimiza¢ao multiobjetivo (PMOs). Um PMO @adr definido, portanto, como o problema de encontrar um veto
de variaveis de decisao que satisfaca um conjunto degies de igualdade e de desigualdade e que otimize um sgjms
elementos sao as funcdes objetivo do problema [13]. Wrhlpma multiobjetivo composto defuncdes objetivop variaveis de
decisdaom restricdes de desigualdade eestricdes de igualdade pode ser formulado matematit@cemo segue.

min(fi (), f2(@), ..., fr(@)] 1)
sujeito a 2)
gi(x) <0 i=1,2,.,.m 3)
hi(x)=0 i=1,2,...,p 4)

ondex = [z1, 2, ...,,]T € 0 vetor de variaveis de decisao.
3.1 DOMINANCIA

O conceito de dominancia & de grande importancia paragrgimacao multiobjetivo. Este conceito &€ usado pelpsamos
multiobjetivo no intuito de determinar se uma solugdcé melhor do que uma solucad. Para tanto, comparam-se todas as
funcbes objetivos considerando ambas as solucdexiSe pelo menos uma funcio objetivo para a qual a solut® melhor
do que a solugae?® e para os demais objetives ndo & pior do que?, diz-se quer! domina, ou & melhor do que?. Ou ainda,
diz-se quer! & ndo-dominada par?.

O conjunto de todas solugdes nao-dominadas & chamajimto Pareto-6timo. Portanto, dadas duas solu¢ddésmmmtes
ao conjunto Pareto-otime® e x*, considerando que hajam dois objetivase f2, se f1(z?) for melhor do quef; (z?), entdo
necessariamentg(z®) & pior do quefa(x®). Assim, nemz® dominax®, nem o inverso & verdadeiro. A importancia de se
encontrar o conjunto Pareto-6timo & que desta forma tgusmao tomador de decisdo que nenhuma solucao naopante a
este conjunto & melhor do que qualquer solugdes do ctmj@omo a relagdo de dominancia permite determinar sesaicao
€ melhor do que uma determinada outra, a maioria dos métodtiiobjetivo usa este conceito como guia de busca po¢Getu
nao dominadas.

3.2 SPEA-2

Uma aproximacao da fronteira Pareto-6tima envolve dbjstivos: minimizacao da distancia da fronteira Rau@tma, e a
maximizacao da diversidade das solu¢des geradass$tpm algoritm&PEA-2: Strength Pareto Evolutionary Algorithm(SPEA-
2) [14] da énfase a duas fases importantes dos algoritvahstizos multiobjetivos: sele¢ao para reproducaelegio para criar
a nova populacdo. A primeira questao esté relacionadaa objetivo de minimizar a distancia da fronteira Pafgima e a
segunda, com o objetivo de gerar solugdes uniformemesitgbdidas ao longo da fronteira Pareto-6tima. As daas$ mais
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criticas do algoritmo SPEA-2 & a atribui¢cdo do valor daacao e a selecdo dos individuos que formaraoxarpa geracao.
Portanto, nas proximas sec¢des serao detalhadas aesmetdpas do algoritmo SPEA-2.

3.2.1 ATRIBUICAO DO VALOR DE ADAPTAC AO

No algoritmo SPEA-2, aléem da populagao atdl) @ mantido um arquivo ex_tern@{) formado pelas solu¢des nao-dominadas
encontradas durante a execugao do algoritmo. A cadahdiv pertencente B, e aP;, & atribuido um valor de forgéi(i), que
representa o nimero de solugdes que este individuodgeonforme a Eqg. (5).

SGE)={j:7€P,UP; Ai = j} (5)

ondei > j significa que; dominay.
Uma vez determinado o namero de solu¢des que cada umdisilinos dominam, usa-se a Eq. (6) para definir a forgca de
cada um dos dominadores.

RG)= >, S0) (6)

GEP,UP,,j>i

Em outras palavras, para cada individudz(i) representa o quanto esta solugcio & dominada. Assimsphrgdes nao-
dominadasRk(i) = 0. Porém, embor#(:) seja um mecanismo de nicho baseado no conceito de domanafeifalha quando
muitos individuos ndo sdo dominados entre si. Em siteagcomo esta, o indide(i) aplicado sozinho ira falhar em rela¢ao ao
objetivo de encontrar solu¢des bem distribuidas aodategfronteira Pareto-6tima.

Porisso, o algoritmo SPEA-2 incorpora uma informacao & s@bre a densidade da populacao. O estimador de deasidad
um determinado ponto usado pelo SPEA-2 & o inverso dandistélok-ésimo vizinho mais proximo do ponto. Detalhando: para
cada individua, gera-se uma lista de distancias em relaco a todos assdantividuosP; U P;). Gerada a lista de distancias,
esta deve ser ordenada em ordem crescenté;@stmo elemento da lista, representado cethada a distancia de& Conforme
sugerido por [15]k & definido como sendo igual & raiz quadrada do tamanho datamportantok = /P; UP;. Uma vez
definida a distancia do individupsua estimacao de densidade é armazenada na lista deedis®, conforme a Eq. (7).

1

D(i) = ——
0= o573

(7)
Soma-se @* com dois para garantir que(i) seja maior do que zero e menor do que um. Finalmente, o valdajgacao do
individuoi pode ser atribuido conforme a Eq. (8).

F(i) = R(i) + D(3) 8)

3.2.2 SELECAO

Para selecao dos individuos que farao parte da progerecao, dois cuidados sao levados em conta pelo SPBA-Bliimero
de individuos no arquivo externo & mantido constanterdartbda a execucao do algoritmo e ii) 0 método de trucéordeve
evitar que as soluc¢des limitantes sejam removidas.

Pela Eq. (8), podemos afirmar que os individuos nao dorosao valor de adaptacao menor do que um. Isto porque a
parte R(i) sera zero e foi tomado cuidado para que a pBxt® da equacao seja menor do que um. Desta forma, o primeiro
passo a ser realizado quando da selecao dos individazee parte da nova geragdo é copiar para o arquiviexdgueles
gue tiverem valor de adaptacdo menor do que um. Este mmpesle ser definido formalmente pela Eq. (9).

Da Eq. (9), trés situagdes podem ocorrer, conformedistbaixo.

1. P,,1 = N: o nimero de solugdes nao-dominadas & exatamentesigi@manho maximo do arquivo externo. Neste caso,
nada tem que ser feito e a proxima geracao inicia.

2. P,y; < N: o nimero de solugdes nao-dominadas nio & suficieméegreencher o arquivo externo. Neste caso, faz-se
R, = P, UP; e ordena-se a populac® em ordem crescente do valor de adaptagao. Apos estesspasprimeirosV
individuos deR; sao selecionados para a proxima geracao.

3. P41 > N: o nimero de solugdes ndo-dominadas & maior do queantaormaximo do arquivo externo. Nesta situagao,
um método de trucamento & acionado no intuito de remodériduos deP; ,; até queP;,; = N. O método de trunca-
mento ocorre como segue. Primeiro, tenta-se remover oithdivcom o menor valor de’, ou seja, procura-se remover
o individuo que esta mais proximo de um vizinho. Havendismde um individuo com o menor valor d (individuos
empatados com o menor valor), seleciona-se entre esteddnos empatados o que tiver o menor valor pgraonde
l = k — 1. A variavell & iterativamente decrementado em um até que o individoomenor valor para! seja Unico.
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O Algoritmo 1 esboca os principais passos do algoritmo SPEA

Algoritmo 1: Esboco do algoritmo SPEA-2

1 Populagio inicial: gerar uma populagao inici&}, e um arquivo externo vaziB, = (). Atribuir ¢ = 0.

2 Atribuiczo do valor de adaptdip: calcular o valor de adaptacao para cada membi®, @P, de acordo com a Sec&o
3.2.1.

3 Sele@o: copiar todos os elementos Bee P; paraP,, ;. Se o tamanho d&,; excederN chame o método de
trucamento. Se o tamanho Be, ; for menor do queV, entdo preenchd;, ; com os individuos dominados e e P;,
conforme a se¢ao 3.2.2.

4 Condigdo de paradaSet for igual ao nlmero maximo de geragdes, entao pare.

s Sele@o para o grupo de reproduip: realizar torneio binario com reposi¢ao com individeasP,, ; para criar o grupo
de reproducao.

6 Descenéncia: aplicar os operadores de cruzamento e muta¢ao aosdods’do grupo de reproducdo e gerar a geracao
P,+1. Incrementar = ¢ + 1 e voltar ao passo 2.

3.3 MODELAGEM MATEM ATICA

Tradicionalmente o PEST tem sido modelado matematicanaraeés do modelo de fluxo de carga cc, mais conhecido
como modelo cc, de acordo com [4]. O modelo cc pode ser resetepelas Eqs (10-17). Onde o custo do investimento;
¢i; € o custo de adicao de uma linha no raime j; S & a matriz de incidéncia no-ramo transpostaé o angulo de tensao na
barraj;v;; € a susceptancia da linha adicionadaiemy; f;; & o fluxo do rama — j; fij & o limite superior d¢;;; g € o vetor
de geragBegj € o vetor com o limite superior das geracé$; o vetor com o valor das cargas (demandas) do siste/n&; o
nimero de linhas que podem ser adicionadas no tamg 7;; & o nimero maximo de linhas que pode ser adicionadas nw ram
i—7; n?j € nimero de linhas presentes na topologia base no framp r representa geradores artificiais;e o conjunto de
todos os ramos & & o conjunto de barras do sistema.

minimizar v =3 ycq Cijnij + D jeu T (10)
sujeito a

Sf+g+r=d (11)

fig =i (nd; +nij)(0; — 0;) =0 (12)

| fij| < (n?j + nij)?ij (13)

0<g<g (14)

0<r<d (15)

0 < mny; <yj (16)

ng; inteiro; f;; e O;irrestritos a7

Uma configuracao factivel apresenta todos geradoriéisiars com valor zero, ou sejgjeq, r; = 0, 0 que indica que nao
ha corte de carga. Dada uma configuraaactivel, e sejd@" o conjunto de todos os ramos em que existe pelo menos uma linha
em7Y. Diz-se queY atende ao critéria — 1 se ao se remover uma linha pertencente a qualquer um raiocedeonfiguracao
T continuar sem corte de carga.

Sejaw® = djew rf o corte de carga decorrente da remog&o da linkal’. Portanto, o indice =}, . w* indica 0 quao
uma configuracao nao satisfaz o critério de seguraned. Assim, quanto maior o valor g& menos uma configuragao atente
ao critérion — 1. Ja uma configuracao que apresgnta 0 atente totalmente ao critério de segurangal. Convencionando-se
que OC representa as Eqgs. (11-17). Desta forma, propomos o seguodelo para representar o PEST multiobjetivo com
critério de seguranca — 1.

minimizar {U - Z(m’)eﬂ CijTij Jrkzjew Ty (18)
p= ker @
sujeito a

4. SPEA-2 APLICADO PARA O PLANEJAMENTO DE REDES EL ETRICAS

A adequacao do algoritmo SPEA-2 para solucao do PESTiohjdtivo consiste nas seguintes modificacdes readizad
Codificagio do problemaA codificacao do problema & um dos aspectos mais impesarara implementacdo do um algoritmo
genético. Em nossa abordagem, utilizamos uma codificdegimal para uma proposta de solu¢ao. Portanto, a caghficé
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feita através de um vetor de tamanho igual ao nUmero des@ardidatosr{l), em que cada elemento representa um ramo
candidato do sistema. O valor de cada elemento do vetor deisr entred e 77;;, ou seja, 0 nimero maximo de linhas que
podem ser adicionadas. A Figura 1 ilustra a codificacaautjlizamos neste trabalho.

12 1-3 14 1-5 1l 23 24 . 2-nl - (nl-1)-nl

1 3 0 0 0 1 0 1 0 0 2 1

1 n/

Figura 1: Proposta de codificacado

Populagdo inicial: para geracédo da solugao inicial, aplicamos uma hiizaisonstrutiva. A heuristica aplicada foi a heurigtica
construtiva proposta em [4]. A heuristica de [4] usa 0 model representado pelas Egs. (11-17), relaxando as, testrite
integralidade. O indice de sensibilidade (SI) sugeriddjé definido pela Eq. (20).

1
1S = argma;; {i(er — 9;)2717’} (20)

onded; & o valor da variavet; na solucdo 6tima do problema de programacéo lineay. (®ita heuristica construtiva também
foi alterada neste trabalho. Aqui, selecionamos 4 ramos com/.S > 0 aleatoriamente. O que tiver o maior valor He sera
0 ramo vencedor e neste sera adicionada uma linha.

Portanto, para gerar uma populacao inicial, atribuimmoenfiguracao inicial a cada posi¢cao da popula¢a@iaihé depois a
submetemos ao Algoritmo 2.

Algoritmo 2: gerarPopFactivel(P,N).

[+ P: populac ao formada por indiv iduos infact iveis. */
[+ N: tamanho da populac ao P. */
1 Atribuiri =0
2 while s < N do
3 1=1+1
4 Aplicar a heuristica de [4] com competicdo para elimmaprte de carga do individuds.
5 end

Através do Algoritmo 2, forcamos que todos os individeegmm factiveis pelo menos para o caso em que nao haja falta
de linhas. Em outras palavras, primeiro tornamos o indwif; factivel desconsiderando a restricao de seguranc#s,Ap
simulada a remog¢ao de cada uma das linhaB;d® intuito de definir o valor para o objetiyo
Cruzamento e Mutago: O operador de cruzamento utilizado neste trabalho foi o dpamto, que é selecionado aleatoriamente.
Para mutacao, selecionamos dois ramos aleatoriamentenuque ha linhas adicionadag{;), € outro em que nao ha linhas
adicionadasi(.,q44). Uma linha & removida do ramgy,; selecionado. Uma linha & adicionada no ramgy, selecionado. O
processo é repedideum M ut vezes.

Como nao ha nenhuma garantia de que os individuos gepattosruzamento e mutacao sejam factiveis, apos esiesp
dimentos, todos os descendentes sdo submetidos ao Algdtit

Nova gera@o: Para geracado de uma nova populagdo, utilizamos o cermzane a mutagdo. SendexCruz a percentagem
da nova populagao formada por elementos gerados porroaita etaxMut a percentagem da nova populacao formada por
individuos gerados a partir da mutacao.

5. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para mostrar os resultados do enfoque multiobjetivo do Rie&Trestricdes de seguranca, trés sistemas utilizaabtera-
tura foram considerados: o sistema classico de teste stmpor [3] (Garv2), o sistema teste |IEEE 24 barras (IEEE24Ba
sistema sul brasileiro (SulBr) com redespacho da geracao

Os codigos computacionais foram desenvolvidos na lingoagortran 90/95 e compilados pelo compila@GNU Fortran
compiler versaogcc 4.4.4 20100630. Todos os testes foram rodados em um computddesi(R) Core(TM)2 Duo CPU
T9550 @ 2.66G H z com sistema operacionBinux kernel 2.6.32.23, distribuicdoF edora 14.

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

5.1 SISTEMA DE GARVER

O sistema de Garver tem 6 barras e 15 ramos. A demanda de géc®€, 00 MW e a capacidade de geracao instalada & de
760,00 MW. A solucao 6tima considerando somente o objetiapresenta a seguinte topologia e investiment®2i#.000, 00.
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Tabela 1: Parametros utilizados.
Parametro Valor

N 70
N 30
numMut 3% denl
taxCruz 97%
taxMut 3%

Figura 2: SPEA2: Fronteira Pareto-6tima do sistema Garv2.

na—g =4,n3_5 =1,n4-6 = 2.
A solucao 6tima considerando somente o objephapresenta a seguinte topologia e investiment® 2&8.000.
no—¢ =4,n3-5 =2,n3-¢ = 1,n4-¢ = 3.

O algoritmo foi executado pai00 iteragdes. A fronteira mostrada na Figura 2 foi encomtiagabs o algoritmo executar por
volta de100 iteragcdes e nao foi mais alterada.

5.2 SISTEMA IEEE 24 BARRAS

O sistema IEEE testado tem 24 barras e 41 ramos. A demandeodfe@és.550, 00 MW e a capacidade de geracao instalada
€ del0.215,00 MW. Considerando somente o objetivo de minimizar o investita do plano de expansao, a solugao 6tima ja &
conhecida na literatura [16] e tem valor de investiment® @&2, 00 x 10° e a seguinte configuragzo.

ng—10 = 1,n7_8 = 2,n10-12 = 1,n14_16 = 1.

Para o objetivo em que se considera somente o critério deasegpn — 1, a solucao 6tima ja € conhecida na literatura [11]
e tem valor de investimento &et41, 00 x 10° e a seguinte configuragzo.

ni—s =1,n3_04 = 1,n4_9 = 1,n6_10 = 2,n7_8 = 2,n10-11 = In11-13 = 1,n14—16 = 1,n15-24 = 1,n16-17 = L.

Ambas as solu¢des limitantes foram encontradas peloisigpSPEA-2. A Figura 3 mostra a fronteira Pareto-6timecen
trada a partir da iteracao nUmer@ a nUmerd;00. Pela Figura 3 podemos inferir que o algoritmo se estabilerdre a iteracao
100 e a itera¢a@0o0.

E—E— it 100

it 200
40007 it 300
»—P—P it 400
o—0—® it 500

3500

3000

25007

2000

1500

1000

5007

0 T T T T T A4
150000 200000 250000 300000 350000 400000 450000
v

Figura 3: SPEA2: Fronteira Pareto-6tima do sistema |EB&24
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5.3 SISTEMA SUL BRASILEIRO
O sistema Sul Brasileiro tem 46 barras e 79 ramos. A demangiécdee de6.880,00 MW e a capacidade DE geracao

instalada & d&0.545,00 MW. Considerando somente o objetivo de minimizar o investita do plano de expansao, a solu¢ao
otima ja é conhecida na literatura [17] e tem valor de stiveento de § 70.289, 00 x 102 e a seguinte configuracao.

n13-20 = 1,m20-23 = 1,n20-21 = 2,142 43 = 1,466 = 1, n5_¢ = 2.

Para o objetivo em que se considera somente o critério deasegyn — 1, a solugao 6tima ja & conhecida na literatura [11]
e tem valor de investimento defl213, 160 x 10° e a seguinte configuracgao.

no_5=1,n5_¢ =3,n12-14 = 1,n19_20 = 1,n20-21 = 3,M20-23 = 2,n31-32 = 1,n32_43 = 1, n-
42-43 = 2, 4244 = 1,N4q-45 = 1, 1466 = 2.
Ambas as solu¢des limitantes foram encontradas peloistgpSPEA-2. A Figura 3 mostra a fronteira Pareto-6timecen

trada a partir da iteracao nUmer@ a nUmerd;00. Pela Figura 3 podemos inferir que o algoritmo se estabhilerdre a iteracao
200 e a iteragag00.

9000 ————
H—E—M it 100
it 200
8000 it 300
P>—>—Pp it 400
*—0—@ it 500

70007
6000 —
50007
40007
3000
2000

10007

T T T T T T T U 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-set@mador de decisdo em vez de uma solu¢cao (ou com o0 menor
custo, ou que atenda completamente a restricao de seguran1), um conjunto de solu¢des nao-dominadas. Possilditan
desta forma que decisdes realizadas em estagios postdaeem em conta as melhores solugdes possiveis geammdmsidera
0 impasse entre os dois objetivos.

Cabe destacar que para todos os sistemas testados, onadgeviblutivo aplicado neste trabalho encontrou as selsico
limitantes inferior e superior.

A Tabela 2 apresenta os dados referente ao desempenho ditnadgguando aplicado aos sistemas testados. A coluna
intervalo de convergéncia (FC) & ferente ao intervaloideero de geracdes em que o algoritmo alcangou estaddidA coluna
NPL & o numero de problemas de programacao linear (Peks)vidos até a Ultima geracao do intervalo de coréme@. Por
exemplo, na Tabela Z4.089 & o nimero de PPLs resolvidos até a geragao de nimérda mesma forma, a coluna Tempo
(s) refere-se ao tempo em segundos até a Gltima geragatedvalo 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 Conclues

Um modelo matematico multiobjetivo e o algoritrSBBEA-2: Srength Pareto Evolutionary Algorithm foram aplicados para
lidar com o problema de planejamento da expansao de redeardenissdo de energia elétrica com restricdes daaegal

7
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Este problema & de grande complexidade e importanciagsesstemas de energia elétrica e por conseguinte, pgu&iaro
desenvolvimento de um pais e/ou regiao.

Testes foram realizados com instancias conhecidas retlite. do problema. Pelos resultados obtidos, podemotusonge
a metodologia proposta para lidar com as restricdes deaega como objetivo pode ser promissor. Para traballiosof) o
autores sugerem uma analise comparativa de desempenhbdada de solucao resultantes da paralelizacao awitdp aqui
testado.
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