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RESUMO

Esta dissertacao apresenta metodologias para tratar duas questoes importantes do
setor elétrico: o Unit Commitment Térmico e o Planejamento da Expansao da Transmissao
de Energia Elétrica. Ambas serdo tratadas no contexto de um Mercado Atacadista de
Energia Elétrica descentralizado, onde vendedores e compradores negociam livremente a
energia e servigos correlatos através de leiloes horarios na plataforma Power Fxchanges
(PX). O problema de Profit-Based Unit Commitment (PBUC) serd solucionado através de
meta-heuristicas e lista de prioridades. A soluc@o desse problema busca maximizar o lucro
de uma empresa de geracao com a venda de energia no mercado do Dia Seguinte e a venda
de reserva do mercado de Capacidade de Reserva ao longo de 24 horas. Modificacoes
sdo propostas para melhorar o desempenho da meta-heuristica Algoritmo Genético (AG)
na resolucdo do PBUC. O problema de Planejamento da Expansao da Rede de Trans-
missao em Mercados Atacadistas de Energia sera resolvido através da meta-heuristica
Grey Wolf Optimization (GWO). Para isso, é proposto um modelo estocastico que leva
em consideragao as incertezas quanto a oferta de geracao edlica e a demanda do mercado
Dia Seguinte. O objetivo deste modelo é ajudar o planejador da rede de transmissao a
identificar planos que melhorem a eficiéncia econéomica do sistema, priorizando transacgoes
de energia elétrica. Resultados obtidos com sistemas teste mostram que as metodologias

propostas sao promissoras para aplicacoes em sistemas reais.

Palavras-chave: Profit-Based Unit Commitment. Planejamento da Expansao da
Transmissao. Mercado Atacadista de Energia Elétrica. Meta-heuristicas. Otimizacao
Hibrida.



ABSTRACT

This paper presents methodologies to address two important issues in the electrical
sector: Thermal Unit Commitment and Electric Power Transmission Expansion Planning.
Both will be addressed in the context of a decentralized Wholesale Electricity Market,
where sellers and buyers freely negotiate energy through hourly auctions on the Power
Exchanges (PX) platform. The problem of Profit-Based Unit Commitment (PBUC) will
be solved using metaheuristics and priority lists. The solution to this problem aims to
maximize the profit of a generation company by selling energy in the Day-Ahead market
and selling reserve in the Reserve Capacity market over 24 hours. Modifications are
proposed to improve the performance of the metaheuristic Genetic Algorithm (GA) in
solving the PBUC. The problem of Transmission Network Expansion Planning in Wholesale
Electricity Markets will be solved using the Grey Wolf Optimization (GWO) metaheuristic.
For this purpose, a stochastic model is proposed that takes into account uncertainties
regarding wind generation supply and Day-Ahead market demand. The objective of this
model is to assist the transmission network planner in identifying plans that improve the
economic efficiency of the system, prioritizing electricity transactions. Results obtained
from test systems show that the proposed methodologies are promising for real-world

applications.

Keywords: Profit-Based Unit Commitment. Transmission Expansion Planning. Electric

Energy Wholesale Market. Metaheuristics. Hybrid Optimization.
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1 INTRODUCAO

O processo de reestruturacao e desregulamentacao do setor elétrico representa o
rompimento do paradigma monopolista e verticalmente integrado que prevalecera durante
boa parte do século XX. Antes, uma tnica empresa, geralmente estatal, detinha o controle
total das atividades de geracao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica. O objetivo
principal desse processo é aprimorar a eficiéncia econdmica do setor, promovendo a
competicao nos segmentos de geracao e comercializacao de energia elétrica e melhorando a
qualidade do servigo prestado aos consumidores finais (Hunt, 2002; Kirschen and Strbac,
2018). A criagdo dos Mercados de Eletricidade (ME) é um dos principais aspectos da
reestruturagao e desregulamentacao do setor elétrico. Os ME sao ambientes competitivos
onde diversos participantes buscam maximizar seus lucros através de transagdes de compra

e venda de energia elétrica (Mayo, 2021).

Com o surgimento dos ME, as atividades de expansao da rede de transmissao e
a operacao do sistema enfrentam novos desafios em funcao da necessidade de conciliar
interesses comerciais dos diversos participantes envolvidos. No setor elétrico verticalmente
integrado, o Planejamento da Expansao da Transmissao (PET) busca garantir que a rede
de transmissao de energia elétrica possa atender a crescente demanda de energia de forma
confiavel, eficiente e econémica. O planejamento da transmissao é centralizado e coordenado
com a expansao da capacidade de geracao, desta forma, os planejadores do sistema de
transmissao possuem acesso as informagoes sobre planos futuros de geragao (Mahdavi
et al., 2018; Chen et al., 2022). No contexto do setor elétrico reestruturado e desregulado, o
processo de PET deve levar em consideragao os sinais economicos resultantes das operagoes
do mercado (pregos, congestionamento, métricas, etc.) na busca por investimentos em
novas instalagoes. A expansao da capacidade de geragao se da de maneira independente,
de acordo com a forga do mercado. Sendo assim, é impossivel para o planejador do
sistema de transmissao ter certeza de onde e quando as novas unidades de geragao serao
inseridas no sistema no horizonte de longo prazo, o que acarreta no aumento do nimero
de incertezas que precisam ser analisadas. Os planos de expansdao devem promover a
competicao, fornecer um ambiente nao discriminatério para todos os participantes do
mercado e ser robustos perante as novas incertezas relacionadas a competigao (Buygi et al.,

2003; Gomes and Saraiva, 2019).

O problema Unit Commitment (UC), no setor elétrico verticalmente integrado,
refere-se a otimizacao dos recursos de geracao com o intuito de minimizar o custo total de
operagao do sistema ao longo de um periodo especificado (geralmente didrio ou semanal),
considerando diversas restricoes que regem o problema, como restricbes das unidades
geradoras, restri¢oes de rede e demanda de equilibrio (Montero et al., 2022). A solugao
do problema UC identifica o estado de operacgao ideal das unidades geradoras ao longo

do horizonte analisado, ou seja, a solugdo informa o status (ligado ou desligado) e o
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despacho de poténcia das unidades (Kumar et al., 2021). No ambiente verticalmente
integrado, as unidades geradoras sao de propriedade exclusiva de uma tnica empresa e/ou
entidade governamental, sendo assim, o problema de UC é intrinsecamente relacionado
a minimizagdo dos custos operacionais. Enquanto no setor elétrico reestruturado e
desregulado, as empresas de geracao tém o direito de planejar a operacao de suas usinas
de forma a obter o maximo lucro nos mercados competitivos (Derakhshandeh et al., 2013).
Sendo assim, surge o problema Profit-based Unit Commitment (PBUC). O objetivo do
PBUC é maximizar o lucro total da empresa de geracao, levando em consideragao o
custo de producao, as restrigoes operacionais das unidades de geracao e previsdes sobre a

quantidade e o prego de energia solicitados no mercado (Abdi, 2021).

1.1 MOTIVACAO

A descricao da evolucao apresentada anteriormente mostra que esta linha de
pesquisa é desafiadora para insercao de novos paradigmas de planejamento da operacao e
expansao. Neste sentido, o presente trabalhado investiga os problemas de Unit Commitment
e Planejamento da Expansao da Transmissao, ambos inseridos em um ambiente de mercado
de energia, onde empresas de geragao definem a programacao de suas unidades com o

intuito de maximizar seus lucros com a venda de energia.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secao, serao apresentadas revisoes bibliograficas dos dois problemas abordados
nesta dissertacdo: o problema de Profit-Based Unit Commitment (PBUC) e o problema
de Planejamento de Expansao de Transmissao (PET) caracterizado pelos mercados de

energia elétrica.

1.2.1 Revisdo Sobre Profit-based Unit Commitment

Geralmente, o PBUC ¢ formulado como um problema complexo de programacao nao
linear inteira-mista (PNLIM), podendo ser mono-objetivo quando se busca a maximizagao
do lucro ou multiobjetivo quando além da maximizacao do lucro se busca a minimizacao

do custo com emissao de poluentes e/ou maximizagao do social-welfare (Abdi, 2021).

As principais diferencas entre o problema de UC no ambiente verticalmente inte-
grado e o PBUC estao na fungdo objetivo e nas restrigdes de balanco de poténcia ativa e
balango de reserva girante. No PBUC, essas restrigoes sao modeladas como equacoes de
desigualdade, pois as empresas de geracao nao tém a obrigacao de suprir toda a poténcia
ativa e reserva solicitada (Richter and Sheble, 2000).

Segundo Abdi (2021), os métodos de solugdo para o problema PBUC podem ser

divididos em trés grupos: Métodos Numéricos, Meta-heuristicas e Métodos Hibridos.
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Os Métodos Numéricos incluem métodos puramente matematicos, como Enumera-
cao Exaustiva e Lista de Prioridade, e métodos classicos de otimizacao, como Programacao
Dindmica, Branch-and-Bound e Relaxagao Lagrangiana (Abdi, 2021; Bikeri et al., 2022).

A Enumeragao Exaustiva (EE) consiste na avaliacao de todas as solugdes viaveis
do problema. Consequentemente, a solugao 6tima global é obtida. O uso deste método
é impraticavel para sistemas de médio e grande porte, pois levaria a um enorme tempo

computacional para obtenc¢ao da solugao 6tima (Abdi, 2021).

A técnica Lista de Prioridade (LP) é baseada na ordenagao, seja crescente ou
decrescente, das unidades geradoras de acordo com sua contribuicdo para a Funcao
Objetivo ou uma caracteristica especifica, como a capacidade maxima de geracao. Embora
retorne uma solugao sub-6tima, este método é atraente devido ao seu baixo tempo de
processamento computacional (Sirizi et al., 2010; Abdi, 2021). Os autores em Sirizi
et al. (2010) utilizam a técnica LP para solucionar o problema PBUC, classificando as
unidades geradoras de acordo com seu custo de operacao. Este método apresenta resultados

superiores a duas versoes da meta-heuristica Tabu Search (Sirizi et al., 2010).

A Programacao Dindmica (PD) é um algoritmo de otimizagao cldssico que busca
encontrar uma solugdo 6tima para o problema sem ter que examinar todas as combinagoes
possiveis de variaveis. Isso é possivel porque a busca é realizada em um dominio limitado
de solugoes. No entanto, esse método sofre com o problema de tempo computacional
excessivo quando o niimero de unidades geradoras aumenta. Assim, para sistemas de médio
e grande porte, a utilizagao desse método para solucionar o PBUC torna-se impraticével
(Abdi, 2021). Em Pokharel et al. (2005), uma metodologia baseada em Programagcao
Dinédmica e Enumeracao é proposta, considerando o PBUC no contexto de um mercado
de energia semelhante ao de Cingapura, onde as empresas de geracao oferecem uma tnica

oferta para cada unidade de geracao.

No método Relaxagdo Lagrangiana (RL), um problema de otimizacao com restrigoes
¢é transformado em um problema sem restrigoes com a utilizagdo dos Multiplicadores de
Lagrange na nova funcao objetivo. Esse método apresenta maior flexibilidade para lidar
com diferentes restrigdes, mas sua inerente dualidade pode ser um obstaculo para encontrar
solugoes viaveis. Além disso, a qualidade da solucdo depende fortemente do algoritmo

usado para atualizar os Multiplicadores de Lagrange (Bikeri et al., 2022).

O problema PBUC pode ser formulado como um problema de programacao Linear
Inteira Mista (PLIM) e ser solucionado por métodos de otimizacao cldssica como Branch-
and-Bound e Relaxacao Lagrangiana. A principal vantagem dessa estratégia é que ela
produz solugoes viaveis para a formulacao considerada, e a principal desvantagem é a sua
complexidade, resultando em tempos de execucao mais longos (Abdi, 2021). O trabalho
Li and Shahidehpour (2005) formula o problema de PBUC como um problema de PLIM,

considerando unidades de geracao termoelétricas (UTEs) tradicionais (carvao), UTEs com
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ciclo combinado, hidroelétricas em cascata e sistema de armazenamento por bombeamento.
O artigo apresenta uma andlise comparativa entre as técnicas de Relaxacao Lagrangiana e
Branch-and-Bound na resolugao do Problema PBUC. O método de Relaxacao Lagrangiana

apresentou desempenho inferior ao método Branch-and-Bound.

No geral, os métodos de otimizagao classica envolvem um grande tempo computaci-
onal e normalmente acabam presos em 6timos locais devido a complexidade do problema,
nao convexidade, multimodalidade, e a dimensionalidade de sistemas com grande niimero
de unidades geradoras. Segundo Abdi (2021), esses métodos ndo sado recomendados para

solucionar o problema PBUC.

Técnicas meta-heuristicas sao adequadas para resolver o problema PBUC. Elas
reduzem o tempo computacional em comparacao aos métodos classicos, nao requerem o
uso de derivadas, sdo menos suscetiveis a estagnagao em minimos locais e sdo flexiveis
as adaptagoes algoritmicas e hibridagoes com outras técnicas (Abdi, 2021). Além disso,
apesar de nao garantirem a obtencao da solucao global, as meta-heuristicas permitem o
uso de formulac¢des mais complexas. Por essa razao, esses métodos tém recebido maior

atengao de pesquisadores nos tltimos anos para resolver o problema PBUC (Abdi, 2021).

Uma estratégia comum para o uso de meta-heuristicas na solu¢do do PBUC ¢ a
divisdo do problema em dois sub-problemas: O primeiro seria a determinacao do status de
operagao das unidades geradoras (ligado ou desligado); enquanto o segundo consistiria na,
obtencao da saida de poténcia das unidades ligadas, ou seja, na solugao do problema de

despacho economico.

A utilizagdo do Algoritmo Genético para resolucao do problema de PBUC foi
abordada pela primeira vez em Richter and Sheble (2000). Neste estudo, os autores
adaptaram o Genetic-Based Unit Commitment Algorithm descrito por Maifeld and Sheble
(1996) para maximizar o lucro de uma empresa de geragdo no ME, considerando apenas a
venda de energia no mercado do Dia Seguinte. Em Georgilakis (2009), o AG foi novamente
aplicado para solucao do PBUC. Os autores consideram penaliza¢oes dindmicas sobre os
cromossomos (individuos) que violam alguma das restrigoes do problema. Além disso, sdo
inseridos operadores adicionais ao AG com o intuito de melhorar seu desempenho. Em
Singhal et al. (2015a), o AG foi novamente utilizado para solugao do PBUC, desta vez
considerando a venda de energia no mercado do Dia Seguinte e a venda de reserva no

Mercado de Capacidade de Reserva.
Em Xiaohui et al. (2005), a meta-heuristica Particle Swarm Optimization (PSO)

é utilizada para resolver o problema de PBUC no mercado do Dia Seguinte. Os autores
obtém o status ligado ou desligado das unidades de geracao através de uma versao binaria
do PSO, enquanto o despacho econdmico é alcangado pelo PSO padrao (codificagao real).
Em Raglend et al. (2010), trés versoes do PSO sao comparadas: Chaotic PSO, New PSO e

Dispersed PSO. A formulagdo do PBUC considera que a empresa de geragao vende energia
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no mercado do Dia Seguinte, reservas girantes e nao girantes nos mercados Ancilares.

Em Venkatesan and Sanavullah (2013), o Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA) é
utilizado para solucionar o PBUC formulado como um problema de otimizacao bi-objetivo,
com o objetivo de maximizar o lucro da empresa de geracao e minimizar a emissao de
poluentes no mercado do Dia Seguinte. Em Ghadi and Baghramian (2013), o Imperialist
Competitive Algorithm (ICA) é utilizado para resolver o PBUC considerando somente a
venda de energia. Para melhorar o tempo de solugao do PBUC, os autores em Columbus
and Simon (2012) propoem o Parallel Artificial Bee Colony (PABC) usando um protocolo
de passagem de informac¢ao em modelos de memoria distribuida e compartilhada, o que
nao apenas reduz o tempo de execugao, mas também melhora a qualidade da solugao. Em
Singhal et al. (2015b), é proposto um novo método baseado na meta-heuristica Binary Fish
Swarm Algorithm (BFSA) e despacho econémico dindmico para o PBUC considerando
restrigbes de rampa na geragao de reserva. Em Reddy et al. (2016), o Binary Fireworks
Algorithm (BFWA) é proposto para resolver o PBUC considerando a venda de energia no

mercado do Dia Seguinte e Mercado de Reserva de Capacidade.

Em Reddy et al. (2018), uma variante binaria do algoritmo Sine Cosine Algorithm
(SCA) ¢é usada para resolver o problema PBUC. Os autores utilizaram as funcoes de
transferéncia tangente hiperbélica, sigmoide, sigmoide modificada e arco tangente. Em
Reddy K et al. (2019) e Reddy et al. (2019), uma variante binaria do Whale Optimization
Algorithm (WOA) e uma variante bindria do Grey Wolf Optimizer (GWO) foram usadas
para resolver o problema PBUC, respectivamente. Em Nandi and Kamboj (2020), Intensify
Harris Hawks Optimizer (IHHO) é usado para resolver o PBUC considerando o impacto
de veiculos elétricos a bateria, veiculos elétricos hibridos e veiculos elétricos plug-in.
Em Dhaliwal and Dhillon (2019), os autores propuseram o algoritmo Memetic Binary
Differential Evolution (MBDE) para resolver o PBUC. Além disso, é proposta uma nova
estratégia de comprometimento de unidades com base em uma lista prioritaria de unidades
e lucro total, e também ¢é apresentado um algoritmo simples baseado no método de

prioridade para alocar a poténcia das unidades comprometidas.

Os métodos hibridos combinam duas ou mais das técnicas acima mencionadas para
uma melhor qualidade da solugao em termos de tempo computacional e qualidade da
solugao Abdi (2021). Um dos primeiros métodos hibridos propostos para resolver PBUC é
encontrado em Yamin and Shahidehpour (2004). O artigo apresentou um modelo hibrido
entre Relaxagdo Lagrangeana e AG para resolver o problema de comprometimento unitario,
com o AG sendo usado para atualizar os Multiplicadores de Lagrange. Desde entao, a
hibridizagao da técnica classica de otimizacdo LR e técnicas meta-heuristicas tornou-se
popular ao longo dos anos para a soluggo PBUC. Como exemplo, pode-se citar um modelo
hibrido entre: LR e Fvolutionary Programming (EP) (Yamin, 2004); LR e Ant Colony
Optimization (ACO) (Bavafa et al., 2008); LR ¢ PSO (Devi and Rajan, 2009); Algoritmo
LR e Firefly Algorithm (FA) (Rampriya et al., 2010); LR e Artificial Bee Colony (ABC)
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(Kumar et al., 2013). A literatura especializada também apresenta métodos hibridos entre
meta-heuristicas para resolugdo do PBUC, por exemplo: modelo hibrido entre Artificial
Immune System (AIS) e AG (Lakshmi and Vasantharathna, 2013); Cuckoo Search (CS)
com GWO (Hooda et al., 2020); e Harris Hawks Optimization (HHO) com SCA e Slime
Mould Algorithm (SMA) (Nandi et al., 2022).

1.2.2 Revisdao Sobre Planejamento da Expansao da Transmissao Com Caracteristicas de
Mercados de Eletricidade

As técnicas de solucao do problema PET sao baseadas em métodos de otimizagao
classicos, como Programacao Linear (PL) (Wang et al., 2015), Programagcao nao-Linear
(PNL) (Al-Hamouz and Al-Faraj, 2003), Programacao Linear Inteiro-Mista (PLIM) (Lou-
reiro et al., 2018) e Decomposigao de Benders (DB) (Zhang and Conejo, 2017), além de
métodos baseados na evolugao gradual da solugao, chamados de métodos nao-cléssicos,
como as técnicas heuristicas (Poubel et al., 2017) e meta-heuristicas (Ghadimi et al., 2022).
Com o aumento de restricdbes nao-lineares no modelo do PET e com alta penetragao
de incertezas oriundas de fontes de geracao de energia renovaveis, os métodos baseados
em meta-heuristicas estao sendo mais adequadas para solucionar o problema de PET,

conforme apresentado em (Lumbreras et al., 2021).

Métodos de PET que consideram carateristicas dos mercados de energia sao
comumente tratados por uma estrutura de otimizacao de dois niveis, onde o primeiro nivel
geralmente busca minimizar os custos de investimento em novos reforcos e o segundo é
geralmente realizado para obter o financiamento e impactos de seguranca considerando as

regras de mercado (Gomes and Saraiva, 2019).

Em De La Torre et al. (2008) ¢ formulado um problema PLIM para o PET estatico
de longo prazo considerando um mercado pool de energia. O problema busca o plano de
expansao ideal que maximize o social-welfare agregado aos cenarios referentes as demandas
futuras do sistema, modelados como lances de demanda (bids) em um mercado baseado
em pool. Os autores consideram que o planejamento da rede é realizado por uma tnica
entidade, o operador da transmissao, que busca uma compensacao anual do custo de
investimento total com a expansao da transmissao pelo valor do social-welfare anual

agregado dos cenarios.

Uma formulagao de dois niveis (bilevel) é apresentada em Garcés et al. (2009), onde
o nivel superior busca planos de expansao econdmicos que maximizem o social-welfare
médio sobre todos os cenarios considerados, e o nivel inferior representa a compensagao do
mercado em pool de cada cenario levando em consideracao as decisdes de investimento do
nivel superior. Os cendrios considerados incluem casos com contingéncias de linhas e casos
em que a maior demanda esta localizada em diferentes barras. De maneira semelhante a

De La Torre et al. (2008), a comparagao econdmica entre o custo de investimento com a
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expansao e o social-welfare é realizada no horizonte de um ano. Para resolver o problema,
os autores reformulam o modelo de dois niveis utilizando da teoria da dualidade, o que

resulta em um problema PLIM.

Em Zhang et al. (2017), os autores apresentam o problema de PET baseado em
um modelo de otimizagao de dois niveis sob alta penetracao de energia edlica. Além
de investimento com construcao de linha, os autores consideram investimentos com a
integragao de Phase Shifting Transformer (PST) no sistema. Foi adotado o modelo estético
de planejamento, sendo que o objetivo do problema de nivel superior consiste em minimizar
o custo de investimento em novas linhas e PST, enquanto os problemas de nivel inferior
representam uma série de condi¢oes de compensacao de mercado sob diferentes cenarios de
demanda e geracao edlica. Este modelo de dois niveis é transformado numa programacao
linear inteiro mista de um tnico nivel no qual cada problema de nivel inferior é substituido

por sua formulacao primal-dual correspondente.

Em Dvorkin et al. (2017) foi proposto um método de trés niveis para co-otimizar o
armazenamento eletroquimico comercial (storage), determinando a localizagao e dimensio-
namento dos dispositivos de armazenamento de energia, tendo em vista o planejamento da
expansao da transmissao e caracteristicas de mercado. O modelo visa o interesse financeiro
do comerciante de armazenando, e pressupoe que o mesmo possui informagoes a respeito
dos planos candidatos a expansao da rede transmissao. No nivel superior maximiza a
diferenca entre o lucro operacional de armazenamento esperado e o custo de investimento
do armazenamento. O nivel médio minimiza o custo de investimento com a expansao da
transmissao e o custo operacional esperado do sistema, ja no nivel inferior maximiza o
social-welfare, ou seja, simula a compensagao de mercado. Este modelo proposto é refor-
mulado como um equivalente de dois niveis resolvido via algoritmo column-and-constraint

generation.

1.3 OBJETIVO

Este trabalho apresenta contribuigoes referentes aos problema de Profit-based Unit
Commitment, e Planejamento da Expansao da Transmissao inserido em um Mercado

Atacadista de Eletricidade, conforme descrito a seguir:

Este trabalho apresenta contribuicoes relacionadas aos problemas de Profit-based
Unit Commitment e Planejamento da Expansao da Transmissao em um Mercado Atacadista

de Eletricidade, conforme descrito a seguir:

 Aprimorar a eficiéncia do Algoritmo Genético (AG) na resolugao do problema Profit-
Based Unit Commitment (PBUC) levando em conta uma empresa geradora que busca
maximizar seu lucro com a venda de energia no Mercado do Dia Seguinte e de reserva

operativa no Mercado de Capacidade de Reserva. Para alcancar esse objetivo, foram
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realizadas modificacoes no AG. Essas modificagoes incluem o uso dos Operadores
Especiais Swap Window Operator e Window Mutation Operator, propostos por
Kazarlis et al. (1996), em conjunto com uma heuristica para corrigir solugoes que
violam as restrigoes de tempos minimos de atividade e inatividade. O desempenho
do AG, apés as modificagoes, é comparado com outras meta-heuristicas adaptadas
para lidar com varidveis bindrias, sendo elas: Grey Wolf Optimizer (GWO), Whale
Optimization Algorithm (WOA), Nomadic People Optimizer (NPO) e Harris Hawks
Optimization (HHO).

Desenvolver uma formulacao estocastica do problema de Planejamento da Expansao
da Transmissao (PET) em um Mercado Atacadista de Eletricidade, onde compradores
e vendedores participam de leiloes no mercado do Dia Seguinte. Sao considerados
cenarios que envolvem incertezas na geracao de unidades edlicas e varia¢oes nos lances
de demanda no mercado do Dia Seguinte. O objetivo dessa formulagao é encontrar
planos de expansao que sejam econdmicos e, a0 mesmo tempo, contribuam para a
competitividade do mercado. Para alcancar esse objetivo, levamos em consideragao
as transagoes no mercado do Dia Seguinte e esperamos que os investimentos na
expansao tragam um retorno positivo para o bem-estar economico do mercado.
Para solucionar o problema, é utilizada uma abordagem de otimizacao hibrida que

combina a meta-heuristica Grey Wolf Optimization (GWO) com programacao linear.

1.4 RESULTADOS DA PESQUISA

Como desdobramentos diretos ou correlatos a pesquisa desenvolvida na presente

dissertacao, os seguintes resultados podem ser listados:

1.4.1 Artigos Publicados em Peridédicos

« DE OLIVEIRA, Edimar J.; NEPOMUCENO, Lucas S.; DA SILVA, Gabriel S.;
DA COSTA, Monique R.; DE PAULA, Arthur N.; and DE OLIVEIRA, Leonardo
W. Congestion management based on linear programming with strict constraints.

Electrical Engineering, p. 1-11, 2022.

1.4.2 Artigos Publicados em Congressos

« NEPOMUCENO, Lucas S.; DE OLIVEIRA, Edimar J.; DE PAULA, Arthur N.;

DE OLIVEIRA, Leonardo W ; BELATI, Edmarcio A. Hibridizacao Colaborativa
entre Meta-heuristicas Bio-inspiradas para Solucao do Planejamento da Expansao
da Transmissao. LIV Simpoésio Brasileiro de Pesquisa Operacional - SBPO 2022,
Juiz de Fora, Brasil. 2022.
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« NEPOMUCENO, Lucas S.; DE OLIVEIRA, Edimar J.; DE PAULA, Arthur N.;
DA COSTA, Monique R.; DE OLIVEIRA, Leonardo W ; BELATI, Edmarcio A.
Planejamento da Expansao da Transmissao Considerando Incertezas e Mercado de
Energia. XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, Fortaleza, Brasil.
2022.

o DA COSTA, Monique R; DE OLIVEIRA, Edimar J.; DE PAULA, ARTHUR NEVES;
NEPOMUCENO, Lucas S; DE OLIVEIRA, Leonardo W. Calculation of Spinning
Reserve and Reinforcements in Transmission for Systems with High Penetration of

Wind Generation. XIV Latin-american Congress On Electricity Generation And
Transmission - CLAGTEE 2022, Rio de Janeiro - Brasil. 2022.

« NEPOMUCENO, Lucas S.; DA SILVA, Gabriel S.; DE OLIVEIRA, Edimar J.; DE
PAULA, Arthur N.; and BELATI, Edmarcio A. The Nomadic People Optimizer
applied to the economic dispatch problem with prohibited operating zones. XV
Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional - CBIC 2021, Joinville, Santa
Catarina, Brasil. 2021.

1.4.3 Apresentagoes de Artigos e Participacao no Congresso

« Participacao como voluntario no 54° Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional
(SBPO), que ocorreu em Juiz de Fora, MG, Brasil, em novembro de 2022. As
atividades desenvolvidas foram de apoio a realizacdo das sessoes técnicas e demais

demandas organizacionais do evento.

o Trabalho Apresentado: NEPOMUCENO, Lucas S.; DE OLIVEIRA, Edimar J.;
DE PAULA, Arthur N.; DE OLIVEIRA, Leonardo W ; BELATI, Edmarcio A.
Hibridizacao Colaborativa entre Meta-heuristicas Bio-inspiradas para Solu¢ao do

Planejamento da Expansao da Transmissao. LIV Simpésio Brasileiro de Pesquisa
Operacional - SBPO 2022, Juiz de Fora, Brasil. 2022.

o Trabalho Apresentado: NEPOMUCENO, Lucas S.; DA SILVA, Gabriel S.; DE
OLIVEIRA, Edimar J.; DE PAULA, Arthur N.; and BELATI, Edmarcio A. The
Nomadic People Optimizer applied to the economic dispatch problem with prohibited
operating zones. XV Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional - CBIC
2021, Joinville, Santa Catarina, Brasil. 2021.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta Dissertacao esta dividida em 5 capitulos, além deste primeiro capitulo e de
um Apéndice. No Capitulo 2, sera feita uma revisao sobre o processo de reestruturacao e

desregulamentacao do setor elétrico, incluindo a criagdo de mercados competitivos.
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No Capitulo 3, serao apresentados os conceitos basicos das técnicas de otimizagao
meta-heuristicas, bem como um resumo dos métodos utilizados ao longo da dissertacao,

incluindo a proposta de modificacao para o algoritmo genético.

No Capitulo 4, o problema do Profit-Based Unit Commitment serd abordado,
incluindo uma revisao da literatura, a metodologia adotada, simulacoes e resultados
obtidos.

No Capitulo 5, sera tratado o problema de planejamento da expansao da transmissao
em um ambiente competitivo. Primeiro, serd feita uma introduc¢do aos novos desafios
enfrentados pelo planejador da rede transmissao diante da competitividade do mercado de

eletricidade. Em seguida, sera apresentada a metodologia utilizada.

No Capitulo 6, serao apresentadas as principais conclusoes do trabalho e propostas

para continuidade da pesquisa.

O Apéndice A apresenta os dados utilizados no problema de Profit-Based Unit

Commitment, e no problema de Planejamento da Expansao da Transmissao.
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2 MERCADO DE ELETRICIDADE ATACADISTA

2.1 EVOLUCAO DO SETOR ELETRICO

No final do século XIX se deu inicio as atividades de geracdo, transmissao e
distribuicao de eletricidade. No primeiro momento, o setor elétrico era constituido por
redes de baixa poténcia e extensao geografica. A carga seguia padroes de consumo
estaveis e a produgao era controlavel. Os avancos no processo de industrializagao, junto
ao surgimento de grandes centros urbanos, resultou no continuo aumento da demanda por
eletricidade. Sendo assim, se fez necessario a expansao da malha de transmissao de energia
elétrica para possibilitar a exploracao de recursos energéticos cada vez mais distantes dos
centros de consumo. Tal expansao permitiu aumentar a estabilidade das redes e elevar os
indices de seguranca na exploracao dos recursos energéticos, além do desenvolvimento de
interligacdes entre sistemas elétricos, antes isolados, dando origem a sistemas regionais de
maior porte (Hunt, 2002)

Nesse sistemas, os consumidores eram cativos da entidade, estatal ou privada, que
possuia o monopolio sobre o fornecimento de eletricidade na regiao onde esses consumidores
estavam localizados (Kirschen and Strbac, 2018). A estrutura tipica do setor elétrico era
verticalmente integrada, ou seja, a geracao de energia elétrica, sua transmissao das usinas
geradoras até os centros de carga, e sua distribuicao até os consumidores finais, eram de
responsabilidade de uma tnica empresa, normalmente de carater estatal. Entretanto, em
algumas regioes os consumidores compravam eletricidade de uma tnica concessionéria
responsavel apenas pela a distribuicao e a venda de energia elétrica, enquanto a geracao
e transmissao era responsabilidade de outra entidade que detinha o monopélio em uma
area geografica mais ampla (Kirschen and Strbac, 2018). Nesse caso, nao se tratava de
uma excecao ao modelo verticalmente integrado, mas sim de uma integracao vertical por

contrato, uma varia¢ao a regra da integracao vertical (Hunt, 2002).

A estrutura verticalmente integrada prevaleceu ao redor do mundo até o fim da
década de 70 do século XX, quando problemas advindos da crise petrolifera, de deficit
ficais, instabilidade do sistema financeiro, elevadas taxas de juro e inflagao alta, dentre
outros, inibiu o investimento setorial e consequente a expansao das redes de transmissao e
de distribuicdo, e na capacidade de geragao de energia elétrica. Além disso, as inovagoes
tecnolégicas associadas as centrais elétricas de ciclo combinado, sistemas de automacao e
telecomunicagoes, junto a crescente preocupacao com o meio ambiente, promoveram uma
maior denegagao do modelo verticalmente integrado (Gongalves, 2013). A consonancia
destes fatores promoveu a necessidade de uma reestruturagao do setor elétrico (Campos
et al., 2021).

O termo "reestruturacao do setor elétrico” diz respeito a uma série de reformas

regulatérias e institucionais que resultam na decomposicao do setor verticalmente inte-
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grada em empresas de geragao, transmissao, distribuicao, regulamentacao e operagao do
sistema. Dentre os objetivo da reestruturacao pode-se citar a criagdo de competitividade,
a prevencao de comportamentos discriminatorios, e a consolidagao do sistema de transmis-
sdo em uma ampla regido (Hunt, 2002). A reestruturagao tem sido acompanhado pela
privatizacao de alguns ou todos os componentes do setor. A competitividade no setor
elétrico ocorre na producao de energia elétrica e na sua comercializagao, enquanto a rede
de transmissao e a rede de distribui¢do sdo consideradas monopdlios naturais (Hunt, 2002).
A desregulamentacao do setor elétrico refere-se a remoc¢ao ou redugao das regulamentagoes
governamentais que impedem a livre concorréncia no setor. A desregulamentacao busca
aumentar a eficiéncia econdmica através da concorréncia entre as empresas privadas (Hunt,
2002).

Historicamente, o Chile foi o pais pioneiro no processo de reestruturacao do setor
elétrico. Em 1982, foram promulgadas leis referentes ao setor elétrico que separaram as
atividades de geragao, transmissao e distribuicao de energia elétrica. Além de privatizagoes
e outras regulamentacgoes, foi criado um mercado de geracao baseado em contratos,
onde as distribuidoras poderiam comprar energia e capacidade das empresas de geracao
independentes por meio de contratos regulados no horizonte de longo prazo e revender
a energia adquirida aos clientes residenciais e comerciais Galetovic and Munoz (2011).
O modelo implementado no Chile foi bem-sucedido na promocao da transparéncia e
racionalidade na tarifacdo do setor, entretanto, a eficiéncia e competitividade no mercado foi
ameacgada por empresas de geracao de grande porte. Em seguida, a Argentina reestruturou
o seu setor elétrico tendo em vista a experiéncia do Chile, impondo restrigoes ao foco do

mercado e aumentando a confiabilidade de seu sistema de energia.

Na Europa, a Inglaterra e o Pais de Gales foram os primeiros paises a iniciar a
reestruturagao e privatizacao do setor elétrico. A promulgacao do Flectricity Act de 1989
extinguiu o monopolio estatal da industria britdnica de fornecimento de eletricidade (Cen-
tral Electricity Generating Board), dividindo-a em quatro empresas: PowerGen, National
Power, Nuclear FElectric, e National Grid Company, sendo essa ultima a responsavel por
gerenciar e operar a rede elétrica nacional do Reino Unido. Além disso, o FElectricity Act
também instituiu o 6rgao regulador Office of Gas and Eletricity Markets, permitindo a

implementagao de um mercado competitivo no setor elétrico.

Em 1992 o Energy Policy Act foi aprovado nos Estados Unidos da América, no
qual se cria uma estrutura legal para o surgimento de mercados atacadistas de energia
em varios estados. Esta lei foi uma das primeiras a promover a desregulamentacao do
setor elétrico nos Estados Unidos, ao permitir que empresas competissem no mercado de
energia elétrica, antes dominado por monopdlios estatais. Desde entao, a reestruturacao e
desregulamentagao do setor elétrico vem sendo estabelecida ao redor do globo. Ao longo
da década de 1990, surgiram varios mercados eletricidade cada vez mais competitivos, no
Peru em 1993, Bolivia e Colombia em 1994 (Viana, 2018).
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2.2 CONTEXTO HISTORICO DO MERCADO DE ELETRICIDADE NO BRASIL

O inicio do processo de reestruturagao do Setor Elétrico Brasileiro (SEB) teve inicio
na década de 1990. Até entdo, o setor de energia elétrica no Brasil era monopolizado pela
empresa estatal Eletrobras (Centrais Elétricas Brasileiras S.A.), que era responsével por
todas as atividades relacionadas a geragao, transmissao e distribuicao de energia elétrica

no pais (Campos et al., 2021).

A reestruturacao do SEB foi motivada pela necessidade de atrair investimentos do
setor privado, visando ampliar a capacidade de geragdo de energia elétrica. Na década de
1980, havia uma preocupacao quanto ao esgotamento da capacidade do Estado de investir
na infraestrutura necessaria para suprir o aumento da demanda por energia. Além disso,
a reestruturacao buscava assegurar a eficiéncia econdémica do setor elétrico através do uso
apropriado dos recursos disponiveis e, assim, garantir o suprimento confiavel de energia

elétrica ao menor custo possivel (Mayo, 2021; Campos et al., 2021).

Em 1993 teve inicio o processo de reestruturacao do setor elétrico brasileiro com
promulgagao da a Lei n® 8.631/1993, que extinguiu a equalizagao tarifiria entre as regides
brasileiras, flexibilizou a prestacao do servico, estabeleceu a assinatura obrigatéria dos
contratos de suprimentos e permitiu o inicio da reorganizacao financeira do sistema elétrico
brasileiro (Campos et al., 2021; Viana, 2018). Posteriormente, foram promulgadas as
Leis n® 8.987/1995 e n® 9074/1995 que juntas criaram o contexto para a competigdo nos
servigos publicos de energia elétrica Mayo (2021). A lei 8.987/1995 dispde sobre o regime de
concorréncia na licitacao de concessoes para projetos de geracao, distribuicao e transmissao
de energia elétrica, enquanto a Lei n® 9074/1995 instituf a figura do Produtor Independente
de Energia e do Consumidor Livre (Viana, 2018). Apds a publicagdo dessas leis, e ainda em
1995, iniciou-se o processo de privatizacao, comegando com as distribuidoras de energia. A
Agéncia Nacional de Energia Elétrica foi criada em 1996 pela Lei n® 9.427/1996, herdando
a estrutura do Departamento Nacional de Aguas e Energia Elétrica (DNAEE) (Viana,
2018).

Em 1998 foram publicados a Lei n°® 9.648 e o Decreto n® 2.655, os quais criaram o
arcabouco legal e regulatério do mercado atacadista com a criagdo do Mercado Atacadista
de Energia brasileiro (MAE), além da defini¢ao das regras de organiza¢ao do Operador
Nacional do Sistema (ONS). As bases do novo modelo foram definidas pelo Projeto de
Reestruturacao do Setor Elétrico Brasileiro (Projeto Re-Seb) (Rockmann, 2019). A cria-
¢do do MAE visava possibilitar a concorréncia na geracao e comercializacao de energia,
mantendo a transmissao e distribuicao como servigos regulados. Novos atores surgiram,
incluindo comercializadores, corretores, produtores independentes e consumidores livres.
A comercializagao era feita no curto prazo e o despacho era definido centralmente pelo
Operador Nacional do Sistema (ONS). Nessa época, a matriz elétrica era composta princi-

palmente por usinas hidroelétricas com grandes reservatérios de regularizagao plurianual e,
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de maneira complementar, por usinas termoelétricas convencionais e nucleares. Portanto,
os precos no MAE eram altamente volateis devido as tendéncias hidrologicas, o que
desencorajou a entrada de empresas privadas no setor Campos et al. (2021). A falta de
investimentos significativos na capacidade de geracao de energia elétrica nas décadas de
1980 e 1990, bem como a gestao inadequada do sistema elétrico de poténcia frente a crise
hidrica do ano 2000, resultou no racionamento de energia elétrica que ocorreu entre junho
de 2001 e fevereiro de 2002. Esse evento mostrou a necessidade de mudancas radicais no
modelo do SEB (Viana, 2018).

Em 2004, iniciou-se a segunda reforma institucional do setor elétrico brasileiro,
com a criagao da Lei n® 10.848/2004 e o Decreto n°® 5.163/2004. Essa reforma estabeleceu
as novas bases para a comercializagdo de energia elétrica no pais. A Lei n® 10.848/2004
estabelece regras que priorizavam a contratagao regulada de energia, cujos valores de
compra sao definidos para periodos de suprimento pré-estabelecidos, por intermédio
de licitagoes, na modalidade de leiloes de compra provenientes de empreendimentos de
geragdo existente e de novos empreendimentos (Rockmann, 2019). Enquanto o Decreto n®
5.163/2004 detalha as regras gerais de negociacao, os ambientes de contratacao regulada e
de contratacao livre, os leiloes de energia provenientes de empreendimentos existentes e de
novos empreendimentos, o processo de outorga de concessoes e de autorizagoes inerentes
ao setor, e o repasse dos valores de compra de energia as tarifas dos consumidores finais

(Rockmann, 2019).

Como parte da reforma, foram criadas trés instituicoes: a Empresa de Pesquisa
Energética (EPE), responsével pelo planejamento a longo prazo do setor elétrico; o Comité
de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE), para avaliar continuamente a seguranca
do suprimento de energia no pais; e a Camara de Comercializacao de Energia Elétrica
(CCEE), uma associagao sem fins lucrativos responsavel pela medicao da energia, liquidagao
financeira dos contratos de compra e venda no mercado de curto prazo, dando continuidade
as atividades do antigo MAE, e promover leiloes de energia, dando continuidade as
atividades do antigo MAE (Mercado Atacadista de Energia Elétrica) (Rockmann, 2019).
O setor elétrico brasileiro opera como um 7Tight Pool, onde os recursos de geracao e
transmissao sdo operados de maneira centralizada pelo ONS, com base no custo total

minimo de operagao, chamado de Custo Marginal de Operacao (CMO)

Nesse novo modelo do setor elétrico brasileiro, a comercializacao de energia é

realizada em dois ambientes de mercados distintos: Ambiente de Contratacao Regulada
(ACR) e Ambiente de Contratagao Livre (ACL).

O ACR ¢ destinado ao atendimento dos consumidores cativos as concessionarias
de distribuigdo de sua localidade. As distribuidoras possuem a obrigagdo de garantir
o atendimento total de seus consumidores cativos. As distribuidoras adquirem energia

elétrica através de contratos reguladas e de longo prazo, com os agentes vendedores
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(Geradores de Servigo Publico, Auto-produtores e Produtores Independentes) através de
leiloes de compra e venda de energia elétrica, realizado pelo governo. Esses leiloes sao
unilaterais, onde apenas os agentes vendedores pode fazer lances a um tnico comprador.
e a energia é adquirida pelo menor prego (Mayo, 2021). Nesse ambiente é realizado a

compra de energia elétrica destinada a expansao da geracao do sistema elétrico brasileiro.

No ACL, também chamado de Mercado Livre de Energia, a contratagao é feita
por meio de contratos bilaterais, cujas condigoes sao livremente negociadas entre os as
empresas de geragao, comercializadoras, consumidores livres, e importadores e exportadores
de energia. Os consumidores livres sdo aqueles que optam por adquirir energia elétrica de

fornecedores distintos da distribuidora local (Mayo, 2021).

2.3 MODELOS ESTRUTURAIS DOS MERCADOS DE ELETRICIDADE

Os modelos estruturais dos ME diz respeito as regras ou padroes organizacionais
que regem a sua operagao. Os modelos se diferenciam principalmente em rela¢ao aos tipos

de empresas e organizagoes que participam do mercado (Kirschen and Strbac, 2018).

2.3.1 Monopdlio Verticalmente Integrado

Esse modelo se caracteriza por possuir um monopélio que integra todos os processos
necessarios para o fornecimento de energia elétrica, como a construcao de usinas geradoras,
linhas de transmissao e redes de distribuicao, e a operagao desses ativos Kirschen and Strbac
(2018). Sendo assim, ndo ha competicdo em nenhum segmento do setor. A integracao
dos processo visa a obtencao de ganhos sinergéticos entre todos os componentes, e, assim,
facilitar o controle do produto energético. Geralmente a empresa monopolista é estatal, e
caso seja privada, ocorre uma forte regulamentacao nos precos, nivel de investimento e
qualidade dos servigos Viana (2018). Esse modelo, também chamado de Modelo Tradicional,
foi predominante por praticamente todo o século XX, sendo ainda presente em paises da
América Latina, Asia e Africa. Atualmente o monopdlio verticalmente integrado é um
modelo dificil de ser sustentado pois demanda niveis altos de investimento para suportar

as altas taxas de crescimento da demanda por eletricidade Viana (2018).

2.3.2 Comprador Unico

Esse modelo surgiu por meio da lei Public Utility Regulatory Policies Act, aprovada
pelo Congresso dos Estados Unidos da América em novembro de 1978 Hunt (2002). O
objetivo da lei era atrair novos investimentos para o setor de energia elétrica e promover
um uso mais racional dos recursos, especialmente apds a crise que o pais estava enfrentado
no setor energético, fruto do choque dos pregos do petréleo, ocorrido em 1973 Viana
(2018).
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No modelo Comprador Unico, é introduzida a competicao na contratacio de nova
capacidade de geragao por meio de leilées ou chamadas publicas. Em outras palavras, as
empresas de geragao independente competem pelo direito de construcao e operacao de novas
usinas Hunt (2002). Uma unica institui¢ao, geralmente estatal, tem a responsabilidade
quase exclusiva pela compra de energia de todas as empresas de geracao independente,
e por sua revenda as concessiondrias de distribui¢do Mayo (2021). Esta institui¢ao, o
»Comprador Unico”, também é responsavel pela defini¢do dos requisitos de capacidade e
pela escolha da tecnologia de geracao através da sua inclusao no edital de concorréncia
para a aquisi¢do de nova capacidade de energia Mayo (2021). Os contratos tendem ser de

longo prazo, geralmente do tamanho da vida 1til da estacao geradora Hunt (2002).

2.3.3 Mercado Atacadista

O termo "atacadista'se refere a transagao entre as empresas geradoras de energia
elétrica, distribuidoras, comercializadoras (empresa que compra e revende energia elétrica,
mas nao possui instalagbes geradoras) e consumidores livres. O setor de geracio é
totalmente competitivo, sendo assim, a compra de energia elétrica é permitida nao
somente pelas distribuidoras, mas também pelas comercializadoras e grandes consumidores
(consumidores livres). Além disso, é retirada qualquer regulagao por custo do servigo e
nos pregos na comercializacao de energia elétrica. Os monopodlios naturais, transmissao e

distribuigao, continuam com tarifas reguladas (Viana, 2018).

2.3.4 Mercado Varejista

O Mercado Varejista presenta uma estrutura totalmente liberalizada, onde nao
existe qualquer tipo de monopdlio, ou seja, todos os consumidores podem escolher livre-
mente os seus fornecedores de energia, e de maneira analoga, todas as Empresas de Geragao
podem vender sua energia diretamente a quaisquer consumidores finais, distribuidoras, e

comercializadoras (Hunt, 2002).

2.4 AGENTES DOS MERCADOS DE ELETRICIDADE

Os principais agentes necesséarios para a viabilizacao de um Mercado de Eletricidade
sao definidos como agentes participantes (empresas de distribui¢do, grandes consumidores,
comercializadores e empresas de geragao) e agentes institucionais (operador de mercado,
operador independente do sistema e o regulador do mercado) (Shahidehpour et al., 2003;

Conejo et al., 2010). A seguir ha uma breve descrigao desses agentes.

Empresas de Distribuicao: sao os agentes responsaveis por distribuir eletricidade,
através de suas instalagoes, para os seus clientes em uma determinada regiao geografica.
Possuem o monopdlio da venda de energia a todos os consumidores ligados a sua rede, e

participam como compradoras nos Mercados Atacadista de Eletricidade.
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Empresas de Geragao: sao os agentes proprietarios de unidades de geracao de
energia elétrica, como hidrelétricas e termelétricas. Produzem energia para negociagoes nos
ME. Além disso, eles também podem oferecer servicos complementares, como regulacgao,
controle de tensao e reserva de poténcia, para garantir a qualidade e a confiabilidade na

operacao do sistema.

Comercializadoras: sdo os agentes que visam obter lucro com a comercializagao
da energia, comprando e vendendo energia de outros comercializadores, empresas de

geracao e empresas de distribuicao.

Operador Independente do Sistema: é o agente repensavel por gerir o mercado
de forma imparcial e eficiente, mantendo equilibrio e manutencao da estabilidade fisica da
geracao e consumo, bem como a operagao confiavel do sistema de transmissao. Como o
proprio nome sugere, o Operador Independente do Sistema, Independent System Operator
(ISO), precisa ser institucionalmente independente de todos participantes do mercado. O
ISO tem autoridade para confirmar e despachar alguns ou todos os recursos energéticos
e reduzir cargas para manter a seguranca do sistema, ou seja, remover violacoes de
transmissao, equilibrar oferta e demanda e manter a frequéncia operacional do sistema em
patamar aceitavel. Além disso, o ISO deve fornecer acesso aberto e nao discriminatério a

todos os usudrios do sistema de transmissao Shahidehpour et al. (2003).

Operador de Mercado: ¢ agente responsavel responsavel pela contabilizacao,
liquidagao financeira e fiscalizagao das transacoes realizadas no mercado, tendo a funcao de
administrar as regras do mercado e definir os pregos e quantidade de energia comercializada

(Shahidehpour et al., 2003).

Regulador de Mercado: é normalmente uma autarquia independente do governo,
cuja funcao é regulamentar e supervisionar o mercado e seus agentes de forma a garantir

seu funcionamento adequado e competitivo (Shahidehpour et al., 2003).

2.5 MECANISMOS PARA COMERCIALIZACAO DE ENERGIA ELETRICA

O mercado de eletricidade ¢ um ambiente dindmico e competitivo para a compra e
venda de energia elétrica e seus servicos. A contratacao pode ser feita de forma fisica ou
financeira, no horizonte de curto e longo prazo. A contratacao fisica de energia elétrica
envolve a geracao e entrega da eletricidade, enquanto a contratacao financeira tem como

objetivo principal mitigar a volatilidade de pregos da energia e seus derivados (Mayo,

2021).

As transagoes de energia elétrica apresentam desafios tinicos em comparacao a
outras commodities. Isto devido a natureza da eletricidade, que precisa ser disponibilizada
instantaneamente e sem interrupgoes, além de possuir barreiras técnicas e economicas

para o seu armazenamento em grandes quantidades. A complexidade técnica dos sistemas
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interligados de eletricidade também influencia as transac¢oes. Por essas razoes, é comum
que regides ou paises tenham modelos competitivos que abrangem diferentes tipos de
mercado de energia elétrica, negociando uma ampla variedade de produtos, incluindo
energia elétrica e servigos ancilares, com prazos e modos de contratacao variados Mayo
(2021).

Nos Mercados Atacadistas de Eletricidade (MAE), existem duas vertentes quanto
aos modelos de despacho de geracao e formacao do preco da energia, sendo eles: Mercado de
Contragao em Pool Obrigatoério, que se subdivide em Tight Pool e Loose Pool, e Mercado
de Contragao Bilateral (Viana, 2018).

2.5.1 Pool Obrigatério

Segundo Mayo (2021), um "pool” de energia é formado por duas ou mais redes
elétricas interligadas, que juntam seus recursos para garantir a suprimento de energia de

maneira mais confiavel e eficiente para o atendimento da demanda.

No modelo de Pool Obrigatério, as usinas elétricas sao objeto de uma avaliacao
centralizada quanto a sua contabilizacao e liquidacao financeira. Somente mediante
autorizagao ou solicitacao direta proveniente do mecanismo central, controlado pelo

operador, é que o despacho das usinas é permitido Viana (2018).

No modelo de despacho Tight Pool, o Operador do Mercado ou o Operador Indepen-
dente do Sistema, definem o despacho de geracao de forma centralizada, independentemente
de qualquer contrato, com o objetivo de minimizar os custos de operagao do sistema.
As empresas de geracdo possuem nenhuma ou pouca influéncia na decisao de despacho
de suas unidades, sendo assim, os contratos assinados entre os geradores e compradores
sao contratos financeiros que nao envolvem despacho fisico de energia elétrica (Viana,
2018). O prego da energia é definido com base no custo marginal de operacao, que reflete
o acréscimo no custo de operacao do sistema devido ao aumento marginal da demanda,
sendo assim, é possivel dizer que o modelo Tight Pool é baseado em custo. Este modelo
de despacho é amplamente implementado em paises da América Latina, como no Brasil e
Chile (Campos et al., 2021).

Em comparagdo com o modelo Tight Pool, o modelo Loose Pool tem contratos que
determinam a operacao do sistema, permitindo que as Empresas de Geracao tenham um
papel ativo na decisao da operacao e busquem maximizar suas receitas. Neste modelo, as
quantidades de energia e seus respectivos precos sao oferecidos pelos geradores, formando
a curva de oferta de energia do sistema, enquanto os consumidores fazem propostas de
preco para diferentes niveis de consumo, formando a curva de demanda de energia. O
preco da energia e quais agentes serao atendidos sao determinados pela intersecao das
curvas de demanda e oferta. Este modelo é exemplificado em paises como Noruega, Italia

e Colombia (Viana, 2018).
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Quanto a formagao de precos, os mercados Tight Pool e Loose Pool apresentam
diferencas importantes. No Tight Pool, o preco é estabelecido pela negociacao entre a
oferta e a demanda, com a operadora tendo papel regulatério e definindo a programacgao
de geracao. Ja no Loose Pool, o preco é estabelecido pela interacao direta entre a oferta e

a demanda, sem intervencao direta da operadora.

2.5.1.1 Bolsas de Energia Elétrica

As Bolsas de Energia Elétrica, também conhecidas como Power Ezchanges (PX),
sao plataformas neutras para negociacao de produtos relacionados a energia elétrica.
Essas bolsas funcionam como uma plataforma on-line, na qual participantes do mercado

apresentam suas ofertas para venda ou compra de energia elétrica e servigos.

As PX desempenham um papel importante na gestao eficiente do mercado de
energia, permitindo que as transagoes ocorram de maneira transparente e baseada em
eficiéncia. Elas nao sdo mercados em si, mas sim plataformas que viabilizam o funcio-
namento de diversos mercados. Para que uma PX possa operar de maneira adequada,
é necessaria a sincronizacao entre o Operador Independente do Sistema e a propria PX.
O Operador Independente do Sistema é responsavel por fornecer a autorizagao técnica
necessaria para as transacoes de energia na rede de transmissao. Alguns dos principais
PX do mundo incluem Nord Pool, Furopean Power Exchange Spot, Japan Electric Power

Exchange, Italian Power Exchange e Indian Energy Ezchange (Shah and Chatterjee, 2020).

A PX permite a negociacao de diversos mercados, com diferentes horizontes tem-

porais, e que interagem entre si sendo eles:

Mercados Financeiros de Futuro e Derivativos: contratos de energia de
longo prazo (semanas-anos), onde nao se tem a entrega fisica da energia. Esse mercado

é utilizado por participantes que buscam mitigar os riscos da variagdo de preco (Mayo,

2021).

Mercados Fisico de Energia de Curto Prazo: também conhecido como
Mercado Spot, é composto pelo Mercados do Dia Seguinte, Day-Ahead Markte (DAM),
e Mercado de Ajuste, Hour-Ahead. Nesse tipo de mercado toda a demanda ainda nao
contratada pode ser contratada e todos os agentes participantes devem possuir a energia
fisica assegurada para gera ou consumir. O preco do Mercado Spot serve de referéncia

para os outros mercados (Shah and Chatterjee, 2020).

O Mercado do Dia Seguinte tem o seu fechamento baseado no leildao, onde as ofertas
de venda (offers) e os lances (bids) de demanda sdo submetidos no dia anterior a realizagao
do despacho e os negbcios sao liquidados em intervalos predefinidos, estabelecendo um
tnico prego de mercado (prego spot). Esse modelo permite ao operador do sistema atuar de
modo a evitar congestionamentos e fornecer as geradoras a oportunidade de se programar

diariamente, levando em consideracao a disponibilidade, restricoes e demanda prevista. E
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importante observar que cada mercado possui suas caracteristicas. Por exemplo, no Brasil,

existe uma estrutura regulada em relagdo a operagao do sistema (Shah and Chatterjee,

2020).
O Mercado de Ajuste abre depois do fechamento do Mercado do Dia Seguinte e

fecha antes da entrega da energia negociada no Mercado do Dia Seguinte. Este mercado
permite aos participantes ajustar as suas posi¢oes contratuais previamente estabelecidas e
garantir o equilibrio entre geragdo e demanda. Ele pode ser realizado por meio de leiloes
(Mayo, 2021).

Mercado de Balanceamento: também chamado de Mercado de Tempo Real,
abre depois do fechamento do DAM e fecha antes da entrega da energia negociada no DAM.
Este mercado permite aos participantes ajustar as suas posi¢oes contratuais previamente

estabelecidas e garantir o equilibrio entre geracao e demanda. Ele pode ser realizado por
meio de leiloes (Mayo, 2021).

Mercados Ancilares: responsaveis pelo equilibrio preciso da geracao e demanda
em tempo real, visando assegurar a confiabilidade do sistema elétrico. Os Mercados
Ancilares incluem servigos de controle de frequéncia, suporte reativo para controle de
tensao, black-start, reservas de contingéncia e capacidade de auto-restabelecimento (Mayo,
2021).

Mercado de Gestao de Congestionamento: como o nome sugere, ¢ um mercado
destinado a correcao de congestionamento. Existem modelos mercadologicos e operacionais

que alteram o padrao geragao-carga (Mayo, 2021).

Mercado de Capacidade de Reserva: como indica o nome, este mercado é

destinado a obter a margem de reserva operacional (Mayo, 2021).

2.5.2 Mercados de Contratacao Bilateral

No despacho bilateral, os agentes do mercado estabelecem contratos de compra e
venda de energia elétrica visando a realizagdo de transagoes fisicas de energia. O Operador
Independente do Sistema, ou Operador do Mercado, é encarregado de fechar o balanco entre
oferta e demanda, fazendo minimas modificagdes, como o despacho de usinas adicionais e
intervengdes na operagao em tempo real, nos contratos ja fixados. Os geradores podem
comprar e vender energia e decidem sobre o despacho de suas préprias unidades geradoras.

Esse regime se aplica aos modelos de contratos bilaterais (Viana, 2018).

2.6 LEILOES

Os mercados de energia sao geralmente organizados em torno de um ou mais
leiloes. O objetivo principal dos leiloes é garantir a transparéncia e a confiabilidade no

processo de formacao de precos, proporcionando condi¢oes justas e equitativas para todas
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as partes envolvidas (Mayo, 2021). Os leildes sao realizados com base em diferentes tipos
de contratos, como contratos de curto, médio ou longo prazo. Além disso, os leildes podem

ter participagao unilateral ou bilateral.

Leilao com participagao unilateral: nesse modelo de leilao, a competicao ocorre
apenas entre as geradoras. As empresas de geracao submetem suas ofertas através de
lances de preco e quantidade do produto. Os lances de ofertas sdo agregados em uma
curva em ordem ascendente de preco, chamada de curva das ofertas. A demanda prevista
¢é definida por um valor fixo pelo operador do mercado. Sendo assim, a curva da demanda

¢ uma reta vertical no valor da carga prevista (Mayo, 2021).

A intersecao das curvas de oferta e demanda define o preco de equilibrio de mercado,
chamado de "prego marginal"(marginal price). Esse preco representa o custo marginal
da unidade geradora que fornece o tltimo incremento demandado de energia elétrica, e
todos os geradores vencedores sdo pagos por esse prego uniforme (Mayo, 2021). A Figura

1 apresenta um exemplo do fechamento desse modelo de leildo.

Preco
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P S
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Q Quantidade

Figura 1 — Preco marginal do sistema em leilao com participagao unilateral
Fonte: adaptado de Mayo (2021)

Leilao com participacao bilateral: neste modelo, a competicao ocorre tanto do
lado da geragdo quanto do lado da demanda. Os agentes vendedores (empresas geradoras,
comercializadoras) apresentam ofertas de uma determinada quantidade de energia a um
prego especifico, enquanto os agentes compradores (distribuidoras, comercializadoras,

grandes consumidores) apresentam ofertas indicando a quantidade de energia desejada
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e o0 preco que estao dispostos a pagar por ela. Na literatura especializada em inglés, as

ofertas dos vendedores sao chamadas de "offers”, enquanto as ofertas dos compradores sao

chamadas de ”bids”.

As ofertas dos vendedores sao ordenadas de acordo com os precos, criando a curva
de oferta, enquanto as ofertas dos compradores sao ordenados de acordo com os precos
decrescentes, formando a curva de demanda (Mayo, 2021). O equilibrio do mercado é
determinado pela intersecao dessas duas curvas, e o seu valor é conhecido como preco
de fechamento do mercado ou "market clearing price". Este representa o preco de cada
MWh adicional de energia. Assim, todas as ofertas com pregos iguais ou menores ao prego
de fechamento sao atendidas e todos os lances com precos iguais ou maiores ao prego de
fechamento também sao atendidos. Independentemente dos precos dos lances e ofertas
atendidos, os agentes vendedores atendidos recebem o preco de fechamento do mercado por
cada MWh produzido e os agentes compradores pagam o preco de fechamento do mercado
por cada MWh consumido (Hunt, 2002). Este tipo de leilao é comumente adotado nas

Bolsas de Energia Elétrica, Power Wzchange. A Figura 2 ilustra este modelo de leilao.

Preco
Lances (bids)

Oferta

Preco de Fechamento | |

do Mercado

|
Q Quantidade

Figura 2 — Prego de fechamento do mercado em leildao com participacao bilateral
Fonte: adaptado de Mayo (2021)

2.7 DESPACHO DO SISTEMA

Independente da escolha do modelo de mercado, o despacho do sistema elétrico pode
ser centralizado ou descentralizado. O despacho centralizado se baseia numa autoridade

central responsavel pela operagao do sistema e pelo despacho da geracao, enquanto o
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despacho descentralizado as empresas de geragao possuem a responsabilidade pela realizagao

do despacho de suas unidades.

2.7.1 Despacho Centralizado

Nos mercados centralizados de eletricidade, também conhecidos como cooperative
pool (poolco), é o operador independente do sistema quem controla o despacho de cada
unidade geradora e administra a rede de transmissao. A decisao de despacho é feita
minimizando o custo total de operacgao, para atender a demanda em cada barra da rede,
levando em conta as restrigoes da rede e das unidades geradoras. Esse modelo é similar
as operagoes em uma empresa verticalmente integrada e herda alguns processos dos

monopdlios nacionais (Ahlqvist et al., 2022).

Esse despacho centralizado oferece importantes beneficios, como uma integracao
mais eficiente das unidades geradoras e da rede de transmissao. Esse modelo é comum nos
Estados Unidos (Ahlqvist et al., 2022).

2.7.2 Despacho Descentralizado

Nos mercados europeus, a geragao ¢ descentralizada e permite que os produtores
utilizem o autodespacho self-dispatch no mercado do Dia Seguinte. Isso significa que
eles podem escolher como entregar a energia comprometida e até mesmo contratar outro

produtor para fazé-lo. Esse acordo é conhecido como licitacao baseada em portfolio.

Os mercados descentralizados reconhecem a importancia de um operador de sistema
com autoridade exclusiva para gerenciar o sistema de energia em tempo real, mas sua
capacidade de intervir é frequentemente limitada ao agendamento da rede de transmissao.
O objetivo é minimizar a influéncia monopolista do operador no mercado de energia
elétrica Ahlqvist et al. (2022); Campos et al. (2021).

2.8 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou o processo de reestruturacao e desregulamentacao do setor
elétrico, apresentou os modelos dos mercados de eletricidade, definiu as caracteristicas
que os diferenciam, apontou os agentes participantes, e, por fim, apresentou as principais

formas de comercializagao dos produtos relacionados de energia elétrica.

Nessa dissertagao, o mercados de eletricidade com caracteristica de despacho descen-
tralizado sera considerado na formulagao do problema de Profit-Based Unit Commitment.

Enquanto, no problema de PET sera considerado um mercado com despacho centralizado.
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3 META-HEURISTICAS E CONTRIBUICOES PROPOSTAS

3.1 CONTEXTUALIZACAO

A otimizacao tornou-se uma parte essencial nos sistemas industriais, empresariais e
financeiros, sendo a principal ferramenta na tomada de decisao e na andalise quantitativa do
desempenho de um sistema. A otimizagdo compreende uma ampla variedade de métodos,
desde pesquisa operacional, inteligéncia artificial, ciéncia da computacao e aprendizado
de maquina, usados para melhorar os processos de negbdcios em praticamente todos os
empreendimentos humanos e industrias (Ezugwu et al., 2021). Otimizar consiste em
buscar a maximizagdo (ou minimizagao) de um certo objetivo. Os elementos basicos da

formulagdo matematica de um problema de otimizacao sao descritos a seguir:

Variaveis de decisdo: sdo as incégnitas que definem a solugdo do problema, podendo

ser continuas (reais) ou inteiras.

» Espaco de busca: é o conjunto de possiveis solu¢oes sobre as variaveis de decisao,

sendo delimitado pelas restricoes.

o Restrigoes: sao fungoes de igualdade ou desigualdade sobre as variaveis de decisao

que limitam o espaco de solugoes possiveis do problema de otimizacao.
« Funcao objetivo: é a funcao matemaéatica que deve ser maximizada ou minimizada.

e Otimo local: é um ponto maximo ou minimo que ocorre em um subespaco do espaco

de busca, mas nao necessariamente é o menor valor em todo o dominio da funcao;

« Otimo global: ¢ o ponto do espaco de busca onde a funcéo objetivo alcanca o valor

maximo ou minimo.

Existem varios problemas de engenharia que nao podem ser abordados por métodos
deterministicos devido ao esfor¢co matematico exigido para encontrar a solucao, especial-
mente quando fungoes nao diferenciaveis ou descontinuas estao envolvidas. Além disso,
em alguns casos, a estrutura do espaco de busca pode ser desconhecida, exigindo uma
abordagem especifica para obter informacoes das proprias solugoes. Nessas situagoes, o

uso de meta-heuristicas é uma abordagem vidvel e eficaz (Yang, 2010).

3.2 METODOS META-HEURISTICOS

As meta-heuristicas sao técnicas estocasticas utilizados para solucionar problemas
de otimizacao. Tais métodos nao necessitam de derivadas no seu processo de busca.

Portanto, as meta-heuristicas podem lidar com problemas nao-convexos, nao-lineares
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e multimodais sujeitos a restri¢cdes lineares ou nao-lineares, e com variaveis de decisao

continuas e/ou discretas (Chicco and Mazza, 2020).

Os métodos meta-heuristicos nao requerem hipoteses sobre o problema de otimizagao
nem qualquer tipo de conhecimento prévio sobre a Funcao Objetivo. A Fungao Objetivo é
tratada como uma "caixa preta', sendo essa uma das caracteristicas mais proeminentes
e atraentes desses métodos (Abdel-Basset et al., 2018). Para a construcao de padrdes
de busca, as meta-heuristicas usam regras heuristicas inspiradas em diferentes processos
biologicos, naturais e sociais, que em algum nivel de abstragao podem ser representados
como processos de otimizagao. Por serem métodos estocasticos, as meta-heuristicas
utilizam mecanismos aleatérios para determinar a trajetoria da estratégia de busca. Por
causa disso, é dificil realizar técnicas analiticas para a analise de tais métodos e, sendo
assim, a maioria de suas propriedades foi descoberta de maneira empirica (Abdel-Basset
et al., 2018; Cuevas and Rodriguez, 2020).

Ao se utilizar uma técnica meta-heuristica nao se pode garantir a identificagdo da
solugao 6tima global. Todavia, solugoes de excelente qualidade podem ser encontradas a
um custo computacional relativamente baixo (Abdel-Basset et al., 2018). Além disso, as
meta-heuristicas sdo geralmente simples, faceis de implementar e flexiveis em relacao a
modificagao de suas estruturas e parametros (Abdel-Basset et al., 2018). Alguns conceitos
fundamentais para a compreensao do funcionamento das meta-heuristicas sao apresentados

a seguir:

o Aptidao: é o valor que qualifica as solugoes do problema, ou seja, de acordo com a

Aptidao (Fitness), serd definido se a solu¢ao é boa ou ruim.

» Populagao: é um conjunto de possiveis solucao para o problema, sendo comum a
especificacao de uma faixa de valores admissiveis para as solugoes (limites inferior e

superior).

o Agente de Busca ou Individuo: é uma possivel solugdo pertencente a uma populacao.
Em geral, estas solugoes serao avaliadas pela Fungao Objetivo e atualizadas a cada

iteragao.
o Iteracao: é a representacao de cada repeticdo de um mesmo conjunto de instrugoes.

o Critério de Parada: é a condig¢ao para finalizagdo do método.

A maioria das meta-heuristicas é inspirada em fenémenos da natureza ou biologicos,
mas também existem métodos inspirados em processos quimicos, fisicos, matematicos e
atividades sociais humanas (Ezugwu et al., 2021). Ao longo dos anos, foram propostas
diversas categorizacoes para as técnicas meta-heuristicas, baseadas em como os mecanismos

de exploracao e intensificacao sao utilizados ou na metafora usada como fonte de inspiracao
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(Abdel-Basset et al., 2018). No entanto, quanto a categorizacdo com base na metéafora
usada como fonte de inspiracao, ainda nao ha consenso sobre um sistema de classificacao e
os critérios necessérios para estabelecé-lo (Abdel-Basset et al., 2018; Cuevas and Rodriguez,
2020; Stegherr et al., 2022).

Em Blum and Roli (2003), as meta-heuristicas foram divididas em duas categorias:
Métodos Baseados em Trajetorias (trajectory-based) e Métodos Baseados em Populagoes
(population-based). Essa categorizagao, apesar de ter sido proposta ha duas décadas,
¢ ainda capaz de abranger as meta-heuristicas que surgiram desde entao, pois nao se

preocupa com a metafora usada como inspirac¢io na criagdo de uma meta-heuristica

Um algoritmo Baseado em Trajetdéria comeca inicialmente com um tnica solucao e,
a cada iteragao, essa solucao ¢ atualizada, descrevendo uma trajetoria no espaco de busca.
Esses métodos também sao chamados de Métodos baseados em uma Unica Solucio (Single
Solution Based) (Gendreau and Potvin, 2005). As meta-heuristicas nesta categoria sdo
mais orientadas para a intensificacdo, e seu uso pode levar ao aprisionamento em 6timos
locais (Agrawal et al., 2021). Como exemplo de meta-heuristicas nesta categoria tem-se:
Simulated Annealing (SA) (Kirkpatrick et al., 1983), Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) Feo and Resende (1995), Tabu Search (TS) (Glover, 1986), Variable
Neighborhood Search (VNS) (Hansen and Mladenovi¢, 1999).

Métodos Baseados em Populacao lidam com um conjunto de solugoes, ou seja,
uma populacao. Esses métodos iniciam o seu processo de busca com a criagao de uma
populacao inicial, que pode ser gerada de maneira aleatéria ou nao. Em seguida, essa
populagao serd progressivamente aprimorada. A cada iteracdo, as melhores solugoes
recém-geradas substituem toda a populacao ou parte dela. Considerar varias solugoes é
benéfico para a exploracao do espago de busca, evitando aprisionamento em minimos locais.
Nesta categoria estdo presente as meta-heuristicas: Algoritmo Genético (AG) (Holland,
1992), Particle Swarm Optimization (PSO) (Kennedy and Eberhart, 1995), Ant Colony
Optimization (ACO) (Dorigo et al., 1996), Harmony Search (Geem et al., 2001) (HS),
League Championship Algorithm (LCA) (Kashan, 2009), Grey Wolf Optimizer (GWO)
(Mirjalili et al., 2014), Whale Optimization Algorithm (WOA) (Mirjalili and Lewis, 2016),
Harris Hawks Optimization (HHO) (Heidari et al., 2019), Nomadic People Optimizer
(NPO) (Salih and Alsewari, 2020).

A seguir serao apresentas as meta-heuristicas utilizadas nesta dissertagao.

3.2.1 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético, proposto em Holland (1992), é uma meta-heuristica ins-
pirada no principio darwiniano da selecao natural. Uma de suas principais vantagens é
a capacidade de lidar com problemas de alta dimensionalidade e complexidade, além de

oferecer grande flexibilidade de modelagem. Seu funcionamento consiste em submeter
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uma populacao de individuos, ou seja, um conjunto de possiveis solug¢oes do problema, ao
processo de evolugao. Para isso, é aplicada uma sequéncia de operadores como sele¢ao,
cruzamento, mutacao e elitismo, responsaveis por selecionar os individuos mais aptos a so-
breviverem e garantir a diversidade genética da populacao. Na versao mais tradicional dos
algoritmos genéticos, cada individuo da populagao é comumente chamado de cromossomo,
e é representado por meio de um vetor de caracteristicas binarias, composto por valores

das variaveis relacionadas ao problema (Katoch et al., 2021).

O processo de selecao ocorre por meio da avaliagdo de cada individuo da populagao
em relacdo a uma funcao de aptidao, que determina a qualidade da solugdo. O operador
de sele¢ao é responsavel por escolher quais individuos serao selecionados para transmitir
seu material genético para a préxima geragao. Diversos métodos podem ser utilizados para
esse processo, influenciando na velocidade de convergéncia do algoritmo e na confiabilidade
da solugao encontrada. Neste estudo, o processo de sele¢ao ¢é realizado por meio do método
de torneio, onde dois ou mais individuos da populagao sao sorteados e o individuo com

melhor avaliacao ¢ escolhido para a proxima etapa.

O operador de cruzamento é responsavel pela troca de informacao genética entre
os individuos selecionados, criando novas solugoes e permitindo a exploracao de novas
regides do espaco de busca. O processo consiste na escolha aleatéria de pares de individuos
selecionados na etapa anterior e na eventual troca de informacoes genéticas entre eles, com
uma determinada probabilidade de cruzamento, previamente definida como um parametro
do algoritmo. No caso do algoritmo genético basico, a troca de informagoes é realizada
pelo método de cruzamento em um ponto, onde é sorteado um locus do gendtipo e os

valores armazenados nessa posicao sao trocados entre os individuos.

O operador de mutacao é responsavel por garantir a diversidade genética da
populagao e evitar que o processo de busca fique restrito a uma regiao especifica do espago
de busca. Este operador consiste na realizagao de pequenas alteracoes no genotipo dos
individuos, permitindo a exploracao de regides préximas do espacgo e a fuga de pontos
6timos locais. A mutagao é uma das principais estratégias para a exploracao de regides do

espaco que ainda nao haviam sido alcangadas.

O operador de elitismo é uma técnica utilizada no AG que tem como objetivo
preservar os melhores individuos da populagao a cada geragao. A ideia por tras do elitismo
é simples: o melhor individuo da populacao atual é sempre selecionado para compor
a proxima geracao, independentemente dos resultados obtidos pelos outros operadores
genéticos, como selecdo, cruzamento e mutagao. Dessa forma, o operador de elitismo
permite que o AG mantenha sempre a melhor solu¢ao encontrada até o momento, evitando

que uma solucao inferior seja adotada por acaso.

Os pardmetros utilizados neste algoritmo sao: o tamanho da populagao (NP),

o numero de geragoes (ZMAX), o percentual de cruzamentos (GA,.), o percentual de
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mutagoes (GA,,), a taxa de mutagao (GAyy,), o percentual de elitismo (GA,.) e o niimero

de participantes do torneio (GA,;).

3.2.2 Grey Wolf Optimizer

A meta-heuristica Grey Wolf Optimizer (GWO) é um algoritmo baseado em
populacao, inspirado na hierarquia social e no processo de caca de uma alcateia de lobos
cinzentos (Canis lupus) (Mirjalili et al., 2014). Essa abordagem possui caracteristicas
vantajosas, como a capacidade de equilibrar a exploragao e a intensificacao durante a busca,
além de ter poucos parametros, ser simples, flexivel e de facil implementacao. Devido a
essas vantagens, o GWO tem sido amplamente utilizado para resolver uma variedade de

problemas de otimizacao (Faris et al., 2018).

Na natureza, os lobos cinzentos da alcateia se dividem hierarquicamente em quatro
grupos: alfas («), que sdo o casal lider da alcateia e responsaveis pelas decisoes; betas
(8), provaveis candidatos a sucessao dos alfas; deltas (9), subordinados aos alfas e betas,
mas que dominam os dmegas (w), que estdo na base da hierarquia da alcateia. O GWO
mimetiza esse comportamento, chamado Hierarquia Social. As posi¢oes dos agentes de
busca sao atualizadas com base nas trés melhores solugdes encontradas até entao, sendo o
lobo alfa representado pela melhor solugao, o lobo beta e delta representados pelas segunda
e terceira melhores solugoes, respectivamente (Mirjalili et al., 2014). Essa meta-heuristica
possui somente dois pardmetros: tamanho da populagao (NP) e nimero de geragdes
(ZMAX).

3.2.3 Whale Optimization Algorithm

O Whale Optimization Algorithm (WOA) é uma meta-heuristica baseada em
populagao proposta por Mirjalili and Lewis (2016) para resolver problemas de otimizagao
continuos e mono-objetivos. O WOA se inspira no comportamento de caca das baleias
jubartes, simulando matematicamente seus movimentos na busca por uma fonte de alimento.
Quando uma presa é localizada, as baleias jubartes adotam uma estratégia de caga peculiar,
observada apenas nessa espécie: elas mergulham a uma profundidade maior do que a do
alvo e, em seguida, iniciam um movimento de aproximacao em forma de espiral enquanto

liberam bolhas de ar. Esse processo de caca é conhecido como Bubble-net feeding behavior.

O WOA demonstra um desempenho sélido em termos de capacidade de encontrar
a solucao otima de forma rapida e precisa. Ele se destaca pela robustez e pela simplicidade
de implementacao, gracas a necessidade de ajustar poucos parametros. Em particular,
o WOA possui apenas dois pardmetros: o tamanho da populagao (NP) e o nimero de
geragoes (ZM AX), que devem ser ajustados de acordo com as caracteristicas do problema
em questao. Essa combinacao de desempenho e simplicidade torna o WOA uma opgao

atraente para muitos problemas de otimizagao (Rana et al., 2020).
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3.2.4 Harris Hawk Optimizer

O Harris Hawk Optimizer (HHO) é uma técnica meta-heuristica recente inspirada
pelo comportamento de caca do falcao de Harris, um predador nativo do Novo México,
EUA. O HHO aproveita a capacidade do falcao Harris de explorar e intensificar a area
de busca de forma inteligente e eficiente. Durante a caga, o falcao Harris combina voos
rasantes para explorar o ambiente com ataques rapidos e precisos para intensificar sua busca
por presas. Essa estratégia foi aplicada ao HHO para resolver problemas de otimizacao

complexos (Heidari et al., 2019).

Uma caracteristica distintiva do HHO ¢ a inclusao de uma abordagem de adap-
tagdo de pardmetros, que permite ajustar o comportamento da técnica de acordo com
a complexidade e as caracteristicas do problema a ser otimizado. Além disso, o HHO
combina elementos da Busca por Enxame (Swarm Search) e da Busca Aleatéria (Random
Search) para encontrar solugoes 6timas para problemas de otimizacao (Heidari et al., 2019).
Os pardmetros de entrada do HHO s@o o tamanho da populagdo (NP) e o niimero de
geragoes (ZMAX). Com seus bons resultados experimentais e relativa simplicidade, o
HHO pode ser uma escolha sélida para resolver problemas de otimizacao em aplicagoes
préaticas (Alabool et al., 2021).

3.2.5 Nomadic People Optimizer

O Nomadic People Optimizer (NPO) é uma meta-heuristica que simula o compor-
tamento dos nomades que constantemente se deslocam em busca de recursos vitais, como
agua e alimentos Salih and Alsewari (2020). Inspirado nos Beduinos, o algoritmo NPO
segue a estrutura de um cla Beduino, onde uma familia lider, conhecida como a familia
do Sheikh, é responsavel por determinar as localizagoes essenciais para a sobrevivéncia e
estabelecer um padrao de distribuigdo para as outras familias da tribo Salih and Alsewari

(2020).

No NPO, a populagao ¢ dividida em grupos, cada grupo representando um cla
composto por N PO, r familias (solugdes), e a melhor solugao de cada grupo é designada
como lider do grupo. Os néomades do cla se deslocam em diferentes distancias e dire¢oes
de forma aleatéria em busca de melhores localizagoes, seguindo as decisoes do Sheikh
Salih and Alsewari (2020). Quando uma localizagdo mais adequada é encontrada, o cla é

reorganizado.

Essa meta-heuristica possui trés parametros principais: o nimero de clas N PO, ¢,
o nimero de familias em cada cla N PO, F e o nimero maximo de iteracoes ZM AX. Esses
parametros definem a configuragao e o comportamento da busca do NPO para resolver
problemas de otimizagao Salih and Alsewari (2020). Com sua abordagem inspirada no estilo
de vida nomade e sua estrutura baseada em clas, o NPO oferece uma forma interessante

de abordar problemas de otimizacao, buscando explorar diferentes regioes do espago de
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busca em busca de solugoes 6timas.

3.3 MODIFICACOES PROPOSTAS NO AG

Nesta dissertacao, dois operadores especiais chamados Swap Window e Window
Mutation serao adicionados ao AG para resolver o problema de Profit-Based Unit Com-
mitment. Esses operadores foram propostos por Kazarlis et al. (1996) com o objetivo de
melhorar a convergéncia do AG no problema de Unit Commitment considerando unidades
de geracao termoelétricas. Esses operadores modificam toda a populagao e sao aplicados
na iteragao atual se um valor aleatério gerado entre 0 e 1 for menor ou igual ao pardmetro

de probabilidade especial pré-definido ps.

Para ajudar na explicacao desses operadores, serd considerado um sistema de
exemplo com seis unidades de geracao termoelétrica (UTE) e um horizonte temporal
composto por nove horas. Um individuo aleatério na iteragao Z é apresentado na forma

de matriz na Figura 3 para facilitar a compreensao.



Hora 1

Hora 2

Hora 3

Hora 4

Hora 5

Hora 6

Hora 7

Hora 8

Hora 9

A seguir, serd explicado o passo a passo para a aplicacao desses operadores:
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UTE1 UTE2 UTE3 UTE4 UTES UTES®

0

0

0

0

0

Figura 3 — Individuo de exemplo.
Fonte: Préprio autor

3.3.1 Algoritmo Genético com Janela Mdével

Se, na iteracao corrente Z, o valor aleatoério sorteado entre 0 e 1 for menor ou igual

ao parametro de probabilidade especial p.s, 0 operador Swap Window sera executado em

vez dos demais operadores.

Passo 1: Sortear aleatoriamente duas UTEs. Passo 2: Sortear o comprimento w (em

horas) da "time window”. O comprimento é selecionado aleatoriamente entre 1 e o nimero

total de intervalos de tempo analisados N'T'. Passo 3: Sortear a hora de inicio da "time

window” entre 1 e (NT — w). Passo 4: Trocar o status ligado ou desligado (0 ou 1) das

duas unidades incluidas na "time window”.

Para exemplificar esse processo, vamos supor que, no Passo 1, foram sorteadas a
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UTE 2 e a UTE 5. No Passo 2, o comprimento w sorteado foi igual a 6 horas. No Passo 3,
a hora de inicio sorteada foi a hora 2. A Figura 4 ilustra o processo até esse momento, e a

Figura 5 apresenta o individuo modificado ao final do Passo 4.

UTE1 UTEZ2 UTE3 UTE4 UTES UTEG

Hora 1 0 0 0 1 0 1

Hora 2 1 1 0 1 0 o
Hora 3 1 1 0 1 0

Hora 4 1 0 0 1 0 TIME
Hora 5 0 1 1 1 0 WINDOW
Hora 6 0 1 1 0 1

Hora 7 0 1 1 1 1

Hora 8 1 0 1 0 1 1 o
Hora 9 1 0 1 1 0 1

Figura 4 — Individuo antes do término do operador Swap Window.
Fonte: Préprio autor
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UTE1 UTE2 UTE3 UTE4 UTES UTEG

Hora 1 0 0 0 1 0 1

Hora 2 1 0 1 1 0 o
Hora 3 1 0 1 1 0

Hora 4 1 0 1 0 0 TIME
Hora 5 0 1 1 1 0 WINDOW
Hora 6 0 1 0 1 1

Hora 7 0 1 1 1 1

Hora 8 1 0 1 0 1 1 o
Hora 9 1 0 1 1 0 1

Figura 5 — Individuo apds do término do operador Swap Window.
Fonte: proéprio autor

3.3.2 Algoritmo Genético com Janela Mutante

Se, na iteracao corrente Z, o valor aleatoério sorteado entre 0 e 1 for menor ou igual
ao parametro de probabilidade especial p.s, 0 operador Window Mutation sera executado

em vez dos demais operadores.

Passo 1: Sortear aleatoriamente uma UTE. Passo 2: Sortear o comprimento w (em
horas) da "time window”. O comprimento é selecionado aleatoriamente entre 1 e o niimero
total de intervalos de tempo analisados NT'. Passo 3: Sortear a hora de inicio da "time
window” entre 1 ¢ (NT — w). Passo 4: Trocar o status de 0 para 1 e 1 para 0 na "time

window” sorteada, ou seja, ocorre a mutacao nessa "time window”.

Para exemplificar esse processo, vamos supor que, no Passo 1, foi sorteada a UTE
4. No Passo 2, o comprimento w sorteado foi igual a 4 horas. No Passo 3, a hora de
inicio sorteada foi a hora 6. A Figura 4 ilustra o processo até esse momento, e a Figura 5

apresenta o individuo modificado ao final do Passo 4.



Hora 1

Hora 2

Hora 3

Hora 4

Hora 5

Hora 6

Hora 7

Hora 8

Hora 9

UTE1 UTE2 UTE3 UTE4 UTES UTEG

0 0 0 1 0 1
1 1 0 1 0 0
1 1 0 1 0 0
1 0 0 1 1 0
0 1 1 1 0 0
0 1 1 0 1
0 1 1 1 1
1 0 1 1 1
1 0 1 0 1
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TIME
WINDOW

Figura 6 — Individuo antes do término do operador Swap Window.

Fonte: proéprio autor
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UTE1 UTE2 UTE3 UTE4 UTES UTEG

Hora 1 0 0 0 1 0 1

Hora 2 1 1 0 1 0 0

Hora 3 1 1 0 1 0 0

Hora 4 1 0 0 1 1 0

Hora 5 0 1 1 1 0 0

Hora 6 0 1 1 0 1 T
Hora 7 0 1 1 1 1 TIME
Hora 8 1 0 1 1 1 WINDOW
Hora 9 1 0 1 0 1

Figura 7 — Individuo apds do término do operador Window Mutation.
Fonte: Préprio autor

3.4 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou uma descricao sobre alguns métodos de otimizagao uti-
lizados na solugao de problemas complexos. Foi apresentado os pontos que devem ser
observados em problemas de otimizacao tais como: problemas nao convexo, variaveis
inteiras, espaco de busca, regiao de viabilidade etc. Adicionalmente, foi apresentado com
maiores detalhes as Meta-heuristicas que serao utilizadas nesta Dissertacao. Destacou-se
também as melhorias realizadas em cada Meta-heuristica para aplicagdo nos problemas

tratados na Dissertacao.
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4 PROFIT-BASED UNIT COMMITMENT

4.1 INTRODUCAO

No setor elétrico verticalmente integrado, o problema Unit Commitment (UC)
refere-se a otimizacao dos recursos de geracao com o intuito de minimizar o custo total de
operacgao do sistema ao longo de um periodo especificado, geralmente diario ou semanal,
considerando diversas restrigoes que regem o problema, como as restricoes operacionais
das unidades geradoras, restri¢oes de rede e equilibrio de poténcia (Montero et al., 2022).
A solugao do problema UC identifica a programagcao 6tima das unidades geradoras ao
longo do horizonte analisado, ou seja, a solugao informa o status ligado ou desligado e
a salda de poténcia das unidades. Portanto, o problema UC é uma das questoes mais
significativas e basicas no monitoramento, controle e operacao de sistemas elétricos de
poténcia (Muralikrishnan et al., 2020).

No ambiente verticalmente integrado, as unidades geradoras sao de propriedade
exclusiva de uma tnica empresa e/ou entidade governamental, logo, o problema de UC é

intrinsecamente relacionado & minimizagao dos custos operacionais Kumar et al. (2022).

A reestruturacao e desregulamentacao do setor elétrico provocou mudancas signifi-
cativas nos processos de operacao do sistema elétrico de poténcia. Nos ME descentralizados,
as empresas de geracao possuem o direito de programar as suas unidades da maneire
que lhe for conveniente. Sendo assim, surge o problema Profit-based Unit Commitment
(PBUC). O PBUC tem como objetivo maximizar o lucro individual das empresas de

geracao que participam dos mercados competitivos.

As empresas de geracao utilizam o PBUC para definir a programacgao de suas
unidades geradoras de forma a maximizarem seus lucros com a venda de energia e/ou
servicos ancilares nos mercados competitivos, respeitando as restrigoes operacionais de
suas préprias unidades de geragdo (Derakhshandeh et al., 2013). A solugao é obtida a
partir de previsoes sobre a quantidade e o preco dos produtos de energia solicitados no
mercado em cada intervalo de tempo. A qualidade da solu¢cao PBUC ¢ significava para
uma empresa de geragao porque serve como a base para uma boa estratégia de participacao
no mercado competitivo. E importante frisar que este problema nio é uniforme em todos
as regides e paises, visto que cada mercado possui uma estrutura propria (Dhanalakshmi
et al., 2011).

Este trabalho investiga o problema de Profit-Based Unit Commitment em um
contexto de empresa de geracao térmica operando em um mercado elétrico competitivo
com despacho descentralizado. A partir da revisao bibliografica realizada na subsecao 1.2.1,
o modelo matemético proposto nesta dissertacao sera apresentado, seguido dos estudos de

caso e resultados obtidos.
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4.2 FORMULACAO PROPOSTA

A metodologia do PBUC utilizada nesta dissertagao resulta em um problema de
programagcao nao linear inteira mista, com complexidade combinatoéria explosiva. Seu
objetivo é maximizar o lucro obtido por uma empresa de geracao com a venda de energia
no Mercado do Dia Seguinte, e a venda de reserva no Mercado de Capacidade de Reserva,

considerando um periodo de 24 horas, com leiloes horarios. As varidveis do problema sao:

o U, status de operacao da UTE g na hora t. Essa varidvel ¢ bindria e representa se
a UTE esta ligada ”1” ou desligada ”07;

« P,;: poténcia ativa gerada pela UTE g na hora t. Essa varidvel é continua;

e R,;: reserva alocada pela UTE ¢ na hora . Essa varidvel ¢ continua.

Para aprimorar a descricao da metodologia usada nesta dissertagao, os termos

seguintes serao definidos:

« despacho das maquinas: esse termo sera utilizado para se referir a determinacao

dos status de operagao (ligado ou desligado) das UTEs em cada intervalo de tempo;

« despacho de poténcia: esse termo sera utilizado para se referir a determinacao

dos niveis de geracao das UTEs em cada intervalo de tempo;

» despacho de reserva: esse termo sera utilizado para se referir & determinacao da

alocagao de reserva das UTEs em cada intervalo de tempo.

4.2.1 Funcao Objetivo

A funcao Objetivo do PBUC busca a maximizacao do lucro total (LT') obtido por
uma empresa de geracdo com a sua participagao no Mercado do Dia Seguinte e no Mercado
de Capacidade de Reserva. Sendo assim, a Fung¢ao Objetivo do problema é apresentada
em(4.1): :

Mazximizar LT = RT —CT (4.1)

onde, RT ¢ a receita total obtida com as transacoes financeiras, enquanto e C'T" é custo

total de operacao de todas as unidades geradoras ao longo de topo periodo de anélise.

4.2.1.1 Receita Total

A receita total é obtida com a venda de energia no Mercado do Dia Seguinte e
reserva no Mercado de Capacidade de Reserva. A empresa de geracao coordena suas

unidades de acordo com as seguintes previsoes:
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» previsoes das demandas de poténcia ativa no Mercado do Dia Seguinte;

o previsoes dos pregos da energia no Mercado Mercado do Dia Seguinte, spot price;

previsoes das demandas reserva no Mercado de Capacidade de Reserva;

» previsoes dos pregos da reserva no Mercado de Capacidade, reserve price.

Uma boa previsao é fundamental para a maximizacao do lucro. Além disso, a receita
recebida depende do modelo de mercado para pagamento da venda de energia e reservas.
Neste trabalho, sao considerados dois métodos de pagamento pela alocacao de reserva:
Pagamento por Reserva Entregue e Pagamento por Reserva Alocada Attaviriyanupap et al.
(2003).

Pagamento por Reserva Entregue (PRE): nesse método, a reserva é paga
apenas quando a reserva é efetivamente usada. Portanto, o preco de reserva é superior
ao prego do Mercado do Dia Seguinte (Attaviriyanupap et al., 2003). A formulagao

matematica da receita total obtida com o uso desse método é apresentada em (4.2):

NG NT
:ZZngt'SPt'Ugt
g t
e (4.2)
+r> > RYg.t-RP,- Uy,
g

onde SP; é o preco previsto da energia na hora ¢t no Mercado do Dia Seguinte; RP; é o preco
previsto da reserva na hora ¢t no Mercado de Capacidade de Reserva; r é a probabilidade
do sistema solicitar e e utilizar a reserva alocada; NT é o nimero de intervalos de tempo;

e NG ¢é o nimero de unidades geradoras.

Pagamento por Reserva Alocada (PRA): neste método, a empresa de geracao
recebe o preco de reserva no Mercado de Capacidade de Reserva durante todo o periodo
em que a reserva estiver alocada, mas nao for utilizada. No entanto, quando o sistema
utilizar a reserva, a empresa de geracao sera remunerada pelo preco da energia no Mercado
do Dia Seguinte pelo volume da reserva efetivamente utilizado. Neste método, o precgo
da reserva no Mercado de Capacidade de Reserva é muito inferior ao prego da energia no
Mercado do Dia Seguinte (Attaviriyanupap et al., 2003). Em (4.3) é apresentado o modelo

matemaéatico:

RT = P,y - SP - U,

(4.3)

+ 1—’/‘ FRPt—FT FSR) Rgﬂg'Ug,t.
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4.2.1.2  Custo Total

O custo total é obtido com a soma do custo de combustivel, custo de implantagao

da reserva e custo de partida de todas as unidades geradoras (start up cost), conforme
(4.4):

NG NT
CT = (1 — T)ZZFQ (Pg,t) . Ug,t
g t
+1rY D Fy(Pyy+ Ryy) - Uy, '
g t
+SUC,, - Uy,

onde Fy (P,;) é a funcdo do custo de combustivel da unidade de geragao g, no hora ¢, para
a poténcia gerada P,;; e SUC,, custo de partida do gerador g, na hora ¢. A funcao de
custo de combustivel de uma unidade de geracao termoelétrica é apresentada de forma

quadratica em (4.5):

Fy(Pyy) = ag+ by Py + CQPQQ,t
Fg (Pg,t + Rg,t) = Qg + bg (Pg,t + Rg,t) + Cyg (Pg,t + Rg,t)2 (4-5)
g€[l, NG], t €1, NT)

onde ag, by, ¢, sdo os coeficientes do custo com combustivel para a producao de energia da
UTE g.

O custo de partida em uma determinada hora ¢ depende do niimero de horas que

uma unidade esteve desligada antes da inicializagao. Este custo ¢ modelado em(4.6):

HSUC,; MDT, <T2/ < MDT,+TCO,

suc, =
" losvey,: T > MDT, +TCO,

(4.6)
onde HSUC, é o custo de partida quente para a unidade térmica g (hot start cost),
CSUC, é o custo de partida a frio para a unidade térmica g, TC'O, é o nimero de horas a
partir do qual sera considerado partida a frio (cold start hour), M DT, é o tempo minimo
de inatividade da unidade g (minimum down time) e Ty’ 11 ¢ o intervalo de tempo que a

unidade g esteve continuamente inativa até a hora t.

4.2.2 Restricoes

No formulagao de PBUC adotado neste trabalho, foram consideradas as restri¢oes de
balanco de poténcia ativa, reserva girante, o tempo minimo de subida, o tempo minimo de

descida, os limites minimo e maximo de geracao de poténcia ativa destinada ao atendimento
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do Mercado Day — Ahead, os limites minimo e maximo de reserva girante destinado ao

atendimento do Mercado de Reserva de Capacidade.

Balango de Poténcia Ativa: essa restrigdo é apresenta em (4.7). E importante
destacar que se trata de uma restricao de desigualdade, pois, no PBUC, a empresa de
geracao nao tem a obrigacao de atender toda a demanda prevista para um determinado
horario. A decisdao de quanto sera gerado estd relacionada a maximizacdo do seu proprio

lucro.

N
> Py Uy <P, tell, NT| (4.7)
=1

onde PP é a previsao da demanda de poténcia ativa no Mercado Day — Ahead na hora
t.

Reserva Girante: esse restricao representa o balanco entre quantidade de reserva
girante solicitada no Mercado de Reserva Capacitiva e a quantidade de reserva alocada
pela empresa de geragdo. De maneira similar a restricao de Balango de Poténcia Ativa, é

uma restrigdo de desigualdade. Sua formulagao é apresenta em (4.8):

N
> g.t-Ugyy >R, te[l, NT| (4.8)

i=1
onde RD; é a previsao da reserva no Mercado de Capacidade de Reserva na hora t.

Restrigoes de Tempo Minimo de Atividade e Minimo Tempo de Inati-
vidade: as unidades geradoras de energia (UTE) precisam ficar continuamente ligadas
por um periodo minimo antes de poderem ser desligadas e, quando desligadas, precisam

continuamente desligadas por um periodo minimo antes de poderem ser ligadas novamente.

A quantidade de horas em que a unidade g esteve ligada continuamente até a hora
t, Ty%, € calculada conforme (4.9), enquanto a quantidade de horas em que a unidade g
esteve desligada continuamente até a hora é calculado como apresentado em T’ {f . As
restrigoes de tempo minimo de atividade e tempo minimo de inatividade sao descritas nas

equagoes (4.11) e (4.12), respectivamente.

T = (T + 1)Uy, g€l, NG|, tel, NG| (4.9)
ol = (T + 1)(1-U,,), g€[l, NG|, t €1, NG] (4.10)
(T} — MUT,)(Ugs—1 — Ugy) >0, ge€[l, NG|, te[l, NT| (4.11)

(191 — MDT,)(Uy; —Uyy 1) >0, ge€[l, NG|, t €[1, NT| (4.12)
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onde MUT, é o periodo minimo que a unidade termoelétrica deve permanecer ativa g;
MUT, é periodo minimo que a unidade termoelétrica deve permanecer inativa g; T} € o
intervalo de tempo em que a unidade g esteve continuamente ativa até ¢ horas; e T, {f éo

intervalo de tempo que a unidade g esteve continuamente inativa até ¢ horas.

Restricoes de geracao poténcia e alocagdo de reserva: essas restrigoes sao
relacionadas aos limites maximo e minimo de geracao de poténcia ativa e alocagao de

reserva, conforme apresentado em (4.13).

P < Py < P g e[l NG
0<ry <P —pmn. gell, NG (4.13)
Py+ R, < P"™, gell, NG|

onde P e P™" sao respectivamente a capacidade maxima e minima de geracao da

unidade g.

Status Inicial de Operacgao: o status de operacao das unidades termoelétricas
na ultima hora do dia anterior (¢ = 0) é um fator crucial a ser considerado na formulacao
do modelo matematico, pois influencia no calculo dos valores de T7} e T, {f e, consequen-
temente, nas restricoes de minimo tempo de subida e minimo tempo de descida. Além
disso, também esta diretamente relacionado ao custo de partida dessas unidades. O Status
Inicial de Operacao SI0, da unidade g representa o periodo de tempo durante o qual a
unidade foi ligada/desligada antes do inicio do cronograma. Se o valor do SIO for positivo,
isto indica que a unidade estava ligada por algumas horas antes da hora ¢t = 1, enquanto
que se o valor for negativo, isto significa que a unidade estava desligada antes da hora
t = 1 Dhaliwal and Dhillon (2019). A formulagdo mateméatica para o SIO é apresentada

em (4.14).

0; SIOg<0
Upieo = (4.14)
1, SIOg >0

4.3 ESTRATEGIA DE SOLUCAO

Nesta dissertacao, sera utilizado um método hibrido de otimizagao para solucionar
o PBUC. Tal método, utiliza técnicas meta-heuristicas para a obtencao do despacho das
maquinas, e, em seguida, o despacho de poténcia e o despacho de reserva sao obtidos via o

método baseado em Lista de Prioridade, proposto por Dhaliwal and Dhillon (2019).

As meta-heuristicas utilizadas nesta etapa da dissertacao sao as seguintes:

o Algoritmo Genético (AG) (Holland, 1992)
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o Algoritmo Genético com Janela Mével (AGMO)

o Algoritmo Genético com Janela Mutante (AGMU)

« Grey Wolf Optimizer (GWO) (Mirjalili et al., 2014)

o Whale Optimization Algorithm (WOA) (Mirjalili and Lewis, 2016)
e Harris Hawks Optimization (HHO) (Heidari et al., 2019)

o Nomadic People Optimizer (NPO) (Salih and Alsewari, 2020)

No que diz respeito ao uso das técnicas meta-heuristicas para a obtencao do

despacho das maquina, algumas adaptacgoes sao realizadas:

o com excecao do AG, as demais meta-heuristicas precisam ser adaptadas para o uso
de varias binarias, visto que seus operadores possuem codifica¢ao real. Sendo assim,
a funcao de transferéncia Sigmoide Modificada sera utilizada para transformar os

valores continuos em binarios;

e 0 processo de inicializacao e os operadores evolutivos das meta-heuristicas podem
resultar em individuos que violam as restricoes de minimo tempo de ativada e minimo
tempo de inatividade. Sendo assim, sera utilizado uma técnica de reparo para corrigir

as solugoes infactiveis.

A Figura 8 ilustra o fluxograma com as etapas do método utilizado. Em seguida,

cada uma dessas etapas serd descrita com detalhes.



T

[ Inclusdo dos dados ]

GO
|

Criar a Populacdo
Inicial

i

Aplicar Tecnica de
Reparo

l

Awvaliar a Populacéo

G|

61

Despachar Poténcia
Dezpachar Reserva
Calcular Fitness
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da Meta-heuristica |g— |

Fungao de Transferéncia

Figura 8 — Fluxograma do modelo hibrido proposto para solucionar o problema PBUC
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Etapa 1: Inclusao dos Dados
Nessa etapa sao definido os parametros das meta-heuristicas e os dados do sistema analisado.

E em seguida, ¢ inicializado o contador de iteragoes Z.

Etapa 2: Criar a Populagao Inicial

A populacao inicial é gerada de forma aleatéria e é composta por NP individuos, cada
um representando o despacho das maquinas durante o periodo de analise. Assim, cada
individuo é representado por um vetor com dimensao igual ao produto entre nimero de
unidades geradoras NG e o numero total de horas NT. A cada rodada ou simulacao, a
populagao inicial é gerada de forma aleatoria, garantindo que cada simulagdo tenha a
sua prépria populagao inicial. Em 4.15 é representado a maneira como o vetor solucao,

individuo, é organizado:

X=\Uig Uy - Unr U1 U - Uynr -+ Unvg1 Ung2 - Unagnr (4.15)

Etapa 3: Aplicar Técnica de Reparo

Criacao da populacao inicial de maneira aleatoria, bem como os operadores evolutivos das
meta-heuristicas, podem resultar em individuos que violam as restri¢oes de minimo tempo
de atividade (4.11) e minimo tempo de inatividade (4.12). Sendo assim, este trabalho
utiliza de um procedimento heuristico para evitar a potencial violacao dessas restricoes e,

assim, melhorar a qualidade da solucao. O algoritimo é apresentado em Algoritmo 1:
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Algoritmo 1 Técnica de Reparo

<0
Calcular T} e T;{f conforme (4.9) e (4.10), respectivamente.
while ¢t < NT do
t+—t+1
g0
while ¢ < NG do
g+—g+1
if Up;1 =1 & Uy =0 then
it )% | > MUT, then
Ugt + 1
else
Ugt < 0
end if
elseif U,;_1 =0 & UCg,t =1 then
if 70//, > M DT, then
Ugt + 1
else
Ugt < 0
end if
end if
end while
end while

Etapa 4: Avaliar a Populacao

Durante esta etapa, os individuos da populagao sao avaliados. Para cada um deles,
sao calculados o despacho de poténcia e o despacho de reserva por meio do método baseado
em Lista de Prioridade, conforme proposto em Dhaliwal and Dhillon (2019). Esse método
estabelece uma ordem de prioridade para determinar as alocagoes de poténcia e reserva
das unidades termoelétricas, sendo elas ranqueadas de acordo com o valor de A, conforme

equagao (4.16):

Ag =2 /a,c,+b, g€ [l, NG]. (4.16)

A Lista de Prioridade (LP) organiza os indices das UTEs (g) em ordem crescente
de acordo com o valor dos A,. Dessa forma, a primeira posicao da Lista de Prioridade
é o Indice ¢ da UTE com o menor valor de A\, enquanto a tultima posicao da Lista de
Prioridade ¢ o indice g da UTE com o maior valor de A\. O pseudocddigo para a solucao do

problema do Despacho Econdmico via Lista de Prioridade é apresentado no Algoritmo 2.

Apébs a obtencao do despacho de poténcia e do despacho de reserva de todos os
individuos, é calculada a receita total, o custo total e, por fim, o lucro total (valor de

aptiddo ou fitness) de cada individuo de acordo com as equagoes (4.2)-(4.3), (4.4) e (4.1),
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respectivamente.

Algoritmo 2 Despacho Econdmico via Lista de Prioridade

Criar a Lista de Prioridade
t=20
while t < NT do
t=t+1
g=20
while ¢ < NG do
g=g+1
if Uy, =1 then
Pg,t — P;mn
end if
end while
AP = (P =559 Pyy)
AR, = RI"
g=20
while ¢ < NG do
g=g+1
j=LP(g)
if U;; =1 then
if AP, > 0 then
P, = Pj””” + AP,
if P;; > P"** then
Pj,t — ijax
end if
end if
AP, = AP, — P, + PJ"””
if AR} > 0 then
R;; = ARy
if Ry > (P]ma:” — P;,;) then
Rju = PPe — Py,
end if
end if
AR, = AR, — Rj;
end if
end while
end while

Etapa 5: Aplicar Operadores da Meta-heuristica

Nessa etapa, os processos canonicos (operadores) das meta-heuristicas sdo aplicados.
Com excecao do AG, as demais meta-heuristicas foram originalmente propostas para o
tratamento de problemas com codificagao real, ou seja, para problemas com variaveis
continuas. Portanto, apds a aplicagao de seus operadores, a caracteristica bindria da

populagao é perdida. Para corrigir essa questao, é usada a fungdo de transferéncia sigmoide
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modificada para converter os valores reais indesejados em valores binarios (Pan et al.,
2022). E importante destacar que a fungao sigmoide é aplicada sempre apds os individuos
sofrerem alguma modificacdo que resulte na perda da caracteristica binaria das variaveis.

A funcao de transferéncia sigmoide modificada é apresentada em (4.17) e (4.18):

1
14 e-10(X-05)

FT(X) =

(4.17)

?BIN _ 1, se FT(Y) > rand (4.18)

0, caso contrario

onde rand é um nimero aleatério com distribuicao uniforme amostrado no intervalo [0, 1].

Etapa 6: Critério de parada
Nessa etapa, verifica-se se o niimero maximo de iteragoes foi alcancado. Se isso for
verdadeiro, o processo ¢é encerrado. Caso contrario, o contador de iteragoes Z ¢é atualizado

e o processo de solu¢gdo do PBUC retorna a Etapa 3.

4.4 SIMULACOES E RESULTADOS

Nesta secao, serao apresentados os casos analisados e os resultados obtidos utili-
zando a metodologia proposta para solucionar o PBUC. Serao avaliados dois sistemas,
considerando um periodo composto por 24 intervalos de 1 hora, simulando o Mercado do
Dia Seguinte e o Mercado de Capacidade de Reserva. Além disso, para cada sistema, serao
considerados dois métodos de pagamento pela alocacao de reserva: Pagamento por Reserva
Entregue e Pagamento por Reserva Alocada Attaviriyanupap et al. (2003). Portanto, serao

investigados quatro casos:

o Caso 1: Sistema com 10 UTEs com Pagamento por Reserva Entregue.
o Caso 2: Sistema com 10 UTEs com Pagamento por Reserva Alocada.
o Caso 3: Sistema com 100 UTEs com Pagamento por Reserva Entregue.

o Caso 4: Sistema com 100 UTEs com Pagamento por Reserva Alocada.

Para o Caso 1 e Caso 3 o parametro de probabilidade do sistema solicitar e utilizar
a reserva alocada (r) é adotado como 0,05 e as previsoes dos pregos da reserva (RP) é
adotado como 0,01 vezes a previsao do preco da energia. Esses valores sao recorrentes nos
estudos presentes na literatura especializada (Reddy K et al., 2019; Reddy et al., 2019).

Como ja mencionado neste capitulo, serao adaptadas para solucdo do PBUC as

seguintes meta-heuristicas:
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o Algoritmo Genético (AG) (Holland, 1992)

o Algoritmo Genético com Janela Mével (AGMO)

o Algoritmo Genético com Janela Mutante (AGMU)

« Grey Wolf Optimizer (GWO) (Mirjalili et al., 2014)

o Whale Optimization Algorithm (WOA) (Mirjalili and Lewis, 2016)
e Harris Hawks Optimization (HHO) (Heidari et al., 2019)

o Nomadic People Optimizer (NPO) (Salih and Alsewari, 2020)

A partir deste paragrafo, sera utilizada a letra "b”como prefixo nas abreviagoes das
meta-heuristicas para indicar que elas foram modificadas com o devido uso da fungao de

transferéncia sigmoide modificada.

As simulacoes foram realizadas em um processador Intel Core 7 com 2,7 GHz,
utilizando o software MATLAB®. Foram conduzidas 25 simulagoes para cada caso dos dois
sistemas de estudo, utilizando cada meta-heuristica. O nimero maximo de itera¢oes para
os sistemas com 10 e 100 unidades foi definido como 250 e 500 iteragoes, respectivamente,

e o tamanho da populagao foi fixado em 100 para ambos os casos.

No caso da meta-heuristica NPO, os parametros "nimero de clas"(NPO,¢) e
"nimero de familias" (N PO, F’) foram definidos como 10 para ambos. O critério de parada

para todas as meta-heuristicas foi o nimero maximo de iteragoes.

A seguir, serdao apresentados os valores adotados para os parametros do AG:

« percentual de cruzamentos (AG,.) = 0.8;
« percentual de mutagoes (AG,,) = 0.2;

« taxa de cruzamentos (AG,.) = 0.08;

« participantes do torneio (AG,;) = 4;

« percentual de elitismo (AG,.) = 0.1;

« probabilidade de ocorrer operador especial (AG,.) = 0.03;

Os dados das previsoes de mercado estao apresentados na Tabela 1. Esses dados
foram obtidos da referéncia Attaviriyanupap et al. (2003). O sistema de 100 UTEs foi
criado multiplicando-se por 10 o sistema de 10 UTEs. As previsoes de demanda de poténcia
ativa e demanda de reserva também foram aumentadas em 10 vezes. Os dados dos sistemas

de 10 e 100 UTESs estao disponiveis no Apéndice desta dissertacao.
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Tabela 1 — Previsoes referentes ao mercado day-ahead para o sistema com 10 UTEs no
problema PBUC

Hora | P | RI"™ SP, Hora | P | R SP,
£ | (MW) | (MW) | (§/MWh) |t | (MW) | (MW) | ($/MWh)
1 700 70 22.15 13 1400 140 24.60
2 750 75 22.00 14 1300 130 24.50
3 850 85 23.10 15 1200 120 22.50
4 950 95 22.65 16 1100 110 22.30
5! 1000 100 23.25 17 1050 105 22.25
6 1100 110 22.95 18 1000 100 22.05
7 1150 115 22.50 19 1200 120 22.20
8 1200 120 22.15 20 1400 140 22.65
9 1300 130 22.80 21 1300 130 23.10
10 1400 140 29.35 22 1100 110 22.95
11 1450 145 30.15 23 900 90 22.75
12 1500 150 31.65 24 800 80 22.55

4.4.1 CASO 1: 10 UTEs com Pagamento por Reserva Entregue

A Tabela 2 apresenta a comparacao estatistica do desempenho de cada meta-
heuristica na resolucao do sistema de 10 UTEs considerando o método de pagamento
PRE. Nota-se que a melhor solucido encontrada possui o lucro de 110.691,48 $ sendo
obtida pelo algoritmo genético com o operador especial Swamp Window. A segunda e
terceira melhor solu¢do encontrada em 25 rodadas para cada método foi obtida por AG
e AGMU respectivamente. O AGMO além de ter obtido a melhor solucao, ele também
obteve o melhor desempenho estatistico. Embora o AG tenha encontrado uma solucao
superior a melhor solugao obtida pelo AGMU, este ultimo demonstrou um desempenho
estatistico superior, com média e mediana superiores. Por outro lado, a meta-heuristica

bNPO apresentou o pior desempenho entre todas as abordagens utilizadas.

A comparacao estatistica do desempenho das meta-heuristicas na resolucao do
sistema de 10 UTEs considerando o método de pagamento PRE ¢é apresentada na Tabela 2.
A melhor solu¢ao encontrada foi o lucro de 110,691.48 $ obtido pelo Algoritmo Genético
com o operador especial "Swap Window". A segunda e terceira melhores solu¢oes foram
encontradas pelo AG e pelo AGMU, respectivamente. O AG com Swap Window (AGSW)
obteve nao apenas a melhor solu¢do, mas também o melhor desempenho estatistico.
Embora o AG tenha encontrado uma soluc¢ao superior ao AGMU, o desempenho estatistico
deste ultimo foi superior, com média e mediana superiores. A meta-heuristica bNPO

apresentou o pior desempenho entre todas as meta-heuristicas.
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Tabela 2 — Comparacao estatistica das meta-heuristicas no Caso 1 do problema PBUC

MH | Lucro Méaximo | Lucro Minimo | Desvio Padrao | Meédia Mediana | Tempo Médio
($) (%) ($) ($) (3) (s)

AG 107,647.63 81,416.94 7,367.17 95,059.69 | 95,278.23 5,47
AGMO 110,946.58 107,404.02 1,005.99 109,489.96 | 109,572.92 5,33
AGMU 110,691.48 75,888.61 8,149.71 98,075.12 | 101,241.10 6,15
bGWO 73,422.12 64,455.14 2,050.76 70,159.71 | 70,732.53 10,29
bWOA 76,821.25 70,430.79 1,662.76 73,310.16 | 73,295.00 6,93
bHHO 92,218.26 72,321.09 3,645.63 76,483.54 | 76,289.71 10,78
bNPO 69,271.96 61,314.41 1,999.74 64,821.48 | 64,621.92 20,94

A Tabela 3 apresenta as informacoes de custo, receita e lucro horario da melhor

solucao encontrada, que resultou em um lucro total de 110,691.48 $ e foi alcancada pelo
algoritmo AGMO. E importante destacar que em todas as horas, a receita gerada a partir
da venda de energia no Mercado do Dia Seguinte e no Mercado de Capacidade de Reserva

superou o custo, resultando em um lucro positivo durante todo o periodo avaliado.

Tabela 3 — Desempenho financeiro da melhor solu¢do no Caso 1 do problema PBUC

Hora | Custo Receita Lucro | Hora | Custo Total Lucro
t (%) (%) (%) t (%) (%) (%)
1 13,744.15 | 15,892.63 | 2,148.48 13 26,851.61 | 32,767.20 | 5,915.59
2 14,620.00 | 16,912.50 | 2,292.50 14 26,217.40 | 32,046.00 | 5,828.60
3 16,354.46 | 19,981.50 | 3,627.04 15 24,272.84 | 27,675.00 | 3,402.16
4 19,332.54 | 22,027.13 | 2,694.59 16 21,996.40 | 25,098.65 | 3,102.25
5 21,049.73 | 23,831.25 | 2,781.52 17 20,245.10 | 23,140.00 | 2,894.90
6 21,965.26 | 25,830.23 | 3,864.96 18 19,597.58 | 22,270.50 | 2,672.92
7 24,493.34 | 26,521.88 | 2,028.54 19 20,245.10 | 23,088.00 | 2,842.90
8 24,272.84 | 27,244.50 | 2,971.66 20 20,245.10 | 23,556.00 | 3,310.90
9 26,217.40 | 29,822.40 | 3,605.00 21 20,245.10 | 24,024.00 | 3,778.90
10 29,122.20 | 41,178.05 | 12,055.85 22 20,245.10 | 23,868.00 | 3,622.90
11 29,047.98 | 42,571.80 | 13,523.82 23 17,186.68 | 20,531.88 | 3,345.20
12 29,047.98 | 44,689.80 | 15,641.82 24 15,497.41 | 18,491.00 | 2,993.59

As Tabelas 4 e 5 apresentam, respectivamente, o despacho de poténcia e o despacho
de reserva da melhor solu¢ao encontrada no Caso 1. Esses despachos foram obtidos com o
uso do método de Lista de Prioridade, apresentado nesta dissertacio. B interessante notar

que o método prioriza a venda de energia no Mercado do Dia Seguinte.
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Tabela 4 — Despacho de poténcia da melhor solu¢ao encontrada no Caso 1 do PBUC

Hora| P1 | P2 | P3 | P4 | P5 | P6 | P7 | P8 | P9 | P10 | P Total
t | (MW) [ (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW)
1 455 | 245 0 0 0 0 0 0 0 0 700,00
2 455 | 295 0 0 0 0 0 0 0 0 750,00
3 455 | 395 0 0 0 0 0 0 0 0 850,00
4 455 | 455 0 40 0 0 0 0 0 0 950,00
5 455 | 455 0 65 25 0 0 0 0 0 | 1000,00
6 455 | 455 0 130 | 60 0 0 0 0 0 | 1100,00
7 455 | 455 | 85 130 | 25 0 0 0 0 0 | 1150,00
8 455 | 455 | 130 | 130 | 30 0 0 0 0 0 | 1200,00
9 455 | 455 | 130 | 130 | 130 0 0 0 0 0 | 1300,00
10 | 455 | 455 | 130 | 130 | 162 | 68 0 0 0 0 | 1400,00
11 | 455 | 455 | 130 | 130 | 162 | 80 0 0 0 0 | 1412,00
12 | 455 | 455 | 130 | 130 | 162 | 80 0 0 0 0 | 1412,00
13 | 455 | 455 | 130 | 130 | 162 0 0 0 0 0 | 1332,00
14 | 455 | 455 | 130 | 130 | 130 0 0 0 0 0 | 1300,00
15 | 455 | 455 | 130 | 130 | 30 0 0 0 0 0 | 1200,00
16 | 455 | 455 | 130 0 60 0 0 0 0 0 | 1100,00
17 | 455 | 455 | 130 0 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
18 | 455 | 455 | 90 0 0 0 0 0 0 0 | 1000,00
19 | 455 | 455 | 130 0 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
20 | 455 | 455 | 130 0 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
21 | 455 | 455 | 130 0 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
22 | 455 | 455 | 130 0 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
23 | 455 | 445 0 0 0 0 0 0 0 0 900,00
24 | 455 | 345 0 0 0 0 0 0 0 0 800,00

Tabela 5 — Despacho de reserva da melhor solugao encontrada no Caso 1 do PBUC

Hora| R1 | R2 | R3 | R4 | R5 | R6 | R7 | R8 | R9 | RI10 | R Total
£ | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW)
1 0 70 0 0 0 0 0 0 0 0 70,00
2 0 75 0 0 0 0 0 0 0 0 75,00
3 0 60 0 0 0 0 0 0 0 0 60,00
4 0 0 0 90 0 0 0 0 0 0 90,00
5 0 0 0 65 35 0 0 0 0 0 100,00
6 0 0 0 0 102 0 0 0 0 0 102,00
7 0 0 45 0 70 0 0 0 0 0 115,00
8 0 0 0 0 120 0 0 0 0 0 120,00
9 0 0 0 0 32 0 0 0 0 0 32,00
10 0 0 0 0 0 12 0 0 0 0 12,00
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
14 0 0 0 0 32 0 0 0 0 0 32,00
15 0 0 0 0 120 0 0 0 0 0 120,00
16 0 0 0 0 102 0 0 0 0 0 102,00
17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
18 0 0 40 0 0 0 0 0 0 0 40,00
19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
23 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 10,00
24 0 80 0 0 0 0 0 0 0 0 80,00
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A Figura 9 apresenta a comparacao da convergéncia das melhores solugoes obtidas
por cada meta-heuristica ao longo da resolucao do Caso 1. Para tragar a curva de
convergéncia, utilizou-se a média aritmética dos melhores resultados obtidos em cada
iteracao, levando em consideracao todas as simulacoes analisadas. Nota-se que a meta-
heuristica bWOA foi a primeira a atingir o ponto de estagnagao, enquanto o AG, AGMO
e AGMU continuaram a encontrar solu¢oes melhores até aproximadamente a iteragao

maxima.

— A ||
AGMO
AGMU
bGWO
bWOA |
bHHO
bNPO ||

Lucro ($)

0 50 100 150 200 250

Figura 9 — Curva de convergéncia das melhores solugdes por meta-heuristica no Caso 1 do
PBUC

A seguir, sera apresentada uma comparacao entre o despacho de poténcia e de
reserva obtidos por meio da Lista de Prioridade e da programagao quadratica (PQ). Esta
analise é importante para avaliar a eficiéncia do método da Lista de Prioridade na obtencao

do despacho econdmico em um ambiente competitivo.

Para o estudo, sera utilizado o despacho das méquinas, ou seja, o status de operacao
ligado ou desligado das usinas térmicas ao longo do horizonte analisado, obtido pela melhor
solucao encontrada no Caso 1. Para solucionar o despacho econémico por meio da

programacao quadratica, sera utilizada a funcao "quadprog'no software MATLAB.

A Figura 10 apresenta uma comparacao entre o despacho de poténcia obtido através
da Lista de Prioridade e do método de programacao quadratica. E possivel observar uma
consideravel semelhanca entre os despachos. As maiores discrepancias ocorrem nos horarios
das 09:00, 13:00 e 18:00. Vale ressaltar que, no PBUC, a empresa de geracdo é uma
das varias participantes do mercado, e, portanto, nao tem a obrigacao de atender toda a

demanda.
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Figura 10 — Comparacgao entre a geracao de poténcia ativa obtida pela solugao do despacho
econdmico via Lista de Prioridade e via Programagao Quadratica, considerando o melhor
status de operacao encontrado no Caso 1 do PBUC

A comparacao entre o despacho de reserva obtido pela Lista de Prioridade e pelo
método de programagao quadratica é apresentada na Figura 11. De acordo com a solucao
da programacao quadratica, hd uma despacho de reserva maior nas horas 09:00, 13:00 e
18:00, a fim de maximizar o lucro. Ao contrario, o método de Lista de Prioridade apresenta

uma alocacao de reserva menor nestes horarios.
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Figura 11 — Comparacao entre o despacho de reserva obtida pela solugao do despacho
economico via Lista de Prioridade e via Programacao Quadratica, considerando o melhor
status de operacao encontrado no Caso 1 do PBUC

A Tabela 6 apresenta o tempo computacional necessario para a execucao do
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despacho econdémico através dos métodos de LP e programacao quadratica, bem como o
lucro obtido por cada um. Em termos de lucro, a solucao obtida através da programacao
quadratica é superior, mas a diferenca entre os dois métodos é de apenas 0,65%. Em
relagdo ao tempo computacional, o método de Lista de Prioridade é mais rapido, sendo

aproximadamente 51 vezes mais rapido do que a programacgao quadratica.

Apesar da diferenca no tempo computacional nao ser significativa (um pouco
menos de 1 segundo), é importante destacar que o sistema testado (Caso 1) é de pequena
escala. Conforme o tamanho do sistema a ser testado aumenta, a diferenca no tempo

computacional se torna ainda mais evidente.

Tabela 6 — Comparacao entre despacho econémico via Lista de Prioridade e Programacao
Quadratica no Caso 1 do problema PBUC

Método | Lucro ($) | Tempo (s)
LP 111,565.23 0,7490
PQ | 110,946.58 | 0,0146

4.4.2 CASO 2: 10 UTEs com Pagamento por Reserva Alocada

A comparacao estatistica do desempenho das meta-heuristicas na resolu¢ao do
sistema de 10 UTEs, considerando o método de pagamento PRE, esta apresentada na
Tabela 7. A melhor solucao encontrada foi um lucro de 107,586.33 $, novamente obtido
pelo AGMO. As segunda e terceira melhores solugoes foram encontradas pelo AGMU e
pelo AG, respectivamente. A meta-heuristica bNPO apresentou o pior desempenho entre
todas as meta-heuristicas, seguida pela meta-heuristica bGWO e bWOA.

Tabela 7 — Comparacao estatistica das meta-heuristicas no Caso 2 do problema PBUC

MH | Lucro Maximo | Lucro Minimo | Desvio Padrao | Média | Mediana | Tempo Médio
(3) ($) (3) (3) ($) (%)

AG 105358,20 75057,61 7568,51 91692,87 | 93101,78 6,01
AGMO 107586,33 104252,64 1022,09 106334,85 | 106595,14 5,41
AGMU 106205,20 81908,50 5890,02 96815,08 | 98108,00 5,35
bGWO 73434,80 66419,42 1476,82 70120,99 | 70036,21 9,54
bWOA 75957,17 68396,39 2081,97 71924,73 | 71696,82 7,35
bHHO 76708,58 70895,22 1347,30 74554,00 | 74525,07 21,15
bNPO 68356,76 59008,85 2147,18 63443,83 | 63027,48 21,25

A Tabela 8 exibe os dados de custo, receita e lucro horario da melhor solu¢ao
encontrada no Caso 2, a qual resultou em um lucro total de 107,586.33 $ e foi alcancada
pelo algoritmo AGMO.
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Tabela 8 — Desempenho financeiro da melhor solu¢ao no Caso 2 do problema PBUC

Hora | Custo | Receita | Lucro | Hora | Custo Total Lucro
t (%) (%) (%) t (%) (%) (%)
1 13689,23 | 15528,18 | 1838,95 13 26851,61 | 32767,20 | 5915,59
2 14561,05 | 16524,67 | 1963,62 14 23959,81 | 29449,00 | 5489,19
3 16307,15 | 19655,72 | 3348.57 15 23918,06 | 27000,67 | 3082,62
4 17353,30 | 20611,50 | 3258,20 16 20213,96 | 23192,00 | 2978,04
5 20098,78 | 23263,90 | 3165,12 17 20213,96 | 23140,00 | 2926,04
6 20213,96 | 23868,00 | 3654,04 18 19538,78 | 22063,19 | 2524,40
7 20213,96 | 23400,00 | 3186,04 19 20213,96 | 23088,00 | 2874,04
8 20213,96 | 23036,00 | 2822,04 20 20213,96 | 23556,00 | 3342,04
9 24205,76 | 26676,00 | 2470,24 21 20213,96 | 24024,00 | 3810,04
10 30909,61 | 41095,27 | 10185,65 22 20213,96 | 23868,00 | 3654,04
11 29047,98 | 42571,80 | 13523,82 23 17178,79 | 20478.,40 | 3299,61
12 29047,98 | 44689,80 | 15641,82 24 15434,42 | 18066,97 | 2632,55

A Tabela 9 e Tabela 10 apresentam, respectivamente, o despacho de poténcia e o

despacho de reserva da solucao mais eficiente identificada no Caso 2. Esses despachos foram

estabelecidos a partir do uso do método de Lista de Prioridade, descrito detalhadamente

na presente dissertacao.

Tabela 9 — Despacho de poténcia da melhor solu¢ao encontrada no Caso 2 do PBUC

Hora| P1 | P2 | P3 | P4 | P5 | P6 | P7 | P8 | P9 | P10 | P Total
t | (MW) [ (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW)
1 455 | 245 0 0 0 0 0 0 0 0 700,00
2 455 | 295 0 0 0 0 0 0 0 0 750,00
3 455 | 395 0 0 0 0 0 0 0 0 850,00
4 455 | 455 0 0 0 0 0 0 0 0 910,00
5 455 | 455 0 90 0 0 0 0 0 0 | 1000,00
6 455 | 455 0 130 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
7 455 | 455 0 130 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
8 455 | 455 0 130 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
9 455 | 455 | 130 | 130 0 0 0 0 0 0 | 1170,00
10 | 455 | 455 | 130 | 130 | 162 | 68 0 0 0 0 | 1400,00
11 | 455 | 455 | 130 | 130 | 162 | 80 0 0 0 0 | 1412,00
12 | 455 | 455 | 130 | 130 | 162 | 80 0 0 0 0 | 1412,00
13 | 455 | 455 | 130 | 130 | 162 0 0 0 0 0 | 1332,00
14 | 455 | 455 0 130 | 162 0 0 0 0 0 | 1202,00
15 | 455 | 455 0 130 | 160 0 0 0 0 0 | 1200,00
16 | 455 | 455 0 130 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
17 | 455 | 455 0 130 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
18 | 455 | 455 0 90 0 0 0 0 0 0 | 1000,00
19 | 455 | 455 0 130 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
20 | 455 | 455 0 130 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
21 | 455 | 455 0 130 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
22 | 455 | 455 0 130 0 0 0 0 0 0 | 1040,00
23 | 455 | 445 0 0 0 0 0 0 0 0 900,00
24 | 455 | 345 0 0 0 0 0 0 0 0 800,00
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Tabela 10 — Despacho de reserva da melhor solu¢ao encontrada no Caso 2 do PBUC

Hora R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 | R Total
t (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW)
1 0 70 0 0 0 0 0 0 0 0 70,00
2 0 75 0 0 0 0 0 0 0 0 75,00
3 0 60 0 0 0 0 0 0 0 0 60,00
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
5 0 0 0 40 0 0 0 0 0 0 40,00
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00

10 0 0 0 0 0 12 0 0 0 0 12,00
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
15 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 2,00
16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
18 0 0 0 40 0 0 0 0 0 0 40,00
19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
23 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 10,00
24 0 80 0 0 0 0 0 0 0 0 80,00

A Figura 12 apresenta a evolugao da convergéncia das solugoes 6timas encontradas

por cada meta-heuristica durante a resolugao do Caso 1. E evidente que a meta-heuristica

bWOA alcangou um ponto de estagnacao mais cedo, enquanto o AGMU ainda estava

melhorando as solugoes até cerca da iteracao maxima. Adicionalmente, observa-se que o

AGMO se aproxima mais rapidamente da solugao 6tima encontrada.
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Figura 12 — Curva de convergéncia das melhores solu¢des por meta-heuristica no Caso 2
do PBUC

As Figuras 13 e 14 apresentam a comparacao, respectivamente, do despacho de
poténcia e do despacho de reserva obtidos pelo método de Lista de Prioridade e pela
programagcao quadratica. E possivel perceber que tanto o despacho de poténcia quanto o
despacho de reserva sao praticamente idénticos para o Caso 2, o que sugere que a venda
de energia no Mercado do Dia Seguinte tem um impacto significativamente maior sobre o

valor da Func¢ao Objetivo do que a venda de reserva no mercado de Capacidade de Reserva.
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Figura 13 — Comparacao entre a geragao de poténcia ativa obtida pela solugao do despacho
econdmico via Lista de Prioridade e via Programacgao Quadratica, considerando o melhor
status de operacao encontrado no Caso 2 do PBUC
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Figura 14 — Comparacao entre o despacho de reserva obtida pela solugao do despacho
econdmico via Lista de Prioridade e via Programagao Quadratica, considerando o melhor
status de operacao encontrado no Caso 2 do PBUC

A Tabela 11 apresenta a comparacao entre o tempo computacional e o lucro obtido
pelos métodos de despacho econdmico através de Lista de Prioridade (LP) e Programagao
Quadratica. Observa-se que, em termos de lucro, ambos os métodos apresentam resultados
praticamente idénticos, com uma pequena diferenca de apenas 0,05%. Por outro lado, o
tempo computacional do método de Lista de Prioridade é significativamente menor do

que o da programagao quadratica.

Tabela 11 — Comparacao entre despacho econdémico via Lista de Prioridade e Programacao
Quadratica no Caso 2 do problema PBUC

Método | Lucro ($) | Tempo (s)
LP 107,586.33 0,016
PQ 107,631.35 0.65

4.4.3 CASO 3: 100 UTEs com Pagamento por Reserva Entregue

A Tabela 12 apresenta a analise estatistica entre as meta-heuristicas no contexto do
Caso 3, que considera um sistema com 100 UTEs e o modelo de pagamento PRE. Destaca-
se que a técnica AGMO obteve a melhor solugao, representada pelo valor de 1,065,399.04
$ e também o melhor desempenho em comparacio com as outras meta-heuristicas. E
importante destacar que essa solucao corresponde a um lucro significativamente superior
a segunda melhor solucao, obtida pelo AGMU, cujo lucro foi de 883,874.18 $. Pela
terceira vez consecutiva, a meta-heuristica AGMO se destacou e superou todas as outras

meta-heuristicas na solu¢do do PBUC.
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Tabela 12 — Comparacao estatistica das meta-heuristicas no Caso 3 do problema PBUC

MH | Lucro Maximo | Lucro Minimo | Desvio Padrao Média Mediana | Tempo Médio
(3) (3) $) () ) (s)

AG 712,080.60 470,999.93 59,374.04 581,473.68 587,109.54 29,97
AGMO 1,065,399.04 902,886.76 37,197.67 1,017,208.04 | 1,026,055.94 30,55
AGMU 883,874.18 537,994.05 78,261.57 673,326.26 | 647,985.10 30,20
bGWO 555,039.96 507,609.37 10,665.44 529,265.20 528,949.39 68,41
bWOA 584,084.55 544,322.11 9,228.66 562,881.92 560,484.23 68,52
bHHO 579,243.09 530,597.41 12,049.47 560,410.75 561,693.42 60,27
bNPO 421,184.92 385,017.42 7,976.78 398,742.07 | 399,849.38 80,97

O custo, receita e lucro horédrio obtido pela solucao de lucro igual a 1.065.399.04 $

¢é apresentado na Tabela 13.

Tabela 13 — Desempenho financeiro da melhor solucdo no Caso 3 do problema PBUC

Hora Custo Receita Lucro Hora Custo Total Lucro

t (%) ($) (%) t (%) (%) (%)

1 139,600.24 | 158,926.25 | 19,326.01 13 265,624.30 | 324,474.00 | 58,849.70
2 148,322.70 | 169,125.00 | 20,802.30 14 253,265.33 | 309,631.00 | 56,365.67
3 167,452.22 | 201,258.75 | 33,806.53 15 238,045.70 | 269,010.00 | 30,964.30
4 186,660.72 | 216,584.96 | 29,924.24 16 218,200.65 | 248,277.05 | 30,076.40
5 189,847.40 | 226,664.25 | 36,816.85 17 208,143.29 | 238,653.50 | 30,510.21
6 197,819.85 | 229,706.55 | 31,886.70 18 199,195.72 | 226,012.50 | 26,816.78
7 222,614.19 | 244,192.50 | 21,578.31 19 220,792.78 | 248,151.60 | 27,358.82
8 249.,554.41 | 264,847.55 | 15,293.14 20 217,340.98 | 250,237.20 | 32,896.22
9 256,260.89 | 285,957.60 | 29,696.71 21 213,851.08 | 250,727.40 | 36,876.32
10 281,888.83 | 395,638.00 | 113,749.17 22 218,258.37 | 253,104.08 | 34,845.71
11 272,908.83 | 406,422.00 | 133,513.17 23 178,247.57 | 209,868.75 | 31,621.18
12 272,908.83 | 426,642.00 | 153,733.17 24 156,818.55 | 184,910.00 | 28,091.45

A curva de convergéncia das melhores solugoes obtidas por cada meta-heuristica é
apresentado na Figura 15. Nota-se que novamente a meta-heuristica bWOA ¢é a primeira
a estagnar. Pode-se notar que tanto o bGWO e AG obteve avancos na melhor solucdo até

iteragoes muito préximas do critério de parada adotado.
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Figura 15 — Curva de convergéncia das melhores solu¢des por meta-heuristica no Caso 3
do PBUC

As Figuras 16 e 17 apresentam a comparacao dos despachos de poténcia e de
reserva obtidos, respectivamente, pelos métodos de Lista de Prioridade e Programacao
Quadratica. E possivel observar que as solucoes para o despacho de poténcia e reserva sao
distintas. A solucao da programacao quadratica priorizou o atendimento da demanda de
reserva em algumas horas, mostrando a complexidade da funcao objetivo do PBUC. Em
momentos especificos, é mais vantajoso despachar menos poténcia ativa para o mercado do
dia seguinte e alocar mais reserva para o mercado de capacidade de reserva, o que reforca

a importancia da escolha adequada da técnica de despacho.
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Figura 16 — Comparacgao entre a geracao de poténcia ativa obtida pela solugdao do despacho
economico via Lista de Prioridade e via Programacao Quadratica, considerando o melhor
status de operacao encontrado no Caso 3 do PBUC
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Figura 17 — Comparacao entre o despacho de reserva obtida pela solu¢gao do despacho
econdmico via Lista de Prioridade e via Programagao Quadratica, considerando o melhor
status de operacao encontrado no Caso 3 do PBUC

A Tabela 14 ilustra a comparacao dos resultados obtidos pelos métodos de Lista
de Prioridade e Programagao Quadratica no problema de despacho econémico do Caso
3. Observa-se que hd uma pequena diferenca de apenas 2,08% no lucro total, o que é
razoavel considerando a enorme diferenca no tempo de computagao. O método de Lista

de Prioridade ¢ 62,309.07 vezes mais rapido que o método de Programacao Quadratica.

Considerando 100 individuos e 500 iteragoes, a fun¢ao objetivo é avaliada 500000
vezes. Se fosse utilizado o método de Programacao Quadratica, o tempo de execugao
seria aproximadamente 1097 horas, impedindo o uso do método hibrido apresentado neste
trabalho. Desta forma, fica claro os beneficios do uso da Lista de Prioridade para solucionar

o problema de PBUC com as instancias utilizadas.

Tabela 14 — Comparacao entre despacho econdmico via Lista de Prioridade e Programacao
Quadratica no Caso 3 do problema PBUC

Método | Lucro ($) | Tempo (s)
LP 1,065,399.04 0,0127
PQ 1,084,284.41 78,9252

4.4.4 CASO 4: 100 UTEs com Pagamento por Reserva Alocada

A Tabela 15 apresenta uma andlise quantitativa das diferentes meta-heuristicas
no contexto do Caso 4 do problema de PBUC. Nesse caso, o sistema é composto por 100

usinas UTEs e o modelo de pagamento utilizado é o PRA.

Os resultados apresentados indicam que a meta-heuristica AGMO obteve a melhor

solucdo para o PBUC, representada pelo valor de 1,034,165.63 $. Além disso, essa
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técnica também apresentou o melhor desempenho em comparacao com as demais meta-

heuristicas analisadas. E importante destacar que essa solugao corresponde a um lucro

significativamente superior aos demais resultados obtidos pelas outras técnicas.

Em resumo, a meta-heuristica AGMO se destacou em todos os casos analisados e

foi capaz de superar as demais meta-heuristicas no que diz respeito a solu¢do do PBUC.

Isso indica que essa técnica é uma alternativa promissora para a solucao do problema com

as instancias analisadas.

Tabela 15 — Comparacao estatistica das meta-heuristicas no Caso 4 do problema PBUC

MH | Lucro Méaximo | Lucro Minimo | Desvio Padrao | Meédia Mediana | Tempo Médio
($) (%) ($) ($) (3) (s)

AG 795,448.66 459,717.10 84,252.59 596,366.93 | 596,146.93 37,12
AGMO 1,034,165.63 841,286.98 43,415.99 988,557.70 | 998,285.27 48,56
AGMU 744,647.91 558,621.67 47,691.21 650,547.08 | 642,881.96 29,35
bGWO 540,982.36 501,198.83 9,622.16 520,543.64 | 519,418.37 63,65
bWOA 551,569.88 527,637.06 6,423.03 540,728.93 | 541,959.04 76,96
bHHO 554,269.99 522,671.32 8,024.40 540,703.00 | 540,837.24 60,34
bNPO 416,364.27 380,210.60 8,788.95 395,315.93 | 394,345.65 83,42

A Tabela 16 apresenta o custo horério, a receita horaria e o lucro horario obtidos

pela melhor solugdo encontrada pela meta-heuristica AGMO para o Caso 4.

Tabela 16 — Desempenho financeiro da melhor solu¢ao no Caso 4 do problema PBUC

Hora Custo Receita Lucro Hora Custo Total Lucro

t (%) (%) (%) t (%) (%) (%)

1 143,118.63 | 155,281.80 | 12,163.17 13 258,986.65 | 317,290.80 | 58,304.15
2 149,094.56 | 165,246.68 | 16,152.12 14 250,373.53 | 306,446.00 | 56,072.47
3 169,193.14 | 196,643.54 | 27,450.40 15 240,251.17 | 270,039.69 | 29,788.52
4 185,027.29 | 215,358.53 | 30,331.24 16 217,677.92 | 245,478.03 | 27,800.10
5 201,271.96 | 232,807.96 | 31,536.00 17 206,797.89 | 233,871.82 | 27,073.93
6 217,242.65 | 252,455.49 | 35,212.84 18 197,573.38 | 220,829.65 | 23,256.27
7 224,417.10 | 253,710.00 | 29,292.90 19 221,259.36 | 248,151.60 | 26,892.24
8 226,157.76 | 252,642.90 | 26,485.14 20 224,088.87 | 256,126.20 | 32,037.33
9 244.336.73 | 272,642.40 | 28,305.67 21 222,968.87 | 261,214.80 | 38,245.93
10 274,179.38 | 383,252.30 | 109,072.92 22 217,540.80 | 252,522.05 | 34,981.26
11 263,379.38 | 393,698.70 | 130,319.32 23 176,612.56 | 204,893.87 | 28,281.31
12 263,379.38 | 413,285.70 | 149,906.32 24 155,292.31 | 180,496.42 | 25,204.11

A curva de convergéncia das melhores solugoes obtidas por cada meta-heuristica é
apresentado na Figura 18. Observa-se que o AGMO e o bGWO conseguiram atualizar
a melhor solucao encontrada, chegando proximo ao critério de parada do processo meta-
heuristico. Por outro lado, o bNPO apresentou uma estagnacao mais rapida em comparacao

com as outras meta-heuristicas.
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Figura 18 — Comparacao entre a geracao de poténcia ativa obtida pela solugao do despacho
econdmico via Lista de Prioridade e via Programagao Quadratica, considerando o melhor
status de operacao encontrado no Caso 4 do PBUC

As Figuras 19 e 20 apresentam a comparagao dos despachos de poténcia e de
reserva obtidos, respectivamente, pelos métodos de Lista de Prioridade e Programacao

Quadratica. Nota-se que os despachos sao semelhantes.
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Figura 19 — Comparacao entre a geragao de poténcia ativa obtida pela solugao do despacho
econdmico via Lista de Prioridade e via Programacgao Quadratica, considerando o melhor
status de operacao encontrado no Caso 4 do PBUC
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Figura 20 — Comparacao entre o despacho de reserva obtida pela solugao do despacho
econdmico via Lista de Prioridade e via Programagao Quadratica, considerando o melhor
status de operacao encontrado no Caso 4 do PBUC

A Tabela 17 ilustra a comparacio dos resultados obtidos pelos métodos de Lista
de Prioridade e Programagao Quadratica no problema de despacho econémico do Caso 4.
Observa-se que ha uma pequena diferenca de apenas 0,02% no lucro total, enquanto o
tempo de execucao do método de Lista de Prioridade ¢ consideravelmente mais rapido
do que a solucao via programacao quadratica. Sendo assim, o uso de Lista de Prioridade

para solucionar o problema de despacho econémico mais uma vez é justificado.

Tabela 17 — Comparacao entre despacho econdmico via Lista de Prioridade e Programacao
Quadratica no Caso 4 do problema PBUC

Método | Lucro ($) | Tempo (s)
LP | 1,034165.63 | 0,0116
PQ 1,036,385.37 | 90,4396

4.5 CONCLUSOES

Este capitulo da dissertacao apresentou o problema de Profi-Based Unit Commintent
(PBUC). Tal problema teve como objetivo maximizar o lucro obtido por uma empresa de
geragdo com a sua participagdo nos mercados do Dia Seguinte e no mercado de Capacidade
de Reserva. A solu¢ao do problema determinou o despacho das maquinas, o despacho de
poténcia ativa e a alocagao de reserva das unidades geradoras ao longo de todo o horizonte

de tempo dos mercados.

A estratégia utilizada para solucionar o PBUC consistiu em um método hibrido
de otimizagao entre técnicas meta-heuristicas e lista de prioridade. As meta-heuristicas

identificaram os despachos das maquinas enquanto a lista de prioridade determina os
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despachos de poténcia e alocacao de reserva do despacho das maquinas informado pela

meta-heuristica.

As meta-heuristicas AG, GWO, WOA, HHO e NPO foram adaptadas para que
sejam possivel a sua utilizagao na estratégia presente nessa dissertacao. As adaptacoes
consistiram no uso de uma estratégia de reparo das solugoes que violam as restrigoes
de minimo tempo de atividade e inatividade, além do uso da func¢ao de transferéncia
sigmoide modificada para converter os valores continuos das varidveis em binarios. Essa
ultima adaptacao se aplicou em todas as meta-heuristicas exceto no AG. Além disso, duas
versoes do AG foram utilizadas. O AGMO e o AGMU. Tais versoes utilizaram operadores

especiais destinados ao problema de Unit Commitment térmico.

O desempenho das meta-heuristicas foi comparado na resolucao de dois sistemas de
teste. O primeiro sistema foi de pequena escala, com 10 unidades termoelétricas, enquanto
o segundo foi de grande escala, com 100 unidades termoelétricas. Para cada sistema,
foram considerados dois métodos de pagamento da reserva, totalizando quatro estudos
de caso analisados. Além disso, a eficiéncia da técnica de lista de prioridade na resolucao
do subproblema de despacho econémico foi comparada com o uso do método classico de
otimizacao, a programacao quadratica.

Os resultados indicam que as adaptagoes propostas para o AG, AGMO e AGMU,
sao competitivas e apresentam um desempenho superior em comparacao com as outras
meta-heuristicas. Especificamente, o AGMO se destacou como o método mais eficaz na
solu¢ao do problema de PBUC nas instancias analisadas, obtendo tanto a melhor solugao

quanto o melhor desempenho estatistico em todos os casos.

Quanto a eficiéncia da técnica de lista de prioridade na resolucao do despacho
econdmico, foi observado que ela é uma ferramenta muito rapida para resolver o problema,
permitindo que a estratégia de solugao hibrida apresentada na dissertacao seja viavel, com
um tempo computacional aceitavel. A diferenca de lucro obtida com a lista de prioridade
e a programacao quadratica para o despacho de méaquinas nos casos 1 e 3 foi de cerca de

2%, enquanto nos casos 2 e 4 o lucro obtido pelos dois métodos foi praticamente o mesmo.
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5 PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA TRANSMISSAO BASEADO
EM MERCADO

5.1 INTRODUCAO

Com o aumento da demanda por eletricidade, muitos paises estao passando, ou ja
passaram, por uma reestruturacdo e desregulamentacao em seu respectivo setor elétrico, a
priori monopolisticas, em busca de mercados de energia competitivos. A energia se tornou
um produto, abrindo caminho para iniimeros participantes que buscam maximizar seus
lucros com a venda e/ou compra de energia elétrica. O sistema de transmissao desempenha
um papel fundamental no sucesso da transicao de um sistema de energia regulado para
um desregulamentado, pois fornece a estrutura necessaria para a competicao entre os

participantes do mercado de energia.

A expansao da rede de transmissao de energia é uma questao critica em um
ambiente de mercado de energia competitivo e desregulado. O sucesso da transicdo de
um sistema de energia regulado para um sistema de mercado aberto e concorrencial esta
diretamente relacionado a capacidade da rede de transmissao de suportar e integrar a

geracao e consumo de energia elétrica.

A expansao da rede de transmissao é importante para garantir a confiabilidade
do fornecimento de energia, a integracao de fontes renovaveis de energia e o aumento da
eficiéncia do sistema de energia. Além disso, a ampliacdo da rede de transmissao é uma
das principais solugoes para solucionar o problema da congestao dos sistemas de energia,
o que pode resultar em interrupg¢oes no fornecimento de energia elétrica e elevagao dos

custos.

No entanto, a expansao da rede de transmissao é um processo complexo e caro,
envolvendo uma série de desafios, incluindo questoes regulatorias, de financiamento e de
aceitacdo publica. E por isso que o planejamento da expansio da rede de transmissao
¢é essencial para garantir que a rede de transmissao possa suportar os requisitos de
energia elétrica futuros, e ao mesmo tempo, garantir que as iniciativas de expansao sejam

implementadas de forma justa, eficiente e acessivel.

O planejamento da expansao da rede de transmissao deve levar em conta a visao
a longo prazo da evolugao do mercado de energia, as tendéncias tecnologicas, o impacto
ambiental, as questoes de seguranca energética, as necessidades dos consumidores e a
integragao de fontes renovaveis de energia. Além disso, é importante considerar a interacao
entre a rede de transmissao, a geracao e o consumo de energia elétrica, a fim de garantir a

integracao e o equilibrio do sistema de energia.

O problema do Planejamento da Expansao da Transmissao de Energia (PET)
pode ser classificado como um problema de programacgao nao-linear inteiro-misto, com o

espaco de busca nao-convexo, multimodal e de alto esfor¢o computacional. A caracteristica
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discreta das decisoes de investimento, somada as incertezas associadas ao crescimento
da carga e a disponibilidade de fontes energéticas, conduz a um numero explosivo de

alternativas para a expansao.

No setor elétrico verticalmente integrado, o principal objetivo do PET ¢é atender
as demandas de carga de maneira mais econdmica possivel, mantendo a confiabilidade
do sistema. Nesse ambiente, o planejador do sistema de transmissao tém acesso as
informacoes de planos de geracao futuros, visto que o sistema regulado opera sob uma

estrutura verticalmente integrada (Buygi et al., 2003)

No mercado desregulado, o processo de planejamento da expansao deve levar em
consideracao os sinais econdmicos resultantes das operacoes diarias do mercado de energia
(pregos, congestionamento, métricas, etc.) em conjunto com a busca por investimentos
em novas instalagoes. Além disso, as decisoes de investimento de geracao sao baseadas
nas forcas do mercado em vez de um processo de decisao centralizado como no sistema
regulado, o que resulta em mais incertezas ao problema. Somado ao aumento da penetracao
de fontes de energia intermitentes, a rede de transmissao deve ser capaz de acomodar

diferentes padroes de despacho (Gomes and Saraiva, 2019).

De maneira mais detalhada, a literatura especializada indica que os planos de
expansao da rede de transmissao em sistemas desregulados devem atender os seguintes
objetivos (Buygi et al., 2003; Gomes and Saraiva, 2019):

» Incentivar e facilitar a competicao entre participantes do mercado de energia.
o Fornecer acesso nao discriminatério a geracao barata para todos os consumidores .

o Fornecer reservas justas do lado da oferta para todos os geradores e reserva justa do

lado da demanda para todos os consumidores.
e Fornecendo uma rede de transmissao robusta contra todos os incertezas.

e Ser baseado em valor de mercado em vez de baseado em custo ou baseado em

confiabilidade.

A abordagem a ser adotada para solucionar o PET depende diretamente da
dimensao do sistema de poténcia, do horizonte de tempo considerado (curto, médio ou longo
prazo) e da relagao temporal das adigoes dos reforgos (dindmico ou estatico). As ferramentas
baseadas na modelagem de rede nao-linear AC sdo capazes de associar o planejamento
de reativos na rede, modelar de forma precisa as perdas e levar em consideragao estudos
de estabilidade de tensao. Entretanto, a modelagem da rede AC dificulta a busca por
solugoes, levando a alto tempo de execugao computacional, principalmente quando sao
consideradas diversas incertezas, como intermiténcia de geracao edlica, crescimento de

carga e contingéncias. Com o aumento das incertezas no PET, modelagens linearizadas sao
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amplamente aplicadas ao problema e superam consideravelmente a eficiéncia computacional

obtida pelas nao-lineares, alcancando um bom grau de precisao (Mahdavi et al., 2018).

Baseado na revisao bibliografica presente na subsecao 1.2.2, este capitulo tem como
objetivo analisar o problema de planejamento da expansao da transmissao em mercados
de eletricidade competitivos, além de propor uma metologia para solucao desse problema

considerando incertezas de geracao edlica e de demanda no mercado do Dia Seguinte.

5.2 METODOLOGIA PROPOSTA

Em um sistema de poténcia desregulado o Operador de Sistema de Transmissao deve
proporcionar um ambiente nao discriminatorio e competitivo para todas partes interessadas,
mantendo a confiabilidade do sistema de energia. A adequacao da rede de transmissao é
fundamental para o sucesso do mercado de energia, visto que, os participantes do mercado
sao dependentes das limitagoes fisicas da rede para maximizar seus objetivos. Sendo
assim, planos de expansao econémicos que facilitem o comércio de energia e maximizem o

social-welfare sdo de interesse do planejador (Buygi et al., 2003; Gomes and Saraiva, 2019).

No presente trabalho, considera-se que a energia serd comercializada via leiloes
horarios, de maneira similar a estrutura do mercado do Dia seguinte, Day-ahead market,
onde os geradores vendem grandes blocos de energia aos compradores de energia, comerci-
alizadores, distribuidores e grandes consumidores. Neste caso, os vendedores submetem
ofertas (offers) de uma certa quantidade de energia a um determinado preco, enquanto
os compradores submetem lances (bids) indicando a quantidade de energia desejada e o
preco a ser pago. As ofertas dos geradores sdo ordenadas de maneira crescente de precos,
formando a curva de ofertas. Ja os lances dos compradores sao ordenados de maneira

decrescente de pregos, formando a curva de demandas.

O equilibrio do mercado é definido pela intersecao dessas duas curvas, seu valor é
chamado preco de compensacao do mercado, do inglés market clearing price, e representa
o preco de 1 MWh adicional de energia. Sendo assim, sdo atendidas todas as ofertas de
energia com o preco menor ou igual ao prego de compensacao e todos os lances de demanda
com o preco maior ou igual ao preco de compensacao. Independente dos precos dos lances
e ofertas atendidos, os vendedores recebem o prego de compensacao de mercado por cada
MWh produzido, e os compradores pagam o pre¢o de compensacao de mercado para cada
MWh consumido (Conejo et al., 2010; Mayo, 2021). Esse modelo de leilao é chamado de

Leildao com Participagao Bilateral, sendo explicado no Capitulo 2 dessa dissertagao.

Para a manutencao e operagao do sistema de leilao, os mercados geralmente possuem
um operador independente do sistema que garante, em tempo real, o equilibrio instantaneo
da oferta e da demanda de energia elétrica, fazendo o ajuste fino entre a geracao e o
consumo efetivos. O social-welfare quantifica o beneficio geral que surge da negociagao,

sendo o total de pagamento a todos os participantes do leilao (Buygi et al., 2003; Gomes
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and Saraiva, 2019).

Para incorporar as relacoes de ME no problema PET estatico e estocastico, este
trabalho propde um método de otimizacao hibrida entre técnica de otimizacao classica
e meta-heuristica, inspirado nos métodos apresentados em Da Silva et al. (2000), que
consiste na decomposicao do problema em dois subproblemas, investimento e operagao. O
subproblema de investimento é responsavel por encontrar planos de expansao econdémicos.
Os planos de expansdo sao obtidos através da meta-heuristica Grey Wolf Optimizer
(GWO) adaptado para problemas com varidveis discretas conforme o trabalho (Rebello
and de Oliveira, 2020). Os planos de expansao sao limitados por um custo maximo de
investimento anual. Ja o subproblema de operacao realiza a compensac¢ao de mercado
buscando maximizar o social-welfare de cada cenario através de um modelo de fluxo de
poténcia 6timo linearizado (OPFDC). E importante salientar que o objetivo dessa etapa ¢é
propor uma nova formulagdo para solucao do problema de PET em mercados de energia
considerando incertezas de geracao edlica e lances de demanda, sendo assim, nao sera feita

a comparagao exaustiva entre as técnicas meta-heuristicas

5.2.1 Subproblema de Investimento

O subproblema de investimento busca por planos de expansao com baixo custo de

investimento. Seu modelo matemético é apresentado em (5.1)-(5.3).

CIl=min Y ¢ 2k (5.1)
* keak
sujeito a:
Z Cr - Tk S Cmax (52)
keQy
zy, € [0; 1], Vk € QK (5.3)

A funcgao objetivo (5.1) minimiza o custo de investimento em novos reforgos na
transmissao. A restri¢do (5.2) impoe um limite de custo de investimento anual maximo.
Ja a restrigdo (5.3) representa a caracteristica discreta da variavel de expansao x, sendo
assim: se x; = 1, ha investimento na linha k; caso contrario, ndo ocorre investimento.
Os planos de expansao sao obtidos com uso da meta-heuristica GWO adaptada para
problemas binarios, com o uso da funcao de transferéncia sigmoide modificada. O GWO
foi selecionado para realizar esse subproblema devido aos excelentes resultados obtidos
nos trabalhos Rebello and de Oliveira (2020), Nepomuceno et al. (2020) e Ghadimi et al.
(2022).
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5.2.2 Subproblema de Operacao

O subproblema da operacao consiste na solugdo do fluxo de poténcia étimo lineari-
zado considerando a atualizacao da topologia base da rede com o plano de expansao obtido
com a solugao do subproblema de investimento. A funcdo objetivo busca maximizar o
social-welfare anual a cada cenario w, respeitando as restrigdbes operacionais e a demanda
minima horéria a ser atendida. O modelo matemético do subproblema de operacao é
apresentado em (5.4)-(5.13).

SW A = max (a[ Z 5w( Z Z ADg p, - ds pw

wey s€QS heQH,

= > > AGsp Gspw — Y Rs'Ts,w)])

s€NS beQNB; seNs

sujeito a:

Z 9sbw — Z fl,w+rs,w: Z ds,h,w

beQB, I€QLs heQH, (5.5)
Vses weW

fl,w = blml(efr(l),w - eto(l),w)

(5.6)
V1eQL, fr(l), to(l) € QS, we QW
w S max
| frwl < i (5.7)
VIieQL weQW
0 < Gspw < Gipuw
> s, 9s.b, (5.8)

VseQS beQB, we QW

0 S ds,h,w S d?ﬁfu
” (5.9)
VseQS heQH, weQW

0 < gy < A

(5.10)
V seQS, we QW
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Z ds,h,w Z dg%n
heQH, (5.11)

VseQS heQH, we QW

_ﬂgeswéﬂ-
7 (5.12)
V seQS, we QW
Qsac w:O
fack: (5.13)
Yw € QW

A fungao objetivo do subproblema de operagao (5.4) busca maximizar o social-
welfare médio nos cenarios considerados, sendo expressa como a soma dos lances de energia
elétrica multiplicado pelos seus respectivos precos, menos a soma das ofertas de geragao
de energia elétrica multiplicado pelos seus respectivos pregos, menos o custo com corte de
carga. O fator de ponderacao a equivale a quantidade de horas em um ano, ou seja, sao
feitos 8760 leiloes horarios ao longo do ano. O peso do cenario d representa a probabilidade

do cenéario ocorrer.

As restrigoes (5.5) e (5.6) representam, respectivamente, o balan¢o de poténcia
ativa em cada barra do sistema e o fluxo de poténcia ativa em cada linha do sistema.
A restrigao de limite de fluxo de poténcia ativa é apresentado em (5.7). As restrigdes
(5.8) e (5.9) estabelecem respectivamente os limites de energia atendidas dos blocos dos
vendedores e dos compradores. Os limites de corte de carga sao representados em (5.10).
A restri¢ao (5.11) impoe a minima demanda a ser atendida em cada barra. Por fim, a
restrigao (5.12) impdem os limites os angulos de tensao em cada barramento e cenario,
enquanto a restrigdo (5.13) fixa o dngulo de tensdo da barra de referéncia para cada

cenario.

5.2.3 Funcao Fitness

A qualidade de cada plano de expansao é valorada com a integracao dos subproble-
mas de investimento e de operagao. O valor aptidao (fitness) de um plano de expansao
¢é igual ao valor do social-welfare anual agregado de cada cenario, oriundo do subpro-
blema de operac¢ao, menos o custo de investimento anualizado obtido no subproblema de
investimento. Quanto maior for o valor aptidao melhor é o plano de expansao. Desta
forma, o subproblema de operacao realiza a maximacao do social-welfare anual, enquanto
o subproblema de investimento realiza a minimizacao dos custos com expansao. Em 5.14
¢ apresentado o modelo matematico para a obtencao do valor aptidao de um plano de

expansao.
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FIT = SWA— FRC -CI (5.14)

O custo de investimento anualizado se d4 com a multiplicacdo entre o custo total
de investimento do plano de expansao e o Fator de Recuperacao de Capital (FRC). O FRC
representa a porcentagem do investimento total que deve ser reembolsado anualmente
pelo social-welfare anual agregado de cada cenario. Para calcular o FRC é necessario
determinar uma taxa de juros anual J e um periodo para o retorno do investimento total

com o plano de expansao t. O FRC é calculo como apresentado em 5.15.

J(1+ Y

FROZ[@+JU—H

(5.15)

Os planos de expansao que violam a restri¢ao (5.2) do subproblema de investimento

sao devidamente penalizados.

O custo de corte de carga nas barras é devidamente alto, fazendo com que esses
planos obtenham um valor SW A muito baixo, e consequentemente, um baixo valor de

aptidao.

5.3 SIMULACOES E RESULTADOS

A metodologia proposta é aplicada ao sistema modificado IEEE-RTS presente em
de Paula et al. (2020). Esse sistema possui 24 barras e 41 ramos candidatos & expansao,
sendo 34 ramos existentes na topologia original e 7 ramos novos. Considera-se que todas
as linhas no mesmo ramo candidato sao idénticas e que o niimero maximo de linhas por
ramo seja trés. As linhas de 230 kV possuem o custo de investimento de 120.000,00 $/km,
enquanto as linhas de 132 kV o custo de investimento de 70.000,00 $/km (Subcommittee,
1979). A Figura 21 mostra o diagrama unifilar do sistema modificado considerando a

inclusao de duas usinas edlicas nas barras 1 e 5, representadas pelo contorno em azul.
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Figura 21 — Topologia do sistema IEEE-RTS.

Para simular um leildo em pool horario, é considerado que os vendedores (empresas
de geragao ou comercializadoras) oferecem montantes, ou blocos, de energia a ser negociado
por um determinado prego, e de maneira semelhante, os compradores (distribuidoras,
comercializadoras e grandes consumidores) licitam blocos de energia por um determinado
preco. A Tabela 18 apresenta os blocos de energia ofertados e os blocos de energia
solicitados em cada barra do sistema, bem com seus respectivos custos. Por uma questao
de simplicidade e sem perda de generalidade, consideramos os mesmos pregos para todos

0S cenarios.

Dois estudos de caso sdo analisados:

« Caso 1: Cenario Unico. O método de solucio proposto leva em considera¢io um
Unico cendrio, ou seja, o mesmo leilao pool é utilizado para todas as 8760 horas do
ano. Os lances de demanda e ofertas de geracao sdo apresentados na Tabela 18,
e foram obtidos de Garcés et al. (2009). Além disso, sdo considerados diferentes

valores de limite méaximo de investimento com expansao anual;

o (Caso 2: Cenarios Diferentes. Neste caso sao incluidas na analise duas plantas de
geragao edlicas no sistema, localizadas nas barras 1 e 15. A planta da barra 1 é
composta por 524 turbinas edlicas de 2 MW cada, enquanto a planta da barra 15

possui 396 turbinas com capacidade de 2MW. As plantas de geracao edlicas sao
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incluidas nas ofertas do leilao com o custo do montante de 29,0 $/MWh, tal custo
foi obtido de acordo com os dados de Lazard (2018). Neste caso, sdo considerados
cendrios de geracao edlica, influenciando diretamente no leilao, visto que as plantas
edlicas terao diferentes ofertas de geracao para cada cenario. Também sao considerado
incertezas do crescimento da demanda, ou seja, estao incluidos nos cenérios diferentes

lances de demanda.

Tabela 18 — Previsoes referentes ao mercado day-ahead para o problema PET

Barra | Ofertas dos vendedores Precos das ofertas Lances dos compradores Precos dos lances
(MW) | (MW) (MW) ($/MWh) | (3/MWh) | ($3/MWh) | (MW) | (MW) (MW) ($/MWh) | (3/MWh) | ($3/MWh)
1 230 173 173 95 97 98 259 32,5 32,5 99 80 78
2 230 173 173 96 99 100 233 29 29 98 81 7
3 X X X X X X 432 54 54 100 85 83
4 X X X X X X 178 22 22 99 86 83
5 X X X X X X 171 21 21 100 85 82
6 X X X X X X 326 41 41 99 85 81
7 360 270 270 96 98 100 300 37,5 37,5 100 86 83
8 X X X X X X 411 51 51 93 85 82
9 X X X X X X 420 52,5 52,5 99 82 81
10 X X X X X X 468 58,5 58,5 100 80 78
13 709 532 532 80 82 85 636 79,5 79,5 92 79 7
14 X X X X X X 466 58 58 90 78 76
15 258 193,5 193,5 82 84 86 761 95 95 87 7 76
16 186 139,5 139,5 7 79 80 240 30 30 84 75 73
18 480 360 360 73 76 78 799 100 100 91 76 72
19 X X X X X X 435 54 54 94 75 74
20 X X X X X X 307 38,5 38,5 95 80 7
21 480 360 360 4 76 78 X X X X X X
22 360 270 270 79 81 83 X X X X X X
23 792 594 594 78 80 82 b'e b'e X X X X

Em todos os casos é considerado que a demanda minima a ser atendida em uma
barra equivale a 90% da soma dos lances de demanda da mesma. Além disso, é considerado
que em 25 anos ocorrera o retorno financeiro do investimento com a expansao do sistema de
transmissao considerando uma taxa de juros anual de 10%. Para os valores considerados,
tem-se um Fator de Recuperacao de Capital de aproximadamente 10%, ou seja, nos
proximos 25 anos, o custo de investimento em novas linhas serd reembolsado anualmente a
uma taxa de aproximadamente 10% do investimento inicial total. Esse retorno, como ja

foi mencionado, se d& por meio do valor de social-welfare anual agregado de cada cenario.

Todas as simulacoes foram realizadas em um processador Intel Core 77 com 2,7
GHz. Os cédigos foram implementados utilizando o software MATLAB®. Nos dois casos
de estudo, foi utilizada uma populac¢do composta por 50 individuos (lobos), e o critério de
parada adotado foi um nimero maximo de 50 iteragoes. Foram realizadas 50 simulagoes

para o Caso 1 e 50 simulagoes para o Caso 2.

Os cenérios de geracao edlica e demanda apresentados na Tabela 19 foram obtidos
com a utilizagdo do algoritmo k-means fazendo uso das séries historicas de despacho edlico
e demanda apresentada em Leite da Silva et al. (2012). O k-means agrupa observagoes
similares das séries histéricas em grupos, reduzindo drasticamente o niimero de avaliagoes

da operacao da rede necessarias para considerar as incertezas de curto-prazo inerentes ao
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comportamento dos ventos e consumidores. Cada um dos cenarios representa um nimero
significativo de horas durante um tipico ano de funcionamento da rede. Os diferentes
cenarios sao ponderados na funcao objetivo do subproblema de operacao para considerar
corretamente sua relevancia relativa. Portanto, os cenarios que representam situagoes que
ocorrem com muita frequéncia recebem pesos (probabilidade) mais altos. Os fatores de
demanda representam as incertezas das variagoes dos blocos de demanda licitados pelos

compradores em cada cenario.

Tabela 19 — Cenarios considerados ao longo de um ano para o problema PET

. . Fator de Fator de Probabilidade do | Quantidade
Cenéario _ e _ e Fator de ..

(w) geracao edlica | geracao edlica demanda cenario ocorrer de horas
w na barra 1 na barra 15 (9) do ano
1 0,0567 0,0720 0,5382 0,1470 1288,0
2 0,1825 0,2085 0,5377 0,1443 1264,0
3 0,3162 0,3433 0,5061 0,1153 1010,0
4 0,4593 0,4828 0,5133 0,1102 965,0
5 0,9312 0,9288 0,4894 0,0999 875,0
6 0,6283 0,6419 0,4966 0,0981 859,0
7 0,7742 0,7820 0,5140 0,0930 815,0
8 0,0898 0,1066 0,7949 0,0862 755,0
9 0,3235 0,3411 0,7409 0,0624 547,0
10 0,5589 0,5701 0,6784 0,0436 382,0

5.3.1 CASO 1: Censrio Unico

Neste caso é investigado o impacto da limitacdo do méaximo custo de investimento
anual na maximizagao do social-welfare. Para isso sao considerados cinco valores para o
maximo or¢amento anual com expansao da rede, sendo eles de 15, 30, 45, 60 milhoes de
délares e sem o limite de maximo custo de investimento anual. Foram feitas 50 simulagoes
para cada valor, considerando uma populagao composta por 50 individuos evoluindo por
50 iteracoes. Neste caso é considerado um tnico cenario de leilao ao longo das 8760 horas

do ano.

A Tabela 20 apresenta a melhor solucao encontrada para cada valor de maximo
custo de investimento anual. A segunda coluna refere-se ao plano de expansao encontrado.
Para o valor de méaximo investimento anual de 45 milhdes de délares, a melhor solugao
consiste na construcao de uma linha entre as barras 3-24, 8-9, 10-12, 12-13, 14-16, 15-24,
16-17, 17-18 e duas linhas entre as barras 6-10. Pode-se observar que quanto maior
o investimento anual possivel com a expansao, maior é o social-welfare anual. Com o
aumento da capacidade da rede, um ntimero maior de transagoes pode ser realizado de
maneira segura, sem a ocorréncia de congestionamentos e assim, ofertas de energia mais
baratas podem ser atendidas. As colunas 6 e 7 representam o percentual do total de

ofertas e lances atendidos, respectivamente.

Por outro lado, é interessante observar que nas situacoes de investimento anual
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maximo de 15, 30, 45 e 60 milhoes de ddlares, os percentuais foram os mesmos, entretanto
os valores de social-welfare anual sdo distintos. Esses dados informam que mesmo sendo
negociado a mesma quantidade de energia, quanto maior o investimento com a expansao
rede, maior a capacidade de transporte de energia, o que permite que as ofertas de blocos

de energia mais baratos sejam atendidas ao final do leilao.

Tabela 20 — Resultados obtidos no Caso 1 do problema PET

Investimento Investimento | SWA Valor Ofertas Lances
anual Maximo Plano de expansao 1(MS$) | (MS$) Aptidao | Atendida | Atendidos
(M$) anual ( (M$) | (%) (%)
15 6-10, 7-8, 10-12, 11-13 14,80 723,43 | 708,63 75,33 90,00
3-24, 6-10 ,10-12, 14-16,
30 1524, 1617, 17-18 9,80 779.08 49,28 75,33 90.00
3-24, 6-10 (2), 8-9, 10-12,
45 12-13, 14-16, 15-24, 16-17, 42,30 816.89 | 774,59 75,33 90,00
17-18
3-24, 4-9, 5-10, 6-10 (2), 8-10,
60 10-11, 10-12 (2), 12-13, 14-16, 7.30 851,08 | 793,78 75,33 90,00
15-24, 16-17, 17-18
6-10 (2), 7-8, 8-9 (2), 8-10,
infinito 192'_1213’7 11(1;_111677 11(15'_12247(21)67_};'(15’5, 91,50 910,83 | 819,33 75,75 90,50
17-18 (2)

As figuras 22 e 23 mostram a quantidade de MWh atendida de cada bloco ofertado
pelos compradores ao final de um leilao horério, para o custo de investimento anual maximo

de 15 milhoes de dolares e 60 milhoes de dolares, respectivamente.

Nestas figuras, cada barra representa um bloco de energia ofertado, onde g(1,1)
representa o primeiro bloco de energia ofertado na barra 1, ou seja, g(1, 1) refere-se ao
bloco de energia de 230 MWh ofertado por 95,00 $/MW h, conforme a tabela 18. Para
facilitar a compreensao, o valor de cada bloco de energia ofertado é posto em cima de
cada barra. Comparando as figuras 22 e 23, é possivel notar que a expansao mais cara,
investimento anual maximo de 60 milhoes de ddlares, permitiu que blocos de energias mais

baratos fossem negociados devido ao aumento da capacidade de transporte da rede.

5.3.2 CASO 2: Cendarios Diferentes

O Caso 2 considera os cenarios apresentados na Tabela 19. Foram feitas 25
simulagoes, considerando novamente 50 individuos e 50 geracoes. Para esse caso nao se
aplica a restricdo de maximo investimento anual com a expansao. A Tabela 21 apresenta
o melhor resultado obtido para estas condigdes. O melhor plano de expansao encontrado
possui o custo de investimento anual de 15,80 milhoes de délares e um valor de social-
welfare anual agregado de cada cenério de 902,5 milhoes de délares. O plano de expansao
consiste na construcao de uma linha entre as barras 6-10, 10-12, 14-16, 1-8, e duas linhas

entre as barras 1-2.
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Figura 23 — Ofertas atendidas com investimento anual maximo de 60 $M
Tabela 21 — Resultados obtidos no Caso 2 do problema PET

Figura 22 — Ofertas atendidas com investimento anual méximo de 15 $M

Invest. Anual
Méximo (MS$)

infinito

A Tabela 22 apresenta a quantidade total de energia ofertada pelos vendedores e

demandada, pelos compradores. Além disso, as colunas 5 e 6 demonstram a porcentagem

atendida do total de energia ofertada e licitada respectivamente. A integracao de plantas

de energia edlica resultou no aumento da capacidade de geracao do sistema, sendo assim,
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uma quantidade maior de energia pode ser vendida.

De maneira semelhante, as incertezas do crescimento da demanda influenciaram na
demanda total, na quantidade de energia total demandada pelos compradores. Pode-se
notar que cada cendario possui o equilibrio de mercado distinto, visto que o social-welfare
anual, a porcentagem de ofertas atendidas e a porcentagem de lances atendidos sao

diferentes.

No cenario 1, cenario com maior probabilidade de ocorréncia ao longo das 8760
horas do ano, o plano de expansao obtido fornece um social-welfare anual de 966,31 milhoes
de dolares, onde foram atendidos 90,87% do total de energia demanda pelos compradores,
e 40,48% do total de energia ofertada pelos vendedores. J4 no cenario 10, cenério com
menor probabilidade de ocorréncia, foram atendidos 90,03% do total de energia demandada
pelos compradores e 46,41 % do total de energia oferta pelos vendedores, resultando no

social-welfare de 1298,11 milhdes de doélares.

Comparando os resultados dos cenarios para o mesmo plano de expansao, podemos
perceber a influéncia das incertezas pertinentes a intermiténcia de fontes renovaveis e ao
crescimento da demanda no valor do social-welfare. Sendo assim, fica clara a importancia
de sua consideracao pelo Operador do Sistema de Transmissao nos estudos de planejamento
da expansao da rede de transmissao. Com o aumento da integracao de fontes renovaveis nos
mercados de energia, o planejador do sistema de transmissao deve ficar atento as incertezas
de geracao desses participantes, visto que uma representagao errénea das incertezas pode

acarretar em planos de expansao nao condizentes com a realidade do mercado.

Tabela 22 — Anélise dos cenarios com a melhor solu¢ao encontrada no Caso 2 do problema
PET

Cendrio Total Ofertas SWA Lances Ofertas
w Lances Total (MS$) Atendidos | Atendidos
(MWh) | (MWh) (%) (%)
1 4602,01 | 10331,51 | 696.31 90,87 40.48
2 4597,47 | 10571,47 | 822.44 91,96 39.99
3 4327,01 | 10818,25 | 917.60 92,93 37.17
4 4388,49 | 11078,69 | 1056,23 92,87 36.79
5 4184,29 | 11926,43 | 1459.50 94,75 33.24
6 4245,89 | 11381,80 | 1191.86 93,01 34.69
7 4394,93 | 11645,74 | 1342.33 92,87 35.05
8 6796,64 | 10393,60 | 871.74 90,00 58.85
9 6334,96 | 10824,15 | 1102.07 90,01 52.67
10 58070,0 | 11252,36 | 1298.11 90,03 46.41
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5.4 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou um método hibrido para solucionar o problema do plane-
jamento da expansao da transmissao estatico e estocastico, considerando caracteristicas
de mercado de energia, incertezas com geragao edlica e crescimento de demanda. Alguns

pontos podem ser enfatizados:

o A solugdo do problema em dois niveis, investimento e operagao, mostrou-se eficiente

para direcionar as decisdes imposta em um mercado de energia;

» Foi investigado o impacto da limitagao do custo maximo de investimento anual,
considerando um tnico cenario de leildao. Os resultados evidenciaram a relacao
entre o custo de investimento em expansao e a facilitacao da comercializacao de
energia elétrica. Pdde-se observar que maiores valores de limite de investimento
anual permitem o atendimento, ao final do leilao, de vendedores de energia com

precos mais baixos.

» Foram inseridas incertezas com geracao edlica e crescimento da demanda. Desta
forma, diferentes cenarios de leilao em pool foram considerados no problema. Os
resultados mostraram que cada cenario obteve um resultado diferente do leilao para o
mesmo plano de expansao. Isso mostra a importancia da consideracao de incertezas

em mercados de energia com alta penetracao de fontes renovaveis.

Os resultados apresentados mostram que a metodologia proposta é condizente com o
esperado, minimizagao dos investimentos com expansao e maximizagao do social —wel fare
considerando estocasticidade no lado dos vendedores e nos compradores. Sendo assim, a
metodologia pode ser utilizadas para aplicacao em sistemas reais. Embora ainda nao seja
completamente utilizado no Brasil, a metodologia proposta gera uma discussao em torno

do problema que podera auxiliar decisoes de participantes de leilao.
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6 CONCLUSOES FINAIS

Esta dissertacao apresentou uma abordagem do Planejamento da Expansao da
Transmissao de Energia Elétrica e do Profit-Based Unit Commitment (PBUC) considerando
um Mercado Atacadista de Energia Elétrica descentralizado. Para ambas as aplicacoes,

foram utilizadas meta-heuristicas modificadas para a otimizagao dos problemas.

Com base nos resultados obtidos nas simulagoes referentes ao PBUC, destacam-se

os seguintes pontos:

o A abordagem hibrida de meta-heuristicas e lista de prioridade foi eficiente para

resolver o problema de PBUC.

o Sistemas com 10 e 100 unidades termoelétricas foram utilizados para comprovar a
eficiéncia das meta-heuristicas (AG, AGMO, AGMU, GWO, WOA, HHO e NPO).

o As adaptagoes feitas ao AG, AGMO e AGMU, foram competitivas e apresentaram
melhor desempenho em comparacao as outras meta-heuristicas. Destacou-se o
AGMO como o método mais eficaz, obtendo a melhor solucao e o melhor desempenho

estatistico em todos os casos.

o A convergéncia da técnica de Lista de Prioridade na solugdao do despacho econdmico
¢é excepcionalmente rapida, tornando viavel a utilizagao da estratégia hibrida apre-
sentada na dissertagdo. Adicionalmente, a técnica de Lista de Prioridade apresentou
resultados extremamente préximos aos despachos obtidos pela técnica de otimizacao
de programacao quadratica, o que reforca ainda mais a viabilidade e a eficicia do

Sseu uso.

Quanto ao planejamento da expansao da rede de transmissao, este trabalho apre-
sentou uma proposta para a formulacao estocdastica para obtengao de planos de expansao

considerando as incertezas de geracao intermitente e de demanda solicitada nos mercados.

O método proposto baseou-se em uma técnica hibrida entre meta-heuristica e
programagao linear, que busca maximizar o bem-estar social do mercado competitivo e
assegurar uma expansao economica da rede considerando as limitagoes técnicas da rede ao

planejar sua expansao.

Os resultados mostraram que os limites para o investimento na expansao da rede
impactam positivamente a competitividade do mercado, estimulando a entrada de novos

participantes e reduzindo os precos da energia para os consumidores.
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6.1 CONTRIBUICOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Em relacao ao problema de Profit-Based Unit Comitment as seguintes sugestoes

para trabalhos futuros sao indicadas:

« Desenvolver técnicas eficientes e rapidas para o tratamento das restri¢cdes de ram-
pas operacionais na aloca¢do de reserva e no despacho de poténcia. E crucial
encontrar solucgoes eficientes, uma vez que a consideragao destas restricoes aumenta

significativamente o tempo de execucao computacional dos métodos convencionais.

« Investigar e propor alternativas para a consideracao do custo associado as valvulas
das unidades termoelétricas. A inclusao desse custo no modelo, muitas vezes, resulta
na nao-convexidade do problema. Por isso, é importante o desenvolvimento de
estratégias robustas que permitam a utilizacao de sua formulacao de forma efetiva e

sem prejudicar a solugao 6tima do problema.

e Propor uma formulagdo ao PBUC que contemple a inclusao de contratos bilaterais e

a comercializa¢do no mercado do dia seguinte.

» Propor uma abordagem estocastica para a inclusao de fontes de geracao intermitentes,

como edblica e solar fotovoltaica, na malha de uma empresa de geracao.

Por outro lado, as seguintes sugestdes para trabalhos futuros sao indicadas para o

problema de Planejamento da Expansao da Transmissao em Mercados de Eletricidade:

o Investigar e desenvolver métricas de desempenho para a avaliacdo dos mercados de
eletricidade, a fim de inclui-las no processo de planejamento da transmissao elétrica.
Essas métricas permitirao uma avaliacao objetiva do funcionamento dos mercados, o

que pode ser util para otimizar o planejamento da transmissao.
o Considerar critérios de seguranga e contingéncias na formulagdo do planejamento.

e Propor uma abordagem de planejamento dindmico da expansao da transmissao,
levando em consideracdo os contratos de energia a longo prazo e as incertezas
relacionadas a disponibilidade de fontes de geragao intermitentes, bem como a

localizacao geogréfica de futuros empreendimentos de geracao
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APENDICE A — Dados dos Sistemas Utilizados no PBUC

Neste apéndice sao apresentadas os dados dos sistema de teste utilizado no problema
PBUC, e os dados do sistema IEEE-RTS utilizado no problema de PET.

.1 PBUC - Dados do sistema com 100 UTEs

Os dados dos sistema de 10 e 100 UTEs sao apresentados, respectivamente, nas
Tabela 23 e 24 - 25.

Tabela 23 — Dados do sistema com 10 UTEs referentes ao problema PBUC

UTE | P™™@ | P | a b c HSUC | CSUC | MUT | MDT | TCO | TUS
g | (MW) | (MW) | (8/h) | ($/MWh) | (§/MW2h) | (9) ($)

1 455 | 150 | 1000 | 16,19 0,00048 | 4500 | 9000 8 8 5 8
2 455 | 150 | 970 | 17,26 0,00031 | 5000 | 10000 | 8 8 5 8
3 130 | 20 | 700 | 16,60 0,00200 550 | 1100 5 5 4 | 5
4 130 | 20 | 680 | 16,50 0,00211 560 | 1120 5 5 i | 5
5 162 | 25 | 450 | 19,70 0,00398 900 | 1800 6 6 1 | -6
6 80 20 | 370 | 22,26 0,00712 170 340 3 3 2 | 3
7 85 25 | 480 | 22,74 0,00079 260 520 3 3 0o | 3
8 55 10 | 660 | 2592 0,00413 30 60 1 1 0 | -1
9 55 10 | 665 | 2727 0,00222 30 60 1 1 0 | -1
10 55 10 | 670 | 27,79 0,00173 30 60 1 1 0 | -1
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Tabela 24 — Dados do sistema com 100 UTEs referentes ao problema PBUC, parte 1

UTE | P™ | P | a b c HSUC | CSUC | MUT | MDT | TCO | 1US
g | (MW) | (MW) | ($/0) | ($/MWh) | ($/MW?L) | (%) )

1 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
2 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
3 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
4 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
5 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
6 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
7 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
8 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
9 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
10 455 150 1000 16.19 0.00048 4500 9000 8 8 5 8
11 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
12 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
13 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
14 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
15 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
16 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
17 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
18 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
19 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
20 455 150 970 17.26 0.00031 5000 10000 8 8 5 8
21 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
22 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
23 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
24 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
25 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
26 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
27 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
28 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
29 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
30 130 20 700 16.6 0.002 550 1100 5 5 4 -5
31 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
32 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
33 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
34 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
35 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
36 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
37 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
38 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
39 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
40 130 20 680 16.5 0.00211 560 1120 5 5 4 -5
41 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
42 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
43 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
44 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
45 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
46 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
47 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
48 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
49 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
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Tabela 25 — Dados do sistema com 100 UTEs referentes ao problema PBUC, parte 2

UTE | P | P | a b c HSUC | CSUC | MUT | MDT | TCO | 1US
g | (MW) | (MW) | ($/0) | ($/MWh) | ($/MW?L) | (%) )

50 162 25 450 19.7 0.00398 900 1800 6 6 4 -6
51 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
52 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
53 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
54 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
55 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
56 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
57 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
58 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
59 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
60 80 20 370 22.26 0.00712 170 340 3 3 2 -3
61 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
62 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
63 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
64 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
65 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
66 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
67 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
68 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
69 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
70 85 25 480 22.74 0.00079 260 520 3 3 0 -3
71 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
72 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
73 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
74 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
75 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
76 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
77 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
78 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
79 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
80 55 10 660 25.92 0.00413 30 60 1 1 0 -1
81 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
82 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
83 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
84 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
85 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
86 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
87 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
88 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
89 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
90 55 10 665 27.27 0.00222 30 60 1 1 0 -1
91 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
92 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
93 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
94 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
95 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
96 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
97 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
98 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
99 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
100 55 10 670 27.79 0.00173 30 60 1 1 0 -1
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.2 Dados do sistema IEEE-RTS

Os dados de barra do sistema IEEE-RTS (24BARRAS) estao presentes na Tabela
(26). Os dados dos circuitos na topologia base e os dados dos ramos candidatos a expansao

sao apresentados respectivamente nas Tabelas 27 e 28.

Tabela 26 — Dados das barras do sistema RTS-79 referentes ao problema PET

Barras | Capacidade de Geracao (MW) | Carga (MW)
1 576 324
2 576 291
3 0 540
4 0 222
5 0 213
6 0 408
7 900 375
8 0 513
9 0 925
10 0 285
11 0 0
12 0 0
13 1773 795
14 0 082
15 645 951
16 465 300
17 0 0
18 1200 999
19 0 043
20 0 384
21 1200 0
22 900 0
23 1980 0
24 0 0

Fonte: Adaptado de Subcommittee (1979).




111

Tabela 27 — Dados das linhas existentes no sistema RTS-79 referentes ao problema PET

Trecho | Res. (p.u.) | Reat. (p.u.) | Cap. (MW) | Quantidade
1-2 0,0026 0,0139 175 1
1-3 0,0546 0,2112 175 1
1-5 0,0218 0,0845 175 1
2-4 0,0328 0,1267 175 1
2-6 0,0497 0,1920 175 1
3-9 0,0308 0,1190 175 1
3-24 0,0023 0,0839 400 1
4-9 0,0268 0,1037 175 1
5-10 0,0228 0,0883 175 1
6-10 0,0139 0,0605 175 1
7-8 0,0159 0,0614 175 1
8-9 0,0427 0,1651 175 1
8-10 0,0427 0,1651 175 1
9-11 0,0023 0,0839 400 1
9-12 0,0023 0,0839 400 1
10-11 0,0023 0,0839 400 1
10-12 0,0023 0,0839 400 1
11-13 0,0061 0,0476 500 1
11-14 0,0054 0,0418 500 1
12-13 0,0061 0,0476 500 1
12-23 0,0124 0,0966 500 1
13-23 0,0111 0,0865 500 1
14-16 0,0050 0,0389 500 1
15-16 0,0022 0,0173 500 1
15-21 0,0063 0,0490 500 2
15-24 0,0067 0,0519 500 1
16-17 0,0033 0,0259 500 1
16-19 0,0030 0,0231 500 1
17-18 0,0018 0,0144 500 1
17-22 0,0135 0,1053 500 1
18-21 0,0033 0,0259 500 2
19-20 0,0051 0,0396 500 2
20-23 0,0028 0,0216 500 2
21-22 0,0087 0,0678 500 1

Fonte: Adaptado de Subcommittee (1979).
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Tabela 28 — Dados das linhas candidatas no sistema RTS-79 referentes ao problema PET

Trecho | Res. (p.u.) | Reat. (p.u.) | Cap. (MW) | Custo(M$) | Méximo
1-2 0,0026 0,0139 175 3 3
1-3 0,0546 0,2112 175 95 3
1-5 0,0218 0,0845 175 22 3
1-8 0,0174 0,1344 500 35 3
2-4 0,0328 0,1267 175 33 3
2-6 0,0497 0,1920 175 20 3
2-8 0,0164 0,1267 200 33 3
3-9 0,0308 0,1190 175 31 3
3-24 0,0023 0,0839 400 50 3
4-9 0,0268 0,1037 175 27 3
5-10 0,0228 0,0883 175 23 3
6-7 0,0249 0,1920 500 50 3
6-10 0,0139 0,0605 175 16 3
7-8 0,0159 0,0614 175 16 3
8-9 0,0427 0,1651 175 43 3
8-10 0,0427 0,1651 175 43 3
9-11 0,0023 0,0839 400 50 3
9-12 0,0023 0,0839 400 50 3
10-11 0,0023 0,0839 400 20 3
10-12 0,0023 0,0839 400 20 3
11-13 0,0061 0,0476 200 66 3
11-14 | 0,0054 0,0418 500 58 3
12-13 0,0061 0,0476 500 66 3
12-23 0,0124 0,0966 500 134 3
13-14 0,0058 0,0447 500 62 3
13-23 0,0111 0,0865 500 120 3
14-16 0,0050 0,0389 200 o4 3
14-23 0,0080 0,0620 200 86 3
15-16 0,0022 0,0173 500 24 3
15-21 0,0063 0,0490 500 68 3
15-24 0,0067 0,0519 500 72 3
16-17 0,0033 0,0259 500 36 3
16-19 0,0030 0,0231 500 32 3
16-23 0,0106 0,0822 200 114 3
17-18 0,0018 0,0144 500 20 3
17-22 0,0135 0,1053 500 146 3
18-21 0,0033 0,0259 500 36 3
19-20 0,0051 0,0396 500 95 3
19-23 0,0078 0,0606 500 84 3
20-23 0,0028 0,0216 500 30 3
21-22 0,0087 0,0678 200 94 3

Fonte: Adaptado de Subcommittee (1979).
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