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Resumo/Abstract i

Resumo

Neste trabalho foram desenvolvidas diversas metaheuŕısticas combinatórias para a resolução
do problema do planejamento da expansão da transmissão dos sistemas de energia elétrica analisado
do ponto de vista estático e à longo prazo, dentre as quais uma versão paralela da metodologia “si-
mulated annealing” e diversas versões paralelas de algoritmos genéticos; além de um time asśıncrono
cujos agentes são variantes destas metaheuŕısticas. Todas estas versões são inicializadas por um time
asśıncrono de algoritmos heuŕısticos construtivos e executadas em um ambiente de processamento
distribúıdo composto por uma rede heterogênea de estações SUN, sistema operacional SunOS, com
biblioteca para processamento paralelo PVM. Foram feitos diversos testes para os sistemas: Garver
(6 barras/15 ramos), Sul brasileiro (46 barras/79 ramos), Norte-Nordeste brasileiro (87 barras/179
ramos) e sistema colombiano (93 barras/155 ramos), e os resultados comprovam a eficácia das meto-
dologias propostas quando comparados com os resultados das versões seriais de cada metaheuŕıstica
isoladamente, bem como mostram uma redução significativa nos tempos de processamento.

Abstract

In this work, several combinatorial metaheuristics are developed for solving the transmission
expansion planning problem of electric power systems that is analysed considering the static and
long-term approach, e.g. a parallel version of the simulated annealing methodology and several
parallel versions of a genetic algorithms, besides an asynchronous team which agents are variants of
these metaheuristics. All of these versions are initialized by an asynchronous team of constructive
heuristic algorithms, executed in a distributed processing environment, composed of a heterogene-
ous network of SUN workstations, SunOS, with PVM parallel processing library. Several tests are
effectuated for the systems: Garver (6 busses/15 branches); brazilian South (46 busses/79 bran-
ches), brazilian North/Northeast (87 busses/179 branches) and the colombian system (93 busses/155
branches). The results show the efficiency of the proposed methodologies when compared to the
serial versions of each metaheuristic isolatedely, as well as a significative reduction on the processing
times.
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à memória de minha mãe,
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5.1 O ambiente de processamento distribúıdo utilizado nas simulações. . . . . . . . . . . 58

5.2 Geração das Nk configurações candidatas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
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θ ângulos das tensões nodais;
Ω conjunto de todos os ramos definidos pelas linhas existentes e as alternativas de expansão;
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Caṕıtulo 1

Introdução Geral

Nos tempos atuais passamos, em nosso páıs, por um racionamento de grande impacto, prin-
cipalmente por falta de uma poĺıtica de planejamento efetiva e investimentos no setor elétrico. São
imprescind́ıveis novas fontes de geração de energia elétrica, seja de forma hidráulica, nuclear, a gás,
solar, eólica, etc., mas igualmente importante são os investimentos em novas linhas de transmissão
e/ou transformadores, para o perfeito escoamento dessa geração de energia, principalmente pela
predominância de geração de energia elétrica pelo aproveitamento de recursos hidráulicos, e ainda
pela consideração que quase sempre os centros geradores estão distantes dos centros consumidores,
devido as dimensões continentais de nosso páıs.

O planejamento de sistemas elétricos de potência, envolve os planejamentos de curto e longo
prazos. No contexto do planejamento de curto prazo estão envolvidos o planejamento da operação
e as medidas corretivas de curto prazo; dentre as quais destacam-se a alocação de fontes e disposi-
tivos de controle de reativos, que permitem manter o sistema em operação atendendo as condições
de qualidade do fornecimento de energia elétrica e confiabilidade sob diferentes condições de car-
regamento e contingências. Considerando a projeção de crescimento de cargas, num horizonte de
crescimento preestabelecido, existe um certo patamar deste crescimento que o sistema existente
não é mais capaz de atender a demanda com confiabilidade e qualidade de fornecimento. Nessas
condições há a necessidade de se proceder ao planejamento de longo prazo, incluindo-se no contexto
deste a construção de novas unidades geradoras e linhas de transmissão com toda a infraestrutura
necessária para a operação segura, confiável e economicamente viável do sistema elétrico.

Esta tese trata particularmente do problema do planejamento estático da expansão da trans-
missão de energia elétrica num horizonte de longo prazo.

A formulação do problema do planejamento estático da expansão da transmissão de energia
elétrica, num horizonte de longo prazo, é um problema complexo, de grande porte e de natureza
combinatória, existindo inúmeras técnicas para a sua resolução. Dentre elas, destacam-se os métodos
combinatórios como “Simulated Annealing”, Algoritmos Genéticos e Busca Tabu, que normalmente
necessitam da determinação prévia de blocos construtivos atraentes (conjuntos coerentes de linhas
e transformadores) para a sua solução. Ou seja, exige-se uma inicialização adequada dos referidos
métodos.
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Como um primeiro passo, foi implementada uma versão de Times Asśıncronos, tendo como
agentes métodos heuŕısticos construtivos, para resolver o problema de inicialização do problema de
planejamento estático.

Além disso, a parte principal dos algoritmos combinatórios é geralmente paralelizável e uma
paralelização via “Simulated Annealing” e Algoritmos Genéticos, como também via Times Asśıncronos,
pode ser altamente eficaz. Assim, neste trabalho, caminhou-se nessa direção desenvolvendo algo-
ritmos paralelos com o uso de “simulated annealing” e algoritmos genéticos, que trabalham como
agentes de um Time Asśıncrono de métodos combinatórios.

Neste trabalho são propostas, portanto, novas técnicas para a resolução do problema do
planejamento estático da expansão da transmissão, tendo como proposta básica a utilização de
algoritmos que podem ser processados em uma rede de computadores, com metodologias que tentam
tirar proveito da computação concorrente dos mesmos.

O Caṕıtulo 2 trata do problema do planejamento da expansão da transmissão, onde são
apresentadas as modelagens do problema e as principais técnicas para a resolução do mesmo, bem
como discutido os aspectos relevantes quanto a inicialização destas técnicas. No Caṕıtulo 3, é feita
uma revisão geral das metaheuŕısticas combinatórias: Algoritmos Genéticos, “Simulated Annea-
ling” e Busca Tabu, e são tratados também os conceitos básicos e a teoria de Times Asśıncronos.
No Caṕıtulo 4 é detalhada a implementação de um Time Asśıncrono inicializador para a inicia-
lização dos algoritmos combinatórios. Na seqüência, no Caṕıtulo 5, são detalhados inicialmente
as metaheuŕısticas seqüenciais utilizadas como referência, bem como são detalhadas todas as me-
taheuŕısticas paralelas propostas para um ambiente de processamento distribúıdo. No Caṕıtulo
6, são apresentados inúmeros resultados de todos os algoritmos implementados. E finalmente,
no Caṕıtulo 7, as conclusões e sugestões para futuros trabalhos são apresentadas, seguidas das
referências bibliográficas (Caṕıtulo 8) e de uma extensa bibliografia separada por tópicos, dos as-
suntos abordados neste trabalho (Caṕıtulo 9). Nos Apêndices A, B e C, são apresentados os dados
dos sistemas testes utilizados, procedimentos para execução de Times Asśıncronos e os trabalhos
publicados, respectivamente.



Caṕıtulo 2

O Problema de Planejamento Estático
da Expansão da Transmissão

2.1 Introdução

O crescimento da demanda de energia no sistema elétrico determina que se façam investimen-
tos na construção de novas unidades geradoras (geração de energia), bem como na construção de
novas linhas e/ou transformadores (transmissão de energia) para o escoamento desta energia até os
centros consumidores (distribuição de energia). Este processo é conhecido como “planejamento da
expansão do sistema elétrico”. Este planejamento global normalmente é dividido no planejamento
da geração (onde consideram-se fixos os custos de expansão da transmissão), no planejamento da
transmissão (que considera predeterminado o plano de geração) e no planejamento da distribuição.

O planejamento da expansão de redes de transmissão de sistemas de energia elétrica determina
quando, onde e que tipos de linhas e/ou transformadores devem ser instalados na rede a fim de que
o sistema opere adequadamente para uma demanda futura predeterminada e realizando o menor
investimento posśıvel. O planejamento dinâmico (quando) em geral é decomposto em subproblemas
estáticos que tratam das questões onde e que tipo (planejamento em um estágio; de um ano inicial
a um ano final, preestabelecidos).

O problema de planejamento estático da expansão da transmissão num horizonte de longo
prazo pode ser formulado como um problema de programação não linear inteiro misto (PNLIM) e
dadas as dimensões que o problema assume para casos práticos em geral observa-se o fenômeno da
explosão combinatória (pertencente ao conjunto de problemas NP-completo, de dif́ıcil tratamento).
Sendo que, para uma alternativa de investimento (uma dada configuração), o problema se reduz a
um problema de programação linear cujo objetivo é verificar a factibilidade desta alternativa.

A Figura 2.1 a seguir, descreve um processo t́ıpico de planejamento da transmissão em que o
objetivo principal é minimizar os investimentos a longo prazo e custos de operação envolvidos nos
ńıveis de provisão e adequação da confiabilidade do sistema, com as devidas considerações de impacto
ambiental e outros temas relacionados. O ponto de partida do procedimento de planejamento é
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desenvolver previsões de carga em termos dos picos anuais de demanda do sistema como um todo,
bem como considerar as gerações atuais e futuras, e então determinar alternativas espećıficas que
satisfaçam as novas condições de carga. O planejador do sistema pode também utilizar ferramentas
computacionais tais como os programas de fluxo de carga, estabilidade e curto-circuito, para analisar
o desempenho das alternativas espećıficas do sistema de transmissão.
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SIM

SIM

SIM

NÃO
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Figura 2.1: Diagrama de blocos de um processo t́ıpico de planejamento da transmissão.

Nas décadas passadas, quando os recursos computacionais eram mais limitados, foram de-
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senvolvidos métodos heuŕısticos (os chamados métodos construtivos) para a resolução do problema,
como por exemplo os métodos de Garver, Mı́nimo Esforço e Mı́nimo Corte de Carga. Essas metodo-
logias ainda são utilizadas por concessionárias como parte de procedimento interativos que exigem
uma participação ativa dos planejadores. Posteriormente, foram desenvolvidas metodologias base-
adas na decomposição de Benders (os chamados métodos clássicos), que exploram a decomposição
natural do problema em dois subproblemas: de investimento e de operação. Sendo que mais re-
centemente, para resolver aqueles problemas de grande porte não resolvidos pelas metodologias
anteriores, aparecem os chamados métodos de otimização cujas caracteŕısticas fundamentais são as
de serem aplicáveis a sistemas de grande porte, chegar a soluções próximas ao ótimo global e obter
soluções em razoáveis tempos de processamento.

Tem-se então, uma nova classe de heuŕısticas chamadas metaheuŕısticas; classe de métodos que
são projetados para atacar problemas “hard” de otimização combinatória onde heuŕısticas clássicas
têm falhado em eficiência. Dentre elas se destacam: “Simulated Annealing”, Algoritmos Genéticos
e Busca Tabu.

Na seqüência, neste caṕıtulo, procura-se dar um visão geral da formulação do problema do
planejamento estático da expansão da transmissão, apresentando uma śıntese de sua modelagem e
das diferentes técnicas de resolução do problema.

No final do caṕıtulo, são discutidos aspectos relevantes quanto a inicialização dos algoritmos
acima mencionados.

2.2 Formulações do Problema

Na formulação do problema do planejamento estático da expansão dos sistemas de trans-
missão num horizonte de longo prazo como um problema de otimização, pode-se utilizar diferentes
modelos de representação da rede de transmissão, entre os quais destacam-se: modelo DC, modelo
de transportes e modelo h́ıbrido, cujas formulações matemáticas e as descrições de suas variáveis,
são apresentadas na Tabela 2.1 a seguir.

2.2.1 Modelo DC

O modelo DC é considerado como o modelo ideal para ser usado em planejamento de sistemas
de transmissão, pois leva em conta as duas leis de Kirchhoff para o sistema elétrico, ou seja, todas
as barras do sistema e todos os laços existentes devem satisfazer respectivamente, a primeira e a
segunda leis de Kirchhoff. Nesta formulação têm-se variáveis cont́ınuas de operação tais como os
fluxos nas linhas, os ńıveis de geração e demanda e a diferença angular nas barras; e variáveis de
investimento inteiras, como são os circuitos candidatos à adição.

O modelo apresentado está ligeiramente modificado em relação ao modelo DC convencional
pois foi adicionado o termo

∑

i αiri na função objetivo para facilitar o processo de resolução. Quando
é escolhido um valor de α relativamente grande, na solução final todos os ri são iguais a zero. E
nestas condições a solução obtida é exatamente igual para a formulação original e para a modificada.
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Tabela 2.1: Formulações do Problema

Modelos Descrição das variáveis

MODELO DC *

Min υ =
∑

(i,j)∈Ω

cijnij +
∑

i

αiri v investimento devido a adição de circuitos.

cij custo de um circuito no ramo (i, j).
s.a. B(nij)θ + g + r = d nij número de linhas adicionadas, nij =

xij

γij
, sendo γij a

(nij + no
ij)|θi − θj| ≤ (nij + no

ij)φij susceptância nominal de uma linha entre as barras i-j.

0 ≤ g ≤ g α parâmetro adequado de transformação de unidades.

0 ≤ r ≤ d B(.) matriz de susceptâncias.

0 ≤ nij ≤ nij θ ângulos das tensões nodais.

∀(i, j) ∈ Ω g vetor de gerações.

r vetor de geradores fict́ıcios ou artificiais.

MODELO DE TRANSPORTES † d vetor de demandas.

Min υ =
∑

(i,j)∈Ω

cijnij +
∑

i

αiri xij nova susceptância a ser instalada no ramo (i, j)∈ Ω.

no
ij número de linhas iniciais no ramo (i, j)∈ Ω.

s.a. Sf + g + r = d φij definida pela relação: φij =
fij

nij
.

|fij| − (nij + no
ij)φij ≤ 0 f ij fluxo máximo de potência ativa no ramo (i, j).

0 ≤ g ≤ g g vetor de limites de geração.

0 ≤ r ≤ d nij vetor de número máximo de adições no ramo (i, j).

0 ≤ nij ≤ nij Ω conjunto de todos os ramos definidos pelas linhas

∀(i, j) ∈ Ω existentes e as alternativas de expansão.

S matriz de incidência nó-ramo (ramos ∈ Ω1).

MODELO HÍBRIDO ‡ f vetor de fluxo de potência ativa nos ramos.

Min υ =
∑

(i,j)∈Ω

cijnij +
∑

i

αiri fij fluxo de potência ativa no ramo (ij).

B1 matriz de susceptância (ramos ∈ Ω1).

s.a. B1θ + S2f + g + r = d S2 matriz de incidência nó-ramo (ramos ∈ Ω2).

|(θi − θj| ≤ φij ∀ (i, j) ǫ Ω1 Ω1 conjunto de ramos onde já existem linhas na

|fij| ≤ (nij + no
ij)φij ∀ (i, j) ǫ Ω2 configuração básica.

0 ≤ g ≤ g Ω2 conjunto de ramos candidatos em caminhos

0 ≤ r ≤ d onde não existe linha na configuração inicial.

0 ≤ nij ≤ nij

*[vários autores]; † [Garver - 1970]; ‡[Villasana, et al. - 1985]
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Com isso, o problema torna-se sempre fact́ıvel, pois as sobrecargas no sistema, que eventualmente
apareceriam no processo de resolução, são compensadas pelos geradores artificiais alocados nas
barras de carga.

Para uma determinada proposta de investimento nk (uma dada configuração) o problema
torna-se num problema de programação linear (PPL). Se sua solução apresenta corte de carga
(r �= 0), então a proposta de investimento é infact́ıvel para a formulação original, mas é fact́ıvel para
a formulação apresentada. Portanto, um algoritmo eficiente que resolva o modelo deve apresentar
uma solução final sem corte de carga para que essa solução seja equivalente à formulação original.
O problema geral para o planejamento da transmissão em sistemas de energia elétrica, usando o
modelo DC, pode ser escrito como:

Min w =
∑

i

αiri

s.a. B(nij)θ + g + r = d

(nk
ij + no

ij)|θi − θj | ≤ (nk
ij + no

ij)φij (2.1)

0 ≤ g ≤ g

0 ≤ r ≤ d

O sistema (2.1) é um PPL com valores de nk
ij conhecidos ou determinados para uma alternativa

de investimento. Portanto, para um nk escolhido, a solução obtida por um algoritmo de PL aplicado
ao sistema indicará simplesmente se o sistema apresenta corte de carga (solução infact́ıvel), ou não
(solução fact́ıvel), em relação a formulação original.

2.2.2 Modelo de Transportes

O modelo de transportes foi formulado por Garver [Garver - 1970], sendo a primeira proposta
para planejamento de redes de transmissão que usou programação linear. Esta metodologia consiste
basicamente em resolver de maneira aproximada uma versão relaxada do modelo DC. No modelo de
Garver, conhecido como modelo de transportes, somente se leva em conta a primeira lei de Kirchhoff.
Ou seja, não se leva em conta o conjunto de restrições correspondentes a segunda lei de Kirchhoff.

Assim, o modelo de transportes assume a forma apresentada na Tabela 2.1, em que S é
a matriz de incidência nó-ramo e fij o fluxo de potência no ramo ij. O conjunto de restrições
Sf + g + r = d representa as equações correspondentes a primeira lei de Kirchhoff; as restrições
|fij| − (nij + no

ij)φij ≤ 0 representam as restrições de capacidade de transmissão dos circuitos (linhas
e/ou transformadores) e as demais restrições são restrições de limites de geração, de cargas e de
circuitos adicionados em cada ramo ij.
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2.2.3 Modelo Hı́brido

Este modelo é uma combinação do modelo de transportes e o modelo DC. Neste, trata-se de
contornar as desvantagens na solução do modelo de transportes. Adicionou-se ao mesmo somente
uma parcela das restrições correspondentes a segunda lei de Kirchhoff, isto é, são consideradas como
parte da formulação do problema aquelas restrições da segunda lei de Kirchhoff correspondentes às
linhas existentes e eliminadas as restrições correspondentes aos novos caminhos. Logo, no modelo
h́ıbrido, deve-se satisfazer a primeira lei de Kirchhoff em todas as barras do sistema e a segunda lei
de Kirchhoff somente nos laços já existentes na configuração base.

A formulação, assim definida, foi introduzida por Garver em [Villasana, et al. - 1985]. A
Tabela 2.1 apresenta a formulação correspondente a este modelo. O conjunto de restrições B1θ +
S2f +g+r = d representa as equações da primeira e da segunda lei de Kirchhoff para todas as barras
do sistema e para os laços existentes na topologia base, em que S2 é a matriz de incidência nó-ramo
dos circuitos que não têm linhas na configuração base. B1 é a matriz de susceptâncias dos circuitos
que apresentam linhas na configuração base. As inequações |(θi − θj | ≤ φij e |fij| ≤ (nij + no

ij)φij

representam restrições de fluxo máximo para os circuitos adicionados a configuração base e aos
circuitos adicionados na rede fict́ıcia, respectivamente.

2.3 Técnicas para a Resolução do Problema

Na literatura especializada são apresentados diversos métodos aproximados que determinam
planos de expansão de redes de transmissão à longo prazo. São os chamados algoritmos heuŕısticos
construtivos, descritos a seguir.

2.3.1 Algoritmos Heuŕısticos Construtivos

Os algoritmos heuŕısticos construtivos ([Garver - 1970], [Monticelli, et al. - 1982],
[Villasana, et al. - 1985], [Pereira, Pinto - 1985], entre outros) se caracterizam como um pro-
cedimento passo-a-passo que, a partir da configuração base, adiciona em cada passo um ou mais
circuitos até se conseguir uma adequada operação do sistema elétrico. A diferença básica entre
um algoritmo e outro está no ı́ndice de sensibilidade utilizado, ou seja, em cada passo o circuito
escolhido para ser adicionado é identificado por um ı́ndice de sensibilidade preestabelecido.

Estes métodos geralmente são de fácil implementação e requerem pouco esforço computacio-
nal. Com relação a qualidade da resposta, os valores obtidos ficam geralmente afastados da resposta
ótima quando são resolvidos sistemas de médio e grande porte. Estas metodologias ainda hoje são
empregadas no planejamento da expansão dos sistemas de transmissão pelas empresas de energia
elétrica.
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2.3.1.1 Algoritmo heuŕıstico de Garver

O modelo formulado em [Garver - 1970], também conhecido como modelo de transportes, foi
uma das primeiras propostas de modelagem matemática para planejamento de redes de transmissão
que usou programação linear. A outra proposta foi a de [Kaltenbach, et al. - 1970], que utilizou
o modelo de fluxo de potência DC. A modelagem proposta por Garver é uma versão relaxada do
modelo DC. Para resolver o modelo de transportes, Garver apresentou um algoritmo heuŕıstico
construtivo cujo indicador de sensibilidade é obtido resolvendo um PPL.

Na metodologia de Garver, todo fluxo que não puder ser transportado pelas ligações normais,
fluirão pelas ligações de sobrecarga, pois estas têm capacidades ilimitadas, e só passarão através das
ligações de sobrecarga quando for imposśıvel transportá-los pelas ligações normais, já que estas têm
custos muito inferiores. Em cada estágio do processo de planejamento, deve-se resolver um PPL e
assim adicionar um circuito na trajetória de maior sobrecarga. O processo é repetido até eliminar
todas as sobrecargas.

O algoritmo de Garver apresenta a seguinte estrutrura básica:

1. Tomar a configuração base como configuração corrente.

2. Resolver um PPL de fluxo de rede com custo mı́nimo para a configuração corrente. Se não
existirem mais novos caminhos a serem inseridos, então pare. Caso contrário, ir para o passo
3.

3. Calcular os fluxos através de todos os novos circuitos adicionados pelo PPL. Atualizar a
configuração corrente adicionando um circuito para o novo caminho que apresentar o maior
valor de fluxo. Volte ao passo 2.

A vantagem da metodologia de Garver é a simplicidade na implementação do algoritmo pois
ela exige somente soluções sucessivas de programação linear. A principal limitação da metodologia
é que ela não garante a obtenção da solução ótima do sistema planejado.

A metodologia proposta por [Villasana, et al. - 1985] é uma extensão da metodologia de Gar-
ver, na qual se adiciona a segunda lei de Kirchhoff para a rede existente. Com isto, gera-se a
formulação apresentada como modelo h́ıbrido que é resolvida usando uma metodologia muito pare-
cida com a metodologia de Garver. Aqui também não se garante a otimalidade da solução obtida.
Nesta metodologia, mantêm-se os conceitos de linhas de sobrecarga e, usa-se programação linear
para determinar o circuito mais sobrecarregado e, portanto, candidato a adição de um novo circuito.

A estrutura básica do algoritmo de Villasana-Garver é dada por:

Fase I:

1. Tomar a configuração base como configuração corrente.

2. Resolver um PPL para a configuração corrente. Se não existirem mais novos caminhos a serem
inseridos, então pare. Caso contrário, ir para o passo 3.
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3. Calcular os fluxos através de todos os novos circuitos adicionados pelo PPL. Atualizar a
configuração corrente adicionando um circuito para o novo caminho que apresentar o maior
valor de fluxo. Volte ao passo 2.

Fase II:

1. Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente de seus custos e eliminar aqueles cuja
sáıda não produzem cortes de carga no sistema. FIM.

2.3.1.2 Método de Mı́nimo Esforço

O método de Mı́nimo Esforço [Monticelli, et al. - 1982] baseia-se no fato de que a distribuição
dos fluxos em um rede segue uma lei de mı́nimo esforço que minimiza o produto das reatâncias
(p.u.) de cada ramo pelo quadrado do respectivo fluxo. Esta função de mı́nimo esforço, é utilizada
como um ı́ndice de sensibilidade para ordenar as adições de novos circuitos ao sistema.

ISme = ∆Zij = −
1

2
(θi − θj)

2∆γij (2.2)

em que θi−θj é a diferença angular do ramo ij antes da adiçaõ, e ∆γij é a variação da susceptância
de um circuito no ramo ij.

Em cada passo do processo de planejamento é adicionado ao sistema aquele circuito que
produz o maior impacto na distribuição de fluxos na rede, isto é, aquele que apresenta o maior valor
de |∆Zij |.

A estrutura básica do algoritmo de Mı́nino Esforço é dada por:

Fase I:

1. Tomar a configuração base como configuração corrente.

2. Resolver uma análise DC para a configuração corrente. Se não existirem sobrecargas, então
ir para a Fase II. Caso contrário, calcular os ISme e ordenar os circuitos candidatos iniciando
pelo circuito que apresentar maior valor absoluto do ı́ndice. Ir para o passo 3.

3. Adicionar à configuração corrente o primeiro circuito da lista anterior. Volte ao passo 2.

Fase II:

1. Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente de seus custos e eliminar aqueles cuja
sáıda não produzem cortes de carga no sistema. FIM.
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2.3.1.3 Método de Mı́nimo Corte de Carga

O algoritmo de Mı́nimo Corte de Carga [Pereira, Pinto - 1985], usado no planejamento de
sistemas de transmissão, é um algoritmo heuŕıstico de tipo construtivo que em cada passo do algo-
ritmo produz a adição de um circuito na configuração base até que o sistema opere adequadamente,
isto é, sem corte de carga.

Em cada iteração do algoritmo de mı́nimo corte de carga é realizada a adição de um circuito
e esse circuito é selecionado de acordo com um ı́ndice de desempenho ou ı́ndice de sensibilidade. O
ı́ndice de sensibilidade é um indicador do impacto que produziria a adição de um circuito no corte
de carga de um sistema se o circuito fosse adicionado ao sistema elétrico. Assim, aquele circuito
que possui o maior valor do ı́ndice de sensibilidade deve ser adicionado à configuração base pois é
o melhor candidato para produzir uma maior diminuição no corte de carga do sistema.

A estrutura básica do algoritmo de Mı́nino Corte de Carga é dada por:

Fase I:

1. Tomar a configuração base como configuração corrente.

2. Resolver um PPL para corte mı́nimo de carga para a configuração corrente. Se não existirem
sobrecargas, então ir para a Fase II. Caso contrário, calcular os ISmcc e ordenar os circuitos
candidatos iniciando pelo circuito que apresentar maior valor absoluto do ı́ndice. Ir para o
passo 3.

3. Adicionar à configuração corrente o primeiro circuito da lista anterior. Volte ao passo 2.

Fase II:

1. Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente de seus custos e eliminar aqueles, cuja
sáıda, não produzem cortes de carga no sistema. FIM.

O ı́ndice de sensibilidade que permite encontrar o circuito mais atrativo para adição é deter-
minado pela seguinte relação:

ISmcc = (πi − πj)(θj − θi) (2.3)

em que πj é o multiplicador de Lagrange da j-ésima restrição do sistema Bθ + g + r = d e os θj são
os ângulos de tensão de barra obtidos ao resolver o modelo DC para a configuração corrente usando
um algoritmo de PL.

2.3.2 Algoritmos de Otimização Clássica

Em meados da década de 80, iniciou-se uma nova fase na tentativa de resolver o problema do
planejamento da expansão da transmissão de maneira ótima e a principal ferramenta matemática
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encontrada foram as técnicas de decomposição matemática. Nesta perspectiva, a metodologia mais
usada foi a técnica de decomposição de Benders [Benders - 1962], a qual explora a decomposição
natural do problema de planejamento da expansão de sistemas de transmissão em duas partes, ou
seja:

• Um subproblema de investimento em que se escolhe um plano de expansão candidato e,
calculam-se os custos de investimento associados ao mesmo.

• Um subproblema de operação onde é testado o plano de expansão candidato em termos
do adequado atendimento da carga.

A busca por um ótimo global é feita através de uma resolução iterativa das resoluções sepa-
radas dos subproblemas de operação e investimento.

Em [Pereira, et al. - 1985], o uso desta técnica é utilizado com a rede de transmissão re-
presentada pelo fluxo de potência linearizado e pelo modelo de transportes combinados com pro-
gramação linear. Em [Santos, et al. - 1989] é proposta uma formulação através de um modelo de
otimização não linear inteiro misto que é resolvido através de técnicas de relaxação/projeção. Em
[Romero, Monticelli - 1994a] o planejamento estático da expansão da transmissão é formulado co-
mo um problema de otimização e são utilizados os modelos: de transportes, modelo DC e modelo
h́ıbrido. Em [Romero, Monticelli - 1994b] são propostas formulações através de modelos de otimi-
zação de grande porte resolvidos através de técnicas de decomposição. Estes modelos representam
o problema de decisão sobre circuitos que devem ser incorporados à rede de transmissão.

[Gallego - 1997] relata que com as metodologias de decomposição foram obtidas as soluções
globais em sistemas de pequeno e médio porte, como é o caso do sistema Garver de 6 nós e 15 linhas
e o sistema Sul brasileiro de 46 nós e 79 linhas. Já para o sistema Norte-Nordeste de 87 nós e 179
linhas, sistema de grande porte, a metodologia de decomposição não obteve convergência devido ao
número incalculável de alternativas que se apresentam na última fase do processo onde se tem que
resolver um problema de programação inteira.

Ainda em [Gallego - 1997] foram iniciadas novas pesquisas relacionadas com os métodos de
otimização combinatórias, cujas caracteŕısticas fundamentais são as de resolver sistemas de grande
porte, chegar a soluções próximas ao ótimo global e obter soluções em tempos de computação
razoáveis.

2.3.3 Algoritmos de Otimização Combinatória

Nas últimas décadas uma grande variedade de problemas surgiram em diversas áreas, tais
como: ciências matemáticas, ciências da computação, engenharia, etc. Entre todos os problemas
de otimização combinatória, o problema do caixeiro viajante é provavelmente o mais conhecido.
Neste problema o caixeiro inicia o percurso em uma cidade, visita cada uma das cidades prescritas
na lista e retorna à cidade de partida, de tal maneira que o comprimento da rota seja o mı́nimo
posśıvel. A importância deste problema está no aspecto que combina as caracteŕısticas t́ıpicas de
grandes problemas de otimização combinatória, com suas complexidades (problemas NP-completo).
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Uma conseqüência direta da propriedade de NP-completo é que a solução ótima não pode ser
obtida em razoáveis tempos de computação. Grandes problemas NP-completo podem ser resolvidos
com algoritmos apropriados; estes, por sua vez, podem ser selecionados entre duas opções: uma
que obtém o ótimo global com a desvantagem de requerer tempos de computação impraticáveis, e
a outra que obtém soluções sub-ótimas com menor tempo de computação.

A primeira opção, constitui a classe de algoritmos de otimização. Exemplos bem conhecidos
são métodos de enumeração usando planos de corte (“branch and bound”, entre outros) ou técnicas
de programação dinâmica. A segunda opção, constitui a classe de algoritmos de aproximação,
também freqüentemente chamados algoritmos heuŕısticos, tais como: algoritmos de busca local e
algoritmos randômicos. A divisão entre estas duas classes de algoritmos não é muito restrita. Alguns
tipos de algoritmos podem ser empregados com ambos propósitos; por exemplo, regras de limitação
heuŕıstica de “branch and bound” podem ser facilmente transferidas a um algoritmo aproximado.

Além disso, distinguem-se em ambas classes: algoritmos gerais e algoritmos especializados.
Os primeiros, aplicáveis a uma grande variedade de problemas e portanto podem ser chamados
problemas independentes. Os segundos, empregam informação espećıfica e sua aplicação é por
conseguinte limitada a um conjunto restrito de problemas. Nos algoritmos especializados, em cada
tipo de problema de otimização combinatória um novo algoritmo é constrúıdo.

Algoritmos tais como: “simulated annealing”, genéticos e busca tabu são algoritmos gerais de
alta qualidade, que estão sendo empregados na solução de sistemas de grande porte como é o caso
do problema de planejamento da expansão da transmissão. O algoritmo “simulated annealing” faz
uso de conceitos descritos na Mecânica Estat́ıstica. No processo f́ısico o material é esquentado a
uma temperatura elevada para logo ser resfriado de maneira lenta de tal forma que a estrutura do
material ao final do processo fique perfeita. O algoritmo genético é uma técnica de busca baseada
na mecânica da seleção natural das espécies. Busca tabu nasce de regras geradas na inteligência
artificial; neste, se conta com um esquema de busca local para explorar o espaço de soluções além
do ótimo local.

No próximo caṕıtulo as metodologias de otimização combinatória mencionadas anteriormente
são melhor detalhadas.

2.4 O Problema da Inicialização dos Algoritmos Combinatórios

No processo de obtenção de novas configurações nos algoritmos combinatórios, sempre se par-
te de uma determinada configuração inicial ou de uma população inicial para se gerar uma nova
configuração ou população. Em sistemas de pequeno e médio porte, independentemente das con-
figurações iniciais os algoritmos combinatórios normalmente conseguem determinar sempre novas
configurações que representam melhores soluções que as anteriores. O mesmo não ocorre para sis-
temas de grande porte, em que dependendo da qualidade das configurações iniciais estes algoritmos
ficam presos a ótimos locais ou mesmo não apresentam boas soluções ao término de seu proces-
samento. É importante, portanto, construir configurações iniciais de boa qualidade para que o
desempenho dos algoritmos combinatórios se mostrem satisfatórios.
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Particularmente, para o problema do planejamento da expansão da transmissão, a obtenção
de configurações iniciais fact́ıveis pode ser feita de duas maneiras: por inicialiação aleatória ou
inicialização através de métodos aproximados.

A inicialização aleatória, como o próprio nome estabelece, determina aleatóriamente o número
de linhas que comporão o ramo candidato (número limitado por um valor máximo de linhas por
ramo). Esta inicialização é utilizada para sistemas de pequeno e médio porte. Para sistemas de
grande porte, é utilizada a inicialização através dos métodos aproximados descritos anteriormente,
ou seja, Garver, Villasana-Garver, mı́nimo esforço e mı́nino corte de carga.

Para se obter uma melhoria de desempenho dos algoritmos combinatórios pode-se, entre
outras coisas, compor a população inicial com configurações obtidas através de diferentes métodos,
de maneira que as caracteŕısticas próprias de cada uma delas estabeleçam uma população inicial
altamente diversificada, ampliando a região de busca no espaço das soluções do problema.

Neste trabalho, especificamente no Caṕıtulo 4, página 47, é proposto um time asśıncrono
inicializador formado por diferentes métodos aproximados, para a inicialização dos algoritmos com-
binatórios.

Na seqüência, são apresentados mais detalhes da teoria que envolve os Algoritmos Genéticos,
“Simulated Annealing”, Busca Tabu e Times Asśıncronos.



Caṕıtulo 3

As Metaheuŕısticas

3.1 Introdução

Otimização Linear e Não-Linear, a busca por um ótimo de uma função de variáveis cont́ınuas,
foi o principal desafio nas décadas de 50 e 60, tendo como principal exemplo o algoritmo simplex
para resolver problemas de programação linear.

Por outro lado, os principais resultados na otimização combinatória, a busca por ótimos de
funções de variáveis discretas, foram obtidas predominantemente na década de 70, sendo o TSP -
“Travelling Salesman Problem”, o problema mais conhecido.

Levantamentos dos desenvolvimentos históricos na construção e investigação de métodos para
resolver de maneira ótima ou aproximada problemas de otimização combinatória, são apresentados
em diversos trabalhos nas últimas décadas, envolvendo programação inteira, linear e não-linear,
bem como programação dinâmica. Entre esses trabalhos destacam-se: [Ford, Fulkerson - 1962],
[Dantzig, et al. - 1963], [Simonnard - 1966], [Hu - 1970], [Aho, et al. - 1974], [Lawler, et al. - 1985a],
[Lawler, et al. - 1985b] e [Schrijver - 1986], entre outros. (Ver Bibliografia: Gerais, pág. 159)

Existe uma conjectura, obtida no final da década de 60, que distinguem classes “easy” e “hard”
de problemas de otimização combinatória. Esta, foi formalizada durante a década de 70, resultando
na teoria de NP completeness ([Cook - 1971], [Miller, Thatcher - 1972]) que aumentou grandemente
o sentimento na relação entre os problemas “hard”. Nos anos que se seguiram, tem sido mostrado que
muitos problemas de otimização combinatória teóricos e práticos pertencem a classe dos problemas
“NP complete (non-deterministic polynomial-time complete)” [Garey, Johnson - 1979].

Na resolução dos problemas “NP complete” de grande porte, tem-se os algoritmos de otimi-
zação, que buscam o ótimo demandando grande soma de tempo de computação, e os algoritmos de
aproximação, com soluções sub-ótimas obtidas rapidamente. Dentre os algoritmos de otimização
destacam-se os métodos de enumeração usando plano de corte, “branch and bound” ou técnicas de
programação dinâmica [Papadimitriou, Steiglitz - 1982]. Exemplos de algoritmos de aproximação,
também conhecidos por algoritmos heuŕısticos, são os algoritmos de busca local e de “ramdomizati-
on”. Pode-se também distinguir nestas duas classes os algoritmos gerais, aplicáveis independentes
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do problema, e os feitos sob medida, que usam informações espećıficas do problema.

[Nicholson - 1971] define uma heuŕıstica como um procedimento “para resolver problemas por
uma proposição na qual o problema pode ser interpretado e explorado inteligentemente para se
obter uma solução razoável”. E [Reeves, Beasley - 1993] a define como: “uma técnica que busca
soluções boas (ou seja, próximas do ótimo) para um custo computacional razoável sem estar apta
a garantir tanto factibilidade ou otimalidade, ou ainda em muitos casos estabelecer o quanto uma
solução particular está próxima à otimalidade”.

Durante as últimas décadas, heuŕısticas clássicas foram desenvolvidas em diferentes estágios,
sendo que na década de 80 tornaram-se as proposições mais populares para solução de proble-
mas práticos. [Zanakis, et al. - 1989], apresentam um extenso levantamento das mesmas cobrindo
diversas áreas de diferentes aplicações, classificando-as em seis categorias: “construction”, “im-
provement”, “mathematical programming”, “decomposition”, “partitioning”, e “soluction space res-
triction and relaxation”. Outros trabalhos também apresentam discussões sobre estas heuŕısticas
([Eglese - 1986], [Silver, et al. - 1980]).

Devido ao grande avanço tecnológico dos últimos anos, as heuŕısticas clássicas foram revistas
no sentido de aperfeiçoar seus desempenhos, resultando na nova classe de heuŕısticas chamadas
metaheuŕısticas; classe de métodos aproximados desenvolvidos a partir de meados da década de
80, que são projetados para atacar problemas “hard” de otimização combinatória onde heuŕısticas
clássicas tem falhado em eficiência.

[Osman - 1996] define metaheuŕısticas como sendo “um processo de geração iterativo o qual
guia uma heuŕıstica subordinada, combinando inteligentemente diferentes conceitos de fenômenos
naturais para exploração, e explorando os espaços de busca usando estratégias de aprendizagem
para estruturar informação no sentido de encontrar eficientemente soluções próximas do ótimo”.
Esta definição enfatiza as principais caracteŕısticas que são encontradas nas melhores implemen-
tações metaheuŕısticas: combinações h́ıbridas de várias idéias, exploração de informação dispońıvel
armazenada em estruturas flex́ıveis de memória para buscar e explorar os espaços inteligentemente,
eficiência para refletir solicitação computacional razoável e “próxima-otimalidade” para enfatizar
a alta qualidade das soluções obtidas sem garantir a otimalidade. Estas caracteŕısticas são o que
diferencia as metaheuŕısticas dos seus prinćıpios originais, e sem as quais não teriam sucesso.

A seguir, são apresentados alguns conceitos básicos, utilizados neste trabalho, baseados prin-
cipalmente nas definições de [Aarts, Korst - 1989].

3.2 Conceitos Básicos

3.2.1 O Problema de Otimização Combinatória

[Lawler - 1976] define a otimização combinatória como sendo “o estudo matemático de encon-
trar arranjo, agrupamento, ordenação ou seleção ótimos de objetos discretos normalmente finitos
em números”.

Um problema de otimização combinatória é tanto um problema de minimização quanto um
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problema de maximização e é especificado por um conjunto de instâncias do problema. Sendo que
uma instância de um problema de otimização combinatória pode ser formalizado como um par (S,
f), onde o espaço de solução S denota um conjunto finito de todas as soluções posśıveis e a função
custo f é um mapeamento definido como

f : S → R. (3.1)

No caso de minimização, o problema é encontrar um solução iopt ∈ S que satisfaz

f(iopt ) ≤ f(i), para todo i ∈ S. (3.2)

No caso de maximização, iopt satisfaz

f(iopt ) ≥ f(i), para todo i ∈ S. (3.3)

Tal solução iopt é chamada uma solução globalmente ótima, ou simplesmente um ótimo; fopt =
f(iopt ) denota o custo ótimo, e Sopt o conjunto de soluções ótimas.

3.2.2 Vizinhança

Seja (S, f) uma instância de um problema de otimização combinatória. Então a estrutura de
vizinhança é um mapeamento

N : S → 2S , (3.4)

o qual define para cada i ∈ S um conjunto Si ⊂ S de soluções que são “próximas” a i. O conjunto
Si é chamado a vizinhança de solução i, e cada j ∈ Si é chamada uma solução vizinha ou vizinho
de i. Dessa forma, assume-se que j ∈ Si ⇔ i ∈ Sj .

3.2.3 Mecanismo de Geração

Seja (S, f) uma instância de um problema de otimização combinatória e N uma estrutura
de vizinhança. Então um mecanismo de geração é uma maneira de selecionar uma solução j da
vizinhança Si de uma solução i.

3.2.4 Algoritmo de Busca Local

Dada uma instância de um problema de otimização combinatória e uma estrutura de vizi-
nhança, o algoritmo de busca local é um algoritmo que itera sobre um número de soluções. Ele
parte com uma solução inicial dada, o qual é frequentemente escolhida aleatóriamente. A seguir,
pela aplicação de um mecanismo de geração, ele tenta encontrar a melhor solução pela busca da
vizinhança da solução atual para uma solução com custo mais baixo. Se tal solução é encontrada, a
solução atual é trocada por esta solução; caso contrário, o algoritmo continua com a solução atual.
O algoritmo termina quando nenhuma melhoria pode ser obtida.

A Figura 3.1, a seguir, ilustra um programa de um algoritmo de busca local,em pseudo-Pascal.
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procedure LOCAL SEARCH;
begin

INITIALIZE (istart);
i := istart ;
repeat

GENERATE (j from Si);
if f(j) < f(i) then i := j;

until f(j) ≥ f(i), for all j ∈ Si ;
end;

Fonte: [Aarts, Korst - 1989]

Figura 3.1: Descrição de um algoritmo de busca local

3.2.5 Otimalidade Local

Seja (S, f) uma instância de um problema de otimização combinatória e N uma estrutura de
vizinhança, então ı̂ ∈ S é chamado uma solução ótima localmente ou simplesmente um ótimo local
com relação a N se ı̂ é melhor ou igual a todas suas soluções de vizinhança com relação a seu custo.
Mais especificamente, se no caso de minimização, ı̂ é chamado uma solução mı́nima localmente ou
simplesmente um mı́nimo local se

f (̂ı) ≤ f(j) , para todo j ∈ Sı̂, (3.5)

e no caso de maximização, ı̂ é chamado uma solução máxima localmente ou simplesmente um
máximo local se

f (̂ı) ≥ f(j), para todo j ∈ Sı̂. (3.6)

3.2.6 Estrutura de Vizinhança Exata

Seja (S, f) uma instância de um problema de otimização combinatória e N uma estrutura de
vizinhança. Então N é chamada exata se, para cada ı̂ ∈ S que é ótimo localmente com relação a
N , ı̂ é também ótimo globalmente.

Neste trabalho procurou-se investigar os prinćıpios básicos de algumas metaheuŕısticas aplicáveis
ao problema de otimização combinatória: algoritmos genéticos, “simulated annealing” e busca tabu,
bem como, times asśıncronos.

3.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (“Genetic Algorithms” - GA) são técnicas de busca de caráter geral
baseadas nos prinćıpios dos mecanismos genéticos e de evolução, observados nas existências de vida
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dos sistemas da natureza e populações. Seu prinćıpio básico é a manutenção de uma população
de soluções (genótipos) para um problema na forma de informações individuais codificadas que
desenvolve-se no tempo. A evolução é baseada em leis de seleção natural (sobrevivência do mais
preparado) e recombinação de informação genética dentro da população. O desenvolvimento da
população testa o espaço de busca e acumula conhecimentos sobre áreas de boa ou má qualida-
de, recombinando este conhecimento para formar soluções com ótimo desempenho para problemas
espećıficos.

No prinćıpio, uma população de M soluções é gerada aleatóriamente, codificada em cadeias
de śımbolos (preferencialmente cadeias binárias) representando cromossomos naturais. Cada mem-
bro da população é então codificado para uma solução do problema real e um valor de “aptidão”
(“fitness”) é atribúıdo para o mesmo por uma função qualidade que dá a medida da qualidade da
solução.

Quando a evolução é completada, indiv́ıduos da população são selecionados em pares para
reproduzir e formar indiv́ıduos “descendentes” (ou seja, novas soluções do problema). A seleção é
desenvolvida probabilisticamente de modo que uma probabilidade de seleção do indiv́ıduo é propor-
cional à aptidão do mesmo. Isto assegura que soluções de alta qualidade serão selecionadas muitas
vezes e tornam-se pais de muitas novas soluções enquanto soluções de baixa qualidade contribuirão
menos para a nova população com a probabilidade de não serem escolhidas para reprodução.

Quando dois pais são selecionados suas cadeias de śımbolos são combinadas para produzirem
uma solução “de descendência” usando genética como operadores. Os principais operadores utili-
zados são: “Crossover” (Recombinação), Mutação e Inversão.

“Crossover” - simplesmente combina as cadeias de śımbolos dos pais, formando uma nova cadeia
de cromossomos, que herdam caracteŕısticas de solução de ambos. Apesar do “crossover” ser
o operador principal de busca, não produz informação que já não exista dentro da população.

Mutação - cobre a necessidade anterior, injetando novas informações na cadeia produzida. A injeção
é feita alterando aleatóriamente śımbolos dos novos cromossomos. Geralmente mutação é
considerada como um operador secundário, mas não inútil, que dá uma probabilidade não
nula de cada solução ser considerada e avaliada.

Inversão - dois pontos de cortes são escolhidos aleatóriamente e a ordem dos śımbolos são trocadas.
O objetivo é reduzir o comprimento de esquemas bons e aumentar sua ligação de combinações
de genes.

Quando M novas soluções são produzidas, elas são consideradas como uma nova geração e
elas trocam totalmente os pais no sentido de continuar a evolução. Muitas gerações são necessárias
para a população convergir para a solução ótima ou próxima da ótima, o número aumenta de acordo
com a dificuldade do problema.

3.3.1 Descrição dos Algoritmos Genéticos

[Davis - 1991] descreve de uma maneira generalizada, um algoritmo genético:
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PASSO 1 - inicialize a população de soluções (cromossomos). Isto pode ser feito por uma heuŕıstica
ou por um gerador ramdômico.

PASSO 2 - avalie cada cromossomo na população usando a função aptidão (”fitness”).

PASSO 3 - selecione cromossomos da população atual e aplique operadores de recombinação e de
mutação para gerar novos cromossomos. Normalmente, cromossomos com os melhores valores
de aptidão têm a maior probabilidade de serem selecionados por recombinação.

PASSO 4 - selecione e delete alguns cromossomos da população atual para abrir espaços para novos
cromossomos. Cromossomos com os piores valores de aptidão têm a maior probabilidade de
serem deletados.

PASSO 5 - avalie os novos cromossomos pela função aptidão e insira-os na população.

PASSO 6 - se um critério de convergência é satisfeito, então retorne os melhores cromossomos e
PARE o processo. Caso contrário, vá para o PASSO 3.

Considere a Tabela 3.1 a seguir, que apresenta uma população de 8 cromossomos gerados
aleatóriamente no sentido de maximizar a função g(x) = x sobre o conjunto de inteiros de 0 a
63. Para usar GA, a variável x deve ser codificada como uma cadeia de bit de comprimento 6, de
modo que 0 (000000) e 63 (111111) possam ser obtidos. Isto é feito codificando x pela identidade:
x = x1 +2x2 +4x3 +8x4 +16x5 +32x6, em que xi ∈ {0, 1}. O valor de aptidão de cada cromossomo
é g(x) codificado no cromossomo.

Tabela 3.1: Uma população de cromossomos
Cromossomo 1: 110001 Aptidão: 35
Cromossomo 2: 010101 Aptidão: 42
Cromossomo 3: 110101 Aptidão: 43
Cromossomo 4: 100101 Aptidão: 41
Cromossomo 5: 000011 Aptidão: 48
Cromossomo 6: 010011 Aptidão: 50
Cromossomo 7: 001100 Aptidão: 12
Cromossomo 8: 101010 Aptidão: 21

Algumas definições são apresentadas aqui, para facilitar o entendimento.

esquema - descreve um subconjunto de cadeias com similaridades para certas posições.
É composto por 0’s e 1’s como os cromossomos mas um śımbolo genérico permite 0 ou
1, ou seja, um esquema é uma cadeia de (x1, ..., xn) onde xi ∈ {0, 1, ∗}.

instância - representa subconjuntos de cromossomos, ou seja, cada cadeia representada
por um esquema.

O esquema 110*01 permite os cromossomos 1 e 3, da Tabela 3.1, enquanto o esquema 0*0011
permite os cromossomos 5 e 6.
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Existe duas caracteŕısticas de um esquema:

ordem - é o número de posições fixas de um esquema. Por exemplo, 11**** tem ordem
2, enquanto 110*00 tem ordem 5)

comprimento de definição - é a distância entre a primeira e última posições fixas. (11****
tem comprimento 1 e 110*00 tem comprimento 5).

bloco de construção - é um esquema de ordem baixa, comprimento de definição pequeno
e com valor de aptidão acima do valor médio de seus membros na população.

A hipótese básica é que pode ser encontrada a melhor descendência combinando as melhores
caracteŕısticas de dois bons cromossomos. Na Tabela 3.1, os dois blocos de construção acima da
média, 11**** e ****11, são combinados sobre um único cromossomo para criar uma descendência
com uma aptidão maior. A essência do teorema fundamental dos GA estabelece que esquema com
valores de aptidão altos e comprimentos de definição baixos, aumentam exponencialmente com o
tempo.

Em um ciclo de geração o GA processa somente M cadeias (M é o tamanho da população),
mas implicitamente ele avalia aproximadamente M3 esquemas [Goldberg - 1989]. Esta capacida-
de dos GA de processar simultâneamente um grande número de esquemas, chamada paralelismo
impĺıcito, vem do fato que uma cadeia representa simultaneamente 2n diferentes esquemas.

O tamanho da população é um parâmetro importante a se considerar, pois seu valor permanece
constante durante a busca e é igual ao da população temporária. Se o tamanho da população é
muito pequeno, pode ocorrer uma convergência prematura de toda a população dentro de um ótimo
local.

A Tabela 3.2 a seguir, dá uma idéia dos diferentes operadores genéticos utilizados. É mostrado
um “crossover”, com dois pontos de corte, operando sobre os cromossomos 1 e 6 para produzir as
descendências 1 e 2. A descendência 3 é obtida da descendência 1 variando a quarta posição de 0
a 1 aleatóriamente por uma operação de mutação. E finalmente, uma inversão é obtida entre as
posições 2 e 5 no cromossomo 1 fornecendo a descendência 4 na tabela.

Tabela 3.2: Operadores de algoritmos genéticos.
Cromossomo 1: 110001 Aptidão: 35
Cromossomo 6: 010011 Aptidão: 50

Descendência 1: 110011 Aptidão: 51
Descendência 2: 010001 Aptidão: 34
Descendência 3: 110111 Aptidão: 59
Descendência 4: 100011 Aptidão: 49

Algoritmos Genéticos fazem uso de gerações de populações que são criadas com o tempo. A
população velha é totalmente ou parcialmente substituida por novos cromossomos antes de iniciar
a fase de avaliação.
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Para se evitar os problemas: de que nas gerações iniciais o valor médio de aptidão da popu-
lação seja baixo e os poucos valores altos levem a alocação de um grande número de descendência
(causando convergência prematura), e de que nos últimos estágios a variância dos valores de aptidão
seja pequena (causando uma alocação de igual número de descendência e consequentemente dimi-
nuindo o efeito de promoção das melhores cadeias); são propostos mecanismos de dimensionamento
e de seleção no sentido de se superar estes problemas.

3.3.1.1 Dimensionamento linear

Envolve o reajustamento dos valores de aptidão das cadeias, como segue.

f ′ = af + b (3.7)

em que:

f = valor de aptidão;

f ′ = valor de aptidão redimensionado;

a, b = constantes escolhidas adequadamente.

3.3.1.2 Dimensionamento de truncamento sigma

É feito considerando o desvio padrão dos valores de aptidão, como segue.

f ′ = f − (f − cσ) (3.8)

em que:

f = valor de aptidão médio;

σ = desvio padrão dos valores de aptidão da população;

c = constante variando de 1 a 3.

f < cσ são descartados.

3.3.1.3 Seleção baseada na ordenação

A população é ordenada de acordo com os valores de aptidão de seus membros. A seleção
é estabelecida seguindo uma função probabilidade de distribuição pré-definida. [Whitley - 1989]
desenvolveu um GA seqüencial que usa seleção ordenada em um algoritmo em regime permanente
no qual descendências são introduzidas na população uma por vez na posição correta de ordenação,
ao invés da população inteira por vez.
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3.3.1.4 Seleção “Breeding Pool”

A aptidão de cada cromossomo é calculada e o valor relativo de cada membro é calculado
como segue.

frc =
fmax − f(ic)

∑

c

(fmax − f(ic))
(3.9)

fmax é o melhor valor objetivo observado até o momento em um problema de maximização.

O número esperado de descendência para cada cromossomo é então calculado tomando o
inteiro mais próximo do valor de descc = frc x n. Cada cromossomo da população tem descc cópias
de si mesmo colocado no grupo de acasalamento. Pares para acasalamento são então selecionados
aleatóriamente deste grupo para procriarem. Após cada geração completada, a população inteira
ou alguma parte pré-definida é trocada. Na prática, uma estratégia elitista é usada trocando a
população inteira exceto os indiv́ıduos melhores preparados.

3.3.1.5 Seleção “Roulette Whell”

O valor de frc determina o tamanho do setor de uma roleta. Indiv́ıduos são escolhidos para
seleção pela geração de um número aleatório entre 0 e 1 e então movimentando através da população
um indiv́ıduo por vez, até que a aptidão relativa acumulativa seja maior do que o número aleatório.
Neste caso, o indiv́ıduo associado com o setor é selecionado.

A equivalência de GA aos problemas de otimização combinatória pode ser entendida pela
verificação da Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Equivalência entre otimização combinatória e algoritmos genéticos.
Otimização Combinatória Algoritmos Genéticos

Solução codificada Cromossomo
Solução Cromossomo decodificado
Conjunto de soluções População
Vizinhos Descendência
Função objetivo Função aptidão

Uma boa caracteŕıstica de GA é a facilidade de executá-los em paralelo. Uma arquitetura
proposta por [Grefenstette, et al. - 1985] é o GA concorrente asśıncrono distribúıdo. Nesta arquite-
tura, N processadores acessa uma memória compartilhada comum. Cada processador faz avaliação
da função aptidão, bem como recombinações. O sistema é completamente asśıncrono, exceto pela
restrição de que não mais do que um processador possa acessar a mesma posição de memória ao
mesmo tempo.

As implementações de GA de maior sucesso usam combinações h́ıbridas de GA com outras
técnicas, como: “simulated anneling” [Lin, et al. - 1993], [Thangiah, et al. - 1994] (Ver Bibliogra-
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fia: “Simulated Annealing”), página 171), busca tabu [Thangiah, et al. - 1994], [Moscato - 1993],
[Glover, et al. - 1995](Ver Bibliografia: Busca Tabu, página 196), entre outras.

3.3.2 Aplicações de Algoritmos Genéticos

A Tabela 3.4 a seguir, apresenta algumas áreas de aplicação de Algoritmos Genéticos.

Tabela 3.4: Algumas áreas de aplicações de algoritmos genéticos.
Aplicações de Algoritmos Genéticos

“Assignment Problems” e variantes

Problemas de Otimização Combinatória
“Bin Packing”, “Grouping”, “Ising and Spin-Glass”,
“Knapsack”, Programação Linear, “Satisfiability”,
“Set Covering and Partitioning”

“Design Problems”
Bases de Dados, Engenharia, “Floorplan”

Problemas de Grafos
Desenho e Coloração de Grafos, “Graph Partitioning”,
“K-mean Partitioning”, “Steiner and Decisions Trees”

Otimização de Função

Problemas de “Layout”
“Quadratic Assignment Problem”, “Networks”,
“Facility”, “VLSI Placement”

Problemas Industriais
“Cell and Parts Formation”, “Line Balancing”,
Carregamento e Empacotamento, Planejamento da
Manutenção, Planejamento de Processo e Produção,
“Reliability Improvement”

Problemas de Otimização Multi-Objetivos

Redes e Telecomunicações

Trajetórias e Problemas de Transporte

Trajetória de Ônibus Escolar, Transporte,
Caixeiro Viajante, Trajetória de Véıculos,
Trajetória de Véıculos com Restrições de Tempo

Problemas de Escalonamento e Seqüenciamento
“Flow-shop”, Escalonamento em geral, Inspeção
e Teste, “Job-shop”, Multiprocessadores, Projeto,
Sequenciamento, Máquinas Simples e Paralelas,
Tabela de Horários

Problemas Estat́ısticos
Estimação Econométrica, Regressão,
Componentes Principais, Otimização da
Simulação

Aplicações Diversas
Qúımica, Finanças, outras
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3.4 “Simulated Annealing”

Em sua forma original ([Kirkpatrick, et al. - 1983], [Černy - 1985]) o algoritmo de “simulated
annealing” (SA) é baseado na analogia entre a simulação de recozimento de sólidos e a resolução
de problemas de otimização combinatória de grande porte. Por esta razão que o mesmo tornou-se
conhecido como “simulated annealing”. Na f́ısica da matéria condensada, “annealing” representa
um processo f́ısico no qual um sólido em um banho quente é aquecido pelo aumento de temperatura
deste banho até um valor máximo no qual todas as particulas do sólido se arranjem aleatóriamente
na fase ĺıquida, seguido por um resfriamento através de uma lenta diminuição da temperatura do
banho. Dessa maneira, todas as part́ıculas se arrumam por si só num estado de menor energia de
sua estrutura cristalina (“ground state”), desde que a máxima temperatura seja suficientemente alta
e o resfriamento seja realizado de maneira suficientemente lenta. Tendo como ponto de partida o
valor máximo de temperatura, a fase de resfriamento do processo (“annealing”) pode ser descrita
como segue.

Para cada valor de temperatura T , o sólido acha um equiĺıbrio térmico, caracterizado pela
probabilidade de estar em um estado i com energia Ei dado pela distribuição de Boltzmann
[Toda, et al. - 1983]:

PT {X = i} =
1

Z(T )
exp

(

−
Ei

kBT

)

, (3.10)

em que:

Z(T ) =
∑

j

exp
(

−
Ej

kBT

)

é um fator de normalização, conhecido como função partição;

kB é a constante de Boltzmann; e

exp
(

− E
kBT

)

é conhecido como o fator de Boltzmann.

Como a temperatura decresce, a distribuição de Boltzman concentra sobre os estados com
energia mais baixa e quando a temperatura aproxima-se de zero, somente os estados de energia
mı́nima têm uma probabilidade de ocorrência não nula. Porém, se o resfriamento é muito rápido,
isto é, se não se permite que o sólido ache o equiĺıbrio térmico para cada valor de temperatura,
defeitos podem ser congelados dentro do mesmo e estruturas amorfas podem aparecer em lugar de
uma estrutura cristalina de baixa energia.

Para simular a evolução do equiĺıbrio térmico de um sólido para um valor fixo da temperatura
T , [Metropolis, et al. - 1953] propôs um método Monte Carlo, o qual gera uma seqüência de estados
no sólido como segue.

Algoritmo de Metropolis

Dado um estado atual i do sólido com energia Ei, então um estado subseqüente j é gerado
pela aplicação de um mecanismo de perturbação que transforma o estado atual em um próximo
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estado por uma pequena perturbação, por exemplo, pelo deslocamento de uma part́ıcula. A energia
do próximo estado é Ej. Se a diferença de energia, Ej − Ei, for maior ou igual a 0, o estado j é
aceito como o estado atual. Se Ej − Ei > 0, o estado j é aceito com uma certa probabilidade dada
pelo fator de Boltzman. Esta regra é conhecida como critério de Metropolis e o algoritmo que vem
com ela é conhecido como algoritmo de Metropolis.

Na seqüência, o algoritmo “simulated annealing” é descrito com mais detalhes.

3.4.1 Descrição de “Simulated Annealing”

O algoritmo de Metropolis pode ser usado para gerar uma seqüência de configurações em um
algoritmo “simulated annealing”. Neste caso, as configurações assumem o papel dos estados de um
sólido, sendo que a função custo assume o papel da energia e pode-se introduzir um parâmetro de
controle c para representar o papel da temperatura. Dessa forma, o algoritmo “simulated annealing”
pode ser visto como uma iteração do algoritmo de Metropolis, avaliado para valores decrescentes
do parâmetro de controle.

A analogia entre sistemas f́ısicos de muitas part́ıculas e um problema de otimização combi-
natória, baseia-se nas equivalências da Tabela 3.5 que se segue.

Tabela 3.5: Equivalência entre otimização combinatória e “simulated annealing”.
Otimização Combinatória “Simulated Annealing”

Solução fact́ıvel Estado do sólido
Custo de uma solução Energia de um estado
Solução ótima Energia (“ground state”) mı́nima
Busca local descendente “Rapid quenching”
Parâmetro de controle Temperatura

Admitindo a existência de uma estrutura de vizinhança e um mecanismo de geração, como
nos algoritmos de busca local, pode-se definir um critério de aceitação como segue.

3.4.1.1 Critério de aceitação

Seja (S, f) uma instância de um problema de otimização combinatória e i e j duas soluções
com custos f(i) e f(j), respectivamente. Então o critério de aceitação determina se j é aceita para
substituir i pela aplicação da seguinte probabilidade de aceitação:

Pc(j aceita) =

{

1 se f(j) ≤ f(i)

exp
(

f(i)−f(j)
c

)

se f(j) > f(i),
(3.11)

em que c ∈ R+ representa o parâmetro de controle.

Definindo transição como segue.
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3.4.1.2 Transição

Uma transição é uma ação combinada resultando na transformação de uma solução candidata
em uma subseqüente. A ação consiste dos seguintes passos:

(i) aplicação do mecanismo de geração;

(ii) aplicação do critério de aceitação.

E sendo ck o valor do parâmetro de controle e Lk o número de transições geradas para a késima

iteração do algoritmo de Metropolis; então o algoritmo SA pode ser descrito conforme mostrado na
Figura 3.2, a seguir.

procedure SIMULATED ANNEALING;
begin

INITIALIZE (istart, c0, L0);
k := 0;
i := istart;
repeat

for l := 1 to Lk do
begin

GENERATE (j from Si );
if f(j) ≤ f(i) then i := j;
else
if exp

(

f(i)−f(j)
ck

)

> random[0, 1) then i := j;
end;
k := k + 1;
CALCULATE LENGTH (Lk);
CALCULATE CONTROL (ck);

until stopcriterion
end;

Fonte: [Aarts, Korst - 1989]

Figura 3.2: Descrição do algoritmo “annealing”.

De acordo com [De Souza - 1993] pode-se também resumir os algoritmos de SA nos passos
que se seguem.

PASSO 1 - Defina a função de minimização (maximização) do problema a ser resolvido;

PASSO 2 - Gere uma solução inicial aleatória;

PASSO 3 - Enquanto a temperatura não é zero, faça:

PASSO 4 - Enquanto não for achado o “equiĺıbrio térmico”, faça:

PASSO 5 - Aplique uma perturbação aleatória no estado atual, criando um novo estado; avalie
∆E;
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PASSO 6 - Se (∆E < 0) atualize o estado atual com o novo estado. Caso contrário, atualize o

estado atual com o novo estado se e
−

E
kBT > random[0,1];

PASSO 7 - Diminua a temperatura;

PASSO 8 - Retorne o estado de mı́nima energia (solução com o valor mı́nimo da função de mini-
mização).

O algoritmo SA pode ser visto como uma versão “aleatorizada” da busca local. Ele usa a
mesma representação de um algoritmo de busca local adicionado de um plano de resfriamento, que
especifica:

• O valor inicial de partida do parâmetro de temperatura T .

• A taxa de resfriamento e a regra de atualização da temperatura.

• O número de iterações a ser executado para cada temperatura.

• O término do algoritmo (critério de parada).

O desempenho do algoritmo SA depende fortemente do plano de resfriamento escolhido.
Com um plano apropriado, soluções próximas do ótimo podem ser obtidas para muitos problemas de
otimização combinatória. Na literatura, encontra-se uma grande variedade de planos de resfriamento
práticos e teóricos, e os mesmos são classificados em três categorias [Osman, Christofides - 1994]:

redução em degraus - um número de iterações são executadas antes que a temperatura seja reduzida
[Kirkpatrick, et al. - 1983].

redução cont́ınua - a temperatura é atualizada para cada iteração [Lundy, Mees - 1986].

redução não-monotônica - a temperatura é reduzida a cada iteração com ocasional aumento na
temperatura [Lundy, Mees - 1986], [Connolly - 1990], [Osman, Christofides - 1994],
[Dowsland - 1995]. (Ver Bibliografia: “Simulated Annealing”, página 171)

Os algoritmos de “Simulated Annealing” têm sido combinados com algoritmos genéticos, busca
tabu, entre outros, [Stewart, et al. - 1994], [Osman, Laporte - 1996]).

3.4.2 Aplicações de “Simulated Annealing”

Na Tabela 3.6 a seguir, são apresentadas a t́ıtulo de ilustração, algumas aplicações de al-
goritmos de SA, correspondentes ao peŕıodo de 1983 a 1987, conforme levantamento realizado
por [Aarts, Korst - 1989]. Nesse trabalho os autores mencionam inúmeros livros e revisões biblio-
gráficas de SA, entre as quais destacam-se: [Van Laarhoven, Aarts - 1987], [Wong, et al. - 1988],
[Collins, et. al. - 1987], [Wille - 1986a], [Aarts, Van Laarhoven - 1987], [Hajek - 1985]. (Ver Bibli-
ografia: “Simulated Annealing”, página 171)
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Tabela 3.6: Levantamento de aplicações de algoritmos “simulated annealing”.
Problemas Básicos Trabalhos

“Travelling Salesman” Aarts & Van Laarhoven (1988), Aarts, Korst & Van Laarhoven (1988), Bonomi & Lutton (1984),

Černy (1985), Felten, Karlin & Otto (1985), Golden & Skiscim (1986), Johnson et al. (1988),

Kirkpatrick (1984), Kirkpatrick & Tolouse (1985), Van Laarhoven (1988), Randelman & Grest (1986),

Rossier, Troyon & Liebling (1986), Skiscim & Golden (1983), Sourlas (1988).

“Graph Partitioning” Aarts & Van Laarhoven (1985), Johnson et al. (1987), Kirckpatrick (1984), Van Laarhoven (1988),

Sheild (1987).

“Matching” Lutton & Bonomi (1986), Sasaki & Hajek (1988), Telley, Liebling & Mocellin (1987),

Weber & Liebling (1986).

“Quadratic Assignment” Bonomi & Lutton (1986), Burkard & Rendl (1984), Wilhelm & Ward (1987).

“Linear Arrangement” Bhasker & Sahni (1987), Nahar, Sahni & Shragowitz (1985).

“Graph Colouring” Chams, Hertz & De Werra (1987), Johnson et al. (1988), Morgenstern & Shapiro (1986).

“Scheduling” Abramson (1987), Chen, Wong & Pin (1987), Eglese & Rand (1987),

Van Laarhoven, Aarts & Lenstra (1988), Perush (1987).

Problemas de Engenharia Trabalhos

“VLSI Design”

“Placement” Banerjee & Jones (1986), De Bont et al. (1988),Casotto, Romeo & Sangiovanni-Vicentelli (1987a),

Casotto, Romeo & Sangiovanni-Vicentelli (1987b), Darema-Rogers, Kirkpatrick & Norton (1987),

Devadas & Newton (1986), Grover (1986), Jepsen & Gelatt (1983), Kravitz & Rutenbar (1987),

Otten & Van Ginneken (1984), Rose et al. (1986), Sechen & Sangiovanni-Vicentelli (1985),

Siarry, Bergonzi & Dreyfus (1987), Storer, Becker & Nicas (1985), Wong & Liu (1986).

“Routing” Leong (1986), Leong & Liu (1985), Leong, Wong & Liu (1985), Vecchi & Kirkpatrick (1983).

“Array Logic Minimization” Devadas & Newton (1986), Fleisher et al. (1985), Gonsalves (1986), Lam & Delosme (1986),

Leong (1986), Rowen & Henessy (1985), Wong, Leong & Liu (1988).

“Testing” Distante & Piuri (1986), Ligthart, Aarts & Beenker(1986).

“Facilities Layout” Sharpe & Marksjo (1985), Sharpe et al. (1985).

“Image Processing” Carnevalli, Coletti & Patarnello (1985), Geman (1987), Geman & Geman - 1986,

Murray & Buxton (1987), Paxman, Smith & Barret (1984), Ripley (1986),

Smith, Barret & Paxman (1983), Sontag & Sussmann (1986), Wolberg & Pavlidis (1985).

“Code Design” Beenker, Claasen & Hermes (1985), Bernasconi (1987), El Gamal et al. (1987),

Van Laarhoven et al. (1988), Wille (1987).

“Biology” Dress & Kruger (1987), Goldstein & Waterman (1987), Lundy (1985).

“Physics” Lyberatos, Wohlfarth & Chantrell (1985), Nicholson, Chowdhary & Scwartz (1984), Rothman (1985),

Semenovskaya, Khachaturyan & Khachaturyan (1985), Telley, Liebling & Mocellin (1987),

Wooten, Winer & Weaire (1985), Wille (1986b), Wille & Vennik (1985).

“Optimization” Bohachevski, Johnson & Stein (1986), Corana et al. (1987), Geman & Hwang (1986),

Khachaturyan (1986), Vanderbilt & Louie (1984), Wille (1986a).

Fonte: [Aarts, Korst - 1989] - Ver Bibliografia: “Simulated Annealing”, página 171.
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3.5 Busca Tabu

Busca Tabu (“Tabu Search” - TS) é um procedimento metaheuŕıstico que guia um algoritmo
heuŕıstico de busca local para explorar o espaço de soluções além da simples otimalidade local. O
procedimento local é uma busca que usa uma operação chamada movimento (“move”) para definir
um transição na vizinhança de qualquer solução dada. Se baseia na premissa de que para qualificar o
processo de busca da solução de um problema como inteligente, deve incorporar memória adaptativa
e exploração senśıvel. Uma analogia que se faz é com um alpinista, onde o mesmo deve lembrar
seletivamente (memória adaptativa) de elementos importantes do caminho já percorrido e deve estar
apto a fazer escolhas estratégicas (exploração senśıvel) ao longo do caminho.

Um dos principais componentes da Busca Tabu é seu uso de memória adaptativa, o qual cria
um comportamento de busca mais flex́ıvel, ou seja, permite a implementação de procedimentos que
são capazes de fazer uma busca em uma grande parte do espaço de solução com pouca solicitação
de memória. Visto que escolhas locais são guiadas pela informação coletada durante a busca, a
Busca Tabu contrasta com procedimentos sem memória que dependem grandemente de processos
semi-randômicos, bem como, com procedimentos de memória ŕıgida t́ıpicos de estratégias “branch
and bound”.

Por outro lado, a conjetura de exploração senśıvel na Busca Tabu é que uma escolha estratégica
ruim pode fornecer mais informação do que um escolha aleatória boa. Com o uso da memória, uma
escolha estratégica ruim para um ponto particular na busca pode tornar-se em uma decisão boa
para um ponto posterior no processo. Embora isto pode ser visto como uma forma primitiva de
aprendizagem, a exploração senśıvel integra os prinćıpios básicos da busca inteligente (exploração
de caracteŕısticas de solução boa enquanto explorando novas regiões promissoras).

A Tabela 3.7 a seguir, resume as principais caracteŕısticas da Busca Tabu.

A finalidade da Busca Tabu é encontrar novas formas e mais eficazes para tomar vantagem
dos conceitos apresentados na Tabela 3.7, e identificar prinćıpios associados que podem empregar
os fundamentos da busca inteligente. Neste sentido, pode-se dizer que a Busca Tabu é baseada em
conceitos selecionados do campo da Inteligência Artificial.

Na seção que se segue, são descritos os fundamentos da Busca Tabu

3.5.1 Descrição de Busca Tabu

Busca Tabu opera sobre uma função f(x) a ser otimizada sobre um conjunto X, onde f(x)
pode ser linear ou não-linear, e o conjunto X contém restrições sobre o vetor x. Estas restrições
podem incluir desigualdades lineares ou não-lineares, e podem obrigar todos ou alguns elementos
de x a receberem valores discretos. Mas, nem sempre é fácil formular o problema de interesse como
uma função objetivo sujeita a um conjunto de restrições.
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Tabela 3.7: Principais Caracteŕısticas da Busca Tabu.
Memória Adaptativa
Seletividade (incluindo esquecimento estratégico)

Abstração e decomposição(através de memória expĺıcita e por atributos)

Tempo:

atualidade de eventos

freqüência de eventos

diferenciação entre curto e longo prazo

Qualidade e Impacto:

atração relativa de escolhas alternativas

tamanho das mudanças em relações de estrutura ou restrições

Contexto:

interdependência regional

interdependência estrutural

interdependência seqüencial

Exploração senśıvel
Imposição estratégica de limitações e induções

(condições tabu e ńıveis de aspiração)

Enfoque concentrado em boas regiões e boas caracteŕısticas das soluções

(processos de intensificação)

Caracterização e exploração de novas regiões promissoras

(processo de diversificação)

Padrões de busca não monótonos

(oscilação estratégica)

Integração e extensão de soluções

(reencadeamento de trajetórias)

A Busca Tabu inicia da mesma maneira que a busca local ou de vizinhança, procedendo
iterativamente de um ponto (solução) para outro até que seja satisfeito um critério de parada
escolhido. Cada x ∈ X tem uma vizinhança N(x) ⊂ X, e cada solução x′ ∈ N(x) é obtida de x
por um operador chamado movimento. Normalmente assume-se que vizinhanças são simétricas, ou
seja, x′ é um vizinho de x se e somente se x é um vizinho de x′.

A memória usada pode ser expĺıcita, que conserva soluções completas, e consiste tipicamen-
te em uma elite de soluções visitadas durante a busca; ou baseada em atributos, a qual guarda
informação sobre atributos das soluções que mudam ao mover-se de uma solução à outra.

Uma importante distinção surge pela diferenciação entre memórias de curto e longo prazo.
Cada tipo de memória é acompanhado por suas próprias estratégias especiais. Contudo, o efeito de
ambos tipos de memória pode ser visto como uma redução ou modificação da vizinhança N(x) da
solução atual x. A vizinhança modificada N∗(x) é resultado da manutenção de um histórico seletivo
dos estados encontrados durante a busca.
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3.5.1.1 Memória de curto prazo

Nas estratégias baseadas em considerações de curto prazo, N∗(x) caracteristicamente é um
subconjunto de N(x), e a classificação tabu serve para identificar elementos de N(x) exclúıdos de
N∗(x). Desta forma, a Busca Tabu pode ser vista como um metodologia de vizinhança dinâmica.
Este processo permite que uma solução x pode ser visitada mais de uma vez, contudo é provável
que a correspondente vizinhança reduzida N∗(x) será diferente a cada vez. As funções de memória
de curto prazo estão normalmente no núcleo da metodologia Busca Tabu. A memória baseada em
eventos recentes, a mais comumente utilizada, leva em conta os atributos de soluções que têm sido
mudados em passado recente, atributos estes designados tabu-ativos. O uso de avaliações tabu,
que atribuem penalizações grandes aos conjuntos apropriados de atributos tabu-ativos, permitem
que o “status” atual do tabu sejam identificado, sendo que a duração que um atributo permanece
tabu-ativo é denominada ocupação tabu. Esta variável ocupação pode variar para diferentes tipos
de combinações de atributos como também para diferentes intervalos de tempo ou etapas de busca.

A Figura 3.3 a seguir, apresenta o esquema do processo tabu de avaliação para memória de
curto prazo.

3.5.1.2 Memória de longo prazo

Em algumas aplicações, as componentes da memória de curto prazo são suficientes para
produzir soluções de boa qualidade, mas, em geral, a Busca Tabu se torna significativamente mais
potente incluindo-se memória de longo prazo e suas estatégias associadas, entre as quais a memória
baseada na freqüência, que opera introduzindo penalizações e incentivos determinados pelo intervalo
relativo de tempo em que os atributos tenham permanecidos em soluções visitadas durante a busca.
As medidas de transição mantem um registro de com que freqüência mudam os atributos, enquanto
as medidas de residência mantém o registro das durações relativas dos atributos nas soluções geradas.

3.5.1.3 Estratégia de intensificação

As estratégias de intensificação e diversificação são dois componentes importantes nas consi-
derações de longo prazo. As estratégias de intensificação estão baseadas na modificação das regras
de seleção de maneira a favorecer combinações de movimentos e caracteŕısticas de solução que
historicamente tenham sido boas. Podem também, iniciar um regresso às regiões atrativas para
fazer, nelas, uma busca mais intensa. A Figura 3.4, mostra um exemplo simples deste último tipo
de estratégia de intensificação.
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Exame da Lista de Candidatos
Gerar (novo) movimento a partir da Lista dos Candidatos, para criar uma

solução de prova x’ a partir da solução atual.

Prova Tabu

Identificar os atributos de x que mudaram para criar x’. (Por exemplo, elementos

adicionados ou deletados, valores modificados de variáveis ou funções.)

Incluem estes atributos um conjunto cŕıtico de atributos tabu-ativos?

Não

Criar uma Avaliação Tabu

sem Penalização

Encontrar a função objetivo da solução

candidata sem penalização.

Prova de Aspiração

Satisfaz x’ um limite de

aspiração?

Sim

Atualização da Seleção

Se a avaliação tabu de x’ é a menor de

todos os candidatos examinados, registrá-lo

mediante uma atualização adequada.

Criar uma Avaliação Tabu

com Penalização

Adicionar uma penalização

baseando-se no status de atributos

tabu-ativos.

Não

Sim

Executar o movimento

escolhido

Mover-se de x até o menor

x’ registrado.

Verifique quanto ao Fim.

São examinados suficientes movimentos

(segundo o critério da Lista de

Candidatos)?

Não Sim

Figura 3.3: Esquema do processo tabu de avaliação.
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✲

❄

❄

❄

Aplicar uma estratégia de Seleção de Elite

Criar e manter lista de k soluções Elite

Aplicar memória de curto prazo

Quando a possibilidade de encontrar Novas

Melhores Soluções cair abaixo de um limite:

Parar se chegar no limite de iter. ou lista vazia,

caso contrário, deletar uma das soluções elite.

Continuar a partir da solução escolhida.
Se novas soluções são válidas p/ a estrat. de
Seleção, adicioná-las a lista (substituir).

Figura 3.4: Enfoque simples de intensificação na Busca Tabu.

3.5.1.4 Estratégia de diversificação

As estratégias de diversificação são projetadas para conduzir as buscas para novas regiões.
Estão baseadas, frequentemente, em modificar as regras de seleção para levar à solução atributos que
não tenham sido utilizados com freqüência. Podem também introduzir estes atributos ao reiniciar
parcial ou completamente o processo de solução. A Figura 3.5, a seguir, dá um enfoque simples
de diversificação que mantém uma memória baseada na freqüência sobre todas as soluções geradas
previamente.

Outras estratégias são propostas em diferentes algoritmos, para diferentes aplicações, bem
como, existe uma variedade de composições de estratégias dentro do contexto da metaheuŕıstica
Busca Tabu, tanto para considerações de curto quanto de longo prazo [Battiti, Tecchiolli - 1992],
[Wooddruff, Zemel - 1993], [Osman - 1993], [Glass, et al. - 1994], [Battiti, Tecchiolli - 1994],
[Lokketangen, Glover - 1995], [Osman - 1995], [Battiti, Tecchiolli - 1996], entre outras. (Ver Bibli-
ografia: Busca Tabu, página 196.)
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Continuar aplicando penalizações até que se selecione

um movimento que estabeleça um solução melhor que a

anterior. Interromper então as penalizações.

Figura 3.5: Enfoque simples de diversificação na Busca Tabu.
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3.5.2 Aplicações de Busca Tabu

A Tabela 3.8, a seguir, mostra a diversidade das áreas de aplicação de Busca Tabu.

Tabela 3.8: Algumas áreas de aplicações da Busca Tabu.
Seqüenciamento Telecomunicações

“Flow-time Cell Manufacturing” Trajetórias de camadas
Processadores heterogêneos “Bandwidth Packing”
Escalonamento Atribuição de caminhos
Planificação da força de trabalho Desenhos de redes para serviços
Horários escolares Planificação de descontos a clientes

Arquitetura imune a falhas
Desenho Redes óticas śıncronas

CAD
Redes tolerantes a falhas Produção, Inventários e Inversão
Desenhos de redes de transporte Fabricação flex́ıvel
Planificação do espaço em arquitetura JIT
Diagrama de coerência MRP com restrições de capacidade
Desenho de redes de carga fixa Seleção de componentes
Problemas de corte irregular Planificação de Inventários
Distribuição em plantas (”layout”) “Fixed Mix Investment”

Localização Trajetórias
“Multicommodity” Trajetórias de véıculos
Atribuição quadrática “Time Window Routing”
Semi-atribuição quadrática Trajetórias multi-modal
Atribuição Generalizada Multi-ńıvel Trajetórias com frota fixa

TSP
Lógica e Inteligência Artificial “Traveling Purchaser Problem”

Satisfatibilidade máxima
Lógica Probabiĺıstica Grafos
“Clustering” Partição de um grafo
Reconhecimento/Classificação de Padrões Coloração de um grafo
Integridade dos dados Partição de “clicas”
Treinamento de Redes Neurais Problemas de “clicas” máximas
Desenho de redes neurais Grafos planares máximos

Problemas de P-Medianas
Tecnologia

Inversão śısmica Otimização combinatória em geral
Distribuição de energia elétrica Programação 0-1
Desenho estrutural de engenharia Otimização de carga fixa
Mı́nimo volume de elipsóides Programação Não-Linear Não-Convexa
Construção de estações espaciais Redes Tudo-Nada
Colocação de células de circuitos Otimização Inteira Mista
Exploração de petróleo “off-shore”
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3.6 Times Asśıncronos

Um Time Asśıncrono (“Asynchronous Team” - A-Team) é uma combinação das melhores
caracteŕısticas de sistema natural e sintético, incluindo: sociedades de insetos, comunidades celu-
lares, algoritmos genéticos, “blackboards”, “simulated annealing” e busca tabu. É eficiente em
resolver aqueles problemas para os quais estão dispońıveis muitos algoritmos, mas nenhum intei-
ramente satisfatório. Um A-Team combina tais algoritmos de maneira que os mesmos cooperam
para produzir resultados melhores e mais rápidos do que se cada um deles trabalhasse sozinho.

Segundo [Talukdar, De Souza - 1993], um A-Team é uma rede computacional fortemente
ćıclica composta por agentes e memórias compartilhadas. Os resultados circulam através dessa rede
via um número de agentes (algoritmos) distribúıdos que cooperam trabalhando um com os resultados
dos outros, de maneira totalmente autônoma. Resultados que não estão sendo trabalhados são
acumulados em memórias compartilhadas formando populações. Através da aleatoriedade (os efeitos
de variação) e da destruição (eliminação de resultados indesejados) estas populações são atualizadas.
Todos os agentes trabalham, todo o tempo, em paralelo.

Os Times Asśıncronos têm inúmeras aplicações, como: problemas do caixeiro viajante, análise
de estrutura de proteinas, planejamento de rotas de robôs, controle de tráfego de trens, controle
de linha de produção, entre outras. Neste trabalho, analisa-se o comportamento do mesmo para o
problema do planejamento da expansão da transmissão de energia elétrica.

3.6.1 Conceitos Básicos de Times Asśıncronos

Para se tratar de Times Asśıncronos, algumas definições iniciais são importantes.

Objetos - são entidades que englobam tanto dados como procedimentos.

Objetos de dados - quando a proposta principal do objeto é armazenar dados. Caso contrário,
é um agente.

Fluxo de Dados é um hipergráfico direcionado. Representa a seqüência de transformações de
objetos de um conjunto de objetos de dados (o conjunto do qual o agente lê), em outros (o
conjunto para o qual o agente escreve).

Nós em um fluxo de dados são diagramas de Venn representando complexos de memórias sobre-
postas, ou mais precisamente, os objetos que esta memória pode conter.

Arcos em um fluxo de dados representam agentes que lêem das memórias (rabos das fechas) e
escrevem nas memórias (pontas das flechas).

Agentes Autônomos é quando um agente faz sua própria escolha sobre sua seleção de entrada,
escalonamento e poĺıtica de alocação de recursos.

Comunicações Asśıncronas - agentes podem ler e escrever informações nas memórias com-
partilhadas sem qualquer sincronização entre elas. A autonomia dos agentes adicionada às
comunicações asśıncronas permitem que os agentes trabalhem em paralelo todo o tempo.
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Fluxo de Dados Ćıclico - agentes alimentam, modificam e armazenam informações continuamen-
te nas memórias compartilhadas. Permitem que um fluxo cont́ınuo de modificações possam ser
realizados pelos agentes, de maneira a tornar posśıvel iterações e “feedback” entre os mesmos.

Com base nestas definições, [Talukdar, De Souza - 1993] definem um A-Team como qualquer
super-agente (metaheuŕıstica) cujos agentes (heuŕısticas) são autônomos, cujas comunicações são
asśıncronas e cujo fluxo de dados é ćıclico. Em outras palavras, A-Team é uma seqüência de
desenvolvimento de fluxos de dados fortemente ćıclicos. São obtidos pela formação de operadores
dentro de agentes autônomos e agentes dentro de fluxos de dados ćıclicos. Cada A-Team é dedicado
a um problema e cada fluxo de dados é um esquema distinto para resolver instâncias deste problema.

A Figura 3.6 dá uma idéia de um super-agente, onde os objetos de dados são representados
por retângulos e agentes por flechas.
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Figura 3.6: Um super-agente

Em um A-Team cada algoritmo tem a oportunidade de apresentar suas melhores soluções
que, por sua vez, pode ser reutilizado como entrada por outro algoritmo no time. Um A-Team
permite cooperação entre os algoritmos, aumentando a chance de gerar soluções melhores do que
cada algoritmo isoladamente. Não existe a necessidade de processos gerentes para controlar como
os algoritmos cooperam, ou seja, membros de um A-Team podem ser inclúıdos ou exclúıdos a
qualquer momento, e quando executando os mesmos são independentes.

3.6.2 Descrição de Times Asśıncronos

Pode-se resumir algumas observações importantes sobre A-Teams, conforme a seguir.
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1. Resultados (soluções-teste) acumulam nas memórias do fluxo de dados (como nos “blackbo-
ards”, [Nii - 1986]) para formar populações (como nos algoritmos genéticos).

2. Estas populações são continuamente modificadas por dois tipos de agentes:

- Agentes de Construção (que adiciona membros às populações); e

- Agentes de Destruição (que elimina membros das populações).

Este último trabalha a partir de listas de soluções a serem evitadas (como as listas usadas
nas buscas tabu).

3. As habilidades de resolver problemas de um fluxo de dados pode ser arbitrariamente repartida
entre construção e destruição.

4. Todos os agentes em cada fluxo de dados de um A-Team são autônomos. Um agente
autônomo decide por si só o que é para ser feito e quando. Não existe um controle cen-
tralizado, mas novos agentes autônomos pode ser facilmente adicionados.

5. Os agentes cooperam trabalhando um sobre os resultados dos outros, de maneira asśıncrona.
Todos os agentes podem, se estabelecido previamente, trabalhar em paralelo todo o tempo.

6. Os fluxos de dados destes A-Teams não somente produzem boas soluções, mas eles pare-
cem ser “scale-effective”, isto é, os mesmos podem ser montados para produzirem sempre as
melhores soluções pela adição de certos agentes e memórias.

Para exemplificar a construção de um A-Team, formaliza-se a seguir um problema “NP Hard”
bastante conhecido: o “Traveling Salesman Problem - TSP”. Por suas caracteŕısticas, não existem
algoritmos de tempo polinomial que encontre rotas ótimas, mas existem muitos destes algoritmos
que podem encontrar soluções próximas do ótimo.

3.6.2.1 O “Traveling Salesman Problem” - TSP

É dado n cidades e uma matrix n × n, cujos elementos dpq são a distância entre os pares p, q
das n cidades. Uma rota é definida como um caminho fechado visitando uma cidade somente uma
vez. O problema consiste em encontrar uma rota de comprimento mı́nimo.

Para este problema uma solução é dada por uma permutação ćıclica π = (π(1), ..., π(n)), onde
π(k) denota a cidade sucessora da cidade k, com πl(k) �= k, l = 1, ..., n − 1 e πn(k) = k, para todo
k. Cada solução corresponde a uma única rota.

O espaço de solução é dado por:

S = {todas as π permutações ćıclicas sobre as n cidades}. (3.12)

A função custo é definida como

f(π) =
n

∑

i=1

di,π(i), (3.13)
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isto é, f(π) dá o comprimento da rota correspondente a π. Dessa forma, tem-se |S| =
(n - 1)!.

Na seqüência, apresenta-se de uma forma genérica a construção de um A-Team aplicado ao
TSP com o objetivo de ilustrar e descrever seus parâmetros mais importantes.

3.6.2.2 Protocolo para construção de times asśıncronos aplicados ao TSP

[Talukdar, et al. - 1996] apresentam um roteiro para a contrução de A-Teams para o pro-
blema TSP (“Traveling Salesman Problem”), dado a seguir.

1. Escolha um problema

O TSP é um problema de otimização combinatória;

Forma Básica: Dado n cidades e suas distâncias, encontrar a rota mais curta passando
por todas elas.

2. Decomponha o problema em subproblemas

A decomposição não necessita ser hierárquica;

Os subproblemas não precisam ser disjuntos, nem sempre distintos; eles podem ter
pequenos “overlaps” com o problema original e pode ser mais complexo que ele;

Subproblemas devem ser escolhidos de maneira que eles possam ser conectados por
agentes em “loops” fechados, assim as soluções de cada subproblema podem ser usadas
para construir soluções para o próximo subproblema no “loop”;

Exemplos de escolha são os quatro subproblemas:

1. encontrar uma rota ótima;

2. encontrar rotas boas;

3. encontrar rotas parciais boas;

4. encontrar “1-trees” boas.

“boa” significa: contendo muito dos arcos de uma rota ótima;

“1-tree”: conecta todas as cidades mas nem sempre forma uma rota (as “1-trees”
formam um superconjunto das rotas).

3. Atribua uma ou mais memórias para cada subproblema

A proposta de cada memória é manter um população de soluções-teste para seu subpro-
blema;
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Populações moderadas trabalham tão bem quanto grandes populações;

Mesmo populações moderadas podem ocupar bastante espaço de armazenagem, especial-
mente quando cada solução-teste é um objeto complexo, tais como um “building-design”.
Em tais casos, a representação deverá ser um compromisso cuidadosamente escolhido
entre “compactness” e “clarity”;

Para o TSP, foi escolhido n como o tamanho da população e listas ordenadas de cidades
como a representação para as rotas completa e parcial.

4. Selecione um conjunto de algoritmos ou operadores para cada subproblema

Quanto maior a faixa de especialidades destes algoritmos, melhor serão as soluções
encontradas;

Os algoritmos não precisam ser uniformes em tamanho e desempenho: uns podem ser
grandes, outros pequenos, uns gerais, outros especializados;

Deve-se usar os melhores e mais poderosos algoritmos dispońıveis;

Algoritmos fracos, tais como “crossover” e “mutation”, quando usados exclusivamente,
ou algoritmos poderosos, tais como um algoritmo “branch-and-bound” estado da arte,
quando usado sozinho, ou qualquer mistura de baixa variedade, invariavelmente fará
menos bem do que uma mistura de grande variedade e faixa.

A Tabela 3.9, apresenta exemplos de algoritmos utilizados para resolver o TSP.

Tabela 3.9: Exemplos de algoritmos para o TSP.
LK Lin-Kerninghan, um dos maiores e mais poderosos algoritmos dispońıveis.

[Lin, Kerninghan - 1993]

CLK Uma versão mais curta e mais simples do LK.

[De Souza - 1993]

OR Or-Opt, um algoritmo moderadamente complicado.

[Lawler, et al. - 1985a]

AI “Arbitrary Insertion”, um algoritmo muito curto e simples.

[Lawler, et al. - 1985a]

HK Held-Karp, um algoritmo para converter rotas em “1-Trees”.

[Held, Karp - 1970]

Dec Um decompositor que produz uma rota parcial de caminhos comuns de duas rotas

completas. [De Souza - 1993]

MI um alg. de mistura que combina duas rotas em uma.

[Whitley - 1989]

TM um algoritmo de mistura que combina uma rota com uma “1-tree” para obter uma

nova rota. [De Souza - 1993]

Ver referências bibliográficas em Bibliografia: Gerais e Times Asśıncronos, páginas 159 e 204.
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5. Forme cada algoritmo dentro de um agente autônomo

Agente autônomo: um agente é autônomo se seu sistema de controle é completamente
auto-contido, isto é, se ele não aceita instruções de seleção ou escalonamento de outros
agentes;

Componentes de um agente:

um operador;

um sistema de comunicação (conecta o agente às suas memórias de entrada e sáıda
designadas);

um sistema de controle (consiste de seletores e escalonadores).

O sistema de comunicação escolhe objetos da memória de entrada para o operador
trabalhar, e o sistema de controle determina quando o operador trabalhará e quais dos
computadores dispońıveis ele usará;

A chave para a cooperação efetiva entre agentes autônomos está no projeto de suas
estratégias.

6. Forme destruidores autônomos

Os agentes podem ser:

construtores (que adicionam soluções-teste a suas memórias de sáıda);

destruidores (que apagam soluções-teste de suas memórias de sáıda).

7. Forme os agentes e memórias dentro de um fluxo de dados fortemente ćıclico.

8. Teste e modifique o fluxo de dados implementando-o numa rede de computadores.

[Talukdar, De Souza - 1993] propõem, entre outras, a configuração mostrada na Figura 3.7 de
um A-Team para resolver o problema do caixeiro viajante.
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Improved Tours

Figura 3.7: Um time asśıncrono para resolver o problema do caixeiro viajante.

Na Figura 3.7, tem-se o que se segue:

O espaço de objetos de dados “Improved Tours” mantém as rotas, em ordem de com-
primento, providas pelos agentes que escrevem nele. LK e CLK lêem e escrevem neste
espaço, sendo que LK sempre toma a melhor rota ainda não checada. Todos os outros
agentes selecionam rotas com distribuição uniforme aleatória sobre as rotas dispońıveis.

HK usa o comprimento da melhor rota em “Improved Tours” como um limite superior
para gerar as “1-trees” que são armazenadas no espaço de dados “1-Tree”.

TM toma uma rota de “Improved Tours” e a última versão “1-tree” do espaço “1-Tree”,
armazenando sua descendência dentro de “Coarse Tours”. “Coarse Tours” e “Partial
Tours” mantém seus dados no modo “FIFO - First-In-First-Out” (o primeiro que entra
é o primeiro que sai).

MI escolhe duas rotas de “Improved Tours” e alimenta “Coarse Tours” com as mesmas.

O agente destruidor Dec quebra rotas completas em rotas parciais, tomando duas rotas
de “Improved Tours” e mantendo somente os elementos que pertencem a ambas. Dáı, co-
necta estes elementos criando uma rota parcial fechada e armazena-a em “Partial Tours”.

AI lê de “Partial Tours” e incorpora as cidades omitidas à rota parcial lida, armazenan-
do a nova rota posśıvel em “Course Tours”.
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OR melhora as rotas de “Course Tours” e escreve seus resultados em “Improved Tours”.

D1 é um destruidor que mantém somente um número arbitrário de rotas em “Improved
Tours” (normalmente o tamanho do problema que está sendo resolvido). Ele descarta
imediatamente qualquer rota que chega que tem comprimento maior do que o compri-
mento da pior rota em “Improved Tours”. Caso contrário, ele seleciona uma rota de
“Improved Tours” com uma distribuição de probabilidade linear e a substitui pela rota
que chega.

Todos os algoritmos continuam fazendo suas funções de maneira asśıncrona, em “loops”
permanentes.

É importante observar que após a fase de inicialização, cada algoritmo roda em seu próprio
ritmo usando os dados dispońıveis nos objetos de dados. Isto mostra o caráter asśıncrono do A-
Team que pode facilmente ser executado em paralelo; cada agente e objeto de dados pode ser
alocado para diferentes máquinas em uma rede de computadores.

A seguir, são enumeradas observações sobre o comportamento do A-Team constrúıdo segundo
o protocolo descrito anteriormente.

3.6.2.3 Comportamento observado

1. Diversidade - aumento da qualidade da solução com a faixa de habilidades dos agentes de
construção;

2. Escala - Existe pouca, se existir, penalidade para um excesso de habilidades de construção.
“Scale-effectiveness” parece ser comum; a qualidade da solução pode invariavelmente ser aper-
feiçoada pela adição de agentes construtores e destruidores;

3. Expansão - adicionar agentes autônomos aos fluxos de dados fortemente ćıclicos é relativamente
fácil, sem considerar as conseqüências de se os agentes são grandes ou pequenos, gerais ou
especializados;

4. Dualidade - destruição apta pode compensar construção inapta, e vice-versa;

5. Tamanho da população - a qualidade da solução se beneficia do aumento dos tamanhos das
populações de solução, mas estes benef́ıcios estão propensos à saturação;

6. Paralelismo - a velocidade da solução aumenta quando computadores são adicionados até que
existam bastante computadores para todos os agentes trabalharem em paralelo todo o tempo.
Frequentemente, o aumento de velocidade é não-linear.

Como visto, a construção adequada de um A-Team, combinando diferentes algoritmos que
agem de maneira asśıncrona e iterativa, pode ajudar a resolver instâncias de grande porte de proble-
mas combinatórios complexos. Diversos trabalhos têm sido apresentados em anos recentes utilizando
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esta metaheuŕıstica ([Barán, et al. - 1993], [Chen S., et. al. - 1993], [Ramesh - 1994],
[Talukdar, Ramesh - 1994], [Cavalcante, De Souza - 1995], [Rodrigues, De Souza - 1995],
[Kao, et al. - 1995], [Rodrigues, De Souza - 1996], [Avila-Abascal, Talukdar - 1996], entre outros).

3.6.3 Aplicações de Times Asśıncronos

A Tabela 3.10 a seguir, apresenta algumas áreas de aplicações de A-Teams.

Tabela 3.10: Algumas áreas de aplicações de times asśıncronos
Aplicações de A-Teams

resolução de equações não-lineares
problemas do caixeiro-viajante
“high-rise building design”
projeto reconfigurável de robôs
diagnóstico de faltas em redes elétricas
controle de redes elétricas
escalonamento “job-shop”
escalonamento de siderúrgicas
escalonamento de fábricas de papel
escalonamento de trens
satisfação de restrição
problemas de funções multi-objetivos

Neste caṕıtulo foram estabelecidos, portanto, os conceitos fundamentais que envolvem as
metaheuŕısticas combinatórias e a metaheuŕıstica times asśıncronos, que compõem o núcleo dos
algoritmos implementados nesta tese. Na seqüência, serão retomados os conceitos relativos aos
algoritmos heuŕısticos construtivos, (seção 2.3.1, página 8) juntamente como os conceitos de times
asśıncronos acima mencionados, para a descrição de um time asśıncrono inicializador utilizado na
inicialização do problema do planejamento da expansão da transmissão de energia elétrica, conforme
estabelecido na seção 2.4, página 13.



Caṕıtulo 4

O Time Asśıncrono Inicializador

4.1 Introdução

Para o problema do planejamento da expansão da transmissão, especialmente para sistemas
de grande porte, o desempenho dos algoritmos combinatórios é muito dependente das configurações
iniciais utilizadas. Ou seja, uma população com configurações altamente diversificadas faz com
que os algoritmos combinatórios iniciem sua busca em diferentes regiões do espaço de solução do
problema.

Para se obter uma diversidade das configurações, é importante que as mesmas sejam obtidas
através de diferentes metodologias ou heuŕısticas, pois assim as caracteŕısticas peculiares à cada
método estariam presentes na população inicial.

Como parte inicial desta tese, procurou-se atingir este objetivo com a proposição de um
algoritmo inicializador para as metaheuŕısticas combinatórias, através de um A-Team de algoritmos
heuŕısticos construtivos ([De Oliveira, et al. - 1998] e [De Oliveira, et al. - 1999]) para o problema
do planejamento da expansão da transmissão. (Ver artigos no Apêndice C, página 241)

Nas seções que se seguem são detalhados os agentes, bem como o funcionamento do time
asśıncrono inicializador como um todo; complementado pelo Apêndice B, página 235, com infor-
mações de como executá-lo na prática.

4.2 Time Asśıncrono de Algoritmos Heuŕısticos Construtivos

Com base nos algoritmos heuŕısticos construtivos apresentados no Caṕıtulo 2, seção 2.3.1,
página 8, e nos conceitos de times asśıncronos apresentados na Caṕıtulo 3, seção 3.6, página
37, construiu-se diferentes versões de algoritmos (doravante designados agentes) que em conjunto
compõem um A-Team inicializador. A função deste último é obter configurações iniciais fact́ıveis
que serão posteriormente utilizadas pelas metaheuŕısticas combinatórias na resolução do problema
do planejamento da expansão da transmissão.
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Para a metodologia de Garver foram constrúıdos três agentes: GarverA, GarverB e GarverC;
para o método de mı́nimo esforço, dois agentes: minD e minE e finalmente, para o método de
mı́nimo corte de carga, um agente: mccF.

A seguir são apresentadas as metodologias utilizadas e os respectivos agentes.

4.2.1 Algoritmo Heuŕıstico de Garver

O modelo formulado por [Garver - 1970], também conhecido como modelo de transporte foi a
primeira proposta para planejamento de redes de transmissão que usou programação linear. Esta
metodologia consiste basicamente em resolver de maneira aproximada uma versão relaxada do
modelo DC. Neste modelo somente se leva em conta a Primeira Lei de Kirchhoff e a capacidade de
transmissão das linhas, não sendo levado em conta, portanto, a Segunda Lei de Kirchhoff.

Na metodologia de Garver, todo fluxo que não puder ser transportado pelas ligações normais,
fluirão pelas ligações de sobrecarga, pois estas têm capacidades ilimitadas, e só passarão através
das ligações de sobrecarga quando for imposśıvel transportá-los pelas ligações normais, já que estas
tem custos muito inferiores. Em cada estágio do processo de planejamento, deve-se resolver um
problema de programação linear e logo adicionar um circuito na trajetória de maior sobrecarga. O
processo é repetido até eliminar todas as sobrecargas.

A vantagem da metodologia de Garver é a simplicidade na implementação do algoritmo pois
ela exige somente soluções sucessivas de programação linear. A maior limitação da metodologia é
que ela não garante a obtenção da solução ótima do sistema planejado. Portanto, esta metodologia,
em essência, é de natureza heuŕıstica.

A metodologia acima exposta, foi usada em três versões de agentes: GarverA, GarverB e
GarverC. E seus respectivos algoritmos são descritos a seguir:

4.2.1.1 O algoritmo do agente GarverA

O agente GarverA, apresenta o seguinte algoritmo:

(1) Faz-se a análise DC (MINOS - [Murtagh, Saunders - 1987]) do sistema atual (o banco de dados
da rede já considera a presença das barras e linhas fict́ıcias).

(2) Com os resultados de (1), calcula-se o fluxo para cada ramo do sistema.

(3) Ordena-se os ramos pelo valor dos respectivos fluxos, em ordem decrescente.

(4) Se o fluxo do ramo mais sobrecarregado for menor que um limite preestabelecido no ińıcio
do programa, então vá para (6). Caso contrário, o programa oferece duas opções de adição
de linhas, dependendo do sistema em questão. Na primeira, pode-se simplesmente adicionar
uma linha ao ramo mais sobrecarregado. Na segunda, é feita uma identificação da necessidade
da criação de um caminho completo ou somente um ramo, a partir da adição do ramo mais
sobrecarregado, a fim de evitar a presença de elementos desconexos no sistema.
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(5) Volte para (1).

(6) Efetua-se o refinamento do sistema, que consiste na verificação da possibilidade de se remover
linhas adicionadas desnecessariamente, e PARE.

4.2.1.2 O algoritmo do agente GarverB

O algoritmo GarverB é semelhante ao GarverA, com a diferença que agora a ordenação é
realizada baseada no número de linhas requeridas em cada ramo e não no fluxo. Da mesma forma,
o critério de parada considera agora uma parcela mı́nima de linhas permitida.

4.2.1.3 O algoritmo do agente GarverC

O algoritmo GarverC apresenta a mesma estrutura básica que o GarverB, exceto pela intro-
dução das seguintes correções:

• correção de caminhos conectando linhas isoladas eletricamente;

• correção de caminhos entre barras fict́ıcias, para que a capacidade de transmissão das linhas
em série seja suficiente;

• adição de linhas cuja fração seja superior a um valor de entrada.

4.2.2 Método de Mı́nimo Esforço

O método do mı́nimo esforço, [Monticelli, et al. - 1982], baseia-se no fato de que a distribuição
dos fluxos em uma rede segue uma lei de mı́nimo esforço que minimiza o produto das susceptâncias
p.u. de cada ramo vezes o quadrado do respectivo fluxo. Esta função de mı́nimo esforço, é utilizada
aqui como um ı́ndice de desempenho para ordenar as adições mais atrativas, da seguinte maneira:

∆Zij = −
1

2
(θi − θj)

2∆γij (4.1)

em que:

θi − θj é a diferença angular do ramo ij antes da adição,

∆γi é a variação da susceptância do circuito adicionado.

Esta metodologia foi usada em duas versões de agentes: minD e minE, cujos algoritmos são
descritos a seguir.
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4.2.2.1 O algoritmo do agente minD

O agente minD possui algoritmo semelhante aos anteriores com diferenças, relacionadas ao
novo critério, como segue:

(1) Faz-se a análise DC do sistema (via MINOS), para a rede atual.

(2) Calcula-se o somatório das sobrecargas do sistema e o ı́ndice de mı́nimo esforço para cada
ramo do sistema.

(3) Ordena-se os ramos pelo valor dos respectivos ı́ndices de mı́nimo esforço.

(4) Se o somatório das sobrecargas do sistema for menor que um limite preestabelecido no ińıcio do
programa, então vá para (6). Caso contrário, escolhe-se aleatóriamente um dos três primeiros
ramos da lista ordenada para a adição de uma linha ou de um caminho, com as mesmas
considerações anteriores.

(5) Volte para (1).

(6) Efetua-se o refinamento do sistema e PARE.

4.2.2.2 O algoritmo do agente minE

A única diferença deste agente em relação ao minD consiste na introdução de uma norma-
lização pelo custo de cada ramo, quando do cálculo do ı́ndice de mı́nimo esforço.

4.2.3 Método de Mı́nimo Corte de Carga

De maneira semelhante ao Método de Mı́nimo Esforço, este método, [Pereira, Pinto - 1985],
realiza a adição de linhas selecionadas de acordo com um ı́ndice de sensibilidade que permite en-
contrar linhas mais atrativas. O ı́ndice utilizado é:

ISmcc = (πi − πj)(θj − θi) (4.2)

em que:

πj é o multiplicador de Lagrange da j-ésima restrição (Bθ + g + r = d),

θj é o ângulo de tensão de barra; obtidos na análise DC do sistema para a configuração atual.

Com este método elaborou-se uma única versão de agente: mccF, cujo algoritmo é exposto
na seqüência.
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4.2.3.1 O algoritmo do agente mccF

O agente mccF também mantém a mesma estrutura dos anteriores com diferenças, associadas
ao novo ı́ndice, como segue:

(1) Faz-se a análise DC (via MINOS) do sistema, para a rede atual.

(2) Calcula-se o corte de carga do sistema (via MINOS), e o ı́ndice de mı́nimo corte de carga, já
normalizado pelo custo, para cada ramo do sistema.

(3) Ordena-se os ramos pelo valor dos respectivos ı́ndices de corte de carga.

(4) Se o corte de carga do sistema for menor que um limite preestabelecido no ińıcio do programa,
então vá para (6). Caso contrário, escolhe-se aleatóriamente um dos três primeiros ramos da
lista ordenada para a adição de uma linha ou de um caminho, com as mesmas considerações
anteriores.

(5) Volte para 1.

(6) Efetua-se o refinamento do sistema e PARE.

Uma vez detalhados os agentes, é descrito a seguir o funcionamento do time asśıncrono inici-
alizador.

4.3 Time Asśıncrono Inicializador proposto

Em [De Oliveira, et al. - 1998] e [De Oliveira, et al. - 1999] é proposto um modelo de A-
Team para servir como inicializador dos algoritmos combinatórios utilizados para a resolução do
problema do planejamento da expansão da transmissão. Denominado INIC, o mesmo é composto
por agentes baseados nos algoritmos heuŕısticos construtivos e tem sua estrutura apresentada a
seguir.

4.3.1 Algoritmo INIC

A estrutura do A-Team implementada é composta pelos seguintes objetos:

• memória central - memória compartilhada pelos agentes, a qual é formada por uma população
de configurações. O tamanho desta população é constante e determinado préviamente pelo
usuário.

• agentes de construção - são os diversos algoritmos heuŕısticos construtivos implementados
(GarverA, GarverB, etc.)

• agente destruidor - mantém constante o tamanho da população.
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Um exemplo de A-Team, dentro da estrutura elaborada, é mostrado na Figura 4.1. Os
agentes são representados por setas que indicam um fluxo ćıclico em relação à memória central,
ou seja, os mesmos lêem os dados da memória, alteram esses dados e os reescrevem na mesma.
A memória central, representada por um retângulo, contém a população de configurações. Os
algoritmos (ou seja, os agentes) implementados na elaboração do time asśıncrono são representados
por linhas tracejadas, definindo processos distintos. Dáı, observa-se que o agente destruidor e
a memória central compõem o processo inic. Note que o agente destruidor não é um processo
independente como os outros agentes, mas sim uma das funções do processo inic que age para
manter constante o tamanho da população.

Memória CentralAgente
Destruidor

minD

mccF

Agente 1 Agente 2

Agente 3

inic

GarverA

Figura 4.1: Exemplo de time asśıncrono inicializador com três agentes.

A implementação paralela usa o modelo Mestre/Escravo, pois o inic sempre funciona como
partida do processamento do time, adicionando, a seguir, um grupo de agentes predeterminados
pelo usuário. Porém, é posśıvel a adição/remoção dos agentes de forma manual, o que reforça
a caracteŕıstica de autonomia dos mesmos (agentes entram ou saem do time sem interferir no
funcionamento uns dos outros). A remoção manual dos agentes é feita por um programa auxiliar,
enquanto que a adição dos mesmos é feita executando-os diretamente no “prompt” do sistema
operacional.

O programa inic simula uma memória compartilhada utilizando semáforos para evitar conflitos
ao se tentar acessá-la. Dessa forma, dois agentes não podem ler ou escrever ao mesmo tempo.
Sendo assim, quando um agente estiver acessando a memória central, os outros necessariamente
esperam numa fila do tipo FIFO (“First-In-First-Out”). Outra caracteŕıstica importante é o fato
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de que, a cada instante do processamento do A-Team, cada configuração (elemento da população)
é atualizada somente por um agente, isto é, dois agentes não podem trabalhar sobre os mesmos
dados simultaneamente. Dessa forma, o número de membros do time nunca deve exceder o número
de configurações da população. Se assim o for, o inic automaticamente se encarrega de eliminar
gradativamente os agentes excedentes. A Figura 4.2 dá uma idéia geral do funcionamento do
processo inic.

Quanto aos agentes de construção, de uma maneira geral, servem para efetuar os cálculos
sobre os dados da memória central, segundo uma heuŕıstica própria, atualizando-os até satisfazer
um determinado critério de parada. A Figura 4.3 apresenta a estrutura de funcionamento dos
agentes em geral. Eles trabalham sinergicamente para obter configurações iniciais diversificadas em
menor tempo, não visando necessariamente a obtenção de um ótimo global, função esta do problema
do planejamento como um todo. Os agentes podem ser combinados em quantidades diferentes entre
as máquinas da rede.

4.4 O uso do Time Asśıncrono Inicializador com as Metaheuŕısticas

Combinatórias

A utilização do A-Team inicializador antecede a execução de quaisquer das metaheuŕısticas
combinatórias, ou seja, de maneira independente, faz-se uso do mesmo para se obter uma população
de configurações a mais diversificada posśıvel.

Na prática, executa-se o A-Team escolhendo previamente os agentes e estabelecendo-se a
quantidade de configurações fact́ıveis que deve ser gerada. O programa gera um arquivo de sáıda
mpop.dat (contendo as configurações) que é utilizado posteriormente para gerar um outro arquivo
(mbloco.dat), que obtém para cada ramo o número do bloco correspondente. Estes dois arquivos
então são transferidos para o diretório de trabalho da metaheuŕıstica que se deseja processar.

Exemplo completo de como compilar, configurar e executar um A-Team com agentes de
algoritmos heuŕısticos construtivos, é apresentado no Apêndice B.
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Atualiza Memória Central

Leitura de dados

Inicia os agentes

Abre cronômetro

Verifica presença de agentes na fila

É um novo agente

Recebe cfg. atualizada do agente

não

Existe cfg. sendo processada

sim

Existe cfg.

disponível para o agente

sim

Envia nova cfg. p/ o agente

Avisa agente p/ encerrar

não

sim

Imprime resultados

Fecha cronômetro
não

Início

FIM

Figura 4.2: Estrutura básica do programa inic.
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Leitura de dados

Análise DC (MINOS), cálculo e ordenação
dos índices correspondentes

Solicita primeira cfg.

Existe sinal p/ encerrar

critério correspondente

Análise DC (MINOS), cálculo e ordenação
dos índices correspondentes

Atende critério de parada

sim

não

Faz refinamento
(cfg. encerrada)

Envia cfg. atualizada

não

sim

FIM

Penalização de um ramo por

Envia cfg. atualizada

Adiciona linha ou
caminho à cfg.

Início

Recebe nova cfg.

Figura 4.3: Estrutura básica dos agentes de construção.



Caṕıtulo 5

Metaheuŕısticas em Ambiente de
Processamento Distribúıdo

5.1 Introdução

Dando seqüência à descrição dos algoritmos combinatórios apresentados no Caṕıtulo 3 e do
Time Asśıncrono Inicializador (Caṕıtulo 4), neste caṕıtulo são apresentados os algoritmos básicos
para a montagem de um Time Asśıncrono de metaheuŕısticas para a resolução do problema do
planejamento estático da expansão da transmissão. Inicialmente é apresentado o ambiente de pro-
cessamento distribúıdo utilizado para as simulações de todos os algoritmos implementados. Em
seguida, são apresentadas as versões seqüenciais das metaheuŕısticas “simulated annealing” e al-
goritmos genéticos, cujos resultados serão usados para comparação com os resultados das versões
paralelas propostas, que também são detalhadas neste caṕıtulo.

5.2 O Ambiente de Processamento Distribúıdo

Em todas as simulações apresentadas neste trabalho, utilizou-se a rede de estações de trabalho
do LSEE - Laboratório de Sistemas de Energia Elétrica do Departamento de Sistemas de Energia
Elétrica da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computação da UNICAMP, que é constitúıda
basicamente por estações SUN Sparc Ultra 1, conforme mostrado na Figura 5.1 a seguir.

Neste ambiente computacional, utilizou-se a biblioteca para processamento paralelo PVM
([Geist, et al. - 1994]), para o controle de processos e troca de mensagens entre os mesmos, quando
do uso dos algoritmos das metaheuŕısticas paralelas desenvolvidas.
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Figura 5.1: O ambiente de processamento distribúıdo utilizado nas simulações.
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5.3 As Metaheuŕısticas Seqüenciais Utilizadas

5.3.1 O algoritmo SANORD

Neste trabalho utilizou-se como referência, para um algoritmo serial de “simulated annea-
ling”, o algoritmo SANORD ([Gallego, De Oliveira - 1997a] detalhado em [Gallego - 1997]), com
alterações efetuadas no código fonte do mesmo para permitir traçar os gráficos que são apresen-
tados no Caṕıtulo 6. Estes gráficos permitirão uma análise comparativa com os resultados das
metaheuŕısticas propostas para o ambiente de processamento distribúıdo.

Na seqüência, apresenta-se de forma resumida os principais aspectos do algoritmo utilizado.

5.3.1.1 Estruturas básicas

De acordo com os conceitos apresentados no Caṕıtulo 3, Seção 3.4, páginas 25 a 28, no
algoritmo SANORD é utilizado o que segue:

critério de aceitação:

Pa =

{

1 se ∆v < 0

exp(−∆v
T

) se ∆v ≥ 0
(5.1)

em que: T é o valor do parâmetro de controle temperatura e ∆v é a diferença da função custo entre
a configuração candidata e a configuração corrente.

programa de resfriamento:

1. Expressão para o cálculo da temperatura inicial To:

T0 =
∆V +

ln( m2
m2.X − m1(1−X) )

(5.2)

em que:

X é a taxa de aceitação;

m1 é o número de transições propostas de i a j, para as quais F (j) ≤ F (i);

m2 é o número de transições propostas, para as quais F (j) > F (i);

∆V + é o incremento médio no custo das m2 transições, como segue:

∆V + =

∑m2
i=1 ∆Fi

m2
(5.3)

F (i) é o valor da função objetivo na alternativa i;

2. Expressão para o número de tentativas a cada ńıvel de temperatura:

Nk+1 = ρNk (5.4)

em que ρ (cadeia) é o parâmetro que controla o comprimento da cadeia de Markov.



60 5 Metaheuŕısticas em Ambiente de Processamento Distribúıdo

3. Expressão para a taxa de diminuição de temperatura:

Tk+1 = βTk (5.5)

em que β (temperat) é a taxa de resfriamento.

critério de parada:

• o processo pára se o número de iterações for maior do que iterm (número máximo de iterações),
ou

• se durante o último ńıvel de temperatura não forem aceitas até limcong novas propostas.

5.3.1.2 Descrição do algoritmo

O algoritmo SANORD é descrito como segue:

1. Determinar a temperatura inicial: To. (Na prática, esta informação é passada ao programa
pela variável temp, calculada préviamente de acordo com o sistema teste em análise.)

2. Escolher ou calcular os seguintes parâmetros:

β (temperat) taxa de resfriamento;

ρ (cadeia) controla o comprimento da cadeia de Markov;

µ (nut) para definir o número de iterações na temperatura inicial; (No = µ.Nt, em que Nt é
o número de linhas candidatas);

wo (refcor) define o corte de carga máximo aceitável para a seqüência adição-troca-retirada
de linhas ou retirada-troca-adição.

3. Incrementar o contador de iterações ncon.
Se ncon ≥ Nk, ir ao passo 7; caso contrário, ir ao passo 4.

4. Se o corte de carga corrente wk
o for menor que wo, ir ao passo 5;

caso contrário, ir ao passo 6.

5. Seqüência retirada-troca-adição:

5.1 Obter uma configuração candidata simulando a retirada de uma linha i aleatoriamente esco-
lhida; processar um PPL para esta configuração e testar sua aceitação usando a equação 5.1.
Se for aceita, atualize a configuração corrente e as outras grandezas do processo e volte ao
passo 3;
caso contrário, ir ao passo 5.2.

5.2 Obter uma configuração candidata simulando a troca da linha i com uma linha j aleatoriamente
escolhida; processar um PPL para a configuração candidata e testar sua aceitação usando a
equação 5.1. Se for aceita, atualize a configuração corrente e as outras grandezas do processo
e volte ao passo 3;
caso contrário, ir ao passo 5.3.
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5.3 Obter uma configuração candidata simulando a adição da linha j aleatoriamente escolhida;
processar um PPL para a configuração candidata e testar sua aceitação usando a equação 5.1.
Se for aceita, atualize a configuração corrente e as outras grandezas do processo.
Volte ao passo 3.

6. Inverta a seqüência do passo 5 para adição-troca-retirada:

6.1 Simular a adição de uma linha. Se a configuração for aceita, volte ao passo 3;
caso contrário, ir a 6.2.

6.2 Simular a troca de linhas. Se a configuração for aceita, volte ao passo 3;
caso contrário, ir a 6.3.

6.3 Simular a retirada de uma linha.
Volte ao passo 3.

7. Se o critério de parada for satisfeito, ir ao passo 9;
caso contrário, ir ao passo 8.

8. Atualizar os parâmetros: Nk+1 e Tk+1 e
voltar ao passo 3.

9. Processo conclúıdo, entrar na fase de melhoramento iterativo (busca local).
PARE.

5.3.2 O algoritmo GANORD

Com o mesmo objetivo em relação ao algoritmo seqüencial anterior, neste trabalho utilizou-se
como referência, para um algoritmo genético serial, o algoritmo GANORD ([Gallego, De Oliveira - 1997b]
detalhado em [Gallego - 1997]), com alterações efetuadas no código fonte do mesmo para permitir
também traçar os gráficos que são apresentados no Caṕıtulo 6, e com isso comparar os resultados
com as metaheuŕısticas propostas para o ambiente de processamento distribúıdo.

Na seqüência, apresenta-se de forma resumida os principais aspectos do algoritmo utilizado.

5.3.2.1 Estruturas básicas

De acordo com os conceitos apresentados no Caṕıtulo 3, seção 3.3.1, páginas 19 a 23, no
algoritmo GANORD são utilizadas as seguintes estruturas básicas:

população inicial:

• gerada com o aux́ılio do inicializador INIC para os diferentes sistemas testes.

representação e codificação do problema:

• na avaliação do ńıvel de “fitness”, usa-se a normalização:

min v ⇐⇒ max [K − v]
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em que K é uma constante variável, correspondente à função objetivo de maior valor a cada
geração; ou

min v ⇐⇒ max [1/v]

• uso da codificação decimal.

parâmetros de controle:

• npop - tamanho da população;

• ycross - taxa de recombinação (“crossover”);

• ndes - número máximo de descendentes, em porcentagem;

• nmutar - taxa de mutação;

• temp - temperatura inicial do processo SA.

Identificação de “building blocks”:

• O algoritmo identifica o número e os elementos dos blocos construtivos correspondentes aos
novos caminhos e, tanto no processo de recombinação como no de mutação, os mesmos são
preservados.

seleção limitada:

• para evitar a convergência prematura num ótimo local no ińıcio da busca, pela maior quan-
tidade de descendentes correspondentes àquelas configurações com função objetivo de boa
qualidade, limita-se o número máximo de descendentes para cada configuração independente-
mente da qualidade de sua função objetivo. Ou seja, o parâmetro ndes (número máximo de
descendentes) representa um limite, em porcentagem da população total.

recombinação:

• foi empregada a recombinação dupla, em que são selecionados de maneira aleatória dois pon-
tos de recombinação e trocado o material genético entre estes dois pontos. Não se procede a
recombinação de todas as configurações, mas através de uma taxa de recombinação (ycross)
determina-se probabilisticamente a porcentagem de configurações que serão efetivamente re-
combinadas.

mutação variável controlada por SA

• Critério de mutação:

P (∆v) = exp(−∆v/T )

em que ∆v é a variação da função objetivo e T (temp) é o parâmetro de controle temperatura
do processo “simulated annealing”.
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Dada uma configuração candidata a mutação, determina-se ∆v, simulando a intro-
dução da mutação e resolvendo um PPL. Se ∆v é menor que zero, então aceita-
se a mutação, caso contrário, a mutação é aceita de forma probabiĺıstica quando
Pr(∆v) > P (0, 1); isto é, uma mutação de piora na função objetivo é aceita se Pr(.)
é maior que um número aleatoriamente gerado no intervalo [0,1].

A mutação pode ser simples ou dupla na representação decimal adotada; isto é, adiciona-se ou
retira-se uma ou duas linhas na configuração do sistema. Isto é feito através de duas variantes:
simples ou com a avaliação do corte de carga da configuração candidata. Nesta última, com
adição de linhas em caso de existir corte de carga e retirada de linha caso contrário.

critério de parada

• o algoritmo pára após atingir um número máximo de gerações preestabelecido.

5.3.2.2 Descrição do algoritmo

• Passo 1: Ler o tamanho da população npop e o número de configurações iniciais npara
(determinado previamente com o aux́ılio do programa inicializador INIC). Ler kgera (número
máximo de gerações permitidas).

• Passo 2: Para cada configuração ou elemento da população, determinar o valor da função
objetivo (“fitness”) correspondente, usando o algoritmo de PL (MINOS).

Atualizar, se posśıvel, a incumbente. k2 conta o número de gerações.

• Passo 3: Se k2 > kgera PARE, pois foi excedido o número máximo de gerações permitidas.
Caso contrário, vá ao passo 4.

• Passo 4: Usando o mecanismo de seleção proporcional ou o mecanismo de seleção com
limitação de número de descendentes, determinar o número de descendentes (“offsprings”)
correspondente a cada configuração.

• Passo 5: Realizar recombinação de maneira sistemática entre cada par de configurações que
devem participar na formação da nova geração, até gerar um número de descendentes igual ao
tamanho da população. A taxa de recombinação (ycross), controla estatisticamente o número
de configurações que serão recombinadas.

• Passo 6: Implementar a mutação de maneira sistemática. Cada configuração candidata
realiza até nm mutações (simples ou duplas) onde nm é proporcional à taxa de mutação
nmutar. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa de mutação. Voltar
ao passo 2.

5.4 O Algoritmo “Simulated Annealing” Paralelo

No algoritmo de “simulated annealing” o maior consumo de tempo computacional está na
etapa de geração de tentativas para a formação de uma cadeia de Markov, ou seja, no problema de
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planejamento da expansão da transmissão este maior consumo de tempo está na geração das Nk

configurações candidatas para o ńıvel de temperatura Tk. A Figura 5.2, a seguir, mostra as etapas
para a avaliação de cada uma destas Nk configurações candidatas.

Observa-se que os três primeiros passos são independentes e podem ser implementados em
paralelo, enquanto o passo 4 é estritamente seqüencial. O número de vezes em que são executados
os passos de 1 a 3 praticamente não varia para os diferentes ńıveis de temperatura, sendo que em
relação ao passo 4, o mesmo é mais freqüente para valores altos de temperatura e menos freqüente
no final do processo, com a diminuição do valor da temperatura. Outra observação é que para
o problema de planejamento da expansão da transmissão, o passo 2 apresenta um grande esforço
computacional quando comparado com os outros passos, visto que neste passo deve-se resolver um
PPL para a determinação do valor da função objetivo da configuração candidata.

Calcular a variação da F.O.

entre a configuração candidata 

e a atual

aceita a 

configuração atual

?

Substitui a configuracão atual

1

3

não

sim

via estrutura de vizinhança.

configuração atual,

candidata, a partir da

Selecionar uma configuração

2

4

pela configuração candidata

Figura 5.2: Geração das Nk configurações candidatas.

Com base nestas observações e a partir da versão do algoritmo paralelo da divisão proposto
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em [Gallego, et al. - 1997], desenvolvido originalmente para uma máquina paralela nCUBE, foi
desenvolvida uma nova versão do algoritmo, agora implementada para ambiente de processamento
distribúıdo, com o aux́ılio da biblioteca PVM [Geist, et al. - 1994]; ou seja, utiliza-se uma rede de
estações de trabalho com PVM. Esta nova versão, denominada SAPARNOR, tem seu prinćıpio
de funcionamento apresentado na Figura 5.3, a seguir. Foi acrescentado também ao algoritmo
recursos para criação de arquivos de sáıda de dados que são utilizados para a confecção de gráficos
que mostram o desempenho da incumbente do processo em cada processador. Estes gráficos são
mostrados no Caṕıtulo 6 para comparações de resultados.

No algoritmo, se Nk é o número de tentativas de busca de novas configurações realizadas na
temperatura Tk e p o número de processadores, então, em cada ńıvel de temperatura, cada proces-
sador realiza Nk/p tentativas, sendo que a tarefa de busca de novas configurações é dividida entre
todos os processadores para cada ńıvel de temperatura. Nesta versão, existem comunicações entre
os processadores toda vez que há troca de temperatura, e então escolhe-se a melhor configuração
das p configurações dispońıveis, que por sua vez será usada como configuração inicial no ńıvel de
temperatura seguinte.

Na seqüência, o detalhamento do algoritmo é apresentado.

5.4.1 Descrição do Algoritmo SAPARNOR

1. Todos os p processadores alocados executam o fluxo DC inicial; com isto, o mestre (nó 0),
bem como os escravos (demais processadores), resolvem um PPL e obtém uma solução inicial
do subproblema de operação.

2. Seleciona-se a temperatura inicial T0 (temp), e determina-se o tamanho da cadeia de Markov
inicial, N0 = nut.nl. (nut é um parâmetro de controle que assume valores 2 ou 3 para sistemas
de pequeno porte, 3 ou 4 para sistema de médio porte e 5 ou 6 para sistemas de grande porte;
nl é o número de ramos candidatos.)

O tamanho da cadeia de Markov inicial, N0, corresponde na prática ao número
de tentativas de investimento que devem ser feitas no ńıvel T0 de temperatura. O
mesmo vale para Nk e Tk e, enquanto a temperatura é decrementada para ńıveis
cada vez mais baixos, a quantidade de tentativas é acrescida de cifras da ordem de
20%.

3. A cadeia Nk é dividida entre os p processadores; assim, as sub-cadeias terão o tamanho
Nk/p. Isto significa que o esforço de trabalhar sobre as Nk tentativas é repartido entre os p
processadores.

4. Assim que o mestre completa as iterações de sua sub-cadeia, ele armazena em variáveis tem-
porárias a configuração aceita mais recente; em seguida, informa aos demais processadores que
sua sub-cadeia foi conclúıda. Cada um dos p-1 processadores envia ao mestre a configuração
aceita mais atual.

5. O mestre ao receber a configuração enviada por um dado escravo, compara a sua solução
com a que recebe. Caso a configuração que chega seja melhor, ela será trocada pela do
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Figura 5.3: SAPARNOR - Prinćıpio de funcionamento do algoritmo.
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mestre. Se não, a configuração que chega será descartada. Este procedimento de seleção da
configuração de melhor função objetivo prossegue até que todos os p-1 processadores tenham
comunicado suas configurações ao mestre. Ao final ter-se-á a solução incumbente para esse
ńıvel de temperatura e para essa cadeia.

6. Para efeito de critério de parada, as configurações aceitas pelo mestre em cada ńıvel de tem-
peratura são contadas. O mesmo é feito em relação as configurações que chegam e que sejam
idênticas a do mestre.

7. Em seguida, continuando o processamento, o mestre envia a solução incumbente a todos os p-1
processadores. Todos os escravos seguirão trabalhando sobre essa solução incumbente num
novo ńıvel de temperatura e numa nova cadeia.

8. O algoritmo ao selecionar a incumbente, só muda Tk e Nk após completar p ciclos de proces-
samento. Neste algoritmo, maneja-se os parâmetros de controle: um fator de decremento da
temperatura (temperat) e um incremento da cadeia (cadeia).

Um ciclo completo corresponde ao cálculo de uma sub-cadeia e a conseqüente escolha
e envio da incumbente.

9. O processamento terminará se for satisfeito um dos seguintes critérios de parada:

(a) O número de iterações excedeu o limite máximo preestabelecido.

(b) O processo atingiu o “congelamento”.

O “congelamento” é alcançado se:

• nenhuma configuração foi aceita pelo mestre num dado ciclo de processa-
mento; ou

• as configurações de todos os p processadores são idênticas num dado ciclo.

5.5 Algoritmos Genéticos Paralelos Propostos

A teoria de algoritmos genéticos mostra que existe um paralelismo intŕınsico dentro do funci-
onamento de um algoritmo genético padrão (GA). Entretanto, quando da aplicação desta teoria na
resolução do problema do planejamento da expansão da transmissão, pode-se implementar versões
paralelas do algoritmo genético de acordo com duas propostas de caráter geral:

• Avaliação paralela das funções objetivo da população; e

• Alocação de subpopulação de configurações em cada processador.

Nesta seção, são apresentados diversos algoritmos baseados nas propostas acima, com o ob-
jetivo de investigar o desempenho dos mesmos em relação à versão seqüencial apresentada anteri-
ormente, na resolução do problema do planejamento da expansão da transmissão. Uma śıntese das
proposições que se seguem pode ser vista no trabalho [De Oliveira, et al. - 2000].

Na seqüência, são detalhados os algoritmos propostos.
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5.5.1 Avaliação paralela das funções objetivo da população

Considerando que o problema de planejamento da expansão de sistemas de transmissão está
sendo resolvido com uma população de n configurações. Um algoritmo GA seqüencial deve resolver,
de forma seqüencial, n problemas de programação linear (PPL) para determinar a função objetivo
de cada uma das configurações da população. Deve-se lembrar que a resolução dos PPL’s utiliza
mais de 95% do tempo de processamento de um algoritmo genético seqüencial.

Nesta proposta, os processadores são usados para avaliar a função objetivo das configurações
da população. E isto pode ser feito, dentre outras formas, de duas maneiras: atribuindo a cada
processador o cálculo da função objetivo de cada configuração ou atribuindo a cada processador o
cálculo de um conjunto de configurações.

Os algoritmos GAPAR1A e GAPAR1B que se seguem, resolvem o problema do planejamento
com base nas duas proposições acima, respectivamente.

5.5.1.1 Algoritmo GAPAR1A

É proposto um algoritmo paralelo simples (ver Figura 5.4), que incorpora a paralelização da
resolução dos PPL’s, isto é, resolve os n PPL’s usando n processadores (um PPL por processador)
e o resto do processo é equivalente a um algoritmo GA seqüencial. Na prática, seria utilizar uma
máquina paralela com 64 processadores (por exemplo, o nCube), para uma população de 64 configu-
rações. A bibliografia geral de GA, [Goldberg - 1989] sugere este tipo de algoritmo mas menciona
de que pode acontecer problemas de comunicação entre os processadores. Entretanto, este tipo de
problema é mais t́ıpico naqueles problemas em que avaliar a função objetivo de cada configuração
requer um esforço relativamente pequeno comparado com o esforço integral do GA, como pode
acontecer com o problema do caixeiro viajante. Este fato, porém, não ocorre com o problema de
planejamento da expansão do sistema de transmissão, como lembrado anteriormente.

Descrição do algoritmo GAPAR1A

• Passo 0: Definir o tamanho da população (npop) em função do número de processadores
dispońıveis, determinando previamente a população inicial com o aux́ılio do programa inicia-
lizador INIC;
definir o número máximo de gerações permitidas (kgera);
montar uma máquina paralela virtual com p + 1 processadores.

processo mestre

• Passo 1: Enviar a cada processador uma configuração da população.

processos escravos

• Passo 1: Determinar o valor da função objetivo de cada configuração correspondente, usando
o algoritmo de PL (MINOS). PARE.
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processo mestre

• Passo 2: Receber de cada processador o valor da função objetivo de cada configuração.

• Passo 3: Atualizar a incumbente, se posśıvel. Incrementar k2, o número de gerações.

• Passo 4: Se k2 > kgera PARE, pois foi excedido o número máximo de gerações permitidas.
Caso contrário, ir ao passo 5.

• Passo 5: Usando o mecanismo de seleção adequado, determinar o número de descendentes
correspondente a cada configuração.

• Passo 6: Realizar recombinação entre cada par de configurações que participa na formação
da nova geração, até gerar um número de descendentes igual ao tamanho da população. A
taxa de recombinação (ycross), controla estatisticamente o número de configurações que serão
recombinadas.

• Passo 7: Realizar a mutação. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa
de mutação nmutar. Voltar ao passo 3.

5.5.1.2 Algoritmo GAPAR1B

Uma outra alternativa para a resolução do problema, é utilizar uma rede de estações de tra-
balho e uma biblioteca para processamento paralelo como o PVM ([Geist, et al. - 1994]), com o
objetivo de dividir o cálculo dos n PPL’s entre p processadores (estações), cabendo assim a cada
processador: n/p PPL’s. (Ver Fig. 5.5, a seguir.)

Descrição do algoritmo GAPAR1B

• Passo 0: Ler o tamanho da população (npop) e o número de configurações iniciais npara
determinado previamente com o aux́ılio do programa inicializador INIC;
ler o número máximo de gerações permitidas (kgera);
montar uma máquina paralela virtual com p + 1 processadores.

processo mestre

• Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configurações da população.

processos escravos

• Passo 1: Determinar os valores das funções objetivos correspondentes, usando o algoritmo
de PL (MINOS).

• Passo 2: Enviar ao processo mestre os valores das respectivas n/p funções objetivos e PARE.

processo mestre



5.5 Algoritmos Genéticos Paralelos Propostos 71

Nó 0

Nó 1 Nó 2

Nó ...

Nó 0

AVALIAÇÃO 
PARALELA DAS
FUNÇÕES OBJETIVO
DA POPULAÇÃO

.

.

.

Atualiza incumbente

se possível

SELEÇÃO

Nó 0 Nó 1

Incumbente

1

2

.

.

.

.   .   .

.   .   .

.   .   .

.   .   .

.   .   .

(Processamento Síncrono)

aleatórias ou
Configs.

obtidas por

algoritmo
inicializador

Nó 0Atualiza incumbente
se possível

.   .   .

n configs.

n

Nó 0

Nó 0

Nó 0

Nó 0

Nó 0

CRUZAMENTO

MUTAÇÃO

SELEÇÃO

MUTAÇÃO

CRUZAMENTO

.

.

.

n/p

1

n/p

1

. . .
...

. . .

. . .

..

.

. . .

Nó p

n/p f.o.’s

n/p f.o.’sn/p f.o.’s

n/p f.o.’s

Nó p

n/p configs. n/p configs.

n/p configs.n/p configs.

ALGORITMO GENÉTICO PARALELO      (VERSÃO 1b)

(n/p PPL’s) (n/p PPL’s)

(n/p PPL’s)

(n/p PPL’s)

n/p configs.

n/p f.o.’s

n/p configs.

n/p f.o.’s

Figura 5.5: GAPAR1B - Avaliação paralela das funções objetivo da população, distribúıdas para p
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• Passo 2: Receber de cada processador os valores das n/p funções objetivos.

• Passo 3: Atualizar a incumbente, se posśıvel. Incrementar k2, o número de gerações.

• Passo 4: Se k2 > kgera PARE, pois foi excedido o número máximo de gerações permitidas.
Caso contrário, ir ao passo 5.

• Passo 5: Usando o mecanismo de seleção adequado, determinar o número de descendentes
correspondente a cada configuração.

• Passo 6: Realizar recombinação entre cada par de configurações que participa na formação
da nova geração, até gerar um número de descendentes igual ao tamanho da população. A
taxa de recombinação (ycross), controla estatisticamente o número de configurações que serão
recombinadas.

• Passo 7: Realizar a mutação. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa
de mutação nmutar. Voltar ao passo 3.

5.5.2 Alocação de subpopulação de configurações para cada processador

Neste caso, a população total é dividida em subpopulações e cada subpopulação trabalha de
maneira independente em cada processador. É praticamente equivalente ao algoritmo da divisão e
ao algoritmo h́ıbrido implementado para “simulated annealing” (SA) [Gallego - 1997]. A vantagem
adicional do GA em relação aos algoritmos de “simulated annealing” paralelos é que um algoritmo
GA pode ser implementado de maneira asśıncrona.

No SA, em cada ńıvel de temperatura, cada processador realiza a busca de um determinado
número de configurações candidatas e depois informa para o mestre a melhor configuração encon-
trada. Para que cada processador retome o trabalho de busca em SA, o mestre deve retornar a
cada processador o novo valor da temperatura e a melhor configuração encontrada. No algoritmo
genético paralelo, cada processador realizaria uma busca praticamente sem espera de nova infor-
mação pois simplesmente informaria ao mestre a melhor configuração encontrada e receberia do
mesmo a informação da melhor configuração do processo (incumbente).

Para o exemplo mencionado anteriormente, a população de n configurações pode ser dividido
em p subpopulações de n/p configurações cada uma e seria usado p processadores. Cada processador
resolveria um ciclo geracional (seleção-recombinação-mutação-avaliação da função objetivo) e envia-
ria para o mestre a melhor configuração encontrada. Simultaneamente receberia do mestre a melhor
configuração (ou as melhores configurações do processo integral) que o processador incorporaria na
subpopulação para melhorar o processo de seleção. Logicamente, um processador não precisaria
esperar que os outros processadores terminem seu correspondente ciclo geracional. Também a troca
de informações não precisa ser a cada ciclo geracional, pode ser realizada após cada certo número
de iterações. Para avaliar todas estas opções, é posśıvel desenvolver versões como as apresentadas
a seguir.
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5.5.2.1 Algoritmo GAPAR2A

Uma primeira versão onde, após um número máximo de gerações (k), escolhido previamente,
verifica-se a incumbente relativa a cada processador e escolhe-se a melhor dentre elas. (Ver Fig.
5.6.)

Descrição do algoritmo GAPAR2A

• Passo 0: Ler o tamanho da população (npop) e o número de configurações iniciais (npara)
determinado previamente com o aux́ılio do programa inicializador INIC;
ler o número máximo de gerações permitidas (kgera);
montar uma máquina paralela virtual com p + 1 processadores.

processo mestre

• Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configurações da população.

processos escravos

• Passo 1: Determinar os valores das funções objetivos das n/p configurações, usando o algo-
ritmo de PL (MINOS).

• Passo 2: Atualizar a incumbente, se posśıvel. Incrementar k2, o número de gerações.

• Passo 3: Se k2 > kgera, ir ao passo 7, pois foi excedido o número máximo de gerações
permitidas. Caso contrário, ir ao passo 4.

• Passo 4: Usando o mecanismo de seleção adequado, determinar o número de descendentes
correspondente a cada configuração.

• Passo 5: Realizar recombinação entre cada par de configurações que participa na formação
da nova geração, até gerar um número de descendentes igual ao tamanho da população. A
taxa de recombinação (ycross), controla estatisticamente o número de configurações que serão
recombinadas.

• Passo 6: Realizar a mutação. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa
de mutação nmutar. Voltar ao passo 2.

• Passo 7: Enviar a incumbente para o processo mestre e PARE.

processo mestre

• Passo 2: Receber a incumbente de cada processador escravo e escolher a melhor dentre elas.
PARE
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Figura 5.6: GAPAR2A - Alocação de subpopulações em cada processador, armazenando a incum-
bente no final de k gerações.
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5.5.2.2 Algoritmo GAPAR2B

Uma segunda versão aonde, após um número pequeno de gerações (k1), o mestre receberia as
melhores configurações encontradas, mantendo o valor da melhor entre elas como uma referência e
continua o processamento até um critério de parada ser satisfeito. (Ver Fig. 5.7.)

Descrição do algoritmo GAPAR2B

• Passo 0: Definir o tamanho da população (npop) determinando previamente a população
inicial com o aux́ılio do programa inicializador INIC;
definir o número máximo de gerações permitidas (kgera);
definir o número de gerações (k1) para troca de mensagens entre os processadores;
montar uma máquina paralela virtual com p + 1 processadores.

processo mestre

• Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configurações da população.

processos escravos

• Passo 1: Determinar os valores das funções objetivos das n/p configurações, usando o algo-
ritmo de PL (MINOS).

• Passo 2: Fazer N = int(k2/k1), onde k2 é o número de gerações;
atualizar a incumbente, se posśıvel;
incrementar k2.

• Passo 3: Se k2 = kgera ou k2 = N ∗ k1, ir ao passo 7. Caso contrário, ir ao passo 4.

• Passo 4: Usando o mecanismo de seleção adequado, determinar o número de descendentes
correspondente a cada configuração.

• Passo 5: Realizar recombinação entre cada par de configurações que participa na formação
da nova geração, até gerar um número de descendentes igual ao tamanho da população. A
taxa de recombinação (ycross), controla estatisticamente o número de configurações que serão
recombinadas.

• Passo 6: Realizar a mutação. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa
de mutação nmutar. Voltar ao passo 2.

• Passo 7: Enviar a incumbente para o processo mestre. Se k2 = kjera, enviar aviso para o
mestre parar e PARE. Caso contrário, ir para o passo 8

processo mestre

• Passo 2: Receber de cada processador escravo a incumbente e escolher dentre elas a melhor.
Se tem aviso para parar, PARE. Caso contrário, ir para o passo 3.
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• Passo 3: Enviar a melhor configuração para os processadores escravos. Voltar para o passo 2.

processos escravos

• Passo 8: Receber a melhor configuração do mestre e voltar para o passo 2.

variante GAP2BDIM

Com a divisão da população em subpopulações e com o processamento destas últimas em cada
processador, o número de configurações efetivamente manuseadas em cada subproblema torna-se
pequeno em relação ao número de configurações da população normalmente utilizado para um de-
terminado sistema em estudo. Assim, desenvolveu-se a variante GAP2BDIM, cuja única diferença
em relação ao algoritmo GAPAR2B, anteriormente detalhado, está no aumento da dimensão das
variáveis do programa relativas ao número de barras do sistema. Desta maneira, pode-se agora
iniciar o algoritmo com dimensões de população inicial bem maiores do que as normalmente utili-
zadas para cada sistema, cabendo a cada processador uma subpopulação maior do que teŕıamos no
algoritmo GAPAR2B.

Nesta variante, foram introduzidas também opções de escolha de diferentes métodos de seleção,
via parâmetros de entrada para o programa.

variante GAP2BCIR

Uma outra variante desenvolvida, a GAP2BCIR, corresponde ao mesmo algoritmo GAPAR2B
com as alterações efetuadas na variante anterior GAP2BDIM, mas agora com a possibilidade de se
trabalhar com sistemas com dois circuitos por ramo. Em todas as outras versões, o sistema sempre
deve ter, no caso de ter dois circuitos por ramo, seus circuitos equivalentes.

5.5.2.3 Algoritmo GAPAR3A

Uma outra versão onde, após um número pequeno de gerações (k1), o mestre armazenaria m
configurações elites, diversificadas. Repassando-as novamente a cada processador que as incorpora-
riam à sua subpopulação, até um critério de parada ser satisfeito. (Ver Fig. 5.8.)

Descrição do algoritmo GAPAR3A

• Passo 0: Definir o tamanho da população (npop) determinando previamente a população
inicial com o aux́ılio do programa inicializador INIC;
definir o número máximo de gerações permitidas (kgera);
definir o número de gerações (k1) para troca de mensagens entre os processadores;
montar uma máquina paralela virtual com p + 1 processadores.

processo mestre

• Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configurações da população.
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Figura 5.8: GAPAR3A - Alocação de subpopulações em cada processador, armazenando p configs.
elites diversificadas no final de k1 gerações.
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processos escravos

• Passo 1: Determinar os valores das funções objetivos das n/p configurações, usando o algo-
ritmo de PL (MINOS).

• Passo 2: Fazer N = int(k2/k1), onde k2 é o número de gerações;
determinar a configuração elite (incumbente da subpopulação);
incrementar k2.

• Passo 3: Se k2 = kgera ou k2 = N ∗ k1, ir ao passo 7. Caso contrário, ir ao passo 4.

• Passo 4: Usando o mecanismo de seleção adequado, determinar o número de descendentes
correspondente a cada configuração.

• Passo 5: Realizar recombinação entre cada par de configurações que participa na formação
da nova geração, até gerar um número de descendentes igual ao tamanho da população. A
taxa de recombinação (ycross), controla estatisticamente o número de configurações que serão
recombinadas.

• Passo 6: Realizar a mutação. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa
de mutação nmutar. Voltar ao passo 2.

• Passo 7: Enviar as configurações elites para o processo mestre. Se k2 = kjera, enviar aviso
para o mestre parar e PARE. Caso contrário, ir para o passo 8

processo mestre

• Passo 2: Receber de cada processador escravo a incumbente da subpopulação (configuração
elite) e atualizar a lista de p configurações elites diversificadas. Se tem aviso para parar,
PARE. Caso contrário, ir para o passo 3.

• Passo 3: Enviar p configurações elites diversificadas para os processadores escravos. Voltar
para o passo 2.

processos escravos

• Passo 8: Receber p configurações elites diversificadas do mestre e voltar para o passo 2.

5.5.2.4 Algoritmo GAPAR3B

E finalmente, uma versão em que, após um número pequeno de gerações (k1), o mestre rece-
beria as configurações elites de cada processador, armazenando as elites das elites, e repassando-as
novamente a cada processador que as incorporariam à sua subpopulação, até um critério de parada
ser satisfeito. (Ver Fig. 5.9.)

Descrição do algoritmo GAPAR3B
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Figura 5.9: GAPAR3B - Alocação de subpopulações em cada processador, armazenando m configs.
elites das elites após cada k1 gerações.
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• Passo 0: Definir o tamanho da população (npop) determinando previamente a população
inicial com o aux́ılio do programa inicializador INIC;
definir o número máximo de gerações permitidas (kgera);
definir o número de gerações (k1) para troca de mensagens entre os processadores;
montar uma máquina paralela virtual com p + 1 processadores.

processo mestre

• Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configurações da população.

processos escravos

• Passo 1: Determinar os valores das funções objetivos das n/p configurações, usando o algo-
ritmo de PL (MINOS).

• Passo 2: Fazer N = int(k2/k1), onde k2 é o número de gerações;
atualizar a lista de configurações elites;
incrementar k2.

• Passo 3: Se k2 = kgera ou k2 = N ∗ k1, ir ao passo 7. Caso contrário, ir ao passo 4.

• Passo 4: Usando o mecanismo de seleção adequado, determinar o número de descendentes
correspondente a cada configuração.

• Passo 5: Realizar recombinação entre cada par de configurações que participa na formação
da nova geração, até gerar um número de descendentes igual ao tamanho da população. A
taxa de recombinação (ycross), controla estatisticamente o número de configurações que serão
recombinadas.

• Passo 6: Realizar a mutação. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa
de mutação nmutar. Voltar ao passo 2.

• Passo 7: Enviar as configurações elites para o processo mestre. Se k2 = kjera, enviar aviso
para o mestre parar e PARE. Caso contrário, ir para o passo 8

processo mestre

• Passo 2: Receber de cada processador escravo configurações elites e escolher dentre todas
recebidas as m melhores configurações elites. Se tem aviso para parar, PARE. Caso contrário,
ir para o passo 3.

• Passo 3: Enviar m configurações elites das elites para os processadores escravos. Voltar para
o passo 2.

processos escravos

• Passo 8: Receber m configurações elites das elites do mestre e voltar para o passo 2.
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Das versões citadas, foram desenvolvidas neste trabalho as versões de algoritmos genéticos:
GAPAR1B, GAPAR2A, e GAPAR2B, GAP2BDIM, GAP2BCIR e GAPAR3A, além das alterações
efetuadas no algoritmo serial mencionado inicialmente.

5.6 O Time Asśıncrono de Metaheuŕısticas

Os agentes mencionados, bem como outros posśıveis, podem ser incorporados ao A-Team
de metaheuŕısticas (MHEUR) de diferente maneiras; como, por exemplo, aquelas apresentadas a
seguir. Na Figura 5.10, tem-se um exemplo de A-Team MHEUR que é composto por três agentes
independentes que trabalham segundo suas respectivas heuŕısticas, compartilhando uma memória
central com uma população de configurações. Neste exemplo, os agentes tomam uma configuração ou
uma subpopulação e procuram melhorá-las. O agente destruidor é na prática uma função intŕınseca
do programa MHEUR que mantém fixo o tamanho da população na memória central, ou seja,
as piores configurações são substitúıdas pelas melhores em cada ciclo, ou simplesmente uma nova
configuração substitue uma outra existente, aleatoriamente.

Memória CentralAgente
Destruidor

Agente 1 Agente 2

Agente 3

MHEUR1

Figura 5.10: Exemplo 1 de time asśıncrono de metaheuŕısticas.

Na Figura 5.11, têm-se outro exemplo de A-Team MHEUR com duas memórias compartilha-
das, onde na central agem os agentes 1 e 2, melhorando a população como um todo, e na secundária
atua um agente 3 que toma aleatoriamente uma configuração para otimizá-la. Outras diferentes
composições de agentes e memórias podem ser também exemplos de times asśıncronos posśıveis de
serem implementados para a resolução do problema do planejamento da transmissão.
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Memória CentralAgente
Destruidor

Agente 1 Agente 2

(população)

Memória Secund.
(melhor cfg.)

Agente 3

MHEUR2

Figura 5.11: Exemplo 2 de time asśıncrono de metaheuŕısticas.

Neste trabalho é proposto um A-Team da forma do Exemplo 1, com os agentes baseados
nas heuŕısticas das versões seqüenciais de “simulated annealing” e algoritmo genético; ou seja, os
agentes são versões paralelas derivadas das mesmas. Nas seções que se seguem são apresentados
mais detalhes do A-Team proposto.

5.6.1 Algoritmo MHEUR proposto

O A-Team apresentado neste trabalho é da forma da Figura 5.10, sendo a memória central
representada pelo algoritmo MHEUR e seus agentes são versões paralelas derivadas dos algoritmos
SANORD (“simulated annealing”) e GANORD (algoritmo genético); denominados SAM e GAM
respectivamente. O agente SAM recebe do MHEUR a pior configuração da população atual e após
cada ciclo de temperatura devolve à população a configuração incumbente que substitue aleatoria-
mente uma configuração da população. De maneira simultânea, o agente GAM recebe a população
atual e trabalha durante kk1 gerações préviamente designadas, devolvendo à população a incum-
bente, colocando-a na posição da pior configuração da população atual. O agente destruidor, como
mencionado anteriormente, representa uma função intŕıseca do algoritmo MHEUR que mantém fixo
o tamanho da população, com a substituição da pior configuração pela incumbente e/ou qualquer
substituição aleatória de configuração.

A Figura 5.12, a seguir, mostra o esquema de funcionamento do A-Team MHEUR, quando
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estão presentes, simultaneamente, os agentes SAM e GAM.

na pior posição
coloca incumbentepopulação

atual

pior
configuração

coloca incumbente
em posição aleatória

Memória CentralAgente
Destruidor

MHEUR

agente GAM

agente SAM

Figura 5.12: Esquema de funcionamento do time asśıncrono de metaheuŕısticas.

5.6.1.1 Descrição do algoritmo MHEUR

O algoritmo MHEUR é descrito como segue:

Passo 1. Leitura dos parâmetros iniciais: tamanho da população (npop), número de configurações
iniciais (npara), nome da máquina (maq) e nome do agente namea(agn);

Passo 2. Desova dos agentes e abertura do cronômetro;

Passo 3. Leitura dos dados do sistema a ser analisado;

Passo 4. Envio dos dados do sistema para todos os agentes;

Passo 5. Verifica presença de agentes na fila. Se for um novo agente, vá para o passo 10, caso
contrário continue.

Passo 6. Recebe configuração atualizada do agente;

Passo 7. Atualize a memória central;

Passo 8. Recebeu aviso para encerrar? Se sim, incrementa contador auxiliar nsai e continue.
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Passo 9. Verifique se nsai é igual ao número de agentes. Se sim, fecha o cronômetro, imprime
resultados e PARE; caso contrário, retorna para o passo 5.

Passo 10. Envia nova configuração para o agente, e retorna para o passo 5.

5.6.1.2 Descrição do agente SAM

O agente SAM é descrito como segue:

Passo 1. Recebimento dos dados do sistema a ser analisado;

Passo 2. Leitura dos parâmetros: cadeia, temperat, nafa, ix, iterm, temp, nut, refcor, limcong
e ncl. Ver significados de cada variável nas seções 5.3.1.1 e 5.3.1.2, das páginas 59 e 60,
respectivamente;

Passo 3. Envia sinal solicitando primeira configuração;

Passo 4. Recebe configuração do algoritmo MHEUR;

Passo 5. Desenvolve processamento básico do algoritmo SANORD (passos 3 a 6.3, seção 5.3.1.2
da página 60) para um ńıvel de temperatura;

Passo 6. Se o critério de parada for satisfeito, ir ao passo 8;
caso contrário, ir ao passo 7.

Passo 7. Atualiza os parâmetros: Nk+1 e Tk+1, envia a configuração atualizada para a memória
principal e volta ao passo 4.

Passo 8. Envia aviso de encerramento para o MHEUR e PARE.

5.6.1.3 Descrição do agente GAM

Passo 1. Recebimento dos dados do sistema a ser analisado;

Passo 2. Leitura dos parâmetros: nafa, kincumb, jgera, ycross, nmax, bconst, nmutar, kseed, ndes,
temp, alfat, mcor, ncl e kk1. Ver significados de cada variável nas seções 5.3.2.1 e 5.3.2.2, das
páginas 61 e 63, respectivamente;

Passo 3. Envia sinal solicitando população atual;

Passo 4. Desenvolva processamento básico do algoritmo GANORD (passos 2 a 6, seção 5.3.2.2
da página 63), para cada geração e incremente contador auxiliar kkcc;

Passo 5. Verifica critério de parada. Se kgera for maior ou igual a jgera (número máximo de
gerações), determina a incumbente, envia-a para MHEUR e vá ao passo 7; Caso contrário,
continue.
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Passo 6. Se kkcc for igual a kk1 (número de gerações para troca de informações), determina a
incumbente e a envia para MHEUR, retornando ao passo 3. Caso contrário, retorna ao passo
4;

Passo 7. Envia aviso de encerramento para o MHEUR e PARE.

No Caṕıtulo que se segue são apresentados diversos resultados de simulações de todos os
algoritmos implementados.



Caṕıtulo 6

Resultados

6.1 Introdução

Os resultados e análise apresentados neste caṕıtulo são referentes aos sistemas testes apresen-
tados no Apêndice A, ou seja: como um sistema teste de uma rede de transmissão de pequeno porte
utiliza-se o sistema Garver (6 barras / 15 ramos), para simular uma rede de transmissão de médio
porte utiliza-se o sistema Sul brasileiro (46 barras / 79 ramos) e para simular uma rede de grande
porte utiliza-se o sistema Norte-Nordeste brasileiro (87 barras / 179 ramos) e o sistema colombiano
(93 barras / 155 ramos). No Apêndice A, todos os dados necessários são apresentados, bem como
é apresentado o diagrama unifilar com as linhas existentes e candidatas para cada sistema.

Neste caṕıtulo, para os sistemas Garver e Sul brasileiro, apresentam-se resultados referentes
às simulações sem e com configurações iniciais fact́ıveis determinadas previamente pelo algoritmo
inicializador INIC. Dessa forma, pretende-se destacar a importância da inicialização dos algoritmos
combinatórios na resolução do problema de planejamento da expansão da transmissão. Para os
sistemas Norte-Nordeste brasileiro e colombiano, sistemas de grande porte, em todas as simulações
são utilizadas configurações iniciais fact́ıveis. Por questão de restrições de espaço, não são apresen-
tadas as configurações iniciais utilizadas em cada simulação, sendo citado simplesmente o número
de configurações iniciais utilizadas em cada caso. Quando não houver inicialização, todas as confi-
gurações estarão zeradas, isto é, o sistema opera inicialmente com a topologia base e sem adições.
Para o sistema Garver, foram utilizadas 1 e 8 configurações iniciais, para o sistema Sul brasileiro,
1 e 20 configurações iniciais, para o sistema Norte-Nordeste, 1, 60, 90, 200 configurações iniciais e
para o sistema colombiano, 20 e 80 configurações iniciais.

Na seqüência, são apresentados alguns resultados para os sistemas Garver, com e sem re-
despacho; Sul Brasileiro, com e sem redespacho; Norte-Nordeste Brasileiro, planos 2002 e 2008 e
Sistema Colombiano, plano 2012. Foram feitas simulações para todos os algoritmos implementados:
SANORD, GANORD, SAPARNOR, GAPAR1B, GAPAR2A, GAPAR2B, GAPAR3A e MHEUR.
Em cada tabela, são apresentados: um gráfico com a evolução da(s) incumbente(s), os parâmetros
utilizados na simulação e a configuração ótima ou melhor configuração encontrada. No contexto do
gráfico, são apresentados o valor da função objetivo correspondente à solução encontrada com seu
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respectivo corte de carga, o tamanho da população e o número de configurações iniciais, quando for
o caso.

No final do caṕıtulo, para cada algoritmo implementado, são apresentadas tabelas com uma
śıntese dos resultados de todos os sistemas testes simulados, que entre outros dados, apresentam o
tempo de obtenção da solução ótima e o tempo médio por PL, para uma análise e comparação de
desempenho dos algoritmos propostos.

6.2 Sistema Garver

6.2.1 Sistema Garver (com redespacho)

6.2.1.1 Algoritmo SANORD

Observa-se pelos gráficos das Tabelas 6.1 e 6.2 que, sem o uso do inicializador a solução ótima
do problema foi obtida em 5 ciclos de temperatura, com 401 PPLs e tempo de 23,6 segundos;
enquanto que com o uso de uma configuração inicial (obtida via algoritmo de inicialização INIC)
obteve-se a solução em 2 ciclos, 185 PPLs e tempo de 10,6 segundos.

Tabela 6.1: Sistema Garver - algoritmo SANORD (sem inicialização)
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Tabela 6.2: Sistema Garver - algoritmo SANORD (com inicialização)
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6.2.1.2 Algoritmo GANORD

Nos gráficos das Tabelas 6.3 e 6.4 também se verifica a importância da inicialização para o
algoritmo GANORD, com a redução do número de gerações de quatro (409 PPLs, 23,6 s) para
duas (130 PPLs, 7,5 s), com o uso de oito configurações iniciais em comparação à simulação sem
nenhuma inicialização.

Tabela 6.3: Sistema Garver - algoritmo GANORD (sem inicialização)
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Tabela 6.4: Sistema Garver - algoritmo GANORD (com inicialização)
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6.2.1.3 Algoritmo SAPARNOR

Nas Tabelas 6.5 e 6.6, o uso do inicializador não diminuiu o número de gerações para o
algoritmo SAPARNOR, mas a solução ótima foi obtida em 25 PPLs com um tempo de 0,6 segundos,
contra 90 PPLs com um tempo de 1,9 segundos para o caso sem inicialização.

Tabela 6.5: Sistema Garver - algoritmo SAPARNOR (sem inicialização)
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parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.6
tol 2.
nafa 10
nwcore 150000
kfator 3
kselect 6
nwkmax 0
ix 1114
iterm 100000
limcong 0
nref 5
minli 20
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.6: Sistema Garver - algoritmo SAPARNOR (com inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.7
tol 2.
nafa 10
nwcore 150000
kfator 2
kselect 6
nwkmax 0
ix 1114
iterm 100000
limcong 0
nref 5
minli 20
ncl 0

c) parâmetros

6.2.1.4 Algoritmo GAPAR1B

Já para o algoritmo GAPAR1B, o uso de 8 configurações iniciais fez com que se obtivesse a
solução ótima em apenas 2 gerações, com 100 PPLs em um tempo de 1,9 segundos (Tabela 6.8);
enquanto que sem inicialização a solução ótima foi obtida em 11 gerações, com 1015 PPLs em um
tempo de 20,5 segundos (Tabela 6.7).

Tabela 6.7: Sistema Garver - algoritmo GAPAR1B (sem inicialização)
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nafa 10
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kincumb 1000
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npara 1
ycross 0.98
nmax 5
bconst 0.996
nmutar 2
kseed 1114
ndes 3%
temp 400
alfat 0.98
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.8: Sistema Garver - algoritmo GAPAR1B (com inicialização)
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a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3 0

b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 0
kincumb 1000
jgera 50
npara 8
ycross 0.98
nmax 5
bconst 0.996
nmutar 2
kseed 1114
ndes 3%
temp 400
alfat 0.98
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros

6.2.1.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, o uso de 8 configurações iniciais, obteve-se a solução ótima em 2
gerações, com 99 PPLs em um tempo de 2,1 segundos (Tabela 6.10); enquanto que sem inicialização
a solução ótima foi obtida em 5 gerações, com 394 PPLs em um tempo de 8,2 segundos (Tabela
6.9).

Tabela 6.9: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2A (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 120
kincumb 4000
jgera 50
npara 1
ycross 0.96
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 2
kseed 1112
ndes 8%
temp 250
alfat 0.98
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.10: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2A (com inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 120
kincumb 1000
jgera 50
npara 8
ycross 0.96
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 2
kseed 1112
ndes 5%
temp 250
alfat 0.98
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros

6.2.1.6 Algoritmo GAPAR2B

Para o algoritmo GAPAR2B, sem inicialização, a solução ótima foi obtida em 7 gerações, com
679 PPLs em um tempo de 15,3 segundos (Tabela 6.11). Já com o uso de 8 configurações iniciais,
obteve-se a solução ótima em 3 gerações, com 275 PPLs em um tempo de 5,7 segundos (Tabela
6.12).

Tabela 6.11: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2B (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 60
kincumb 4000
jgera 50
npara 1
ycross 0.96
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 1112
ndes 5%
temp 250
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.12: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2B (com inicialização)
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a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3 0

b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 120
kincumb 4000
jgera 10
npara 8
ycross 0.96
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 1112
ndes 5%
temp 250
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 0

c) parâmetros

6.2.1.7 Algoritmo GAPAR3A

Para o algoritmo GAPAR3A, sem inicialização, a solução ótima foi obtida em 5 gerações, com
903 PPLs em um tempo de 19,4 segundos (Tabela 6.13). Já com o uso de 8 configurações iniciais,
obteve-se a solução ótima em 2 gerações, com 40 PPLs em um tempo de 0,9 segundos (Tabela 6.14).

Tabela 6.13: Sistema Garver - algoritmo GAPAR3A (sem inicialização)
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a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3 0

b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 120
kincumb 6000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 8
kseed 1114
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.14: Sistema Garver - algoritmo GAPAR3A (com inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 60
kincumb 6000
jgera 50
npara 8
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 0

c) parâmetros

6.2.1.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, sem inicialização, a solução ótima foi obtida em 3 gerações, com
170 PPLs em um tempo de 3,2 segundos (Tabela 6.15), com 3 agentes SAM. Já com o uso de 1
configuração inicial, obteve-se a solução ótima em 2 gerações, com 115 PLs, com um tempo de 2,3
segundos (Tabela 6.16), também com três agentes SAM.

Tabela 6.15: Sistema Garver - algoritmo MHEUR (com 3 agentes SAM) - sem inicialização
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a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3 0
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parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.7
nafa 10
ix 1114
iterm 10000
temp 300
nut 2
refcor 5.
limcong 2
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.16: Sistema Garver - algoritmo MHEUR (com 3 agentes SAM) - com inicialização

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

V
al

or
 d

a 
F

.O
.

No. de Gerações/Ciclos

MHEUR −Sistema Garver(c/redespacho)

Ótimo Global = 110
Corte de Carga = 0 MW

OBS: 1 config. inicial via INIC
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Incumbente no agente 2 (SAM)
Incumbente no agente 3 (SAM)

a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3 0

b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.7
nafa 10
ix 1114
iterm 1000
temp 100
nut 2
refcor 5.
limcong 2
ncl 0

c) parâmetros

6.2.2 Sistema Garver (sem redespacho)

6.2.2.1 Algoritmo SANORD

Observa-se pelos gráficos das Tabelas 6.17 e 6.18 que, sem o uso do inicializador a solução
ótima do problema foi obtida em 7 ciclos de temperatura, com 559 PPLs e tempo de 33,1 segundos;
enquanto que com o uso de uma configuração inicial (obtida via algoritmo de inicialização INIC)
obteve-se a solução em 4 ciclos, 208 PPLs e tempo de 11,8 segundos.

Tabela 6.17: Sistema Garver - algoritmo SANORD (sem inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.7
nafa 10
ix 1114
iterm 2000
temp 300.
nut 2
refcor 0.
limcong 3
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.18: Sistema Garver - algoritmo SANORD (com inicialização)
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a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 1 0 0 2 0

b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.7
nafa 10
ix 1114
iterm 2000
temp 300.
nut 2
refcor 0.
limcong 3
ncl 0

c) parâmetros

6.2.2.2 Algoritmo GANORD

Nos gráficos das Tabelas 6.19 e 6.20 verifica-se a redução do número de gerações de quinze
(588 PLs, 34,3 s) para seis (200 PLs, 12,5 s), com o uso de oito configurações iniciais em comparação
à simulação sem nenhuma inicialização.

Tabela 6.19: Sistema Garver - algoritmo GANORD (sem inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 20
kincumb 6000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 7%
temp 300
alfat 0.96
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.20: Sistema Garver - algoritmo GANORD (com inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 20
kincumb 6000
jgera 50
npara 8
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 7323
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros

6.2.2.3 Algoritmo SAPARNOR

Nas Tabelas 6.21 e 6.22, o uso do inicializador também não diminuiu o número de ńıveis de
temperatura, mas obteve-se uma solução ótima em 43 PPLs e um tempo de 1,0 segundo, contra 67
PPLs e um tempo de 2,1 segundos para o caso sem inicialização.

Tabela 6.21: Sistema Garver - algoritmo SAPARNOR (sem inicialização)
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nwkmax 0
ix 1114
iterm 100000
limcong 3
nwcore 150000
minli 20
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.22: Sistema Garver - algoritmo SAPARNOR (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.6
nafa 10
kfator 2
kselect 6
nwkmax 0
ix 1114
iterm 100000
limcong 6
nwcore 150000
minli 20
ncl 0

c) parâmetros

6.2.2.4 Algoritmo GAPAR1B

Já para o algoritmo GAPAR1B, o uso de 8 configurações iniciais, fez com que se obtivesse a
solução ótima em 7 gerações, com 240 PPLs em um tempo de 4,1 segundos (Tabela 6.24); enquanto
que sem inicialização a solução ótima foi obtida em 19 gerações, com 892 PPLs em um tempo de
17,7 segundos (Tabela 6.23).

Tabela 6.23: Sistema Garver - algoritmo GAPAR1B (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 20
kincumb 6000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 2
kseed 1114
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 10
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.24: Sistema Garver - algoritmo GAPAR1B (com inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 20
kincumb 6000
jgera 50
npara 8
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros

6.2.2.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, o uso de 8 configurações iniciais, obteve-se a solução ótima em 5
gerações, com 320 PPLs em um tempo de 6,4 segundos (Tabela 6.26); enquanto que sem inicialização
a solução ótima foi obtida em 14 gerações, com 1040 PPLs em um tempo de 21,2 segundos (Tabela
6.25).

Tabela 6.25: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2A (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 120
kincumb 6000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.26: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2A (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 120
kincumb 6000
jgera 50
npara 8
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros

6.2.2.6 Algoritmo GAPAR2B

Para o algoritmo GAPAR2B, sem inicialização, a solução ótima foi obtida em 28 gerações,
com 876 PPLs em um tempo de 19,2 segundos (Tabela 6.27). Já com o uso de 8 configurações
iniciais, obteve-se a solução ótima em 12 gerações, com 358 PPLs em um tempo de 8,1 segundos
(Tabela 6.28).

Tabela 6.27: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2B (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 60
kincumb 6000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.28: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2B (com inicialização)
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a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 1 0 0 2 0

b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 60
kincumb 6000
jgera 50
npara 8
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 0

c) parâmetros

6.2.2.7 Algoritmo GAPAR3A

Para o algoritmo GAPAR3A, sem inicialização, a solução ótima foi obtida em 18 gerações,
com 840 PPLs em um tempo de 18,6 segundos (Tabela 6.29). Já com o uso de 8 configurações
iniciais, obteve-se a solução ótima em 3 gerações, com 276 PPLs em um tempo de 6,7 segundos
(Tabela 6.30).

Tabela 6.29: Sistema Garver - algoritmo GAPAR3A (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 90
kincumb 6000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 0
kseed 1114
ndes 7%
temp 270
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 0

c) parâmetros
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Tabela 6.30: Sistema Garver - algoritmo GAPAR3A (com inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 10
npop 120
kincumb 4000
jgera 50
npara 8
ycross 0.96
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 1112
ndes 5%
temp 250
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 0

c) parâmetros

6.2.2.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, sem inicialização, com quatro agentes SAM, a solução ótima foi
obtida em 4 gerações, com 270 PPLs em um tempo de 6,3 segundos (Tabela 6.31). Já com o uso de
8 configurações iniciais, obteve-se a solução ótima em 4 gerações, com 156 PLs, e um tempo de 3,3
segundos (Tabela 6.32). Nestes casos, o time asśıncrono foi composto com quatro agentes SAM.

Tabela 6.31: Sistema Garver - algoritmo MHEUR (com 4 agentes SAM) - sem inicialização
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.6
nafa 10
ix 1114
iterm 1000
temp 100.
nut 2
refcor 0.
limcong 1
ncl 2

c) parâmetros
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Tabela 6.32: Sistema Garver - algoritmo MHEUR (com 4 agentes SAM) - com inicialização
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.4
nafa 10
ix 1114
iterm 5000
temp 270.
nut 2
refcor 0.
limcong 6
ncl 0

c) parâmetros

6.3 Sistema Sul Brasileiro

6.3.1 Sistema Sul Brasileiro (com redespacho)

Nas simulações efetuadas com este sistema e com os próximos, ou seja, sistema Norte-Nordeste
brasileiro e sistema colombiano, os custos dos circuitos são considerados em milhares de dólares
(US$) e utiliza-se um α = 1000; a unidade de α (nafa) está em milhares de US$/MW. Assim, nos
gráficos que se seguem, o valor apresentado representa o valor global da função objetivo (F.O.), isto
é, o custo das linhas mais o custo do corte de carga.

6.3.1.1 Algoritmo SANORD

Observa-se pelos gráficos das Tabelas 6.33 e 6.34 que, sem o uso do inicializador, a solução
ótima do problema foi obtida em 3 ciclos de temperatura, com 1617 PPLs e tempo de 5,1 minutos;
enquanto que com o uso de uma configuração inicial (obtida via algoritmo de inicialização INIC)
obteve-se a solução em 4 ciclos, mas com 1409 PPLs e tempo de 4,6 minutos.
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Tabela 6.33: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SANORD (sem inicialização)

0

500000

1e+06

1.5e+06

2e+06

2.5e+06

0 1 2 3 4 5 6 7 8

V
al

or
 d

a 
F

.O
. (

m
il

 U
S

$)

No. de Níveis de Temperatura

SANORD − Sistema Sul (c/redespacho)

Ótimo Global = US$ 71,289,000.00
Corte de Carga = 1 MW
OBS: config. inicial zerada

Ótimo Global
Evolução da Incumbente
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.6
nafa 1000
ix 1114
iterm 10000
temp 50000.
nut 4
refcor 0.
limcong 6
ncl 10

c) parâmetros

Tabela 6.34: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SANORD (com inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.6
nafa 1000
ix 1114
iterm 5000
temp 50000.
nut 2
refcor 10.
limcong 6
ncl 20

c) parâmetros
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6.3.1.2 Algoritmo GANORD

Nos gráficos das Tabelas 6.35 e 6.36 verifica-se a redução do número de gerações de 34 (6.410
PLs, 22,2 min) para 16 (2.556 PLs, 9,9 min), com o uso de vinte configurações iniciais em comparação
à simulação sem nenhuma inicialização.

Tabela 6.35: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GANORD (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 40
kincumb 3000000
jgera 50
npara 1
ycross 0.90
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 7
kseed 1114
ndes 3%
temp 21000
alfat 0.90
mcor 10
ncl 5

c) parâmetros

Tabela 6.36: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GANORD (com inicialização)
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 90
kincumb 3000000
jgera 50
npara 20
ycross 0.90
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 3%
temp 21000
alfat 0.90
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros
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6.3.1.3 Algoritmo SAPARNOR

Nas Tabelas 6.37 e 6.38, o uso do inicializador não diminuiu o número de ciclos para o algoritmo
SAPARNOR, a solução ótima foi obtida em 6 ciclos com um tempo de 7,9 minutos e 3.879 PLs,
contra 5 ciclos com um tempo de 4,9 minutos e 2.413 PPLs para o caso sem inicialização.

Tabela 6.37: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SAPARNOR (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.6
tol 5.
nafa 1000
nwcore 150000
kfator 4
kselect 6
nwkmax 0
ix 1114
iterm 10000
limcong 0
nref 42
minli 2329
ncl 0

c) parâmetros

Tabela 6.38: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SAPARNOR (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.7
tol 5.
nafa 1000
nwcore 150000
kfator 5
kselect 6
nwkmax 0
ix 5346
iterm 100000
limcong 0
nref 42
minli 2329
ncl 0

c) parâmetros
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6.3.1.4 Algoritmo GAPAR1B

Já para o algoritmo GAPAR1B, o uso de 8 configurações iniciais, fez com que se obtivesse a
solução ótima em 24 gerações, com 914 PPLs em um tempo de 1,2 minutos (Tabela 6.40); enquanto
que sem inicialização a solução ótima foi obtida em 41 gerações, com 16.668 PPLs em um tempo
de 20,5 minutos (Tabela 6.39).

Tabela 6.39: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR1B (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 120
kincumb 3000000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 7326
ndes 5%
temp 21000
alfat 0.90
mcor 10
ncl 1

c) parâmetros

Tabela 6.40: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR1B (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 20
kincumb 300000
jgera 50
npara 8
ycross 0.99
nmax 8
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 7326
ndes 8%
temp 40000
alfat 0.99
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros
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6.3.1.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, o uso de 20 configurações iniciais, obteve-se a solução ótima
em 17 gerações, com 2.387 PPLs em um tempo de 4,6 minutos (Tabela 6.42); enquanto que sem
inicialização a solução ótima foi obtida em 28 gerações, com 5.612 PPLs em um tempo de 11,2
minutos (Tabela 6.41).

Tabela 6.41: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2A (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 3000000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 7326
ndes 7%
temp 21000
alfat 0.90
mcor 10
ncl 0

b) parâmetros

Tabela 6.42: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2A (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 3000000
jgera 50
npara 20
ycross 0.92
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 2
kseed 7326
ndes 4%
temp 21000
alfat 0.90
mcor 10
ncl 10

c) parâmetros
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6.3.1.6 Algoritmo GAPAR2B

Para o algoritmo GAPAR2B, sem inicialização, a solução ótima foi obtida em 30 gerações,
com 2362 PPLs em um tempo de 7,7 minutos (Tabela 6.43). Já com o uso de 10 configurações
iniciais, obteve-se a solução ótima em 19 gerações, com 1193 PPLs em um tempo de 2,3 minutos
(Tabela 6.44).

Tabela 6.43: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2B (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 120
kincumb 2500000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 1114
ndes 5%
temp 21000
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 10

c) parâmetros

Tabela 6.44: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2B (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 60
kincumb 3000000
jgera 50
npara 10
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 7326
ndes 5%
temp 21000
alfat 0.90
mcor 10
kk1 10
ncl 1

c) parâmetros
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6.3.1.7 Algoritmo GAPAR3A

Para o algoritmo GAPAR3A, sem inicialização, a solução ótima foi obtida em 26 gerações,
com 4.289 PPLs em um tempo de 19,4 minutos (Tabela 6.45). Já com o uso de 20 configurações
iniciais, obteve-se a solução ótima em 15 gerações, com 2.502 PPLs em um tempo de 5,4 minutos
(Tabela 6.46).

Tabela 6.45: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR3A (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 2500000
jgera 50
npara 1
ycross 0.96
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 3
kseed 1114
ndes 8%
temp 40000
alfat 0.99
mcor 0
kk1 20
ncl 10

c) parâmetros

Tabela 6.46: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR3A (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 2500000
jgera 50
npara 20
ycross 0.98
nmax 2
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 7326
ndes 5%
temp 21000
alfat 0.90
mcor 10
kk1 5
ncl 1

c) parâmetros
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6.3.1.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, sem inicialização a solução ótima foi obtida em 2 gerações, com
623 PPLs em um tempo de 1,2 minutos (Tabela 6.47). Já com o uso de 20 configurações iniciais,
obteve-se a solução ótima em 6 ciclos, com 5626 PPLs, e um tempo de 11,4 minutos (Tabela 6.48).
Nestes casos, o time asśıncrono foi composto com quatro agentes SAM.

Tabela 6.47: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo MHEUR (4 agentes SAM) - sem inicialização
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.30
nafa 1000
ix 1114
iterm 10000
temp 30000.
nut 2
refcor 0.
limcong 6
ncl 0

c) parâmetros

Tabela 6.48: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo MHEUR (4 agentes SAM) - com inicialização
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a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.70
nafa 1000
ix 1114
iterm 10000
temp 60000
nut 4
refcor 10.
limcong 6
ncl 1

c) parâmetros
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6.3.2 Sistema Sul Brasileiro (sem redespacho)

6.3.2.1 Algoritmo SANORD
Observa-se pelos gráficos das Tabelas 6.49 e 6.50 que, sem o uso do inicializador, a solução

ótima do problema foi obtida em 7 ciclos de temperatura, com 6071 PPLs e tempo de 27,8 minutos;
enquanto que com o uso de uma configuração inicial (obtida via algoritmo de inicialização INIC)
obteve-se a solução em 6 ciclos, mas com 4426 PPLs e tempo de 17,2 minutos.

Tabela 6.49: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SANORD (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.7
nafa 1000
ix 1114
iterm 10000
temp 50000.
nut 4
refcor 0.
limcong 6
ncl 10

c) parâmetros

Tabela 6.50: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SANORD (com inicialização)
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OBS: config. inicial inicializada com INIC

Ótimo Global
Evolução da Incumbente

a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.7
nafa 1000
ix 1114
iterm 10000
temp 50000.
nut 4
refcor 0.
limcong 6
ncl 10

c) parâmetros
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6.3.2.2 Algoritmo GANORD

Nos gráficos das Tabelas 6.51 e 6.52 verifica-se a redução do número de gerações de 37 (2.865
PPLs, 10,5 min) para 22 (3.295 PPLs, 12,2 min), com o uso de vinte configurações iniciais em
comparação à simulação sem nenhuma inicialização.

Tabela 6.51: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GANORD (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 40
kincumb 2500000
jgera 50
npara 1
ycross 0.90
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1211
ndes 5%
temp 20000
alfat 0.96
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros

Tabela 6.52: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GANORD (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 40
kincumb 2500000
jgera 50
npara 20
ycross 0.90
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 5
kseed 1211
ndes 5%
temp 20000
alfat 0.90
mcor 0
ncl 0

c) parâmetros
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6.3.2.3 Algoritmo SAPARNOR

Nas Tabelas 6.53 e 6.54, vê-se que o uso do inicializador diminuiu o número de gerações para o
algoritmo SAPARNOR, a solução ótima foi obtida em 6 ciclos com um tempo de 7,9 minutos e 3.488
PPLs, contra 8 ciclos com um tempo de 22,2 minutos e 10.428 PPLs para o caso sem inicialização.

Tabela 6.53: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SAPARNOR (sem inicialização)
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Melhor Configuração Obtida

parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.7
nafa 1000
kfator 8
kselect 6
nwkmax 0
ix 7536
iterm 100000
limcong 6
nwcore 150000
minli 2329
ncl 5

c) parâmetros

Tabela 6.54: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SAPARNOR (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.70
nafa 1000
kfator 4
kselect 4
nwkmax 0
ix 1114
iterm 10000
limcong 6
nwcore 150000
minli 2329
ncl 0

c) parâmetros
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6.3.2.4 Algoritmo GAPAR1B

Já para o algoritmo GAPAR1B, o uso de 20 configurações iniciais, fez com que se obtivesse
a solução ótima em 22 gerações, com 2.939 PPLs em um tempo de 6,5 minutos (Tabela 6.56);
enquanto que sem inicialização a solução ótima foi obtida em 27 gerações, com 3687 PPLs em um
tempo de 15,4 minutos (Tabela 6.55).

Tabela 6.55: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR1B (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 40
kincumb 3500000
jgera 50
npara 1
ycross 0.99
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 1114
ndes 5%
temp 10000
alfat 0.90
mcor 10
ncl 5

c) parâmetros

Tabela 6.56: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR1B (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 40
kincumb 3500000
jgera 50
npara 20
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 1114
ndes 5%
temp 10000
alfat 0.90
mcor 10
ncl 0

c) parâmetros
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6.3.2.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, o uso de 20 configurações iniciais, obteve-se a solução ótima
em 20 gerações, com 1.520 PPLs em um tempo de 3,5 minutos (Tabela 6.58); enquanto que sem
inicialização a solução ótima foi obtida em 39 gerações, com 5.394 PPLs em um tempo de 12,2
minutos (Tabela 6.57).

Tabela 6.57: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2A (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 120
kincumb 3500000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 7326
ndes 5%
temp 21000.
alfat 0.90
mcor 10
ncl 0

c) parâmetros

Tabela 6.58: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2A (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 120
kincumb 1000000
jgera 50
npara 20
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1211
ndes 5%
temp 20000.
alfat 0.96
mcor 10
ncl 10

c) parâmetros
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6.3.2.6 Algoritmo GAPAR2B

Para o algoritmo GAPAR2B, sem inicialização, a solução ótima foi obtida em 27 gerações,
com 7.395 PPLs em um tempo de 34,5 minutos (Tabela 6.59). Já com o uso de 20 configurações
iniciais, obteve-se a solução ótima em 15 gerações, com 2141 PPLs em um tempo de 4,5 minutos
(Tabela 6.60).

Tabela 6.59: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2B (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 2500000
jgera 50
npara 1
ycross 0.90
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 7
kseed 7212
ndes 3%
temp 40000
alfat 0.97
mcor 0
kk1 20
ncl 10

c) parâmetros

Tabela 6.60: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2B (com inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 2500000
jgera 50
npara 20
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 3
kseed 1114
ndes 5%
temp 10000
alfat 0.97
mcor 0
kk1 5
ncl 10

c) parâmetros
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6.3.2.7 Algoritmo GAPAR3A

Para o algoritmo GAPAR3A, sem inicialização, a solução ótima foi obtida em 24 gerações,
com 3.410 PPLs em um tempo de 8 minutos (Tabela 6.61). Já com o uso de 20 configurações
iniciais, obteve-se a solução ótima em 15 gerações, com 2.161 PPLs em um tempo de 5,2 minutos
(Tabela 6.62).

Tabela 6.61: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR3A (sem inicialização)
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b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 2500000
jgera 50
npara 1
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 3
kseed 1114
ndes 5%
temp 10000
alfat 0.98
mcor 0
kk1 5
ncl 10

c) parâmetros

Tabela 6.62: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR3A (com inicialização)
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GAPAR3A − Sistema Sul (sem redespacho)

Ótimo Global = US$ 154,420,000.00
Corte de Carga = 0 MW
OBS: 20 configs. iniciais via INIC

Ótimo Global
Incumbente no processo 1
Incumbente no processo 2
Incumbente no processo 3

a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0

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

b) configuração ótima

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 2500000
jgera 50
npara 20
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 3
kseed 1114
ndes 5%
temp 10000
alfat 0.97
mcor 0
kk1 5
ncl 10

c) parâmetros
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6.3.2.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, sem inicialização, obteve-se a solução ótima em 3 gerações, com
2.281 PLs, e um tempo de 4,6 minutos (Tabela 6.63). O time asśıncrono foi composto com 3 agentes
SAM. Com 20 configurações iniciais, a solução ótima em 5 gerações, com 7.382 PPLs, e um tempo
de 15,2 minutos (Tabela 6.64).

Tabela 6.63: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo MHEUR (3 agentes SAM) - sem inicialização
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No. de Níveis de Temperatura

ATEAM MHEUR − Sistema Sul (s/redespacho)

Ótimo Local = US$ 154,420,000.00
Corte de Carga = 0 MW
OBS: config. inicial zerada

Ótimo Global
Incumbente p/ agente 1 (SAM)
Incumbente p/ agente 2 (SAM)
Incumbente p/ agente 3 (SAM)

a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0

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

b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.4
nafa 1000
ix 1114
iterm 10000
temp 30000.
nut 6
refcor 10.
limcong 6
ncl 0

c) parâmetros

Tabela 6.64: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo MHEUR (4 agentes SAM) - com inicialização
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MHEUR − Sistema Sul (s/redespacho)

Ótimo Global
Incumbente p/ agente 1 (SAM)
Incumbente p/ agente 2 (SAM)
Incumbente p/ agente 3 (SAM)
Incumbente p/ agente 4 (SAM)

Ótimo Local = US$ 154,420,000.00

Corte de Carga = 0 MW

OBS: 20 configs. iniciais via INIC

a) gráfico

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0

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

b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.7
nafa 1000
ix 1114
iterm 10000
temp 60000.
nut 6
refcor 10.
limcong 6
ncl 10

c) parâmetros
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6.4 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro

6.4.1 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro - Plano 2002

6.4.1.1 Algoritmo SANORD

Observa-se pelo gráfico da Tabela 6.65 que a melhor solução do problema com o algoritmo
SANORD, com uma configuração inicial (obtida via algoritmo de inicialização INIC), foi obtida em
10 ciclos de temperatura, com 55.134 PPLs e tempo de 8,2 horas.

Tabela 6.65: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo SANORD
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SANORD−Sistema Norte−Nordeste (Plano 2002)

Solução Encontrada = US$ 1,453,205,000.00
Corte de Carga = 0 MW
1 Config. Inicial

Melhor Solução Anterior (US$ 1,428,500,000.00)
Evolução da Incumbente

Níveis de Temperatura

a) gráfico

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

0 1 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0

0 0 3 1 0 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 1 2

0 1 0 0 0 2 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 1 2 0 2 1 2 0 0 0 0 2 0 0

1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.70
nafa 1000
ix 1114
iterm 200000
temp 50000
nut 5
refcor 300.
limcong 8
ncl 30

c) parâmetros

6.4.1.2 Algoritmo GANORD

No gráfico da Tabela 6.66 é apresentado a evolução da incumbente com a obtenção da melhor
solução na geração 187, com 66.342 PPLs, e um tempo de processamento de 11,6 horas. Nesta
simulação foram utilizadas 90 configurações iniciais obtidas previamente via algoritmo inicializador
INIC.
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Tabela 6.66: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GANORD
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GANORD − Sistema Norte−Nordeste (nor2002.dat)

Melhor Solução Anterior (1428500)
Evolução da Incumbente

Melhor Solução Encontrada = US$ 1,503,636,000.00
Corte de Carga = 39 MW

OBS: 90 configs. iniciais
População = 180 Configs.

a) gráfico

0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2

2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0

0 0 3 0 0 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

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

1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 1 3 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 4500000
jgera 200
npara 90
ycross 0.98
nmax 11
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 4%
temp 100000.
alfat 0.996
mcor 300
ncl 30

c) parâmetros

6.4.1.3 Algoritmo SAPARNOR

Na Tabela 6.67, com o uso de uma configuração inicial para o algoritmo SAPARNOR, a
solução ótima foi obtida em 16 ciclos de temperatura, com 77.030 PPLs e um tempo de 7,9 horas.
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Tabela 6.67: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo SAPARNOR
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No. de Níveis de Temperatura

SAPARNOR − Sistema Norte Nordeste (Plano 2002)

Melhor Solução Encontrada = US$ 1,421,446,000.00

Corte de Carga = 10 MW

OBS: config. inicial via INIC

Melhor Solução Anterior (US$ 1,428,500,000.00)
Incumbente no processo 0
Incumbente no processo 1
Incumbente no processo 2
Incumbente no processo 3

a) gráfico

0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3

1 1 0 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0

0 0 2 0 0 0 3 0 6 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1

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

0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2 0 0 2 2 0 0 0 1 0

4 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 3 1 0

0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.88
nafa 1000
kfator 5
kselect 5
nwkmax 300
ix 7223
limcong 6
iterm 100000
nwcore 150000
minli 2090
ncl 30

c) parâmetros

6.4.1.4 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, com o uso de 90 configurações iniciais obteve-se a melhor solução
em 177 gerações, com 27.742 PPLs em um tempo de 2,7 horas (Tabela 6.68).
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Tabela 6.68: Sistema Norte-Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2A
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No. de Gerações

GAPAR2A − Sistema Norte−Nordeste (Plano 2002)

Melhor Solução Encontrada = US$ 1,440,537,000.00
Corte de Carga = 1 MW
População = 180 Configs.
OBS: 90 configs. iniciais via INIC

Melhor Solução Anterior (US$ 1,428,500,000.00)
Evolucao da Incumbente
Evolucao da Incumbente
Evolucao da Incumbente

a) gráfico

0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

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

0 0 3 0 1 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 0 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0

0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 2 1 0 1 1 0 0 2 0 0

1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 3000000
jgera 500
npara 90
ycross 0.98
nmax 11
bconst 0.996
nmutar 3
kseed 1114
ndes 4%
temp 50000
alfat 0.99
mcor 300
ncl 30

c) parâmetros

6.4.1.5 Algoritmo GAPAR2B

Para uma análise do comportamento do algoritmo GAPAR2B apresenta-se a seguir algumas
simulações com diferentes parâmetros. Na Tabela 6.69, para 200 configurações iniciais, obteve-se a
melhor solução em 4 gerações, com 5.570 PPLs e um tempo de processamento de 28,9 minutos. Na
Tabela 6.70, para 200 configurações iniciais, obteve-se uma solução em 167 gerações, com 135.088
PPLs e um tempo de processamento de 11,3 horas. Na Tabela 6.71, também para 200 configurações
iniciais, obteve-se a melhor solução em 122 gerações, com 112.072 PPLs e um tempo de proces-
samento de 9,8 horas. Ainda para 200 configurações iniciais, conforme mostrado na Tabela 6.72,
obteve-se a melhor solução em 183 gerações, com 301.351 PPLs e um tempo de processamento de
24,8 horas. E finalmente, com o uso de 400 configurações iniciais, a solução ótima foi obtida em 4
gerações, com 3.708 PPLs em um tempo de 18,7 minutos (Tabela 6.73).

Esta seqüência de simulações, mostra além da influência da inicialização do algoritmo, a
varições no desempenho do mesmo para mudanças nos parâmetros utilizados.
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Tabela 6.69: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 1)
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No. de Gerações

GAPAR2B − Sistema Norte−Nordeste (Plano 2002)

Melhor Solução Encontrada = 1,426,133,000.00 US$

Melhor Solução Anterior (1,428,500,000.00 US$)
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

Corte de Carga = 2 MW

Populacao = 1200 Configs.

OBS = 200 Configs. iniciais via INIC

a) gráfico

0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2

2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0

0 0 3 0 0 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

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

2 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 2 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 1200
kincumb 1700000
jgera 50
npara 200
ycross 0.98
nmax 7
bconst 0.997
nmutar 7
kseed 7326
ndes 3%
temp 120000
alfat 0.996
mcor 300
kk1 50
ncl 30

c) parâmetros

Tabela 6.70: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 2)
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GAPAR2B − Sistema Norte−Nordeste (Plano 2002)

Melhor Solução Encontrada = 1,380,465,000.00 US$
Corte de Carga = 0 MW
Populacao = 600 Configs.
OBS = 200 Configs. iniciais via INIC

Melhor Solução Anterior (1,428,500,000.00 US$)
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

a) gráfico

0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2

2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0

0 0 3 0 0 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

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

2 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 2 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 1200
kincumb 1700000
jgera 50
npara 200
ycross 0.98
nmax 7
bconst 0.997
nmutar 7
kseed 7326
ndes 3%
temp 120000
alfat 0.996
mcor 300
kk1 50
ncl 30

c) parâmetros
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Tabela 6.71: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 3)
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GAPAR2B−Sistema Norte−Nordeste (Plano 2002)

Incumbente no process. 3
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 1

Melhor Solução Anterior (1428500)

OBS = 200 Configs. iniciais
Populacao = 900 Configs.

Corte de Carga = 2 MW
Melhor Solução Encontrada = US$ 1,379,820,000.00

a) gráfico

0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2

2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0

0 0 3 0 0 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

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

2 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 1 3 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 600
kincumb 1600000
jgera 200
npara 200
ycross 0.98
nmax 7
bconst 0.997
nmutar 7
kseed 7326
ndes 3%
temp 120000
alfat 0.996
mcor 300
kk1 50
ncl 30

c) parâmetros

Tabela 6.72: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 4)
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GAPAR2B−Sistema Norte−Nordeste (Plano 2002)

Corte de Carga = 2 MW

Populacao = 1200 Configs.

OBS = 200 Configs. iniciais

Melhor Solução Anterior (1,428,500,000.00 US$)
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

Melhor Solução Encontrada = 1,380,920,000.00 US$

a) gráfico

0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2

2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0

0 0 3 0 0 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

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

1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 1 3 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 1200
kincumb 1700000
jgera 200
npara 200
ycross 0.98
nmax 7
bconst 0.997
nmutar 7
kseed 7326
ndes 3%
temp 120000
alfat 0.996
mcor 300
kk1 50
ncl 30

c) parâmetros
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Tabela 6.73: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 5)
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GAPAR2B−Sistema Norte−Nordeste (Plano 2002)

Melhor Solução Encontrada = US$ 1,356,178,000.00
Corte de Carga = 2 MW
Populacao = 800 Configs.
OBS = 400 Configs. iniciais

Melhor Solução Anterior (1,428,500,000.00 US$)
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

a) gráfico

0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2

2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

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

1 0 3 0 1 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 1 0

2 1 0 0 0 2 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 1 2 0 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0

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

0 0 0 0 0 1 1 3 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

parâmetro valor

nafa 1000
npop 800
kincumb 1700000
jgera 200
npara 400
ycross 0.98
nmax 7
bconst 0.997
nmutar 7
kseed 7326
ndes 3%
temp 120000
alfat 0.996
mcor 300
kk1 50
ncl 30

c) parâmetros

6.4.1.6 Algoritmo GAPAR3A

Com uma população de 360 cromossomos e 60 configurações iniciais, o algoritmo GAPAR3A
obteve para o sistema Norte-Nordeste 2002, para os parâmetros apresentados na Tabela 6.74, a
melhor solução em 468 gerações, 115.517 PPLs e um tempo de processamento de 13 horas. Ainda
com uma população de 360 cromossomos e 60 configurações iniciais e os parâmetros apresenta-
dos na Tabela 6.75, obteve-se a melhor solução para 480 gerações, 119.728 PPLs e um tempo de
processamento de 11,3 horas.
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Tabela 6.74: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR3A (Resultado 1)
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No. de Gerações

GAPAR3A − Sistema Norte−Nordeste (nor2002.dat)

Melhor Solucao Encontrada = 1,472,607,000.00
Corte de Carga = 3 MW
População = 180 Configs.
OBS: 60 configs. iniciais

Melhor Solução Anterior (1428500)
Incumbente no processo 1
Incumbente no processo 2
Incumbente no processo 3

a) gráfico

0 0 0 2 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

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

0 0 3 0 1 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 1 2

0 1 0 0 0 2 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 2 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0

2 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 360
kincumb 4500000
jgera 800
npara 60
ycross 0.90
nmax 12
bconst 0.996
nmutar 2
kseed 1114
ndes 4%
temp 80000
alfat 0.996
mcor 300
kk1 50
ncl 30

c) parâmetros

Tabela 6.75: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR3A (Resultado 2)
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GAPAR3A − Sistema Norte−Nordeste (nor2002.dat)

Melhor Solucao Encontrada = US$ 1,418,844,000.00
Corte de Carga = 12 MW
População = 360 Configs.
OBS: 60 configs. iniciais

Melhor Solução Anterior (US$ 1,428,500,000.00)
Incumbente no processo 1
Incumbente no processo 2
Incumbente no processo 3

a) gráfico

0 0 0 2 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

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

1 0 3 0 1 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 1 2

0 1 0 0 0 2 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 1 2 0 0 1 0 2 1 0 1 1 0 0 2 0 0

1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0

0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 360
kincumb 4500000
jgera 500
npara 60
ycross 0.90
nmax 12
bconst 0.996
nmutar 2
kseed 1114
ndes 4%
temp 70000
alfat 0.996
mcor 300
kk1 100
ncl 30

c) parâmetros
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6.4.1.7 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, com o uso de uma configuração inicial, obteve-se a melhor solução
em 11 ciclos, com 90.707 PPLs, e um tempo de 9,4 horas (Tabela 6.76). O time asśıncrono foi
composto com 3 agentes SAM.

Tabela 6.76: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo MHEUR (3 agentes SAM)
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MHEUR − Sistema Norte Nordeste (Plano 2002)

Melhor Solução Encontrada = US$ 1,448.463,000.00
Corte de Carga = 0 MW
OBS: config. inicial via INIC

Melhor Solução Anterior (US$ 1,428,500,000.00)
Incumbente no processo 1
Incumbente no processo 2
Incumbente no processo 3

a) gráfico

0 0 0 2 0 0 1 2 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 1 2 0

1 0 3 0 1 0 0 0 6 0 3 0 0 1 1 0 0 0 1 2

0 1 0 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 2 0 0 1 0 2 0 0 1 1 0 0 2 0 0

1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0

0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.88
nafa 1000
ix 7223
iterm 100000
temp 50000
nut 5
refcor 300
limcong 6
ncl 30

c) parâmetros

6.4.2 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro - Plano 2008

6.4.2.1 Algoritmo SANORD

Observa-se pelo gráfico da Tabela 6.77 que a melhor solução encontrada com o algoritmo
SANORD, com uma configuração inicial (obtida via algoritmo inicializador INIC), foi obtida em 9
ciclos de temperatura, com 99.039 PPLs e tempo de 19,2 horas.

6.4.2.2 Algoritmo GANORD

No gráfico da Tabela 6.78 é apresentado a evolução da incumbente com a obtenção da melhor
solução na geração 147, com 89.807 PPLs, e um tempo de processamento de 23,0 horas. Nesta
simulação foram utilizadas 60 configurações iniciais obtidas previamente via algoritmo inicializador.
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Tabela 6.77: Sistema Norte Nordeste (Plano 2008) - algoritmo SANORD
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SANORD − Sistema Norte−Nordeste (Plano 2008)

Melhor Solução Encontrada = US$ 2,602,361,000.00
Corte de Carga = 0 MW
Config. Inicial via INIC

Melhor Solução Anterior (US$ 2,625,663,000.00)
Evolução da Incumbente

a) gráfico

1 1 0 0 0 0 0 0 4 1 0 0 0 0 3 0 0 0 1 4

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 1 3 0

2 0 6 0 0 0 0 0 11 0 5 0 0 0 0 0 0 2 1 0

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

0 0 0 1 1 3 0 0 1 2 2 4 0 2 2 1 0 0 0 0

5 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 2 1 0

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

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

cadeia 1.4
temperat 0.9
nafa 1000
ix 1114
iterm 100000
temp 50000
nut 5
refcor 300.
limcong 8
ncl 20

c) parâmetros

Tabela 6.78: Sistema Norte Nordeste (Plano 2008) - algoritmo GANORD
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Melhor Solução Encontrada = US$ 2,594,216,000.00

Corte de Carga = 2 MW

População = 180 Configs.

OBS: 60 configs. iniciais

a) gráfico

1 1 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 3 0 0 0 1 4

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 1 3 0

1 0 6 0 0 0 0 0 11 0 5 0 0 0 0 0 0 2 0 0

2 0 0 1 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0

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

4 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 3 1 0

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

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 4500000
jgera 200
npara 60
ycross 0.90
nmax 12
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 1211
ndes 2%
temp 150000
alfat 0.996
mcor 300
ncl 30

c) parâmetros
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6.4.2.3 Algoritmo SAPARNOR

Na Tabela 6.79, com o uso de uma configuração inicial para o algoritmo SAPARNOR, a
solução ótima foi obtida em 13 ciclos de temperatura, com 52.099 PPLs e um tempo de 4,0 horas.

Tabela 6.79: Sistema Norte Nordeste (Plano 2008) - algoritmo SAPARNOR
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SAPARNOR − Sistema Norte Nordeste (ano 2008)

Melhor Solução Encontrada = US$  2,599,311,000.00
Corte de Carga = 4 MW
OBS: config. inicial via INIC

Melhor Solução Anterior (US$ 2,630,290,000.00)
Incumbente no processo 0
Incumbente no processo 1
Incumbente no processo 2
Incumbente no processo 3

a) gráfico

1 1 0 0 0 0 0 0 4 1 0 0 0 0 3 0 0 0 1 3

0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 1 0 0 0 1 3 0

1 0 6 0 0 0 0 0 11 0 5 0 0 0 0 0 0 2 1 3

0 1 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0

0 0 0 1 0 2 0 2 2 0 2 1 0 2 2 0 0 0 0 0

5 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 2 1 0

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

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Melhor Configuração Encontrada

parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.90
nafa 1000
kfator 6
kselect 2
nwkmax 300
ix 5775
iterm 50000
nwcore 150000
minli 2090
ncl 30

c) parâmetros

6.4.2.4 Algoritmo GAPAR1B

Já para o algoritmo GAPAR1B, com o uso de 60 configurações iniciais, a melhor solução foi
obtida em 83 gerações, com 29.398 PPLs em um tempo de processamento de 2,3 horas (Tabela
6.80).
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Tabela 6.80: Sistema Norte Nordeste (Plano 2008) - algoritmo GAPAR1B
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GAPAR1B−Sistema Norte−Nordeste (Plano 2008)

Melhor Solução Encontrada = US$ 2,653,226,000.00

Corte de Carga = 0 MW

População = 180 Configs.

OBS: 60 Configs. Iniciais

Melhor Solução Anterior (US$ 2,625,663,000.00)
Incumbente

a) gráfico

1 1 0 0 0 0 0 0 4 1 0 0 0 0 3 0 0 0 1 4

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 0 1 0 0 1 3 1

1 0 6 0 0 0 0 0 11 0 5 0 0 0 0 0 0 2 0 0

2 0 0 1 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0

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

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

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

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 4000000
jgera 200
npara 60
ycross 0.99
nmax 11
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 8%
temp 70000
alfat 0.99
mcor 1000
ncl 30

c) parâmetros

6.4.2.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, com o uso de 60 configurações iniciais obteve-se a melhor solução
em 201 gerações, com 24.002 PPLs em um tempo de 2,7 horas (Tabela 6.81).
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Tabela 6.81: Sistema Norte-Nordeste (Plano 2008) - algoritmo GAPAR2A
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GAPAR2A−Sistema Norte−Nordeste (Plano 2008)

Melhor Solução Encontrada = US$ 2,624,816,000.00
Corte de Carga = 0 MW
Populacao = 180 Configs.
OBS: 60 Configs. Iniciais

Melhor Solução Anterior (US$ 2,625,663,000.00)
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

a) gráfico

1 1 0 0 0 0 0 0 4 1 0 0 0 0 3 0 0 0 1 4

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

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

1 0 6 0 0 0 0 0 11 0 5 0 0 0 0 0 0 2 0 0

2 0 0 1 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0

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

3 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 3 1 0

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

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 180
kincumb 4500000
jgera 500
npara 60
ycross 0.98
nmax 12
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 8%
temp 50000
alfat 0.996
mcor 300
ncl 0

c) parâmetros

6.4.2.6 Algoritmo GAPAR2B

Na Tabela 6.82, para 60 configurações iniciais, obteve-se a melhor solução em 99 gerações,
com 21.127 PPLs e um tempo de processamento de 2,3 horas.
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Tabela 6.82: Sistema Norte Nordeste (Plano 2008) - algoritmo GAPAR2B
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GAPAR2B − Sistema Norte−Nordeste (ano 2008)

Melhor Solução Encontrada = US$ 2,680,958,000.00
Corte de Carga = 1 MW
Populacao = 400 Configs.
OBS = 60 Configs. iniciais

Melhor Solução Anterior (US$ 2,625,663,000.00)
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

a) gráfico

1 1 0 0 0 0 0 0 4 1 0 0 0 0 3 0 0 0 1 4

0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 4 0 0 0 0 0 1 3 0

1 0 6 0 0 0 0 0 11 0 5 0 0 0 0 0 0 2 0 0

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

1 1 0 1 0 2 0 1 1 2 2 1 0 2 2 0 0 2 1 0

3 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 3 1 0

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

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1000
npop 400
kincumb 4500000
jgera 200
npara 60
ycross 0.98
nmax 12
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 8%
temp 50000.
alfat 0.92
mcor 300
kk1 5
ncl 0

c) parâmetros

6.5 Sistema Colombiano - Plano 2012

6.5.1 Algoritmo SANORD

Observa-se pelo gráfico da Tabela 6.83 que a melhor solução encontrada com o algoritmo
SANORD, sem inicialização, foi obtida em 19 ciclos de temperatura, com 301.086 PPLs e tempo
de 74,9 horas.



6.5 Sistema Colombiano - Plano 2012 135

Tabela 6.83: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo SANORD (configuração inicial zerada)
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SANORD−Sistema Colombiano (Plano 2012)

Solução Encontrada = US$ 560,692,000.00 
Corte de Carga = 0 MW
Config. inicial zerada

Melhor Solução Anterior (US$ 565,123,000.0)
Evolução da Incumbente

a) gráfico

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1

2 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.9
nafa 1350
ix 5771
iterm 300000
temp 30000
nut 6
refcor 30.
limcong 8
ncl 10

c) parâmetros

6.5.2 Algoritmo GANORD

No gráfico da Tabela 6.84 é apresentado a evolução da incumbente com a obtenção da melhor
solução na geração 481, com 278.196 PPLs, e um tempo de processamento de 66,6 horas. Nesta
simulação foram utilizadas 20 configurações iniciais obtidas previamente via algoritmo inicializador
INIC.
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Tabela 6.84: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GANORD
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GANORD1−Sistema Colombiano (Plano 2012)

Melhor Solução Encontrada = US$ 560,002,000.00

Corte de Carga = 0 MW

População = 180 Configs.

OBS: 20 configs. iniciais via INIC

Melhor Solução Anterior (US$ 565,123,000.00)
Incumbente

a) gráfico

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1

2 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1350
npop 180
kincumb 3000000
jgera 500
npara 20
ycross 0.90
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 8
kseed 5771
ndes 2%
temp 40000
alfat 0.99
mcor 30
ncl 10

c) parâmetros

6.5.3 Algoritmo SAPARNOR

Na Tabela 6.85, sem inicialização para o algoritmo SAPARNOR, a melhor solução foi obtida
em 16 ciclos de temperatura, com 76.046 PPLs e um tempo de 12,3 horas.
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Tabela 6.85: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo SAPARNOR (sem inicialização)
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SAPARNOR−Sistema Colombiano (Plano 2012)

Solução Encontrada = US$ 564,142,000.00 
Corte de Carga = 0 MW
Config. inicial zerada

Melhor Solução Anterior (US$ 565,123,000.0)
Incumbente no processo 0
Incumbente no processo 1
Incumbente no processo 2
Incumbente no processo 3

a) gráfico

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1

2 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

ro 1.2
phi 0.9
nafa 1350
kfator 6
kselect 3
nwkmax 40
ix 5771
iterm 100000
limcong 8
nwcore 150000
minli 3902
ncl 10

c) parâmetros

6.5.4 Algoritmo GAPAR1B

Já para o algoritmo GAPAR1B, com o uso de 20 configurações iniciais, a melhor solução foi
obtida em 339 gerações, com 192.642 PPLs em um tempo de processamento de 34,1 horas (Tabela
6.86).
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Tabela 6.86: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GAPAR21B
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GAPAR1B − Sistema Colombiano (Plano 2012)

Melhor solução encontrada = US$ 560,692,,000.00
Corte de Carga = 0 MW
OBS: 20 configs. iniciais via INIC

Melhor solução anterior US$ 565,123,000.00
Incumbente

a) gráfico

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1

2 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1350
npop 180
kincumb 800000
jgera 500
npara 20
ycross 0.99
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 6
kseed 1114
ndes 4%
temp 70000
alfat 0.95
mcor 300
ncl 30

c) parâmetros

6.5.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, com o uso de 20 configurações iniciais obteve-se a solução ótima
para o problema em 432 gerações, com 100.853 PPLs em um tempo de 16,8 horas (Tabela 6.87).
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Tabela 6.87: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GAPAR2A
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GAPAR2A − Sistema Colombiano (Plano 2012)

Melhor solução encontrada = US$ 560,002.00
Corte de Carga = 0 MW
OBS: 20 configs. iniciais via INIC

Melhor solução anterior US$ 565,123,000.00
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

a) gráfico

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1

2 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1350
npop 200
kincumb 800000
jgera 500
npara 20
ycross 0.90
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 8
kseed 1114
ndes 2%
temp 30000
alfat 0.99
mcor 40
ncl 10

c) parâmetros

6.5.6 Algoritmo GAPAR2B

Na seqüência, são apresentadas alguns resultados de simulações com o algoritmo GAPAR2B.
Na Tabela 6.88, para 10 configurações iniciais, obteve-se a solução ótima para o problema (US$
560,002,000.00 - 0 MW) em 240 gerações, com 21.929 PPLs e um tempo de processamento de 3,4
horas. Na Tabela 6.89, para 20 configurações iniciais, obteve-se a solução ótima para o problema em
432 gerações, com 95.974 PPLs e um tempo de processamento de 14,7 horas. Já com 80 configurações
iniciais, obteve-se a solução de US$ 560,692,000.00 com corte de carga 0 MW, em 29 gerações, com
22.383 PPLs e um tempo de processamento de 3,5 horas (Tabela 6.90).
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Tabela 6.88: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GAPAR2B (resultado 1)
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GAPAR2B − Sistema Colombiano (Plano 2012)

Melhor solução encontrada = US$ 560,002,000.00
Corte de Carga = 0 MW
OBS: 20 configs. iniciais via INIC

Melhor solução anterior US$ 565,123,000.00
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

a) gráfico

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1

2 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1350
npop 100
kincumb 800000
jgera 500
npara 10
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 1114
ndes 6%
temp 10000
alfat 0.99
mcor 100
kk1 50
ncl 10

c) parâmetros

Tabela 6.89: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GAPAR2B (resultado 2)
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GAPAR2B − Sistema Colombiano (Plano 2012)

Melhor solução encontrada = US$ 560,002,000.00
Corte de Carga = 0 MW
OBS: 20 configs. iniciais via INIC

Melhor solução anterior US$ 565,123,000.00
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

a) gráfico

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1

2 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1350
npop 200
kincumb 800000
jgera 500
npara 20
ycross 0.90
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 8
kseed 5771
ndes 2%
temp 30000
alfat 0.99
mcor 40
kk1 50
ncl 10

c) parâmetros
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Tabela 6.90: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GAPAR2B (resultado 3)
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GAPAR2B−Sistema Colombiano (Plano 2012)

Melhor Solução Encontrada = US$ 560,692,000.00

Corte de Carga = 1 MW

População = 1200 Configs.

OBS: 80 configs. iniciais via INIC

Melhor Solução Anterior (US$ 565,123,000.00)
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

a) gráfico

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1

2 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1350
npop 1200
kincumb 3000000
jgera 200
npara 80
ycross 0.90
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 1
kseed 1114
ndes 8%
temp 30000
alfat 0.99
mcor 40
kk1 50
ncl 30

c) parâmetros

6.5.7 Algoritmo GAPAR3A

Com uma população de 100 cromossomos e 10 configurações iniciais, o algoritmo GAPAR3A
obteve para o sistema Colombiano 2012, para os parâmetros apresentados na Tabela 6.91, a solução
ótima para o problema em 302 gerações, 26.769 PPLs e um tempo de processamento de 4,1 horas.
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Tabela 6.91: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GAPAR3A (com inicialização)
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GAPAR3A − Sistema Colombiano (Plano 2012)

Melhor solução encontrada = US$ 560,692,000.00
Corte de Carga = 0 MW
OBS: 10 configs. iniciais via INIC

Melhor solução anterior US$ 565,123,000.00
Incumbente no process. 1
Incumbente no process. 2
Incumbente no process. 3

a) gráfico

0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
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2 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) melhor configuração encontrada

parâmetro valor

nafa 1350
npop 100
kincumb 800000
jgera 500
npara 10
ycross 0.98
nmax 4
bconst 0.996
nmutar 4
kseed 1114
ndes 6%
temp 10000
alfat 0.99
mcor 100
kk1 100
ncl 10

c) parâmetros

6.5.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, com uma população de 160 configurações e o uso de 40 configu-
rações iniciais, obteve-se a melhor solução em 10 ciclos, com 50.395 PPLs, e um tempo de 7,9 horas
(Tabela 6.92). O time asśıncrono foi composto com 4 agentes SAM.
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Tabela 6.92: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo MHEUR (4 agentes SAM)
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MHEUR − Sistema Colombiano (ano 2012)

Melhor Solução Encontrada = US$ 560,002,000.00
Corte de Carga = 0 MW
OBS: 40 configs. iniciais com INIC

Melhor Solução Anterior (US$ 565,123,000.00)
Incumbente no processo 1
Incumbente no processo 2
Incumbente no processo 3
Incumbente no processo 4

a) gráfico
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b) configuração ótima

parâmetro valor

cadeia 1.2
temperat 0.60
nafa 1350
ix 1114
iterm 100000
temp 200000.
nut 8
refcor 0.
limcong 10
ncl 10

c) parâmetros

Mais detalhes sobre os resultados podem ser vistos no Apêndice C onde são apresentados
alguns trabalhos publicados em congressos nacionais e internacionais. A seguir é apresentado um
resumo em forma de tabelas dos resultados para uma análise comparativa dos algoritmos propostos.

6.6 Resumo dos Resultados

Nesta seção, são apresentados os resultados de diversas simulações realizadas com as diferentes
versões implementadas neste trabalho para a resolução do problema do planejamento da expansão
da transmissão, para os exemplos de redes de pequeno, médio e grande porte citados anteriormente.

Nas Tabelas 6.93 e 6.94 a seguir, são apresentados resultados de simulações, para os dife-
rentes sistemas testes, com os algoritmos “simulated annealing” serial e algoritmo genético serial,
respectivamente.
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Tabela 6.93: Resultados gerais com algoritmo “Simulated Annealing” serial - SANORD

algoritmo SANORD
Número de Número Tempo da Tempo

itens Nı́veis de de Solução Médio
sistemas Temperatura PPLs ótima por PL

Garver s/ inic 5 401 23,6 0,0588
c/ Redespacho c/ inic 2 185 10,6 0,0575

Garver s/ inic 7 559 33,1 0,0593
s/ Redespacho c/ inic 4 208 11,8 0,0565

Sul Brasileiro s/ inic 3 1.617 5,1 min 0,1904
c/ Redespacho c/ inic 4 1.409 4,6 min 0,1949

Sul Brasileiro s/ inic 7 6.071 27,8 min 0,2750
s/ Redespacho c/ inic 6 4.426 17,2 min 0,2328

Nor-Nord.-2002 c/ inic 10 55.134 8,2 h a 0,5334

Nor-Nord.-2008 c/ inic 9 99.039 19,2 h b 0,6980

Colomb.-2012 s/ inic 19 301.086 74,9 hc 0,8951

aótimo local US$ 1,453,205,000.00 - corte de carga 0 MW
bótimo local US$ 2,602,361,000.00 - corte de carga 0 MW
cótimo local US$ 560,692,000.00 - corte de carga 0 MW

Tabela 6.94: Resultados gerais com Algoritmo Genético serial - GANORD

algoritmo GANORD
itens Pop. N. de N. de Confs. Tempo da Tempo Médio

sistemas Gers. PPLs Inics. Solução ótima por PL

Garver s/ inic 40 4 409 - 23,6 0,0577
c/ Redespacho c/ inic 40 2 130 8 7,5 0,0576

Garver s/ inic 20 15 588 - 34,3 0,0583
s/ Redespacho c/ inic 20 6 200 8 12,5 0,0627

Sul Brasileiro s/ inic 40 34 6.410 - 22,2 min 0,2077
c/ Redespacho c/ inic 40 16 2.556 20 9,9 min 0,2322

Sul Brasileiro s/ inic 40 37 2.856 - 10,5 min 0,2208
s/ Redespacho c/ inic 40 22 3.295 20 12,2 min 0,2213

Nor-Nord.-2002 c/ inic 180 187 66.342 90 11,6 h a 0,6297

Nor-Nord.-2008 c/ inic 180 147 89.807 60 23,0 h b 0,9230

Colomb.-2012 c/ inic 180 481 278.196 20 66,6 h c 0,8619

aótimo local US$ 1,503,636,000.00 - corte de carga 39 MW
bótimo local US$ 2,594,216,000.00 - corte de carga 2 MW
cótimo global US$ 560,002,000.00 - corte de carga 0 MW

A Tabela 6.95 apresenta os resultados da simulação para o algoritmo “simulated annealing”
paralelo, para os citados sistemas testes.
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Tabela 6.95: Resultados Gerais com Algoritmo “Simulated Annealing” Paralelo - SAPARNOR

algoritmo SAPARNOR
itens N. de Nı́veis N. de N. de Config. Tempo da Tempo Méd.

sistemas de Temper. PPLs máqs. Inicial Sol. ótima por PL

Garver s/ inic 2 90 4 - 1,9 0,0215
c/ Redespacho c/ inic 2 25 4 1 0,6 0,0224

Garver s/ inic 2 67 4 - 2,1 0,0313
s/ Redespacho c/ inic 2 43 4 1 1,0 0,0243

Sul Brasileiro s/ inic 5 2.413 4 - 4,9 min 0,1214
c/ Redespacho c/ inic 6 3.879 4 1 7,9 min 0,1223

Sul Brasileiro s/ inic 8 10.428 4 - 22,2 min 0,1275
s/ Redespacho c/ inic 6 3.488 4 1 7,9 min 0,1358

Nor-Nord.-2002 c/ inic 16 77.030 4 1 7,9 h a 0,3707

Nor-Nord.-2008 c/ inic 13 52.099 4 1 4h b 0,2786

Colomb.-2012 s/ inic 16 76.046 4 - 12,3h c 0,5837

aótimo local US$ 1,421,446,000.00 - corte de carga 10 MW
bótimo local US$ 2,599,311,000.00 - corte de carga 4 MW
cótimo local US$ 564,142,000.00 - corte de carga 0 MW

Se compararmos os resultados obtidos para os diferentes sistemas simulados, entre as versões
serial ( Tabela 6.93) e paralela (Tabela 6.95) do “simulated annealing” verifica-se que, para a maioria
das simulações, os tempos encontrados com a versão paralela foram bem menores que os da versão
serial, sendo o tempo médio por PL um indicador disto.

Nas Tabelas 6.96 a 6.99, são apresentados, respectivamente, os resultados para as versões
paralelas de algoritmo genético GAPAR1B, GAPAR2A, GAPAR2B e GAPAR3A, simulados para
os diferentes sistemas testes. Estes resultados devem ser comparados com os resultados da Tabela
6.94, ou seja, com a melhor versão serial do algoritmo genético.

E finalmente, na Tabela 6.100, são apresentados os resultados para os diferentes sistemas para
o time asśıncrono MHEUR.
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Tabela 6.96: Resultados Gerais com Algoritmo Genético Paralelo - GAPAR1B

algoritmo GAPAR1B
itens N. de N. de N. de Pop. Confs. Tempo da Tempo Méd.

sistemas Gers. PPLs máqs. Inics. Sol. ótima por PL

Garver s/ inic 11 1.015 3 40 - 20,5 0,0202
c/ Redespacho c/ inic 2 100 3 40 8 1,9 0,0194

Garver s/ inic 20 754 3 20 - 15,9 0,0211
s/ Redespacho c/ inic 7 240 3 20 8 4,1 0,0207

Sul Brasileiro s/ inic 41 16.668 3 120 - 20,5 min 0,0237
c/ Redespacho c/ inic 24 914 3 20 8 1,2 min 0,0760

Sul Brasileiro s/ inic 27 3.687 3 40 - 15,4 min 0,1334
s/ Redespacho c/ inic 22 2.939 3 40 20 6,5 min 0,1332

Nor-Nord.-2008 c/ inic 83 29.398 3 180 60 2,3 h a 1,0454

Colomb.-2012 c/ inic 339 192.642 3 180 20 34,1 h b 1,0454

aótimo local US$ 2,653,226,000.00 - corte de carga 0 MW
bótimo local US$ 560,692,000.00 - corte de carga 0 MW

Tabela 6.97: Resultados Gerais com Algoritmo Genético Paralelo - GAPAR2A

algoritmo GAPAR2A
itens N. de N. de N. de Pop. Confs. Tempo da Tempo Méd.

sistemas Gerações PPLs máqs. Inics. Sol. ótima por PL

Garver s/ inic 5 394 3 120 - 8,2 0,0208
c/ Redespacho c/ inic 2 99 3 120 8 2,1 0,0209

Garver s/ inic 14 1.040 3 120 - 21,2 0,0204
s/ Redespacho c/ inic 5 320 3 120 8 6,4 0,0202

Sul Brasileiro s/ inic 28 5.612 3 180 - 11,2 min 0,1194
c/ Redespacho c/ inic 17 2.387 3 180 20 4,6 min 0,1150

Sul Brasileiro s/ inic 39 5.364 3 120 - 12,2 min 0,1365
s/ Redespacho c/ inic 20 1.520 3 120 20 3,5 min 0,1385

Nor-Nord.-2002 c/ inic 177 27.742 3 180 90 2,7 h a 0,3529

Nor-Nord.-2008 c/ inic 201 24.002 3 180 60 2,7 h b 0,3988

Colomb.-2012 c/ inic 432 100.853 3 200 20 16,8 h c 0,6013

aótimo local US$ 1,440,537,000.00 - corte de carga 1 MW
bótimo local US$ 2,624,816,000.00 - corte de carga 0 MW
cótimo global US$ 560,002,000.00 - corte de carga 0 MW
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Tabela 6.98: Resultados Gerais com Algoritmo Genético Paralelo - GAPAR2B

algoritmo GAPAR2B
Núm. Núm. Núm. Confs. troca Tempo Tempo

itens de de de Pop. Iniciais informs . Solução Médio
sistemas Gers. PPLs máqs. (gers.) ótima por PL

Garver s/ inic 7 679 3 120 - 5 15,3 0,0226
c/ Redespacho c/ inic 3 275 3 120 8 5 5,7 0,0208

Garver s/ inic 28 876 3 60 - 5 19,2 0,0219
s/ Redespacho c/ inic 12 358 3 60 8 5 8,1 0,0225

Sul Brasileiro s/ inic 37 2.071 3 60 - 5 4,1 min 0,1198
c/ Redespacho c/ inic 19 1.193 3 60 10 10 2,3 min 0,1142

Sul Brasileiro s/ inic 27 7.395 3 180 - 10 34,5 min 0,2797
s/ Redespacho c/ inic 15 2.141 3 180 20 5 4,5 min 0,1275

Nor-Nord.-2002 c/ inic 4 3.708 3 800 400 50 18,7 min a 0,3029

Nor-Nord.-2008 c/ inic 99 21.127 3 400 60 5 2,3 h b 0,3841

Colomb.-2012 c/ inic 240 21.929 3 100 10 50 3,4 h c 0,5518

aótimo local US$ 1,356,178,000.00 - corte de carga 2 MW
bótimo local US$ 2,680,958,000.00 - corte de carga 0 MW
cótimo global US$ 560,002,000.00 - corte de carga 0 MW

Tabela 6.99: Resultados Gerais com Algoritmo Genético Paralelo - GAPAR3A

algoritmo GAPAR3A
Núm. Núm. Núm. Confs. troca Tempo Tempo

itens de de de Pop. Inics. informs . Solução Médio
sistemas Gers. PPLs máqs. (gers.) ótima por PL

Garver s/ inic 5 903 3 120 - 5 19,4 0,0215
c/ Redespacho c/ inic 2 40 3 60 8 5 0,9 0,0219

Garver s/ inic 18 840 3 90 - 5 18,6 0,0221
s/ Redespacho c/ inic 3 276 3 120 8 5 6,7 0,0244

Sul Brasileiro s/ inic 26 4.289 3 180 - 20 19,4 min 0,2711
c/ Redespacho c/ inic 15 2.502 3 180 20 5 5,4 min 0,1299

Sul Brasileiro s/ inic 24 3.410 3 180 - 5 8,0 min 0,1413
s/ Redespacho c/ inic 15 2.161 3 180 20 5 5,2 min 0,1449

Nor-Nord.-2002 c/ inic 480 119.728 3 360 60 100 11,3 h a 0,3383

Colomb.-2012 c/ inic 302 26.769 3 100 10 100 4,1 h b 0,5523

aótimo local US$ 1,418,844,000.00 - corte de carga 12 MW
bótimo local US$ 560,692,000.00 - corte de carga 0 MW
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Tabela 6.100: Resultados Gerais com Tı́mes Asśıncronos - MHEUR

Algoritmo MHEUR
Núm. Núm. Núm. Confs. Tempo Tempo

Itens de de de Pop. Inics. informs . Solução Agentes
Sistemas Gers. PPLs máqs. ótima PPL

Garver s/ inic. 3 170 3 16 - 3,2 0,0191 3 SAM
c/ Redespacho c/ inic. 2 115 3 16 1 2,3 0,0203 3 SAM

Garver s/ inic. 4 270 4 16 - 6,3 0,0233 4 SAM
s/ Redespacho c/ inic. 4 156 4 16 8 3,3 0,0209 4 SAM

Sul Brasileiro s/ inic. 2 623 4 40 - 1,2 min 0,1156 4 SAM
c/ Redespacho c/ inic. 6 5.626 4 40 20 11,4 min 0.1213 4 SAM

Sul Brasileiro s/ inic. 3 2.281 4 40 - 4,6 min 0,1214 4 SAM
s/ Redespacho c/ inic. 5 7.382 4 180 20 15,2 min 0,1239 4 SAM

Nor-Nord.-2002 c/ inic. 11 90.707 3 180 1 9,4 h a 0,3742 3 SAM

Colomb.-2012 c/ inic 10 50.395 4 160 40 7,9 h b 0,5654 4 SAM

aótimo local US$ 1,448,463,000.00 - corte de carga 0 MW
bótimo global US$ 560,002,000.00 - corte de carga 0 MW

Uma análise comparativa entre a Tabela 6.94 e as Tabelas 6.96 a 6.99, mostra que também
as versões paralelas de algoritmos genéticos desenvolvidas mostraram eficiência em obter os valores
ótimos globais para os sistemas de pequeno e médio porte, bem como ótimos locais com custo
menores para sistemas de grande porte. Os resultados destacam, de maneira geral, uma redução
significativa do tempo médio por PL para os sistemas analisados. Houve, com o uso das versões
paralelas, uma redução no número de gerações em que se obteve os ótimos globais ou locais, para
os diferentes sistemas e como conseqüência uma diminuição no número de PL necessário para a
obtenção destes ótimos.

De uma maneira geral os agentes mostraram-se aptos em obter melhores resultados e em um
tempo menor, refletido pela diminuição do tempo médio por PL ou pelo tempo total na obtenção
dos ótimos. Dessa forma, os mesmos podem ser agrupados em times asśıncronos e processados em
uma máquina paralela virtual composta por estações de trabalho funcionando em rede, conforme a
proposta apresentada no Caṕıtulo 5, página 57.



Caṕıtulo 7

Conclusões e Sugestões para Futuros
Trabalhos

Neste trabalho foram apresentadas diferentes algoritmos para a resolução do problema do pla-
nejamento da expansão da transmissão de energia elétrica, tratado do ponto de vista estático, envol-
vendo as seguintes metaheuŕısticas: “simulated annealing”, algoritmos genéticos e times asśıncronos.

A metaheuŕıstica “simulated annealing” desempenha uma busca estocástica do espaço de
vizinhança onde são permitidas modificações para a solução atual que aumente o valor da função
objetivo (no caso de minimização); ou seja, modificações que reduz a função objetivo são sempre
aceitas, enquanto que modificações que a aumentem de um valor são aceitas com uma probabilidade
deste valor. Esta probabilidade vai diminuindo com a diminuição da temperatura que segue um
determinado plano de resfriamento determinado pelos parâmetros: valor inicial de temperatura,
número de iterações para cada ńıvel de temperatura e taxa de resfriamento.

Os algoritmos genéticos apresentam a idéia básica de manter uma população de soluções can-
didatas que se desenvolve sob um processo seletivo que favorece a sobrevivência do mais preparado,
podendo ser vista como uma classe de métodos de busca local que empregam um mecanismo de
geração de solução que opera sobre atributos de um conjunto de soluções ao invés de atributos de
uma única solução, usando um mecanismo de geração de movimento determinado principalmente
pela taxa de recombinação e taxa de mutação.

Os times asśıncronos consistem em uma organização de agentes autônomos (novos agentes
podem ser inseridos sem necessidade de gerenciamento) que se comunicam asśıncronamente (todos
os agentes trabalham em paralelo todo o tempo) através de memórias compartilhadas e contém um
fluxo de dados ćıclico que possibilita iteração e “feedback”. Assim, os algoritmos podem fornecer
soluções que são compartilhadas por todos, levando às soluções ótimas ou próximas do ótimo.

Numa análise comparativa entre as metaheuŕısticas pode-se afirmar que existem algumas si-
milaridades entre as mesmas, ou seja, comparando os algoritmos genéticos com os times asśıncronos
observa-se que ambos têm um fluxo de dados ćıclico, têm uma população de soluções, usam pro-
cessos randômicos durante a execução (seleção, geração e eliminação de soluções). Comparando
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“simulated annealing” com times asśıncronos, observa-se que ambos são iterativos (fluxo de dados
ćıclico), fazem uso de parâmetros aleatórios e pode-se afirmar que existe uma sutil similaridade
entre os mesmos quanto ao efeito restritivo que o decréscimo de temperatura e o agente destruidor
causam, respectivamente, nas soluções que estão sendo criadas. O decréscimo de temperatura reduz
a probabilidade de aceitação de novas soluções enquanto que o agente destruidor (que mantém fixo
o tamanho da população) elimina as piores soluções da população.

Na prática, os algoritmos desenvolvidos neste trabalho para um ambiente de processamento
distribúıdo, apresentaram na maioria dos casos, um tempo de processamento inferior aos dos algo-
ritmos seriais usados como referência. A Tabela 7.1 a seguir resume o desempenho dos mesmos,
levando em conta os melhores resultados obtidos nas simulações apresentadas nas tabelas 6.93 a
6.100. Nesta tabela, o “speedup” é calculado como a relação entre o tempo de processamento do
melhor algoritmo serial e o tempo de processamento do algoritmo paralelo em questão, e a eficiência
(dada em porcentagem) como a relação entre o “speedup” e o número de processadores utilizados.
Para análise do desempenho do SAPARNOR, utiliza-se o SANORD como o melhor algoritmo serial
e na análise de desempenho dos algoritmos genéticos paralelos GAPAR1B, GAPAR2A, GAPAR2B,
GAPAR3A, utiliza-se o GANORD como o melhor algoritmo genético serial. No desempenho do
algoritmo MHEUR, leva-se em conta o tipo de agente utilizado.

Tabela 7.1: Desempenho dos algoritmos propostos

Sistemas Garver Sul Norte-Nord. Colomb.
c/redesp. s/redesp. c/redesp. s/redesp. 2002 2008 2012

Algoritmos sp./ef.% sp./ef.% sp./ef.% sp./ef.% sp./ef.% sp./ef.% sp./ef.%

SAPARNOR s/inic. 12,4/310 15,8/394 1,0/26 1,3/31 - - 6,0/152
c/inic. 17,7/442 11,8/295 0,6/15 2,2/54 1,0/26 4,8/120 -

GAPAR1B s/inic. 1,2/38 2,2/72 1,1/36 0,7/23 - - -
c/inic. 3,9/132 3,0/100 8,3/275 1,9/63 - 10/250 2,0/65

GAPAR2A s/inic. 2,9/96 1,6/54 2,0/66 0,9/29 - - -
c/inic. 3,6/119 1,9/64 2,2/72 3,5/116 4,3/143 8,5/284 4,0/132

GAPAR2B s/inic. 1,5/51 1,8/60 5,4/180 0,3/10 - - -
c/inic. 1,3/44 1,5/51 4,3/143 2,7/90 37,2/1241 10,0/333 19,6/653

GAPAR3A s/inic. 1,2/41 1,8/60 1,1/38 1,3/44 - - -
c/inic. 8,3/278 1,9/62 1,8/60 2,3/78 1,0/34 - 16,2/541

MHEUR s/inic. 7,4/246 5,3/131 4,3/106 6,0/151 - - -
c/inic. 4,6/154 3,6/89 0,4/10 1,1/28 0,9/29 - 9,5/237

Observa-se na Tabela 7.1 que, por exemplo, o algoritmo GAPAR2B aplicado ao sistema
Norte-Nordeste brasileiro, plano 2002, apresenta um “speedup” de 37,2 para 3 processadores, ou
seja, 12,4 vezes mais eficiente se comparado ao algoritmo serial GANORD. Por outro lado, para
o mesmo sistema e a mesma quantidade de processadores, o algoritmo MHEUR apresenta um
“speedup” de 0,9, ou seja, 3,4 vezes menos eficiente em relação ao GANORD. Estas variações no
desempenho, deve-se principalmente a divisão da população em subpopulações, que requerem uma
nova calibração nos parâmetros do algoritmo paralelo utilizado, e ao momento apropriado para
a troca de mensagem (incumbente) entre os processadores. Ou seja, a ”correta”calibração dos
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parâmetros destes algoritmos é a questão crucial nos seus desempenhos.

Outro fato a ser observado, que explica de um modo geral o bom desempenho dos algorit-
mos paralelos, é a utilização do time asśıncrono inicializador baseado em algoritmos heuŕısticos
contrutivos para gerar as configurações iniciais, aliado ao uso de rotinas para o tratamento dos
blocos construtivos associados aos ramos das configurações candidatas. Ou seja, a inicialização dos
algoritmos com soluções iniciais fact́ıveis determinadas segundo heuŕısticas que levam em conta o
comportamento dos sistemas em relação ao problema do planejamento da expansão da transmissão
própriamente dito, com mais razão do que inicializados com configurações aleatórias; bem como, a
manutenção/retirada de todo o bloco construtivo relacionado a um ramo candidato de modo que a
configuração não apresente regiões desconexas (ilhamento) e/ou linhas isoladas eletricamente, têm
mostrado mais eficiência na obtenção das soluções ótimas globais e/ou das melhores soluções e na
melhoria de desempenho em relação ao esforço computacional.

Na construção de soluções iniciais para sistemas de grande porte, deve-se fazer mais de duas
cópias por configuração, pois isto possibilita que as melhores caracteŕısticas da mesma sobrevivam.
Tendo somente uma cópia da configuração, a probabilidade que as caracteŕısticas se percam é alta.

Quanto ao comportamento dos algoritmos num ambiente de processamento distribúıdo, pode-
se observar que devido ao uso compartilhado dos recursos computacionais com outros usuários,
em algumas simulações, principalmente para sistemas de grande porte, ocorreram travamento dos
processos nos processadores, sendo necessário, portanto, dotar os algoritmos de rotinas de tolerância
à falhas.

Do ponto de vista matemático, a resolução do problema do planejamento da expansão da
transmissão ainda é um problema em aberto para sistemas reais de grande porte. Não se tem uma
metodologia ou algoritmo que resolva todos os sistemas. O problema do planejamento estático é um
subproblema do planejamento dinâmico e do planejamento multi-estágio coordenado e, portanto, é
importante ter ferramentas cada vez mais eficientes para a resolução destes subproblemas. Acredita-
se que, com a aplicação das metaheuŕısticas, representadas pelos diferentes algoritmos propostos,
caminhou-se nesta direção.

O uso de outras metaheuŕısticas, tais como Busca Tabu, GRASP, bem como algoritmos
h́ıbridos destas e das metaheuŕısticas utilizadas neste trabalho, podem ser analisadas para um
ambiente de processamento distribúıdo na resolução do problema.

Conclui-se este trabalho observando-se que com a tendência cada vez maior do uso de redes de
computadores nas concessionárias de energia elétrica, aliado à disponibilidade de bibliotecas para
processamento paralelo, tem-se o ambiente proṕıcio para a utilização de modelos de programação
distribúıda nos problemas complexos e de natureza combinatória como o problema de planejamento
da expansão da transmissão de energia elétrica.
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transmissão de sistemas de grande porte com circuitos duplos: manual do usuário. Ilha Solteira,
DEE/FEIS/UNESP, jul/2000. 7 p.

GALLEGO, R. A.; ALVES, A. B.; MONTICELLI, A., ROMERO, R. Parallel simulated annea-
ling applied to long term transmission network expansion planning. IEEE Transactions on Power
Systems, v. 12, n. 1, p. 181-188, Feb. 1997.

GARVER, L. L. Transmission network estimation using linear programming. IEEE Transactions
on Power Apparatus and Systems, v. PAS-89, n. 7, p. 1688-1697, Sept./Oct.1970.

GEIST, A. et al. PVM3 users’s guide and reference manual, Oak Ridge National Laboratory, Oak
Ridge, 1994.

GOLDBERG, D.E. Genetic algorithms in search, optimization e machine learning. Reading: Addison-
Wesley, 1989.

GREFENSTETTE, J. et al. Genetic algorithms for the traveling salesman problem. In: INTER-
NATIONAL CONFERENCE ON GENETIC ALGORITHMS, July 1985, Pittsburgh. Proceedings
Pittsburgh: 1985.

KALTENBACH, J. C.; PESCHON, J.; GEHRIG, E. H. A mathematical optimization technique
for the expansion of electric transmission systems. IEEE Transactions on Power Apparatus and
Systems, v. PAS-90, n. 1, p. 113-119, Jan. 1970.

KAO, J. H.; HEMMERLE, J. S., PRINZ, F. P. Asynchronous-teams based collision avoidance in
PAWS. EDRC Report, Carnegie Mellon University, June 1995.

KIRKPATRICK, S.; GELATTI, C. D.; CECCHI, P. M. Optimization by Simulated Annealing.
Science, n. 22, 1983, p. 671.

LAWLER, E.L. Combinatorial optimization: Networks and Matroids. New York: Holt, Rinehart
and Winston, 1976.

METROPOLIS, N. et al. Equation of state calculations by fast computing machines, Journal of
Chemical Physics, n. 21, p. 1087-1092, 1953.

MONTICELLI, A.; SANTOS JR., A.; PEREIRA, M. V. F.; CUNHA, S. H.; PRAÇA, J. C. G.;
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sistemas especialistas. Florianópolis, 1997. 180 p. Tese (Doutorado em Engenharia de Produção)
Universidade Federal de Santa Catarina.



170 9 Bibliografia

TSAMASPHYROU, P.; REANUD, A.; CARPENTIER, P. Transmission network planning: an
efficient Benders decomposition scheme. In: POWER SYSTEM COMPUTATION CONFERENCE,
13., June 28 - July 2nd, 1999, Trondheim. Proceedings... Trondheim: 1999. p. 487-494.

VILLASANA, R.; GARVER, L. L.; SALON, S. J. Transmission network planning using linear
programming. IEEE Transactions on Power, Apparatus and Systems, v. PAS-104, n. 2, p. 349-
356, Feb. 1985.

WEN, F. S.; CHANG, C. S. Transmission network optimal planning using the tabu search method.
Electric Power Systems Research, v. 42, n. 2, p. 153-163, 1997.

WHYSONG, J. L.; URAM, R.; BROWN, H. E.; KING, C. W.; DE SALVO, C. A. Computer
program for automatic transmission planning. IEEE Transactions on Am. Inst. Electr. Eng., v.
81, p. 774-781, 1963.

YOSHIMOTO, K.; YASUDA, K.; YOKOHAMA, R. Transmission expansion planning using neuro-
computing hybridized with genetic algorithm. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON EVO-
LUTIONARY COMPUTING, 1995, Perth. Proceedings... Perth: 1995. p. 126-131.

YOUSSEF, H. K.; HACKMAN, R. New transmission planning model. IEEE Transactions on Power
Systems, v. 4, n. 1, p. 9-18, Feb. 1989.



9.3 “Simulated Annealing” 171

9.3 “Simulated Annealing”

AARTS, E. H. L.; KORST, J. Simulated annealing and Boltzmann machines: a stochastic approach
to combinatorial optimization and neural computing. Chichester: John Wiley & Sons - Interscience
Series in Discrete Mathematics and Optimization, 1989, 272 p.

AARTS, E. H. L.; VAN LAARHOVEN, P. J. M. Simulated annealing: an introduction. Statistica
Neerlandica, n. 43, 1988.

AARTS, E. H. L.; KORST, J.; VAN LAARHOVEN, P. J. M. A quantitative analysis of the simulated
annealing algorithm: a case study for the traveling salesman problem. Journal of Statistical Physics,
v. 50, n. 1-2 p. 187-206, Jan. 1988.

AARTS, E. H. L.; VAN LAARHOVEN, P. J. M. Simulated annealing: a pedestrian review of the
theory and some applications. In: DEVIJVER, P. A., KITTLER, J. Pattern Recognition Theory
and Applications. Berlin: Springer-Verlag - NASI Series on Computer and Systems Sciences, n. 30,
1987. p. 179-192.

AARTS, E. H. L.; VAN LAARHOVEN, P. J. M. A new polynomial time cooling schedule. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER-AIDED DESIGN, 1985, Santa Clara. Pro-
ceedings... Santa Clara: IEEE, 1985. p. 206-208.

ABIDO, M. A. Robust design of multimachine power system stabilisers using simulated annealing.
IEEE Transactions on Energy Conversion, v. 15, n. 3, p. 297-304, Sep. 2000.

ABRAMSON, D. Constructing school timetables using simulated annealing: sequential and paral-
lel algorithms. Melbourne: Royal Melbourne Institute of Technology, 1987. (Technical Report
112069R)

ALFA, A. S.; HERAGU, S. S.; CHEN, M. Y. A 3-OPT based simulated annealing algorithm for
vehicle routing problems. Computers & Industrial Engineering, v. 21, n. 1-2, p. 635-639, 1991.

ANNAKKAGE, U. D.; NUMNONDA, T.; PAHALAWATHTHA, N. C. Unit commitment by parallel
simulated annealing. IEE Proceedings - Generation, Transmission and Distribution, v. 142, n. 6,
p. 595-600, Nov. 1995.
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EBERHART, R.; SHI, Y. Comparison between genetic algorithms and particle swarm optimization.
In: ANNUAL CONFERENCE ON EVOLUTIONARY PROGRAMMING, 7., March 1998, San
Diego. Proceedings... Berlin: Springer-Verlag, 1998.

EPRI. Optimization of the unit commitment problem by a coupled gradient network and a genetic
algorithm. EPRI, TR-103697, 1994. (Technical Report)

ESHELMAN, L. J. Genetic algorithms. In: BACK, T.; FOGEL, D. B. (Eds.) Handbook of evolu-
tionary computation. New York: Oxford University Press, 1997.

ESHELMAN, L. J.; SCHAFFER, J. D. Real-coded genetic algorithms and interval-schemata. In:
Foundations of genetic algorithms 2. Morgan Kauffman, p. 187-202, 1993.



186 9 Bibliografia
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CHEN, C. L. Bayesian nets and a-teams for power system fault diagnosis. Pittsburgh: Department
of Electrical and Computer Engineering, Carnegie Mellon University, 1992. (Thesis, Ph.D.)

CHEN, S. Y.; TALUKDAR, S. N. Causal nets for diagnosis. In: SYMPOSIUM ON EXPERT
SYSTEMS APPLICATION TO POWER SYSTEMS, 4., Jan. 4-8 1993, Melbourne. Proceedings...
Aldershot: CRL Publishing, 1993. p. 379-386.

CHEN, S. Y.; TALUKDAR, S. N.; SADEH, N. M. Job-shop-scheduling by a team of asynchronous
agents. In: IJCAI - WORKSHOP ON KNOWLEDGE-BASED PRODUCTION, SCHEDULING
AND CONTROL, 1993, Chambery. Conference Paper. Chambery: 1993.
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Apêndice A

Dados dos Sistemas Testes

A.1 Sistema Garver (6 Barras/15 Ramos)

Tabela A.1: Dados de Barras - Garver

Barra Capacidade de Geração Carga
Geração (MW) Atual (MW) (MW)

1 150 50 80
2 0 0 240
3 360 165 40
4 0 0 160
5 0 0 240
6 600 545 0

Total 1.110 760 760

Tabela A.2: Dados de Linhas - Garver

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW)

1 1-2 1 0,40 100 40
2 1-3 0 0,38 100 38
3 1-4 1 0,60 80 60
4 1-5 1 0,20 100 20
5 1-6 0 0,68 70 68
6 2-3 1 0,20 100 20
7 2-4 1 0,40 100 40
8 2-5 0 0,31 100 31
9 2-6 0 0,30 100 30

10 3-4 0 0,59 82 59
11 3-5 1 0,20 100 20
12 3-6 0 0,48 100 48
13 4-5 0 0,63 75 63
14 4-6 0 0,30 100 30
15 5-6 0 0,61 78 61
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Figura A.1: Sistema Garver - Configuração Inicial.
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Figura A.2: Sistema Garver - Configuração Ótima com Redespacho
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Figura A.3: Sistema Garver - Configuração Ótima sem Redespacho
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A.2 Sistema Sul Brasileiro (46 Barras/79 Ramos)

Tabela A.3: Dados de Barras - Sul Brasileiro

Barra Capacidade de Geração Carga
Geração (MW) Atual (MW) (MW)

1 0,0 0,0 0,0
2 0,0 0,0 443,1
3 0,0 0,0 0,0
4 0,0 0,0 300,7
5 0,0 0,0 238,0
6 0,0 0,0 0,0
7 0,0 0,0 0,0
8 0,0 0,0 72,2
9 0,0 0,0 0,0

10 0,0 0,0 0,0
11 0,0 0,0 0,0
12 0,0 0,0 511,9
13 0,0 0,0 185,8
14 1.257,0 944,0 0,0
15 0,0 0,0 0,0
16 2.000,0 1.366,0 0,0
17 1.050,0 1.000,0 0,0
18 0,0 0,0 0,0
19 1.670,0 773,0 0,0
20 0,0 0,0 1.091,2
21 0,0 0,0 0,0
22 0,0 0,0 81,9
23 0,0 0,0 458,1
24 0,0 0,0 478,2
25 0,0 0,0 0,0
26 0,0 0,0 231,9
27 220,0 54,0 0,0
28 800,0 730,0 0,0
29 0,0 0,0 0,0
30 0,0 0,0 0,0
31 700,0 310,0 0,0
32 500,0 450,0 0,0
33 0,0 0,0 229,1
34 748,0 221,0 0,0
35 0,0 0,0 216,0
36 0,0 0,0 90,1
37 300,0 212,0 0,0
38 0,0 0,0 216,0
39 600.0 221.0 0.0
40 0.0 0.0 262.1
41 0.0 0.0 0.0
42 0,0 0,0 1.607,9
43 0,0 0,0 0,0
44 0,0 0,0 79,1
45 0,0 0,0 86,7
46 700,0 599,0 0,0

Total 10.545,0 6.880,0 6.880,0
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Tabela A.4: Dados de Linhas - Sul Brasileiro

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

1 01-07 1 0,0616 270 4,349.00
2 01-02 2 0,1065 270 7,076.00
3 04-09 1 0,0924 270 6,217.00
4 05-09 1 0,1173 270 7,732.00
5 05-08 1 0,1132 270 7,480.00
6 07-08 1 0,1023 270 6,823.00
7 04-05 2 0,0566 270 4,046.00
8 02-05 2 0,0324 270 2,581.00
9 08-13 1 0,1348 240 8,793.00

10 09-14 2 0,1756 220 11,267.00
11 12-14 2 0,0740 270 5,106.00
12 14-18 2 0,1514 240 9,803.00
13 13-18 1 0,1805 220 11,570.00
14 13-20 1 0,1073 270 7,126.00
15 18-20 1 0,1997 200 12,732.00
16 19-21 1 0,0278 1.500 32,632.00
17 16-17 1 0,0078 2.000 10,505.00
18 17-19 1 0,0061 2.000 8,715.00
19 14-26 1 0,1614 220 10,409.00
20 14-22 1 0,0840 270 5,712.00
21 22-26 1 0,0790 270 5,409.00
22 20-23 2 0,0932 270 6,268.00
23 23-24 2 0,0774 270 5,308.00
24 26-27 2 0,0832 270 5,662.00
25 24-34 1 0,1647 220 10,611.00
26 24-33 1 0,1448 240 9,399.00
27 33-34 1 0,1265 270 8,288.00
28 27-36 1 0,0915 270 6,167.00
29 27-38 2 0,2080 200 13,237.00
30 36-37 1 0,1057 270 7,025.00
31 34-35 2 0,0491 270 3,591.00
32 35-38 1 0,1980 200 12,631.00
33 37-39 1 0,0283 270 2,329.00
34 37-40 1 0,1281 270 8,389.00
35 37-42 1 0,2105 200 13,388.00
36 39-42 3 0,2030 200 12,934.00
37 40-42 1 0,0932 270 6,268.00
38 38-42 3 0,0907 270 6,116.00
39 32-43 1 0,0309 1.400 35,957.00
40 42-44 1 0,1206 270 7,934.00

continua na próxima página
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Tabela A.4: Dados de Linhas - Sul Brasileiro (continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

41 44-45 1 0,1864 200 11,924.00
42 19-32 1 0,0195 1.800 23,423.00
43 46-19 1 0,0222 1.800 26,365.00
44 46-16 1 0,0203 1.800 24,319.00
45 18-19 1 0,0125 600 8,178.00
46 20-21 1 0,0125 600 8,178.00
47 42-43 1 0,0125 600 8,178.00
48 02-04 0 0,0882 270 5,965.00
49 14-15 0 0,0374 270 2,884.00
50 46-10 0 0,0081 2.000 10,889.00
51 04-11 0 0,2246 240 14,247.00
52 05-11 0 0,0915 270 6,167.00
53 46-06 0 0,0128 2.000 16,005.00
54 46-03 0 0,0203 1.800 24,319.00
55 16-28 0 0,0222 1.800 26,365.00
56 16-32 0 0,0311 1.400 36,213.00
57 17-32 0 0,0232 1.700 27,516.00
58 19-25 0 0,0325 1.400 37,748.00
59 21-25 0 0,0174 2.000 21,121.00
60 25-32 0 0,0319 1.400 37,109.00
61 31-32 0 0,0046 2.000 7,052.00
62 28-31 0 0,0053 2.000 7,819.00
63 28-30 0 0,0058 2.000 8,331.00
64 27-29 0 0,0998 270 6,672.00
65 26-29 0 0,0541 270 3,894.00
66 28-41 0 0,0339 1.300 39,283.00
67 28-43 0 0,0406 1200 46,701.00
68 31-41 0 0,0278 1.500 32,632.00
69 32-41 0 0,0309 1.400 35,957.00
70 41-43 0 0,0139 2.000 17,284.00
71 40-45 0 0,2205 180 13,994.00
72 15-16 0 0,0125 600 8,178.00
73 46-11 0 0,0125 600 8,178.00
74 24-25 0 0,0125 600 8,178.00
75 29-30 0 0,0125 600 8,178.00
76 40-41 0 0,0125 600 8,178.00
77 02-03 0 0,0125 600 8,178.00
78 05-06 0 0,0125 600 8,178.00
79 09-10 0 0,0125 600 8,178.00
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Figura A.4: Sistema Sul brasileiro - Configuração Inicial.
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A.3 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro (87 Barras/179 Ramos)

Tabela A.5: Dados de Barras - Norte-Nordeste Brasileiro

Barra Geração em Carga em Geração em Carga em
2002 (MW) 2002 (MW) 2008 (MW) 2008 (MW)

1 0 1.857 0 2.747
2 4.048 0 4.550 0
3 0 0 0 0
4 517 0 6.422 0
5 0 0 0 0
6 0 0 0 0
7 0 31 0 31
8 403 0 82 0
9 465 0 465 0
10 538 0 538 0
11 2.200 0 2.260 0
12 2.257 0 4.312 0
13 4.510 0 5.900 0
14 542 0 542 0
15 0 0 0 0
16 0 0 0 0
17 0 0 0 0
18 0 0 0 0
19 0 86 0 125
20 0 125 0 181
21 0 722 0 1.044
22 0 291 0 446
23 0 58 0 84
24 0 159 0 230
25 0 1.502 0 2.273
26 0 47 0 68
27 0 378 0 546
28 0 189 0 273
29 0 47 0 68
30 0 189 0 273
31 0 110 0 225
32 0 0 0 0
33 0 0 0 0
34 0 28 0 107
35 1.635 0 1.531 0
36 0 225 0 325
37 169 0 114 0

continua na próxima página
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Tabela A.5: Dados de Barras - Norte-Nordeste Brasileiro
(continuação)

Barra Geração em Carga em Geração em Carga em
2002 (MW) 2002 (MW) 2008 (MW) 2008 (MW)

38 0 0 0 0
39 0 186 0 269
40 0 1.201 0 1.738
41 0 520 0 752
42 0 341 0 494
43 0 0 0 0
44 0 4.022 0 5.819
45 0 0 0 0
46 0 205 0 297
47 0 0 0 0
48 0 347 0 432
49 0 777 0 1.124
50 0 5.189 0 7.628
51 0 290 0 420
52 0 707 0 1.024
53 0 0 0 0
54 0 0 0 0
55 0 0 0 0
56 0 0 0 0
57 0 0 0 0
58 0 0 0 0
59 0 0 0 0
60 0 0 0 0
61 0 0 0 0
62 0 0 0 0
63 0 0 0 0
64 0 0 0 0
65 0 0 0 0
66 0 0 0 0
67 1.242 0 1.242 0
68 888 0 888 0
69 902 0 902 0
70 0 0 0 0
71 0 0 0 0
72 0 0 0 0
73 0 0 0 0
74 0 0 0 0
75 0 0 0 0
76 0 0 0 0

continua na próxima página
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Tabela A.5: Dados de Barras - Norte-Nordeste Brasileiro
(continuação)

Barra Geração em Carga em Geração em Carga em
2002 (MW) 2002 (MW) 2008 (MW) 2008 (MW)

77 0 0 0 0
78 0 0 0 0
79 0 0 0 0
80 0 0 0 0
81 0 0 0 0
82 0 0 0 0
83 0 0 0 0
84 0 0 0 0
85 0 487 0 705
86 0 0 0 0
87 0 0 0 0

Total 20.316 20.316 29.748 29.748

Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

1 01-02 2 0,0374 1.000 44,056.00
2 02-04 0 0,0406 1.000 48,880.00
3 02-60 0 0,0435 1.000 52,230.00
4 02-87 1 0,0259 1.000 31,192.00
5 03-71 0 0,0078 3.200 92,253.00
6 03-81 0 0,0049 3.200 60,153.00
7 03-83 0 0,0043 3.200 53,253.00
8 03-87 0 0,0058 1.200 21,232.00
9 04-05 1 0,0435 1.000 52,230.00

10 04-06 0 0,0487 1.000 58,260.00
11 04-32 0 0,0233 300 7,510.00
12 04-60 0 0,0215 1.000 26,770.00
13 04-68 0 0,0070 1.000 10,020.00
14 04-69 0 0,0162 1.000 20,740.00
15 04-81 0 0,0058 1.200 21,232.00
16 04-87 1 0,0218 1.000 26,502.00
17 05-06 1 0,0241 1.000 29,852.00
18 05-38 2 0,0117 600 8,926.00
19 05-56 0 0,0235 1.000 29,182.00
20 05-58 0 0,0220 1.000 27,440.00
21 05-60 0 0,0261 1.000 32,130.00

continua na próxima página
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro
(continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

22 05-68 0 0,0406 1.000 48,880.00
23 05-70 0 0,0464 1.000 55,580.00
24 05-80 0 0,0058 1.200 21,232.00
25 06-07 1 0,0288 1.000 35,212.00
26 06-37 1 0,0233 300 7,510.00
27 06-67 0 0,0464 1.000 55,580.00
28 06-68 0 0,0476 1.000 5,6920.00
29 06-70 0 0,0371 1.000 44,860.00
30 06-75 0 0,0058 1.200 21232.00
31 07-08 1 0,0234 1.000 29,048.00
32 07-53 0 0,0452 1.000 54,240.00
33 07-62 0 0,0255 1.000 31,460.00
34 08-09 1 0,0186 1.000 23,420.00
35 08-12 0 0,0394 1.000 47,540.00
36 08-17 0 0,0447 1.000 53,570.00
37 08-53 1 0,0365 1.200 44,190.00
38 08-62 0 0,0429 1.000 51,560.00
39 08-73 0 0,0058 1.200 21,232.00
40 09-10 1 0,0046 1.000 7,340.00
41 10-11 1 0,0133 1.000 17,390.00
42 11-12 1 0,0041 1.200 6,670.00
43 11-15 1 0,0297 1.200 36,284.00
44 11-17 1 0,0286 1.200 35,078.00
45 11-53 1 0,0254 1.000 31,326.00
46 12-13 1 0,0046 1.200 7,340.00
47 12-15 1 0,0256 1.200 31,594.00
48 12-17 1 0,0246 1.200 30,388.00
49 12-35 2 0,0117 600 8,926.00
50 12-84 0 0,0058 1.200 21,232.00
51 13-14 0 0,0075 1.200 10,690.00
52 13-15 0 0,0215 1.200 26,770.00
53 13-17 0 0,0232 1.200 28,780.00
54 13-45 1 0,0290 1.200 35,480.00
55 13-59 1 0,0232 1.200 28,780.00
56 14-17 0 0,0232 1.200 28,780.00
57 14-45 0 0,0232 1.200 28,780.00
58 14-59 0 0,0157 1.200 20,070.00
59 15-16 2 0,0197 1.200 24,760.00
60 15-45 0 0,0103 1.200 13,906.00

continua na próxima página
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro
(continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

61 15-46 1 0,0117 600 8,926.00
62 15-53 0 0,0423 1.000 50,890.00
63 16-44 4 0,0117 600 8,926.00
64 16-45 0 0,0220 1.200 27,440.00
65 16-61 0 0,0128 1.000 16,720.00
66 16-77 0 0,0058 1.200 21,232.00
67 17-18 2 0,0170 1.200 21,678.00
68 17-59 0 0,0170 1200 21,678.00
69 18-50 4 0,0117 600 8,926.00
70 18-59 1 0,0331 1.200 40,170.00
71 18-74 0 0,0058 1.200 21,232.00
72 19-20 1 0,0934 170 5,885.00
73 19-22 1 0,1877 170 11,165.00
74 20-21 1 0,0715 300 6,960.00
75 20-38 2 0,1382 300 12,840.00
76 20-56 0 0,0117 600 8,926.00
77 20-66 0 0,2064 170 12,210.00
78 21-57 0 0,0117 600 8,926.00
79 22-23 1 0,1514 170 9,130.00
80 22-37 2 0,2015 170 11,935.00
81 22-58 0 0,0233 300 7,510.00
82 23-24 1 0,1651 170 9,900.00
83 24-25 1 0,2153 170 12,705.00
84 24-43 0 0,0233 300 7,510.00
85 25-26 2 0,1073 300 29,636.00
86 25-55 0 0,0117 600 8,926.00
87 26-27 2 0,1404 300 25,500.00
88 26-29 1 0,1081 170 6,710.00
89 26-54 0 0,0117 600 8,926.00
90 27-28 3 0,0826 170 5,335.00
91 27-35 2 0,1367 300 25,000.00
92 27-53 1 0,0117 600 8,926.00
93 28-35 3 0,1671 170 9,900.00
94 29-30 1 0,0688 170 4,510.00
95 30-31 1 0,0639 170 4,235.00
96 30-63 0 0,0233 300 7510.00
97 31-34 1 0,1406 170 8,525.00
98 32-33 0 0,1966 170 11,660.00
99 33-67 0 0,0233 300 7,510.00

continua na próxima página
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro
(continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

100 34-39 2 0,1160 170 7,150.00
101 34-41 2 0,0993 170 6,215.00
102 35-46 4 0,2172 170 12,705.00
103 35-47 2 0,1327 170 8,085.00
104 35-51 3 0,1602 170 9,625.00
105 36-39 2 0,1189 170 7,315.00
106 36-46 2 0,0639 170 4,235.00
107 39-42 1 0,0973 170 6,105.00
108 39-86 0 0,0233 300 7,510.00
109 40-45 1 0,0117 600 8,926.00
110 40-46 3 0,0875 170 5,500.00
111 41-64 0 0,0233 300 7,510.00
112 42-44 2 0,0698 170 4,565.00
113 42-85 2 0,0501 170 3,465.00
114 43-55 0 0,0254 1.000 31,326.00
115 43-58 0 0,0313 1.000 38,160.00
116 44-46 3 0,1671 170 10,010.00
117 47-48 2 0,1966 170 11,660.00
118 48-49 1 0,0757 170 4,895.00
119 48-50 2 0,0256 170 2,090.00
120 48-51 2 0,2163 170 12,760.00
121 49-50 1 0,0835 170 5,335.00
122 51-52 2 0,0560 170 3,795.00
123 52-59 1 0,0117 600 8,926.00
124 53-54 0 0,0270 1.000 32,120.00
125 53-70 0 0,0371 1.000 44,860.00
126 53-76 0 0,0058 1.200 21,232.00
127 53-86 0 0,0389 1000 46,870.00
128 54-55 0 0,0206 1.000 25,028.00
129 54-58 0 0,0510 1000 60,940.00
130 54-63 0 0,0203 1.000 25,430.00
131 54-70 0 0,0360 1000 43,520.00
132 54-79 0 0,0058 1.200 21,232.00
133 56-57 0 0,0122 1000 16,050.00
134 58-78 0 0,0058 1.200 21,232.00
135 60-66 0 0,0233 300 7,510.00
136 60-87 0 0,0377 1.000 45,530.00
137 61-64 0 0,0186 1.000 23,420.00
138 61-85 0 0,0233 300 7,510.00

continua na próxima página
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro
(continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

139 61-86 0 0,0139 1.000 18,060.00
140 62-67 0 0,0464 1.000 55,580.00
141 62-68 0 0,0557 1.000 66,300.00
142 62-72 0 0,0058 1.200 21,232.00
143 63-64 0 0,0290 1.000 35,480.00
144 65-66 0 0,3146 170 18,260.00
145 65-87 0 0,0233 300 7,510.00
146 67-68 0 0,0290 1.000 35,480.00
147 67-69 0 0,0209 1.000 26,100.00
148 67-71 0 0,0058 1.200 21,232.00
149 68-69 0 0,0139 1.000 18,060.00
150 68-83 0 0,0058 1.200 21,232.00
151 68-87 0 0,0186 1.000 23,240.00
152 69-87 0 0,0139 1.000 18,060.00
153 70-82 0 0,0058 1.200 21,232.00
154 71-72 0 0,0108 3.200 125,253.00
155 71-75 0 0,0108 3.200 125,253.00
156 71-83 0 0,0067 3.200 80,253.00
157 72-73 0 0,0100 3.200 116,253.00
158 72-83 0 0,0130 3.200 149,253.00
159 73-74 0 0,0130 3.200 149,253.00
160 73-75 0 0,0130 3.200 149,253.00
161 73-84 0 0,0092 3.200 107,253.00
162 74-84 0 0,0108 3.200 125,253.00
163 75-76 0 0,0162 3.200 185,253.00
164 75-81 0 0,0113 3.200 131,253.00
165 75-82 0 0,0086 3.200 101,253.00
166 75-83 0 0,0111 3.200 128,253.00
167 76-77 0 0,0130 3.200 149,253.00
168 76-82 0 0,0086 3.200 101,253.00
169 76-84 0 0,0059 3.200 70,953.00
170 77-79 0 0,0151 3.200 173,253.00
171 77-84 0 0,0115 3.200 132,753.00
172 78-79 0 0,0119 3.200 137,253.00
173 78-80 0 0,0051 3.200 62,253.00
174 79-82 0 0,0084 3.200 98,253.00
175 80-81 0 0,0101 3.200 117,753.00
176 80-82 0 0,0108 3.200 125,253.00
177 80-83 0 0,0094 3.200 110,253.00

continua na próxima página
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro
(continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

178 81-83 0 0,0016 3.200 23,253.00
179 82-84 0 0,0135 3.200 155,253.00
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A.4 Sistema Colombiano (93 Barras/155 Ramos)

Tabela A.7: Dados de Barras - Sistema Colombiano.

Barra Geração em Carga em Geração em Carga em Geração em Carga em
2005 (MW) 2005 (MW) 2009 (MW) 2009 (MW) 2012 (MW) 2012 (MW)

1 240,0 0,00 240,0 0,00 240,0 0,00
2 0,0 352,90 165,0 406,53 165,0 486,66
3 0,0 393,00 0,0 490,50 0,0 587,08
4 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
5 40,0 235,00 40,0 293,56 40,0 351,42
6 34,0 0,00 34,0 0,00 34,0 0,00
7 0,0 300,00 0,0 374,26 136,0 448,03
8 100,0 339,00 230,0 423,00 230,0 505,87
9 0,0 348,00 0,0 434,12 0,0 519,69
10 0,0 60,00 0,0 74,21 0,0 88,84
11 80,0 147,00 108,0 183,90 108,0 220,15
12 47,0 0,00 47,0 0,00 47,0 0,00
13 0,0 174,00 0,0 217,26 0,0 260,08
14 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
15 0,0 377,00 0,0 470,17 0,0 562,84
16 0,0 236,00 0,0 294,00 0,0 351,90
17 35,0 136,00 35,0 169,57 35,0 203,00
18 480,0 36,20 540,0 45,20 540,0 54,10
19 900,0 19,60 1.340,0 24,46 1.340,0 29,28
20 0,0 202,40 0,0 252,50 45,0 302,27
21 0,0 186,00 0,0 231,70 0,0 277,44
22 200,0 53,00 200,0 66,13 200,0 79,17
23 0,0 203,00 0,0 252,50 0,0 302,27
24 120,0 0,00 150,0 0,00 150,0 0,00
25 86,0 0,00 86,0 0,00 86,0 0,00
26 70,0 0,00 70,0 0,00 70,0 0,00
27 0,0 266,00 0,0 331,40 0,0 396,71
28 0,0 326,00 0,0 406,30 14,0 486,39
29 618,0 339,00 618,0 422,60 618,0 505,96
30 0,0 137,00 0,0 166,70 0,0 199,55
31 189,0 234,00 189,0 327,30 189,0 391,88
32 0,0 126,00 0,0 157,30 0,0 188,33
33 0,0 165,00 0,0 206,53 0,0 247,24
34 0,0 77,50 0,0 96,70 0,0 115,81
35 200,0 172,00 200,0 214,60 200,0 256,86
36 0,0 112,00 0,0 140,00 44,0 167,29
37 138,0 118,00 138,0 147,30 138,0 176,30

continua na próxima página
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Tabela A.7: Dados de Barras - Sistema Colombiano (conti-
nuação)

Barra Geração em Carga em Geração em Carga em Geração em Carga em
2005 (MW) 2005 (MW) 2009 (MW) 2009 (MW) 2012 (MW) 2012 (MW)

38 0,0 86,00 15,0 108,40 15,0 129,72
39 0,0 180,00 0,0 224,00 15,0 268,19
40 305,0 0,00 305,0 0,00 305,0 0,00
41 70,0 54,80 100,0 68,40 100,0 81,85
42 0,0 102,00 0,0 127,30 0,0 152,39
43 0,0 35,40 0,0 44,20 0,0 52,90
44 23,0 257,00 23,0 321,30 23,0 384,64
45 950,0 0,00 1.208,0 0,00 1.208,0 0,00
46 150,0 121,00 150,0 151,70 150,0 181,62
47 0,0 41,15 0,0 51,50 0,0 61,60
48 775,0 600,00 885,0 750,00 885,0 896,26
49 0,0 130,00 0,0 162,00 0,0 193,27
50 240,0 424,00 240,0 528,00 240,0 632,75
51 0,0 128,00 0,0 159,00 0,0 190,45
52 0,0 38,00 0,0 46,50 0,0 55,60
53 280,0 0,00 320,0 0,00 320,0 0,00
54 0,0 76,00 0,0 95,30 0,0 114,19
55 40,0 223,00 40,0 279,00 40,0 333,59
56 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
57 0,0 226,00 130,0 281,00 130,0 336,94
58 190,0 0,00 190,0 0,00 190,0 0,00
59 160,0 0,00 160,0 0,00 160,0 0,00
60 1.191,0 0,00 1.216,0 0,00 1.216,0 0,00
61 155,0 0,00 155,0 0,00 155,0 0,00
62 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
63 900,0 35,00 1.090,0 44,00 1.090,0 52,77
64 0,0 88,00 0,0 110,55 280,0 132,35
65 0,0 132,00 0,0 165,00 0,0 197,58
66 200,0 0,00 300,0 0,00 300,0 0,00
67 474,0 266,00 474,0 332,45 474,0 397,98
68 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
69 0,0 71,40 0,0 89,00 0,0 106,61
70 30,0 0,00 180,0 0,00 180,0 0,00
71 0,0 315,00 211,0 393,00 424,0 471,21
72 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
73 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
74 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
75 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
76 40,0 0,00 40,0 0,00 40,0 0,00

continua na próxima página
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Tabela A.7: Dados de Barras - Sistema Colombiano (conti-
nuação)

Barra Geração em Carga em Geração em Carga em Geração em Carga em
2005 (MW) 2005 (MW) 2009 (MW) 2009 (MW) 2012 (MW) 2012 (MW)

77 0,0 55,00 0,0 70,00 0,0 82,85
78 0,0 36,65 0,0 45,10 0,0 54,07
79 0,0 98,00 0,0 123,00 300,0 146,87
80 0,0 60,00 0,0 72,00 0,0 88,34
81 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
82 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
83 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
84 0,0 0,00 0,0 0,00 500,0 0,00
85 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
86 0,0 0,00 300,0 0,00 850,0 0,00
87 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
88 0,0 0,00 0,0 0,00 300,0 0,00
89 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
90 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
91 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
92 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00
93 0,0 0,00 0,0 0,00 0,0 0,00

Total 9.750,0 9.750,00 12.162,00 12.162,00 14.559,0 14.559,00

Tabela A.8: Dados de Linhas - Sistema Colombiano

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

1 52-88 0 0,0980 300,0 34,190.00
2 43-88 0 0,1816 250,0 39,560.00
3 57-81 0 0,0219 550,0 58,890.00
4 73-82 0 0,0374 550,0 97,960.00
5 27-89 0 0,0267 450,0 13,270.00
6 74-89 0 0,0034 550,0 14,570.00
7 73-89 0 0,0246 550,0 66,650.00
8 79-83 0 0,0457 350,0 15,400.00
9 8-67 0 0,2240 250,0 29,200.00

10 39-86 0 0,0545 350,0 9,880.00
11 25-28 1 0,0565 320,0 9,767.00
12 25-29 1 0,0570 320,0 9,882.00
13 13-14 2 0,0009 350,0 3,902.00
14 13-20 1 0,0178 350,0 5,742.00
15 13-23 1 0,0277 350,0 7,007.00

continua na próxima página
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Tabela A.8: Dados de Linhas - Colombiano (continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

16 14-31 2 0,1307 250,0 18,622.00
17 14-18 2 0,1494 250,0 20,232.00
18 14-60 2 0,1067 300,0 15,977.00
19 2-4 2 0,0271 350,0 6,662.00
20 2-9 1 0,0122 350,0 5,282.00
21 2-83 1 0,0200 570,0 5,972.00
22 9-83 1 0,0200 400,0 5,972.00
23 15-18 1 0,0365 450,0 7,927.00
24 15-17 1 0,0483 320,0 9,422.00
25 15-20 1 0,0513 320,0 9,652.00
26 15-76 1 0,0414 320,0 9,882.00
27 15-24 1 0,0145 350,0 5,282.00
28 37-61 1 0,0139 350,0 4,937.00
29 19-61 2 0,1105 250,0 16,092.00
30 61-68 1 0,0789 250,0 12,412.00
31 37-68 1 0,0544 320,0 9,652.00
32 40-68 1 0,1320 320,0 18,162.00
33 12-75 1 0,0641 320,0 11,492.00
34 24-75 1 0,0161 350,0 5,512.00
35 35-36 1 0,2074 250,0 27,362.00
36 27-35 1 0,1498 250,0 22,072.00
37 35-44 2 0,1358 250,0 20,347.00
38 38-68 1 0,0389 350,0 7,927.00
39 38-39 1 0,0300 350,0 6,317.00
40 27-80 1 0,0242 350,0 7,007.00
41 44-80 1 0,1014 250,0 17,587.00
42 56-81 1 0,0114 550,0 32,858.00
43 45-54 1 0,0946 320,0 13,562.00
44 45-50 2 0,0070 350,0 4,362.00
45 10-78 1 0,0102 350,0 4,937.00
46 7-78 1 0,0043 350,0 4,132.00
47 30-64 1 0,1533 250,0 20,577.00
48 30-65 1 0,0910 250,0 13,677.00
49 30-72 2 0,0173 350,0 5,512.00
50 55-57 1 0,0174 600,0 46,808.00
51 57-84 1 0,0087 600,0 26,658.00
52 55-84 1 0,0087 600,0 26,658.00
53 56-57 2 0,0240 600,0 62,618.00
54 9-77 1 0,0190 350,0 5,857.00
55 77-79 1 0,0097 350,0 5,167.00

continua na próxima página
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Tabela A.8: Dados de Linhas - Colombiano (continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

56 1-59 2 0,0232 350,0 6,202.00
57 59-67 2 0,1180 250,0 16,667.00
58 8-59 2 0,1056 250,0 15,402.00
59 1-3 1 0,1040 250,0 15,862.00
60 3-71 1 0,0136 450,0 5,167.00
61 3-6 1 0,0497 350,0 9,422.00
62 55-62 1 0,0281 550,0 70,988.00
63 47-52 1 0,0644 350,0 10,572.00
64 51-52 1 0,0859 250,0 12,872.00
65 29-31 2 0,1042 250,0 32,981.00
66 41-42 1 0,0094 350,0 4,707.00
67 40-42 1 0,0153 350,0 5,167.00
68 46-53 2 0,1041 250,0 14,597.00
69 46-51 1 0,1141 250,0 16,322.00
70 69-70 2 0,0228 350,0 6,202.00
71 66-69 2 0,1217 250,0 17,127.00
72 9-69 2 0,1098 350,0 15,747.00
73 60-69 2 0,0906 350,0 13,677.00
74 31-32 1 0,0259 350,0 6,547.00
75 32-34 1 0,0540 350,0 9,767.00
76 16-18 1 0,0625 350,0 10,917.00
77 16-23 1 0,0238 350,0 6,892.00
78 16-21 1 0,0282 350,0 6,892.00
79 31-34 1 0,0792 250,0 12,412.00
80 31-33 2 0,0248 350,0 6,432.00
81 31-60 2 0,1944 250,0 25,982.00
82 31-72 2 0,0244 350,0 6,317.00
83 47-54 2 0,1003 250,0 14,252.00
84 47-49 2 0,0942 250,0 13,562.00
85 18-58 2 0,0212 350,0 5,742.00
86 18-20 1 0,0504 350,0 9,537.00
87 18-66 2 0,0664 350,0 11,377.00
88 18-21 1 0,0348 350,0 7,467.00
89 18-22 1 0,0209 350,0 6,432.00
90 19-22 1 0,0691 350,0 11,722.00
91 4-5 3 0,0049 350,0 4,247.00
92 5-6 2 0,0074 350,0 4,477.00
93 17-23 1 0,0913 250,0 12,987.00
94 17-76 1 0,0020 350,0 3,902.00
95 12-17 1 0,0086 350,0 4,707.00

continua na próxima página
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Tabela A.8: Dados de Linhas - Colombiano (continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

96 1-71 2 0,0841 250,0 14,367.00
97 1-8 1 0,0810 250,0 13,217.00
98 1-11 1 0,0799 250,0 12,527.00
99 4-36 2 0,0850 250,0 13,562.00

100 19-58 1 0,0826 320,0 11,722.00
101 27-64 1 0,0280 350,0 6,777.00
102 27-28 1 0,0238 350,0 6,202.00
103 27-44 1 0,0893 250,0 16,322.00
104 26-27 1 0,0657 350,0 10,917.00
105 27-29 1 0,0166 350,0 5,052.00
106 19-66 1 0,0516 350,0 9,307.00
107 73-74 1 0,0214 600,0 58,278.00
108 64-65 1 0,0741 350,0 11,837.00
109 29-64 1 0,0063 350,0 4,362.00
110 4-34 2 0,1016 270,0 14,942.00
111 34-70 2 0,0415 350,0 8,272.00
112 33-34 1 0,1139 320,0 16,322.00
113 8-71 1 0,0075 400,0 4,477.00
114 54-63 3 0,0495 320,0 9,077.00
115 48-63 1 0,0238 350,0 6,317.00
116 67-68 2 0,1660 250,0 22,072.00
117 39-68 1 0,0145 350,0 5,282.00
118 8-9 1 0,0168 350,0 5,972.00
119 79-87 1 0,0071 350,0 4,477.00
120 8-87 1 0,0132 350,0 5,167.00
121 39-43 1 0,1163 250,0 16,552.00
122 41-43 1 0,1142 250,0 16,322.00
123 23-24 1 0,0255 350,0 6,317.00
124 21-22 1 0,0549 350,0 9,882.00
125 26-28 1 0,0512 350,0 9,307.00
126 28-29 1 0,0281 350,0 6,777.00
127 6-10 1 0,0337 350,0 7,582.00
128 33-72 1 0,0228 350,0 6,202.00
129 39-40 2 0,1020 250,0 16,207.00
130 12-76 1 0,0081 350,0 4,707.00
131 48-54 3 0,0396 350,0 8,042.00
132 50-54 2 0,0876 250,0 12,872.00
133 62-73 1 0,0272 750,0 73,158.00
134 49-53 2 0,1008 250,0 14,252.00
135 40-41 1 0,0186 350,0 5,742.00

continua na próxima página
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Tabela A.8: Dados de Linhas - Colombiano (continuação)

No Ramo Linhas Reatância Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$

136 45-81 1 0,0267 450,0 13,270.00
137 64-74 1 0,0267 500,0 13,270.00
138 54-56 3 0,0267 450,0 13,270.00
139 60-62 3 0,0257 450,0 13,270.00
140 72-73 2 0,0267 500,0 13,270.00
141 19-82 1 0,0267 450,0 13,270.00
142 55-82 1 0,0290 550,0 77,498.00
143 62-82 1 0,0101 600,0 30,998.00
144 83-85 2 0,0267 450,0 13,270.00
145 82-85 1 0,0341 700,0 89,898.00
146 19-86 1 0,1513 300,0 20,922.00
147 68-86 1 0,0404 350,0 8,272.00
148 7-90 2 0,0050 350,0 4,247.00
149 3-90 1 0,0074 350,0 4,592.00
150 90-91 1 0,0267 550,0 13,270.00
151 85-91 1 0,0139 600,0 40,298.00
152 11-92 1 0,0267 450,0 13,270.00
153 1-93 1 0,0267 450,0 13,270.00
154 92-93 1 0,0097 600,0 30,068.00
155 91-92 1 0,0088 600,0 27,588.00
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Figura A.7: Sistema Colombiano - Rede Inicial
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Figura A.8: Sistema Colombiano - Configuração Ótima



Apêndice B

Executando o Time Asśıncrono
Inicializador

Neste apêndice é apresentado todos os procedimentos necessários para se criar e executar
o time asśıncrono inicializador dos métodos heuŕısticos construtivos, programa INIC, que calcula
soluções iniciais fact́ıveis para serem utilizadas posteriormente nas metaheuŕısticas combinatórias.

**************************************************************************************

COMO COMPILAR OS PROGRAMAS

**************************************************************************************

1) Primeiramente deve-se criar um "link" na raiz do usuário:

> ln -s ~/pvm3/bin/SUN4SOL2 pvm

2) Feito isto, basta executar o script "comp" no diretório ~/pvm3/bin/SUN4SOL2/INIC,

quando ent~ao os programas ser~ao compilados e seus executáveis gerados no diretório

~/pvm3/bin/SUN4SOL2 (diretório de trabalho do PVM).

OBS: todo programa PVM deve ser executado a partir do diretório ~/pvm3/bin/SUN4SOL2

**************************************************************************************

COMO CONFIGURAR O INICIALIZADOR

**************************************************************************************

1) Copiar o arquivo com os dados da rede desejada (p.ex., garv1.dat) como "rede.dat",

no diretório: ~/pvm3/bin/SUN4SOL2.

Arquivos de dados disponiveis no diretório ~/pvm3/bin/SUN4SOL2/INIC/dados:

"garv1.dat", "garv2.dat", "sur1.dat", "sur2.dat", "nor2002.dat", "nor2008.dat".

OBS: Pode-se usar o script "monta" no diretório ~/pvm3/bin/SUN4SOL2/INIC para

automaticamente: - montar os dados relativos ao sistema a ser simulado,
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- criar os arquivos: "opcoes", "param.dat", "nlin.dat" e

"nconec.dat".

Sintaxe: monta garv1 gar (para montar todos os dados referentes ao sistema

garv1.dat)

Estes arquivos s~ao copiados automaticamente para o diretório ~/pvm3/bin/SUN4SOL2,

onde será rodado o programa "INIC".

2) Alterar o arquivo "opcoes" de acordo com o sistema elétrico escolhido e com a

máquina virtual desejada.

Ex: (opç~oes para o sistema garv1.dat)

15 número de linhas do sistema elétrico

05 número de estaç~oes da máquina virtual

09 1 estaç~ao / agente

08 2 estaç~ao / agente

10 4 estaç~ao / agente

07 5 estaç~ao / agente

06 7 estaç~ao / agente

-----ESTAÇ~OES / AGENTES-------------------

01 = tubarao 1 = garverA

02 = badejo 2 = garverB

03 = piranha 3 = garverC

04 = carpa 4 = minD

05 = tuvira 5 = minE

06 = piava 7 = mccF

07 = dourado

08 = lambari

09 = pintado

10 = cascudo

3) Alterar o arquivo "param.dat", alterando-se apenas os valores referentes a:

3.1) número de configuraç~oes a serem geradas

3.2) mı́nimo fluxo de sobrecarga permitido

3.3) número de alternativas de caminhos

Ex: ("param.dat" para o sistema garv1.dat)

8 (nsem) número de configuraç~oes a serem geradas

4531 (kseed) número aleatório

0.4 (fraclinha) fraç~ao de linha adicionada

0 (fluxo) fluxo de sobrecarga permitido (Garver=10,Sul:40,Norte:300)

100 (nadiç~ao) tamanho da rede p/ o qual se faz correç~oes adicionais (100)

3 (ncami) número de alternativas de caminhos (Garver/Sul=3,Norte=5)

4) Copiar arquivo "nconec.gar", correspondente ao sistema Garver, para "nconec.dat".

OBS: Se foi utilizado o script "monta", o mesmo já fez isto.

5) Copiar arquivo "nlin.gar", correspondente ao sistema Garver, para "nlin.dat".
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OBS: Se foi utilizado o script "monta", o mesmo já faz isto.

**************************************************************************************

EXECUTANDO O INICIALIZADOR

**************************************************************************************

1) inicializar PVM com as estaç~oes determinadas em "opcoes".

> pvm hosts (OBS: colocar no arq. "hosts" as máquinas que aparecem em "opcoes")

2) a partir do diretório ~/pvm3/bin/SUN4SOL2 executar o programa "inic".

> inic

OBS: pode-se usar o processamento remoto, via "at".

Ex: > at now

at> inic

at> CTRL_D

os dados relativos ao processamento do programa "INIC" ser~ao enviados via ’mail’.

**************************************************************************************

SAIDA DO INICIALIZADOR

**************************************************************************************

Após a finalizaç~ao de todos os agentes, o programa "INIC" gera um arquivo de saı́da

("mpop.dat") com as configuraç~oes iniciais factı́veis que poder~ao ser usadas como

configuraç~oes iniciais para os algoritmos combinatórios: SA, GA ou TS.

**************************************************************************************

COMO ADICIONAR AGENTES

**************************************************************************************

Basta executar o agente diretamente (garverA, por ex.) do "prompt" da estaç~ao, a partir

do diretório ~/pvm3/bin/SUN4SOL2 (desde que a estaç~ao pertença a máquina virtual parale-

la). Sen~ao, deve-se adicionar primeiro a estaç~ao, via "prompt" do PVM (comando "add"),

para depois adicionar o agente ao time.

Ex: pvm> add nome_nova_estaç~ao

pvm> quit

~/pvm3/bin/SUN4SOL2> garverA

**************************************************************************************

COMO REMOVER AGENTES

**************************************************************************************

Quando executado, o Inicializador cria um arquivo denominado "maquina_virtual", que

contém cada agente incialmente desovado, seu respectivo TID e máquina onde foi desovado.
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Por ex.: badejo:pvm3/bin/SUN4SOL2 [183]more maquina_virtual

Desovando na MAQ = pintado 1 garverA TID = 786434 INFO = 1

Desovando na MAQ = lambari 1 garverB TID = 1048578 INFO = 1

Desovando na MAQ = cascudo 1 minD TID = 1572866 INFO = 1

Desovando na MAQ = dourado 1 minE TID = 1310722 INFO = 1

Desovando na MAQ = piava 1 mccG TID = 1835011 INFO = 1

Ao mesmo tempo, para cada agente é gerado um arquivo que contém o seu TID e o seu valor

correspondente de "rank". Este valor de "rank" corresponde a ordem na qual os agentes

foram gerados. Este arquivo possui um nome especı́fico relacionado com o agente e com a

ordem na qual foi desovado. Sendo assim, este nome ent~ao é composto de duas partes:

a primeira determina o tipo de agente :

gar ---> garverA, garverB ou garverC ;

minesf ---> minD ou minE;

mincor ---> mccG.

a segunda, uma letra maı́uscula do alfabeto, determina a ordem (que corresponde ao "rank")

na qual o mesmo foi desovado por "INIC" (ou por adiç~ao manual).

Temos ent~ao, por ex., o arquivo "minesfC", que corresponde a um agente do tipo mı́nimo esforço

(minD ou minE) e que foi o terceiro agente a ser desovado ("C" é a terceira letra do alfabeto).

badejo:pvm3/bin/SUN4SOL2 [185]more minesfC

D- tid = 1572866 rank = 3

Com estes dois arquivos, é possivel a remoç~ao de um ou mais agentes do time.

Por ex., no caso anterior, se o objetivo é remover o agente "minD" da estaç~ao cascudo,

primeiramente deve-se identificar o TID do mesmo, no arquivo "maquina_virtual". Ali, nota-se

que o agente possui TID igual a 1572866. Com este valor em m~aos, e sabendo-se que é um agente

de mı́nimo esforço, pode-se descobrir o seu "rank" (com ajuda do comando "grep"):

badejo:pvm3/bin/SUN4SOL2 [186]grep ’1572866’ minesf*

minesfC: D- tid = 1572866 rank = 3

Portanto, o agente determinado possui "rank" igual a 3.

Para remover o agente, executa-se o programa "remv" a partir do diretório ~/pvm3/bin/SUN4SOL2.

O mesmo solicitará o rank do agente a ser removido.

Faz-se ent~ao o seguinte :
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badejo:pvm3/bin/SUN4SOL2 [179]remv

RANK DO PROCESSO (formato = XX): 03

Enviando sinal de encerramento para o processo de rank = 1 e TID = 1572866 INFO = 0

**************************************************************************************

USANDO OS RESULTADOS DO "INIC" NOS ALGORITMOS COMBINATÓRIOS

**************************************************************************************

Para usar as configuraç~oes encontradas com a simulaç~ao via "INIC", deve-se efetuar os

seguintes passos:

1) Alterar o arquivo "mpop.dat" (do diretório ~/pvm3/bin/SUN4SOL2), retirando os

comentários e deixando simplesmente as configuraç~oes encontradas.

2) Copiar o arquivo "mpop.dat" para o diretório ~/mheur/blocos.

3) Leia as instruç~oes constantes do arquivo README do diretório ~/mheur/blocos e

realize-as, obtendo um arquivo denominado "mbloco.dat".

4) Transferir os arquivos ’mpop.dat’ e ’mbloco.dat’ para o diretório do programa de

planejamento que se pretende rodar, renomeando-os respectivamente como ’mpop8.ga1’ e

’mbloco8.ga1’. (Isto quando se estiver simulando o sistema garv1.dat).

Ou colocá-los no diretório ~/dados, para usá-los em todos algoritmos combinatórios

através de um ’link’.

5) Alterar os parâmetros correspondentes ao número de configuraç~oes iniciais, nos

arquivos de parâmetros dos algoritmos combinatórios.

6) Rodar o algoritmo combinatório.

------------------------------FIM DAS INSTRUÇ~OES--------------------------------------
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quais uma versão paralela da metodologia “simulated annealing” e diversas versões
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