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Abstract— Transmission expansion planning is a problem in the area of electrical power systems for which
there are many approaches. In this work, the multiobjective approach is studied considering network losses, to
solve the problem, three meta-heuristic methods are employed in two recurrent case studies in the literature and
three planning scenarios are studied, one of these considering demand uncertainties. The obtained results are
promising and point specificities of each method in studied cases.
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Resumo— O planejamento de expansdo da transmissdo é um problema da &drea de sistemas elétricos de
poténcia bastante estudado que possui muitas abordagens. Neste trabalho, a abordagem multiobjetivo é estudada
considerando perdas de rede e, para resolver o problema, trés métodos meta heuristicos sdo empregados em dois
estudos de casos recorrentes na literatura e trés cenarios de planejamento sdo propostos, sendo um destes cenérios
considerando incertezas de demanda. Os resultados obtidos s@o promissores e apontam especificidades de cada

método nos casos estudados.

Palavras-chave— Planejamento de Expansao da Transmissao, Otimizagdo Multiobjetivo, Métodos Meta Heu-

risticos, Algoritmos Evoluciondrios.

1 Introducao

De acordo com [1], o Planejamento de Expansao
da Transmissdo (em inglés Transmission Ezpan-
sion Planning - TEP), trata da introdugao de no-
vas linhas ou subestacoes que deverao ser insta-
ladas na rede elétrica para proporcionar um nivel
adequado de fornecimento de energia aos consu-
midores.

O problema TEP pode ser realizado em curto
ou longo prazo, sendo uma parte do planejamento
de sistemas de energia elétrica juntamente como
o planejamento de expansdo da geracao (GEP).
Para resolver este problema, varias abordagens,
principalmente as baseadas em meta heuristicas,
tém sido utilizadas, a principio, considerando um
problema estatico. Embora bastante estudado,
o problema ainda oferece desafios relevantes con-
forme [2], em termos de regulagdes, integragao de
mercado, penetragao de energias renovaveis e ou-
tros desafios praticos.

O presente trabalho busca resolver a formu-
lacao multiobjetivo do TEP, avaliando o custo do
investimento e as perdas na transmissao através
de meta heuristicas. Para isto, alguns estudos de
caso vistos em [5,12] sdo apresentados conside-
rando o caso estatico, dindmico e um caso com

incertezas relativas a demanda.

2 O problema do planejamento da
expansao da transmissao

Este problema tem como objetivo a identificagao
do melhor plano de expansao, determinando as li-
nhas de transmissao ou subestagoes a serem cons-
truidas e sua disponibilidade, considerando ou nao
um planejamento de longo prazo e minimizando
todos os custos implicitos a fim de proporcionar
um nivel adequado de fornecimento de energia aos
consumidores.

A fungéo de avaliagdo TEP é formulada em [3]
considerando a fungédo de custo em (1) para o pro-
blema estatico, que representa o custo de capital
das linhas de transmissao recém instaladas.

min IC = Z Ci,j M4 5 (1)

i,jEQ

Nesta formulagao:
IC  custo de investimento de transmissao;
ci,j custo da linha candidata a ser adicio-

nada entre as barras i e j;
n;; numero de linhas adicionadas entre as

barras i e j.



Para a formulacao de vérios estagios, que con-
sidera o ntimero de estdgios (perfodos) no plane-
jamento, a fungdo de custo é representada em (2).

T
minIC =3 [oh, 3 cinty] @)
t=1

i,JEQ

onde:
Sty = (L=1)t T (3)

mv

IC  custo de investimento de transmissao;
t

¢;;  custo da linha candidata a ser adicio-
nada entre as barras ¢ e j no periodo
4

i, ntmero de linhas adicionadas entre as

barras ¢ e j no periodo t;

I taxa anual;

to periodo em referéncia ao ano base;

ot . fator de desconto utilizado para en-

contrar o valor atual de um investi-

mento no periodo t.
H&4 duas formulagoes consideradas: o pro-

blema TEP de corrente alternada (CA), estudado
em [4] e o TEP de corrente continua (CC), estu-
dado nos demais trabalhos, como em [3].

O presente trabalho estda focado no modelo
CC e as restrigoes consistem nas equagoes de (4)
a (8), enumeradas a seguir.

Lei das correntes de Kirchhoff:

Sy+g=d (4)
Lei das tensoes de Kirchhoff:
fig = (i +wig) + (0: — 0;) = 0V(i, j) € Q (5)
Capacidade das linhas e/ou transformadores:
| fig| = @i jbig <0004 (6)
Limites das barras de geragao:

0<g<yg (7)

Limites no nuimero de circuitos adicionados:
Tij = ni7j'ygj; 0<mn;; <n;V(,7)eQ (8

Estes valores, na formulagao dindmica sao vé-
lidos para todo estéagio t.

3 TEP Multiobjetivo

O planejamento de expansao da transmissao pos-
sui muitas formulagoes multiobjetivo que, além
de considerar o investimento em novas linhas de
transmissao atendem a diferentes necessidades.
No trabalho em [7], o problema foca também
na expansao dos transformadores de mudanca de
fase, além dos aspectos de investimentos em con-
fiabilidade e no mercado, tendo quatro objetivos

definidos. Em [8], a formulacdo estudada consi-
dera as emissOes de combustiveis, nos quais sao
avaliados os impactos ambientais.

Alguns trabalhos tratam vérios objetivos,
em [10], o risco de violacdo de confiabilidade é
considerado, além dos custos de operagao dos ge-
radores serem calculados juntamente com os de
investimentos.

Muitos trabalhos, como em [11], estao focados
no planejamento da transmissao considerando os
custos de operacao dos geradores, e os custos de
resposta de demanda, além do investimento nas
linhas.

Neste trabalho, dois objetivos principais serao
considerados, sendo o primeiro objetivo relacio-
nado com os custos de instalacao das novas linhas
conforme mostrado a seguir.

min Fy = IC 9)

Ja o segundo objetivo estad relacionado com
perdas na rede de transmissao. Este cédlculo é rea-
lizado conforme o fluxo de poténcia 6timo, junta-
mente com as restrigoes do problema em questao.

min Fr, = S (10)

Onde S; segue o calculo em (11) através da
resisténcia e corrente das linhas.

Sl :Tlflz (11)

Nesta abordagem, pretende-se obter a solu-
¢ao de menor custo e que prové perdas minimas
na transmissao, ambos os objetivos podem ser an-
tagonicos, porém, outros fatores serao analisados
também, como as incertezas do planejamento.

4 Planejamento considerando incertezas

Existem modelos de TEP que consideram incerte-
zas de demanda como em [9], onde a formulacao
estudada considera cortes de carga e uma faixa
de valores minimos e maximos que busca otimizar
estas incertezas no modelo.

Estudos como [10], questdes de confiabilidade
e métricas de aversao ao risco sao consideradas
no modelo de planejamento, tratando incertezas
relativas a poténcia edlica e a demanda, determi-
nando disponibilidade dos componentes e resposta
de demanda baseada em incentivo.

Além dos estudos que envolvem usinas e6li-
cas, outros estudos envolvem o planejamento da
transmissao com incertezas hidrolégicas em [14],
em cendrios nos quais sao utilizados sistemas hi-
drotermais de forma a lidar com incertezas que
afetam estes sistemas, principalmente fenémenos
climéaticos.

Dentre os estudos analisados, serao conside-
rados alguns aspectos que envolvem o problema
do TEP considerando incertezas do planejamento
de sistemas de poténcia. Sao enumerados alguns



aspectos em [2], como o tratamento das incertezas
por otimizagdes robusta ou estocastica ou por mé-
todos andlise de decisao fuzzy, além de enfatizar
o foco em previsdes deterministicas, desconside-
rando qualquer tipo de incerteza.

Neste trabalho, o tratamento de incertezas é
aplicado no planejamento de mltiplos estagios.
Considera-se que a rede precisa ser expandida para
0s proximos anos, sendo o crescimento anual da
carga dado em g4, conforme estes dados estuda-
dos em [10], o crescimento da carga no TEP é
modelada a seguir:

Pp = Pp(1+gd)y + APp (12)
Onde P} indica a carga no ano de base, P},
indica a carga no ano y, e APp indica uma pre-
visdo da carga a longo prazo. A incerteza neste
aspecto, pode ser modelada conforme distribuigao
gaussiana, porém, neste caso, uma fungao inter-
valar serd utilizada, como na abordagem de [13],
porém, sua variagao é determinada no conjunto
de restrigoes, desenvolvidas a partir das alteragoes
nas seguintes equacoes.

Si+g—d< Adpas (14)

A ideia deste conceito é tratar a incerteza de
maneira diferente de [13] onde se considera a de-
manda no conjunto de variaveis. Uma vez feito
este cdlculo, a equacdo em (4) é calculada nova-
mente. Nesse trabalho, a incerteza no crescimento
da carga é considerada a longo prazo. Cortes de
carga nao serao considerados.

5 Metodologias

5.1 Métodos de resolucao

Neste trabalho, a aplicagao de métodos meta heu-
risticos ao problema do TEP serd analisada. Es-
tes métodos sao destacados pela facil implemen-
tagdo uma vez que, segundo [1], as conversoes do
modelo do sistema elétrico a conjuntos de regras,
como em métodos de programagao linear, sao des-
necessarias, e os estudos de dindmica e da anélise
de estabilidade podem ser realizados sem qualquer
reorganizac¢ao do modelo. Nestes métodos, porém,
o algoritmo tende a ficar preso a solugoes de 6ti-
mos locais em certos casos.

O uso de algoritmos genéticos como em [5, 6]
e do algoritmo de evolugao diferencial em [3,15]
exemplificam a validade dos métodos meta heuris-
ticos no TEP e em suas variantes mercadolégicas e
com fluxo de corrente alternada, respectivamente.

Algoritmos multiobjetivos meta heuristicos
tém sido bastante utilizados para resolver proble-
mas baseados no TEP. Em [7], o algoritmo ge-
nético classico foi utilizado com avaliacao nebu-
losa de objetivos, na qual usa-se fungoes fuzzy e

um modelo de decisao para selecionar a melhor
solugdo. Em [8], um algoritmo heuristico cons-
trutivo é desenvolvido usando algoritmo genético
e hill climbing para achar o conjunto pareto de
solugoes de forma a selecionar entre o custo de
investimento e nivel de emissao de poluentes.

Trés métodos sao escolhidos neste traba-
lho, dois deles baseados nos algoritmos genéticos,
sendo eles a segunda e terceira versao do NSGA, e
o método da evolucgao diferencial multiobjetivo.
A razdo desta escolha se deve ao fato destes mé-
todos serem amplamente utilizados no problema
TEP em diversos casos.

5.2  Testes propostos

Neste trabalho, os métodos meta heuristicos em-
pregados sao aplicados aos modelos CC do TEP,
com o objetivo de otimizar os custos de investi-
mento na transmissao e a estimativa de perdas na
rede em trés possiveis cendrios, determinado pelo
ntmero de estigios e pelo tratamento de incerte-
7as.

Além das abordagens previamente utilizadas,
como o0 NSGA-II e o DE, um algoritmo relativa-
mente recente, o NSGA-IIT [16], é utilizado nos
testes. Como o NSGA-III ainda nao foi aplicado a
problemas de planejamento de expansao, o desem-
penho do método nestes problemas ainda é desco-
nhecido.

Todos os testes sao feitos usando MATLAB
R2016b, rodando em Ubuntu 16.04 LTS. A mo-
delagem dos problemas e o cédlculo do fluxo de
poténcia é realizada com base no software MAT-
POWER [18] e alguns métodos foram baseados
nas implementagoes encontradas em [19].

6 Estudos de Caso

Para avaliar a metodologia proposta, dois siste-
mas de testes sao simulados, o Sistema IEEE de
24 barras, conforme a Figura 1, e o Sistema do
norte e nordeste brasileiro de 87 barras, conforme
a Figura 2, ambos apresentados em [17]. No pri-
meiro sistema o ntimero méaximo de linhas permi-
tido é n = 4 e no segundo sistema, este nimero é
de n = 10.

Sistema IEEE 24-barras - Configuragao inicial: 38 linhas.

Figura 1: Ilustracao do sistema IEEE de 24 bar-
ras.



Sistema do Norte e Nordeste brasileiro - Configuragao inicial: 116 linhas.

Figura 2: Tlustracao do sistema do norte e nor-
deste brasileiro de 87 barras.

Nestes casos, serao consideradas apenas as in-
formagoes quantitativas sobre a geragao. O pro-
blema consiste em planejar a expansao nestes ca-
sos, considerando trés cendrios: estatico, trés es-
tagios, e trés estdgios com incertezas de 10% na
demanda.

O problema é resolvido através de trés abor-
dagens multiobjetivo, sendo eles o NSGA-II e o
NSGA-III, e a formulagdo multiobjetivo do Evo-
lucao Diferencial (DE) para fins comparativos.

6.1 Parametros dos algoritmos

Nessas simulagoes, foi definido um conjunto de pa-
rametros que podem proporcionar um bom desem-
penho sem exigir maiores custos computacionais.
Os parametros base sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Parametros dos algoritmos evoluciona-

rios.
[ ID [ Descricao [ Valor [ Algoritmo ]
It Ntmero de Iteracoes 100 Todos
Cr Taxa de Cruzamento | 0.8 NSGA (2 e
3)

Mr Taxa de Mutagao 0.35 NSGA

Pop Tamanho da Popula- | 50 NSGA e DE
cao Base

Mem | Tamanho da Pop. de | 30 DE
Memoéria

Bmaz Taxa de mutagao 0.8 DE

Pco, Probabilidade de re- | 0.2 DE
combinagao

As medidas de desempenho, a melhor curva
Pareto obtida a partir dos algoritmos adotados e
as melhores solugoes oferecidas sdo discutidas a
seguir.

De forma a garantir resultados satisfatérios,
cada algoritmo foi rodado 10 vezes, tendo as suas
solugoes salvas e uma nova execuc¢ao usando es-
tas as mesmas solucoes na populagao de meméria
inicial com menos iteracoes foi realizada para fins
de avaliacdo. Cada algoritmo serd avaliado pelo
numero de solucoes na curva pareto e pelas solu-
¢oes Otimas de cada objetivo, além do numero de
linhas da solugao de menor perda.

6.2 Resultados para o cendrio 1

Neste cenario, a implantagao das linhas segue o
cendrio estatico, no qual os sistemas serao expan-
didos considerando apenas o nimero de linhas a
serem incluidas.

No caso do sistema do IEEE de 24 barras, os
resultados estao disponiveis na Tabela 2. Os resul-
tados obtidos foram favoraveis para o algoritmo de
evolucao diferencial, que nao sé obteve uma curva
pareto mais concentrada, como também encontrou
solugbes que satisfazem aos objetivos.

Tabela 2: Desempenho dos algoritmos aplicado ao
TEEE 24 barras no cenério 1.

Algoritmo No. de Linhas F Fy
Solugdes | Instaladas | (10%8) | (MW)
NSGA-II 1 64 1841 38,34
NSGA-III 2 68 2006 38,18
DE 4 63 1697 36,67

A Figura 3 mostra a curva pareto obtida e a
Figura 4 mostra o sistema completo com todas as
linhas.

Solugoes nao dominadas
45 T T

41 - B

1°. Objetivo

40 |- B

39 - B

38t .
*

37l | | | | | | | | | | |
1.66 1.68 1.7 1.72 1.74 1.76 1.78 1.8 1.82 1.84 1.86 1.88 1.9

2°. Objetivo -10°

Figura 3: Curva pareto obtida pelo DE.

Sistema IEEE 24-barras - Configuragao final: 65 linhas.

Figura 4: Cenario IEEE de 24 barras com as novas
linhas.

No caso do sistema do norte e nordeste brasi-
leiro, os resultados estao disponiveis na Tabela 3.
Os resultados apontam uma diversidade nas so-
lugoes obtidas pelos métodos baseados nos algo-
ritmos genéticos, porém, o algoritmo de evolugao



diferencial obteve solugoes aprimoradas em rela-
¢ao aos objetivos.

Tabela 3: Desempenho dos algoritmos aplicado ao
sistema brasileiro no cendario 1.

Algoritmo No. de Linhas Fy Fy
Solugdes | Instaladas | (106%) | (MW)
NSGA-II 10 681 23,405 | 1252,5
NSGA-III 12 674 23,935 | 1250,8
DE 3 656 21,967 | 1191,8

conforme a Figura 7. Apesar do alto custo com-
putacional requerido, este método de codificacao
produz resultados melhores.

(I

(I11)

A Figura 5 mostra a curva pareto mais con-
centrada dos testes e a Figura 6 mostra o nimero
de linhas instaladas em cada combinagao possivel
na melhor solucao encontrada nos testes.

Solugdes nao dominadas
1,280 T T T T T T

1,275 |- * 1

1,270 - ;

jetivo

" 1,265 ;

1°. Ob,

1,260 |- * 1

1,255 | ]
*
- %
2.36 2.38 2.4 2.42 244 246 248 2.5 2.52 2.54 2.56 2.58 2.6 2.62 2.64
2°. Objetivo 107

1,250

Figura 5: Curvas pareto obtida pelo NSGA-III.

Novas Linhas
7 T T T

Numero de Linhas

20 40 60 80 100 120 140 160 180
Linha #

Figura 6: Solucao obtida pelo DE, e seu niimero de
linhas adicionadas no caso do sistema brasileiro.

6.3 Resultados para o cendrio 2

Neste cenario, sao considerados trés estagios para
a instalacao das linhas, com demanda crescente
de 5%. Para aumentar o ntimero de solugoes fac-
tiveis, as varidveis foram codificadas conforme o
numero do estdgio em que a linha seria instalada,
ou 0, se a mesma nao for incluida no planejamento,

Linha F
Caminho 3_4
Cédigo 2

Figura 7: Exemplo hipotético da codificacao uti-
lizada pelos algoritmos no TEP de miltiplos esta-
gios.

No caso do sistema do IEEE de 24 barras, os
resultados estao disponiveis na Tabela 4. Os re-
sultados obtidos desta vez foram favoraveis para
os algoritmos genéticos: o NSGA-II obteve as me-
lhores solugoes e o NSGA-IIT obteve uma curva
pareto mais diversificada.

Tabela 4: Desempenho dos algoritmos aplicado ao
IEEE 24 barras no cenério 2.

Algoritmo No. de Linhas F Fy
Solugdes | Instaladas | (10%8) | (MW)
NSGA-II 4 38 1010 68,37
NSGA-III 8 47 1090 68,77
DE 6 58 1284 74,83

A Figura 8 mostra a curva pareto mais con-
centrada e a Figura 9 mostra o sistema completo
com todas as linhas na melhor solugao obtida nos
testes.

Solugoes nao dominadas
82 T T T T

80| * g

78 |- B

1°. Objetive

T2
*
*ox

70 |- B

*

1.2 13 1.4 5 1.6 17
2°. Objetive -10°

68 :

Figura 8: Curva Pareto obtida pelo NSGA-III.

Vale ressaltar que o nimero de linhas instala-
das neste cendrio foi menor do que no cenério de
um unico estagio.

No caso do sistema do norte e nordeste brasi-
leiro, os resultados estao disponiveis na Tabela 3.
Os resultados apontam uma situagao inversa em



Sistema IEEE 24-barras - Configuragao final: 76 linhas.

5 ) 10 —

o 5 10 15 2 25 30 3% 40

Figura 9: Solugao obtida pelo NSGA-II, seu nu-
mero de linhas adicionadas no caso do sistema
IEEE e sua ilustracao.

relacao ao sistema de 24 barras: o ntmero de li-
nhas aumentou em relagao ao cenario 1. Mais uma
vez, 0 NSGA-II obteve os melhores resultados des-
tes testes.

Tabela 5: Desempenho dos algoritmos aplicado ao
sistema brasileiro no cenario 2.

Algoritmo No. de Linhas F Fy
Solugdes | Instaladas | (10%8) | (MW)
NSGA-II 18 1248 3888 2755,4
NSGA-IIT 18 1278 3916 2788, 3
DE 7 1252 4815 2865, 1

A Figura 10 mostra a curva pareto obtida e a
Figura 11 mostra o sistema completo com todas
as linhas.

Solugdes nao dominadas
3,000 T T T

* x
ok
2,950 | 7
2 2900 |- * |
3 *
° *
= 2850 - 7
2,800 |- éﬁa& -
>
* *
2,750 | | | | | | | | | X k|
38 39 4 41 42 43 44 45 46 47 48 49 5
2°. Objetive -108

Figura 10: Curvas pareto obtida pelo NSGA-II.

A codificagao por estagios propicia um espaco
de busca em funcao do numero de estdgios, o que
implica na exploragao maior das solu¢ées com um
nimero de linhas maior, como neste estudo de
caso, em que o numero de linhas a ser instalado é
relativamente grande.

6.4 Resultados para o cendrio 3

Neste cenario, os testes sao realizados nas mesmas
condigoes do cendrio 2, considerando incertezas de
10% na demanda de carga do sistema. A codifica-
¢ao utilizada no cendrio 2 também é considerada.

Novas linhas
10 T T T

U |
: |
4 |

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Linha #

Numero de Linhas

Figura 11: Solucao obtida pelo NSGA-II, e seu
numero de linhas adicionadas no caso do sistema
brasileiro.

Estes testes considerando incertezas em planeja-
mento de multiplos estdgios sao tuteis para verifi-
car as condigoes de planejamento em casos onde a
variacao da demanda é de dificil previsao.

No caso do sistema do IEEE de 24 barras, os
resultados estao disponiveis na Tabela 6. Os resul-
tados obtidos mostraram que as duas versoes do
NSGA ficaram tecnicamente empatadas em ter-
mos de solugbes étimas, com uma vantagem do
NSGA-III pelo numero de solugoes na fronteira
pareto.

Tabela 6: Desempenho dos algoritmos aplicado ao
IEEE 24 barras no cendrio 3.

Algoritmo No. de Linhas Fy Fy
Solugdes | Instaladas | (10%%) | (MW)
NSGA-II 8 72 961 67.24
NSGA-IIIT 10 45 973 66, 64
DE 7 68 1215 74,73

A Figura 12 mostra a curva pareto mais con-
centrada e a Figura 13 mostra o sistema com-
pleto com todas as linhas na melhor solugao obtida
nos testes. Neste caso, ambos foram obtidos pelo
NSGA-III.

No caso do sistema do norte e nordeste brasi-
leiro, os resultados estao disponiveis na Tabela 7.
Igualmente ao sistema de 24 barras, houve em-
pate entre NSGA-IT e NSGA-III, o primeiro ob-
teve uma solucao de menor custo e o segundo ob-
teve mais solucoes na fronteira pareto.

Tabela 7: Desempenho dos algoritmos aplicado ao
sistema brasileiro no cenério 3.

Algoritmo No. de Linhas Fy Fo
Solugbes | Instaladas | (108%) | (MW)
NSGA-II 6 1254 3888 2774,4
NSGA-III 21 1261 3941 2758, 3
DE 8 1206 4745 2867, 1

A Figura 14 mostra a curva pareto mais con-
centrada e a Figura 15 mostra o sistema completo



Solug6es nao dominadas
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Figura 12: Curva pareto obtida.

Novas Linhas

Sistema IEEE 24-barras - Configuragio final: 83 linhas.

Figura 13: Solugao obtida com seu nimero de li-
nhas adicionadas no caso do sistema IEEE e sua
ilustragao.

com todas as linhas na melhor solucao obtida com
o NSGA-III.

Solugdes nao dominadas
2,900 T T T T T T T

o
2,830 | * ]
*
2,860 | 1
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Figura 14: Curva pareto obtida.

6.5 Discussao

Diversos fatores podem ter influéncia no desem-
penho dos métodos, como a codificagao usada nos
problemas de multiplos estagios, nos quais os mé-
todos NSGA-II e NSGA-III tiveram resultados sa-
tisfatérios em relacdo ao DE, cujo desempenho
foi satisfatério no cendrio 1 aplicado ao IEEE 24-
barras.
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Figura 15: Solugao obtida com seu nimero de li-
nhas adicionadas no caso do sistema brasileiro.

Outro ponto interessante é o desempenho do
NSGA-II no cenario 3, em que a solucdao de me-
nor custo supera a do NSGA-III, que por sua vez,
obteve o melhor desempenho neste cenario, com
mais solugodes encontradas em cendrio que consi-
deram incertezas.

7 Conclusoes

Este trabalho apresentou o planejamento de ex-
pansao da transmissao buscando resolver diversos
estudos de casos através das meta heuristicas, oti-
mizando investimentos e perdas da rede e consi-
derando diversos testes com base em cendrios e
incertezas.

Os algoritmos genéticos, sobretudo o NSGA-
II, apresentaram resultados satisfatérios nos dife-
rentes cenarios estudados, sobretudo o tratamento
de incertezas na demanda, para a expansao da
transmissao. Este estudo, porém, requer um apro-
fundamento, sobretudo na avaliacdo das perdas,
que podem requerer alguns cédlculos adicionais, e
na relagao entre os objetivos avaliados.

Dentre outros estudos a serem realizados, po-
dem ser listados: comparacoes com o problema
mono-objetivo e a avaliagao do problema com o
tratamento de restrigoes baseadas no fluxo de po-
téncia de CA e outras formulagées do problema
considerando questoes como a confiabilidade por
exemplo. Além disso, propoe-se realizar testes em
um estudo de caso baseado no Sistema Interligado
Brasileiro. Outra possibilidade é estudar o pro-
blema quando combinado com o planejamento da
geragao, verificando tipos de abordagens e influén-
cias mutuas entre os problemas no custo total do
planejamento e conforme trabalhos recorrentes na
literatura.
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