Universidade Estadual de Campinas

g‘;’?ﬁ_ FEEC-Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacgao

wraeame - DSEE-Departamento de Sistemas de Energia Elétrica

Metaheuristicas Aplicadas ao
Planejamento da Expansao da Transmissao de Energia Elétrica
em Ambiente de Processamento Distribuido

Sérgio Azevedo de Oliveira

Orientador: Prof. Dr. Rubén Augusto Romero Lazaro - FEIS/UNESP
Co-Orientador: Prof. Dr. André Luiz Morelato Franca - FEEC/UNICAMP

Tese apresentada a Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacao,
UNICAMP, em 01/10/2004, como parte dos requisitos exigidos para a
obtencao do titulo de Doutor em Engenharia Elétrica.

Banca Examinadora:
Prof. Dr. Rubén Augusto Romero Lézaro (Presidente) - FEIS/UNESP
Prof. Dr. Edson Luiz da Silva - EEL/UFSC
Prof. Dr. Antonio César Baleeiro Alves - EEE/UFG
Prof. Dr. Ariovaldo Verandio Garcia - FEEC/UNICAMP
Prof. Dr. Fujio Sato - FEEC/UNICAMP
Prof. Dr. Anésio dos Santos Junior - FEEC/UNICAMP

Campinas-SP, outubro/2004



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA

BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

OL4m

Oliveira, Sérgio Azevedo de

Metaheuristicas aplicadas ao planejamento da expansao da
transmiss@o de energia elétrica em ambiente de
processamento distribuido / Sérgio Azevedo de Oliveira.--
Campinas, SP: [s.n.], 2004.

Orientadores: Rubén Augusto Romero Lazaro, André Luiz
Morelato Franga.

Tese (Doutorado) - Universidade Estadual de Campinas,
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagao.

1. Sistemas de energia elétrica — Planejamento. 2. Energia
elétrica - Transmissao. 3. Otimizagdo combinatéria. 4.
Processamento Paralelo (Computadores). 1. Romero Lazaro,
Rubén Augusto. II. Franca, André Luiz Morelato. III.
Universidade Estadual de Campinas. Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computagao. IV. Titulo.




Resumo/Abstract i

Resumo

Neste trabalho foram desenvolvidas diversas metaheuristicas combinatérias para a resolucao
do problema do planejamento da expansao da transmissao dos sistemas de energia elétrica analisado
do ponto de vista estatico e a longo prazo, dentre as quais uma versao paralela da metodologia “si-
mulated annealing” e diversas versoes paralelas de algoritmos genéticos; além de um time assincrono
cujos agentes sao variantes destas metaheuristicas. Todas estas versoes sao inicializadas por um time
assincrono de algoritmos heuristicos construtivos e executadas em um ambiente de processamento
distribuido composto por uma rede heterogénea de estacoes 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 eficicia das meto-
dologias propostas quando comparados com os resultados das versoes seriais de cada metaheuristica
isoladamente, bem como mostram uma reducao 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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Capitulo 1

Introducao Geral

Nos tempos atuais passamos, em nosso pais, por um racionamento de grande impacto, prin-
cipalmente por falta de uma politica de planejamento efetiva e investimentos no setor elétrico. Sao
imprescindiveis novas fontes de geracao de energia elétrica, seja de forma hidraulica, nuclear, a gés,
solar, edlica, etc., mas igualmente importante sao os investimentos em novas linhas de transmissao
e/ou transformadores, para o perfeito escoamento dessa geragao de energia, principalmente pela
predominancia de geracao de energia elétrica pelo aproveitamento de recursos hidraulicos, e ainda
pela consideracao que quase sempre os centros geradores estao distantes dos centros consumidores,
devido as dimensodes continentais de nosso pais.

O planejamento de sistemas elétricos de poténcia, envolve os planejamentos de curto e longo
prazos. No contexto do planejamento de curto prazo estao envolvidos o planejamento da operacao
e as medidas corretivas de curto prazo; dentre as quais destacam-se a alocagao de fontes e disposi-
tivos de controle de reativos, que permitem manter o sistema em operagao atendendo as condigoes
de qualidade do fornecimento de energia elétrica e confiabilidade sob diferentes condigoes de car-
regamento e contingéncias. Considerando a projecao de crescimento de cargas, num horizonte de
crescimento preestabelecido, existe um certo patamar deste crescimento que o sistema existente
nao é mais capaz de atender a demanda com confiabilidade e qualidade de fornecimento. Nessas
condicoes ha a necessidade de se proceder ao planejamento de longo prazo, incluindo-se no contexto
deste a construcao de novas unidades geradoras e linhas de transmissao com toda a infraestrutura
necessaria para a operagao segura, confidvel e economicamente vidvel do sistema elétrico.

Esta tese trata particularmente do problema do planejamento estatico da expansao da trans-
missao de energia elétrica num horizonte de longo prazo.

A formulacao do problema do planejamento estatico da expansao da transmissao de energia
elétrica, num horizonte de longo prazo, é um problema complexo, de grande porte e de natureza
combinatoéria, existindo inimeras técnicas para a sua resolugao. Dentre elas, destacam-se os métodos
combinatérios como “Simulated Annealing”, Algoritmos Genéticos e Busca Tabu, que normalmente
necessitam da determinagao prévia de blocos construtivos atraentes (conjuntos coerentes de linhas
e transformadores) para a sua solu¢ao. Ou seja, exige-se uma inicializagdo adequada dos referidos
métodos.
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Como um primeiro passo, foi implementada uma versao de Times Assincronos, tendo como
agentes métodos heuristicos construtivos, para resolver o problema de inicializacdo do problema de
planejamento estatico.

Além disso, a parte principal dos algoritmos combinatdérios é geralmente paralelizavel e uma
paralelizacao via “Simulated Annealing” e Algoritmos Genéticos, como também via Times Assincronos,
pode ser altamente eficaz. Assim, neste trabalho, caminhou-se nessa direcao desenvolvendo algo-
ritmos paralelos com o uso de “simulated annealing” e algoritmos genéticos, que trabalham como
agentes de um Time Assincrono de métodos combinatérios.

Neste trabalho sao propostas, portanto, novas técnicas para a resolucao do problema do
planejamento estatico da expansao da transmissao, tendo como proposta bésica a utilizacao de
algoritmos que podem ser processados em uma rede de computadores, com metodologias que tentam
tirar proveito da computagao concorrente dos mesmos.

O Capitulo 2 trata do problema do planejamento da expansao da transmissao, onde sao
apresentadas as modelagens do problema e as principais técnicas para a resolucao do mesmo, bem
como discutido os aspectos relevantes quanto a inicializacao destas técnicas. No Capitulo 3, é feita
uma revisao geral das metaheuristicas combinatérias: Algoritmos Genéticos, “Simulated Annea-
ling” e Busca Tabu, e sao tratados também os conceitos bésicos e a teoria de Times Assincronos.
No Capitulo 4 é detalhada a implementagdo de um Time Assincrono inicializador para a inicia-
lizacao dos algoritmos combinatoérios. Na seqiiéncia, no Capitulo 5, s@o detalhados inicialmente
as metaheuristicas seqiienciais utilizadas como referéncia, bem como sao detalhadas todas as me-
taheuristicas paralelas propostas para um ambiente de processamento distribuido. No Capitulo
6, sao apresentados intmeros resultados de todos os algoritmos implementados. E finalmente,
no Capitulo 7, as conclusdes e sugestoes para futuros trabalhos sao apresentadas, seguidas das
referéncias bibliograficas (Capitulo 8) e de uma extensa bibliografia separada por tépicos, dos as-
suntos abordados neste trabalho (Capitulo 9). Nos Apéndices A, B e C, sdo apresentados os dados
dos sistemas testes utilizados, procedimentos para execucao de Times Assincronos e os trabalhos
publicados, respectivamente.



Capitulo 2

O Problema de Planejamento Estatico
da Expansao da Transmissao

2.1 Introducao

O crescimento da demanda de energia no sistema elétrico determina que se fagam investimen-
tos na construgao de novas unidades geradoras (geracao de energia), bem como na construgao de
novas linhas e/ou transformadores (transmissao de energia) para o escoamento desta energia até os
centros consumidores (distribuicao de energia). Este processo é conhecido como “planejamento da
expansao do sistema elétrico”. Este planejamento global normalmente é dividido no planejamento
da geragao (onde consideram-se fixos os custos de expansao da transmissiao), no planejamento da
transmissao (que considera predeterminado o plano de geracdo) e no planejamento da distribuigao.

O planejamento da expansao de redes de transmissao 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 possivel. O planejamento dindmico (quando) em geral é decomposto em subproblemas
estdticos que tratam das questoes onde e que tipo (planejamento em um estdgio; de um ano inicial
a um ano final, preestabelecidos).

O problema de planejamento estatico da expansao da transmissao num horizonte de longo
prazo pode ser formulado como um problema de programacao nao linear inteiro misto (PNLIM) e
dadas as dimensoes que o problema assume para casos praticos em geral observa-se o fenéomeno da
explosao combinatdria (pertencente ao conjunto de problemas NP-completo, de dificil tratamento).
Sendo que, para uma alternativa de investimento (uma dada configurac@o), o problema se reduz a
um problema de programagao linear cujo objetivo é verificar a factibilidade desta alternativa.

A Figura 2.1 a seguir, descreve um processo tipico de planejamento da transmissao em que o
objetivo principal é minimizar os investimentos a longo prazo e custos de operacao envolvidos nos
niveis de provisao e adequacao da confiabilidade do sistema, com as devidas consideragoes de impacto
ambiental e outros temas relacionados. O ponto de partida do procedimento de planejamento é
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desenvolver previsoes de carga em termos dos picos anuais de demanda do sistema como um todo,
bem como considerar as geracoes atuais e futuras, e entao determinar alternativas especificas que
satisfacam as novas condicoes 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 especificas do sistema de transmissao.

PREVISAO

DE CARGA

BOM
DESEMPENHO
DO SISTEMA  (REGIME

PERMANENTE)
?

NAO

SIM

BOM
DESEMPENHO
DO SISTEMA
(CONTINGENCIA)

NAO

EXPANDIR
SISTEMA
ATUAL

DECISAO DE

PLANEJAMENTO

CONSTRUIR
NOVA

CONFIGURACAO
DO SISTEMA

COMPLETOU
PLANO DE EXPANSAO
PARA 15-20 ANOS

CUSTO
TOTAL

ACEITAVEL
9

Figura 2.1: Diagrama de blocos de um processo tipico de planejamento da transmissao.

Nas décadas passadas, quando os recursos computacionais eram mais limitados, foram de-
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senvolvidos métodos heuristicos (os chamados métodos construtivos) para a resolugao do problema,
como por exemplo os métodos de Garver, Minimo Esforco e Minimo Corte de Carga. Essas metodo-
logias ainda sao utilizadas por concessionarias como parte de procedimento interativos que exigem
uma participacao ativa dos planejadores. Posteriormente, foram desenvolvidas metodologias base-
adas na decomposigao de Benders (os chamados métodos cldssicos), que exploram a decomposicao
natural do problema em dois subproblemas: de investimento e de operagdo. Sendo que mais re-
centemente, para resolver aqueles problemas de grande porte nao resolvidos pelas metodologias
anteriores, aparecem os chamados métodos de otimizacdo cujas caracteristicas fundamentais sao as
de serem aplicaveis a sistemas de grande porte, chegar a solugoes proximas ao 6timo global e obter
solucoes em razodaveis tempos de processamento.

Tem-se entao, uma nova classe de heuristicas chamadas metaheuristicas; classe de métodos que
sao projetados para atacar problemas “hard” de otimizacao combinatéria onde heuristicas classicas
tém falhado em eficiéncia. Dentre elas se destacam: “Simulated Annealing”, Algoritmos Genéticos
e Busca Tabu.

Na seqiiéncia, neste capitulo, procura-se dar um visao geral da formulacao do problema do
planejamento estatico da expansao da transmissao, apresentando uma sintese de sua modelagem e
das diferentes técnicas de resolucao do problema.

No final do capitulo, sao discutidos aspectos relevantes quanto a inicializacao dos algoritmos
acima mencionados.

2.2 Formulagoes do Problema

Na formulacao do problema do planejamento estatico da expansao dos sistemas de trans-
missao num horizonte de longo prazo como um problema de otimizacao, pode-se utilizar diferentes
modelos de representacao da rede de transmissao, entre os quais destacam-se: modelo DC, modelo
de transportes e modelo hibrido, cujas formulagbes matematicas e as descrigbes de suas variaveis,
sao 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 transmissao, pois leva em conta as duas leis de Kirchhoff para o sistema elétrico, ou seja, todas
as barras do sistema e todos os lacos existentes devem satisfazer respectivamente, a primeira e a
segunda leis de Kirchhoff. Nesta formulacao tém-se variaveis continuas de operacao tais como os
fluxos nas linhas, os niveis de geragao e demanda e a diferenga angular nas barras; e varidveis de
investimento inteiras, como sao os circuitos candidatos a adigao.

O modelo apresentado esta ligeiramente modificado em relagdo ao modelo DC convencional
pois foi adicionado o termo ) ; a;7; na funcao objetivo para facilitar o processo de resolucao. Quando
é escolhido um valor de «a relativamente grande, na solucao final todos os r; sao iguais a zero. E
nestas condicgoes a solucao obtida é exatamente igual para a formulagao original e para a modificada.
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Tabela 2.1: Formulag¢oes do Problema

Modelos

Descricao das variaveis

MODELO DC *

Min v = Z cijnij—FZairi
(1,7)€Q i

s.a. B(nij)0+g+r=d
(nij + ng;)|0; — 05 < (nij +ng;)dy;
0<g<yg
0<r<d
0 < nyj <nyj
V(i,j) € Q

MODELO DE TRANSPORTES 7

Min v= Z Cijnij‘i‘zairi
(i.7)€0 i

sa. Sf+g+r=d
| fij] = (nij +ng)ds; <0
0<g<yg
0<r<d
0 < nyj <nyj
V(i,5) € Q

MODELO HIBRIDO 1

Min v = Z cijnij—FZairi
(i,7)€$2 :

s.a. Bi0+ Ssf+g+r=d

|(6; — 0] < @i _ v (i,5) €
|fij] < (nij +n)di; Y (6,5) € Qo
0<g=<yg

0<r<d

0 < nj; <nyj

investimento devido a adicao de circuitos.

custo de um circuito no ramo (i, j).
ntimero de linhas adicionadas, n;; = if% , sendo v;; a
ij

susceptancia nominal de uma linha entre as barras i-j.

parametro adequado de transformacao de unidades.
matriz de susceptancias.

angulos das tensoes nodais.

vetor de geragoes.

vetor de geradores ficticios ou artificiais.

vetor de demandas.

nova susceptancia a ser instalada no ramo (i, j)€ .

ntimero de linhas iniciais no ramo (i, j)€ .
Tij

nij

definida pela relacgao: Eij =
fluxo médximo de poténcia ativa no ramo (i, j).
vetor de limites de geragao.

vetor de nimero maximo de adi¢des no ramo (i, 7).
conjunto de todos os ramos definidos pelas linhas
existentes e as alternativas de expansao.

matriz de incidéncia né-ramo (ramos € Q).
vetor de fluxo de poténcia ativa nos ramos.

fluxo de poténcia ativa no ramo (ij).

matriz de susceptancia (ramos € ).
matriz de incidéncia né-ramo (ramos € Qg).
conjunto de ramos onde ja existem linhas na
configuragao basica.

conjunto de ramos candidatos em caminhos
onde nao existe linha na configuracao inicial.

T [Garver - 1970];

*[varios autores];

I[Villasana, et al. - 1985]
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Com isso, o problema torna-se sempre factivel, pois as sobrecargas no sistema, que eventualmente
apareceriam no processo de resolucao, sao compensadas pelos geradores artificiais alocados nas
barras de carga.

Para uma determinada proposta de investimento n* (uma dada configuracio) o problema
torna-se num problema de programacao linear (PPL). Se sua solucdo apresenta corte de carga
(r #0), entao a proposta de investimento é infactivel para a formulagao original, mas é factivel para
a formulacao apresentada. Portanto, um algoritmo eficiente que resolva o modelo deve apresentar
uma solucao final sem corte de carga para que essa solucao seja equivalente a formulacao original.
O problema geral para o planejamento da transmissao em sistemas de energia elétrica, usando o
modelo DC, pode ser escrito como:

Min w = gairi
7

S.a. B(nij)0+g+r=d
(nk; +n%)60: — 0;] < (0 +ng)dy; (2.1)
0<g<yg
0<r<d

k.
ij
de investimento. Portanto, para um n" escolhido, a solucao obtida por um algoritmo de PL aplicado
ao sistema indicara simplesmente se o sistema apresenta corte de carga (solugao infactivel), ou nao

(solugao factivel), em relagao a formulacao original.

O sistema (2.1) é um PPL com valores de n
k

conhecidos ou determinados para uma alternativa

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 transmissao que usou programacao linear. Esta metodologia consiste
basicamente em resolver de maneira aproximada uma versao 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, nao se leva em conta o conjunto de restrigoes 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 incidéncia né-ramo e f;; o fluxo de poténcia no ramo 4j. O conjunto de restricoes
Sf+ g+ r = d representa as equagoes correspondentes a primeira lei de Kirchhoff; as restri¢oes
|fij| — (ni; + nzoj)aw < O representam as restricoes de capacidade de transmissao dos circuitos (linhas
e/ou transformadores) e as demais restrigoes s@o restri¢oes de limites de geracgao, de cargas e de
circuitos adicionados em cada ramo ij.
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2.2.3 Modelo Hibrido

Este modelo é uma combinagao do modelo de transportes e o modelo DC. Neste, trata-se de
contornar as desvantagens na solucao do modelo de transportes. Adicionou-se a0 mesmo somente
uma parcela das restricoes correspondentes a segunda lei de Kirchhoff, isto é, sao consideradas como
parte da formulacao do problema aquelas restricoes da segunda lei de Kirchhoff correspondentes as
linhas existentes e eliminadas as restricoes correspondentes aos novos caminhos. Logo, no modelo
hibrido, deve-se satisfazer a primeira lei de Kirchhoff em todas as barras do sistema e a segunda lei
de Kirchhoff somente nos lagos ja existentes na configuragao base.

A formulagao, assim definida, foi introduzida por Garver em [Villasana, et al. - 1985]. A
Tabela 2.1 apresenta a formulagao correspondente a este modelo. O conjunto de restrigoes B16 +
So f+g+r = drepresenta as equagoes da primeira e da segunda lei de Kirchhoff para todas as barras
do sistema e para os lagos existentes na topologia base, em que S é a matriz de incidéncia né-ramo
dos circuitos que nao tém linhas na configuracao base. By é a matriz de susceptancias dos circuitos
que apresentam linhas na configuracao base. As inequagoes |(0; — 0;] < ¢;; e |fij| < (ni; + nzoj)am
representam restrigoes de fluxo maximo para os circuitos adicionados a configuracao base e aos
circuitos adicionados na rede ficticia, respectivamente.

2.3 Técnicas para a Resolucao do Problema

Na literatura especializada sao apresentados diversos métodos aproximados que determinam
planos de expansao de redes de transmissao a longo prazo. Sao os chamados algoritmos heuristicos
construtivos, descritos a seguir.

2.3.1 Algoritmos Heuristicos Construtivos

Os algoritmos heuristicos 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 configuracao base, adiciona em cada passo um ou mais
circuitos até se conseguir uma adequada operagao do sistema elétrico. A diferenca bésica entre
um algoritmo e outro estd no indice de sensibilidade utilizado, ou seja, em cada passo o circuito
escolhido para ser adicionado ¢é identificado por um indice de sensibilidade preestabelecido.

Estes métodos geralmente sao de facil implementacao e requerem pouco esforco computacio-
nal. Com relacao a qualidade da resposta, os valores obtidos ficam geralmente afastados da resposta
otima quando sao resolvidos sistemas de médio e grande porte. Estas metodologias ainda hoje sao
empregadas no planejamento da expansao dos sistemas de transmissao pelas empresas de energia
elétrica.
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2.3.1.1 Algoritmo heuristico de Garver

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

Na metodologia de Garver, todo fluxo que nao puder ser transportado pelas ligacoes normais,
fluirdo pelas ligagoes de sobrecarga, pois estas tém capacidades ilimitadas, e s6 passarao através das
ligacoes de sobrecarga quando for impossivel transporta-los pelas ligagoes normais, ja que estas tem
custos muito inferiores. Em cada estagio do processo de planejamento, deve-se resolver um PPL e
assim adicionar um circuito na trajetoria de maior sobrecarga. O processo é repetido até eliminar
todas as sobrecargas.

O algoritmo de Garver apresenta a seguinte estrutrura bésica:

1. Tomar a configuracao base como configuracao corrente.

2. Resolver um PPL de fluxo de rede com custo minimo para a configuracao corrente. Se nao
existirem mais novos caminhos a serem inseridos, entao pare. Caso contrario, ir para o passo

3.

3. Calcular os fluxos através de todos os novos circuitos adicionados pelo PPL. Atualizar a
configuracao 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 implementacao do algoritmo pois
ela exige somente solucoes sucessivas de programacao linear. A principal limitagdo da metodologia
é que ela nao garante a obtencao da solugao étima do sistema planejado.

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

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

Fase I:

1. Tomar a configuracao base como configuracao corrente.

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

Fase 1II:

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

2.3.1.2 Meétodo de Minimo Esforco

O método de Minimo Esfor¢o [Monticelli, et al. - 1982] baseia-se no fato de que a distribuigao
dos fluxos em um rede segue uma lei de minimo esfor¢o que minimiza o produto das reatancias
(p.u.) de cada ramo pelo quadrado do respectivo fluxo. Esta fungao de minimo esforgo, é utilizada
como um indice de sensibilidade para ordenar as adi¢oes de novos circuitos ao sistema.

1 2
ISme = AZZ] = —5(91 - (9]) A’Yij (22)
em que 0; —0; ¢é a diferenca angular do ramo 7j antes da adigao, e Av;; ¢ a variacao da susceptancia
de um circuito no ramo ;.

Em cada passo do processo de planejamento é adicionado ao sistema aquele circuito que
produz o maior impacto na distribuicao de fluxos na rede, isto é, aquele que apresenta o maior valor
de |AZZ]|

A estrutura bésica do algoritmo de Minino Esforco é dada por:

Fase I:

1. Tomar a configuracao base como configuracao corrente.

2. Resolver uma andlise DC para a configuragao corrente. Se nao existirem sobrecargas, entao
ir para a Fase II. Caso contrario, calcular os IS,,. e ordenar os circuitos candidatos iniciando
pelo circuito que apresentar maior valor absoluto do indice. Ir para o passo 3.

3. Adicionar a configuracao 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
saida nao produzem cortes de carga no sistema. FIM.
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2.3.1.3 Método de Minimo Corte de Carga

O algoritmo de Minimo Corte de Carga [Pereira, Pinto - 1985], usado no planejamento de
sistemas de transmissao, ¢ um algoritmo heuristico de tipo construtivo que em cada passo do algo-
ritmo produz a adicao de um circuito na configuracao base até que o sistema opere adequadamente,
isto é, sem corte de carga.

Em cada iteracao do algoritmo de minimo corte de carga é realizada a adi¢ao de um circuito
e esse circuito é selecionado de acordo com um indice de desempenho ou indice de sensibilidade. O
indice de sensibilidade é um indicador do impacto que produziria a adigao 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 indice de sensibilidade deve ser adicionado a configuracao base pois é
o melhor candidato para produzir uma maior diminuicao no corte de carga do sistema.

A estrutura bésica do algoritmo de Minino Corte de Carga é dada por:

Fase I:

1. Tomar a configuracao base como configuracao corrente.

2. Resolver um PPL para corte minimo de carga para a configuragao corrente. Se nao existirem
sobrecargas, entao ir para a Fase II. Caso contrario, calcular os IS),.. € ordenar os circuitos
candidatos iniciando pelo circuito que apresentar maior valor absoluto do indice. Ir para o
passo 3.

3. Adicionar & configuracao 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
saida, nao produzem cortes de carga no sistema. FIM.

O indice de sensibilidade que permite encontrar o circuito mais atrativo para adigao é deter-
minado pela seguinte relacao:

ISmee = (mi — 5)(0; — 6;) (2.3)
em que 7; ¢ o multiplicador de Lagrange da j-ésima restricao do sistema B +g+r = d e os 0; sao

os angulos de tensao de barra obtidos ao resolver o modelo DC para a configuragao corrente usando
um algoritmo de PL.

2.3.2 Algoritmos de Otimizagao Classica

Em meados da década de 80, iniciou-se uma nova fase na tentativa de resolver o problema do
planejamento da expansao da transmissao de maneira 6tima e a principal ferramenta matematica
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encontrada foram as técnicas de decomposi¢ao matematica. Nesta perspectiva, a metodologia mais
usada foi a técnica de decomposi¢ao de Benders [Benders - 1962], a qual explora a decomposicao
natural do problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao em duas partes, ou
seja:

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

e Um subproblema de operagao onde ¢é testado o plano de expansao candidato em termos
do adequado atendimento da carga.

A busca por um étimo global é feita através de uma resolucdo iterativa das resolugoes sepa-
radas dos subproblemas de operacao e investimento.

Em [Pereira, et al. - 1985], o uso desta técnica é utilizado com a rede de transmissao re-
presentada pelo fluxo de poténcia linearizado e pelo modelo de transportes combinados com pro-
gramagao linear. Em [Santos, et al. - 1989] é proposta uma formulagao através de um modelo de
otimizagao nao linear inteiro misto que é resolvido através de técnicas de relaxagao/projecao. Em
[Romero, Monticelli - 1994a] o planejamento estatico da expansao da transmissao é formulado co-
mo um problema de otimizacao e sao utilizados os modelos: de transportes, modelo DC e modelo
hibrido. Em [Romero, Monticelli - 1994b] sao propostas formulagoes através de modelos de otimi-
zacao de grande porte resolvidos através de técnicas de decomposicao. Estes modelos representam
o problema de decisao sobre circuitos que devem ser incorporados a rede de transmissao.

[Gallego - 1997] relata que com as metodologias de decomposicao foram obtidas as solugoes
globais em sistemas de pequeno e médio porte, como é o caso do sistema Garver de 6 nés e 15 linhas
e o sistema Sul brasileiro de 46 nés e 79 linhas. Ja para o sistema Norte-Nordeste de 87 nés e 179
linhas, sistema de grande porte, a metodologia de decomposicao nao obteve convergéncia devido ao
numero incalculavel de alternativas que se apresentam na tltima fase do processo onde se tem que
resolver um problema de programacao inteira.

Ainda em [Gallego - 1997] foram iniciadas novas pesquisas relacionadas com os métodos de
otimizagao combinatoérias, cujas caracteristicas fundamentais sao as de resolver sistemas de grande
porte, chegar a solugoes proximas ao 6timo global e obter solucoes em tempos de computagao
razoaveis.

2.3.3 Algoritmos de Otimizagao Combinatéria

Nas ultimas décadas uma grande variedade de problemas surgiram em diversas areas, tais
como: ciéncias matematicas, ciéncias da computagao, engenharia, etc. Entre todos os problemas
de otimizacao combinatéria, 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 a cidade de partida, de tal maneira que o comprimento da rota seja o minimo
possivel. A importancia deste problema estd no aspecto que combina as caracteristicas tipicas de
grandes problemas de otimizac¢ao combinatéria, com suas complexidades (problemas NP-completo).
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Uma conseqiiéncia direta da propriedade de NP-completo é que a solucao 6tima nao pode ser
obtida em razoaveis tempos de computacao. Grandes problemas NP-completo podem ser resolvidos
com algoritmos apropriados; estes, por sua vez, podem ser selecionados entre duas opgoes: uma
que obtém o étimo global com a desvantagem de requerer tempos de computacao impraticaveis, e
a outra que obtém solugoes sub-6timas com menor tempo de computacao.

A primeira opcao, constitui a classe de algoritmos de otimizagdo. Exemplos bem conhecidos
sao métodos de enumeragao usando planos de corte ( “branch and bound”, entre outros) ou técnicas
de programacdo dindmica. A segunda opc¢ao, constitui a classe de algoritmos de aproximacao,
também freqiientemente chamados algoritmos heuristicos, tais como: algoritmos de busca local e
algoritmos randémicos. A divisdo entre estas duas classes de algoritmos nao é muito restrita. Alguns
tipos de algoritmos podem ser empregados com ambos propdsitos; por exemplo, regras de limitagao
heuristica 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, aplicaveis a uma grande variedade de problemas e portanto podem ser chamados
problemas independentes. Os segundos, empregam informagao especifica e sua aplicacao é por
conseguinte limitada a um conjunto restrito de problemas. Nos algoritmos especializados, em cada
tipo de problema de otimizacao combinatéria um novo algoritmo é construido.

Algoritmos tais como: “simulated annealing”, genéticos e busca tabu sao algoritmos gerais de
alta qualidade, que estao sendo empregados na solugao de sistemas de grande porte como é o caso
do problema de planejamento da expansao da transmissao. O algoritmo “simulated annealing” faz
uso de conceitos descritos na Mecanica Estatistica. No processo fisico 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 mecanica da selecao natural das espécies. Busca tabu nasce de regras geradas na inteligéncia
artificial; neste, se conta com um esquema de busca local para explorar o espaco de solugoes além
do étimo local.

No préximo capitulo as metodologias de otimizacao combinatéria mencionadas anteriormente
sao melhor detalhadas.

2.4 O Problema da Inicializacao dos Algoritmos Combinatorios

No processo de obtencao de novas configuracoes nos algoritmos combinatérios, sempre se par-
te de uma determinada configuracao inicial ou de uma populacao inicial para se gerar uma nova
configuracao ou populagao. Em sistemas de pequeno e médio porte, independentemente das con-
figuragoes iniciais os algoritmos combinatérios normalmente conseguem determinar sempre novas
configuragoes que representam melhores solugoes que as anteriores. O mesmo nao ocorre para sis-
temas de grande porte, em que dependendo da qualidade das configuragoes iniciais estes algoritmos
ficam presos a Otimos locais ou mesmo nao apresentam boas solucoes ao término de seu proces-
samento. E importante, portanto, construir configuracoes iniciais de boa qualidade para que o
desempenho dos algoritmos combinatorios se mostrem satisfatérios.
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Particularmente, para o problema do planejamento da expansao da transmissao, a obtencao
de configuracoes iniciais factiveis pode ser feita de duas maneiras: por inicialiacao aleatéria ou
inicializacao através de métodos aproximados.

A inicializacao aleatéria, como o préprio nome estabelece, determina aleatériamente o niimero
de linhas que comporao o ramo candidato (nimero limitado por um valor méximo de linhas por
ramo). Esta inicializacdo é utilizada para sistemas de pequeno e médio porte. Para sistemas de
grande porte, é utilizada a inicializacao através dos métodos aproximados descritos anteriormente,
ou seja, Garver, Villasana-Garver, minimo esforco e minino corte de carga.

Para se obter uma melhoria de desempenho dos algoritmos combinatorios pode-se, entre
outras coisas, compor a populagao inicial com configuracoes obtidas através de diferentes métodos,
de maneira que as caracteristicas préprias de cada uma delas estabelecam uma populacao inicial
altamente diversificada, ampliando a regiao de busca no espago das solu¢ées do problema.

Neste trabalho, especificamente no Capitulo 4, pagina 47, é proposto um time assincrono
inicializador formado por diferentes métodos aproximados, para a inicializacao dos algoritmos com-
binatérios.

Na seqiiéncia, sao apresentados mais detalhes da teoria que envolve os Algoritmos Genéticos,
“Simulated Annealing”, Busca Tabu e Times Assincronos.



Capitulo 3

As Metaheuristicas

3.1 Introducao

Otimizagao Linear e Nao-Linear, a busca por um 6timo de uma fungao de variaveis continuas,
foi o principal desafio nas décadas de 50 e 60, tendo como principal exemplo o algoritmo simplex
para resolver problemas de programagao linear.

Por outro lado, os principais resultados na otimizacao combinatoria, a busca por 6timos de
funcoes de variaveis discretas, foram obtidas predominantemente na década de 70, sendo o TSP -
“Travelling Salesman Problem”, o problema mais conhecido.

Levantamentos dos desenvolvimentos histéricos na construcao e investigacao de métodos para
resolver de maneira 6tima ou aproximada problemas de otimizacao combinatoéria, sao apresentados
em diversos trabalhos nas ultimas décadas, envolvendo programacao inteira, linear e nao-linear,
bem como programagao dinamica. 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, pdg. 159)

Existe uma conjectura, obtida no final da década de 60, que distinguem classes “easy” e “hard”
de problemas de otimizacao combinatéria. 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 relacao entre os problemas “hard”. Nos anos que se seguiram, tem sido mostrado que
muitos problemas de otimizacao combinatéria tedricos e praticos pertencem a classe dos problemas
“NP_complete (non-deterministic polynomial-time complete)” |Garey, Johnson - 1979].

Na resolucao dos problemas “NP_complete” de grande porte, tem-se os algoritmos de otimi-
zacao, que buscam o 6timo demandando grande soma de tempo de computacao, e os algoritmos de
aprorimac¢do, com solucoes sub-6timas obtidas rapidamente. Dentre os algoritmos de otimizacao
destacam-se os métodos de enumeracao usando plano de corte, “branch and bound” ou técnicas de
programagcao dinamica [Papadimitriou, Steiglitz - 1982]. Exemplos de algoritmos de aproximagao,
também conhecidos por algoritmos heuristicos, sao os algoritmos de busca local e de “ramdomizati-
on”. Pode-se também distinguir nestas duas classes os algoritmos gerais, aplicaveis independentes
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do problema, e os feitos sob medida, que usam informagcoes especificas do problema.

[Nicholson - 1971] define uma heuristica como um procedimento “para resolver problemas por
uma proposi¢cao na qual o problema pode ser interpretado e explorado inteligentemente para se
obter uma solucao razodavel”. E [Reeves, Beasley - 1993] a define como: “uma técnica que busca
solugoes boas (ou seja, préximas do 6timo) para um custo computacional razodvel sem estar apta
a garantir tanto factibilidade ou otimalidade, ou ainda em muitos casos estabelecer o quanto uma
solucao particular estd proxima a otimalidade”.

Durante as ultimas décadas, heuristicas cldassicas foram desenvolvidas em diferentes estagios,
sendo que na década de 80 tornaram-se as proposicoes mais populares para solucao de proble-
mas praticos. [Zanakis, et al. - 1989], apresentam um extenso levantamento das mesmas cobrindo
diversas areas de diferentes aplicacoes, classificando-as em seis categorias: “construction”, “im-
provement”, “mathematical programming”, “decomposition”, “partitioning”, e “soluction space res-
triction and relaxzation”. Outros trabalhos também apresentam discussoes sobre estas heuristicas

([Eglese - 1986], [Silver, et al. - 1980]).

Devido ao grande avancgo tecnolégico dos ltimos anos, as heuristicas classicas foram revistas
no sentido de aperfeicoar seus desempenhos, resultando na nova classe de heuristicas chamadas
metaheuristicas; classe de métodos aproximados desenvolvidos a partir de meados da década de
80, que sao projetados para atacar problemas “hard” de otimizacao combinatoria onde heuristicas
classicas tem falhado em eficiéncia.

[Osman - 1996] define metaheuristicas como sendo “um processo de geracao iterativo o qual
guia uma heuristica subordinada, combinando inteligentemente diferentes conceitos de fendmenos
naturais para exploracao, e explorando os espacos de busca usando estratégias de aprendizagem
para estruturar informacao no sentido de encontrar eficientemente solugoes proximas do 6timo”.
Esta definicao enfatiza as principais caracteristicas que sao encontradas nas melhores implemen-
tacoes metaheuristicas: combinagoes hibridas de varias idéias, exploracao de informagao disponivel
armazenada em estruturas flexiveis de memoria para buscar e explorar os espagos inteligentemente,
eficiencia para refletir solicitacao computacional razoavel e “proxima-otimalidade” para enfatizar
a alta qualidade das solucoes obtidas sem garantir a otimalidade. Estas caracteristicas sao o que
diferencia as metaheuristicas dos seus principios originais, e sem as quais nao teriam sucesso.

A seguir, sao apresentados alguns conceitos bésicos, utilizados neste trabalho, baseados prin-
cipalmente nas definicoes de [Aarts, Korst - 1989].

3.2 Conceitos Basicos

3.2.1 O Problema de Otimizagcao Combinatdria

[Lawler - 1976] define a otimizacao combinatéria como sendo “o estudo matemético de encon-
trar arranjo, agrupamento, ordenacao ou selecao 6timos de objetos discretos normalmente finitos
em numeros”.

Um problema de otimizacao combinatoria é tanto um problema de minimizacdo quanto um
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problema de mazximizagao e é especificado por um conjunto de instancias do problema. Sendo que
uma instancia de um problema de otimizagao combinatéria pode ser formalizado como um par (S,
f), onde o espago de solugiao S denota um conjunto finito de todas as solugbes possiveis e a funcao
custo f é um mapeamento definido como

f:S—R. (3.1)
No caso de minimizacao, o problema ¢é encontrar um solugao i,,; € S que satisfaz

fliopt) < f(i), para todo i€ S. (3.2)

No caso de maximizacao, iy satisfaz

fliopt) > f(i), para todo i€ S. (3.3)

Tal solugao i,y ¢ chamada uma solucao globalmente étima, ou simplesmente um 6timo; fop: =
f(iopt) denota o custo 6timo, e S,y 0 conjunto de solugdes timas.

3.2.2 Vizinhanga

Seja (S, f) uma instancia de um problema de otimizagao combinatéria. Entao a estrutura de
vizinhanca é um mapeamento

N:S— 23, (3.4)

o qual define para cada ¢ € S um conjunto S; C S de solugoes que sao “proximas” a i. O conjunto
S; é chamado a vizinhanca de solucao 4, e cada j € §; é chamada uma solugao vizinha ou vizinho
de 7. Dessa forma, assume-se que j € S; & i € S;.

3.2.3 Mecanismo de Geracgao

Seja (S, f) uma instancia de um problema de otimiza¢ao combinatéria e N uma estrutura
de vizinhanca. Entao um mecanismo de geragao é uma maneira de selecionar uma solucao j da
vizinhanca §; de uma solucgao «.

3.2.4 Algoritmo de Busca Local

Dada uma instancia de um problema de otimizagao combinatéria e uma estrutura de vizi-
nhanca, o algoritmo de busca local é um algoritmo que itera sobre um ntmero de solucoes. Ele
parte com uma solucao inicial dada, o qual é frequentemente escolhida aleatéoriamente. A seguir,
pela aplicacao de um mecanismo de geracao, ele tenta encontrar a melhor solucao pela busca da
vizinhanga da solugao atual para uma solugao com custo mais baixo. Se tal solucao é encontrada, a
solucao atual é trocada por esta solucao; caso contrario, o algoritmo continua com a solucao 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);
1= lstart
repeat
GENERATE (j from S§,);
if f(j) < f(i) then i:=j;
until f(j) > f(i), for all j € S;;
end;

Fonte: [Aarts, Korst - 1989]

Figura 3.1: Descricao de um algoritmo de busca local

3.2.5 Otimalidade Local

Seja (S, f) uma instancia de um problema de otimiza¢ao combinatéria e NV uma estrutura de
vizinhanca, entao ¢ € § é chamado uma solu¢do dtima localmente ou simplesmente um dtimo local
com relacao a N se 7 é melhor ou igual a todas suas solugoes de vizinhanca com relacao a seu custo.
Mais especificamente, se no caso de minimizacao, 7 é chamado uma solu¢cao minima localmente ou
simplesmente um minimo local se

f(@) < f(j4) ,paratodo je€S;, (3.5)

e no caso de maximizacao, ¢ é chamado uma solucao mdzima localmente ou simplesmente um
maximo local se

f(@) > f(j), para todo j € S;. (3.6)
3.2.6 Estrutura de Vizinhanca Exata

Seja (S, f) uma instancia de um problema de otimizagao combinatéria e N' uma estrutura de
vizinhanga. Entao N é chamada ewxata se, para cada 7 € S que é 6timo localmente com relacao a
N, i é também &timo globalmente.

Neste trabalho procurou-se investigar os principios basicos de algumas metaheuristicas aplicaveis
ao problema de otimizacao combinatéria: algoritmos genéticos, “simulated annealing” e busca tabu,
bem como, times assincronos.

3.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (“Genetic Algorithms” - GA) sao técnicas de busca de carater geral
baseadas nos principios dos mecanismos genéticos e de evolucao, observados nas existéncias de vida
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dos sistemas da natureza e populagoes. Seu principio béasico é a manutengdo de uma populacao
de solugoes (gendtipos) para um problema na forma de informacoes individuais codificadas que
desenvolve-se no tempo. A evolucgao é baseada em leis de selegdo natural (sobrevivéncia do mais
preparado) e recombinacao de informacao genética dentro da populagdo. O desenvolvimento da
populacao testa o espaco de busca e acumula conhecimentos sobre areas de boa ou ma qualida-
de, recombinando este conhecimento para formar solugoes com 6timo desempenho para problemas
especificos.

No principio, uma populacao de M solugoes é gerada aleatériamente, codificada em cadeias
de simbolos (preferencialmente cadeias binarias) representando cromossomos naturais. Cada mem-
bro da populacao é entao codificado para uma solucao do problema real e um valor de “aptiddo”
(“fitness”) é atribuido para o mesmo por uma fungao qualidade que dd a medida da qualidade da
solucao.

Quando a evolucao é completada, individuos da populacao sao selecionados em pares para
reproduzir e formar individuos “descendentes” (ou seja, novas solugoes do problema). A selecao é
desenvolvida probabilisticamente de modo que uma probabilidade de selecao do individuo é propor-
cional a aptidao do mesmo. Isto assegura que solucoes de alta qualidade serao selecionadas muitas
vezes e tornam-se pais de muitas novas solugoes enquanto solucoes de baixa qualidade contribuirao
menos para a nova populagao com a probabilidade de nao serem escolhidas para reprodugao.

Quando dois pais sao selecionados suas cadeias de simbolos sao combinadas para produzirem
uma solucao “de descendéncia” usando genética como operadores. Os principais operadores utili-
zados sao: “Crossover” (Recombinagdo), Mutagao e Inversao.

“Crossover” - simplesmente combina as cadeias de simbolos dos pais, formando uma nova cadeia
de cromossomos, que herdam caracteristicas de solucao de ambos. Apesar do “crossover” ser
o operador principal de busca, nao produz informacao que ja nao exista dentro da populacao.

Mutagao - cobre a necessidade anterior, injetando novas informagoes na cadeia produzida. A injecao
¢é feita alterando aleatériamente simbolos dos novos cromossomos. Geralmente mutacao é
considerada como um operador secundario, mas nao inutil, que da uma probabilidade nao
nula de cada solucao ser considerada e avaliada.

Inversdo - dois pontos de cortes sao escolhidos aleatériamente e a ordem dos simbolos sao trocadas.
O objetivo é reduzir o comprimento de esquemas bons e aumentar sua ligacdo de combinagoes
de genes.

Quando M novas solugoes sao produzidas, elas sao consideradas como uma nova geragao e
elas trocam totalmente os pais no sentido de continuar a evolucao. Muitas geracoes sao necessarias
para a populacao convergir para a solugao 6tima ou proxima da 6tima, o nimero aumenta de acordo
com a dificuldade do problema.

3.3.1 Descricao dos Algoritmos Genéticos

[Davis - 1991] descreve de uma maneira generalizada, um algoritmo genético:
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PASSO 1 - inicialize a populagao de solugoes (cromossomos). Isto pode ser feito por uma heuristica
ou por um gerador ramdoémico.

PASSO 2 - avalie cada cromossomo na populacao usando a fungao aptidao (”fitness”).

PASSO 3 - selecione cromossomos da populagao atual e aplique operadores de recombinagao e de
mutacao para gerar novos cromossomos. Normalmente, cromossomos com os melhores valores
de aptidao tém a maior probabilidade de serem selecionados por recombinagao.

PASSO 4 - selecione e delete alguns cromossomos da populacao atual para abrir espagos para novos
cromossomos. Cromossomos com os piores valores de aptidao tém a maior probabilidade de
serem deletados.

PASSO 5 - avalie os novos cromossomos pela fungao aptidao e insira-os na populagao.

PASSO 6 - se um critério de convergéncia é satisfeito, entao retorne os melhores cromossomos e
PARE o processo. Caso contrario, vd para o PASSO 3.

Considere a Tabela 3.1 a seguir, que apresenta uma populacao de 8 cromossomos gerados
aleatériamente no sentido de maximizar a funcao g(x) = = sobre o conjunto de inteiros de 0 a
63. Para usar GA, a variavel 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 = 21+ 2x9 +4xs + 8x4 + 1625 + 3226, em que z; € {0,1}. O valor de aptidao de cada cromossomo
é g(x) codificado no cromossomo.

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

Algumas defini¢oes sao apresentadas aqui, para facilitar o entendimento.

esquema - descreve um subconjunto de cadeias com similaridades para certas posicoes.
E composto por 0’s e 1’s como os cromossomos mas um simbolo genérico permite 0 ou
1, ou seja, um esquema é uma cadeia de (z1,...,z,) onde x; € {0, 1, x}.

instancia - 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 caracteristicas de um esquema:

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

comprimento de defini¢ao - é a distancia entre a primeira e tltima posigoes fixas. (11%%***
tem comprimento 1 e 110*00 tem comprimento 5).

bloco de construcao - é um esquema de ordem baixa, comprimento de definicao pequeno
e com valor de aptidao acima do valor médio de seus membros na populacao.

A hipétese bésica é que pode ser encontrada a melhor descendéncia combinando as melhores
caracteristicas de dois bons cromossomos. Na Tabela 3.1, os dois blocos de construcao acima da
média, 11FF** ¢ ****11 s30 combinados sobre um tinico cromossomo para criar uma descendéncia
com uma aptidao maior. A esséncia do teorema fundamental dos GA estabelece que esquema com
valores de aptidao altos e comprimentos de definicao baixos, aumentam exponencialmente com o
tempo.

Em um ciclo de geracao o GA processa somente M cadeias (M é o tamanho da populagao),
mas implicitamente ele avalia aproximadamente M? esquemas [Goldberg - 1989]. Esta capacida-
de dos GA de processar simultaneamente um grande ntimero de esquemas, chamada paralelismo
implicito, vem do fato que uma cadeia representa simultaneamente 2" diferentes esquemas.

O tamanho da populacao é um parametro importante a se considerar, pois seu valor permanece
constante durante a busca e ¢é igual ao da populagao temporaria. Se o tamanho da populagao é
muito pequeno, pode ocorrer uma convergéncia prematura de toda a populagao dentro de um étimo
local.

A Tabela 3.2 a seguir, dd uma idéia dos diferentes operadores genéticos utilizados. E mostrado
um “crossover”, com dois pontos de corte, operando sobre os cromossomos 1 e 6 para produzir as
descendéncias 1 e 2. A descendéncia 3 é obtida da descendéncia 1 variando a quarta posicao de 0
a 1 aleatériamente por uma operacao de mutacao. E finalmente, uma inversao é obtida entre as
posicoes 2 e 5 no cromossomo 1 fornecendo a descendéncia 4 na tabela.

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

Descendéncia 1: 110011 Aptidao: 51
Descendéncia 2: 010001 Aptidao: 34
Descendéncia 3: 110111 Aptidao: 59
Descendéncia 4: 100011 Aptidao: 49

Algoritmos Genéticos fazem uso de geragoes de populacgoes que sao criadas com o tempo. A
populacao velha é totalmente ou parcialmente substituida por novos cromossomos antes de iniciar
a fase de avaliacao.
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Para se evitar os problemas: de que nas geragoes iniciais o valor médio de aptidao da popu-
lacao seja baixo e os poucos valores altos levem a alocacao de um grande ntmero de descendéncia
(causando convergéncia prematura), e de que nos iltimos estagios a variancia dos valores de aptidao
seja pequena (causando uma alocacao de igual nimero de descendéncia e consequentemente dimi-
nuindo o efeito de promogao das melhores cadeias); sao propostos mecanismos de dimensionamento
e de selecao no sentido de se superar estes problemas.

3.3.1.1 Dimensionamento linear

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

fl=af+0b (3.7)
em que:
f= valor de aptidao;
= valor de aptidao redimensionado;
a,b= constantes escolhidas adequadamente.

3.3.1.2 Dimensionamento de truncamento sigma

E feito considerando o desvio padrao dos valores de aptidao, como segue.

fr=Ff—(f—co) (3.8)
em que:
f= valor de aptidao médio;
o= desvio padrao dos valores de aptidao da populacao;
c= constante variando de 1 a 3.

f < co sao descartados.

3.3.1.3 Selecao baseada na ordenagao

A populacao é ordenada de acordo com os valores de aptidao de seus membros. A selecao
é estabelecida seguindo uma fungao probabilidade de distribuigao pré-definida. [Whitley - 1989]
desenvolveu um GA seqiiencial que usa selecao ordenada em um algoritmo em regime permanente
no qual descendéncias sao introduzidas na populagao uma por vez na posi¢ao correta de ordenacao,
ao invés da populacao inteira por vez.
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3.3.1.4 Selecao “Breeding Pool”

A aptidao de cada cromossomo é calculada e o wvalor relativo de cada membro é calculado
como segue.

r.o— fmaac - f(ZC) 3.9
f ‘ Z (fmax - f(lc)) ( )

c

fmaz € 0 melhor valor objetivo observado até o momento em um problema de maximizacao.

O numero esperado de descendéncia para cada cromossomo é entao calculado tomando o
inteiro mais proximo do valor de desc. = fr. x n. Cada cromossomo da populagao tem desc. cépias
de si mesmo colocado no grupo de acasalamento. Pares para acasalamento sao entao selecionados
aleatériamente deste grupo para procriarem. Apds cada geracdo completada, a populacao inteira
ou alguma parte pré-definida é trocada. Na pratica, uma estratégia elitista é usada trocando a
populacao inteira exceto os individuos melhores preparados.

3.3.1.5 Selecao “Roulette Whell”

O valor de fr. determina o tamanho do setor de uma roleta. Individuos sao escolhidos para
selecao pela geragao de um nimero aleatério entre 0 e 1 e entao movimentando através da populagao
um individuo por vez, até que a aptidao relativa acumulativa seja maior do que o ntimero aleatorio.
Neste caso, o individuo associado com o setor é selecionado.

A equivaléncia de GA aos problemas de otimizacao combinatéria pode ser entendida pela
verificagao da Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Equivaléncia entre otimizagao combinatéria e algoritmos genéticos.

Otimizacao Combinatéria | Algoritmos Genéticos
Solucao codificada Cromossomo

Solucao Cromossomo decodificado
Conjunto de solugoes Populagao

Vizinhos Descendéncia

Funcao objetivo Funcao aptidao

Uma boa caracteristica de GA é a facilidade de executd-los em paralelo. Uma arquitetura
proposta por [Grefenstette, et al. - 1985] é o GA concorrente assincrono distribuido. Nesta arquite-
tura, N processadores acessa uma meméria compartilhada comum. Cada processador faz avaliagao
da fungao aptidao, bem como recombinacoes. O sistema é completamente assincrono, exceto pela
restricao de que nao mais do que um processador possa acessar a mesma posicao de memoria ao
mesmo tempo.

As implementagoes de GA de maior sucesso usam combinacoes hibridas 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”), pagina 171), busca tabu [Thangiah, et al. - 1994], [Moscato - 1993],
[Glover, et al. - 1995]( Ver Bibliografia: Busca Tabu, pdgina 196), entre outras.

3.3.2 Aplicagoes de Algoritmos Genéticos

A Tabela 3.4 a seguir, apresenta algumas areas de aplicacao de Algoritmos Genéticos.

Tabela 3.4: Algumas areas de aplicagoes de algoritmos genéticos.
Aplicacoes de Algoritmos Genéticos
“Assignment Problems” e variantes
Problemas de Otimizacao Combinatéria
“Bin Packing”, “Grouping”, “Ising and Spin-Glass”,
“Knapsack”, Programagao Linear, “Satisfiability”,
“Set Covering and Partitioning”
“Design Problems”
Bases de Dados, Engenharia, “Floorplan”
Problemas de Grafos
Desenho e Coloragao de Grafos, “Graph Partitioning”,
“K-mean Partitioning”, “Steiner and Decisions Trees”
Otimizacao de Funcao
Problemas de “Layout”
“Quadratic Assignment Problem”, “Networks”,
“Facility”, “VLSI Placement”
Problemas Industriais
“Cell and Parts Formation”, “Line Balancing”,
Carregamento e Empacotamento, Planejamento da
Manutengao, Planejamento de Processo e Producgao,
“Reliability Improvement”
Problemas de Otimizacao Multi-Objetivos
Redes e Telecomunicagoes
Trajetorias e Problemas de Transporte
Trajetéria de Onibus Escolar, Transporte,
Caixeiro Viajante, Trajetoria de Veiculos,
Trajetéria de Veiculos com Restrigoes de Tempo
Problemas de Escalonamento e Seqiienciamento
“Flow-shop”, Escalonamento em geral, Inspecao
e Teste, “Job-shop”, Multiprocessadores, Projeto,
Sequenciamento, Maquinas Simples e Paralelas,
Tabela de Horarios
Problemas Estatisticos
Estimacao Econométrica, Regressao,
Componentes Principais, Otimizagao da
Simulacao

Aplicagoes Diversas
Quimica, Finangas, outras
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3.4 “Simulated Annealing”

Em sua forma original ([Kirkpatrick, et al. - 1983], [Cerny - 1985]) o algoritmo de “simulated
annealing” (SA) é baseado na analogia entre a simulagao de recozimento de sélidos e a resolucao
de problemas de otimizagao combinatéria de grande porte. Por esta razao que o mesmo tornou-se
conhecido como “simulated annealing”. Na fisica da matéria condensada, “annealing” representa
um processo fisico no qual um sélido em um banho quente é aquecido pelo aumento de temperatura
deste banho até um valor maximo no qual todas as particulas do sélido se arranjem aleatériamente
na fase liquida, seguido por um resfriamento através de uma lenta diminuicao da temperatura do
banho. Dessa maneira, todas as particulas se arrumam por si s6 num estado de menor energia de
sua estrutura cristalina ( “ground state”), desde que a maxima temperatura seja suficientemente alta
e o resfriamento seja realizado de maneira suficientemente lenta. Tendo como ponto de partida o
valor maximo de temperatura, a fase de resfriamento do processo (“annealing”) pode ser descrita
como segue.

Para cada valor de temperatura T, o solido acha um equilibrio térmico, caracterizado pela
probabilidade de estar em um estado ¢ com energia E; dado pela  distribuicdo de  Boltzmann
[Toda, et al. - 1983]:

: 1 E;
Pr{X =i} = 720 exp (— kBT) , (3.10)

em que:
Z(T) = Zexp (—]ﬂi—jf) é um fator de normalizacao, conhecido como funcdo particao;
J

kp é a constante de Boltzmann; e

exp (—kBLT) é conhecido como o fator de Boltzmann.

Como a temperatura decresce, a distribuicao de Boltzman concentra sobre os estados com
energia mais baixa e quando a temperatura aproxima-se de zero, somente os estados de energia
minima tém uma probabilidade de ocorréncia nao nula. Porém, se o resfriamento é muito rapido,
isto é, se nao se permite que o solido ache o equilibrio 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 evolucao do equilibrio térmico de um sélido para um valor fixo da temperatura
T, [Metropolis, et al. - 1953] propos um método Monte Carlo, o qual gera uma seqiiéncia de estados
no sélido como segue.

Algoritmo de Metropolis

Dado um estado atual ¢ do sélido com energia F;, entao um estado subseqiiente j é gerado
pela aplicacao de um mecanismo de perturbacao que transforma o estado atual em um préximo
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estado por uma pequena perturbagao, por exemplo, pelo deslocamento de uma particula. A energia
do préximo estado é Ej;. Se a diferenga de energia, E; — Ej;, for maior ou igual a 0, o estado j é
aceito como o estado atual. Se E; — E; > 0, o estado j ¢ 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 seqiiéncia, o algoritmo “simulated annealing” é descrito com mais detalhes.

3.4.1 Descricao de “Simulated Annealing”

O algoritmo de Metropolis pode ser usado para gerar uma seqiiéncia de configuragoes em um
algoritmo “simulated annealing”. Neste caso, as configuracoes assumem o papel dos estados de um
sélido, sendo que a fung¢ao custo assume o papel da energia e pode-se introduzir um parametro de
controle ¢ para representar o papel da temperatura. Dessa forma, o algoritmo “simulated annealing”
pode ser visto como uma iteragao do algoritmo de Metropolis, avaliado para valores decrescentes
do parametro de controle.

A analogia entre sistemas fisicos de muitas particulas e um problema de otimizacdo combi-
natoria, baseia-se nas equivaléncias da Tabela 3.5 que se segue.

Tabela 3.5: Equivaléncia entre otimizagao combinatoria e “simulated annealing”.

Otimizacao Combinatéria | “Simulated Annealing”
Solucao factivel Estado do solido

Custo de uma solugao Energia de um estado

Solugao Gtima Energia ( “ground state”) minima
Busca local descendente “Rapid quenching”

Parametro de controle Temperatura

Admitindo a existéncia de uma estrutura de vizinhanca e um mecanismo de geracao, como
nos algoritmos de busca local, pode-se definir um critério de aceita¢do como segue.

3.4.1.1 Critério de aceitacao

Seja (S, f) uma instancia de um problema de otimizagao combinatéria e i e j duas solugoes
com custos f(i) e f(j), respectivamente. Entao o critério de aceitagdo determina se j é aceita para
substituir ¢ pela aplicagao da seguinte probabilidade de aceitacao:

1 se f(j) < f(i)
>

Pe(j aceita) = { exp (f(i)—f(j)) se f(5) > f(), (3.11)

C
em que ¢ € R representa o parametro de controle.

Definindo transi¢ao como segue.
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3.4.1.2 Transicao

Uma transi¢do é uma acao combinada resultando na transformacao de uma solugao candidata
em uma subseqiiente. A agao consiste dos seguintes passos:
(i) aplicagao do mecanismo de geragao;
(i) aplicagao do critério de aceitagao.
E sendo ¢, o valor do parametro de controle e L o nimero de transicoes geradas para a k%™

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

procedure SIMULATED ANNEALING;

begin
INITIALIZE (iga04, co, Lo);
k= 0;
1= istm‘t;
repeat
for [ :=1 to L; do
begin
GENERATE (j from S§,);
if £(j) < f(i) then i:=j;
else A ,
if exp(M) >random[0,1) then i:=j;
end; *

k:=k+1;
CALCULATE_LENGTH  (Lg);
CALCULATE_CONTROL  (c);
until stopcriterion
end;

Fonte: [Aarts, Korst - 1989]

Figura 3.2: Descricao 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 func¢ao de minimizagao (maximizagao) do problema a ser resolvido;
PASSO 2 - Gere uma solucao inicial aleatéria;
PASSO 3 - Enquanto a temperatura nao é zero, faga:
PASSO 4 - Enquanto nao for achado o “equilibrio térmico”, faga:

PASSO 5 - Aplique uma perturbacao aleatéria no estado atual, criando um novo estado; avalie
AE;
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PASSO 6 - Se (AE < 0) atualize o estado atual com o novo estado. Caso contrério, atualize o

__B_
estado atual com o novo estado se e *57 > random][0,1];
PASSO 7 - Diminua a temperatura;

PASSO 8 - Retorne o estado de minima energia (solu¢ao com o valor minimo da fun¢ao de mini-
mizagao).

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

e O valor inicial de partida do parametro de temperatura 7.
e A taxa de resfriamento e a regra de atualizacao da temperatura.
e O numero de iteracoes a ser executado para cada temperatura.

e O término do algoritmo (critério de parada).

O desempenho do algoritmo SA depende fortemente do plano de resfriamento escolhido.
Com um plano apropriado, solugoes préximas do étimo podem ser obtidas para muitos problemas de
otimizagao combinatdria. Na literatura, encontra-se uma grande variedade de planos de resfriamento
praticos e tedricos, e 0os mesmos sao classificados em trés categorias [Osman, Christofides - 1994]:

reducdo em degraus - um numero de iteracoes sao executadas antes que a temperatura seja reduzida
[Kirkpatrick, et al. - 1983].

redu¢do continua - a temperatura é atualizada para cada iteracao [Lundy, Mees - 1986].

reducdo nao-monotonica - a temperatura é reduzida a cada iteracdo com ocasional aumento na
temperatura  [Lundy, Mees - 1986], [Connolly - 1990], [Osman, Christofides - 1994],
[Dowsland - 1995]. (Ver Bibliografia: “Simulated Annealing”, pdgina 171)

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

3.4.2 Aplicagoes de “Simulated Annealing”

Na Tabela 3.6 a seguir, sao apresentadas a titulo de ilustracao, algumas aplicacoes de al-
goritmos de SA, correspondentes ao periodo de 1983 a 1987, conforme levantamento realizado
por [Aarts, Korst - 1989]. Nesse trabalho os autores mencionam intimeros livros e revisoes biblio-
graficas 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”, pdgina 171)
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Tabela 3.6: Leva

tamento de aplicacoes de algoritmos “simulated annealing”.

Problemas Basicos

Trabalhos

“Travelling Salesman”

Aarts & Van Laarhoven (1988), Aarts, Korst & Van Laarhoven (1988), Bonomi & Lutton (1984),

Cerny (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”

“Routing”
“Array Logic Minimization”
Y

“Testing”

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).

Leong (1986), Leong & Liu (1985), Leong, Wong & Liu (1985), Vecchi & Kirkpatrick (1983).
Devadas & Newton (1986), Fleisher et al. (1985), Gonsalves (1986), Lam & Delosme (1986),
Leong (1986), Rowen & Henessy (1985), Wong, Leong & Liu (1988).

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).

“PhySZ'CS” 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”, pdgina 171.
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3.5 Busca Tabu

Busca Tabu (“Tabu Search” - TS) é um procedimento metaheuristico que guia um algoritmo
heuristico de busca local para explorar o espago de solucoes além da simples otimalidade local. O
procedimento local é uma busca que usa uma operagao chamada movimento (“move”) para definir
um transicao na vizinhanca de qualquer solugao dada. Se baseia na premissa de que para qualificar o
processo de busca da solugao de um problema como inteligente, deve incorporar memdria adaptativa
e exploragao sensivel. Uma analogia que se faz é com um alpinista, onde o mesmo deve lembrar
seletivamente (memoria adaptativa) de elementos importantes do caminho ja percorrido e deve estar
apto a fazer escolhas estratégicas (exploracao sensivel) ao longo do caminho.

Um dos principais componentes da Busca Tabu é seu uso de memdria adaptativa, o qual cria
um comportamento de busca mais flexivel, ou seja, permite a implementacao de procedimentos que
sao capazes de fazer uma busca em uma grande parte do espago de solu¢ao com pouca solicitagao
de memoéria. Visto que escolhas locais sao guiadas pela informagao coletada durante a busca, a
Busca Tabu contrasta com procedimentos sem memoéria que dependem grandemente de processos
semi-randomicos, bem como, com procedimentos de memoria rigida tipicos de estratégias “branch
and bound”.

Por outro lado, a conjetura de exploragao sensivel na Busca Tabu é que uma escolha estratégica
ruim pode fornecer mais informacao do que um escolha aleatoria boa. Com o uso da memoria, uma
escolha estratégica ruim para um ponto particular na busca pode tornar-se em uma decisao boa
para um ponto posterior no processo. Embora isto pode ser visto como uma forma primitiva de
aprendizagem, a exploragao sensivel integra os principios basicos da busca inteligente (exploragao
de caracteristicas de solugdo boa enquanto explorando novas regides promissoras).

A Tabela 3.7 a seguir, resume as principais caracteristicas 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 principios 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 Inteligéncia Artificial.

Na secao que se segue, sao descritos os fundamentos da Busca Tabu

3.5.1 Descricao de Busca Tabu

Busca Tabu opera sobre uma funcao f(z) a ser otimizada sobre um conjunto X, onde f(x)
pode ser linear ou nao-linear, e o conjunto X contém restricoes sobre o vetor x. Estas restrigoes
podem incluir desigualdades lineares ou nao-lineares, e podem obrigar todos ou alguns elementos
de x a receberem valores discretos. Mas, nem sempre é facil formular o problema de interesse como
uma fungao objetivo sujeita a um conjunto de restrigoes.
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Tabela 3.7: Principais Caracteristicas da Busca Tabu.
Memoéria Adaptativa
Seletividade (incluindo esquecimento estratégico)

Abstracao e decomposicao(através de memoria explicita e por atributos)
Tempo:

atualidade de eventos

freqiiéncia de eventos

diferenciacao entre curto e longo prazo
Qualidade e Impacto:

atragao relativa de escolhas alternativas

tamanho das mudangas em relagoes de estrutura ou restrigoes
Contexto:

interdependéncia regional

interdependéncia estrutural

interdependéncia seqiiencial

Exploracao sensivel
Imposicao estratégica de limitagoes e indugoes
(condi¢ies tabu e niveis de aspiragdo)
Enfoque concentrado em boas regioes e boas caracteristicas das solugoes
(processos de intensificacdo)
Caracterizacao e exploragdao de novas regioes promissoras
(processo de diversificacao)
Padroes de busca nao mondétonos
(oscilagao estratégica)
Integragao e extensao de solugoes

(reencadeamento de trajetérias)

A Busca Tabu inicia da mesma maneira que a busca local ou de vizinhancga, procedendo
iterativamente de um ponto (solucdo) para outro até que seja satisfeito um critério de parada
escolhido. Cada z € X tem uma vizinhanga N(z) C X, e cada solugdo 2’ € N(x) é obtida de z
por um operador chamado movimento. Normalmente assume-se que vizinhancas sao simétricas, ou
seja, ' é um vizinho de z se e somente se x é um vizinho de z’.

A memoria usada pode ser explicita, que conserva solugdes completas, e consiste tipicamen-
te em uma elite de solucoes visitadas durante a busca; ou baseada em atributos, a qual guarda
informagao sobre atributos das solu¢bes que mudam ao mover-se de uma solucao a outra.

Uma importante distingao surge pela diferenciacao entre memdrias de curto e longo prazo.
Cada tipo de memdria é acompanhado por suas proprias estratégias especiais. Contudo, o efeito de
ambos tipos de memoéria pode ser visto como uma redug¢ao ou modificacdo da vizinhanca N(x) da
solugao atual z. A vizinhanga modificada N*(z) é resultado da manutengao de um histérico seletivo
dos estados encontrados durante a busca.
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3.5.1.1 Memodria de curto prazo

Nas estratégias baseadas em consideragoes de curto prazo, N*(z) caracteristicamente é um
subconjunto de N(x), e a classificagdo tabu serve para identificar elementos de N(z) excluidos de
N*(z). Desta forma, a Busca Tabu pode ser vista como um metodologia de vizinhanga dinamica.
Este processo permite que uma solugcao = pode ser visitada mais de uma vez, contudo é provavel
que a correspondente vizinhanga reduzida N*(x) serd diferente a cada vez. As fungdes de memoria
de curto prazo estdo normalmente no nicleo da metodologia Busca Tabu. A memoria baseada em
eventos recentes, a mais comumente utilizada, leva em conta os atributos de solugoes que tém sido
mudados em passado recente, atributos estes designados tabu-ativos. O uso de avaliagoes tabu,
que atribuem penalizacoes grandes aos conjuntos apropriados de atributos tabu-ativos, permitem
que o “status” atual do tabu sejam identificado, sendo que a duracao que um atributo permanece
tabu-ativo é denominada ocupacdo tabu. Esta variavel ocupagao pode variar para diferentes tipos
de combinagoes 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 avaliagdo para memdria de
curto prazo.

3.5.1.2 Memoria de longo prazo

Em algumas aplicagoes, as componentes da memoéria de curto prazo sao suficientes para
produzir solugoes de boa qualidade, mas, em geral, a Busca Tabu se torna significativamente mais
potente incluindo-se memdria de longo prazo e suas estatégias associadas, entre as quais a memdria
baseada na frequéncia, que opera introduzindo penalizacoes e incentivos determinados pelo intervalo
relativo de tempo em que os atributos tenham permanecidos em solucoes visitadas durante a busca.
As medidas de transi¢ao mantem um registro de com que freqiiéncia mudam os atributos, enquanto
as medidas de residéncia mantém o registro das duracoes relativas dos atributos nas solucoes geradas.

3.5.1.3 Estratégia de intensificacao

As estratégias de intensificacdo e diversificagdo sao dois componentes importantes nas consi-
deragoes de longo prazo. As estratégias de intensificacao estao baseadas na modificagdo das regras
de selecao de maneira a favorecer combinacoes de movimentos e caracteristicas de solucao que
historicamente tenham sido boas. Podem também, iniciar um regresso as regides atrativas para
fazer, nelas, uma busca mais intensa. A Figura 3.4, mostra um exemplo simples deste ultimo tipo
de estratégia de intensificacao.
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Exame da Lista de Candidatos
Gerar (novo) movimento a partir da Lista dos Candidatos, para criar uma

Y

solucao de prova x’ a partir da solucao atual.

!

-

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

adicionados ou deletados, valores modificados de varidveis ou fungdes.)

K Incluem estes atributos um conjunto critico de atributos tabu-ativos? /

Prova Tabu \

%\I ao Sim

sem Penalizagao qi

Criar uma Avaliagao Tabu
Prova de Aspiragao

Satisfaz x’ um limite de

Encontrar a fungao objetivo da solugao s o
aspiragao’

candidata sem penalizacao.

l Nao
Y

. - Criar uma Avaliagcao Tabu
Atualizagao da Selecao

Se a avaliacao tabu de x’ é a menor de com Penalizacao

todos os candidatos examinados, registré-lo Adicionar uma penalizagio

mediante uma atualizacao adequada. baseando-se no status de atributos

tabu-ativos.

Nao

N

Y
/ \ Executar o movimento
Verifique quanto ao Fim.
Sao examinados suficientes movimentos Sim escolhido
(segundo o critério da Lista de ] Mover-se de x até o menor
Candidatos)? x’ registrado.

/

Figura 3.3: Esquema do processo tabu de avaliagao.
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Aplicar memoéria de curto prazo

Y
Aplicar uma estratégia de Selecdo de Elite

Criar e manter lista de k solucoes Elite

Quando a possibilidade de encontrar Novas
Melhores Solugoes cair abaixo de um limite:
Parar se chegar no limite de iter. ou lista vazia,

caso contrario, deletar uma das solugoes elite.

Y
Continuar a partir da solucao escolhida.
Se novas solugoes sao vélidas p/ a estrat. de
Selecao, adiciona-las a lista (substituir).

Figura 3.4: Enfoque simples de intensificagao na Busca Tabu.
3.5.1.4 Estratégia de diversificacao

As estratégias de diversificacdo sao projetadas para conduzir as buscas para novas regioes.
Estao baseadas, frequentemente, em modificar as regras de selecao para levar a solucao atributos que
nao tenham sido utilizados com freqiiéncia. Podem também introduzir estes atributos ao reiniciar
parcial ou completamente o processo de solugao. A Figura 3.5, a seguir, dd um enfoque simples
de diversificacdo que mantém uma memoéria baseada na freqiiéncia sobre todas as solucoes geradas
previamente.

Outras estratégias sao propostas em diferentes algoritmos, para diferentes aplicacoes, bem
como, existe uma variedade de composicoes de estratégias dentro do contexto da metaheuristica
Busca Tabu, tanto para consideragoes 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, pdgina 196.)
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Aplicar memoéria de curto prazo

Y

Manter a memoria baseada em freqiiéncia de atributos

nas solugoes

Quando a possibilidade de Novas Melhores Solugoes

cair abaixo de um limite, entrar no bloco seguinte.

|

Aplicar a memoéria de curto prazo (mantendo a meméria

de freqiiéncia) até chegar num étimo local TS

Y

Penalizar a inclusao de atributos que ocorram com freqiiéncia
(multiplicando o fator de penalizagao pela freq. relativa).

Se chegar no limite de iteragoes, FIM.

Y

Continuar aplicando penalizacoes até que se selecione

um movimento que estabeleca um solucao melhor que a

anterior. Interromper entao as penalizagoes.

Figura 3.5: Enfoque simples de diversificagao na Busca Tabu.
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3.5.2 Aplicagoes de Busca Tabu

A Tabela 3.8, a seguir, mostra a diversidade das areas de aplicagdo de Busca Tabu.

Tabela 3.8: Algumas areas de aplicacoes da Busca Tabu.

Seqiienciamento

“Flow-time Cell Manufacturing”
Processadores heterogéneos
Escalonamento

Planificacao da forca de trabalho
Horarios escolares

Desenho

CAD

Redes tolerantes a falhas

Desenhos de redes de transporte
Planificagao do espago em arquitetura
Diagrama de coeréncia

Desenho de redes de carga fixa
Problemas de corte irregular
Distribuicao em plantas (”layout”)

Localizagao

“Multicommodity”

Atribuicao quadrética
Semi-atribuicao quadratica
Atribuicao Generalizada Multi-nivel

Loégica e Inteligéncia Artificial

Satisfatibilidade maxima

Légica Probabilistica

“Clustering”
Reconhecimento/Classificagao de Padroes
Integridade dos dados

Treinamento de Redes Neurais

Desenho de redes neurais

Tecnologia

Inversao sismica

Distribuigao de energia elétrica
Desenho estrutural de engenharia
Minimo volume de elipséides
Construgao de estagoes espaciais
Colocacao de células de circuitos
Exploracao de petréleo “off-shore”

Telecomunicagoes
Trajetérias de camadas
“Bandwidth Packing”
Atribuicao de caminhos
Desenhos de redes para servigos
Planificacao de descontos a clientes
Arquitetura imune a falhas
Redes éticas sincronas

Produgao, Inventarios e Inversao
Fabricacao flexivel
JIT
MRP com restricoes de capacidade
Selegao de componentes
Planificacao de Inventarios
“Fixed Mix Investment”

Trajetorias
Trajetérias de veiculos
“Time Window Routing”
Trajetérias multi-modal
Trajetérias com frota fixa
TSP
“Traveling Purchaser Problem”

Grafos
Particao de um grafo
Coloragao de um grafo
Particao de “clicas”
Problemas de “clicas” maximas
Grafos planares maximos
Problemas de P-Medianas

Otimizagao combinatéria em geral
Programacao 0-1
Otimizagao de carga fixa
Programagao Nao-Linear Nao-Convexa
Redes Tudo-Nada
Otimizagao Inteira Mista
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3.6 Times Assincronos

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

Segundo [Talukdar, De Souza - 1993], um A-Team é uma rede computacional fortemente
ciclica composta por agentes e memorias compartilhadas. Os resultados circulam através dessa rede
via um ndmero de agentes (algoritmos) distribuidos que cooperam trabalhando um com os resultados
dos outros, de maneira totalmente autonoma. Resultados que nao estao sendo trabalhados sao
acumulados em memdrias compartilhadas formando populagoes. Através da aleatoriedade (os efeitos
de variacao) e da destrui¢do (eliminacao de resultados indesejados) estas populagoes sao atualizadas.
Todos os agentes trabalham, todo o tempo, em paralelo.

Os Times Assincronos tém intimeras aplicacoes, como: problemas do caixeiro viajante, anélise
de estrutura de proteinas, planejamento de rotas de robos, controle de trafego de trens, controle
de linha de producao, entre outras. Neste trabalho, analisa-se o comportamento do mesmo para o
problema do planejamento da expansao da transmissao de energia elétrica.

3.6.1 Conceitos Basicos de Times Assincronos

Para se tratar de Times Assincronos, algumas definicbes iniciais sdo importantes.

Objetos - sao entidades que englobam tanto dados como procedimentos.

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

Fluxo de Dados é um hipergrafico direcionado. Representa a seqiiéncia de transformacgoes de
objetos de um conjunto de objetos de dados (o conjunto do qual o agente 1é), em outros (o
conjunto para o qual o agente escreve).

No6s em um fluxo de dados sao diagramas de Venn representando complexos de memérias sobre-
postas, ou mais precisamente, os objetos que esta memoria pode conter.

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

Agentes Auténomos é quando um agente faz sua propria escolha sobre sua selecao de entrada,
escalonamento e politica de alocacao de recursos.

Comunicacgoes Assincronas - agentes podem ler e escrever informacoes nas memorias com-
partilhadas sem qualquer sincronizagao entre elas. A autonomia dos agentes adicionada as
comunicacoes assincronas permitem que os agentes trabalhem em paralelo todo o tempo.
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Fluxo de Dados Ciclico - agentes alimentam, modificam e armazenam informagoes continuamen-
te nas memoérias compartilhadas. Permitem que um fluxo continuo de modificagoes possam ser
realizados pelos agentes, de maneira a tornar possivel iteracoes e “feedback” entre os mesmos.

Com base nestas defini¢oes, [Talukdar, De Souza - 1993] definem um A-Team como qualquer
super-agente (metaheuristica) cujos agentes (heuristicas) sao auténomos, cujas comunicagoes sao
assincronas e cujo fluxo de dados é ciclico. Em outras palavras, A-Team é uma seqiiéncia de
desenvolvimento de fluxos de dados fortemente ciclicos. Sao obtidos pela formacao de operadores
dentro de agentes autonomos e agentes dentro de fluxos de dados ciclicos. Cada A-Team é dedicado
a um problema e cada fluxo de dados é um esquema distinto para resolver instancias deste problema.

A Figura 3.6 d4 uma idéia de um super-agente, onde os objetos de dados sdo representados
por retangulos e agentes por flechas.

Objeto de
Dados
Agente 1 1 Agente 2
Objeto de ) Agente 5 Objeto de
Dados - Dados
4 2
Agente 4 Agente 3
Objeto de
Dados
3

Figura 3.6: Um super-agente

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

3.6.2 Descricao de Times Assincronos

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

2. Estas populagoes sao continuamente modificadas por dois tipos de agentes:

- Agentes de Construcao (que adiciona membros as populagoes); e
- Agentes de Destrui¢cdo (que elimina membros das populagoes).

Este tltimo trabalha a partir de listas de solugoes 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 construcao e destruicao.

4. Todos os agentes em cada fluxo de dados de um A-Team sao auténomos. Um agente
autonomo decide por si s6 o que é para ser feito e quando. Nao existe um controle cen-
tralizado, mas novos agentes autonomos pode ser facilmente adicionados.

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

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

Para exemplificar a construcao de um A-Team, formaliza-se a seguir um problema “NP_Hard”
bastante conhecido: o “Traveling Salesman Problem - TSP”. Por suas caracteristicas, nao existem
algoritmos de tempo polinomial que encontre rotas 6timas, mas existem muitos destes algoritmos
que podem encontrar solugoes proximas do 6timo.

3.6.2.1 O “Traveling Salesman Problem” - TSP

E dado n cidades e uma matrix n x n, cujos elementos d,, sao a distancia entre os pares p, ¢
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 minimo.

Para este problema uma solucdo é dada por uma permutacao ciclica m = (7 (1), ...,m(n)), onde
7(k) denota a cidade sucessora da cidade k, com 7!(k) # k,l = 1,....,n — 1 e 7"(k) = k, para todo
k. Cada solugao corresponde a uma unica rota.

O espaco de solucao é dado por:
S = {todas as m permutacoes ciclicas sobre as n cidades}. (3.12)

A fungao custo é definida como

f(m) = Z d; (i) (3.13)
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isto é, f(m) d4 o comprimento da rota correspondente a 7. Dessa forma, tem-se |S| =
(n- 1)

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

3.6.2.2 Protocolo para construcao de times assincronos aplicados ao TSP

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

1. Escolha um problema

O TSP é um problema de otimizacao combinatoria;

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

2. Decomponha o problema em subproblemas

A decomposicido nao necessita ser hierarquica;

Os subproblemas nao 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 solucoes de cada subproblema podem ser usadas
para construir solugoes para o préximo subproblema no “loop”;

Exemplos de escolha sao os quatro subproblemas:

1. encontrar uma rota otima;

2. encontrar rotas boas;

3. encontrar rotas parciais boas;
4

encontrar “l-trees” boas.

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

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

3. Atribua uma ou mais memdrias para cada subproblema

A proposta de cada meméria é manter um populacao de solugoes-teste para seu subpro-
blema;
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Populagoes moderadas trabalham tao bem quanto grandes populacgoes;

Mesmo populacoes moderadas podem ocupar bastante espago de armazenagem, especial-
mente quando cada solucao-teste é um objeto complexo, tais como um “building-design”.
Em tais casos, a representacao deverd ser um compromisso cuidadosamente escolhido
entre “compactness” e “clarity”;

Para o TSP, foi escolhido n como o tamanho da populacao e listas ordenadas de cidades
como a representacao 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 serao as solugoes
encontradas;

Os algoritmos nao 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 disponiveis;

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 fara
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 disponiveis.
[Lin, Kerninghan - 1993]
CLK | Uma versao mais curta e mais simples do LK.
[De Souza - 1993]

OR Or-Opt, um algoritmo moderadamente complicado.
[Lawler, et al. - 1985a]

Al “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]

M1 um alg. de mistura que combina duas rotas em uma.

[Whitley - 1989]

T™™M um algoritmo de mistura que combina uma rota com uma “l-tree” para obter uma
nova rota. [De Souza - 1993]

Ver referéncias bibliogrdficas em Bibliografia: Gerais e Times Assincronos, paginas 159 e 204.
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5. Forme cada algoritmo dentro de um agente auténomo

Agente auténomo: um agente é autonomo se seu sistema de controle é completamente
auto-contido, isto é, se ele nao aceita instrucoes de selegao ou escalonamento de outros
agentes;

Componentes de um agente:

um operador;

um sistema de comunica¢ao (conecta o agente as suas memorias de entrada e saida
designadas);

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

O sistema de comunicagao escolhe objetos da memdria de entrada para o operador
trabalhar, e o sistema de controle determina quando o operador trabalhard e quais dos
computadores disponiveis ele usara;

A chave para a cooperagao efetiva entre agentes autonomos estd no projeto de suas
estratégias.

6. Forme destruidores auténomos

Os agentes podem ser:

construtores (que adicionam solugoes-teste a suas memérias de saida);

destruidores (que apagam solugoes-teste de suas memérias de saida).

7. Forme os agentes e memorias dentro de um fluxo de dados fortemente ciclico.

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

[Talukdar, De Souza - 1993] propoem, entre outras, a configuragdo mostrada na Figura 3.7 de
um A-Team para resolver o problema do caixeiro viajante.
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LK CLK HK
D1 Y Y .
Improved Tours — 1-Tree
A
Dec OR MI ™
Y
Partial AL | Coarse [
Tours Tours <

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

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

O espago de objetos de dados “Improved Tours” mantém as rotas, em ordem de com-
primento, providas pelos agentes que escrevem nele. LK e CLK léem e escrevem neste
espaco, sendo que LK sempre toma a melhor rota ainda nao checada. Todos os outros
agentes selecionam rotas com distribuicao uniforme aleatéria sobre as rotas disponiveis.

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

TM toma uma rota de “Improved Tours” e a iltima versao “l-tree” do espago “1-Tree”,
armazenando sua descendéncia 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. Dai, co-
necta estes elementos criando uma rota parcial fechada e armazena-a em “Partial Tours”.

ATl lé de “Partial Tours” e incorpora as cidades omitidas a rota parcial lida, armazenan-
do a nova rota possivel 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 nimero arbitrario de rotas em “Improved
Tours” (normalmente o tamanho do problema que estd 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 contrario, ele seleciona uma rota de
“Improved Tours” com uma distribuicao de probabilidade linear e a substitui pela rota
que chega.

Todos os algoritmos continuam fazendo suas func¢oes de maneira assincrona, em “loops”
permanentes.

E importante observar que apds a fase de inicializacao, cada algoritmo roda em seu préprio

ritmo usando os dados disponiveis nos objetos de dados. Isto mostra o carater assincrono do A-
Team que pode facilmente ser executado em paralelo; cada agente e objeto de dados pode ser
alocado para diferentes maquinas em uma rede de computadores.

A seguir, sdo enumeradas observacoes sobre o comportamento do A-Team construido segundo

o protocolo descrito anteriormente.

3.6.2.3 Comportamento observado

Diversidade - aumento da qualidade da solugao com a faixa de habilidades dos agentes de
construcao;

FEscala - Existe pouca, se existir, penalidade para um excesso de habilidades de construcao.
“Scale-effectiveness” parece ser comum; a qualidade da solu¢ao pode invariavelmente ser aper-
feicoada pela adicao de agentes construtores e destruidores;

FEzxpansdo - adicionar agentes autonomos aos fluxos de dados fortemente ciclicos é relativamente
facil, sem considerar as conseqiiéncias de se os agentes sao grandes ou pequenos, gerais ou
especializados;

Dualidade - destruicao apta pode compensar construcao inapta, e vice-versa;

Tamanho da populacdo - a qualidade da solucao se beneficia do aumento dos tamanhos das
populacoes de solugao, mas estes beneficios estao propensos a saturacao;

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

Como visto, a construcao adequada de um A-Team, combinando diferentes algoritmos que

agem de maneira assincrona e iterativa, pode ajudar a resolver instancias de grande porte de proble-
mas combinatérios complexos. Diversos trabalhos tém sido apresentados em anos recentes utilizando
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esta  metaheuristica  ([Barédn, 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 Aplicagoes de Times Assincronos

A Tabela 3.10 a seguir, apresenta algumas areas de aplicagoes de A-Teams.

Tabela 3.10: Algumas areas de aplicagoes de times assincronos
Aplicagoes de A-Teams
resolucao de equagodes nao-lineares
problemas do caixeiro-viajante
“high-rise building design”
projeto reconfiguravel de robos
diagnéstico de faltas em redes elétricas
controle de redes elétricas
escalonamento “job-shop”
escalonamento de siderirgicas
escalonamento de fabricas de papel
escalonamento de trens
satisfagao de restrigao
problemas de fungoes multi-objetivos

Neste capitulo foram estabelecidos, portanto, os conceitos fundamentais que envolvem as
metaheuristicas combinatérias e a metaheuristica times assincronos, que compoéem o ntcleo dos
algoritmos implementados nesta tese. Na seqiiéncia, serao retomados os conceitos relativos aos
algoritmos heuristicos construtivos, (segao 2.3.1, pagina 8) juntamente como os conceitos de times
assincronos acima mencionados, para a descricdo de um time assincrono inicializador utilizado na
inicializacao do problema do planejamento da expansao da transmissao de energia elétrica, conforme
estabelecido na secao 2.4, pagina 13.



Capitulo 4

O Time Assincrono Inicializador

4.1 Introducao

Para o problema do planejamento da expansao da transmissao, especialmente para sistemas
de grande porte, o desempenho dos algoritmos combinatérios é muito dependente das configuragoes
iniciais utilizadas. Ou seja, uma populacao com configuragoes altamente diversificadas faz com
que os algoritmos combinatérios iniciem sua busca em diferentes regides do espaco de solucao do
problema.

Para se obter uma diversidade das configuracoes, é importante que as mesmas sejam obtidas
através de diferentes metodologias ou heuristicas, pois assim as caracteristicas peculiares a cada
método estariam presentes na populagao inicial.

Como parte inicial desta tese, procurou-se atingir este objetivo com a proposicao de um
algoritmo inicializador para as metaheuristicas combinatorias, através de um A-Team de algoritmos
heuristicos construtivos ([De Oliveira, et al. - 1998] e [De Oliveira, et al. - 1999]) para o problema
do planejamento da expansao da transmissao. (Ver artigos no Apéndice C, pagina 241)

Nas secoes que se seguem sao detalhados os agentes, bem como o funcionamento do time
assincrono inicializador como um todo; complementado pelo Apéndice B, pagina 235, com infor-
magcoes de como executa-lo na prética.

4.2 Time Assincrono de Algoritmos Heuristicos Construtivos

Com base nos algoritmos heuristicos construtivos apresentados no Capitulo 2, secao 2.3.1,
pagina 8, e nos conceitos de times assincronos apresentados na Capitulo 3, secao 3.6, péagina
37, construiu-se diferentes versoes de algoritmos (doravante designados agentes) que em conjunto
compoem um A-Team inicializador. A funcao deste ltimo é obter configuracoes iniciais factiveis
que serao posteriormente utilizadas pelas metaheuristicas combinatoérias na resolugao do problema
do planejamento da expansao da transmissao.
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Para a metodologia de Garver foram construidos trés agentes: GarverA, GarverB e GarverC,
para o método de minimo esforgo, dois agentes: minD e minFE e finalmente, para o método de
minimo corte de carga, um agente: mcckF.

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

4.2.1 Algoritmo Heuristico de Garver

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

Na metodologia de Garver, todo fluxo que nao puder ser transportado pelas ligagoes normais,
fluirao pelas ligagoes de sobrecarga, pois estas tém capacidades ilimitadas, e s6 passarao através
das ligagoes de sobrecarga quando for impossivel transporta-los pelas ligacbes normais, ja que estas
tem custos muito inferiores. Em cada estdgio do processo de planejamento, deve-se resolver um
problema de programagao linear e logo adicionar um circuito na trajetéria de maior sobrecarga. O
processo € repetido até eliminar todas as sobrecargas.

A vantagem da metodologia de Garver é a simplicidade na implementagao do algoritmo pois
ela exige somente solugoes sucessivas de programacao linear. A maior limitacao da metodologia é
que ela nao garante a obtencao da solucao 6tima do sistema planejado. Portanto, esta metodologia,
em esséncia, é de natureza heuristica.

A metodologia acima exposta, foi usada em trés versoes de agentes: GarverA, GarverB e
GarverC. E seus respectivos algoritmos sao descritos a seguir:

4.2.1.1 O algoritmo do agente GarverA

O agente GarverA, apresenta o seguinte algoritmo:

(1) Faz-se a analise DC (MINOS - [Murtagh, Saunders - 1987]) do sistema atual (o banco de dados
da rede ja considera a presenga das barras e linhas ficticias).

(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 inicio
do programa, entao va para (6). Caso contrario, o programa oferece duas opgoes de adigao
de linhas, dependendo do sistema em questao. Na primeira, pode-se simplesmente adicionar
uma linha ao ramo mais sobrecarregado. Na segunda, € feita uma identificacao da necessidade
da criagdo de um caminho completo ou somente um ramo, a partir da adicdo do ramo mais
sobrecarregado, a fim de evitar a presenca de elementos desconexos no sistema.
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(5) Volte para (1).

(6) Efetua-se o refinamento do sistema, que consiste na verificagao 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 diferenca que agora a ordenacao é
realizada baseada no numero de linhas requeridas em cada ramo e nao no fluxo. Da mesma forma,
o critério de parada considera agora uma parcela minima de linhas permitida.

4.2.1.3 O algoritmo do agente GarverC

O algoritmo GarverC apresenta a mesma estrutura bésica que o GarverB, exceto pela intro-
ducao das seguintes correcoes:

e correcao de caminhos conectando linhas isoladas eletricamente;

e correcao de caminhos entre barras ficticias, para que a capacidade de transmissao das linhas
em série seja suficiente;

e adicao de linhas cuja fracao seja superior a um valor de entrada.

4.2.2 Método de Minimo Esforco

O método do minimo esforco, [Monticelli, et al. - 1982], baseia-se no fato de que a distribuicao
dos fluxos em uma rede segue uma le: de minimo esfor¢o que minimiza o produto das susceptancias
p.u. de cada ramo vezes o quadrado do respectivo fluxo. Esta funcao de minimo esforco, é utilizada
aqui como um indice de desempenho para ordenar as adigoes mais atrativas, da seguinte maneira:

1
AZij = —5(0: = 0;)% A (4.1)

em que:

t; — 0; ¢é a diferenca angular do ramo ij antes da adigao,

A, é a variacao da susceptancia do circuito adicionado.

Esta metodologia foi usada em duas versoes de agentes: minD e minkE, cujos algoritmos sao
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 diferencas, relacionadas ao
novo critério, como segue:
(1) Faz-se a analise DC do sistema (via MINOS), para a rede atual.

(2) Calcula-se o somatdério das sobrecargas do sistema e o indice de minimo esfor¢o para cada
ramo do sistema.

(3) Ordena-se os ramos pelo valor dos respectivos indices de minimo esforco.

(4) Se o somatério das sobrecargas do sistema for menor que um limite preestabelecido no inicio do
programa, entao va para (6). Caso contrério, escolhe-se aleatériamente um dos trés primeiros
ramos da lista ordenada para a adicao de uma linha ou de um caminho, com as mesmas
consideragoes anteriores.

(5) Volte para (1).

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

4.2.2.2 O algoritmo do agente minE

A tnica diferenca deste agente em relacao ao minD consiste na introducdo de uma norma-
lizacao pelo custo de cada ramo, quando do cédlculo do indice de minimo esforco.

4.2.3 Método de Minimo Corte de Carga

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

ISmee = (m; — m5) (05 — 0) (4.2)

em que:

7j é o multiplicador de Lagrange da j-ésima restri¢do (Bf + g+ r = d),

0; ¢ o angulo de tensao de barra; obtidos na andlise DC do sistema para a configuragao atual.

Com este método elaborou-se uma tnica versao de agente: mcckF, cujo algoritmo é exposto
na seqiiéncia.
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4.2.3.1 O algoritmo do agente mccF

O agente mccF também mantém a mesma estrutura dos anteriores com diferengas, associadas
ao novo indice, como segue:
(1) Faz-se a analise DC (via MINOS) do sistema, para a rede atual.

(2) Calcula-se o corte de carga do sistema (via MINOS), e o indice de minimo corte de carga, ja
normalizado pelo custo, para cada ramo do sistema.

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

(4) Se o corte de carga do sistema for menor que um limite preestabelecido no inicio do programa,
entao va para (6). Caso contrério, escolhe-se aleatériamente um dos trés primeiros ramos da
lista ordenada para a adicao de uma linha ou de um caminho, com as mesmas consideragoes
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 assincrono inici-
alizador.

4.3 Time Assincrono 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 combinatoérios utilizados para a resolugao do
problema do planejamento da expansao da transmissao. Denominado INIC, o mesmo é composto
por agentes baseados nos algoritmos heuristicos construtivos e tem sua estrutura apresentada a
seguir.

4.3.1 Algoritmo INIC

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

e memoria central - meméria compartilhada pelos agentes, a qual é formada por uma populagao
de configuragoes. O tamanho desta populacao é constante e determinado préviamente pelo
usuario.

e agentes de construcao - sao os diversos algoritmos heuristicos construtivos implementados
(GarverA, GarverB, etc.)

e agente destruidor - mantém constante o tamanho da populacao.



52 4 O Time Assincrono Inicializador

Um exemplo de A-Team, dentro da estrutura elaborada, é mostrado na Figura 4.1. Os
agentes sao representados por setas que indicam um fluxo ciclico em relacao a memoéria central,
ou seja, os mesmos léem os dados da memoria, alteram esses dados e os reescrevem na mesma.
A memdria central, representada por um retangulo, contém a populagdo de configuragbes. Os
algoritmos (ou seja, os agentes) implementados na elaboracao do time assincrono sao representados
por linhas tracejadas, definindo processos distintos. Dai, observa-se que o agente destruidor e
a memoria central compoem o processo inic. Note que o agente destruidor nao é um processo
independente como os outros agentes, mas sim uma das fungoes do processo inic que age para
manter constante o tamanho da populacao.

GarverA minD
1 Agente 1 1 } Agente 2 1
|- - - - - - -~ - - -~ -"-"-"-"-"-"-"-"-"F--~"-"=""=""=-"-"""%1"-~""~">""=""=>"”>”"”"""°/-~"“~"~"~=""~="~"~""~"""~"®@""~"~"~>"==-°~- |
| |
| |
| |
l l
| |
Agent Z 0
| sente Memoéria Central |
i Destruidor |
| |
l l
| |
: inic :
3 Agente 3 :
mccF

Figura 4.1: Exemplo de time assincrono inicializador com trés agentes.

A implementacao 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 usudrio. Porém, é possivel a adicao/remocao dos agentes de forma manual, o que reforga
a caracteristica de autonomia dos mesmos (agentes entram ou saem do time sem interferir no
funcionamento uns dos outros). A remogao manual dos agentes é feita por um programa auxiliar,
enquanto que a adicdo dos mesmos é feita executando-os diretamente no “prompt” do sistema
operacional.

O programa inic simula uma memoria compartilhada utilizando semaforos para evitar conflitos
ao se tentar acessd-la. Dessa forma, dois agentes nao podem ler ou escrever ao mesmo tempo.
Sendo assim, quando um agente estiver acessando a memoria central, os outros necessariamente
esperam numa fila do tipo FIFO (“First-In-First-Out”). Outra caracteristica importante é o fato
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de que, a cada instante do processamento do A-Team, cada configuragao (elemento da populacao)
¢é atualizada somente por um agente, isto é, dois agentes nao podem trabalhar sobre os mesmos
dados simultaneamente. Dessa forma, o niimero de membros do time nunca deve exceder o niimero
de configuragoes da populacao. Se assim o for, o inic automaticamente se encarrega de eliminar
gradativamente os agentes excedentes. A Figura 4.2 d4 uma idéia geral do funcionamento do
processo inic.

Quanto aos agentes de construcao, de uma maneira geral, servem para efetuar os cédlculos
sobre os dados da memoéria central, segundo uma heuristica prépria, 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 configuragoes iniciais diversificadas em
menor tempo, nao visando necessariamente a obtencao de um étimo global, fungao esta do problema
do planejamento como um todo. Os agentes podem ser combinados em quantidades diferentes entre
as maquinas da rede.

4.4 O uso do Time Assincrono Inicializador com as Metaheuristicas
Combinatodrias

A utilizacdo do A-Team inicializador antecede a execucao de quaisquer das metaheuristicas
combinatérias, ou seja, de maneira independente, faz-se uso do mesmo para se obter uma populagao
de configuracoes a mais diversificada possivel.

Na pratica, executa-se o A-Team escolhendo previamente os agentes e estabelecendo-se a
quantidade de configuragoes factiveis que deve ser gerada. O programa gera um arquivo de saida
mpop.dat (contendo as configuragdes) que é utilizado posteriormente para gerar um outro arquivo
(mbloco.dat), que obtém para cada ramo o nimero do bloco correspondente. Estes dois arquivos
entao sao transferidos para o diretério de trabalho da metaheuristica que se deseja processar.

Exemplo completo de como compilar, configurar e executar um A-Team com agentes de
algoritmos heuristicos construtivos, é apresentado no Apéndice B.
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Leitura de dados

Y
Inicia os agentes

Y
Abre cronémetro

Y
Verifica presenca de agentes na fila

E um novo agente

Recebe cfg. atualizada do agente

Y
Atualiza Memdria Central

i

Avisa agente p/ encerrar
A

nao
| Fechacronometro

Existe cfg. sendo processada

Y

Imprime resultados

i
()

Existe cfg.
disponivel para o agente

Y
Envia nova cfg. p/ 0 agente

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

Y
Analise DC (MINOS), calculo e ordenagéo
dos indices correspondentes

Y
Solicita primeira cfg.

Recebe nova cfg.

Envia cfg. atualizada
A

Y
Penalizacdo de um ramo por
critério correspondente Adiciona linha ou

caminho a cfg.
A

Y
Andlise DC (MINOS), calculo e ordenagéo
dos indices correspondentes

nao

Atende critério de parada

sim

Faz refinamento
(cfg. encerrada)

Y
Envia cfg. atualizada

Figura 4.3: Estrutura bésica dos agentes de construcao.



Capitulo 5

Metaheuristicas emm Ambiente de
Processamento Distribuido

5.1 Introducao

Dando seqiiéncia a descricao dos algoritmos combinatorios apresentados no Capitulo 3 e do
Time Assincrono Inicializador (Capitulo 4), neste capitulo sao apresentados os algoritmos bésicos
para a montagem de um Time Assincrono de metaheuristicas para a resolucdo do problema do
planejamento estatico da expansao da transmissao. Inicialmente é apresentado o ambiente de pro-
cessamento distribuido utilizado para as simulacoes de todos os algoritmos implementados. Em
seguida, sao apresentadas as versoes seqiienciais das metaheuristicas “simulated annealing” e al-
goritmos genéticos, cujos resultados serao usados para comparacao com os resultados das versoes
paralelas propostas, que também sao detalhadas neste capitulo.

5.2 O Ambiente de Processamento Distribuido

Em todas as simulagoes apresentadas neste trabalho, utilizou-se a rede de estacoes de trabalho
do LSEE - Laboratério de Sistemas de Energia Elétrica do Departamento de Sistemas de Energia
Elétrica da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacao da UNICAMP, que é constituida
basicamente por estacoes 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 metaheuristicas paralelas desenvolvidas.
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5.3 As Metaheuristicas Seqiienciais Utilizadas

5.3.1 O algoritmo SANORD

Neste trabalho utilizou-se como referéncia, para um algoritmo serial de “simulated annea-
ling”, o algoritmo SANORD ([Gallego, De Oliveira - 1997a] detalhado em [Gallego - 1997]), com
alteragoes efetuadas no codigo fonte do mesmo para permitir tragar os graficos que sao apresen-
tados no Capitulo 6. Estes graficos permitirao uma andlise comparativa com os resultados das
metaheuristicas propostas para o ambiente de processamento distribuido.

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

5.3.1.1 Estruturas basicas

De acordo com os conceitos apresentados no Capitulo 3, Secao 3.4, paginas 25 a 28, no
algoritmo SANORD ¢ utilizado o que segue:

critério de aceitacao:

1 se Av <0

Pa= { emp(—%) se Av >0 (5.1)

em que: 1" é o valor do parametro de controle temperatura e Av é a diferenca da funcao custo entre
a configuracao candidata e a configuracao corrente.

programa de resfriamento:

1. Expressao para o calculo da temperatura inicial T):

+
T — AV (5.2)

In(= fmnil(le))

em que:

X é a taxa de aceitagao;
mq é o nimero de transigdes propostas de i a j, para as quais F'(j) < F(i);
ms é o nimero de transigdes propostas, para as quais F(j) > F(i);

AV é 0 incremento médio no custo das my transicoes, como segue:

AVT = Lin AR (5.3)
ma
F(i) é o valor da fungao objetivo na alternativa i;
2. Expressao para o numero de tentativas a cada nivel de temperatura:
Njt1 = pNp (5.4)

em que p (cadeia) é o pardametro que controla o comprimento da cadeia de Markov.
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3. Expressao para a taxa de diminuicdao de temperatura:
Thy1 = BTk (5.5)

em que 3 (temperat) é a taxa de resfriamento.

critério de parada:

e 0 processo péara se o numero de iteracoes for maior do que iterm (nimero maximo de iteracoes),
ou

e se durante o ultimo nivel de temperatura nao forem aceitas até limcong novas propostas.

5.3.1.2 Descricao do algoritmo

O algoritmo SANORD ¢ descrito como segue:

1. Determinar a temperatura inicial: T,. (Na pratica, esta informagao é passada ao programa
pela varidvel temp, calculada préviamente de acordo com o sistema teste em andlise.)

2. Escolher ou calcular os seguintes parametros:

B (temperat) taxa de resfriamento;
p (cadeia) controla o comprimento da cadeia de Markov;

w (nut) para definir o nimero de iteragoes na temperatura inicial; (N, = p.Ny, em que Ny é
o nimero de linhas candidatas);

w, (refeor) define o corte de carga maximo aceitavel para a seqiiéncia adi¢ao-troca-retirada
de linhas ou retirada-troca-adicdo.

3. Incrementar o contador de iteracoes ncop,-
Se Neon > N, ir ao passo 7; caso contrario, ir ao passo 4.

4. Se o corte de carga corrente w¥ for menor que w,, ir ao passo 5;
caso contrario, ir ao passo 6.

5. Seqiiéncia retirada-troca-adi¢ao:

5.1 Obter uma configuracao candidata simulando a retirada de uma linha ¢ aleatoriamente esco-
lhida; processar um PPL para esta configuragao e testar sua aceitagdo usando a equac¢do 5.1.
Se for aceita, atualize a configuragdo corrente e as outras grandezas do processo e volte ao
passo 3;
caso contrario, ir ao passo 5.2.

5.2 Obter uma configuragao candidata simulando a troca da linha ¢ com uma linha j aleatoriamente
escolhida; processar um PPL para a configuracao candidata e testar sua aceitagdo usando a
equacao 5.1. Se for aceita, atualize a configuragao corrente e as outras grandezas do processo
e volte ao passo 3;
caso contrario, ir ao passo 5.3.
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5.3 Obter uma configuragao candidata simulando a adi¢do da linha j aleatoriamente escolhida;
processar um PPL para a configuracao candidata e testar sua aceitagao usando a equacdao 5.1.
Se for aceita, atualize a configuragao corrente e as outras grandezas do processo.
Volte ao passo 3.

6. Inverta a seqiiéncia do passo b para adi¢cao-troca-retirada:
6.1 Simular a adi¢ao de uma linha. Se a configuracao for aceita, volte ao passo 3;

caso contrario, ir a 6.2.

6.2 Simular a troca de linhas. Se a configuragao for aceita, volte ao passo 3;
caso contrario, 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 contrario, ir ao passo 8.

8. Atualizar os parametros: N1 e Tpy1 €
voltar ao passo 3.

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

5.3.2 O algoritmo GANORD

Com o mesmo objetivo em relagao ao algoritmo seqiiencial anterior, neste trabalho utilizou-se
como referéncia, para um algoritmo genético serial, o algoritmo GANORD ([Gallego, De Oliveira - 1997b]
detalhado em [Gallego - 1997]), com alteragoes efetuadas no cédigo fonte do mesmo para permitir
também tracar os graficos que sao apresentados no Capitulo 6, e com isso comparar os resultados
com as metaheuristicas propostas para o ambiente de processamento distribuido.

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

5.3.2.1 Estruturas basicas

De acordo com os conceitos apresentados no Capitulo 3, se¢do 3.3.1, paginas 19 a 23, no
algoritmo GANORD séao utilizadas as seguintes estruturas bésicas:

populacao inicial:

e gerada com o auxilio do inicializador INIC para os diferentes sistemas testes.

representagao e codificagao do problema:

e na avaliacao do nivel de “fitness”, usa-se a normalizacao:

min v <= maz [K — v
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em que K é uma constante variavel, correspondente a funcao objetivo de maior valor a cada
geracgao; ou
min v <= mazx [1/v]

e uso da codificacao decimal.

parametros de controle:

e npop - tamanho da populacao;
e ycross - taxa de recombinagao (“crossover”);
e ndes - nimero méximo de descendentes, em porcentagem;

e nmutar - taxa de mutacgao;

temp - temperatura inicial do processo SA.

Identificacao de “building blocks”:

e O algoritmo identifica o nimero e os elementos dos blocos construtivos correspondentes aos
novos caminhos e, tanto no processo de recombinacao como no de mutacao, os mesmos sao
preservados.

selecao limitada:

e para evitar a convergéncia prematura num étimo local no inicio da busca, pela maior quan-
tidade de descendentes correspondentes aquelas configuracoes com fungao objetivo de boa
qualidade, limita-se o nimero maximo de descendentes para cada configuracao independente-
mente da qualidade de sua func¢ao objetivo. Ou seja, o parametro ndes (nimero maximo de
descendentes) representa um limite, em porcentagem da populacio total.

recombinagao:

e foi empregada a recombinacao dupla, em que sao selecionados de maneira aleatéria dois pon-
tos de recombinacgao e trocado o material genético entre estes dois pontos. Nao se procede a
recombinagao de todas as configuragoes, mas através de uma taxa de recombinagao (ycross)
determina-se probabilisticamente a porcentagem de configuragoes que serao efetivamente re-
combinadas.

mutacao variavel controlada por SA

e (Critério de mutacao:
P(Av) = exp(—Av/T)

em que Av é a variagao da fungao objetivo e T' (temp) é o parametro de controle temperatura
do processo “simulated annealing”.
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Dada uma configuragao candidata a mutacao, determina-se Av, simulando a intro-
dugdo da mutacao e resolvendo um PPL. Se Av é menor que zero, entdao aceita-
se a mutacao, caso contrario, a mutacao é aceita de forma probabilistica quando
Pr(Av) > P(0,1); isto é, uma mutacao de piora na fungao objetivo é aceita se Pr(.)
¢ maior que um numero aleatoriamente gerado no intervalo [0,1].

A mutagao pode ser simples ou dupla na representacao decimal adotada; isto é, adiciona-se ou
retira-se uma ou duas linhas na configuracao do sistema. Isto é feito através de duas variantes:
simples ou com a avaliacao do corte de carga da configuragdao candidata. Nesta ultima, com
adicao de linhas em caso de existir corte de carga e retirada de linha caso contrario.

critério de parada

e 0 algoritmo para apds atingir um ntimero maximo de geragoes preestabelecido.

5.3.2.2 Descricao do algoritmo

e Passo 1: Ler o tamanho da populacao npop e o nimero de configuracoes iniciais npara
(determinado previamente com o auxilio do programa inicializador INIC). Ler kgera (niimero
maximo de geragoes permitidas).

e Passo 2: Para cada configuracao ou elemento da populagao, determinar o valor da fungao
objetivo (“fitness”) correspondente, usando o algoritmo de PL (MINOS).

Atualizar, se possivel, a incumbente. ks conta o nimero de geracoes.

e Passo 3: Se ke > kgera PARE, pois foi excedido o nimero méximo de geragdes permitidas.
Caso contrario, va ao passo 4.

e Passo 4: Usando o mecanismo de selecao proporcional ou o mecanismo de selecao com
limitagdo de nimero de descendentes, determinar o nimero de descendentes (“offsprings”)
correspondente a cada configuracao.

e Passo 5: Realizar recombinacao de maneira sistematica entre cada par de configuracoes que
devem participar na formacao da nova geragao, até gerar um nimero de descendentes igual ao
tamanho da populagao. A taxa de recombinagao (ycross), controla estatisticamente o niimero
de configuragoes que serao recombinadas.

e Passo 6: Implementar a mutacao de maneira sistemética. Cada configuragdo candidata
realiza até n,, mutagoes (simples ou duplas) onde n,, é proporcional & taxa de mutagao
nmutar. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa de mutacao. Voltar
a0 passo 2.

5.4 O Algoritmo “Simulated Annealing” Paralelo

No algoritmo de “simulated annealing” o maior consumo de tempo computacional estd na
etapa de geracao de tentativas para a formacao de uma cadeia de Markov, ou seja, no problema de
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planejamento da expansao da transmissao este maior consumo de tempo estd na geracao das Ny
configuragoes candidatas para o nivel de temperatura Ty. A Figura 5.2, a seguir, mostra as etapas
para a avaliagdo de cada uma destas Ny configuragoes candidatas.

Observa-se que os trés primeiros passos sao independentes e podem ser implementados em
paralelo, enquanto o passo 4 é estritamente seqiiencial. O ntimero de vezes em que sao executados
os passos de 1 a 3 praticamente nao varia para os diferentes niveis de temperatura, sendo que em
relacao ao passo 4, o mesmo ¢é mais freqiiente para valores altos de temperatura e menos freqiiente
no final do processo, com a diminuicao do valor da temperatura. Outra observacao é que para
o problema de planejamento da expansao da transmissao, o passo 2 apresenta um grande esforgo
computacional quando comparado com os outros passos, visto que neste passo deve-se resolver um
PPL para a determinagao do valor da funcao objetivo da configuracao candidata.

Selecionar uma configuracao
candidata, a partir da
configuracao atual,

via estrutura de vizinhanca.

Calcular a variacao da F.O. 2
entre a configuracio candidata
e a atual

aceita a

configuracio atual

nao ?

Substitui a configuracao atual 4
pela configuracio candidata

Figura 5.2: Geracao das Nj configuracoes candidatas.

Com base nestas observagoes e a partir da versao do algoritmo paralelo da divisao proposto
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em [Gallego, et al. - 1997], desenvolvido originalmente para uma mdaquina paralela nCUBE, foi
desenvolvida uma nova versao do algoritmo, agora implementada para ambiente de processamento
distribuido, com o auxilio da biblioteca PVM [Geist, et al. - 1994]; ou seja, utiliza-se uma rede de
estacoes de trabalho com PVM. Esta nova versao, denominada SAPARNOR, tem seu principio
de funcionamento apresentado na Figura 5.3, a seguir. Foi acrescentado também ao algoritmo
recursos para criacao de arquivos de saida de dados que sao utilizados para a confecgao de graficos
que mostram o desempenho da incumbente do processo em cada processador. Estes gréaficos sao
mostrados no Capitulo 6 para comparagoes de resultados.

No algoritmo, se N é o numero de tentativas de busca de novas configuragoes realizadas na
temperatura T e p o nimero de processadores, entao, em cada nivel de temperatura, cada proces-
sador realiza Nk/p tentativas, sendo que a tarefa de busca de novas configuragoes ¢é dividida entre
todos os processadores para cada nivel de temperatura. Nesta versao, existem comunicacoes entre
os processadores toda vez que hé troca de temperatura, e entao escolhe-se a melhor configuracao
das p configuragoes disponiveis, que por sua vez sera usada como configuracao inicial no nivel de
temperatura seguinte.

Na seqiiéncia, o detalhamento do algoritmo é apresentado.

5.4.1 Descricao do Algoritmo SAPARNOR

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

2. Seleciona-se a temperatura inicial Ty (temp), e determina-se o tamanho da cadeia de Markov
inicial, Ny = nut.nl. (nut é um parametro 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 niumero de ramos candidatos.)

O tamanho da cadeia de Markov inicial, Ny, corresponde na préatica ao nimero
de tentativas de investimento que devem ser feitas no nivel 7y de temperatura. O
mesmo vale para Nj e T} e, enquanto a temperatura é decrementada para niveis
cada vez mais baixos, a quantidade de tentativas é acrescida de cifras da ordem de
20%.

3. A cadeia N é dividida entre os p processadores; assim, as sub-cadeias terdo o tamanho
Ny /p. Isto significa que o esfor¢o de trabalhar sobre as N tentativas é repartido entre os p
processadores.

4. Assim que o mestre completa as iteragoes de sua sub-cadeia, ele armazena em varidveis tem-
porérias a configuracao aceita mais recente; em seguida, informa aos demais processadores que
sua sub-cadeia foi concluida. Cada um dos p-1 processadores envia ao mestre a configuracao
aceita mais atual.

5. O mestre ao receber a configuragao enviada por um dado escravo, compara a sua solugao
com a que recebe. Caso a configuragdo que chega seja melhor, ela serd trocada pela do
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ALGORITMO "SIMULATED ANNEALING" PARALELO (SAPARNOR)

1 config.
. 1 config———»
Config. [ ] _ [T
inicial melhor config.
encontrada
1 config.
(T - T] melhor confie
Incumbente encontrada
1 config.
(I - - - 1] Nkip tentativas G -
ALGORITMO
incumbente DA

DIVISAO
config. inicial S

—

config. inicial

. (Processamento Sincrono)

O
Nivel Nk/p tentativas Nk/p tentativas Nivel
de de
temperatura melhor melhor temperatura
config. config.
Tk encontrada, \::ontrada. Tk
melhor das melhor das
p configs. p configs.
candidatas candidatas
Nk/p Nk/p .
Nivel tentativas tentativas Nivel
de de
melhor melhor temperatura
temperatura config. config.
Tk+1 encoptrada. enconfrada. Tk+1
melhor das melhor das \
p configs. p configs.
candidatas candidatas

Figura 5.3: SAPARNOR - Principio de funcionamento do algoritmo.
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mestre. Se nao, a configuracao que chega serd descartada. HEste procedimento de selecao da
configuracao de melhor fungao objetivo prossegue até que todos os p-1 processadores tenham
comunicado suas configuragoes ao mestre. Ao final ter-se-4 a solugdo incumbente para esse
nivel de temperatura e para essa cadeia.

6. Para efeito de critério de parada, as configuracoes aceitas pelo mestre em cada nivel de tem-
peratura sao contadas. O mesmo ¢ feito em relagao as configuracoes que chegam e que sejam
idénticas a do mestre.

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

8. O algoritmo ao selecionar a incumbente, sé muda T}, e N apds completar p ciclos de proces-
samento. Neste algoritmo, maneja-se os parametros de controle: um fator de decremento da
temperatura (temperat) e um incremento da cadeia (cadeia).

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

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

(a) O numero de iteragoes excedeu o limite méximo preestabelecido.
(b) O processo atingiu o “congelamento”.
O “congelamento” é alcangado se:

e nenhuma configuracao foi aceita pelo mestre num dado ciclo de processa-
mento; ou

e as configuragoes de todos os p processadores sao idénticas num dado ciclo.

5.5 Algoritmos Genéticos Paralelos Propostos

A teoria de algoritmos genéticos mostra que existe um paralelismo intrinsico dentro do funci-
onamento de um algoritmo genético padrao (GA). Entretanto, quando da aplicacdo desta teoria na
resolucao do problema do planejamento da expansao da transmissao, pode-se implementar versoes
paralelas do algoritmo genético de acordo com duas propostas de cardter geral:

e Avaliagao paralela das funcoes objetivo da populacao; e
e Alocacao de subpopulacao de configuracoes em cada processador.
Nesta secao, sao apresentados diversos algoritmos baseados nas propostas acima, com o ob-
jetivo de investigar o desempenho dos mesmos em relagao a versao seqiiencial apresentada anteri-

ormente, na resolugao do problema do planejamento da expansao da transmissao. Uma sintese das
proposigoes que se seguem pode ser vista no trabalho [De Oliveira, et al. - 2000].

Na seqiiéncia, sao detalhados os algoritmos propostos.
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5.5.1 Avaliacao paralela das fungoes objetivo da populagao

Considerando que o problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissao esté
sendo resolvido com uma populagao de n configuragoes. Um algoritmo G A seqiiencial deve resolver,
de forma seqiiencial, n problemas de programacao linear (PPL) para determinar a fungao objetivo
de cada uma das configuracoes da populagao. Deve-se lembrar que a resolucao dos PPL’s utiliza
mais de 95% do tempo de processamento de um algoritmo genético seqiiencial.

Nesta proposta, os processadores sao usados para avaliar a funcao objetivo das configuragoes
da populacao. E isto pode ser feito, dentre outras formas, de duas maneiras: atribuindo a cada
processador o calculo da funcao objetivo de cada configuracao ou atribuindo a cada processador o
calculo de um conjunto de configuracoes.

Os algoritmos GAPARIA e GAPARIB que se seguem, resolvem o problema do planejamento
com base nas duas proposigoes acima, respectivamente.

5.5.1.1 Algoritmo GAPAR1A

E proposto um algoritmo paralelo simples (ver Figura 5.4), que incorpora a paralelizagao da
resolugao 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 seqiiencial. Na pratica, seria utilizar uma
maquina paralela com 64 processadores (por exemplo, o nCube), para uma populacao de 64 configu-
ragoes. A bibliografia geral de GA, [Goldberg - 1989] sugere este tipo de algoritmo mas menciona
de que pode acontecer problemas de comunicacao entre os processadores. Entretanto, este tipo de
problema é mais tipico naqueles problemas em que avaliar a fungao objetivo de cada configuragao
requer um esforco relativamente pequeno comparado com o esforco integral do GA, como pode
acontecer com o problema do caixeiro viajante. Este fato, porém, nao ocorre com o problema de
planejamento da expansao do sistema de transmissao, como lembrado anteriormente.

Descricao do algoritmo GAPARI1A

e Passo 0: Definir o tamanho da populagao (npop) em funcdo do nimero de processadores
disponiveis, determinando previamente a populacao inicial com o auxilio do programa inicia-
lizador INIC;
definir o nimero méximo de geracoes permitidas (kgera);
montar uma maquina paralela virtual com p 4 1 processadores.

processo mestre

e Passo 1: Enviar a cada processador uma configuracao da populacao.

Processos escravos

e Passo 1: Determinar o valor da fungao objetivo de cada configuracao correspondente, usando
o algoritmo de PL (MINOS). PARE.
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ALGORITMO GENETICO PARALELO  (VERSAO la)
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(Processamento Sincrono)

Figura 5.4: GAPARI1A - Avaliacao paralela das fungoes objetivo da populagao, uma em cada pro-

cessador.
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processo mestre

Passo 2: Receber de cada processador o valor da funcao objetivo de cada configuracao.
Passo 3: Atualizar a incumbente, se possivel. Incrementar ks, o nimero de geragoes.

Passo 4: Se ko > kgera PARE, pois foi excedido o niimero maximo de geracoes permitidas.
Caso contrario, ir ao passo 5.

Passo 5: Usando o mecanismo de selecao adequado, determinar o nimero de descendentes
correspondente a cada configuracao.

Passo 6: Realizar recombinacao entre cada par de configuracoes que participa na formacgao
da nova geracao, até gerar um nimero de descendentes igual ao tamanho da populacao. A
taxa de recombinagao (ycross), controla estatisticamente o nimero de configuragoes que serao
recombinadas.

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

5.5.1.2 Algoritmo GAPARI1B

Uma outra alternativa para a resolugao do problema, é utilizar uma rede de estacoes de tra-

balho e uma biblioteca para processamento paralelo como o PVM ([Geist, et al. - 1994]), com o
objetivo de dividir o célculo dos n PPL’s entre p processadores (estagoes), cabendo assim a cada
processador: n/p PPL’s. (Ver Fig. 5.5, a seguir.)

Descricao do algoritmo GAPARI1B

Passo 0: Ler o tamanho da populacao (npop) e o nimero de configuracoes iniciais npara
determinado previamente com o auxilio do programa inicializador INIC;

ler o nimero méximo de geragoes permitidas (kgera);

montar uma maquina paralela virtual com p 4 1 processadores.

processo mestre

Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configuracoes da populagao.

Processos escravos

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

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

processo mestre
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ALGORITMO GENETICO PARALELO  (VERSAO 1b)
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Figura 5.5: GAPARIB - Avaliacao paralela das fungoes objetivo da populacao, distribuidas para p
processadores.
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e Passo 2: Receber de cada processador os valores das n/p fungoes objetivos.
e Passo 3: Atualizar a incumbente, se possivel. Incrementar ko, 0 nimero de geragoes.

e Passo 4: Se ko > kgera PARE, pois foi excedido o nimero méximo de geragoes permitidas.
Caso contrario, ir ao passo 5.

e Passo 5: Usando o mecanismo de selecao adequado, determinar o niimero de descendentes
correspondente a cada configuracao.

e Passo 6: Realizar recombinacao entre cada par de configuragoes que participa na formagao
da nova geracao, até gerar um numero de descendentes igual ao tamanho da populacao. A
taxa de recombinacao (ycross), controla estatisticamente o nimero de configuracoes que serao
recombinadas.

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

5.5.2 Alocagao de subpopulagao de configuracoes para cada processador

Neste caso, a populagao total é dividida em subpopulacoes e cada subpopulacao trabalha de
maneira independente em cada processador. E praticamente equivalente ao algoritmo da divisao e
ao algoritmo hibrido implementado para “simulated annealing” (SA) [Gallego - 1997]. A vantagem
adicional do GA em relacao aos algoritmos de “simulated annealing” paralelos é que um algoritmo
GA pode ser implementado de maneira assincrona.

No SA, em cada nivel de temperatura, cada processador realiza a busca de um determinado
numero de configuracoes candidatas e depois informa para o mestre a melhor configuracao 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 configuracao encontrada. No algoritmo
genético paralelo, cada processador realizaria uma busca praticamente sem espera de nova infor-
macao pois simplesmente informaria ao mestre a melhor configuracao encontrada e receberia do
mesmo a informagao da melhor configuragao do processo (incumbente).

Para o exemplo mencionado anteriormente, a populagao de n configuracoes pode ser dividido
em p subpopulagoes de n/p configuragoes cada uma e seria usado p processadores. Cada processador
resolveria um ciclo geracional (selegao-recombinagao-mutagao-avaliagao da fungao objetivo) e envia-
ria para o mestre a melhor configuragao encontrada. Simultaneamente receberia do mestre a melhor
configuragao (ou as melhores configuragoes do processo integral) que o processador incorporaria na
subpopulacao para melhorar o processo de selecao. Logicamente, um processador nao precisaria
esperar que os outros processadores terminem seu correspondente ciclo geracional. Também a troca
de informagGes nao precisa ser a cada ciclo geracional, pode ser realizada apds cada certo nimero
de iteracoes. Para avaliar todas estas opcoes, é possivel desenvolver versdes como as apresentadas
a seguir.
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5.5.2.1 Algoritmo GAPAR2A

Uma primeira versao onde, apds um numero maximo de geragoes (k), escolhido previamente,

verifica-se a incumbente relativa a cada processador e escolhe-se a melhor dentre elas. (Ver Fig.

5.6.)

Descricao do algoritmo GAPAR2A

Passo 0: Ler o tamanho da populagao (npop) e o nimero de configuragoes iniciais (npara)
determinado previamente com o auxilio do programa inicializador INIC;

ler o nimero méaximo de geragoes permitidas (kgera);

montar uma maquina paralela virtual com p 4+ 1 processadores.

processo mestre

Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configuragoes da populagao.

Processos escravos

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

Passo 2: Atualizar a incumbente, se possivel. Incrementar ks, o nimero de geragoes.

Passo 3: Se ko > kgera, ir ao passo 7, pois foi excedido o nimero maximo de geracoes
permitidas. Caso contrario, ir ao passo 4.

Passo 4: Usando o mecanismo de selecao adequado, determinar o nimero de descendentes
correspondente a cada configuracao.

Passo 5: Realizar recombinacao entre cada par de configuracoes que participa na formacao
da nova geracao, até gerar um nimero de descendentes igual ao tamanho da populacao. A
taxa de recombinagao (ycross), controla estatisticamente o nimero de configuracoes que serao
recombinadas.

Passo 6: Realizar a mutacao. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa
de mutagao 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



74

5 Metaheuristicas em Ambiente de Processamento Distribuido

ALGORITMO GENETICO PARALELO  (VERSAO 2a)
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Figura 5.6: GAPAR2A - Alocacao de subpopulagoes em cada processador, armazenando a incum-
bente no final de k geracoes.
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5.5.2.2 Algoritmo GAPAR2B

Uma segunda versao aonde, apés um nimero pequeno de geracoes (kI), o mestre receberia as
melhores configuracoes encontradas, mantendo o valor da melhor entre elas como uma referéncia e
continua o processamento até um critério de parada ser satisfeito. (Ver Fig. 5.7.)

Descricao do algoritmo GAPAR2B

e Passo 0: Definir o tamanho da populagdo (npop) determinando previamente a populagao
inicial com o auxilio do programa inicializador INIC;
definir o nimero méximo de geracoes permitidas (kgera);
definir o nimero de geragdes (k1) para troca de mensagens entre os processadores;
montar uma maquina paralela virtual com p 4+ 1 processadores.

processo mestre

e Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configuracoes da populagao.

Processos escravos

e Passo 1: Determinar os valores das fungdes objetivos das n/p configuragoes, usando o algo-
ritmo de PL (MINOS).

e Passo 2: Fazer N = int(ky/k1), onde ko é o niimero de geragoes;
atualizar a incumbente, se possivel;
incrementar ks.

e Passo 3: Se ko = kgera ou ko = N x k1, ir ao passo 7. Caso contrario, ir ao passo 4.

e Passo 4: Usando o mecanismo de selegao adequado, determinar o niimero de descendentes
correspondente a cada configuracao.

e Passo 5: Realizar recombinacao entre cada par de configuragoes que participa na formagcao
da nova geracao, até gerar um nimero de descendentes igual ao tamanho da populacao. A
taxa de recombinagao (ycross), controla estatisticamente o nimero de configuragoes que serao
recombinadas.

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

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

processo mestre

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

Processos escravos

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

variante GAP2BDIM

Com a divisao da populagao em subpopulacoes e com o processamento destas tltimas em cada
processador, o numero de configuragoes efetivamente manuseadas em cada subproblema torna-se
pequeno em relagao ao numero de configuragoes da populacao normalmente utilizado para um de-
terminado sistema em estudo. Assim, desenvolveu-se a variante GAP2BDIM, cuja tnica diferenca
em relagdo ao algoritmo GAPAR2B, anteriormente detalhado, estd no aumento da dimensao das
varidaveis do programa relativas ao nimero de barras do sistema. Desta maneira, pode-se agora
iniciar o algoritmo com dimensoes de populacao inicial bem maiores do que as normalmente utili-
zadas para cada sistema, cabendo a cada processador uma subpopulagao maior do que teriamos no
algoritmo GAPAR2B.

Nesta variante, foram introduzidas também opcoes de escolha de diferentes métodos de selecao,
via parametros de entrada para o programa.

variante GAP2BCIR

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

5.5.2.3 Algoritmo GAPAR3A

Uma outra versao onde, apés um nimero pequeno de geragoes (kI), o mestre armazenaria m
configuracoes elites, diversificadas. Repassando-as novamente a cada processador que as incorpora-
riam a sua subpopulagao, até um critério de parada ser satisfeito. (Ver Fig. 5.8.)

Descricao do algoritmo GAPAR3A

e Passo 0: Definir o tamanho da populagdo (npop) determinando previamente a populagao
inicial com o auxilio do programa inicializador INIC;
definir o nimero méximo de geracoes permitidas (kgera);
definir o nimero de geragdes (k1) para troca de mensagens entre os processadores;
montar uma maquina paralela virtual com p + 1 processadores.

processo mestre

e Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configuracoes da populagao.
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Pprocessos escravos

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

Passo 2: Fazer N = int(ko/k1), onde ko é o niimero de geracoes;
determinar a configuragao elite (incumbente da subpopulagao);
incrementar ko.

Passo 3: Se ko = kgera ou ko = N * kq, ir ao passo 7. Caso contrério, ir ao passo 4.

Passo 4: Usando o mecanismo de selecao adequado, determinar o nimero de descendentes
correspondente a cada configuracao.

Passo 5: Realizar recombinacao entre cada par de configuracoes que participa na formacao
da nova geracao, até gerar um nimero de descendentes igual ao tamanho da populacao. A
taxa de recombinacao (ycross), controla estatisticamente o nimero de configuracoes que serao
recombinadas.

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

Passo 7: Enviar as configuragoes elites para o processo mestre. Se ko = kjera, enviar aviso
para o mestre parar e PARE. Caso contrério, ir para o passo 8

processo mestre

Passo 2: Receber de cada processador escravo a incumbente da subpopulagao (configuragao
elite) e atualizar a lista de p configuragoes elites diversificadas. Se tem aviso para parar,
PARE. Caso contrario, ir para o passo 3.

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

Processos escravos

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

5.5.2.4 Algoritmo GAPAR3B

E finalmente, uma versdo em que, apés um nimero pequeno de geragoes (k1), o mestre rece-

beria as configuragoes elites de cada processador, armazenando as elites das elites, e repassando-as
novamente a cada processador que as incorporariam & sua subpopulacao, até um critério de parada
ser satisfeito. (Ver Fig. 5.9.)

Descricao do algoritmo GAPAR3B
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Passo 0: Definir o tamanho da populagao (npop) determinando previamente a populacao
inicial com o auxilio do programa inicializador INIC;

definir o nimero maximo de geragoes permitidas (kgera);

definir o nimero de geragoes (k1) para troca de mensagens entre os processadores;

montar uma maquina paralela virtual com p 4 1 processadores.

processo mestre

Passo 1: Enviar a cada processador escravo n/p configuracoes da populacao.

Processos escravos

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

Passo 2: Fazer N = int(ke/k1), onde ko é o nimero de geragoes;
atualizar a lista de configuracoes elites;
incrementar ko.

Passo 3: Se ko = kgera ou ko = N % kq, ir ao passo 7. Caso contrario, ir ao passo 4.

Passo 4: Usando o mecanismo de selecao adequado, determinar o nimero de descendentes
correspondente a cada configuracao.

Passo 5: Realizar recombinacao entre cada par de configuracoes que participa na formacao
da nova geracao, até gerar um nimero de descendentes igual ao tamanho da populacao. A
taxa de recombinagao (ycross), controla estatisticamente o nimero de configuragoes que serao
recombinadas.

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

Passo 7: Enviar as configuragoes elites para o processo mestre. Se ko = kjera, enviar aviso
para o mestre parar e PARE. Caso contrario, ir para o passo 8

processo mestre

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

Passo 3: Enviar m configuracoes elites das elites para os processadores escravos. Voltar para
0 passo 2.

Processos escravos

Passo 8: Receber m configuracoes elites das elites do mestre e voltar para o passo 2.
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Das versoes citadas, foram desenvolvidas neste trabalho as versoes de algoritmos genéticos:
GAPARIB, GAPAR2A, e GAPAR2B, GAP2BDIM, GAP2BCIR e GAPAR3A, além das alteracoes

efetuadas no algoritmo serial mencionado inicialmente.

5.6 O Time Assincrono de Metaheuristicas

Os agentes mencionados, bem como outros possiveis, podem ser incorporados ao A-Team
de metaheuristicas (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 trés agentes
independentes que trabalham segundo suas respectivas heuristicas, compartilhando uma memoria
central com uma populacao de configuracoes. Neste exemplo, os agentes tomam uma configuracao ou
uma subpopulagao e procuram melhoré-las. O agente destruidor é na pratica uma fungao intrinseca
do programa MHEUR que mantém fixo o tamanho da populacao na memdria central, ou seja,
as piores configuracoes sao substituidas pelas melhores em cada ciclo, ou simplesmente uma nova
configuracao substitue uma outra existente, aleatoriamente.

F-- === === T T e s s

1 Agente 1 3 | Agente 2 |
e e |
‘ |
‘ |
‘ |
| l
‘ |
| Agente Memdria Central |
| Destruidor ) |
| l
|
' MHEUR1 |

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 5.10: Exemplo 1 de time assincrono de metaheuristicas.

Na Figura 5.11, tém-se outro exemplo de A-Team MHEUR com duas memorias compartilha-
das, onde na central agem os agentes 1 e 2, melhorando a populagao como um todo, e na secundaria
atua um agente 3 que toma aleatoriamente uma configuragdo para otimiza-la. Outras diferentes
composicoes de agentes e memorias podem ser também exemplos de times assincronos possiveis de
serem implementados para a resolucao do problema do planejamento da transmissao.
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Figura 5.11: Exemplo 2 de time assincrono de metaheuristicas.

Neste trabalho é proposto um A-Team da forma do Exemplo 1, com os agentes baseados
nas heuristicas das versoes seqiienciais de “simulated annealing” e algoritmo genético; ou seja, os
agentes sao versoes paralelas derivadas das mesmas. Nas secOes que se seguem sao 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 memoéria central
representada pelo algoritmo MHEUR e seus agentes sao versoes paralelas derivadas dos algoritmos
SANORD (“simulated annealing”) e GANORD (algoritmo genético); denominados SAM e GAM
respectivamente. O agente SAM recebe do MHEUR a pior configuragao da populagao atual e apds
cada ciclo de temperatura devolve a populacao a configuracao incumbente que substitue aleatoria-
mente uma configuracao da populagao. De maneira simultanea, o agente GAM recebe a populagao
atual e trabalha durante kkI1 geracoes préviamente designadas, devolvendo a populagao a incum-
bente, colocando-a na posicao da pior configuracao da populacao atual. O agente destruidor, como
mencionado anteriormente, representa uma fungao intriseca do algoritmo MHEUR que mantém fixo
o tamanho da populagao, com a substitui¢cao da pior configuracao pela incumbente e/ou qualquer
substituicao aleatoéria de configuragao.

A Figura 5.12, a seguir, mostra o esquema de funcionamento do A-Team MHEUR, quando
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estao presentes, simultaneamente, os agentes SAM e GAM.
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Figura 5.12: Esquema de funcionamento do time assincrono de metaheuristicas.

5.6.1.1 Descrigao do algoritmo MHEUR

O algoritmo MHEUR ¢ descrito como segue:

Passo 1. Leitura dos parametros iniciais: tamanho da populacao (npop), nimero de configuragoes
iniciais (npara), nome da maquina (maq) e nome do agente namea(agn);

Passo 2. Desova dos agentes e abertura do cronometro;

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

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

Passo 5. Verifica presenca de agentes na fila. Se for um novo agente, va para o passo 10, caso
contréario continue.

Passo 6. Recebe configuracao atualizada do agente;
Passo 7. Atualize a memoria 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 nimero de agentes. Se sim, fecha o crondémetro, imprime
resultados e PARE; caso contrério, retorna para o passo 5.

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

5.6.1.2 Descrigcao do agente SAM

O agente SAM ¢ descrito como segue:

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

Passo 2. Leitura dos parametros: cadeia, temperat, nafa, iz, iterm, temp, nut, refcor, limcong
e ncl. Ver significados de cada variavel nas secoes 5.3.1.1 e 5.3.1.2, das péaginas 59 e 60,
respectivamente;

Passo 3. Envia sinal solicitando primeira configuracao;
Passo 4. Recebe configuracao do algoritmo MHEUR;

Passo 5. Desenvolve processamento bésico do algoritmo SANORD (passos 3 a 6.3, secao 5.3.1.2
da pégina 60) para um nivel de temperatura;

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

Passo 7. Atualiza os parametros: N4 e Tk, envia a configuracao atualizada para a memoria
principal e volta ao passo 4.

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

5.6.1.3 Descricao do agente GAM

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

Passo 2. Leitura dos parametros: nafa, kincumb, jgera, ycross, nmazx, bconst, nmutar, kseed, ndes,
temp, alfat, mcor, ncl e kk1. Ver significados de cada varidvel nas segoes 5.3.2.1 e 5.3.2.2, das
péaginas 61 e 63, respectivamente;

Passo 3. Envia sinal solicitando populagao atual;

Passo 4. Desenvolva processamento bésico do algoritmo GANORD (passos 2 a 6, se¢ao 5.3.2.2
da pégina 63), para cada geracao e incremente contador auxiliar kkcc;

Passo 5. Verifica critério de parada. Se kgera for maior ou igual a jgera (nimero méximo de
geragoes), determina a incumbente, envia-a para MHEUR e v4 ao passo 7; Caso contrario,
continue.
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Passo 6. Se kkcc for igual a kkI (nimero de geragoes para troca de informagoes), determina a

incumbente e a envia para MHEUR, retornando ao passo 3. Caso contrario, retorna ao passo
4;

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

No Capitulo que se segue sao apresentados diversos resultados de simulacoes de todos os
algoritmos implementados.



Capitulo 6

Resultados

6.1 Introducao

Os resultados e andlise apresentados neste capitulo sao referentes aos sistemas testes apresen-
tados no Apéndice A, ou seja: como um sistema teste de uma rede de transmissao de pequeno porte
utiliza-se o sistema Garver (6 barras / 15 ramos), para simular uma rede de transmissao 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 Apéndice A, todos os dados necessérios sao apresentados, bem como
é apresentado o diagrama unifilar com as linhas existentes e candidatas para cada sistema.

Neste capitulo, para os sistemas Garver e Sul brasileiro, apresentam-se resultados referentes
as simulacoes sem e com configuragoes iniciais factiveis determinadas previamente pelo algoritmo
inicializador INIC. Dessa forma, pretende-se destacar a importancia da inicializagao dos algoritmos
combinatérios na resolucao do problema de planejamento da expansao da transmissao. Para os
sistemas Norte-Nordeste brasileiro e colombiano, sistemas de grande porte, em todas as simulagoes
sao utilizadas configuragoes iniciais factiveis. Por questao de restri¢coes de espaco, nao sao apresen-
tadas as configuracoes iniciais utilizadas em cada simulacao, sendo citado simplesmente o niimero
de configuragoes iniciais utilizadas em cada caso. Quando nao houver inicializacao, todas as confi-
guragoes estarao zeradas, isto €, o sistema opera inicialmente com a topologia base e sem adicgoes.
Para o sistema Garver, foram utilizadas 1 e 8 configuracoes iniciais, para o sistema Sul brasileiro,
1 e 20 configuragoes iniciais, para o sistema Norte-Nordeste, 1, 60, 90, 200 configuragoes iniciais e
para o sistema colombiano, 20 e 80 configuragoes iniciais.

Na seqiiéncia, sao 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 simulagoes para todos os algoritmos implementados:
SANORD, GANORD, SAPARNOR, GAPAR1B, GAPAR2A, GAPAR2B, GAPAR3A ¢ MHEUR.
Em cada tabela, sao apresentados: um grafico com a evolugao da(s) incumbente(s), os parametros
utilizados na simulacao e a configuracao 6tima ou melhor configuracao encontrada. No contexto do
grafico, sao apresentados o valor da funcao objetivo correspondente a solucao encontrada com seu
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respectivo corte de carga, o tamanho da populagao e o niimero de configuragoes iniciais, quando for
0 €aso.

No final do capitulo, para cada algoritmo implementado, sao apresentadas tabelas com uma
sintese dos resultados de todos os sistemas testes simulados, que entre outros dados, apresentam o
tempo de obtencao da solucao étima e o tempo médio por PL, para uma andlise e comparagao 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 graficos das Tabelas 6.1 e 6.2 que, sem o uso do inicializador a solugao 6tima
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 configuragao inicial (obtida via algoritmo de inicializacao INIC)
obteve-se a solucao em 2 ciclos, 185 PPLs e tempo de 10,6 segundos.

Tabela 6.1: Sistema Garver - algoritmo SANORD (sem inicializagao)
SANORD-Sistema Garver(c/redespacho)
T T T T

3500 oo e U P e - parametro | valor
o L W ST . ComedcCamaz0 ] cadeia 12
: OBS: config. inicial zerada ter;lperat 01(7)
‘ : : ‘ nafa
) 200 Evolugdo d?tllrrlgﬁrgl])‘c)gsc] —_— ix 1114
2000 -\ RS TR TE PERTRERE b . iterm 2000
g ! 3 : : temp 300
E 1500 rrrrrrrrrrrrr VVVVVVVVVVVVVV VVVVVVVVVVVVV 7777777777777 7 nut 3
1000 - Y ,,,,,,,,,,,,,, ,,,,,,,,,,,,, ,,,,,,,,,,,,, | refcor 0.
: : : 3 limcong 3
500 [\ A TR S s § ncl 0
‘ ‘ : : c) Parametros
0 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10

No. de niveis de temperatura
a) gréfico
[oJoJoJoJoJoJoJoJoJoJ1]ofo[3]0]
b) configuragdo 6tima
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Valor da F.O.

150

Tabela 6.2: Sistema Garver - algoritmo SANORD (com inicializagao)

SANORD - Sistema Garver (com redespacho)

T T T T
145 ‘ OUMO Global —— *7 ==+ .
Evolugio da Incumbente ———

140 f oo R R e b B 8
. Otimo Global = 1107777 S SR 1
1B~ """ Corte de Carga=0 -~~~ Corrrs coree B
125\ QB,S:,chfig.,inicjal via INIC. .. .. e e o
120 oo\ .
LR e N e R .
110

105 [ b
100 i i i i

0 2 4 6 8 10

No. de Niveis de Temperatura

a) gréfico

oJoJofJoJoJoJoJoJoJoJ1]ofJo[3]0]

b) configuragdo 6tima

6.2.1.2 Algoritmo GANORD

Valor da F.O.

parametro | valor
cadeia 1.2
temperat 0.7
nafa 10
ix 7233
iterm 2000
temp 100
nut 3
refcor 0.
limcong 3
ncl 0

¢) parametros

Nos graficos das Tabelas 6.3 e 6.4 também se verifica a importancia da inicializacao para o
algoritmo GANORD, com a redugao do nimero de geragoes de quatro (409 PPLs, 23,6 s) para
duas (130 PPLs, 7,5 s), com o uso de oito configuragoes iniciais em comparacgao a simula¢do sem
nenhuma inicializacao.

4000

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

Tabela 6.3: Sistema Garver - algoritmo GANORD (sem inicializagao)

GANORD-Sistema Garver(c/redespacho)

T T T T T T T I !
""""" Otimo Global = 110 = &+ = L
,,,,,,,, Cortede Carga=0 .. ... .. ... ... ... ... ... ..........J

OBS: configs. iniciais zeradas
"""""""""""""""""""""""""""""""""""" Otimo Global —— |
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Evolugao da Incumbente ——
] i i i ] i i i i
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracdes
a) gréfico

[0JoJofofJoJofofoJoJo[1]ofo[3]0]

b) configuragdo 6tima

pardmetro | valor
nafa 10
npop 40
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
ncl 0

c) parametros
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Tabela 6.4: Sistema Garver - algoritmo GANORD (com inicializacao)

GANORDI1 - Sistema Garver (com redespacho)

150 T T T T T T T T T —~
: : : : : : : : : pardmetro | valor
145 R Do R R s s R s B
: : : : : : nafa 10
140 [ Chiede Cai Z0° T npop 40
135 -~ - - - -OBS:-8 configs: iniciais via INIC- - - " Otimo Global b kincumb 4000
: : . . . Evolugdo da Incumbente —— .
S 130y B B ERRRRRE ERERRRE P S B e - jgera 50
= : : : : : ‘ : : : npara 8
g 15| P P s s ARREREE RRERERE RRERERE RRERRRE SRR b
° ; ; ; ; : : : : : yCross 0.96
R S A A mmax 4
ITEE =S PR SR SR SR SR SRR SRR SRR L 4 beonst 0.996
110 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ nmutar 4
R kseed 1112
o T A ndes 5%
100 1 1 1 1 1 1 1 1 1 tem 250
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 It b
No. de Geracoes altat 0.98
a) gréfico mcor 0
ncl 0

[0JoJoJoJoJoJoJoJofoJt[ofo[3]0]
b) configuragdo 6tima

c) parametros

6.2.1.3 Algoritmo SAPARNOR

Nas Tabelas 6.5 e 6.6, o uso do inicializador nao diminuiu o nimero de geracoes para o
algoritmo SAPARNOR, mas a solugao étima 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 inicializacao.

Tabela 6.5: Sistema Garver - algoritmo SAPARNOR (sem inicializagao)

SAPARNOR - Sistema Garver (c/redespacho)

3000 T T T T T
: : : : : parametro valor
2500 -\ SRETREITE SERERRREES -+ Otimo Globat =110 -+ - EEEREEE . ro. 1.2
: . Corte de Carga=0 : phi 0.6
2000 k- - L lo......i.... OBS:config inicial zerada .o i tolf 120
Q : : ‘ Otimo Global - nala
B~ : : Incumbente no processo 0 —— : nwcore 150000
S 1500 [y s AR Incumbente no processo | ——— == e *
5 . : Incumbente no processo 2 : kfator 3
= ; : 3 3 3 : kselect 6
1000 -\ PR TR S B L .
: ! : : : 3 nwkmax 0
: : : : : ! ix 1114
300 ey S e o . ] iterm 100000
o ; : : limcong 0
0 I 0 I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 nref 5
No. de Niveis de Temperatura minli 20
‘ ncl 0
a) grafico

Fe——
[0J0JO0JOJOJOJOJ[OJOJO[1]O[O0[3]0] ¢) pardmetros
b) configuragdo 6tima
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Tabela 6.6: Sistema Garver - algoritmo SAPARNOR (com inicializacao)
SAPARNOR - Sistema Garver (c/redespacho)
4000 T T T T T T
1 parametro valor
KLU | S A A ] ro 1.2
3000 -\ - e i phi 0.7
\ : : . . . : tol 2.
g 2500 e e e Otimo Global = 110~ -7+~ +- P 8 nafa 10
. . . Corte de Carga=0
S 000 b\ OBS: config. nicial obfida via INIC: B nweore 150000
=)
5 : : — Gtimo Global —— kfator 2
G e ncumbente no processo 0 ——— ... L. -
> 1500 ' ' Incumbente no grocessol — kselect 6
Incumbente no processo 2 —— nwkmax 0
1000 7o mer e HEHRREHIEROPIORERO 2 e 1 ix 1114
L7010 T e S S T I e - iterm 100000
‘ _ : : : B limcong 0
0 i i i i T f
0 1 2 3 4 5 6 7 nref 5
No. de Niveis de Temperatura minli 20
, ncl 0
a) grafico =
c) parametros
[ofJofoJofoJofoJofoJoJ1JoJo[3]0]
b) configuracao étima
6.2.1.4 Algoritmo GAPARI1B

Ja para o algoritmo GAPARIB, o uso de 8 configuragoes iniciais fez com que se obtivesse a
solugao étima em apenas 2 geragoes, com 100 PPLs em um tempo de 1,9 segundos (Tabela 6.8);
enquanto que sem inicializagao a solugao 6tima foi obtida em 11 geracoes, com 1015 PPLs em um
tempo de 20,5 segundos (Tabela 6.7).

5000
4500
4000
3500
3000°
2500
2000

Valor da F.O.

1500
1000
500

Tabela 6.7: Sistema Garver - algoritmo GAPARIB (sem inicializacao)

GAPARI1B - Sistema Garver (com redespacho)

"""" ‘ " Otimo Global -
: : : : Evolugdo da Incumbente ——

i i i i i i
20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracdes

a) grafico

[0JoJofofJoJofofoJoJof[1]ofo[3]0]

b) configuragdo 6tima

pardmetro | valor
nafa 10
npop 40
kincumb 1000
jgera 50
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) parametros
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Valor da F.O.

150
145
140
135
130
125
120
115
110
105
100

Tabela 6.8: Sistema Garver - algoritmo GAPARIB (com inicializagao)

GAPARIB - Sistema Garver (com redespacho)

T T T T T T T T T
SRR Otmo Global ——— +5 -« = i
Evolug¢ao da Incumbente ——
rrrrr Ot Global = HH0 £
,,,,, CortedeCdrgazoa
,,,,, ... OBS: 8 configs. inicidis via INIC -~ - o]
i i i i i i i i i
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracoes
a) gréfico

ofoJofJoJoJoJoJoJoJoJ1]ofJo[3]0]

b) configuragdo 6tima

6.2.1.5 Algoritmo GAPAR2A

Valor da F.O.

pardmetro | 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) parametros

Para o algoritmo GAPAR2A, o uso de 8 configuragoes iniciais, obteve-se a solug¢ao 6tima em 2
geragoes, com 99 PPLs em um tempo de 2,1 segundos (Tabela 6.10); enquanto que sem inicializacao
a solugao 6tima foi obtida em 5 geragoes, com 394 PPLs em um tempo de 8,2 segundos (Tabela
6.9).

4000

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

Tabela 6.9: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2A (sem inicializagao)

GAPAR2A-Sistema Garver(c/redespacho)
T T T T T T T T T

Otimo Global = 110 :
Corte de Carga=0 . Incumbente no processo | ———
: Incumbente no processo 2 ——

Incumbente no processo 3

OBS: 0 conffgs. iniciais

15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracdes

a) grafico

oJoJofJoJoJoJoJoJoJoJ1]ofJo[3]0]

b) configuracao étima

parametro | 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) parametros
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200

Tabela 6.10: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2A (com inicializagao)

GAPAR2A - Sistema Garver (com redespacho)

T T T T T T T T T _
: : : : : : : ‘ ; parametro | valor
\ Otimo Global = 110 nafa 10
180 - ettt g Fottsrereccsesccecacscensmec s - npo 120
‘ Corte de Carga = 0 p p
\ : ¢ : : kincumb 1000
S 160 Lo OB Beonfigs infciais via INIC S S jgera 50
= : npara 8
S : yCross 0.96
) . .
";“ """""""""""""""""""""""""""""" Ot o Gl b 1 """ 7 nmax 4
imo Globa
Incumbente no processo 1 bconst 0.996
Incumbente no processo 2 ——
Incumbente no processo 3 ; _ nmutar 2
: : : : kseed 1112
: : : : : : : : : ndes 5%
100 i i i i i i i i i tem 2
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 f b 20
No. de Geracdes alfat 0.98
a) grafico mceor 0
ncl 0

[0JoJoJoJoJoJoJoJofoJt[o[o[3]0]
b) configuragdo 6tima

c) parametros

6.2.1.6 Algoritmo GAPAR2B

Para o algoritmo GAPAR2B, sem inicializagao, a solugao étima foi obtida em 7 geracoes, com
679 PPLs em um tempo de 15,3 segundos (Tabela 6.11). J& com o uso de 8 configuragoes iniciais,
obteve-se a solugao 6tima em 3 geragoes, com 275 PPLs em um tempo de 5,7 segundos (Tabela

6.12).
Tabela 6.11: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2B (sem inicializacao)
GAPAR2B-Sistema Garver(c/redespacho)
4000 T T T T T T T T T
3500 koo ieeee IR S R SN S S S | pardmetro | valor
Otinio Global = 110 : nafa 10
Corte de Carga=0
3000 oo OBS: 0 confles. imicinis Ty 7 npop 60
. CC 12S. 1n1ci1ais .
: :g : kincumb 4000
S 2500 ey e 7] jgera 50
5 1 ‘ 1
S 2000 [ SRR s - npara
It : - Otimo Global — ycross 0.96
% . . . . Incumbente no processo 1. ——
= 1500 e AR R :* Incumbente no processo 2 — nmax 4
. . . . . gl]L‘UIlle:l]lC no PI‘:UL'C.\.\U W bconst 0996
L0 e S e A - nmutar 4
soo L N\ | kseed 1112
: : : : : ‘ ‘ : ndes 5%
0 i 1 I i i i i i i temp 250
5 100 15 20 25 30 35 40 45 50 alfat 0.98
No. de Geracdes !
, mcor 0
a) grafico Kkl 5
[oJoJoJoJoJoJoJoJoJoJ1JoJo[3]o| ncl 0

b) configuragdo 6tima

c) parametros
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Tabela 6.12: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2B (com inicializacao)

GAPAR2B-Sistema Garver(c/redespacho)

150 T T T T T T T T T —
: : : : : L : : pardmetro | valor
145 - e R e T Otimo Global ——— ;- —
: : : : %ncumgente no processo% _— nafa 10
[ [P e e L ncumbente No processo 2 —— ;... .- -
140 : : : : Incumbente no grucc\w 3 — npop 120
135 ; ; ; ‘ kincumb 4000

S 130 jgera 10

= npara 8

g 125

S yCross 0.96

=]

':;v 120 nmax 4
115 bconst 0.996
110 nmutar 4

. kseed 1112
ol I R A S S A ndes 5%
100 i i i i i i i i i tem 9
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 f b 50
No. de Geracoes alfat 0.98
a) gréfico meor 0
kk1 5
[0JoJoJoJoJoJoJoJofoJt[ofo[3]0]
ncl 0

b) configuragdo 6tima

c) parametros

6.2.1.7 Algoritmo GAPAR3A

Para o algoritmo GAPARS3A, sem inicializagdo, a solugao 6tima foi obtida em 5 geragoes, com
903 PPLs em um tempo de 19,4 segundos (Tabela 6.13). J& com o uso de 8 configuragoes iniciais,
obteve-se a solugao 6tima em 2 geragoes, com 40 PPLs em um tempo de 0,9 segundos (Tabela 6.14).

Tabela 6.13: Sistema Garver - algoritmo GAPAR3A (sem inicializagao)

GAPAR3A-Sistema Garver(c/redespacho)

4000 T T T T T T T T T —~
: : ‘ 1 1 : : : : parametro | valor
300 . Otimo Global = 110 © S L L L ] nafa 10
3000 |- - - - ... CoredeCarga=0 : S S S S S ] npop 120
OBS: configs. iniciais zeradas kincumb 6000
o 2500 [ AR SRR e SRR e SRR SRR SRR DRRRRE . jgera 50
z JSUNS NUUOE U VRS ST VRN SRR SO npara 1
g 2000 : 3 : : : ‘ ‘ ‘ ‘ yCross 0.98
£ Incumbente no processo 1 4

< 1500 Incumbente no processo 2 B nmax
: : : : : [!]Cll]]]h\'luf no PI'U‘L'C\‘\U 3 7 bCOnSt 0.996
D S e |8
500 - L e e L S S S S 4 kseed 1114
. : : : : : : : : ndes 7%

0 i i i i i i i i tem 9
10 15 20 25 30 35 40 45 50 It b 70
No. de Geracdes alfat 0.98
a) grafico meor 0
kk1 5
[0fJofoJofoJoJoJoJoJoJ1[oJo[3]0]

ncl 0

b) configuracao étima <) parametros
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Valor da F.O.

500 ? ? ? ? ? ! ! ! !

450 [ SRR RS R R EEREEEE TREREE ERRREE -
: Otimo Global =110 - . . . .

400 - - - -Corte-de Carga=0------- - - R e R B
. OBS: 8 configs. inicidis : : : :

350 [

] S T PO PP PPV ITE TP RPIOE

250 - AR R e R -~ Incumbente no processo 2 *
: : : : : Incumbente no processo 3
B00 [

o

100

Tabela 6.14: Sistema Garver - algoritmo GAPAR3A (com inicializagao)

GAPAR3A-Sistema Garver(c/redespacho)

Otimo Global
Incumbente no processo 1

No. de Geracoes
a) gréfico
[0JoJoJoJoJoJoJoJofoJt[o[o[3]0]
b) configuragdo 6tima

6.2.1.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, sem inicializacao, a solucao 6tima foi obtida

10 15 20 25 30 35 40 45 50

pardmetro | 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) parametros

em 3 geracoes, com

170 PPLs em um tempo de 3,2 segundos (Tabela 6.15), com 3 agentes SAM. J4 com o uso de 1
configuracao inicial, obteve-se a solucao 6tima em 2 geragoes, com 115 PLs, com um tempo de 2,3
segundos (Tabela 6.16), também com trés agentes SAM.

Tabela 6.15: Sistema Garver - algoritmo MHEUR (com 3 agentes SAM) - sem inicializagao

Valor da F.O.

MHEUR -Sistema Garver(c/redespacho)

4000 T T T T T ! T T J

3500 - R PTITE TR POTIEPUTPY SIRPEOE PR R B e B
. Otimo Global = 110 ' ' ' ' '

3000 - CortedeCargd:OMW """ EREEEE RRERE e b
. OBS: configs. iniciai$ zeradas : : : :

2500 [l oo e

2000 [+
: : : : Otimo Global ----
. . . . Incumbente no agente 1 gSAMg —

1500 - AR A o e Incumbente no agente 2 (SAM b
: : : : _ Incumbente no agente 3 (SAM) -

1000 |1+

SO0 [

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

No. de Geracoes/Ciclos

a) gréfico

[0JoJoJoJoJofoJofoJo[1]o]o[3]0]

b) configuracao étima

20 25 30 35 40 45 5t

c) parametros
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Tabela 6.16: Sistema Garver - algoritmo MHEUR (com 3 agentes SAM) - com inicializacao
MHEUR -Sistema Garver(c/redespacho)

4000 T T T T T T T T T
: : : : : : : parametro | valor
3500 - - - - N P B B - :
© " Otirio Global = 110 : ; ; ; : : cadeia 1.2
3000 - Cortede Carga =OMW . .. ...l 4 temperat 0.7
‘ OBS: 1 C()nfig. inicia! via INIC nafa 10
g 2500t ix 1114
L::; : : : : : : : : : iterm 1000
2000 f - e RETRERE e R R AR B e .
< 2000 : ‘ ‘ ‘ Otimo Global -~ - temp 100
i) . . . . Incumbente no agente 1 §SAM§ — t 2
S 1500 (- R . R R Incumbente no agente 2 (SAM B nu
: : : : _ Incumbente no agente 3 (SAM) refcor 5.
mfl fmeons |2
500 H o+ ncl 0
N 1 ‘ 1 1 1 ‘ ‘ : ¢) parametros
0 e Bl f-oo-- ittt - oo f----- [ty i-----1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 k]
No. de Geracdes/Ciclos
a) gréfico

[0JoJoJoJoJoJoJoJofoJt[ofo[3]0]
b) configuragdo 6tima

6.2.2 Sistema Garver (sem redespacho)

6.2.2.1 Algoritmo SANORD

Observa-se pelos graficos das Tabelas 6.17 e 6.18 que, sem o uso do inicializador a solugao
6tima 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 configuragao inicial (obtida via algoritmo de inicializacao INIC)
obteve-se a solucao em 4 ciclos, 208 PPLs e tempo de 11,8 segundos.

Tabela 6.17: Sistema Garver - algoritmo SANORD (sem inicializacao)
SANORD-Sistema Garver(s/redespacho)

6000 T T T T
: : : parametro | valor
5000 Moo ,,,,,,,,,,,,,, ,,,,,,,,,,,,, ,,,,,,,,,,,,, i cadeia 1.2
: ‘ ‘ : temperat 0.7
4000 -y R SRR LTS EEEEREEEERERE D . nafa 10
S : Otimo Global = 200 : ix 1114
=R I W S Cortede Carga=0 S - iterm 2000
'g . OBS: conl"ig, inicial zerada temp 300.
= : Otimo Global
; ,,,,,,,,,,,,,, L Evolucdo da Incumbente ——— B nut 2
2000 .
: : : refcor 0.
: : : : hI’IlCOIlg 3
1000 - - S ST T N nel 0
; ‘ ‘ : c) parametros
0 L Il L L
0 2 4 6 8 10

No. de niveis de temperatura
a) gréfico
[ofJofoJofoJofoJof4]of1Jofo[2]0]
b) configuracao étima
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2000

1500

1000

Valor da F.O./PL’s

500

Tabela 6.18: Sistema Garver - algoritmo SANORD (com inicializacao)

SANORD-Sistema Garver(s/redespacho)

T T T T

Otimo Global = 200

" Otimo Global ——
Evolugdo da Incumbente

No. de niveis de temperatura

a) gréfico

[0JoJofofJoJofofoJ4]of1]ofof[2]0]

6.2.2.2

b) configuragdo 6tima

Algoritmo GANORD

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

c) parametros

Nos graficos das Tabelas 6.19 e 6.20 verifica-se a reducao do nimero de geracoes de quinze
(588 PLs, 34,3 s) para seis (200 PLs, 12,5 s), com o uso de oito configuragoes iniciais em comparagao

a simulag

6000
5000
4000

3000

Valor da F.O.

2000

1000

ao sem nenhuma inicializagao.

Tabela 6.19: Sistema Garver - algoritmo GANORD (sem inicializagao)

GANORDI-Sistema Garver(s/redespacho)

T T T T T T T T T

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Otimo Globali=200 I .

Corté de Carga =0
OBS: Configs. iniciais: zerada

Otimo Global ——
Evolugio da Incumbente

S

| | | | | |

20 25 30 35 40 45
No. de Geracdes

a) grafico

[0JoJofofJoJofofoJ4]of1]ofo[2]0]

b) configuragdo 6tima

51

parametro | 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) parametros
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Tabela 6.20: Sistema Garver - algoritmo GANORD (com inicializagao)

GANORDI1 - Sistema Garver (sem redespacho)

500 T T T T T T T T T —
: : : : : : : : ‘ pardmetro | valor
450 Otimo Global —— ==+ - - erne e .
Evolugdo da Incumbente —— . . . . . nafa 10
400 | b npop 20
© Otimo Global = 200 f : : f : kincumb 6000
G 350t Coriede Carga=0- 1 R e e e R . jgera 50
I - OBS: 8 configs. iniciais via INIC : : : : npara 8
=] e N e e e e e e e e e -
° 300 : : : : : : : : ; yCross 0.98
S ‘ ‘ : : : : : : :
S 250 -\ R R AR AR AR AR AR AR AR N nmax 4
‘ : : : : : : : : bconst 0.996
200 ; ; ; ; ; ; ; ; ; nmutar 1
10 b oo b kseed 7323
S T T S ndes 7%
100 L L L L L L L L L tem 2
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 f b 70
No. de Geracoes alfat 0.98
a) gréfico mcor 0
ncl 0

[0JoJoJoJoJoJoJoJ4foJ1[ofo[2]0]
b) configuragdo 6tima

c) parametros

6.2.2.3 Algoritmo SAPARNOR

Nas Tabelas 6.21 e 6.22, o uso do inicializador também nao diminuiu o nidmero de niveis de
temperatura, mas obteve-se uma solugao 6tima em 43 PPLs e um tempo de 1,0 segundo, contra 67
PPLs e um tempo de 2,1 segundos para o caso sem inicializacao.

Tabela 6.21: Sistema Garver - algoritmo SAPARNOR (sem inicializacao)
SAPARNOR - Sistema Garver (s/redespacho)

T T T T T
5000 e S B S S i parametro valor
: Otimo Global = 200 : : ro 1.2
: Corte de Carga=0 : .
4000 F -\ - e OBS: config. iicial.zerada .\. . .. .......;.......... | phi 0.7
. I b Otimo Glob% S X nafa 10
. ncumbente no processo -
Q : Incumbente no grocesso 1 — : kfator 2
B 3000 N\~ Incumbente no processo2 ——— - - - - e - kselect 6
< . .
g ‘ : : : : nwkmax 0
Pl N i o
N\ : : : iterm 100000
1 : 3 : 3 limcong 3
1000 : R e 4
: ‘ ‘ : nwcore 150000
E— - 3 | minli 20
0 I I I I I
0 05 1 15 2 25 3 ncl B 0
No. de Niveis de Temperatura C) parametros
a) grafico

[0JoJoJoJoJoJoJoJ4fo[1[of0[2]0]
b) configuragdo 6tima
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Tabela 6.22: Sistema Garver - algoritmo SAPARNOR (com inicializagao)
SAPARNOR - Sistema Garver (s/redespacho)
T T T T
S000 P\eeeeeeninn ,,,,,,,,,,,,, S S e | parametro valor
Otimo Global = 200 ro 1.2
Corte de Carga=0 : : :
4000 - N\-oooeet OBS:.Config. inicial Via INIC. . .5 ............. L i phi 0.6
‘ ‘ : : nafa 10
. I bent ss0 0 ——
S Tncumbente 1o processo | kfator 2
= 3000 -\ Incumbente no processo 2 R e — kselect 6
< . .
g nwkmax 0
“;“ 2000 [ - - r s N b — ix 1114
iterm 100000
000 b NG | limcong 6
nwcore 150000
‘ — : ‘ minli 20
0 I ] I I
0 1 2 3 4 5 ncl _ 0
No. de Niveis de Temperatura c) parametros
a) gréfico
[oJoJofoJoJoJoJoJ4fJoJ1]ofo[2]0]
b) configuracao étima
6.2.2.4 Algoritmo GAPARI1B

Ja para o algoritmo GAPARIB, o uso de 8 configuragoes iniciais, fez com que se obtivesse a
solugao étima em 7 geragoes, com 240 PPLs em um tempo de 4,1 segundos (Tabela 6.24); enquanto
que sem inicializacao a solugao 6tima foi obtida em 19 geracoes, com 892 PPLs em um tempo de
17,7 segundos (Tabela 6.23).

5000
4500
4000
3500
3000
2500
2000

Valor da F.O.

1500
1000
500

Tabela 6.23: Sistema Garver - algoritmo GAPAR1B (sem inicializacao)

GAPARIB - Sistema Garver (s/redespacho)

© Otimo Global = 200 : : : ‘ ‘ ;
- -- - - Corte de-Carga=0--------- R e e e e -
. OBS: 0 configs. inicidis : : :

Evolugio da Incumbente
i i i I x I I I I
5 10 15 20 25 30 35 40 45 k]
No. de Geracdes
a) grafico

[0JoJofoJoJofofoJ4]of1]ofof2]0]

b) configuragdo 6tima

pardmetro | 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) parametros
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Tabela 6.24: Sistema Garver - algoritmo GAPARIB (com inicializacao)

GAPARI1B - Sistema Garver (sem redespacho)

400 T T T T T T T T T
3 ‘ Otimo Global —— : } : : parametro | valor
Evolug¢do da Incumbente —— : : : : nafa 10
e Lk L L5 LIS SR S S 20
‘ Otimo Global = 200 ' } } ! ! kincumb 6000
G 300 [ - Corede Carga =0+ -1+ i-oee i SERPEE SRR . jgera 50
E ‘ ! OBS: 8 configs. iniciais ‘ npara 8
5 ; ; 3 T ; ; ; ; yCToss 0.98
S 20 P\ nmax 4
bconst 0.996
200 nmutar 1
kseed 1114
3 ‘ ‘ ‘ 3 3 : : : ndes 7%
150 ; 110 IXS ;0 2; 310 315 410 415 50 temp 270
No. de Geracdes alfat 0.98
a) grafico meor 0
ncl 0

[0JoJoJoJoJoJoJoJ4foJ1[ofo[2]0]
b) configuragdo 6tima

c) parametros

6.2.2.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, o uso de 8 configuragoes iniciais, obteve-se a solug¢ao 6tima em 5
geragoes, com 320 PPLs em um tempo de 6,4 segundos (Tabela 6.26); enquanto que sem inicializacao
a solugao 6tima foi obtida em 14 geragoes, com 1040 PPLs em um tempo de 21,2 segundos (Tabela
6.25).

Tabela 6.25: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2A (sem inicializagao)

GAPAR2A-Sistema Garver(s/redespacho)

6000 ? * * * * ? ? ? ? - 7
‘ 1‘ . " Otimo Global : ‘ ‘ ‘ pa;ametro va fé
: ncumbente no processo 1 ——
5000 7 -~~~ Incumbente no grocesso 22— i T T T B nata
. Incumbente no processo 3 —— . . . . npop 120
kincumb 6000
4000 [ e 1 .
S jgera 50
< N i npara L
g 3000 3 : : : : : : : yCross 0.98
= :
5 \\ : : : o : : nmax 4
2000 . SRR e e e - - - Otimo Glebal =200 - - - - - - B
: \ : : : . Corte de Carga=0 beonst 0.996
OBS: configs. iniciais zeradas nmutar 1
1000 BEEERELE LR kseed 1114
; ; ; ; ndes 7%
0 1 I I I I I tem 270
20 25 30 35 40 45 50 It P 0.98
No. de Geracdes alfat '
a) grafico mcor 0
ncl 0

[0JoJoJoJoJoJoJoJ4fo]1[o0f0[2]0]
b) configuracao étima

c) parametros
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Tabela 6.26: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2A (com inicializagao)
GAPAR2A - Sistema Garver (sem redespacho)
300 T T T T T T T T T —
‘ ‘ ‘ ‘ : : : : ‘ pardmetro | valor
280 o e Py diime Global = nafa 10
%ncumgente nO processo % —_— npop 120
T ncumbente no processo 2 ——— ... .- - m !
260 Incumbente no El‘()cc>s() 33— kincumb 6000
G 240 - T T T T A s s s e ST jgera 50
ﬁ npara 8
'g 220 yCross 0.98
T; nmax 4
200 o : : bconst 0.996
: : : . Otimo Global = 200 : nmutar 1
180 - Coe coe ceees P Corte deiCarga =0 -~ SRR coe b
‘ ‘ ‘ ‘ OBS: 8 donfigs. ificiais via INIC - kseed 1114
160 - R G ERRRRRE P AR AR R ARRRREE SRR B ndes 7%
i i i i i i i i i
tem 2
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 f b 70
No. de Geracoes alfat 0.98
a) grafico mceor 0
| ncl 0

ofoJofJoJoJoJoJoJaJoJ1]ofJo[2]0]

b) configuragdo 6tima

6.2.2.6 Algoritmo GAPAR2B

Valor da F.O.

c) parametros

Para o algoritmo GAPAR2B, sem inicializacao, a solugao 6tima foi obtida em 28 geracoes,
com 876 PPLs em um tempo de 19,2 segundos (Tabela 6.27). J4 com o uso de 8 configuragoes

iniciais, obteve-se a solucao étima em 12 geragoes, com 358 PPLs em um tempo de 8,1 segundos
(Tabela 6.28).

6000 ? ? ? ? ? ? ? ? ?
: : : : : . Otimo Global =200 :
5000 - SRR e e e e .- - - Corte de-Carga=0 - - ----- B
: : : : : . OBS: 0 configs. inicidis
4000 [\t
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ " Otimo Global ——
Incumbente no processo 1 ——
3000 Incumbente no processo 2 —— |
Incumbente no processo 3 ——
2000 [~
1000 [+ N
. —

Tabela 6.27: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2B (sem inicializacao)

GAPAR2B-Sistema Garver(s/redespacho)

20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracdes

a) grafico

oJoJofJoJoJoJoJoJ4JoJ1]ofJo[2]0]

b) configuracao étima

parametro | 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

¢) parametros
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Tabela 6.28: Sistema Garver - algoritmo GAPAR2B (com inicializacao)

GAPAR2B-Sistema Garver(s/redespacho)

600 T T T T T T T T T —
: : oL : : : : : pardmetro | valor
550 - Otimo Global Trrrrieeee e
%ncum]ﬁente no processo % _— : : : nafa 10
= ncumbente no processo2 ——— - e ]
500 : Incumbente no Bl'()cc\\n 3 : : : : npop 60
450 o e REEERE SRRREER R R L CREERES SRREEEE SRR . kincumb 6000

G 400 [ 6timo-Globil = 200 -+~ -+ TERRRES SERRPES Jgera 50

25 3 Corte de:Carga =0 3 3 3 I I npara 8

< ‘ o« Q TOQ TICIAIRT et e e e et e e e e e -

S 350 :OBS. 8 gonfrcs. iniciais® - : : : : yCross 0.98

= : : : : : : : : :

e 1 N T nmax 4
250 -\l R L R L FEREE L L - bconst 0.996
99 N S N S S nmutar 1

kseed 1114
S S S ndes %
100 i i i i i i i i i tem 2

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 f b 70

No. de Geracdes alfat 0.98
a) gréfico meor 0
kk1 5
[ofJofoJofoJofoJo[4]o]1fofof2]0]
ncl 0

b) configuragdo 6tima c) parametros

6.2.2.7 Algoritmo GAPAR3A

Para o algoritmo GAPARS3A, sem inicializacao, a solugao étima foi obtida em 18 geragdes,
com 840 PPLs em um tempo de 18,6 segundos (Tabela 6.29). J4 com o uso de 8 configuragoes
iniciais, obteve-se a solucao 6tima em 3 geragoes, com 276 PPLs em um tempo de 6,7 segundos
(Tabela 6.30).

Tabela 6.29: Sistema Garver - algoritmo GAPAR3A (sem inicializagao)
GAPAR3A-Sistema Garver(s/redespacho)

6000 T T T T T T T T T -
; ; ; ; ; o : : parametro | valor
: : : : . . Otimo Global =200 £ 10
5000 - - e e e e s .- - Corfe de-Carga=-0--1------ B nata
. : : : : . OBS: 0 configs. inicidis npop 90
‘ ‘ ; kincumb 6000
4000 : : T .
S . ‘ jgera 50
) Otimo Global ----
= 3000 1 : : : : }ncumgente no processo% — npara 1
g ER R W AR SRR e N e ncumbente no processo 2 ——— ]
g \ : : : : Incumbente no Emu\w 33— ycross 0.98
S ; ; ; ; j j j f nmax 4
2000 /oA e o o o o Co o o o 7 bconst 0.996
o ‘ ‘ ‘ ‘ : : : : nmutar 0
1000 T kseed 1114
; _ ; ; ; ; ; ; ndes 7%
0 i i I I i i i i i temp 270
5 10 15 20 25 30 35 40 45 k]
N ~ alfat 0.98
0. de Geracdes
a) gréfico meor 0
kk1 5
[0[ofofoJoJoJoJo[o[o]1]o]o[3[0] nel 0

b) configuracao étima c) parametros
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Tabela 6.30: Sistema Garver - algoritmo GAPAR3A (com inicializagao)
GAPAR3A-Sistema Garver(s/redespacho)
600 T T T T T T T T T
: : Do : ‘ ‘ ; ; parametro | valor
550 e Otimo Global ——— ~r- -
: %ncumgente no Processo % : : : : nafa 10
Lo [t S S o
500 Jacumbente no processo 3 : : : : npop 120
450 [ SRR e ERRRERE R R R R EEEREE SRR SRR - kincumb 4000
S 400 b i Otmo Gl =300 jgera 50
L‘L; Corte de!Carga=0 ! npara 8
—g 350 e 3(T}BS:'BI::Onfrgs: 11:111:12115":'"""':"""': """" o co T yCross 0.96
§ """""""""""""""""" ST 7 nmax 4
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, R R bconst 0.996
nmutar 4
1 kseed 1112
L oy 7 ndes 5%
100 i i i 1 i i i i i temp 250
5 10 15 20 25 30 35 40 45 K]
N - alfat 0.98
0. de Geracoes
a) gréfico meor 0
kk1 5
[o[ofofoJoJoJoJofJofoJ1]oJo[3[0] nel 0
b) configuragdo 6tima C) parametros
6.2.2.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, sem inicializagdo, com quatro agentes SAM, a solucao étima foi
obtida em 4 geracoes, com 270 PPLs em um tempo de 6,3 segundos (Tabela 6.31). J& com o uso de
8 configuracoes iniciais, obteve-se a solucao 6tima em 4 geracoes, com 156 PLs, e um tempo de 3,3
segundos (Tabela 6.32). Nestes casos, o time assincrono foi composto com quatro agentes SAM.

Tabela 6.31: Sistema Garver - algoritmo MHEUR (com 4 agentes SAM) - sem inicializagao

5000
4500
4000
3500
3000
2500
2000

Valor da F.O.

1500
1000
500
0

MHEUR -Sistema Garver(s/redespacho)

T T T T T T
"""""" Otma Global = 2007 77T
,,,,,,,,,, ... Cortede Carga=0_ . L]
OBS: configs. iniciais zeradas:
"""""""""""""""""""""""""" Giimo Gigba ==~
Incumbente no agente 1 ESAM; i
Incumbente no agente 2 (SAM
Incumbente no agente 3 (SAM) ——
1 I ] T [ i
0 1 2 3 4 5 6 7

No. de Geracdes/Ciclos
a) gréfico

[0JoJoJoJoJofofof4fo0f1]ofo[2]0]

b) configuracao Stima

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

c) parametros
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Tabela 6.32: Sistema Garver - algoritmo MHEUR (com 4 agentes SAM) - com inicializacao
MHEUR -Sistema Garver(s/redespacho)

5000 T T T T T —~
: : : : ; parametro | valor
4500 o\ SR R b -
! 1 : 3 : cadeia 1.2
4000”"""""'} """""" Sy DT 7 temperat 0.4
3500 -\ Ot Global 2200 AR a nafa 10
; L....\....;..... . CortedeCarga=0 . . O _ ix 1114
S 3000 OBS: configs. iniciai$ zeradas iterm 5000
2500 N R St 7 t
© ‘ ; : : emp 270.
= ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
< 2000 : : A Gtimo Global —— nut 2
: ' ncumbente no agente I
1500 == T Incumbente no aéenle 2 ESAM — 7 r‘efcor 0.
1000 koo L o Incumbente no agente 3 (SAM) —— | limcong 6
‘ — ncl 0
500 [ TSN R — e ] ¢) parametros
0 i I I i i
0 1 2 3 4 5 ¢

No. de Geracdes/Ciclos
a) gréfico
[0oJofofoJoJofofoJ4]of[1]oJo[2[0]
b) configuragao 6tima

6.3 Sistema Sul Brasileiro

6.3.1 Sistema Sul Brasileiro (com redespacho)

Nas simulacoes efetuadas com este sistema e com os proximos, ou seja, sistema Norte-Nordeste
brasileiro e sistema colombiano, os custos dos circuitos sao considerados em milhares de délares
(USS$) e utiliza-se um o = 1000; a unidade de a (nafa) estd em milhares de US$/MW. Assim, nos
graficos que se seguem, o valor apresentado representa o valor global da fungao 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 gréaficos das Tabelas 6.33 e 6.34 que, sem o uso do inicializador, a solugao
otima 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 configuragao inicial (obtida via algoritmo de inicializacao INIC)
obteve-se a solucao 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 inicializagao)
SANORD - Sistema Sul (c/redespacho)
2.5e+06 T T T T T T T
: : " Otimo Global - : : parametro valor
: : Evolqgﬁo da Ingumbente ‘ : : cadeia 1.2
2e+06 oo S S T . B temperat 0.6
2 Gtimo Global = US$ 71,289,000.00 nafa 1000
o) : : Corte de Carga =1 MW : : . 1114
T LSes06 [\ S SRR OBS:corifiginicial zerada 1 AR y X
= : : : : : : : iterm 10000
UO_; : : : : : : : temp 50000.
s le06 [\ S SRR AR Ty AR b nut 4
g refcor 0.
> 00000 - ] limcong 6
; 1 1 1 1 1 1 nel 10
; ; ; ; ; c) parametros
0 Il Il I I I
3 4 5 6 7 8
No. de Niveis de Temperatura
a) gréfico
ofojlojolo0O|jOjOjO|lO|O]jJ]O|lO|JO]1T]O|O|O]O]O]|O
oft1|jo{ofo0|j0jO0OjOlO|Oj]O|O|JO]JO]O|O|O]O]O]|O
ofo|jojofo|2|1y0f0|j0OjO|jO|J1T]O]O|O|O]O]O]|O
ofo|jojoflO0o|jO|lO|jO|lO|lO]JO]JO|lO|O]O|O|O]|2]0
b) configuracao étima
Tabela 6.34: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SANORD (com inicializacao)
SANORD - Sistema Sul (com redespacho)
T T T T T T T
R S R T L T | parametro valor
500000 P .
Otimo Global :
Evolucdo da [Ilrllzl:gmbgnge : cadeia 1.2
777777777777777777777777 temperat 0.6
g 0000 Otimo Glabal = USS$ 71,289,000.00 nafa 1000
. LTI
Q 300000 | -\ B 99[‘,}13: nicia 0 tida 99“}! ,,,,,,,,,,,,,,, - iterm 5000
g temp 50000.
el .
B 200000 [N . nut 2
S : refcor 10.
100000 b N ] limcong 6
ncl 20
. x x x X x x } c) parametros
0 1 2 3 4 5 6 7 8
No. de Niveis de Temperatura
a) gréfico
ofojlojolO0O|lOjOjO|lO|O]jJ]O|lO|JO]1T]O|O|O]O]O]|O
of1|jo0o{o0ol0O|lO]JO|O|lO|O]J]O|O|JO]JO]O|O|O]O]O]|O
ofo|jojofo|2|1y0f0|j0OjO|O|1T]O]O|O|O]O]O]|O
ofo|jojoflO0O|lO|JO|jO|lO|lO]JO]JO|lO|O]O|O|O]|2]0
b) configuracao étima
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6.3.1.2 Algoritmo GANORD

Nos gréficos das Tabelas 6.35 e 6.36 verifica-se a redu¢ao do nimero de geragoes de 34 (6.410
PLs, 22,2 min) para 16 (2.556 PLs, 9,9 min), com o uso de vinte configuragoes iniciais em comparacao
a simulacao sem nenhuma inicializacao.

Tabela 6.35: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GANORD (sem inicializagao)

GANORDI - Sistema Sul (c/redespacho)

b) configuragdo 6tima

2.5e+06 T T T T T T T T T =
: : : : : : ‘ : : parametro valor
B ‘ (')tim()‘Global ‘ nafa 1000
D06 b Eyolugdo da Incumbente . :......1..... 4 npop 40
2 kincumb 3000000
% 1.5¢+06 [~ i - R ERRREEE. SRR SRR R S P ~ jgera 50
& Otimo Global = US$ 71,289,000.00 npara 1
S g;;r;f de Carga=1 MW : yCross 0.90
S ek06 [ OBS: configs. iniciais zefadas = _ nmax 4
% bconst 0.996
> nmutar 7
S00000 /= =t 1 kseed 1114
‘ ‘ & 1 1 1 ndes 3%
s 10 15 20 25 30 35 40 45 50 temp 21000
No. de Geracdes alfat 0.90
a) gréfico mcor 10
ncl 5
ofo0|jojofo0o|j0jOojO0OlO|jOjO|lO|JO|1T]O0O|O]|]O]O]O0O]O =
0|1]ojlo]oflo]o]ojlo]olo]o]olo]O0]O0]O]O[O]oO ©) parametros
ofo0|jojofo0|2|1j0l0|0O}jO0O|O|J1T|O]O0O|O]|]O]O]O0O]O
ofojojofoj0|jojO0OflO|lOjO]J]O|lO|O]OJO]|O]|2]0
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.36: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GANORD (com inicializagao)
GANORDI - Sistema Sul (com redespacho)
120000 T ; T T T T T T T parametro valor
: : : : : : nafa 1000
L A Giimo Gioval = US$ 7138900060 ] npop 90
2 Corte dé Carga = 1 MW : %{mcumb 3000000
S 100000 oy rseer ez OBS: 20 configs. imiciais. 1 iy jgera 50
g " Otimo Global - : npara 20
S 90000 [l i Evolugdo da Incumbente ——— «- -+ - - - - - YyCross 0.90
% : : : : nmax 4
g 80000 [ -li-rrrr i ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, . bCOHSt 0.996
E 3 nmutar 1
70000 T —— = kseed 1114
f ndes 3%
60000 i i i j i i i i i temp 21000
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 alfat 0.90
No. de Geracdes mcor 0
a) grafico nel 0
ofo0|jojofo|j0jOojO0lO|jOjO|lO|JO|1]O0O|O]|]O]O]O0O]O c) parametros
oft1|o0{o0olO0O|lOjJOJO|lO|O]O|O|lOjO]O|O]|]O]O]O]O
ofo|jojofo0|2|1j0l0|O]j]O|O|1]O]O|O]|]O]O]O]O
ofo|jojofoj0|jOojOflO|lOjO]J]O|lO|O]OJO]|O]|2]0
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6.3.1.3 Algoritmo SAPARNOR

Nas Tabelas 6.37 e 6.38, o uso do inicializador nao diminuiu o niimero de ciclos para o algoritmo
SAPARNOR, a solucao étima 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 inicializacao.

Tabela 6.37: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SAPARNOR (sem inicializagao)

SAPARNOR - Sistema Sul (c/redespacho)

2.5e+06 T T T T T T T
. . . Otimo Global = US$ 71,289,000.00 parametro valor
\ : : : Corte de Carga =1 MW ro 1.2
2e+06 7 SR o OBS: Config. iniciaf via INIC? 7" 7 phi 0.6
%\ : : : : : b Otimo Gl(gba(} — tol 5.
= 150406 Incumbente no processo | —— - - nafa 1000
g Incumbente no processo 2 nweore 150000
2 : : : : : : : kfator 4
g let06 ooy S S S R S B kselect 6
TE : : : : : : : nwkmax 0
T NI L R T SR ] ix 1114
N iterm 10000
: : : : limcong 0
| L 1 1 |
0 4 P 6 - p nr.ef . 42
No. de Niveis de Temperatura minli 2329
a) gréfico nel _ 0
c) parametros
ojojojojofojojojofojojojo|jryo0;0j0j0j01|0
oj1{0j0j0f0}j0jO0}jO|0Oj]0O]0O]JO|J0O|J0OJ0Oj0O]0O]0O]|O
ojojojojoy(2y1j0j010j070j1101010j0j0]01]0
ojojojojofojojojofojojo0jo0j0j0f0j0712]O0
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.38: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SAPARNOR (com inicializagao)
SAPARNOR - Sistema Sul (com redespacho)
2.5e+06 [~ T T T T T
: Otimo Global = US$ 71,289,000.00 parametro valor
3 Corte de Cargg = 1 MW ro 1.2
2e406 fY e S OBS: Config. nicial via INIC™ """ S phi 0.7
Z : ) ‘ et Otimo Glob% ‘ tol 5.
2 s fneumbente noprocesso 0 —— . nafa 1000
é Incumbente no processo 2 : : nweore 150000
S : : : : : kfator 5
g let06 o S S ST ST S N kselect 6
g ; ; ; ; ; nwkmax 0
> . . . . . .
500000 - -\ - - - e e e e [ m X 5346
: : : : : iterm 100000
: : : : limcong 0
0 | | | 1
4 p ) 10 nr.ef . 42
No. de Niveis de Temperatura minli 2329
a) grafico nel 0
& c) parametros
ojojojojofojo0jojofojojo0jo0|1y010y0j0j)0140
oj1{0j0j0f0j0jO0jO|0Oj]0OJ]0OjO|J0O|J0OJ0Oj0O]0O]0O]|0O
ojojojojof2j1j0j0f0j0j0j1|101010j0]0]01]0O0
ojojojojofojojojofojojo0jo0j0j0f010712]O0

b) configuragdo 6tima
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6 Resultados

Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)

6.3.1.

de 20,

4 Algoritmo GAPARI1B

J& para o algoritmo GAPARI1B, o uso de 8 configuragdes iniciais, fez com que se obtivesse a
solugao 6tima em 24 geragoes, com 914 PPLs em um tempo de 1,2 minutos (Tabela 6.40); enquanto
que sem inicializacao a solugao 6tima foi obtida em 41 geragoes, com 16.668 PPLs em um tempo

5 minutos (Tabela 6.39).

Tabela 6.39: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPARIB (sem inicializagao)

GAPARIB - Sistema Sul (c/redespacho)

parametro 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) parametros

parametro 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) parametros

2.5e+06 T T T T T T T T T
S0 SO NN SIS SONVE HUVOY RN NUTSS SO NS o
L3006 [+
: : : : ©Otimo Global = US$ 71,289,000.0!
Corte de Carga =1 MW -
106 [ i SRR AR S QBS; configs. iniciais zeradas 1 4
: : : : : ‘ " Otimo Global -
: : : : : Evolugéq da Incumbente .
00000 [N
20 25 30 35 40 45 5t
No. de Geracoes
a) gréfico
ojo0j{ojojofo0j0j0j01010j0j0j1101010j07J]07]0O0
oj1{0j0|j0f0j0j0}j0O|0OJ0Oj]0OjJO]O|J0OJ0OJO]O]O0O]O
ojo0j{ojojoy(2y1y0j01010j0j1{0101010j07]01]0
ojojojojofojojo0jofofojo0jo0jojofoyro0j2jo
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.40: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPARIB (com inicializacao)
GAPARIB - Sistema Sul (c/redespacho)
120000 == T
AR S U RN S Otimo Global = US$ 71.289.000.00
110000 Corte de Carga= 1 MW - :
SOBS: 8 jconl‘igs. jniciais
L " Otimo Global —— © I
Evolug¢do da Incumbente
90000 i SRR SERERE S RERREEEEEEEE .
80000 [~ =i+ i he 8
70000 [ SRR LR R R E
60000 i i i i i i i i i
5 10 15 20 25 30 35 40 45 5t
No. de Geracoes
a) grafico
ojo0j{ojojofo0j0j0j0f010j0j0j1101010j0J)07]0
oj1{0j0j0f0j0j0}j01010j0j0j0|J01010j0]0]0O0
ojoj{ojojof2j1yj0j01010j0{1{0|101010j0]07]0O0
ojojojojofojojo0jofofojo0jo0jo0ojoforo0j2jo

b) configuracao 6tima




Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)
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6.3.1.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, o uso de 20 configuracoes iniciais, obteve-se a solucao étima
enquanto que sem
inicializacao a solucao 6tima foi obtida em 28 geracgoes, com 5.612 PPLs em um tempo de 11,2

em 17 geragoes, com 2.387 PPLs em um tempo de 4,6 minutos (Tabela 6.42)

minutos (Tabela 6.41).

Tabela 6.41: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2A (sem inicializagao)

GAPAR2A - Sistema Sul (com redespacho)

parametro 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) parametros

parametro 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

¢) parametros

2.5e+06 T T T T T T T T T
. . . . Otimo Global .
Incumbente no processo I ———
Incumbente no processo 2 ———
26t 06 [ v ot Ingumhcmjs,lm pm:cc,\\u,,‘z e _
15406 [ - irr s mrrr sl s e b
T O XTITE CITPRS RPUR PP DS ST
\ Otimo Global = US$ 71,289,000.00
: : : Corte de Carga =1 MW : :
500000 [~ Noi e o AR 'OBS: canfigs. iniciais zeradas * """~ o 7
0 — L L L I i
15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracdes
a) gréfico
oj,0jojofojojojofojojofojojojofojo0j0j;0f|o0
o,60jojofo0yj0jojofojojofofojojofojo0jo0j0f|o
ojo0jojofoyj1rj2y0f0j0jofoj1rjojo0ofoj0}1701|0
170(1(0}{3]0(0J0}0]0O0|0]0O0O]0]2]|2]0]0|2]60
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.42: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2A (com inicializagao)
GAPAR2A - Sistema Sul (com redespacho)
220000 T T I T T T T T T
: : : ‘ Otimo Global = US$ 71,289,000.00
200000 = ccs Do S Corte’de Carga= 1MW """ 7° A 1
: : : OBS: 20 configs. iniciais‘via INIC
180000 [« - v co o ce T B
Otimo Global — :
160000 [« i Incumbente no process. 1 ——— - - - - e —
Incumbente no process. 2 —— :
Incumbente no process. 3 ——
140000 [~ i R R AR b
120000 ft
100000
80000
N S S T R S SR S B
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracoes
a) grafico
oj0jojofojojojofojojofojojojofojo0j0j;0f|o0
oj,0jojofojojojofojojofojojojofojo0jo0jo0f|o
oj60jojofo0y1j2y0f0j0j0f0f1Jj0}0(0OJ0]1T}]01|0O0
170(1(0{3]0(0J0}0]0O|0]0O]0]2]|2[]0]0|2]60

b) configuragdo 6tima




Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)

110 6 Resultados

6.3.1.6 Algoritmo GAPAR2B

Para o algoritmo GAPAR2B, sem inicializacao, a solugao étima foi obtida em 30 geragdes,
com 2362 PPLs em um tempo de 7,7 minutos (Tabela 6.43). J4 com o uso de 10 configuragoes
iniciais, obteve-se a solucao otima em 19 geracoes, com 1193 PPLs em um tempo de 2,3 minutos
(Tabela 6.44).

Tabela 6.43: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2B (sem inicializagao)

GAPARZ2B - Sistema Sul (com redespacho)

2.5e+06 T T T T T T T

" Otimo Global parametro valor
Incumbente no processo 1
: : : : : Incumbente no processo 2 ——— nafa 1000
26406 I - - R SRR S e e JIJ%LIIJ],\\C,HL:C 1104)1;\?&;‘,\50 \ ,,,,,, i npop 120
: : : : : : : : : kincumb 2500000
Lseso ] jgera 50
: : : : : : : : ; npara 1
A : : : : : : : : yCross 0.98
1e406 -\ -1+ SLIREE b e P oo e RRRE nmax 4
Otimo Global = US$ 71,289,000.00 bconst 0.996
: : : Corte dé Carga = 1| MW | : nmutar 4
500000 [~ -~ : S """" """" """ pBSE 'c'o}hfi’g’si iri?i'ciziifs'zé'}radzis' : """ N kseed 1114
‘ : : : : : : ndes 5%
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 temp 21000
No. de Geracdes alfat 0.98
a) gréfico mcor 0
ojojofojo;joro0jojofojojo0oj0j0j0j0jJ010107]0 1;1;11 18
ojojofojojofojojofojojojojojojojojojojo <) parametros
ojoj{ojojof1ry2j0j0f0f0j0|1{0|01010]1]0]0O0 P
110(1j0(3}0]J0|JO|O0O]O]O]O|O0O|2|2]0]0]2]|0
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.44: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2B (com inicializacao)
GAPAR2B - Sistema Sul (com redespacho)
200000 T T T T T T T T T =
3 3 3 : : : : 3 3 parametro valor
180000 [« i- o e P e Otimo Global = US$ 71:289,000:00 - - - 7 nafa 1000
Corte de Carga = 1 MW npop 60
160000 Y - - - """ """ """" """" IOBS:' IQ configs; iniciais V‘la INI? """ * kincumb 3000000
140000 ' Gtimo Global —— -+ e Jgera 50
Incumbente no process. 1 — ! . npara 10
Incumbente no process. 2 —— :
120000 ]I‘]CHIHIWCH‘IC no process. 3 ‘ """" """" yCross 0.98
L ; ; ; ; ; : : nmax 4
100000 =+ SR S S S SR T bconst 0.996
80000 Lo : —————— N S SUUUUUE S Lo - nmutar 4
: : = — : : : : : kseed 7326
60000 [+ i e e b e e P e 8 ndes 5%
L L L L L L L L L
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 temp 21000
No. de Geracdes alfat 0.90
a) grafico mcor 10
ojojofojo;jo0ro0jojofojojo0j0j0j0j0j0101J07]0 1;1;11 1(1)
ojojofojo;jofojojofojojojojojojojojojojo <) parametros
ojoj{ojojofry2j0j0fo0ofojoj1j{ojo0fo0jo0j1j07]o P
110(1j0(3}0]J0|JO|O0O]O]O]O|O0|2|2]0]0]2]|0

b) configuragdo 6tima
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6.3.1.7 Algoritmo GAPAR3A

Para o algoritmo GAPARS3A, sem inicializacao, a solugdo étima foi obtida em 26 geragoes,
com 4.289 PPLs em um tempo de 19,4 minutos (Tabela 6.45). J& com o uso de 20 configuragoes
iniciais, obteve-se a solucao 6tima em 15 geracoes, com 2.502 PPLs em um tempo de 5,4 minutos
(Tabela 6.46).

Tabela 6.45: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR3A (sem inicializagao)

GAPAR3A - Sistema Sul (com redespacho)

Valor da F.O. (mil US$)

1e+06 T T T T T T T T T
‘ ‘ 1 1 : L : parametro valor
: Otimo Global
: Incumbente n(?g;gces(s)odl nafa 1000
800000 = |-\~ i Incumbente no processo 2 N npop 180
: Incumbente no processo 3 ;
1 ‘ ‘ ‘ kincumb 2500000
600000 1+ i)+ A Giino Giobal = US$ 717389, 00010 Jgera %0
I Corte de;Carga = 1 MW : : npara 1
QBS: copﬁgs. m;cmls zcr:adas yCross 0.96
400000 -\ Pttt S s po N nmax 4
bconst 0.996
: : : : nmutar 3
200000 [+ NG\ T EEER R R EEEEEEE PR P R -
3 : : : kseed 1114
: : : ndes 8%
0 i i i i i i i i i temp 40000
5 10 15 20 25 30 35 40 45 5t Ifat 0.99
No. de Geracdes ala :
a) gréfico meor 0
kk1 20
ojojofojo;joyoy0j0fo0f0j0;010j0j010101J10¢0 nel 10
ojojofojojofoyo0jo0fofojojofojojofojo0jofo C) parametros
ojojofojo}1y2y0j0(010j0(140j0j010j14701¢0
1/10]j]1{0(3]0]0j0]J0]0]0|0]0]22]0]0|2]0
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.46: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR3A (com inicializagao)
GAPAR3A - Sistema Sul (c/redespacho)
300000 T ; T x x x T ; T - 7
: : : : ©timo Global = 1SS 71,289.000.00 parametro valor
250000 b e e, Corte de Carga = IMW ©  © | nafa 1000
_ : : OBS: 20 configsi iniciais: : npop 180
2 : . . . ! ! kincumb 2500000
= 200000 e Otimo Global SRRERRE e Jgera 30
s Incumbente no process. 1 npara 20
2 Incumbente no process. 3 —— ycross 0.98
g 150000 oo T T oo o p s 7 nmax 2
‘% ! : : : bconst 0.996
> 100000 +- : rrrrrr rrrrrr —————— — nmutar 4
: ! } } kseed 7326
3 3 ; ; ndes 5%
i i i i i i i i i
20000 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 temp 21000
No. de Geracdes alfat 0.90
a) grafico mcor 10
ojojofojo;joyoy0j0f0f0j0;010j0j010107J10¢0 l;l;ll i)
ojojofojojofoyo0jo0fofojojofojojofojo0jofo <) parametros
ojojofojoj1y2y0j0f010j0(1f0j0j010j1J]01}0 P
1410101300 j0]J0]0]0|0]0]2|2]0]0|2]0
b) configuragdo 6tima




Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)

112 6 Resultados

6.3.1.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, sem inicializacao a solucao étima foi obtida em 2 geracoes, com
623 PPLs em um tempo de 1,2 minutos (Tabela 6.47). J4 com o uso de 20 configuragoes iniciais,
obteve-se a solugao 6tima em 6 ciclos, com 5626 PPLs, e um tempo de 11,4 minutos (Tabela 6.48).
Nestes casos, o time assincrono foi composto com quatro agentes SAM.

Tabela 6.47: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo MHEUR (4 agentes SAM) - sem inicializacao
MHEUR -Sistema Sul (c/redespacho)

? I I I parametro valor
2e+06 —\ - ‘ " Otimo Global ---- - e - cadeia 1.2
Incumbente no agente 1 ESAMg I ¢ ¢ 0.30
Thembente ho 2gente 2 (SAM) —— erbera
‘ \ ‘ : nafa 1000
1.5e+06 [~ -\ S SRR o 1 ix 1114
‘ 3 3 3 3 iterm 10000
‘ ‘ ‘ : temp 30000.
le+06 /= -\ DT Glimo Global =US$ 71,289,000,00 T 7 nut 2
: iCorte de Carga = 1 MW refcor 0.
500000 -\ S ............0BS:configs. iniciais zeradas . ;.. .......... _ limcong 6
‘ 3 : ncl 0
7777777777 S - c) parametros
0 1 2 3 4 s
No. de Geracdes/Ciclos
a) grafico
ojojofojojofojojofojojojojryo0ojojojo0jojo
o(rjo0f0j0}j010j0}j0(0Jj0j0}0]J]0}0j0]J0]0]O0]O0
ojojofojo;2(1j0j0f0j0j0}(1j]0j0j0J0]0]0]O0
ojojofojojojojojojojojojojojojojoj2ja0

b) configuracao 6tima

Tabela 6.48: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo MHEUR (4 agentes SAM) - com inicializagao
MHEUR -Sistema Sul (c/redespacho)

T T T T
: : ‘ : : : parametro | valor
2e+06 [\ i o Otimo Global ----- - | cadeia 1.2

\ : : Incumbente no agente 1 ESAM; —
Incumlbente no agente 2 SAM — temperat 0.70
\ | | | Incum \e]jle no dg:‘l]l‘t‘ 3 (SAM) ‘ nafa 1000
1.5e+06 B\ N o S o SR b ix 1114
W\ : : : : : iterm 10000
\ ! ! : : : temp 60000
1e406 = - S Otimo Global =US$71,289,000.00 nut 4
‘ Corte de Carga = 1 MW : refcor 10.
500000 b e N QBS: 20.configs. iniciais via INIC: . ... . _ limcong 6
: : : ; ncl 1
c) parametros
| |

0 1 2 3 4 5 6 7
No. de Geracdes/Ciclos
a) gréfico
ojojofojojofojojofojojojojryo0ojojojo0jojo
o(frj{o0f0j0}j010j0}j0(0j0j0}0]0}0j0]J0]0]O0]O
ojojofojo;2(1j0j0(0j0j011j0j0(0)J0]01]07]O0
ojojofojojojojojojojojojojojojojoj2jo0

b) configuragdo 6tima



Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)
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6.3.2 Sistema Sul Brasileiro (sem redespacho)

6.3.2.1 Algoritmo SANORD

Observa-se pelos gréaficos das Tabelas 6.49 e 6.50 que, sem o uso do inicializador, a solucao
6tima 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 configuragao inicial (obtida via algoritmo de inicializagao INIC)
obteve-se a solucao em 6 ciclos, mas com 4426 PPLs e tempo de 17,2 minutos.

Tabela 6.49: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SANORD (sem inicializagao)
SANORD - Sistema Sul (s/redespacho)

3.5e+06 T T T T T T T
} } : : : } } parametro valor
3e+06 - AR R SRR P R SRR B cadeia 1.2
: : : : : : : temperat 0.7
2.5e+06 = LT A T i co 7 nafa 1000
. . Otimo Global . .
I Evolugao da Incumbente : : X 1114
2e406 7o A SNV IO o il iterm 10000
: : 8l1m0dG18bal U()S&{J\S/4 ,420, ()()() 00
1.5e+06 -\~ ey O%rée'cgnlfggf}n_cml eradd RRREREE SRR b temp 50000
: : : : : : : nut 4
le+06 -~ - \- rrrrrrrr rrrrrrrr rrrrrrrr rrrrrrrr rrrrrrr - refcor 0.
: limcong 6
500000 [+ e s SRR SRTPO SRR . nl 10
o i i i i : ; i c) parametros
0 1 2 3 4 5 6 7 8
No. de Niveis de Temperatura
a) gréfico
ojojofojojofoyo0jo0fofojojofo0jo0ojofojo0jofo
ojojofojo;joroy0j0fo0f0j0;010j0j010107J10¢0
ojojofojo;1y2y0j0(010j0}140j0j010j1470¢0
1(0|]1{0(3]J]0]0j]0|J0]0O]0O|0]O0O]2|2]0]0|2]0
b) configuracao étima
Tabela 6.50: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SANORD (com inicializacao)
SANORD - Sistema Sul (s/redespacho)
600000 T ; ; T ; T T
: : : : : : : parametro valor
SOOOOOWWWHQ ,,,,,,,, ,,,,,,,, ,,,,,,,, ,,,,,,, - cadeia 1.2
: Evolugao dgtllrgggrgtl)gggg —_— : ter;perat 0.7
LN L i nafa 1000
400000 : : Gtimo Glabal = US$ 15442000000 ix 1114
I I Corte de Cdroa =0 MW 3 : iterm 10000
300000 [ N T T e .
: : OBS: (,onflg inicial ln]LId]17ddd com INIC temp 50000.
Lo S L j 77777777 7777777 i nut 4
200000 3 : : : ; : ; refcor 0.
: : : : : : : limcong 6
100000 == o cooori s o T T nel 10
. ; x x } x x } c) parametros
0 1 2 3 4 5 6 7 8
No. de Niveis de Temperatura
a) grafico
ojojofojo;joyoy0j0fo0f0j0;010j0j010101J10¢0
ojojofojojofoyo0jo0fofojojofojojofojo0jofo
ojojofojoj1y2y0j0f010j0(1f0j0j0f0j1J]01}0
141010130 (0j0]J0]0]0|J0]0]2|2]0]0|2]0

b) configuragdo 6tima



Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)

114 6 Resultados

6.3.2.2 Algoritmo GANORD

Nos gréficos das Tabelas 6.51 e 6.52 verifica-se a reducao do nimero de geragoes de 37 (2.865
PPLs, 10,5 min) para 22 (3.295 PPLs, 12,2 min), com o uso de vinte configuragoes iniciais em
comparacao a simulacao sem nenhuma inicializacao.

Tabela 6.51: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GANORD (sem inicializagao)
GANORDI1-Sistema Sul (s/redespacho)

3.5e+06 T T T T T T
: : : : : : : : : parametro valor
3eR06 [ 1o nafa 1000
: : : f f : : f : npop 40
250406 -\ F SRSSSEEREERR S kincumb | 2500000
: : : Otimo Global —— : : .
‘ : : Evolugdo da Incumbente - : : jgera 50
] S S A A npara 1
L o o o S S L i ycross 0.90
1:5e+06 } } } 8l1m0dG18bal Uoslg\;/l 1\}34 420, ()00 00 nmax 4
let06 = - S L U O%rée Oecot?%lggzi Jniciais © i S i bconst 0.996
: : f : : : : : : nmutar 1
500000 |-t S\ R SRR f— —————— e R e - kseed 1211
: : ‘ : : : : : : ndes 5%
L L L L Il Il
s 10 15 20 25 30 35 40 45 50 temp 20000
No. de Geracdes alfat 0.96
a) gréfico mcor 0
0j[oJoJoJ[o0JoJoJoJO]O0JOJO[OJO]O]OJO]OJO]O nel o) parameios 0
0ojojo]jo]o]o|ojlO|O|O]O|O]O|O|OJO]O]O]O]O parametros
oy,0(0y0j0|1{2f0j0j0jo0fO0}j1j0j0|j]0]J0f1]0]0
T{o0j1y013}j0j0j0|J0OJOJOjO]JO]22]0]0]2]|O0
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.52: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GANORD (com inicializagao)
GANORDI1-Sistema Sul (s/redespacho)
600000 T T T T I —T T T -
I, d??ﬁ‘éﬂn?é‘éﬁiﬂ ‘ pardmetro |  valor
| L Lo L L nafa 1000
500000 3 ; : Gtimo Global = US$ 154/420,000.00 npop 40
Corte de Cdrga = 0 MW : j kincumb 2500000
400000 : jgera 50
npara 20
300000 ycross 0.90
nmax 4
200000 bconst 0.996
nmutar 5
: : : : : : : : : kseed 1211
100000 : : : : : : : : : ndes 5%
L L L L L L L L L
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 temp 20000
No. de Geracdes alfat 0.90
a) grafico mcor 0
ncl 0
oy,o0(0yj0j0jofofojojojofojojojojojofojojo <) parametros
oy,o;f0jo0jojofofojojojofojojojojojofojojo p
oy,o0(0jo0ojo|1f2f0j0jojofojrjojojojofrjoqo
T{o0j1y013}j0j0j0jJ0OJOJOjO]JO]22]0]0]2]|O0

b) configuragdo 6tima
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Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)

6.3.2.3 Algoritmo SAPARNOR

Nas Tabelas 6.53 e 6.54, vé-se que o uso do inicializador diminuiu o niimero de geragoes para o
algoritmo SAPARNOR, a solugao étima 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 inicializagao.

Tabela 6.53: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SAPARNOR (sem inicializagao)

SAPARNOR - Sistema Sul (s/redespacho)

3.5e+06 T T T T T
parametro valor
3e406 Hro--oo e """"""" """"""" """""" N ro 1.2
5 Otimo E do.= USS$ 154,420,000.00 phi 0.7
256406 k- - e timo Encontrado.= US$ .154.,420,000.00. . - - . 4
5e+06 : Corte de Carga = 0 MW . nafa 1000
,,,,,,,,,,,, ;,,,,,,,,,,,,,OBS,,C,On,f',g,,'m,slsl'/ﬂ?mslfl,,,,,3,,,,,,,,,,,,- kfator 8
2e+06 | kselect 6
Otimo Global US$ 154 420,000.00 ——
o109 et proceol — .. nvkmax 0
. Incumbente nn[g rocesso 2 X 7536
le+06 -\ ,,,,,,,,,,,,, e e - iterm 100000
: : : : limcong 6
500000 - -\ o R R R R B nwcore 150000
— minli 2329
0 i i i i
0 2 4 6 8 1 ncl _ o
No. de Niveis de Temperatura c) pardmetros
a) gréfico
oy,o0(0yjo0jo0ojofojojojofofojojojojofofojojo
oy,o0(0yjo0jo0ojofojojojofofojojojojofofojojo
oy,0(0y0j0|1f270j0j0f0f0}1J0j0)J0O0OfOfl1]0]0O0
T{ojofo0oy0jo0jrjojo0ofojojojof2fojojoj|21|o
Melhor Configuragao Obtida
Tabela 6.54: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo SAPARNOR (com inicializagao)
SAPARNOR - Sistema Sul (sem redespacho)
3.5e+06 T T T T T T T
f f f : parametro valor
3e+06 [ AR R R ERRREEE AR R SRR B ro 1.2
3 3 3 3 : : : phi 0.70
Zesll [ o s st 0000 nafa 1000
: : : Corte de Carga = 0 MW : kfator 4
2e+06 [ -y AR c OBS: confii. nicial via INIC ©" """ 7 kselect 4
. . . . Otimo Global ——
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Incumbente no processo 0 —— __| nwkmax 0
1.5e+06 . . . - Incumbente no processo 1 — .
. . . . Incumbente no processo 2 —— 1X 1114
1e+06 F- - -\ O S G e PO it et gl L . iterm 10000
: : : : : : : limcong 6
500000 |- SETITIS SRITTTORPSPOR SORSPO SRS SR PRR nweore | 150000
x - 1 - T—T— — X x minli 2329
% 1 2 3 4 5 6 7 8 nel _ 0
No. de Niveis de Temperatura C) parametros
a) grafico
oy,o0;(0y0j0j0fojo0ojo0ojofofojojojojofofojojo
oy,o0;(0y0j0j0fojo0ojo0ojofofojojojojofofojojo
oy,o(0jo0ojo|j1f2;j0j0jo0ofofojryojojofofrjojo
Tr{joj1y013}j0j0|j0|J0JO0OjO0OjO]JO22]0]0]2]|O0

b) configuracao étima



Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)
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6.3.2.4 Algoritmo GAPARI1B

Ja para o algoritmo GAPARIB, o uso de 20 configuragoes iniciais, fez com que se obtivesse
a solucao 6tima em 22 geragoes, com 2.939 PPLs em um tempo de 6,5 minutos (Tabela 6.56);
enquanto que sem inicializacao a solucao 6tima foi obtida em 27 geracoes, com 3687 PPLs em um
tempo de 15,4 minutos (Tabela 6.55).

Tabela 6.55: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPARIB (sem inicializagao)

GAPARI1B-Sistema Sul (s/redespacho)

3.5e+06 T T T T T T T T T =
: : : : : : : 3 3 parametro valor
BeH06 [ nafa 1000
S npop 40
250406 [ -+ oebeee e el kincumb | 3500000
: : : Otimo Global — : .
: : : Evolugo da Incumbente —— : jgera 50
26406 ) o S o o o s C ] npara 1
R L Co L o o o L i yCross 0.99
156406 17 : : Grimo Gilobal = USS 15442000000 nmax 4
tor0g o\ OBS 0 ontigs. iniciais .. beonst 0.996
: : : : : : : : : nmutar 4
500000 - - R R ERRRREE SRS SR RN R R, e kseed 1114
; ; ; ; 1 1 1 1 1 ndes 5%
Il Il Il Il 1 Il Il Il Il
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 temp 10000
No. de Geracdes alfat 0.90
a) gréfico mcor 10
0JoJoJoJoJ0]J0OJ0OJOJO]O]O]OJOJO]O]O]O]O]O nel o) parametros o
0lolojlo]o]o|o]olo]o]O]O]O]O|O]|O|O]|O]O]O paramettos
ojofofojoj1r{2jo0jojofojoj1yo0fofojoj1rjyoj]o
1/]0}1(0|13]j]0j0|O|JO0O]JOJO|O|O]2]2|0]0]2]0
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.56: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPARIB (com inicializagao)
GAPARI1B-Sistema Sul (s/redespacho)
600000 T T T T T T T T T —
. . . L o o 777777 777777 i parametro Valor
390000 I nafa 1000
00000 - -+ npop 1
450000 -\ SRR Beees E 1 r‘dgnlimn‘('.goh:.l — e e kincumb | 3500000
400000 i L L Jvoleto daTneambente T Lo Lo jgera 50
: : : Otimo Global = 154420 : : : npara 20
350000 i Lo T o o L Do R 1
: : : Corte de Carga =0 MW - ; ; ycross 0.98
00000 ==L oot nmax 4
250000 <<+ e e SEEEREE s SRR R RRRRE e g bconst 0.996
200000 | -1 e-- - N L L SR ST S L L i nmutar 4
: : : } : : : : : kseed 1114
130000 7 L L L L S L L i ndes 5%
100000 1 Il L Il Il 1 Il L Il
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 temp 10000
No. de Geracoes alfat 0.90
a) gréfico mcor 10
ojofofojojofojojojofojojojofolojojofojo nel <) parametros 0
ojofofojojofojojojofojojojofojojojofojo P
ojofofojoj1r{2jo0jojofojoj1yo0fofojojrjyojo
i1/]o0(1(0|3|J]0jO0O|O|JO]JOJO|O|O]2]2|0]0]2]0

b) configuracao 6tima
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Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)

6.3.2.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, o uso de 20 configuracoes iniciais, obteve-se a solucao étima

em 20 geragoes, com 1.520 PPLs em um tempo de 3,5 minutos (Tabela 6.58); enquanto que sem
inicializacao a solucao 6tima foi obtida em 39 geracgoes, com 5.394 PPLs em um tempo de 12,2
minutos (Tabela 6.57).

Tabela 6.57: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2A (sem inicializagao)

GAPAR2A - Sistema Sul (sem redespacho)

parametro 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) parametros

parametro 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) parametros

3.5e+06 ‘ ‘ ‘ T T T T T T
SP) OO TOORN O SOUUNS SO0 SOURI SUOOE USRS SO ]
2.5¢406 [~ SRR S SRR SRR SRR R .
: : : Otimo Global —— :
. . . Incumbente no process. | —— -
2e+06 : ; : Incumbente no process. 2 ——— ... a
N : : lnulmlmm no |7|uu\\ 3 —
1.5e+06 [ \ Otlmo Global US$ 154 420, ()()() 00
\ . . Corte de Carga =0 N
1e+06 AT e Lo OB,S, ,c,o,nﬁgs 1mc1dls 7erddas ,,,,,,,,,,,,,,, _
500000 ' S IRPRIE SRRTES R L RRRT SRRRRR SRPRE .
f f - x — x i I T I
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracdes
a) gréfico
oj,0jojofojojojofojojofojojojofojo0j0j;0f|o0
o,60jojofo0yj0jojofojojofofojojofojo0jo0j0f|o
ojo0jojofoyj1rj2y0f0j0jofoj1rjojo0ofoj0}1701|0
10170} 3j0jo0ofofojo0ojojoyo0(2(2{0j0}|21|0
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.58: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2A (com inicializacao)
GAPAR2A - Sistema Sul (sem redespacho)
le+06 T T T 1 T T T T T
900000 |- -ur S R R R s b
800000 [+ <+t RERRE Gtimo Global = 8§ 1s442000000~~3 """ .
: : : Corte de Carga =0 MW :
700000 Y - - PR T OBS 20 conflgs iniciais: Vla INIC """ co b
600000 [\t SRR R SRS EREREE R .
. Otimo Global —— .
500000 Incumbente no process. 1 ——— -+ - - -+ e -
Incumbente no process. 2 —— - .
400000 - -\ o Incumbente no process. 3 Tl o i
300000 [\ "Xo i T R e b
200000 [+ i TN RS E
100000 [+ <o St SRR EEEREEEEEEEE .
i i i i i i i i i
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracoes
a) gréfico
o,60jojofo0yj0jojofojojofofojojofojo0jo0j0f|o
oj,0jojofojojojofojojofojojojofojo0j0j;0f|o0
ojo0jojofoyj1rj2y0fo0jojofofjrjojofojoj1j01|o0
110170} 3(0j0f0O0f0O}jO]O]O|O0O}|2|2]0]0]2]|0
b) configuracao étima
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6.3.2.6 Algoritmo GAPAR2B

Para o algoritmo GAPAR2B, sem inicializacao, a solugao étima foi obtida em 27 geragdes,
com 7.395 PPLs em um tempo de 34,5 minutos (Tabela 6.59). J4 com o uso de 20 configuragoes
iniciais, obteve-se a solucao 6tima em 15 geracoes, com 2141 PPLs em um tempo de 4,5 minutos
(Tabela 6.60).

Tabela 6.59: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2B (sem inicializagao)
GAPAR2B-Sistema Sul (%/rcduspacho)

3.5e+06 T T T T T T T
. . . Oumo Global — . =
: : : Incumbente no processo 1. —— parametro valor
e oo T nafa o
- ; ; ; ; ; ; ; ; npop 180
GESERO6 [ 1o Kincumb | 2500000
2 \ : : : : : : : jgera 50
E 206 P gl;@écigga;r : U(Sgi{/[ 1\;'4'42()'0'()'0(')0' o ) npara 1
. . . t o = .
2 156406 -\t . Q%rse, C?)nlzglnl,ual,u,madas i Lo | YCross 0.90
57 \ : : : : : : : : nmax 4
g N L S R T T L | bconst 0.996
it IR N N R A N mutar 7
500000»———75\'\»"' 777777 L S L i kseed 7212
LN ndes 3%
i l" i ] i i i i i temp 40000
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracdes alfat 0.97
a) gréfico meor 0
kk1 20
ojoj{o|jo|jofojojojoflolOjO]jO]O|lOJOJO]O]O]O nel 10
ojoj{o|jo|jofojojojofloOolOjO]j]O]O|lOJOJO]O]O]O c) parametros
ofojlojoflo|1]|2(0l0|O]O0O|O|1]O]O|O]O]1]0]O
1j]0(1l0|3]0l0]JOjO]O|JO]O]O|2]|2]00|2]0
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.60: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR2B (com inicializacao)
GAPAR2B - Sistema Sul (sem redespacho)
600000 T T T T T T T T T —
o S : : ]bl;,f,,,,,,,‘,,,,a parametro valor
550000 %ncumgeme gélg]rgc%s(s)oz —_— nafa 1000
o RS — npop 180
2450000 Hy - i Feeeans PR EPR S PR Beeeens e - kincumb 2500000
z : : : ‘ ‘ ‘ ‘ : : .
= 400000 ,, RS ERRERE SRR ()timo*Global'— USS$ 154420,000:00 - - -~ jgera 20
g 350000 : Corte de Carga=O.MW. ;.. ... L L J nparfi‘ 0 32
9 : : OBS: 20 conflgs iniciais‘via INIC : ycross .
g 300000 [ P P r po p P B nmax 4
% 250000 | - - e L """" """" """" S """ """ """ — bconst 0.996
> 200000 PN Lo L L S S L L - nmutar 3
: : 3 3 3 3 3 3 3 kseed 1114
130000 { T ndes 5%
100000 1 L L L L Il Il L L
5 0 15 20 25 30 35 40 45 50 temp 10000
No. de Geracdes alfat 0.97
a) gréfico mcor 0
ojoj{o|jo|jofojojojoflolOjO]jO]j]O|lOjOJO]O]O]O Eléll 18
ojoj{o|jojofojojojofofojojojo|lojojojoOo]jO]oO <) parametros
ofojlojofloOo|1]|]2|0l0|O]JO|O|1]O]O|O]O]1]0]O P
1j0f(1l0|3]0l0]JOjO]J]O|JO]O]O|2]|2]0|0|2]0

b) configuracao 6tima



Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)
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6.3.2.7 Algoritmo GAPAR3A

Para o algoritmo GAPARS3A, sem inicializacao, a solugdo étima foi obtida em 24 geragoes,

com 3.410 PPLs em um tempo de 8 minutos (Tabela 6.61). J& com o uso de 20 configuragoes
iniciais, obteve-se a solucao 6tima em 15 geracoes, com 2.161 PPLs em um tempo de 5,2 minutos
(Tabela 6.62).

Tabela 6.61: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR3A (sem inicializagao)

GAPAR3A-Sistema Sul (s/redespacho)

parametro 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

¢) parametros

parametro 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) parametros

500000 T T T T T T T
S : Otimo Global = 154,420,000.00 uS$
450000 -0 ‘\‘ e SRR Corte de Carga= OMW- - -~~~ SRR SRRREE 1
o OBS: 0 éonfigs. iniciais : :
400000 [l fees R T T b
350000 [ S S R R L b
Otimo Global -~ -~
Incumbente no processo 1 : :
300000 [ Incumbente no processo 2 ——— " s -
Incumbente no processo 3 : : :
250000 [N R T PR PP b
200000 [ R A -
150000 e e e ”’ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, =
100000 i i i x i i i i i
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracdes
a) gréfico
ojojojojofojo0jojofojojo0jo0y10101010j07J)0140
ojojojojofojojojofojojo0ojo|jo0|y0(0j0j0J]01|0
ojojojojof1ry2jo0jofo0j0;0j1101010j011J01}0
10170} 3j0jo0ofofojo0ojojoyo0(2(2{0j0}|21|0
b) configuragdo 6tima
Tabela 6.62: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo GAPAR3A (com inicializacao)
GAPAR3A - Sistema Sul (sem redespacho)
! ! ! ! ! ! ! ! !
] R S Gtimo Global —— 1T
: : : Incumbente no processo 1 —— -
126406 -~ - e Incumbente no processo 2 ——— .
. . . Incumbente no processo 3 ——
1e406 [ i ERREE SERRREE Otimo Global = US$ 154420,000.00 - -~
fCorte dé Carga = 0 MW
800000 [y~ i P s ‘OBS: 20 configs: imiciais via INIC - - - - - P B
600000 [§ = e b
400000 N SRS SR SRR SRR SR e ]
200000 [ IR R R thERE EEREER SEREE .
i i i i i i i i i
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
No. de Geracdes
a) gréfico
ojojojojofojojojofojojojo|jo0|0(0j0j0J]01|0
ojojojojofojo0jojofojojo0jo0y10101010j07J)0140
ojojojojofry2jojofojojo0j1y01010j011J01|0
110170} 3(0j0f0O0f0O}jO]O]O|O0O}|2|2]0]0]2]|0
b) configuracao étima




Valor da F.O. (mil US$)

Valor da F.O. (mil US$)
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6.3.2.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, sem inicializagao, obteve-se a solucao 6tima em 3 geracoes, com
2.281 PLs, e um tempo de 4,6 minutos (Tabela 6.63). O time assincrono foi composto com 3 agentes
SAM. Com 20 configuragoes iniciais, a solu¢ao étima em 5 geragoes, 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 inicializagao
ATEAM MHEUR - Sistema Sul (s/redespacho)

3.5e+06 T T T T T T T
3 3 ; ; ; ; : parametro valor
3e+06 - R R e s R SRRRREE b cadeia 1.2
! 3 3 3 3 : } temperat 0.4
2. A T EERERERE e Dol Gk .
eH06 } 1 Otimo Local = US$ 154,420,000.00 nafa 1000
‘ : Corte de Carga = 0 MW : ix 1114
2e+06 [~ N S OBS:'(%ShﬁrgglﬁiSélﬂ zerada T I iterm 10000
L Incumbente p/ agengen T S/gl\/‘[i —_— ] temp 30000.
1.5e+06 Incumbente p/ agente 2 gSAMg e
. Incumbente p/ agente 3 (SAM) . nut 6
le+06 - - - o EETERER SRRER SRR R FERRRERS. SRR « refcor 10.
: : : : : : limcong 6
500000 SERRREEE SERREREE ARRERREE R SRRREEE : ncl 0
) : S —— : x c) parametros
0 1 2 3 4 5 6 7 8
No. de Niveis de Temperatura
a) gréfico
ojojofojo;jofojojofojojojojojojojojojojo
ojojofojojofojojofojojojojojojojojojojo
ofojofojoj;1y2j0j0(0j0j0}11j0j0j0jJ0j1107]0
11010 (3]J]0j0(0)J0j0O(0O|J0]O0O22]0|0|2]0

b) configuragdo 6tima

Tabela 6.64: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo MHEUR (4 agentes SAM) - com inicializagao

MHEUR - Sistema Sul (s/redespacho)

3.5e+06 T T T T T T
} } } } ‘ } parametro valor
3e+06 [\ i s P SRR S N cadeia 1.2
: © Otimo Local = USS 154,420,000.00 : temperat 0.7
2.5e406 [ A\ " "Coite'de Carga= 0 MW =" SRR R 7 nafa 1000
: ! OBS: 20 tonfigs. iniciais via INIC : ix 1114
pesd o\ g ferm | 10000
156406 - -\ \ I Incumbente p/ agerglenf ggzgl\/‘[l —_— i temp 60000.
: . Incumbente p/ agente 2 (SAM) ———
Incumbente p/ agente 3 (SAM) —— nut 6
le406 - ---\i o refcor 10.
limcong 6
500000 [~ ncl 10
; : - : : : c) parametros
0 i i i i i i
0 | 2 3 4 5 6 7
No. de Niveis de Temperatura
a) gréfico
ojojofojo;jo0ro0jojofojojo0j0j0j0j0j0101J07]0
ojojofojo;jofojojofojojojojojojojojojojo
ojojofojo;1y2j0j0(0j0j011j0j0j0jJ0}1107]0
110103000 jJ0j0(0OJ0]02|12]0|0|2]0

b) configuragdo 6tima
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6.4 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro

6.4.1

6.4.1.1 Algoritmo SANORD

Sistema Norte-Nordeste Brasileiro - Plano 2002

Observa-se pelo gréafico da Tabela 6.65 que a melhor solugao do problema com o algoritmo
SANORD, com uma configuracao inicial (obtida via algoritmo de inicializagao 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

SANORD-Sistema Norte—Nordeste (Plano 2002)

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

3e+06 T T 1 T 1 1
2.8e+06 [ - - Melhor Solugdo Anterior éusss 1,428,500,000.00) ——— -+ --
‘ ‘ volugdo da Incumbente :
. 2.6e+06
@
122}
5 24e+06
g_’ 2.2e+06
Q :
T 26406 : 1
° : :
S 1.8e+06 I I
> : :
1.6e+06 : :
1.4e+06 1 1 ‘ ‘
Il Il Il Il Il Il
0 2 4 6 8 10 12
Niveis de Temperatura
a) grafico
o(ofof2j0(o0f(ry3jo0jojojojojofojojojofoq|1
o(1(0f0j0}1{210|j0jO0OJOJO]JO]J]OlOJO]J]O]JO|O]O
ojofofojojofrfojojojojojojrfolojojryfyry|o
ojo(3f1y0j0fofoje6ejo}{3j]0jo0oj1f{1y0]0]0|1]|2
o(1(0f0j0}(2(0(1j0j0}jO0|j1jO0}1|lOlO]J]O]JO|O]O
ojofofojojr{of1rj{2j0f(2|11j2j10fo01o0j0j21014o0
i1|{0y1j010)j0(21}j11)jJ]0]J0}O0OlOJO]O0O]O|1T]1T]1]0O0
ojofofojojofofojojojojrjojofofo|1rjryfyryo
ojofofojojofofojojojojoj{ojofojojoyrofo

b) melhor configuracao encontrada

6.4.1.2 Algoritmo GANORD

c) parametros

No grafico da Tabela 6.66 é apresentado a evolugao da incumbente com a obtencao da melhor

solucao na geragao 187, com 66.342 PPLs, e um tempo de processamento de 11,6 horas.

Nesta

simulacao foram utilizadas 90 configuracdes iniciais obtidas previamente via algoritmo inicializador

INIC.
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Tabela 6.66: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GANORD

GANORD - Sistema Norte—Nordeste (nor2002.dat)

2.6e+06 T T T T 7 T T T T

‘Melhor SolugioEncontrada = USSs 1, sm 636, 000 00 parametro valor
2 deb06 bt Lo 3Corl,el,de, C,a,l%% 589 MW, i nafa 1000
- : ; P = figs. : : :
_ ‘ OBS: l9§Oa(cJonﬁgs. iniciats. : : : EPOP b 4500(1)58
2 i S b SO L SR S 4 meum

2 226406 : : : : : : : : : jgera 200
g I L o L S L o - | npara 90
e 2e+06 : : : : : : : : yCross 0.98
: e s i
% 1.8e+06 TN SR S S o o o o 7 bconst 0.996
- : : : : : : : : : nmutar 1
1.6e+06 R RREREEE o S Co P po p b kseed 1114
f f : : : : : : : ndes 4%
1.4e+06 L L 1 L L L L L L temp 100000.
20 40 60 80 100 120 140 160 180 2( Ifat 0.996

No. de Geracdes alla .
a) gréﬁco mecor 300
ncl 30

ojof21o0j0j0fojojojofojojojofolojojofo]z2 = -

c) parametros
2/10(0l0}j0O0JO|O]J]O]JO]JOJO]J]O]JO}JO|lO|JO]J]O]O|O]O
ojofofojoj1r{2jo0jojofojojojofojojojry{2j]o
o(of3fojo0jofojojejol3|jo0jof1rfryojojofo]1
o(ofofojo}{3foj1yo0jofojojofrfojojojofo]1
2/10(0(0(0}1}{2|3|1jO0ojO|1]|1}(22|0]0]2|0]0
i1/{0}(1(010)j0|212(O0OJO]J]O]JOJO|lO]J]O]J]O]O]JO]O]O]O
ofjofofojoj1rf{r|3jojofojojojrfofoj1jof1rjo
ofofofojojofojojojoyjojojofofojojoyrofo

b) melhor configuracao encontrada

6.4.1.3 Algoritmo SAPARNOR

Na Tabela 6.67, com o uso de uma configuracao inicial para o algoritmo SAPARNOR, a
solugao 6tima 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
SAPARNOR - Sistema Norte Nordeste (Plano 2002)
9e+06 - T T T T P T _
Melhor Solugdo Ammolr (US$ 1,428,500,000. 003 7 ‘ parametro valor
8406 Incumbete no processod -1 - 0 12
Incumbente no processo 2 —— phi 0.88
g Ter0er ‘ ‘ ‘ i nafa 1000
2 6e+06 H,,,,,,,,,,_,Me,lhOI,S,Qm?flO,E,I!QO,HI,T"K!@ ,—,US$,‘1, 421,440, ,0,0,0,00 ,,,,,,, L] kfator 5
g Corte de Carga = 10 MW I kselect 5
S 806 AN OBS: config. inicial via INIC ~+ T i nwkmax 300
S 4e+06 ‘ : f ix 7223
g } limcong 6
> 3et+06 3 iterm 100000
26406 } nwcore 150000
minli 2090
lex06,; ) P 6 s 10 2 nel _ 30
No. de Niveis de Temperatura c) parametros
a) grafico
oj1{1j0)j0(0j0j0}j140j0j0j0|0|0}0j0]0]0]3
tj1r40;0}0}0}|2(0(1}j0|j0jO0OJ0O}0O}jO0O}1T]O]JO|O0O]O
ojojojojofo0j2jojofo0j1rj0j11010y1y70707]11¢0
o(oj(2j0j0f0}(3jo0oje6fo0oj0j0j0|1|j140j070j0|1
ojoj{ojrjo(3j0jo0jofojojo0jo|0|12(27010Jj01{0
ojojojrjof0j0jo0j1ry0j2j0(0|12121010j0]11(0
410(0)j0)j1y0}1j0}j1y1j0;0j0101010j0}3]11]0
ojoj{1tj0j0f0}j1j0jofo0jo0j1j{0|101010j0j0]01}0
ojojojojofojojojofojojo0ojojojofojojo0jo

b) melhor configuracao encontrada

6.4.1.4 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, com o uso de 90 configuracoes iniciais obteve-se a melhor solugao
em 177 geragoes, 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
GAPAR2A - Sistema Norte—Nordeste (Plano 2002)
2.6e+06 T T T T T T T T T
: : parametro valor
Mclhor Solugao Enconn ada = US$ 1 440 537, 000 00
S S A Corte de Carga=1MW. - . .. .. .. | nafa 1000
2.4e+06 [ 1 : ."Populdcio =180 Conhgs )
W‘ : : - OBS: Lonflgs iniciais via INIC npop 180
%9 2.2¢+06 {‘, rrrrrrrrrrr LR R CE ceee . klncumb 3000000
= \ ; o : jgera 500
= Melhor Solugio AntcrloréUSfB 1 428 500, 000. 0()) —
= a6 Evo}ucao ga %ncumgen{e 777777 i npara 90
g Evolucao, da Incumbente ycross 0.98
3 : : : : nmax 11
Lo N S U A R 1 beonst 0.996
> ‘ nmutar 3
l .6e+06 s l\; 777777777777777777777777777 kseed 1 1 14
: : : ‘ ; ndes 4%
1.4e+06 ! ! ! L ! ! ! ! L temp 50000
50 100 150 200 250 300 350 400 450  5C Ifat 0.99
No. de Geracdes alla 0
a) gréﬁco mcor 300
ncl 30
o(foj1yj1ryj0f0j1j1j01010j0j0j0O|J0OJ0OJ0Oj]0O]O0O]1 <) parametros
i1j0y0;0}0}0})j1|j0(0j0j0jOJOJ0OjOjOjO]JO|O]|O
i1j040;0j0j0jo0j0O0f0j0}1|31010j0j0j0J0(21|0
o(o}{3|j6j1ry0j0j0}|6(0(3j0j0{1|1(0(0]0]0]1
ojoj{oj1ry0(2j0j0j01010j0j0j0|111210]0]0]0O0
o(ftrj{of1j0}1y0j0}1(0}2}170|1}1(0]0}2]0]0
trf0jo0f{1rfo0j0j0f140)j1j0(0]J]0j0OfO0OJO]1|2]10]0
ojojofojoj1ry0j0}j1y2j0j0(0j0j0fj0)J1]11)11]0
ojo0jojojofojojo0jofofo0ojo0j0{o0j0fo0r0j07]o0

b) melhor configuracao encontrada

6.4.1.5 Algoritmo GAPAR2B

Para uma analise do comportamento do algoritmo GAPAR2B apresenta-se a seguir algumas
simulacoes com diferentes parametros. Na Tabela 6.69, para 200 configuracoes iniciais, obteve-se a
melhor solugao em 4 geracoes, com 5.570 PPLs e um tempo de processamento de 28,9 minutos. Na
Tabela 6.70, para 200 configuragoes iniciais, obteve-se uma solucao em 167 geracgoes, com 135.088
PPLs e um tempo de processamento de 11,3 horas. Na Tabela 6.71, também para 200 configuracoes
iniciais, obteve-se a melhor solucao em 122 geragoes, com 112.072 PPLs e um tempo de proces-
samento de 9,8 horas. Ainda para 200 configuragoes iniciais, conforme mostrado na Tabela 6.72,
obteve-se a melhor solugao em 183 geracoes, com 301.351 PPLs e um tempo de processamento de
24,8 horas. E finalmente, com o uso de 400 configuracoes iniciais, a solucao 6tima foi obtida em 4
geragoes, com 3.708 PPLs em um tempo de 18,7 minutos (Tabela 6.73).

Esta seqiiéncia de simulagoes, mostra além da influéncia da inicializacao do algoritmo, a
varicoes no desempenho do mesmo para mudancas nos parametros utilizados.
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Tabela 6.69: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 1)
GAPAR2B - Sistema Norte—Nordeste (Plano 2002)
1.6e+06 T T T T T T T T T
: : : : : : : : parametro valor
: Melhor Solugao Anterior (1,428,500,000.00 Ugﬂ? - nafa 1000
: hetmbents o brocess: 3 —— o 1200
Lo ncuml H npp
. 1.55e+06 ; cumbente no process. 3 ——
g | ; " L”fl T oo kincumb | 1700000
=) N .
= \ : Melhor Solun;ao Encontrada = 1,426,133000.00 US$ jgera 50
= 15 N S Corte.dé Carga =2 MW, .. ... L . R | npara 200
o 5e+06 \ . . . . 0 98
= Populdcdo = 1200 Conflgs yCross ’
'§ ‘OBS =200 Conhgs iniciais via INIC . . nmax 7
3 : : : : bconst 0.997
> LA4Ser06 o R Cor p A S nmutar 7
— j j j j j j kseed 7326
z s ndes 3%
140406 ; 15 1x5 25 2x5 310 3; z:o 415 5 temp 120000
|
No. de Geracdes alfat 0.996
a) gréﬁco mcor 300
kk1 50
ojo{2|j0|j0fo0ojojojofojojojo|lo0o|l0j0j0]j]0O]|]O0O]|Z2 nel 30
210(0(0j0O0O}j0O(OJO}]OJOJO]O}JOJO}]JOJOJO]O]O]O C) parametros
ojoj{ojojof1ry2jo0jofojojojo|jojo0ofo0ojo0j1)21|0
o(jo}{3|jojofojojoje6foj3jojo|1ryryojojo0jo|1
ojojojojof3joj1rjofojojojojrjofojojojof1
210{0|0|JO0Of1}|2]|3|1|0]0]1]|1|2|2|0]0]1]0]0O0
2(0(1|j0|j0(0}1]JOjJO|O]O]O]O|O|JOJO]O]O]O]|O
ojoj{ojojofoj1|2|jo0frjojojo|ryofry1yo0j|1yo
ojojojojofojojojofojojo0jo0j0j0f0j07j07]O0
b) melhor configuracao encontrada
Tabela 6.70: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 2)
GAPAR?2B - Sistema Norte—Nordeste (Plano 2002)
1.55e+06 T T T T T T T T T
: : : : : : : : : parametro valor
Melhor Solugao Anterior (l 1428,500,000.00 US$f nafa 1000
Incumbente no process. | — .
1.5e+06 Theumbente ho Eff’fe?? 3 . npop 1200
2 : : f : f B kincumb | 1700000
D .
= Melhor Solucio: Enmmmda =1 380 465 000.00 US$ jgera 50
E Corte dé Carga = 0 MW. : : npara 200
o 1.45e+06 Populacao-= 600 Contlgx """ o 1' """ 1' T N 0.98
5 OBS 200 Conflgs mludls via INIC . ycross '
3 ‘ ‘ nmax 7
% \ bconst 0.997
> L4et06 — -1~ 1o o A 7 nmutar 7
3 : : kseed 7326
: : : ; ; ; ; ; ndes 3%
1.35¢+06 L : L ; | | L ; | temp 120000
20 40 60 80 100 120 140 160 180 2(
N - alfat 0.996
0. de Geracdes
a) gréﬁco mcor 300
kk1 50
ojo{2|j0j0f0jo0jojofojojojo|o0o|0(0j0j0]0]|2 nel 30
210(0(0j0O}j0O(OJO}]OJOJOjO}JOJO]JOJO|JO]O]O]O C) parametros
ojoj{ojojof1ry2j0jo0ofojojojojojo0fo0jo0j1)21|0
o(jo}{3|jojofojojoje6foj3jojo|1ryryojojo0jo|1
ojojo|jojof3joj1rjofojojojo|jrjofojojojof1
210{0|0|JO0Of1}|2]|3|1|0]0]1]|1|2|2|0]0]1]0]|0O0
210{1|j0|j0(0}1]JO]jJO|O]O]O]J]O|JO|JOJO]O]O]O]|O
ojoj{ojojofoj1|2|jo0frjojojo|ryofry1yo0j|1yo
ojojojojofojojojofojojo0jo0j0j0f0j07j07]O0

b) melhor configuracdo encontrada
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Tabela 6.71: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 3)

GAPAR2B-Sistema Norte—Nordeste (Plano 2002)

1.55e+06 T T T T T T T T s
Melhor Solugdo Encontrada = US$ 1,379, 820 000. OO parametro valor
: : ‘Corte de Carga =2 MW ‘
o 1:5e+06 Fr (')r}’eopflluf;rlga—' 900 Canfigs: """ TR E nafa 1000
2 ‘ OBS =200 Configs. iniciais : npop 600
E " Melhor Solugfio Antetior (1428500) —— kincumb 1600000
E 1 Do Incumbent 1 — .
NP S T Icumbenienopocess | jeera 200
[N . . [nulmlnnu No process. :7 npara 200
'§ ‘ ‘ ‘ ‘ yCross 0.98
= nmax 7
> 14ex06 beonst: 0.997
nmutar 7
135406 i i i i i i i i i kseed 7326
e 20 40 60 80 100 120 140 160 180  2C ndes 3%
No. de Geracdes temp 120000
a) grafico alfat 0.996
0JoJ2]0]o0JoJ0oJoJloJoJ]o]oJoJoJoJoJoJo]Jo]z2 meor 300
2(0]0]0]0|0l0l0]0]0]0]0|0|0]lO|0O]|0]0]0]O0 kkll 50
olojojojo|il2lolo]o]o]olojolololo]1]2]0 ne ] 30
oOjo[3]0]0fl0]0]O0[6]0|3[0]0]1[1[0]0]O0[O0]1 c) parémetros
o(jofofojof{3foj1yo0jofojojofrfojojojofo]1
2/0(0(0j0}1f{1|3|1jO0l0O0|2|1(22|0]0]10]O0
2/0(1(0j0}0(1j]0j0OjOlO]J]O]JO}JOlOJO]J]O]O|O]O
ofjofofojofj1rf{r|3jojofojojojrfofoj1jof1rjo
ofofofojojofojojojoyjojojofofojojoyrofo

b) melhor configuracao encontrada
Tabela 6.72: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 4)

GAPAR2B-Sistema Norte—Nordeste (Plano 2002)

1.6e+06 T T T T T T T T T
3 3 ‘ parametro valor
Mclhor Solugao Anu,rlor (1, 428 500, 0()0 00 US$) -
: %ncumgente no process. 5 - nafa 1000
1.35e+06 1= -~ SR ‘ . Incumbente ﬂf? ﬁf?ff’ff i npop 1200
3:; ‘ ‘ Melhm §olugao Encontrada = 1 380, 920 ,000. 00 US$ %{mcumb 1700000
E 1.5e+06 ff "~ P o Corte dé Carga =2 MW, "~ s Coe b jeera 200
= : Populacao = 1200 Conflgs . . npara 200
E . yCross 0.98
s 145e+06 nmax 7
g bconst 0.997
> : : : : : : : : ; nmutar 7
1.4e+06 e RS R s P R R ~
o : L : : : : : : kseed 7326
: : : : : : : : : ndes 3%
1.35¢+06 L : L : | | L ; | temp 120000
20 40 60 80 100 120 140 160 180 2(
N - alfat 0.996
0. de Geracoes
a) gréﬁco mecor 300
kk1 50
o|jofj2(o0jo0ojo0ofojojofojojojojojojojojojo]2 nel 30
2/10(0(0O]O]J]OlO]J]O]OJO]J]O]O}JO]JO]O]JO]JO]O]O]O C) parametros
o|jojofojoj1y2j0j0fojojojojojojojojriji2j]o
ojo{3fojojofojoj6fo|3jo0(o0j1ry1j0j0j0}j0]1
ojojofojo}|3fojrjofojojojojryofjojojojo]1
210(0(0]0O|1(2]|3]1(0]O0}|1|1]2|2|0]0]2]0]0O0
itrfo0|j1r{ofojo0jryfoyo0jofofojojofojojofoyjrojo
ojojofojoj1{1|3j0fo0ojo0ojojoj1rjojoj1jyo0j1]o0
ojojofojojofojojojojojojojoj{ojojojojo

b) melhor configuracao encontrada
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Tabela 6.73: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR2B (resultado 5)
GAPAR2B-Sistema Norte—Nordeste (Plano 2002)
1.4e+06 T T T T T T T T T
13056406 [~ el SRR SRR EREE .
: parametro valor
1.39e+06 -~ Melhor Solugm Anterior (1, 428 500, 000.00 US$B ***** T
. %ncumgente no process } — nafa 1000
g 138506 o ‘ Iﬁfﬁmlfmf 23 Eff’.ff?f 3 a npop 800
o 138er06 [ B R e e R E kincumb 1700000
S 13756406 [ i R RS Res EURTE R IR RIRT DOREPTIPTRS . jgera 200
P : npara 400
g 137ex06 o T Melhor Soligac Encortiadd = USS I, '3'56'1’7’8 oot)'oo' yeross 0.98
8 L...............]..Corted¢ Carga.s 2MW. .. ... ... ... Ll _
§ 1.365e+06 . Populacao = 800 Configs. . : nmax 7
1.36e+06 [~ "EOBS:400'Corffigs.'ini¢iais"f —————— R - beonst 0.997
1.355e4+06 - o e R PR P P E nmutar 7
L J L Il L L L L 1 kseed 7326
133¢+06 20 40 60 80 100 120 140 160 180  2C ndes 3%
No. de Geracdes temp 120000
a) grafico alfat 0.996
0J0]2]0]0]Jo0JoJoJo]o]0]J0]JoOJOJOJ]O]O]0]0]2 mcor 300
2/0[0]0|0]0]0]0|0]0]0|0]0]0|0]O0]0|0]0]0 kkll 20
T]0j/0]0]0][1]0]0]0]0]1|3]0|0]0]0]0]0][2]0 ne _ 30
Tjo[3]o[1][o0[o]o]6[0]3[0o][0]1[1]0[0][0]1]0 ©) parametros
2(1{0(0j0}2(0(1j0(010}1}j0(1}]0j0|0]0O0]O0O¢]O
ojojof1jry2y040j1y012y0(0(0j0(010j07J101}0
3|ojofojojofoy1ry1y0r0j0;010j0j011721010
ojojofojoj1ry1y3j0f010j0j0f1y0j0f1y0111¢0
ofojofojojojofo0ojo0jo0f0j0j0f0{0Jj0f0J0710

6.4.1.6 Algoritmo GAPAR3A

Com uma populacao de 360 cromossomos e 60 configuragoes iniciais, o algoritmo GAPAR3A
obteve para o sistema Norte-Nordeste 2002, para os parametros apresentados na Tabela 6.74, a
melhor solucao em 468 geragoes, 115.517 PPLs e um tempo de processamento de 13 horas. Ainda
com uma populacao de 360 cromossomos e 60 configuracoes iniciais e os parametros apresenta-
dos na Tabela 6.75, obteve-se a melhor solucao para 480 geragoes, 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)

GAPAR3A - Sistema Norte—Nordeste (nor2002.dat)

2.6e+06 T T T Y N T T T T A
: : : parametro valor
s | LS g~ 4T 00 wafa 100
. . . O0 él % d(c)onhgq 11321‘}5; npop 360
”:é.\ 2 26406 777777 7777777 777777 777777 777777 777777 77777 | kincumb 4500000
g Jgera 500
2 : : : : : : ‘ ‘ ‘ npara 60
E 20406 [y AR CTTnT """" """ """ B yCross 0.90
E b Methor S°2‘§3&&‘3&?h°5 ;Sié‘?fi‘é“f S nmax 12
& 1Berlb ﬂ}f‘ﬁ.f}}ﬁ‘fﬂﬁf’ no ﬁfﬁfffﬁﬁ% e ) bconst 0.996
> : ; ! ‘ ‘ 3 3 : : nmutar 2
L6e406 =1 BT C S S S o S kseed 1114
f f f f : : , : : ndes 4%
14406 %0 100 150 20 250 300 350 400 450 500 temp 80000
No. de Geracdes alfat 0.996
a) grafico mcor 300
ojojof2{0j0f(1j2j0(0j0j0j0]J0O]J]0OJO0O]J0O]O0O]O0]1 Elgll 28
o|{r{ofojoj1y1j0j0fo0jO0OjOjO]J]OjOjO]JO]O]O]O <) parametros
ojojofojojofojojofoj1ry3jo0jo0ojojojojoj2j]o
ojof{3fojrjofojo}j6f(o0|3j0j0|j1{1j0]0]0]1]2
o|(1r{ofojo}2(o0|1j1fo0jo0j0jo0ojOjOjO]JO]JO]O]O
o|jojof1j0j0(o0|2j1f0|1j0}j0]1T}j1}j0]J0O]1]O0]O
210(0(1]0j0(1]J]0}jO0OJO]JO]JO}JO]JO]O]JO]1T]2]0]0O0
ojojofojoj1ryojoj1rf1jo0ojojojojojoj1rjy1rij1j]o
ojojojojofojojojofofojojojojofofojojo

b) melhor configuracao encontrada

Tabela 6.75: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo GAPAR3A (Resultado 2)

GAPAR3A - Sistema Norte—Nordeste (nor2002.dat)

peros T T T T T T T T T ] parametro | valor
: Melhor Solucao Encontrada = US$ 1,418,844,000.00 nafa 1000
2.4e+06 e C(jrte de Carga =12 MW R R AR R - npop 360
a : Populagao =360 Contlgs kincumb 4500000
= 2es0g oo s OBS Geonfigninicas s jgera 500
2 ‘ : : : : : : : ‘ : npara 60
2 2e+06 } """ """ R SRR : """" """ """ N ycross 0.90
K] 1 ‘ Melhor Soluguo AmerlL)Irngdglﬂi’elnéttgigg(r)o(‘):g(s)sg()f ; nmax 12
& 1.8e+06 L Incumbente no processo2 —— 77T b bconst 0.996
<>“ : . Incumbente n\v pmgu\u 33— nmutar 9
160406 [+t SRS § R L R RARRRERN kseed 1114
! ! j 0 ! ! ! ndes 4%
dex0 0 100 150 200 250 300 3% 0 450 500 temp 70000
No. de Geracdes alfat 0.996
a) grafico mcor 300
oj,0(0}2(1j0f0(2j0|0|j0J0}0O}0]0O]JO]JO0O|0O0]0]1 Eléll 128
oy1y0;0}0|1f1f0j0j0OjOJO}O}J]O]O]JO]JO|lO]O0O]O C) DarAmetTos
Tjo0ojo0y0f0j0jo0jojo0ofof1ry{y3jojofojojojof2iyo0
Tj0|3(011}j0j0j0|6(0(3]0]J0]1(1]0]0]0]|1]2
oy1y0y0(0|2(0f1j0j0joO0Of1}j0}1j0|J]0]J]0lO0O]0]O0
ojo0(o0j1rjr|2fofojrjoj21joj1rj{rjojof2j0jo0
Tj0|1ry010}j0j0j0OJ0O}OJO}JO]JO]JOlO]jO}1T]2|0|0O0
oy,o0(0y0jo0jof1y1rjo0jojof1rjojrjojoj1rf{oj1ryjo
oj,o;f0yj0jo0jofofojojojofojojojojojofojo

b) melhor configuracdo encontrada
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6.4.1.7 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, com o uso de uma configuragao inicial, obteve-se a melhor solugao
em 11 ciclos, com 90.707 PPLs, e um tempo de 9,4 horas (Tabela 6.76). O time assincrono foi
composto com 3 agentes SAM.

Tabela 6.76: Sistema Norte Nordeste (Plano 2002) - algoritmo MHEUR (3 agentes SAM)

MHEUR - Sistema Norte Nordeste (Plano 2002)

3e+06 T T T T T
286406 - 3, . Melhor Solugio Anterior (US$ 1,428,500,000. Oof | parametro valor
-8e+06 : ncumbente no processo | ——— cadeia 1.2
< : Incumbente no processo 2
2.6e+06 NG - e Incumbente no processo 3 - temperat 0.88
% Melhor Solugao Enconn ada = US$ 1,448.463,000.00 nafa 1000
AN NS R i 7223
S 22e+06 ‘ iterm 100000
8 temp 50000
s 2e+06 nut 5
.LS 1.8e+06 refcor 300
> : limcong 6
1.6e+06 : ‘ : : nel 30
14e+06 x """""" x """""" x ———————— o o 3 c) parametros
0 2 4 6 8 10 1
No. de Niveis de Temperatura
a) gréfico
ojojof2j0j0(112j1f010j0(0f170(010]0}01|1
ojojofojoj1ry1y0j0f010j0}010j0j010]0J01]0O
ojojofojojor1y0j0f010}210(0j0j01011121¢0
1(0|3{0(1J0]0j0|6]0}3|0]J0]11T|0]O0J0|1]2
o(r{ofojo}2y010j1f010j0j0(0j0}110]0J0¢}0
ojojofojo;2y0y0j1y012yj0(0(1y17010}21010
iTrf0|j1{1rf0y0|j]0j010)j1j0(0]J]0]OJO|JO]O|2|0]0
o(of1rf0jo0j1yo0y0j0f110j0j0f0j0fj0f1Ty1}111¢0
oj{ojofojojojofo0ojo0jo0f0j0j0f0{0Jj0f0J0710

b) melhor configuragdo encontrada

6.4.2 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro - Plano 2008
6.4.2.1 Algoritmo SANORD
Observa-se pelo grafico da Tabela 6.77 que a melhor solucao encontrada com o algoritmo

SANORD, com uma configuracao 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 grafico da Tabela 6.78 é apresentado a evolugao da incumbente com a obtencao da melhor
solugdo na geracao 147, com 89.807 PPLs, e um tempo de processamento de 23,0 horas. Nesta
simulacao foram utilizadas 60 configuracoes iniciais obtidas previamente via algoritmo inicializador.



130 6 Resultados

Tabela 6.77: Sistema Norte Nordeste (Plano 2008) - algoritmo SANORD

SANORD - Sistema Norte—Nordeste (Plano 2008)

4e+06 [ l """" ‘ """" ‘ """" ‘ """" ‘ """" ‘ """" ‘ ‘ """ ~ parametro valor
386406 |- Melhor Solugdo Anterior éUSfB 2,625.663,000.00) —— -+ cadeia 1.4
X volugdo da Incumbente temperat 0.9
G B6eR06 P\
% : : Melhor Solucdo Encontrada = US$ 2,602,361,000.00 ,nafa 1000
= 34e+06 -\ - e Corte de Carga= QMW -~ -~~~ R - X 1114
g : : Config. Inicial via INIC : . iterm 100000
E 3‘26+06h”m} """" o """" S S """ I temp 50000
S 3et06 N\ SRR SR R SRRRNEE S SRRREEE R 8 nut 5
3 28&06”,,”; ,,,,,, o U o Lo R | r.efcor 300.
> : : : ! ! ! ! ! limcong 8
2.6e+06 [~ SRR R RN R T ‘ ncl 20
2AeH6 [ ¢) parametros
L L L L L L L L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 S
No. de Tteracoes
a) gréfico
i1f1]j]0{0fO0jJO|OlO| 4 (1|O]OJO|O|3]0|0]|O0O]1]|4
ojoj{ojojofojojojojojojofojojojojojofojo
ojojofojoj1y1j0y0jo0ojof4)j0j0foj0]j]Of1|3]0
210(6(0]0j0OjO0O]JO}|11]J]O|B5|0]J0O]OlO|JO]O2|1]0
210(0(1]0}3j0]J0O0} 1 ]J]O]OJO]JO]O|1T|2]0l0|O0]0O
ojojof1|1y3(0j0| 1224|0221 ]0(0|0]0O0
5{0]1(0]0]01]0] 1 110j0j10|O0O]JO|1T]|2]1]0
oj{ojofojoj1f{1|3j0j]0jofojOj1|{O|O]1T|O|2]|1
oj{ojof1j0jo0j0jojo0oj|jojofolojojofojojofo
b) melhor configuracao encontrada
Tabela 6.78: Sistema Norte Nordeste (Plano 2008) - algoritmo GANORD
GANORD - Sistema Norte—Nordeste (nor2008.dat)
3.8e+06 T T T T T T T T T
M 1h S luca E d = U§$ 2,594 i216 000500 parémetro valor
3.6e+06 - o Hielhor 20lugao ENContada = Las.5,92: e T 7 nafa 1000
: : Corte de Carga=2 MW - : : :
: : Populacio = 180 Configs : : : npop 180
3.4e+06 - RTRES Populagto = 180, Configs, .. SRR SRR s kincumb | 4500000
: : OBS: 60 configs; iniciais: : . : 3
S ! ! : : : : ! ! ! jgera 200
K 3.2e4+06 [ i P e AR SO el Beeens . npara 60
3 : : : Melhor Solucao Anterior(2625663) : -
5 : : : : - Evolucao da Incumbente — - ycross 0.90
S 30406 [\ L nmax 12
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ bconst 0.996
286406 [ -2 AR I el A L IS AR 4 nmutar 4
: : : : : : : : kseed 1211
N e e ———— ndes 2%
i i i i i i i i i temp 150000
20 40 60 80 100 120 140 160 180 20 alfat 0.996
No. de Geracdes
’ mcor 300
a) grafico nel 30
i1f1]j]0{0fo0ojo0oj{ofo|5(0l0j]0O[O0OlO|3]0|0]|O0]1]|4 c) parametros
ojojojojofojojojojojojofojojojojojofojo
ojojofojojofojojojojof4)j0jO0OflO|lO]Ol1T|3]0
110|600 )JO0O]O|O|11{OB5]0[0JO0O]JO]O|O0O]2]01]0
210(0(1]0}4(0]J]0O0O}O]JO]OJO]JO]Ol1T|2]00|0]0O0
0O|1]0(2]0]2(0]1 1121211102 (3|0]J0|1]0]0O0
410]1(0]O0]O1]0] 1 110010 |O]JO|O|3]1]O0
oj{ojrfojoj1{1|3j0j]j0jofojojrfojlojrfo|2]1
o{ojof1jo0jo0jojojoj|jojofofojojofojojofo
b) melhor configura¢io encontrada
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6.4.2.3 Algoritmo SAPARNOR

Na Tabela 6.79, com o uso de uma configuragao inicial para o algoritmo SAPARNOR, a
solugao 6tima 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

SAPARNOR - Sistema Norte Nordeste (ano 2008)

4406 [ R R ]

Melhor Solugio Anterior (US$ 2,630,290,000.00) —— parametro valor
3.8e+06 [\ Incumbente no processo 1 —— ]| "o . 1.2
Incumbente no processo 2 —— Phl 0.90
360406 - . e 7[|1L'7U,|17117€1}Lp7 no PJ",‘!&,‘:\,\“, 3 7 o nafa 1000
Melhor Solugdo Encontrada = US$ 2,599,311,000.00 kfator 6
3.4e+06 -\ - s Corte de"Carga =4 MW <~~~ 1 R CoT kselect 2
: OBS: config. inicial via INIC : : nwkmax 300
3.2e+06 [ Do Lt A T .
N : : : : : ix 5775
3406 [N S S S iterm 50000
S : : : : : nwcore 150000
286406 | RERRRR E CCLLRREERREPRRR IRPRRRRRRY e S minli 2090
: : : : : nel 30
2.6e+06 0o ; """"" ; """"" é """"" ; """"" 1x0 — ‘;2—_ ¢) parametros
No. de Niveis de Temperatura
a) gréfico
111]0]0|0]0]|0]0]| 4 1100} 0|O0O|3]0|0]0]1]3
ofojofojo}2y040y0jJ0{0fo0ojJ0j0fO0OJL0J]010107]0
ojfojofojojof1f0y0jJ]j0{oO0of3j0j1rfoj0j0f113]0
110|600 ]J0O]O]O0O|12{O0O5]|]0[0|O0O|JO]O0O|O0O]2]1]3
o(1{0|j0jo0of4j0j0}j0j0|j0jOJO}jO}1T]2|]0]J0|O0]O
ojojof1j0}210(22]|]0(2(110]2(210]0(0101]0
5/0(1(0]0]0]1]|O0 1 1100} 10]O0O]O|O0O]2]1]0
o{oj1ryo0joj1y13y0jJ]j0j0fo0jo0j1ryojojryo|2]|1
o{ojof1j0;010f0}0|10]j]0f0OL0O]J]0OJO0OJ0O]0]O0]O0

Melhor Configuracao Encontrada

6.4.2.4 Algoritmo GAPARI1B

Ja para o algoritmo GAPARI1B, com o uso de 60 configuragoes iniciais, a melhor solucao foi
obtida em 83 geragoes, 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
GAPARI1B-Sistema Norte—Nordeste (Plano 2008)
T T T T T T T

360406 ko e S L i parametro valor
nafa 1000
1 npo 180
2 3.4e+06 I Mélhi)i 's'dmg;mEngo'n'ldea '_'US$'2 6‘3?'2’2’6000'00 """"" 7 kglclflmb 4000000
2 : Corte dé Carga =0 MW: jgera 200
E 320406 SO Populgtio = T80 Configs., """ 7 npara 60
o] OBS 60 Conflgs lmudls ycross 0.99

= I N S S S S S |
5 3e+06 : ‘ nmax 11
8 : Melhor Solu(,do Anterior (US‘{; 2,625, 663 000. OO) — bconst 0.996
S 286406 [ i “C“mbeme'f””* nmutar 1
kseed 1114
2.6e+06 [ T S o s 7 ndes 8%
1 1 1 1 1 1 1 1 temp 70000

20 40 60 80 100 120 140 160 180 2(
N - alfat 0.99

0. de Geracdes
a) grafico mcor 1000
ncl 30
i1j140}0}0}0j0|J0Of4]|12(0|0O]O]O]3|0]0]0]1]4 = -

c) parametros
o(0jojofoyjo0jojofoyfoyjo0jo0j0fo0jojojo0jo0qjo0jo
ojo0j1rjofo0jo0j1j0f0j0f0|3j0j0]1]0j0|1]|3]|1
1j]0(6(0j0j0J0O]JO|12]O|5|0|0]JO0OJO0O|O|O0O]2]0]|0O0
210{0)j1)j0(4}j0}0})0}j0jOjJOJO}JO}1T]2]0]0|O0]O
o(ojojojof2j0}2|24j012|2(0(2(3(0J0}|2(1]0
3/]0|1|J0|J0j0]1]0] 1 1]10jo0f1j0j0j0|J0|2|1]0
o(o{1jojof1ry1{3}j0j;0j0j0f0(1j0|0]2]0|2]1
ojo0joj1f0y0j0j0f0}0l0O]0O}]O0O]0O]JO]O]O|0O]O

b) melhor configuracio encontrada

6.4.2.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, com o uso de 60 configuracoes iniciais obteve-se a melhor solucao
em 201 geragoes, 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
GAPAR2A-Sistema Norte—Nordeste (Plano 7()()8)
4.5e+06 T T T T T T T T =
. - Melhor Solucdo Encontrada = US$ 2,624, 816 000.00: parametro valor
Corfe de Carga=0M . nafa 1000
Populacao = 180 Configs.
10406 . . OBS: 60 Contlgs Iniciais I : . npop 180
e+06 - - - - e S S S S T - .
\ Melhor Solugdo Anterior (US$ 2.625,663,000. OOf — kincumb 4500000
. | Incumbente no process. | —— jgera 500
o | Incumbente no process. 2 ———
b - ) . Incumbente no pmu\\ 3 — npara 60
S BSerl [kl yeross 0.98
5 . : : : : : : :
E nmax 12
: : ‘ ! ! ! ! ! ! bconst 0.996
3e+06 - """ A """ . o """ """" """ """ 7 nmutar 1
kseed 1114
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ : : ‘ ndes 8%
2.5¢+06 L : ! L ! ! . ! ! temp 50000
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
No. de Geracdes alfat 0.996
a) grafico mcor 300
ncl 0
1{1{0,0|010]0]O0 4 170(0]0|0|3]0]0]0]1]|4 ~
¢) parametros
0/J0(0j0j0O0O]J0O|O0O]O 0 o(fojojojojofojojojofo
0/J0(0j0j0]J0|2]0 0 o(o(3j0j0jo0fojoj1|3|1
10|60l 0j0jO0O)JO0O|1LJO0O|5|0]0)JO0O]JO|O]0]2]01|0O0
21010104070 0 o(ojojojo|j1f{2j0j0)01|o0
0/l0(0j1]0]2(0]1 2 o(2(1j0|2|3(0j0}|2]|11|O0
3/10(110]0]0(17]0 1 1{0(0j1)0|0(0]0|3]1]O0
ojo0(1jo0jo0|1|1]3 0 o(fojojoj1rjo0fojrjo]2i|1
0/l0(0j1]0]0|0]O0 0 o(jojojojojofojojoj]o
b) melhor configuracao encontrada

6.4.2.6 Algoritmo GAPAR2B

Na Tabela 6.82, para 60 configuragoes iniciais, obteve-se a melhor solucao em 99 geracoes,
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

GAPAR2B - Sistema Norte—Nordeste (ano 2008)

3.6e+06 1 - SRR e P AR RS R SRRRRE ERREE B parametro valor
%ASJQOéGSELﬂ%%o;EIlﬁw%ldel = U$$ 2,68Q,958,00Q.00 nafa 1000
34e+06 Ry - R ‘Populacao = 400 -Configs, - -~ - s o cooe N npop 400
2 . : ‘OBS = 60 Configs. iniciais : : : kincumb 4500000
E 320406 Melhor Solugao Anlerioi égxﬁb%:’r?lzesﬁg(gr’gggs‘gol) I jgera 200
£ Ihetmbents ho brocess-2 —— npara 60
o : : : : : : : : : yCross 0.98
L 3e+06 -t R e B R R e SRR R e
E : : : : : : : : : nmax 12
5 : ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ : bconst 0.996
S 2ol [ TR nmutar 1
: : : ‘ I I I : I kseed 1114
26006 (- ndes 8%
w40 0 80 10 120 10 160 180 20 temp 50000.
No. de Geracdes alfat 0.92
a) gréfico mcor 300
1110|000 ]O0O|O0] 4 110|010} 0}3]0|0|0|1]4 Elc{ll (5)
ojoj{ojojofojojoj1jojojofojojojojojofojo <) parametros
ofojojojofojojoj1j0j1j410j0j0j0j0|1(3]0
110/6(0(0(0]JO|JO|12|O|5|0]0]O0O]O|0|O0|2]0]0
210(0(1]0(3j0]1}2]0|O0OlO]JO]O1T|2]0l0|0]0O
111010201 1121211102 (2|0]02|1]0
3/]0]1(0]0]O0O1]0] 1 110} 1(0]0]O|O0O|3]1]0
oj{ofj1rfojoj1f{1|3j0]|]0jO0OfOjJO|1T|O|JO]1T|O|2]|1
o(jojojrjof0j0}j0}j0j0|j]0j]OJOJ]O]J]O]jO]JO]JO]O
b) melhor configuracao encontrada

6.5 Sistema Colombiano - Plano 2012

6.5.1 Algoritmo SANORD

Observa-se pelo grafico da Tabela 6.83 que a melhor solucao encontrada com o algoritmo
SANORD, sem inicializagao, foi obtida em 19 ciclos de temperatura, com 301.086 PPLs e tempo
de 74,9 horas.
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Tabela 6.83: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo SANORD (configuragao inicial zerada)

SANORD-Sistema Colombiano (Plano 2012)

parametro valor
cadeia 1.2
temperat 0.9
nafa 1350
ix 5771
iterm 300000
temp 30000
nut 6
refcor 30.
limcong 8
ncl 10

2.2e+06 1 T T T T T T T T
2406 [~k B
 18e406 [ e " Melhor Solugdo Antefior ﬁus$ 565,123,000.0) —— - - —
% : Evo ugiq da Incu‘mbeme ‘ :
PG00 [ | B
E . : . . . . . . .
g ldet06 oo po N 7 Solii¢ao Ericontidda = US$ 560.692.000.00" "1 "7
= . . . Corte de Carga =0 MW : : :
S 1.2e406 oo T A © Config! inicial zerada T S
§ Le+06 [ - - ~
800000 [~ =+~ wm el e B
600000 |- - - R RS RSP TENURE e S SRS EE RN EERRE S R
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Niveis de Temperatura
a) gréfico
o|{2(0(fo0jo0ojo0ofoy0j0fofojo0ojofo0jo0jofojo0jofo
o|(oj1rf0j0j0fo0y0j0fofo0jo0jo0fo0j0jo0fo0j0j01|O0
oy0(y1y0j0j0foj1rjy1rjrfof1j1ryo0jojofofojojo
o(r{ofojojofoyo0jo0fofojo0ojofo0jo0ojofojo0jofo
ojojofojojofoyojo0fofojojofojojofojo0jofo
ojojofojryjoro0oy0j1y010j0;010j0j010101J10¢0
oj,o0(o0yjo0jo0jofojojojofofofryjojojofofrjo]u1
21000101 }j0j]0O]JO|O|O]O]JO]O

b) melhor configuracao encontrada

6.5.2 Algoritmo GANORD

c) parametros

No grafico da Tabela 6.84 é apresentado a evolugao da incumbente com a obtencao da melhor
solugao na geragao 481, com 278.196 PPLs, e um tempo de processamento de 66,6 horas. Nesta
simulacao foram utilizadas 20 configuragoes iniciais obtidas previamente via algoritmo inicializador

INIC.
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Tabela 6.84: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GANORD

GANORD1-Sistema Colombiano (Plano 2012)

800000 T T T T T T T T T =
: "Melhor golugd() Anterior (US$ 565 123,000. 00) parametro valor
: ) ~ Incumbente —— nafa 1350
70000 o :’Méih'o}'Sal'ug;;;)tﬁééﬁﬁ aaa = U's'ss' 560 'o'o'v' 00000 | pop 180
2 : kincumb 3000000
% : Corte dé Carga =0 MW : : : : : R 500
Z 700000 ] -+ Populagiio = 186 Configs. -+ -+ R AR R jgera 20
= . OBS: 20 u)nflp iniciais via INIC . . npara
E : yCross 0.90
5 650000 nmax 4
‘% bconst 0.996
>
600000 nmutar 8
kseed 5771
‘ ‘ ] ] ] ] ] ; ; ndes 2%
i i i i i i i i i
230000 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 temp 40000
No. de Geracdes alfat 0.99
a) gréfico mcor 30
ncl 10
o(2j0(f0j0}j010j0}j0(0j0j0}0]0}0j0J0]0]0]O0 <) parametros
o|joj1rf0j0}j010|j0}j0j0OjJ0OJO}JO]JOjO}JO]JO]O]O]O P
ofojofojo;jor0j1ry1y1j0}1y1j0}0(0j0107J107]0
o(frj{o0of0j0}j010j0}j0(0j0j0}0]0}0j0]J0]0]O0]O0
ojojofojo;jofojojofojojojojojojojojojojo
ofojofofj1ryo0r0j0}j1y0j0j010j0j0j0jJ0j01J07]O0
ojojofojojo0fo0jo0ojo0ofojoj1ry1j0y010j0j14107]1
21000101 ]0]0l0O]0O]OJ0]0]0O0

b) melhor configuracao encontrada

6.5.3 Algoritmo SAPARNOR

Na Tabela 6.85, sem inicializacao para o algoritmo SAPARNOR, a melhor solucao 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 inicializacao)

SAPARNOR-Sistema Colombiano (Plano 2012)

2.2e+06 T T T T T T T T
: : : : : } } parametro valor
Zee06 [\ 1 = 12
18406 [\ \" i+ Melhor Solugdo Anterior (USS 565,123,000.0) —— "] phi 0.9
g I\ L —— nafa 1350
- - e+06 Incumbente no processo 2 —— kfator 6
g.’ 1.4e+06 - -\ 4 """" """" “Sol i "Enc 5 itrada = US$ 564—}14'2' 000;()'()' T kselect 3
\ olucao Encontrada :142,000.
2 \: : ! Corte de Carga =0 MW : ; nwkmax 40
i A S | Config. inicial zérada’ S A ix 5771
% le+06 |- - - \NERE L B L L G iterm 100000
g N limcong 8
800000 |7+~ T ~ o D S nweore 150000
600000 : : ‘ : ' : : : minli 3902
L L L L L L L L
0 2 6 8 0 12 14 16 1 nel 10
Niveis de Temperatura c) pardmetros
a) grafico
o|j2(0j0(0|jO0fO|O|O|JO]JO]O]JO|OjO|O|O|O]O]O
ojof1jojojofojo|jo|lOoOjOj]O]J]O|lOjO|O|O|O]O]|O
ojofojojojofojtr{rf1joj1rj1rfofojojofojojo
oj1fo0jojojofojojofojojojofofojo|0fl0O|0O]|O
ojofojojojofojojoOo|lOjOj]O]JO|lOjO|O|O|O]O]|O
ifojo|jofojojofofojo|jofojojojofojojo|ojo
ojofojojo|j1jofjojofojoj1r|y1j0j0j0|lO|j1]0|1
2|10(0j0|1|0O]1]O0O|lO|OjO]|]O|O]O]|O

b) melhor configuracao encontrada

6.5.4 Algoritmo GAPARI1B

J& para o algoritmo GAPARI1B, com o uso de 20 configuragoes iniciais, a melhor solucao foi
obtida em 339 geragoes, 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

GAPARIB - Sistema Colombiano (Plano 2012)

800000 § T ; T T T T T T parametro valor
: 5 3
‘ ‘ | Melhor solugdo anterior Us$ ‘ GSIL%urOn%gr?tg | nafa 1350
TSO000 [+ npoP 150
_ : : : : kincumb 800000
?/J; : : : Melhor solugqo encontrada = =US$ 560 692, 000 00 jgera 500
= 700000 H} - S e - .. Cortede Carga= OMW. .. ..o . P - npara 20
g : : OBS 20 contlgs iniciais v1a INIC : p
o) ‘ ‘ : : : yCross 0.99
60000 -5 nmax "
= : : : : : : : : : bconst 0.996
5 : : : : : : : : : nmutar 6
600000 [ S Rk RRTILLFRPRPYS PRRRRTIRDLLRE SRPPPI RRPRE kseed 1114
: : : ‘ : : : : ndes 4%
: : : : : : : ; : temp 70000
550000 i i i i i i i i i
50 100 150 200 250 300 350 400 450  SC alfat 0.95
No. de Geracdes mcor 300
a) gréfico ncl 30
0j2(0j0j0jO0f0O}j0j0JO|O]O]JO]JOJO]O]OJO]O0O]O c) parametros
oj0j1y0f0)0j0O}0f0OJO}J0|0OJOJO]O|O]O]O]O0]O
ojo0j1ryo0fo0|j0joO}J1f1|)1j0f1ry1y0}0(0j0j]0]0]O0
of1rjo0j0f0j0jO}0f0OJjOJ0j0OJOjOJ]O|JO]OJ0O]0]O
0/]0(0}j0j0]O|O}]O]O0OJO|O]O0O]O]J]OJO0O]0O]O0OJ0]O0]O
ojo0jojofryo0jojof1rjo0j0(040j0}0(0j0j0J]0]0
oj0jojofoyo0jojofojojojofrjojojojoj1rjo|1
2/10]j]0j0|1)0]1}]0[0|0]0]0|0]0]O

b) melhor configuracao encontrada

6.5.5 Algoritmo GAPAR2A

Para o algoritmo GAPAR2A, com o uso de 20 configuragoes iniciais obteve-se a solucao étima
para o problema em 432 geracoes, 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

GAPAR2A - Sistema Colombiano (Plano 2012)

800000 T T T T T T T T T parémetro valor
" Melhor solugﬁo anterior US$ 565,123;000.00 : nafa 1350
: : Incumbente no process. | ——
750000 fr - SRR pee {1}curﬂlt;er}lte I:O Rr_oggss. — 1pop 200
_ ‘ I:LLII CI € no H:\LL\\. o] kincumb 800000
§ - T . Melhor solugido encontrada = US$ 560,002.00 jgera 500
= 700000 k- ol Ll Corté de.Carga=0MW. ... ... .. Sl | npara 20
E : : " OBS:; 20 configs. iniciais via INIC p
S I : : : : ycross 0.90
[ . . . . . . . . . nmax 4
< 650000 (R Rl I s S s 1
'; : : : -l : : : : bconst 0.996
§ : : : : RN : : nmutar 8
600000 -+ T kseed 1114
550000 i i i i i i i [ — temp 30000
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 alfat 0.99
No. de Geracdes mcor 40
a) gréfico nel 10
o|{2(o0(fo0jojo0ofoy0jo0fofojo0ojo0ofo0jo0jofojo0jo0fo c) parametros
ojoj1ryo0j0;j0;0y0j0(010j01010j0(010101J10¢0
ofojofojo;jo(o0yy1rjy1y140}1y140j0j010701J101¢0
o(r{ofojojofoyo0jo0fofojo0ojofo0jo0ojofojo0jo0fo
ojojofojojofoyo0jo0fofojojofojojofojo0jofo
ojojofojryjoyo0y0}1y010j01010j0j010107J10¢0
ojojofojojofoyojofofoj1ry1f0j0;010j14j01|1
210001 }j0(1T|J0]0lOJ0O0O]OJO0O]|0]0O0

b) melhor configuracao encontrada

6.5.6 Algoritmo GAPAR2B

Na seqiiéncia, sao apresentadas alguns resultados de simula¢es com o algoritmo GAPAR2B.
Na Tabela 6.88, para 10 configuragoes iniciais, obteve-se a solucao 6tima para o problema (US$
560,002,000.00 - 0 MW) em 240 geragoes, com 21.929 PPLs e um tempo de processamento de 3,4
horas. Na Tabela 6.89, para 20 configuracoes iniciais, obteve-se a solucao 6tima para o problema em
432 geragoes, com 95.974 PPLs e um tempo de processamento de 14,7 horas. J4 com 80 configuragoes
iniciais, obteve-se a solucao de US$ 560,692,000.00 com corte de carga 0 MW, em 29 geragoes, 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)

GAPAR2B - Sistema Colombiano (Plano 2012)

800000 T T T T T T T T T parémetro valor
: : " Melhor solugdo anterior US$ 565,123.000.00 nafa 1350
: Incumbente no process. | ——
750000 (|- o etmeene o peeet § —— AR IO
5§ : Melhor solugao encomrada = US$ 560 002, 000 00 jgera 500
= 700000 frce it Corte de Carga=0MW. .. oo Beees - npara 10
E : . j OBS 20 (,O'IlllgS injciais vm INIC : :
S : yCross 0.98
2 TP "N U U N U SO N nmax 4
§ SO beonst 0.996
N it i
600000 - - SRR AR TR i R RREREE R R b kseed 1114
‘ ‘ \ : ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ndes 6%
550000 i i i x j i x i temp 10000
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 alfat 0.99
No. de Geracdes mcor 100
a) gréfico kk1 50
o|{2(0(o0j0}j0(0|j0}j0j0OjJ0OjO}J0O]J0OjO}JO]JO]O]O]O ncl 10
oj0|j1y0(0)0jO0O}0f0Jj0OJ]0|0OJOjOJ]OJO]OJ0O]0]O c) parametros
ojoj{ojojofojoj1j1fry0j1{1j{0101010j0J07]0O0
o|ftr{o0ofo0j0}j0(0|j0}j0O0j0OjJOjO}JO]JOjO}JO]JO]O]O]O
ojojofojo;jofojojofojojojojojojojojojojo
ojo{ojo|j1ry0j0j0j1f0f0j0j0Oj0O|0OJ0OJO]0O]0O]O
ojojojojofojojojofofoj1{1{ojofofoj1joj]1
210(0|0)J1|0]21T]O0O]OJO|0O]O]O]O0O]O
b) melhor configuracao encontrada
Tabela 6.89: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GAPAR2B (resultado 2)
GAPAR2B - Sistema Colombiano (Plano 2012)
800000 § T ; I T T T T I parametro valor
e o ol 1550
750000 :\ """""" b {ﬁf‘dﬂ’ﬁ‘fﬂf 0 process p— pop 200
= : : : kincumb 800000
S . Me]hor solugqo enwml ada = = Us$ 560 ,002, 0()0 00 jgera 500
z 700000 npara 20
p yCross 0.90
5 650000 nmax 4
= bconst 0.996
;v nmutar 8
600000 kseed 5771
ndes 2%
i i i i i i i i I temp 30000
550000 50 100 150 200 250 300 350 400 450 5C alfat 0.99
No. de Geracdes mcor 40
a) gréfico kk1 50
of2]ofJoJofJoJoJoJoJoJoJoJoJoJo[JoJoJo]Jo]o ncl 10
o(oj1ry0j0;010j0j0(0j0j0}0]0}0j0]J0]0]0]O0 c) parametros
ojoj{ojojofojoj1j1fry0j1{1j{0101010j0J07]0O0
o|ftr{o0ofo0j0}j0(0|j0}j0Oj0OjJOjO}JO]JOjOJO]JO]O]O]O
ojojofojo;joro0jojofojojo0oj0j0j0j0jJ010107]0
ojo{ojo|j1ry0j0j0j1f0f0j0j0j0O|0OJ0OJO]0O]0O]O
ojojojojofojojojofofoj1{1{ojofofoj1joj]1
210{0|0)J1|0]1T]0]O|0OJ0O]0O0]0O0]O0]O

b) melhor configuracao encontrada
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Tabela 6.90: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo GAPAR2B (resultado 3)

GAPAR2B-Sistema Colombiano (Plano 2012)

580000 T T T parametro valor
" Melhor Solugdo Anterior (US$ 565,123,000.00) —— nafa 1350
Incumbente no process. | ——
Incumbente no process. 2 ——— npop 1200
575000 - ocoeee-- : : Incumbente m:) process. 3 — | kincumb 3000000
: : : jgera 200
) Melhor Solugio Encontrada = US$ 560,692,000.00 npara 80
w : : :
g 570000 [ -+~ Corte de Cargar= T MW -~~~ - SRR . ycross 0.90
TE Populacdo = 1200 Configs. Emaxt 0 993
: : : cons .
565000 \‘ \ OBS: 80 configs%. iniciais via INIC nmutar 1
C L : : kseed 1114
| : : ndes 8%
560000 — ] : temp 30000
0 50 100 150 2( alfat 0.99
No. de Geracdes mcor 40
a) gréfico kk1 50
of2]ofJoJoJoJoJoJoJoJoJoJoJoJoJoJoJoJoTJo ncl 30
oy,0(1y0(0j]0fo0j0j0jOJOJO}OJ]OjO)JOlO|lO]O]O c) parametros
oy,0(1y0j0jo0ofoj1rjyrjrfof1rjryojojofofojojo
oy,1ry0y0(0|j]0foO0Oj0O0}jO0OjJOJOJO}JO|J]O]j]O|JOlO|lO]O]O
oy,o0;(0y0j(0j]0fO0Oj0j]0jOJOJO}]OJ]Oj]O]JOlO|lO]O]O
o,o0(0}j0j1j0fojojrjofofojojojojofofojojo
oj,o0(o0yjo0jo0jofojojojofofofryjojojofofrjo]1
210700101 }j0j]0]JO|OJO]O]O]O

b) melhor configuracao encontrada

6.5.7 Algoritmo GAPAR3A

Com uma populacao de 100 cromossomos e 10 configuragoes iniciais, o algoritmo GAPAR3A
obteve para o sistema Colombiano 2012, para os parametros apresentados na Tabela 6.91, a solucao
otima para o problema em 302 geracoes, 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 inicializac¢ao)

GAPAR3A - Sistema Colombiano (Plano 2012)

800000 § T ; I T T T T T parametro valor
| Villor sl RS S ) maf T
750000 {ﬁf‘dﬂ’ﬁ‘fﬂf? B brocess. 3 —— 1 npop 100
= : kincumb 800000
Z : Melhor solugqo encontr 1da = U§$ 560 692, 0()0 00 jgera 500
= 700000 (-l Corte de Carga.= OMW. .. ............. e - npara 10
E L ; OBS 10 contlgs injciais v1a INIC : :
p N : : : : : : : yCross 0.98
5 650000 e T e SRR SRR e 4
5 ‘ i : : : : : bconst 0.996
;‘ : : : : : : : : nmutar 4
600000 [ - RN SERERS e 'CECERIRPERS SERNES e P kseed 1114
: : : S : : : : ndes 6%
i i i i i i i i i temp 10000
350000 50 100 150 200 250 300 350 400 450 5C alfat 0.99
No. de Geracoes mcor 100
a) gréfico kk1 100
o[2]oJo[oJoJo[oJoJo[oJoJoJoJoJoJoJoJo]o ncl 10
ojo0{1yj0j0(0j070})j01010j0j0j0|101010j0]07]0O0 c) parametros
ojo0{1yj0j0y0j0}1}j14140;1{1{0101010j0]01]0
oj1{0j0|j0f0j0j0}j0O|0OJ0Oj]0O]J]O]O|J0OJ0OJ0O]0O]O0O]O
ojo0j{ojojofo0j0j0j01010j0j0j0|101010j07J]07]0O0
ojo0{ojoj1ry0y070}j14010j0j0j0|101010j0]07]0
ojojojojofojojojofofojoj1{o0jo0ofofo0j1j0]1
2(0(0)J0})1(0}1}]0]0J010}0]0]0]0O0

b) melhor configuracao encontrada

6.5.8 Algoritmo MHEUR

Para o algoritmo MHEUR, com uma populacao de 160 configuragoes e o uso de 40 configu-
ragoes iniciais, obteve-se a melhor solugao em 10 ciclos, com 50.395 PPLs, e um tempo de 7,9 horas
(Tabela 6.92). O time assincrono foi composto com 4 agentes SAM.
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Tabela 6.92: Sistema Colombiano (Plano 2012) - algoritmo MHEUR (4 agentes SAM)

MHEUR - Sistema Colombiano (ano 2012)

3e+06 T T T T T
: parametro valor
: ; : cadeia 1.2
R 2.5e+06 - P Melhpr Solu ca0, Amelllr(l)(l:u(gggn?e();()] %)Eo%(e):(s)s(())of — temperat 0.60
@ Incumbente no processo 2 nafa 1350
z Incumbente no processo 3 .
— o406 o e HERIIDEIRE L PIOCERR0 - 1X 1114
E = iterm 100000
2 ! ! ! temp 200000.
= 1.5e+06 - e Melhor Solucfip Encoptrada = US$ 560,002; ()()0 00 - - nut 8
5 . Corte de Cargd =0 M f 0
'c;v OBS 40 Lonflg' inicial§ com INIC r_e cor :
POT S o NN i limcong 10
: ncl 10
[ c) parametros
500000 ! ; ! ! :
4 6 8 10 1
No. de Niveis de Temperatura
a) gréfico
o|{2(0(fo0jo0ojo0ofoy0j0fofojo0ojofo0jo0jofojo0jofo
ojoj1ryo0jo0;j0r0y0j0f010j01010j0j010j01J10¢0
ofoj1ryo0jo0jo0(0y1rjy1y140}1y140j0}010701J10¢0
o(r{ofojojofoyo0jo0fofojo0ojofo0jo0ojofojo0jofo
ojojofojo;joyoy0j0fo0f0j0;010j0j010101J10¢0
ojojofojryjoro0oy0j1y010j0;010j0j010101J10¢0
ojojofojojofoyo0jo0fofoj1y1f0j0;010j14j01|1
210001 }j0(1)10]0l0J0]0J007]0O0
b) configuracao étima

Mais detalhes sobre os resultados podem ser vistos no Apéndice C onde sao apresentados
alguns trabalhos publicados em congressos nacionais e internacionais. A seguir é apresentado um
resumo em forma de tabelas dos resultados para uma anélise comparativa dos algoritmos propostos.

6.6 Resumo dos Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados de diversas simulagoes realizadas com as diferentes
versoes implementadas neste trabalho para a resolucao do problema do planejamento da expansao
da transmissao, para os exemplos de redes de pequeno, médio e grande porte citados anteriormente.

Nas Tabelas 6.93 e 6.94 a seguir, sao apresentados resultados de simulagoes, 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

Ntumero de | Numero | Tempo da | Tempo

itens Niveis de de Solucao Médio

sistemas Temperatura | PPLs Otima por PL
Garver s/ inic 5 401 23.6 0,0588
¢/ Redespacho | ¢/ inic 2 185 10,6 0,0575
Garver s/ inic 7 559 33,1 0,0593
s/ Redespacho | ¢/ inic 4 208 11,8 0,0565
Sul Brasileiro s/ inic 3 1.617 5,1 min 0,1904
¢/ Redespacho | ¢/ inic 4 1.409 4,6 min | 0,1949
Sul Brasileiro s/ inic 7 6.071 27,8 min | 0,2750
s/ Redespacho | ¢/ inic 6 4.426 17,2 min | 0,2328
Nor-Nord.-2002 | ¢/ inic 10 55.134 8,2h ¢ 0,5334
Nor-Nord.-2008 | ¢/ inic 9 99.039 192h % | 0,6980
Colomb.-2012 s/ inic 19 301.086 74,9 he 0,8951

?6timo local US$ 1,453,205,000.00 - corte de carga 0 MW
b$timo local US$ 2,602,361,000.00 - corte de carga 0 MW
“6timo 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. | Solugao 6tima por PL
Garver s/ inic 40 4 409 - 23,6 0,0577
¢/ Redespacho | ¢/ inic | 40 2 130 8 7,5 0,0576
Garver s/ inic 20 15 588 - 34,3 0,0583
s/ Redespacho | ¢/ inic 20 6 200 8 12,5 0,0627
Sul Brasileiro s/ inic 40 34 6.410 - 22,2 min 0,2077
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ inic | 40 22 3.295 20 12,2 min 0,2213
Nor-Nord.-2002 | ¢/ inic | 180 187 66.342 90 11,6 h ¢ 0,6297
Nor-Nord.-2008 | ¢/ inic | 180 147 89.807 60 230h°? 0,9230
Colomb.-2012 ¢/ inic | 180 481 | 278.196 20 66,6 h © 0,8619

?6timo local US$ 1,503,636,000.00 - corte de carga 39 MW
b6timo local US$ 2,594,216,000.00 - corte de carga 2 MW
“4timo global US$ 560,002,000.00 - corte de carga 0 MW

A Tabela 6.95 apresenta os resultados da simulagao 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 Niveis | N. de | N. de | Config. | Tempo da | Tempo Méd.
sistemas de Temper. | PPLs | méaqgs. | Inicial | Sol. 6tima por PL
Garver s/ inic 2 90 4 - 1,9 0,0215
¢/ Redespacho | ¢/ inic 2 25 4 1 0,6 0,0224
Garver s/ inic 2 67 4 - 2,1 0,0313
s/ Redespacho | ¢/ inic 2 43 4 1 1,0 0,0243
Sul Brasileiro s/ inic 5 2.413 4 - 4,9 min 0,1214
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ inic 6 3.488 4 1 7,9 min 0,1358
Nor-Nord.-2002 | ¢/ inic 16 77.030 4 1 79 h ¢ 0,3707
Nor-Nord.-2008 | ¢/ inic 13 52.099 4 1 4h P 0,2786
Colomb.-2012 s/ inic 16 76.046 4 - 12,3h © 0,5837

*6timo local US$ 1,421,446,000.00 - corte de carga 10 MW
b$timo local US$ 2,599,311,000.00 - corte de carga 4 MW
¢6timo local US$ 564,142,000.00 - corte de carga 0 MW

Se compararmos os resultados obtidos para os diferentes sistemas simulados, entre as versoes
serial ( Tabela 6.93) e paralela (Tabela 6.95) do “simulated annealing” verifica-se que, para a maioria
das simulagoes, os tempos encontrados com a versao paralela foram bem menores que os da versao
serial, sendo o tempo médio por PL um indicador disto.

Nas Tabelas 6.96 a 6.99, sao apresentados, respectivamente, os resultados para as versoes
paralelas de algoritmo genético GAPAR1B, GAPAR2A, GAPAR2B e GAPARS3A, simulados para
os diferentes sistemas testes. Estes resultados devem ser comparados com os resultados da Tabela
6.94, ou seja, com a melhor versao serial do algoritmo genético.

E finalmente, na Tabela 6.100, sao apresentados os resultados para os diferentes sistemas para
o time assincrono MHEUR.
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Tabela 6.96: Resultados Gerais com Algoritmo Genético Paralelo - GAPARI1B
algoritmo GAPARIB
itens | N. de | N.de | N.de | Pop. Confs. Tempo da | Tempo Méd.

sistemas ‘Gers. PPLs | mags. Inics. | Sol. 6tima | por PL
Garver s/ inic 11 1.015 3 40 - 20,5 0,0202
¢/ Redespacho | ¢/ inic 2 100 3 40 8 1,9 0,0194
Garver s/ inic 20 754 3 20 - 15,9 0,0211
s/ Redespacho | ¢/ inic 7 240 3 20 8 4,1 0,0207
Sul Brasileiro s/ inic 41 16.668 3 120 - 20,5 min 0,0237
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ inic 22 2.939 3 40 20 6,5 min 0,1332
Nor-Nord.-2008 | ¢/ inic 83 29.398 3 180 60 23h¢ 1,0454
Colomb.-2012 ¢/ inic | 339 | 192.642 3 180 20 341h?° 1,0454

*6timo local US$ 2,653,226,000.00 - corte de carga 0 MW
bétimo 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 Geragoes | PPLs | mags. Inics. | Sol. étima por PL
Garver s/ inic 5 394 3 120 - 8,2 0,0208
¢/ Redespacho | ¢/ inic 2 99 3 120 8 2,1 0,0209
Garver s/ inic 14 1.040 3 120 - 21,2 0,0204
s/ Redespacho | ¢/ inic 5 320 3 120 8 6,4 0,0202
Sul Brasileiro s/ inic 28 5.612 3 180 - 11,2 min 0,1194
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ inic 20 1.520 3 120 20 3,5 min 0,1385
Nor-Nord.-2002 | ¢/ inic 177 27.742 3 180 90 2,7h 0,3529
Nor-Nord.-2008 | ¢/ inic 201 24.002 3 180 60 2,7h? 0,3988
Colomb.-2012 ¢/ inic 432 100.853 3 200 20 16,8 h 0,6013

?6timo local US$ 1,440,537,000.00 - corte de carga 1 MW
bStimo local US$ 2,624,816,000.00 - corte de carga 0 MW
“6timo 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
Nam. | Num. | Ndam. Confs. troca Tempo Tempo
itens de de de Pop. | Iniciais | informs . Solucao Meédio
sistemas Gers. | PPLs | mégs. (gers.) Otima por PL
Garver s/ inic 7 679 3 120 - 5 15,3 0,0226
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ 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
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ inic 15 2.141 3 180 20 5 4,5 min 0,1275
Nor-Nord.-2002 | ¢/ inic 4 3.708 3 800 400 50 18,7 min * | 0,3029
Nor-Nord.-2008 | ¢/ inic 99 21.127 3 400 60 5 23h° 0,3841
Colomb.-2012 ¢/ inic | 240 | 21.929 3 100 10 50 34hc¢ 0,5518
*6timo local US$ 1,356,178,000.00 - corte de carga 2 MW
bStimo local US$ 2,680,958,000.00 - corte de carga 0 MW
“6timo global US$ 560,002,000.00 - corte de carga 0 MW
Tabela 6.99: Resultados Gerais com Algoritmo Genético Paralelo - GAPAR3A
algoritmo GAPARS3A
Ndam. | Nuam. | Nuam. Confs. troca Tempo | Tempo
itens de de de Pop. | Inics. | informs . | Solugao | Médio
sistemas Gers. | PPLs | mégs. (gers.) 6tima | por PL
Garver s/ inic 5 903 3 120 - 5 194 0,0215
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ 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
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ inic 15 2.161 3 180 20 5 52 min | 0,1449
Nor-Nord.-2002 | ¢/ inic | 480 | 119.728 3 360 60 100 11,3 h * | 0,3383
Colomb.-2012 ¢/ inic | 302 26.769 3 100 10 100 41h? | 05523

*6timo local US$ 1,418,844,000.00 - corte de carga 12 MW
b$timo local US$ 560,692,000.00 - corte de carga 0 MW
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Tabela 6.100: Resultados Gerais com Times Assincronos - MHEUR

Algoritmo MHEUR
Nam. | Nim. | Ndam. Confs. | Tempo | Tempo

Itens de de de Pop. | Inics. | informs . | Solugao | Agentes
Sistemas Gers. | PPLs | mags. otima PPL
Garver s/ inic. 3 170 3 16 - 3,2 0,0191 | 3 SAM
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ inic. 4 156 4 16 8 3,3 0,0209 | 4 SAM
Sul Brasileiro s/ inic. 2 623 4 40 - 1,2min | 0,1156 | 4 SAM
¢/ Redespacho | ¢/ 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 | ¢/ inic. 5 7.382 4 180 20 15,2 min | 0,1239 | 4 SAM
Nor-Nord.-2002 | ¢/ inic. 11 90.707 3 180 1 94 h ¢ 0,3742 | 3 SAM
Colomb.-2012 ¢/ inic 10 50.395 4 160 40 79h? 0,56564 | 4 SAM

*6timo local US$ 1,448,463,000.00 - corte de carga 0 MW
bétimo global US$ 560,002,000.00 - corte de carga 0 MW

Uma andlise comparativa entre a Tabela 6.94 e as Tabelas 6.96 a 6.99, mostra que também
as versoes paralelas de algoritmos genéticos desenvolvidas mostraram eficiéncia em obter os valores
otimos globais para os sistemas de pequeno e médio porte, bem como 6timos locais com custo
menores para sistemas de grande porte. Os resultados destacam, de maneira geral, uma reducao
significativa do tempo médio por PL para os sistemas analisados. Houve, com o uso das versoes
paralelas, uma redugao no nimero de geracoes em que se obteve os étimos globais ou locais, para
os diferentes sistemas e como conseqiiéncia uma diminuicao no nimero de PL necessario para a
obtencao destes 6timos.

De uma maneira geral os agentes mostraram-se aptos em obter melhores resultados e em um
tempo menor, refletido pela diminuicao do tempo médio por PL ou pelo tempo total na obtencao
dos 6timos. Dessa forma, os mesmos podem ser agrupados em times assincronos e processados em
uma maquina paralela virtual composta por estagoes de trabalho funcionando em rede, conforme a
proposta apresentada no Capitulo 5, pagina 57.



Capitulo 7

Conclusoes e Sugestoes para Futuros
Trabalhos

Neste trabalho foram apresentadas diferentes algoritmos para a resolucao do problema do pla-
nejamento da expansao da transmissao de energia elétrica, tratado do ponto de vista estatico, envol-
vendo as seguintes metaheuristicas: “simulated annealing”, algoritmos genéticos e times assincronos.

A metaheuristica “simulated annealing” desempenha uma busca estocastica do espacgo de
vizinhanca onde sao permitidas modificagbes para a solucao atual que aumente o valor da fungao
objetivo (no caso de minimizacao); ou seja, modificacoes que reduz a fungao objetivo sdo sempre
aceitas, enquanto que modificagbes que a aumentem de um valor sao aceitas com uma probabilidade
deste valor. Esta probabilidade vai diminuindo com a diminuicao da temperatura que segue um
determinado plano de resfriamento determinado pelos parametros: valor inicial de temperatura,
nimero de iteragoes para cada nivel de temperatura e taxa de resfriamento.

Os algoritmos genéticos apresentam a idéia basica de manter uma populagao de solugoes can-
didatas que se desenvolve sob um processo seletivo que favorece a sobrevivéncia do mais preparado,
podendo ser vista como uma classe de métodos de busca local que empregam um mecanismo de
geracao de solucao que opera sobre atributos de um conjunto de solugoes ao invés de atributos de
uma Unica solugao, usando um mecanismo de geracao de movimento determinado principalmente
pela taxa de recombinacao e taxa de mutacao.

Os times assincronos consistem em uma organizagao de agentes auténomos (novos agentes
podem ser inseridos sem necessidade de gerenciamento) que se comunicam assincronamente (todos
os agentes trabalham em paralelo todo o tempo) através de memoérias compartilhadas e contém um
fluxo de dados ciclico que possibilita iteracao e “feedback”. Assim, os algoritmos podem fornecer
solucoes que sao compartilhadas por todos, levando as solucoes 6timas ou proximas do 6timo.

Numa andlise comparativa entre as metaheuristicas pode-se afirmar que existem algumas si-
milaridades entre as mesmas, ou seja, comparando os algoritmos genéticos com os times assincronos
observa-se que ambos tém um fluxo de dados ciclico, tém uma populagao de solugoes, usam pro-
cessos randomicos durante a execucao (selegao, geracao e eliminagao de solugoes). Comparando
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“simulated annealing” com times assincronos, observa-se que ambos sao iterativos (fluxo de dados
ciclico), fazem uso de parametros aleatérios 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 solugoes que estao sendo criadas. O decréscimo de temperatura reduz
a probabilidade de aceitagdo de novas solugoes enquanto que o agente destruidor (que mantém fixo
o tamanho da populacio) elimina as piores solugoes da populagao.

Na pratica, os algoritmos desenvolvidos neste trabalho para um ambiente de processamento
distribuido, apresentaram na maioria dos casos, um tempo de processamento inferior aos dos algo-
ritmos seriais usados como referéncia. A Tabela 7.1 a seguir resume o desempenho dos mesmos,
levando em conta os melhores resultados obtidos nas simulagoes apresentadas nas tabelas 6.93 a
6.100. Nesta tabela, o “speedup” é calculado como a relagao entre o tempo de processamento do
melhor algoritmo serial e o tempo de processamento do algoritmo paralelo em questao, e a eficiéncia
(dada em porcentagem) como a relacao entre o “speedup” e o nimero de processadores utilizados.
Para anélise do desempenho do SAPARNOR, utiliza-se 0 SANORD como o melhor algoritmo serial
e na analise de desempenho dos algoritmos genéticos paralelos GAPAR1B, GAPAR2A, GAPAR2B,
GAPARS3A, utiliza-se 0 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

¢/inic. | 17,7/442 | 11,8/295 0,6/15 2,2/54 1,0/26 4,8/120 -

GAPARIB 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

¢/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

o/mic. | 1,3/44 | 15/51 | 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 - - -
¢/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 relacado ao GANORD. Estas variacoes no
desempenho, deve-se principalmente a divisao da populacao em subpopulagoes, que requerem uma
nova calibracao nos parametros do algoritmo paralelo utilizado, e ao momento apropriado para
a troca de mensagem (incumbente) entre os processadores. Ou seja, a ”correta’calibracao dos
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parametros destes algoritmos é a questao crucial nos seus desempenhos.

Outro fato a ser observado, que explica de um modo geral o bom desempenho dos algorit-
mos paralelos, é a utilizacao do time assincrono inicializador baseado em algoritmos heuristicos
contrutivos para gerar as configuracoes iniciais, aliado ao uso de rotinas para o tratamento dos
blocos construtivos associados aos ramos das configuracoes candidatas. Ou seja, a inicializagao dos
algoritmos com solugoes iniciais factiveis determinadas segundo heuristicas que levam em conta o
comportamento dos sistemas em relacao ao problema do planejamento da expansao da transmissao
prépriamente dito, com mais razao do que inicializados com configuragoes aleatérias; bem como, a
manutencao/retirada de todo o bloco construtivo relacionado a um ramo candidato de modo que a
configuragao nao apresente regioes desconexas (ilhamento) e/ou linhas isoladas eletricamente, tém
mostrado mais eficiéncia na obtencao das solugoes étimas globais e/ou das melhores solugoes e na
melhoria de desempenho em relacao ao esforco computacional.

Na construcao de solugoes iniciais para sistemas de grande porte, deve-se fazer mais de duas
cépias por configuragao, pois isto possibilita que as melhores caracteristicas da mesma sobrevivam.
Tendo somente uma cépia da configuracao, a probabilidade que as caracteristicas se percam é alta.

Quanto ao comportamento dos algoritmos num ambiente de processamento distribuido, pode-
se observar que devido ao uso compartilhado dos recursos computacionais com outros usuarios,
em algumas simulacoes, principalmente para sistemas de grande porte, ocorreram travamento dos
processos nos processadores, sendo necessario, portanto, dotar os algoritmos de rotinas de tolerancia
a falhas.

Do ponto de vista matemaético, a resolucao do problema do planejamento da expansao da
transmissao ainda é um problema em aberto para sistemas reais de grande porte. Nao se tem uma
metodologia ou algoritmo que resolva todos os sistemas. O problema do planejamento estatico é um
subproblema do planejamento dindmico e do planejamento multi-estagio coordenado e, portanto, é
importante ter ferramentas cada vez mais eficientes para a resolucao destes subproblemas. Acredita-
se que, com a aplicacao das metaheuristicas, representadas pelos diferentes algoritmos propostos,
caminhou-se nesta direcao.

O uso de outras metaheuristicas, tais como Busca Tabu, GRASP, bem como algoritmos
hibridos destas e das metaheuristicas utilizadas neste trabalho, podem ser analisadas para um
ambiente de processamento distribuido na resolugao do problema.

Conclui-se este trabalho observando-se que com a tendéncia cada vez maior do uso de redes de
computadores nas concessiondrias de energia elétrica, aliado a disponibilidade de bibliotecas para
processamento paralelo, tem-se o ambiente propicio para a utilizacao de modelos de programagcao
distribuida nos problemas complexos e de natureza combinatéria como o problema de planejamento
da expansao da transmissao de energia elétrica.
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Apéndice A

Dados dos Sistemas Testes

Al

Sistema Garver (6 Barras/15 Ramos)

Tabela A.1: Dados de Barras - Garver

Barra | Capacidade de Geracao Carga
Geragao (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

N¢ | Ramo Linhas Reatancia | Capacidade | Custo
existentes (pu) (MW)
1] 12 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 - Configuragao Inicial.
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Figura A.2: Sistema Garver - Configuragao Otima com Redespacho

Figura A.3: Sistema Garver - Configuragao Otima 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 | Geracao Carga
Geragao (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 | 2380
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 00| 2291
34 748,0 221,0 0,0
35 0,0 0,0 216,0
36 0,0 0,0 90,1
37 300,0 9212,0 0,0
38 0,0 00| 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

N¢ | Ramo Linhas Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$
1] 01-07 1 0,0616 270 | 4,349.00
2 | 01-02 2 0,1065 270 | 17,076.00
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 préxima pagina
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Tabela A.4: Dados de Linhas - Sul Brasileiro (continuagao)

N¢ | Ramo Linhas Reatancia | 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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e—» geracao

—» carga

Figura A.4: Sistema Sul brasileiro - Configuragao Inicial.
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[v* = 71,289, 000.00 USS|

m - geragao
- carga
0230 KV
500 KV

[ v* = 154,420, 000.00 USS$ |

| w=0MW

> geragao
» carga

O 230 KV
0500 KV

Figura A.6: Sistema Sul Brasileiro - Config. Otima sem Redespacho.
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A.3 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro (87 Barras/179 Ramos)

Tabela A.5: Dados de Barras - Norte-Nordeste Brasileiro

Barra | Geracao em Carga em | Geracao 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 préxima pagina
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Tabela A.5: Dados de Barras - Norte-Nordeste Brasileiro

(continuacao)

Barra | Geracao em Carga em | Geragao 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 proxima pagina
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Tabela A.5: Dados de Barras - Norte-Nordeste Brasileiro

(continuacao)
Barra | Geracao em Carga em | Geracao em Carga em
2002 (MW) | 2002 (MW) | 2008 (MW) | 2008 (MW)
7 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
N¢ | Ramo Linhas Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 10% 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 proxima pagina
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro

(continuagao)
N¢ | Ramo Linhas Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 10 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 proxima pagina
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro

(continuacao)
N¢ | Ramo Linhas Reatancia | 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
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro

(continuagao)
N¢ | Ramo Linhas Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 10 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
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro

(continuacao)
N¢ | Ramo Linhas Reatancia | 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
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Tabela A.6: Dados de Linhas - Norte-Nordeste Brasileiro

(continuagao)
N¢ | Ramo Linhas Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 10% 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 | Geracao em Carga em | Geracao em Carga em | Geracao 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
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Tabela A.7: Dados de Barras - Sistema Colombiano (conti-
nuacgao)

Barra | Geracao em Carga em | Geragao em Carga em | Geragao 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
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Tabela A.7: Dados de Barras - Sistema Colombiano (conti-
nuacgao)

Barra | Geragao em Carga em | Geragao em Carga em | Geragao em Carga em
2005 (MW) | 2005 (MW) | 2009 (MW) | 2009 (MW) | 2012 (MW) | 2012 (MW)

7 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

N¢ | Ramo Linhas Reatancia | 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
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Tabela A.8: Dados de Linhas - Colombiano (continuagao)

N¢ | Ramo Linhas Reatancia | 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 | T7-79 1 0,0097 350,0 | 5,167.00
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Tabela A.8: Dados de Linhas - Colombiano (continuagao)

N¢ | Ramo Linhas Reatancia | 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| 45 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
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Tabela A.8: Dados de Linhas - Colombiano (continuagao)

N¢ | Ramo Linhas Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$
9 | 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
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Tabela A.8: Dados de Linhas - Colombiano (continuagao)

N¢ | Ramo Linhas Reatancia | 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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Apéndice B

Executando o Time Assincrono
Inicializador

Neste apéndice é apresentado todos os procedimentos necessarios para se criar e executar
o time assincrono inicializador dos métodos heuristicos construtivos, programa INIC, que calcula
solucoes iniciais factiveis para serem utilizadas posteriormente nas metaheuristicas combinatérias.

st sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk koK oK oK oK oK oK oK ok ok ok o o o o ok sk ok sk sk ok sk ok ok ok ok ok ok ok o o sk stk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk ok o o ok sk sk sk sk sk sk ok sk ok ok ok sk ok o ok ok k
COMO COMPILAR 0S PROGRAMAS

5k ok ok ok sk 3k 3k oK ok ok ok ok 3k 3k 3k ok ok oK ok ok ok ok ok sk sk sk sk 3k ok 5k ok oK oK ok ok ok ok 3k ok sk sk sk ok 3k ok ok oK oK ok ok ok ok sk sk 3k 3k ok 3k ok ok oK ok oK ok ok ok ok 3k sk sk sk sk ok ok oK oK ok ok ok ok ok ok sk kK
1) Primeiramente deve-se criar um "link" na raiz do usudrio:
> 1n -s “/pvm3/bin/SUN4SOL2 pvm
2) Feito isto, basta executar o script "comp" no diretério ~/pvm3/bin/SUN4SOL2/INIC,
quando entdo os programas serdo compilados e seus executdveis gerados no diretério
~/pvm3/bin/SUN4SOL2 (diretério de trabalho do PVM).
0BS: todo programa PVM deve ser executado a partir do diretério ~/pvm3/bin/SUN4SOL2
5k ok ok ok sk sk 3k oK ok ok ok ok 3 3k 5k ok ok oK ok ok ok ok ok sk sk sk sk 3k ok 5k ok oK oK ok ok ok ok 3k ok sk sk sk ok 3k ok ok oK oK ok ok ok ok 3k sk sk sk 3k ok 3k ok ok oK oK oK ok ok ok ok 3k sk sk sk sk ok ok oK oK ok ok ok ok ok ok k kK

COMO CONFIGURAR O INICIALIZADOR
st ke s ook sk ok sk sk ok sk sk sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok skosk sk sk sk sk sk sk ko sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok sksk sksk sk sk sk sk sk ok sk sksk sk sk sk sk sk ok ok ok skok ok

1) Copiar o arquivo com os dados da rede desejada (p.ex., garvl.dat) como "rede.dat",
no diretério: ~/pvm3/bin/SUN4SOL2.

Arquivos de dados disponiveis no diretério ~/pvm3/bin/SUN4SOL2/INIC/dados:
"garvl.dat", "garv2.dat", "surl.dat", "sur2.dat", "nor2002.dat", "nor2008.dat".

0BS: Pode-se usar o script "monta" no diretério ~/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 garvl gar (para montar todos os dados referentes ao sistema

garvl.dat)

Estes arquivos s8o copiados automaticamente para o diretdério ~/pvm3/bin/SUN4SQOL2,
onde serd rodado o programa "INIC".

2) Alterar o arquivo "opcoes" de acordo com o sistema elétrico escolhido e com a
maquina virtual desejada.

Ex: (opgdes para o sistema garvi.dat)

15 ntmero de

05 ntmero de

09 1
08 2
10 4
07 5
06 7

linhas do sistema elétrico
estagdes da maquina virtual

estacg8o / agente
estacg8o / agente
estacg8o / agente
estagdo / agente
estagdo / agente
ESTAGOES / AGENTES
tubarao 1 = garverA
badejo 2 = garverB
piranha 3 = garverC
carpa 4 = minD
tuvira 5 = minE
piava 7 = mccF
dourado

lambari

pintado

cascudo

3) Alterar o arquivo "param.dat", alterando-se apenas os valores referentes a:
3.1) numero de configuragdes a serem geradas
3.2) minimo fluxo de sobrecarga permitido
3.3) nimero de alternativas de caminhos

Ex: ("param.dat" para o sistema garvl.dat)

nimero de configuragdes a serem geradas

nimero aleatério

(fraclinha) fragdo de linha adicionada

fluxo de sobrecarga permitido (Garver=10,Sul:40,Norte:300)
tamanho da rede p/ o qual se faz corregdes adicionais (100)
nimero de alternativas de caminhos (Garver/Sul=3,Norte=5)

8
4531
0.4
0
100
3

(nsem)
(kseed)

(fluxo)

(nadigdo)

(ncami)

4) Copiar arquivo "nconec.gar", correspondente ao sistema Garver, para "nconec.dat".

0BS: Se foi utilizado o script "monta", o mesmo ja fez isto.

5) Copiar arquivo "nlin.gar", correspondente ao sistema Garver, para "nlin.dat".
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0BS: Se foi utilizado o script "monta", o mesmo ja faz isto.

>k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k 5k 5k 5k 3k 3k 5k >k >k >k >k >k >k 3k 3k 5k 5k 5k %k 3k 3k >k >k %k >k >k >k >k 5k 5k %k %k %k >k >k %k %k %k >k >k >k >k 3k 3k 5k %k %k >k >k >k %k X >k >k >k >k >k %k %k >k >k >k *k kK Xk

EXECUTANDO O INICIALIZADOR
sk sk ok ok ok s ok ok ok sk ok ok sk s ok ok sk ok sk s ok ok sk ok ok sk s ok ok s ok ok sk ok ok s ok ok sk ok ok sk ok ok ok s ok ok sk ok ok sk sk ok ok sk ok ok sk ok ok sk sk ok sk sk ok ok sk ok ok sk 3k ok ok sk ok ok ok ok ok ok sk

1) inicializar PVM com as estagdes determinadas em "opcoes".

> pvm hosts (0OBS: colocar no arq. "hosts" as maquinas que aparecem em "opcoes")
2) a partir do diretério ~/pvm3/bin/SUN4SOL2 executar o programa "inic".

> inic

0BS: pode-se usar o processamento remoto, via "at".
Ex: > at now
at> inic
at> CTRL_D

os dados relativos ao processamento do programa "INIC" serdo enviados via ’mail’.

sk sk ok ok ok sk ok ok ok sk ok ok sk s ok ok sk ok sk s ok ok sk ok ok sk s ok ok sk ok ok sk ok ok s ok ok sk ok ok sk ok ok ok s ok ok sk ok sk ok ok s ok ok sk ok ok sk sk ok sk sk ok ok sk ok ok sk ok ok sk ok ok ok ok ok ok sk

SAIDA DO INICIALIZADOR
stk s ook sk ok sk sk ok sk sk sk sk stk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ko skosk sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok sksk sksk sk sk sk sk ok ok sksk sk sk sk sk sk sk ok ok sk ok ok

Apés a finalizag8o de todos os agentes, o programa "INIC" gera um arquivo de saida
("mpop.dat") com as configuragdes iniciais factiveis que poder&o ser usadas como
configuragdes iniciais para os algoritmos combinatérios: SA, GA ou TS.

>k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k 5k 5k 5k 3k 3k >k >k >k >k >k >k >k 3k 3k 5k 5k 5k 3k 3k 3k >k >k %k >k >k >k >k 5k 5k 3k %k %k >k >k %k %k %k >k >k >k >k 3k 3k 5k %k %k >k >k >k % X >k >k >k >k >k %k %k >k >k >k *k kK ¥

COMO ADICIONAR AGENTES
sk ok ok ok sk ok ok ok sk ok ok sk s ok ok sk ok sk s ok ok sk ok ok sk s ok ok sk ok ok sk ok ok s ok ok sk ok ok sk ok ok ok s ok ok sk ok ok sk sk ok ok s ok ok sk ok ok sk sk ok sk sk ok ok sk ok ok sk ok ok sk ok ok ok ok ok ok sk

Basta executar o agente diretamente (garverA, por ex.) do "prompt" da estaglo, a partir
do diretério ~/pvm3/bin/SUN4SOL2 (desde que a estagio pertenga a maquina virtual parale-
la). Senfo, deve-se adicionar primeiro a estag8o, via "prompt" do PVM (comando "add"),
para depois adicionar o agente ao time.

Ex: pvm> add nome_nova_estagéo
pvm> quit

~/pvm3/bin/SUN4SOL2> garverA

>k 3k 3k >k >k 5k 3k >k >k 5k >k >k 5k 5k >k >k >k >k 5k 5k >k >k >k 3k >k >k >k >k >k 3k 5k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k 3k >k >k >k >k %k >k >k >k >k >*k >k >k >k >* >k *k

COMO REMOVER AGENTES
st ke s o sk sk ok sk sk ko ok sk sk sk stk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok skosk sk sk sk sk sk sk sk ko sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok sksk sk sk sk sk sk sk koo sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok skok kok

Quando executado, o Inicializador cria um arquivo denominado "maquina_virtual", que
contém cada agente incialmente desovado, seu respectivo TID e miquina 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

]
—

dourado 1 minE TID

1310722 INFO

]
—

Desovando na MAQ

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 especifico relacionado com o agente e com a
ordem na qual foi desovado. Sendo assim, este nome entdo 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 maiuscula do alfabeto, determina a ordem (que corresponde ao "rank")
na qual o mesmo foi desovado por "INIC" (ou por adigdo manual).

Temos entdo, por ex., o arquivo "minesfC", que corresponde a um agente do tipo minimo esforgo
(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 remogdo de um ou mais agentes do time.
Por ex., no caso anterior, se o objetivo é remover o agente "minD" da estagdo 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&os, e sabendo-se que é um agente
de minimo esforgo, pode-se descobrir o seu "rank" (com ajuda do comando "grep"):

badejo:pvm3/bin/SUN4SOL2 [186]grep ’1572866° minesfx*
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 diretério ~/pvm3/bin/SUN4SOL2.
0 mesmo solicitard o rank do agente a ser removido.

Faz-se ent&o 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 = O
Sk sk 3k ok sk 3K ok sk 3K ok >k 3K ok sk 3K ok ok 3k 5k ok sk 3k ok sk ok 3k ok ok 3k 3K ok ok 3k 3K ok ok 3 ok ok sk 3k 5k ok >k 3k 5k ok 3k 3k ok ok 3k 5k ok >k 3k 5k ok >k 3k 5k ok >k 3K >k >k 3k 3K >k >k 3k ok >k >k 3k ok >k >k 3k >k >k 3k 3k >k >k K
USANDO 0S RESULTADQS DO "INIC" NOS ALGORITMOS COMBINATORIOS

>k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k >k 3k >k 5k 5k 5k 3k 3k >k >k >k >k >k >k >k 3k 3k 5k 5k 5k 3k 3k 3k >k >k %k >k >k >k >k 5k 5k %k %k %k >k >k %k %k %k >k >k >k >k 3k 3k 5k %k %k >k >k >k %k X >k >k >k >k >k %k %k >k >k >k *k kK *k

Para usar as configuragdes encontradas com a simulagdo via "INIC", deve-se efetuar os
seguintes passos:

1) Alterar o arquivo "mpop.dat" (do diretério ~/pvm3/bin/SUN4SOL2), retirando os
comentdrios e deixando simplesmente as configuragdes encontradas.

2) Copiar o arquivo "mpop.dat" para o diretério ~/mheur/blocos.

3) Leia as instrugdes constantes do arquivo README do diretério ~/mheur/blocos e
realize-as, obtendo um arquivo denominado "mbloco.dat".

4) Transferir os arquivos ’mpop.dat’ e ’mbloco.dat’ para o diretério do programa de
planejamento que se pretende rodar, renomeando-os respectivamente como ’mpop8.gal’ e

’mbloco8.gal’. (Isto quando se estiver simulando o sistema garvl.dat).

Ou coloca-los no diretério ~/dados, para usd-los em todos algoritmos combinatérios
através de um ’link’.

5) Alterar os paré@metros correspondentes ao niumero de configuragdes iniciais, nos
arquivos de parémetros dos algoritmos combinatérios.

6) Rodar o algoritmo combinatério.
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Resumo— Este artigo trata da aplicagao de Times 4ssincronos ( Times-4) ao planejamento da expansao de
sistemas de transmissao de energia elétrica. Uma parte importante desse processo ¢ a determinacau de familias de
solucdes iniciais contendo caracteristicas atrativas, isto é, configuragdes com linhas e transformadores ¢ conjuntos
de linhas e transformadores (blocos construtives) que podem formar parte das soluges étimas, ou quase dtimas
obtidas via métodos como os Algoritmos Genéticos e Busca Tabu. Times-A foram desenvolvidos para gerar estas
configurages iniciais. Esses times utilizam diferentes métodos heuristicos construtivos disponiveis na literatura,
o0s quais sio distribuidos em uma rede heterogénea de computadores e executados de modo concorrente. Testes
foram feitos para sistemas de pequeno, médio e grande porte.

Abstract— This paper deals with the application of Asynchronous Teams (A-Teams) to the power network
transmission expansion planning problem. An important part of this process is the determination of families
of initial configurations containing attractive uiaracteristics. that is. configurations with lines. transformers and
sets of lines and transformers (building blocks) that may form part of the optimal, or near-optimal. solutions
vielded by methods such as Genetic Algorithms and Tabu Search. The A-Teams methodology of this paper has
been developed to generate these initial configurations. The A-teams use a different group of heuristic methods
available in literature which run concurrently in a heterogeneous network of workstations. Tests has been carried

out for small. medium and large systems.

Key Words—  Asynchronous Teams; Distributed Processing; Heuristics Methods; Transmission Planning;

Transmission Systems.

1 Imtroducgao

O planejaimento da expansao de redes de trans-
missao de sistemas de energia elétrica determina
guando. ondc e gue tipos de linhas e/ou trans-
formadores devem ser instalados na rede a fim
de que o sistema opere adequadamente para uma
demanda [utura predeterminada e realizando o
menor investimento possivel. O planejamento
dindnico (guando) em geral é decomposto em sub-
problemas estificos que tratam das questoes onde
e que fipo (planejamento em um estagio, de um
ano inicial a um ano final, dados).

Este traballio trata especificamente da fase
estatica do planejamento da transmissao.
Métodos tipo Algoritmos Genéticos e Busca Tahu
normalmente necessitam da determinac¢ao prévia
de blocos de ramos atraentes (conjuntos coerentes
de linhas e transformadores). Isto exige uma ini-
cializagao adequada desses métodos. A parte prin-
cipal tanto dos Algoritmos Genéticos como dos
métodos baseados na Busca Tabu sao facilmente
paralelizaveis. Acredita-se que uma paralelizagao
via Times Assincronos podera ser altamente efi-
caz. Assim, neste trabalho buscou-se caminhar
nessa direcao. Como um primeiro passo, foi im-
plementada uma versao de Times-A para resolver
o problema de inicializa¢io do problema de plane-
jamento estatico.

Quando o sistema é modelado pelo fluxo de
carga DC, o problema de planejamento estatico
é um problema de programagao néo linear in-
‘teira mista (PNLIM). Dadas as dimensdes que
o problema assume para casos praticos em geral

ohserva-se o fendmeno da explosao combinatorial
(problema NP-completo). Para uma alternativa
de investimento, o problema se reduz a uin pro-
blena de programacao linear cujo objetivo é veri-
ficar a factibilidade da alternativa.

Em uma época na qual os recursos computa-
cionais eram mais limitados, foram desenvolvidos
meétodos heuristicos como por exemplo os métodos
de Garver (Garver. 1970), Minimo Esforco (Mon-
ticelli et al, 19582) ¢ Minimo Corte de Carga
(Pereira et al., 1985). Essas metodologias ainda
sao utilizadas por concessionarias como parte de
procedimentos interativos que exigem uma par-
ticipacao ativa dos planejadores. Este trabalho
incorpora essas metodologias na construgao dos
Times-A inicializadores.

Utilizou-se um modelo de programacao
multiagente conhecido como Times Assincronos
(Times-4). Um Time-A consiste de uma rede
computacional fortemente ciclica, onde agentes
autonomos cooperam, trabalhando todo o tempo
em paralelo, com a partilha permanente de re-
sultados entre os membros do time. Inicialmente
desenvolveu-se um Time-A com variantes dos al-
goritmos baseados no método de Garver, e, pos-
teriormente, um outro time acrescido de variantes
dos algoritmos de Minimo Esfor¢o e Minimo Corte
de Carga. _

Foram feitos testes para tres sistemas: Garver
(6 barras/15 linhas), Sul brasileiro (46 barras/79
linhas) e Norte-Nordeste brasileiro (89 barras/179
linhas), em uma rede heterogenea de estagdes
SUN, sistema operacional Solaris 2.5.1, com a bi-
blioteca para processamento paralelo PVM 3.3.5.
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2 Times Assincronos

Em (Talukdar e De Souza,1993) define-se Time-
A como qualquer super-agente cujos agentes sao
autonomos, cujas comunicagdes sao assincronas e
cujo fluxo de dados é ciclico. Em outras palavras,
Time-A é um conjunto de processos independentes
que trabalham em paralelo 1odo o tempo, onde
as solugdes geradas por um processo podem ser
reutilizada por outros.

O agente faz sua propria escolha sobre sua
selecao de entrada, escalonamento e politica de
alocacdo de recursos. Agentes podem ler e es-
crever informacdes continuamente nas memorias
compartilhadas sem qualquer sincronizagao entre
elas, de maneira que um fluxo continuo de mo-
dificagdes possa ser realizado tornando possivel
iteragoes e “feedback™ entre os mesmos.

Pode-se detalhar melhor a idéia contida
num Time-4 com as seguintes consideragoes (De
Souza, 1993):

(1) Resultados acumulam nas memdrias do fluxo
de dados (como nos ®hlackboards”) para
formar populagdes (como nos algoritmos
genéticos).

(2) Estas populagoes sao continuamente modifi-
cadas por dois tipos de agentes:

- Agentes de Construgdo (que adiciona ele-
mentos as populacoes). ¢

- Agentes de Destruigio (que elimina ele-
mento~ das populagoes, mantendo fixo
o mimero de elementos das mesmas).

(3) As habilidades en resolver problemas de um
fluxo de dados pode ser arbitrariamente re-
partida entre construcao e destruigao.

(4) Nao existe um controle centralizado, mas no-
vos agentes autonomos pode ser facilmente
adicionados ou retirados.

(5) Os fluxos de dados destes Times-A4 nao so-
mente produzem boas solug¢des, mas eles pa-
recem ser “scale-efficient” | isto é, os mesmos
podem ser montados para produzirem sem-
pre as melhores solugdes pela adicao de cer-
tos agentes e memorias.

E importante observar que, apés a fase
de inicializacdo, cada algoritmo roda em seu
préprio ritmo usando os dados disponiveis na(s)
memoria(s) compartilhada(s). Isto mostra o
carater assincrono do Time-A que pode facilmente
ser executado em paralelo; cada agente e memoria
podem ser alocados nas diferentes maquinas de
uma rede de computadores.

3 Meétodos Heuristicos Construtivos

3.1 Métlodo de Garver

O modelo formulado em (Garver,1970), também
conhecido como modelo de transportes, foi a pri-
meira proposta para planejamento de redes de

transmissao que usou programacao linear. Esta
metodologia consiste basicamente em resolver de
maneira aproximada uma versao relaxada do mo-
delo DC. Neste modelo somente se leva em conta a
Primeira Lei de Kirchhoff e a capacidade de trans-
missao das linhas, nao sendo levado em conta, por-
tanto, a Segunda Lei de Kirchhoff.

Na metodologia de Garver, todo fluxo gue
nao puder ser transporiado pelas ligagdes nor-
mais, fluirdo pelas ligacdes de sobrecarga, pois
estas tem capacidades ilimitadas, e s6 passarao
através das ligagdes de sobrecarga quando for im-
possivel transporta-los pelas ligacdes normais, ja
que estas tem custos muito inferiores. Em cada
estagio do processo de planejamento, deve-se re-
solver um problema de programacao linear e logo
adicionar um circuito na trajetdria de maior sobre-
carga. O processo é repetido até eliminar todas as
sobrecargas. ) .

A vantagem da metodologia de Garver é a
simplicidade na implementagao do algoritmo pois
ela exige somente solugdes sucessivas de pro-
gramacao linear. A maior limitacao da metodo-
logia é que ela nao garante a obtengao da solucgao
étima do sistema planejado. Portanto. esta meto-
dologia, eni essencia, é de natureza heuristica.

A mietodologia foi usada em ires versoes
(agentes): GarverA. GarverB ¢ Gareer(C.

Os algoritinos utilizadox (Gallego. 1997). sao
descritos a seguir:

GarverA
(1) Faz-se a analise DC (MINOS) do sistema

(0 banco de dados da rede ja considera
a presenga das barras e linhas ficticias),
penalizando-se a configuragao pelo custo de
um ramo predeterminado.

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

(3) Ordena-se os ramos pelo valor dos respecti-
vos fluxos, em ordem decrescente.
(4) Se o fluxo do ramo mais sobrecarregado
for menor que um limite preestabelecido no
inicio do programa, entao va para (6). Caso
contrario, o programa oferece duas opgodes
de adicao de linhas, dependendo do sistema
em questao. Na primeira, pode-se simples-
mente adicionar uma linha ao ramo mais so-
brecarregado. Na segunda, é feita uma iden-
tificagdo da necessidade da criagao de um
caminho completo ou somente um ramo. a
partir da adi¢ao do ramo mais sobrecarre-
gado, a fim de evitar a presenga de elemen-
tos desconexos no sistema.
(5) Voltar para (1).
(6) Efetua-se o refinamenio do sistema, que
consiste na verificagdo da possibilidade de
se remover linhas adicionadas desnecessaria-
mente.
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GarverB

O algoritmo GarverB é semelhante ao Garverd,
com a diferenga que agora a ordenagdo ¢ realizada
baseada no nimero de linhas requeridas em cada
ramo e nao no fluxo. Da mesma forma, o critério
de parada considera agora uma parcela minima de
linhas permitida.

GarverC

O algoritmo Garver(" apresenta a mesma estru-
tura hasica que o GarverB, exceto pela introdugao
das seguintes corregoes:

e corregao de caminhos conectando linhas
penduradas;

e corregao de caminhos entre barras ficticias,
para que a capacidade de transmissao das
linhas em série seja suficiente:

e adicao de linhas cuja fragao seja superior a
um valor de entrada.

3.2 Mcdtodo de Minimo Esfor¢o

O método do minimo esforco (Monticelli et al.,
1982) baseia-se no fato de yue a distribuic¢ao dos
fluxos em uma rede segue uma lei de minmimo
esfor¢o que minimiza o produto das reatancias
pou. de cada ramo vezes o quadrado do respectivo
fluxu. Esta funcao de minimo esforgo, é utilizada
aqui como um indice de desempenho para ordenar
as adicoes miais atrativas, da seguinte maneira:
Az = ;d,?é'r, (1
onde:
w; ¢ a diferenca angular do ramo 1 antes da adigao.
Avy; € a susceptancia do circuito adicionado.
A metodologia foi usada em duas versoes
(agentes): mmD e minE.

minD

O programa mmD possui algoritmo senmelhante
aos anteriores com diferencas, relacionadas ao
NOVO critério, somente Nos seguintes itens:

(1) Penaliza-se a configuragao pela reatancia de
um ramo predeterminado.

(2) Calcula-se o somatério das sobrecargas do
sistema e o indice de minimo esfor¢o para
cada ramo do sistema.

(3) Ordena-se os ramos pelo valor dos respecti-

vos indices de minimo esforgo.
(4) Se o somatdrio das sobrecargas do sistema

for menor que um limite preestahelecido no
inicio do programa, entao va para {(6). Caso
contrario, escolhe-se aleatoriamente um dos
trés primeiros ramos da lista ordenada para
a adi¢do de uma linha ou de um caminho,
com as mesmas consideracdes anteriores.

minE

A qnica diferenga deste programa em relagao ao
minD consiste na introducao de uma normalizacao
pelo custo de cada ramo, quando do cdleulo do
indice de minimo esforgo.

3.3 Método de Minimo Corte de Carga

De maneira semelhante ao Método de Minimo Es-
forgo, este método (Pereira et al., 1985) realiza a
adi¢do de linhas selecionadas de acordo com um
indice de sensibilidade que permite encontrar li-
nhas mais atrativas. O indice utilizado é:
ISmcc =(m — 7 (6, _BJ) (2)
onde:
x; ¢ o multiplicador de Lagrange da j-¢sima
restricio (B8 + g+ r = d).
#; sao os angulos de tensio de barra obtidos na
analise DC do sistema.

Neste método elaborou-se uma unica versao
(agente): mecF.

meccF

. O programa mccF também mantém a mesma es-

trutura dos anteriores com diferengas, associadas
ao novo indice, somentes nos itens:

(1) Penaliza-se a configuragao pela reatancia de
um ramo predeterminado.

(2) Calcula-se o corte de carga do sistema (via
MINOS), ¢ o indice de minimo corte de
carga, ayui ja normalizado pelo custo, para
cada ramo do sistema.

(3) Ordena-se os ramos pelo valor do~ respecti-
vos indices de corte de carga.

(4) Se o corte de carga do sistema for me-
nor que um limite preestahelecido no inicio
do programa, entao va para (6). Caso
contrario, escollie-se aleatoriamente um dos
trés primeiros ramos da lista ordenada para
a adigao de uma linha ou de um caminho,
com as mmesmas consideragdes anteriores.

"4 Modelo de Time-A proposto

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

e memdéria cenfral - memdria compartilhada
pelos agentes, a qual é formada por uma po-
pulagao de configuragdes. O tamanho desta
populacao é constante e determinado previa-
mente pelo usuério.

e agenfes de consfrugdo - sao os diversos algo-
ritmos heuristicos construtivos implementa-
dos (garverA, garverB, etc.)

e agentfe destruidor - mantém constante o ta-
manho da populagao.

Um exemplo de Time-A, dentro da estrutura
elaborada, é mostrado na Fig. 1. Os agentes
sao representados por setas que indicam um fluxo
ciclico em relagao a memdria central, ou seja, os
mesmos léem os dados da memdria, alteram es-
ses dados, e 0s reescrevem na mesma. A memoria
central, representada por um retéingulo, contém a
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populagao de configuragdes. Os algoritmos imple-
mentados na elaboragao do time assincrono sio re-
presentados por linhas tracejadas, definindo pro-
cessos distintos. Dai, observa-se que o agente des-
truidor e a meméria central compdem o processo
inic. Note que o agente destruidor nao é um pro-
cesso independente como os outros agentes, mas
sim uma das fungdes do processo inic que age para
manter constante o tamanho da populagao.

Figura 1. Exemplo de Time-A inicializador com trés
agentes.

A implementagao paralela usa o modelo Mes-
fre/Escravo, pois o inic da inicio ao processa-
mento do time, partindo um grupo de agentes
predeterminados pelo usudrio. Porém, é possivel
a adi¢ao/remocao dos agentes de forma manual,
o yue refor¢a a caracteristica de autonomia dos
nesmos (agentes entram ou saem do time sem
interferir no funcionamento uns dos outros). A
remogao manual dos agentes ¢ feita por um pro-
grama auxiliar. enquanto que a adigao dos mesmos
& feita executando-os diretamente no “prompt” do
sistema operacional.

O programa inic simula uina meméria com-
partilhada e utiliza um controle de acesso aos da-
dos para evitar conflitos ac se tentar acessa-la.
Dessa forma, dois agentes nao podem ler ou es-
crever ao mesmo tempo. Sendo assim. quando
um agente estiver acessando a memdria central.
OS Outros necessariamente esperam numa fila do
tipo FIFO (“First-In-First-Out™). OQutra carac-
teristica importante é o fato de que, a cada ins-
tante do processamento do Time-A, cada confi-
guragao {elemento da populagao) € atualizada so-
mente por um agente, isto é, dois agentes nao
podem trabalhar sobre os mesmos dados simul-
taneamente. Dessa forma, o nimero de membros
do time nunca deve exceder o nimero de confi-
guragoes da populagao. Se assim o for, o inic au-
tomaticamente se encarrega de eliminar gradati-
vamente os agentes excedentes. A Fig. 2 dd uma
idéia geral do funcionamento do processo inic.

Quanto aos agentes de construgdo, de uma
maneira geral, servem para efetuar os calculos so-
bre os dados da memdria central, segundo uma
heuristica prépria, atualizando-os até se satisfazer
um determinado critério de parada. A Fig. 3 apre-
senta a estrutura de funcionamento dos agentes
em geral. Eles trabalham sinergicamente para ob-
ter configuragdes iniciais diversificadas em menor
tempo, nao visando necessariamente a obtengao

S —

Figura 2. Estrutura bésica do programa inic.

de um 6timo global, fungao esta do problema do
planejamento como um todo. Qs agentes podem
ser combinados em quantidades diferentes entre as
mayuinas da rede.

(=
] _:1_1

(===
_-_I—-I-L, ..J

Figura 3. Estrutura basica dos agentes de construcio.

5 Testes e Resultados

A partir da elaboragio do Time-A inicializador,
foram definidas duas categorias mais especificas
denominadas: Time-A Garver que combina os al-
goritmos de Garver ¢ Time-A Misto formado pela
combinagao de quaisquer dos algoritmos apresen-
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tados. Os resultados dos testes realizados nas di-
ferentes simulagdes sdo apresentados a seguir.

3.1 Time-4 Garver

Foram realizadas diversas simulagées para o sis-
tema Grarver (6 Barras - 15 Linhas) e algumas para
o sistema Sul brasileiro (46 Barras - 79 Linhas).
Os resultados destas simulagoes encontrani-se re-
sumidos nas Tabs. 1 a 4 que se seguem. A Tab.
I mostra os tempos obtidos em dez simulagoes,
para cada agente isoladamente, e serve para com-
paragdo com os tempos obtidos nas outras si-
mulagBes. Para mostrar a caracteristica “scale-
efficient” do time, apresenta-se a Tab. 2 e a Fig.
4, referentes ao GarverA. As Tabs. 3 e 4 apresen-
tam simulagdes com varias combinacdes diferen-
tes, bem como com diferentes nimeros de agentes,
para os dois sistemas testados, respectivamente.
Tabela 1 - Tempos para cada agenre de Garver

Sistema Garver |- Barras - 15 Linhas)

FIMUL “OMBINA, OE: (TEMPOS EM SEGE
1-A 1-B 1=

i T e I

- - 12.533 *

a . arsss e

3 . ..

. . .

0 . .

- . .

. . .

. .

o . .
Al=ilige

OBS Populagio 8 configuragdes
(%) Olevease o configuracio drima

Tabela 2 - Tempos para diferentes niimercs do garverA
Sisteman Garver (6 Barras - 15 Linlias )

=IMUL COMBINAGOES (TEMPOS EM SEGUNDOS)
1-A A 38 G A T-A
[ RN
= 2owan
N SR
4
N

L]

il.lI 3.1 TS

S lia- Al 3613
OBS. Pupulagio: 8 contiguragoes

Obtevese a conticuracao Stima em rodes os casos

GarverA

Fig. 4 - Tempos para diferentes niimeros do garverd

Tabela 3 - Tempos para combinagdes de agentes Garver

Sistema Garver (6 Barras - 15 Linhas)
SIMUL. COMBINAGOEE (TEMPOS EM EEGUNDOE)
l.h.leEIC u{:c 2A/2B 3Af2C 3A/3B/1C
1 6098 * 11.358 [ETH 7.220 4.671
2 T.080 * 9.393 4.242 * 4,086 * 4.296 *
3 BTTT 10.367 4022 * 4118 * 4.161 *
4 s.89% * 10.6%0 * 3986 " 4111 % 4.098 *
£ 7.083 * L 3.766 *  5.T12 4.298 *
3 5874 % .41 * 4.066 * 4038 5919 *
T 5.964 * 10,353 4199 * 3638 4.074 *
L} T.208 * 11.682 " 4,013 % 7388 * 2262 *
1 T.as8 9722 3931 * 3613 4170 *
10 6.267 * 8.927 " 4285 " s.481 2.982 *
WMidias 5439 10.057 4138 5338 1.093

opulagac: R configuracoes
{*) obreve-se a configuracdo étima. {Ver Fig. 5)

v = <8 163.004, 00|

Tabela 4 - Tempos para combinagdes de agentes Garver

Sistema Sul brasileiro (46 Barras - 719 Linhas)
SIMUL.  COMBINAG OES {TEMPOS EM SEGUNDOS)
2AfIB/2C 3A /3B SA SAfIC
1 T1A430 47537 44889 T2.680
2 52.063 63,048 44240 93.033
3 49.040 43183 44,838 73.567
4 34.461 42686 45157 - 7563
s 93.982 47935 4943 48.58%
& T1.307 41218 47308 48.732-
T 68.822 43222 48w T1.798
s T181 44408 B TI6N4
5 47264 Tiaes
10 Ti4%2 44,587 96,243
Rl dias €5.275 31830 4%.008 72507

OBS: Populagio: 8 configuragdes

A configuragao 6tima do sistema Garver, ou
seja uma linha adicionada no ramo 11 (3-5) e trés
linhas no ramo 14 (4-6), encontrada na maioria

das simulagoes do Time-A Garver, é apresentada
na Fig. 5.

Fig. 5. Sistema Garver - Config. Otima

A Fig. 6, na seqiiéncia, apresenta uma solucao
bem préxima da Stima, obtida para o sistema Sul
brasileiro, faltando somente a adi¢ao de uma linha
no ramo 14 (13-20). Na figura, os nimeros entre
parenteses correspondem a quantidade de linhas
adicionadas. Nota-s¢ que, para este sistema, em
nenhuma configuragao obteve-se o 6timo, mas em
todas simulacdes obteve-se pelo menos uma con-
figuracdo bem proxima do 6timo, o que pode ser
verificado comparando-se com a apresentada no
Apfndice A,

© )

- carga
Q230 KV
0500 KV

Fig. 6. Sistema Sul brasileiro - Melhor config. obtida.
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3.2 Time-A Misto

Foram realizadas diversas simulagdes para os dois
sistemas citados anteriormente, bem como para
o sistema Norte-Nordeste brasileiro (89 Barras -
179 Linhas). Porém, sao apresentados apenas os
resultados para este iiltimo, pois trata-se de um
sistema de maior complexidade para o planeja-
mento da expansao. Estes resultados sao exibidos
na Tab. 5 em termos da porcentagem de acer-
tos em relagdo a melhor configuracao que se tem
para este sistema. Ali, os mesmos representam a
quantidade de linhas adicionadas que coincidem,
em cada ramo. com aquelas da solucéo encontrada
em (Gallego, 1997).

Tabela 5 - Porcentagem de acertos

Sist=ma Norte-Nordeste brasileiro (89 Barras - 179 Linhas)
[ Agentes  vordDU | Agentes
%)
A KEXTS =75}
B T4.30 C/E
< 68,16 C/F
D 7450 D/E
E AB_44 AfBfC
F 5698 A/B/E
AlB To.8w AJB/CIDIE
AfC T4.8% AfAfBIB/CIC
ASD .24 AfA/BI/B/CI/DJE
B/ 72,91

Nota-se que, apesar do aumento do mimero
de agentes, nao se ob1ém necessariamente resul-
tados mais préximos do étimo, porém os tempos
sempre $a0 menores e as configuracoes iniciais re-
sultantes sao mais diversificadas, o que é degejavel
num programa inicializador.

6 Conclusoes

Com a tendéncia cada vez maior do uso de re-
des de computadores nas concessionarias de ener-
gia elétrica, aliado a disponibilidade de bibliote-
cas para processamento paralelo, tem-se o am-
biente propicio para a utilizacao de modelos de
programacao distribuida, como times assincronos,
nos problemas complexos ¢ de natureza combina-
torial como o problema de planejamento da ex-
pansao da transmissao de energia elétrica.

Particularmente, neste trabalho, aplicou-se ti-
mes assincronos aos algoritmos heuristicos cons-
trutivos (Garver, Minimo Esforco e Minimo Corte
de Carga), para a implementacao de' programas
inicializadores. [Estes, por sua vez, sdo indis-
pensaveis para o uso de algoritmos combinatoriais
quando se trabalha com sistemas de grande porte,
pois a eficacia da busca no espago de solugdes é
fungao das solugdes iniciais factiveis.

Dos testes realizados, concluiu-se que é
possivel  implementar o modelo -de times
assincronos a fim de se obter um desempenho me-
lhor que o apresentado por algoritmos de maneira
isolada. Os testes comprovam que € possivel se ob-
ter solu¢bes em tempos menores. E clara também
a perspectiva de melhores resultados, do ponto de
vista do planejamento da expansao comoum todo,

quando da aplicagdo do modelo para os algoritmos
combinatoriais tais como Algoritmos Genéticos,
“Simulated Annealing”, Busca Tabu e suas com-
binagdes.
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Apéndice

Configuragies dlimas

Sist. Garver (6 Barras - 156 Linhas)
linhas adicionadas: Ros—os = ]‘nw_qs = 3.
Custo da. Linhas = 110,
corte de carga = 0.0

Sist. Sul brasileiro (46 Barras - 78 Linhas)
linhas adicionadas: ny3_26 = 1, nag-zs = 1,
Monmm = 2 ngzm4a = 1, Ngacoe = 1, Ngsmns = 2,
Custo das Linhas = 70289,

corte de carga = 1 MW

Sist. Norte-ﬁordeste brasileiro
(89 Barras - 179 Linhas)
(Melhor Configuragéo Obtida em (Gallego, 19997))
linhas adicionadas: naj—gs = 1, tigsmos = 1
Nogmns = 3, Nggmoe = 2, Ngip
1, nos—se = 3, Nuiate

wun

Midm—se = 5, Myscge = 4, Mgy 3
N sy = ]'n”_u =11,n38-74 = 5y Nun—ee = 2,
N2r=3 =2 noaaose = 1, Moy = 1 noscze = 3,
N2em2t = 1, Mpec2r = 1, nasoss = 1, Nagoae = 2,
Na4e3e = 1, Nasoge = 1, Nsncyr = 1, nasesy = 3,
N36-3% = 1, Naemis = 1, Napiz = 2, nagone = 1,
N4o—46 = 2, Na1—64 = 2, Nytmus = 5, Nygms0 = 2,
Ns2-39 = 1, Npaa7e = 1, Na3_e = 1, Ngyess = 1,
Pa6=s7 = 1, nse—1s = 2, Ne2-12 = 1, Nesmes = 1,
Nes—ee = 3, Nes—ss = 1, Nr0mp2 = 1,018 = 2,

N7—gs = 1, fizp_7s = 1.
Custo das Linhas = 2625663,
corte de carga = 0.0
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RESUMO

Este artigo trata da aplicagdo de Times Assincronos
(Times-A) ao planejamento da expansdo de sistemas de
transmissdo de energia elétrica. Uma parte importante
desse processo € a determinacdo de familias de
solugdes iniciais contendo caracteristicas atrativas, isto
é, configuragdes com linhas e transformadores e
conjuntos de linhas e transformadores (blocos
construtivos) que podem formar parte das solugdes
Gtimas, ou quase Gtimas, obtidas via métodos como 0s
Algoritmos Genéticos e Busca Tabu. Times-A foram
desenvolvidos para gerar estas configuracdes iniciais.
Esses times utilizam diferentes métodos heuristicos
construtivos disponiveis na literatura, os quais sdo
distribuidos em uma rede heterogénea de
computadores e executados de modo concorrente.
Testes foram feitos para sistemas de pequeno, médio e
grande porte.

PALAVRAS-CHAVE

Times Assincronos; Processamento Paralelo e
Distribuido; Métodos  Heuristicos  Construtivos;
Planejamento da Expansdo da Transmissio.

1.0 INTRODUCAO

O planejamento da expansdo de redes de transmissdo
de sisternas 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, com o menor investimento possivel. O
planejamento  dindmico (quando) em geral €
decomposto em subproblemas estdticos que tratam das

Alcir Monticelli

UNICAMP-FEEC-DSEE

questdes onde e que tipo (planejamento em um estdgio,
de um ano inicial a um ano final, dados). Quando o
sistema elétrico é modelado pelo fluxo de carga DC, o
problema de planejamento esttico € um problema de
programacdo nao linear inteira mista (PNLIM). Dadas
as dimensdes que o problema assume para casos
priticos em geral observa-se o fendmeno da explosio
combinatéria (problema NP-completo). Para uma
alternativa de investimento, o problema se reduz a um
problema de programacdo linear cujo objetivo €
verificar a factibilidade da alternativa. SolugGes deste
problema sio obtidas via métodos combinatoriais, tais
como Algoritmos Genéticos, Busca Tabu, entre outros.
Sendo que uma parte importante desse processo € a
determinagdo de familias de solugdes iniciais contendo
caracteristicas atrativas, isto €, configuragbes com
linhas e transformadores e conjuntos de linhas e
transformadores (blocos construtivos) que podem
formar parte das solugdes 6timas, ou quase Gtimas.

Anteriormente, em uma €poca na qual 0s recursos
computacionais eram mais limitados, foram
desenvolvidos métodos heuristicos como por exemplo
os métodos de Garver, Minimo Esforco e Minimo
Corte de Carga. Essas metodologias ainda sdo
utilizadas por concessiondrias como parte de
procedimentos  interativos que  eXigem uma
participagdo ativa dos planejadores. E atualmente, as
concessiondrias tém em seu parque computacional
inimeras estacdes de trabalho que podem ser
utilizadas, com o auxilio de bibliotecas para
processamento paralelo, como uma méquina paralela
virtual, onde € possivel o processamento concorrente
de diversos programas computacionais.

Neste trabalho, que trata especificamente da fase
estética do planejamento, foi implementado um modelo

* UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA — UNESP
Caixa Postal 31 — CEP 15.385-000 - lIha Solteira, SP
Tel.: (018) 762-2125- Fax.: (018) 762-2735
e_mail: grilo@dee feis unesp.br
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de programagio multi-agente conhecido como Times
Assincronos (Times-A) para resolver o problema de
inicializagdo do problema de planejamento da
expansdo da transmissdo. Um Time-A consiste de uma
rede computacional fortemente ciclica, onde agentes
autdnomos (aqui, os métodos heuristicos construtivos)
cooperam, trabalhando todo o tempo em paralelo, com
a partilha permanente de resultados (configuragdes
candidatas) entre os membros do time. Em outras
palavras, Time-A ¢ um conjunto de processos
independentes que trabalham em paralelo todo o
tempo, onde as solugdes geradas por um processo
podem ser reutilizada por outros.

Foram desenvolvidos Times-A com variantes dos
algoritmos baseados no método de Garver e variantes
dos algoritmos de Minimo Esforgo e Minimo Corte de
Carga. Foram feitos testes para trés sistemas: Garver (6
barras/15 linhas), Sul brasileiro (46 barras/79 linhas) e
Norte-Nordeste brasileiro (89 barras/179 linhas), em
uma rede heterogénea de estagbes SUN, sistema
operacional Solaris 2.5.1, com a biblioteca para
processamento paralelo PVM 3.3.5. Os resultados
foram aplicados aos Algoritmos Genéticos e Busca
Tabu, como solugdes iniciais factiveis, obtendo-se
assim solugdes 6timas e quase-Gtimas para os sistemas
testados. A diversidade e qualidade das solugdes
obtidas com o wuso dos times assincronos
inicializadores, comprovam sua eficicia em gerar

solugdes iniciais factiveis para os algoritmos
combinatoriais.
2.0 TIMES ASSINCRONOS

Em (Talukdar e De Souza, 1993) define-se Time-A
como qualquer super-agente cujos agentes sdo
autdnomos, cujas comunicagdes sdo assincronas e cujo
fluxo de dados € ciclico. Em outras palavras, Time-A €
um conjunto de processos independentes que
trabalham em paralelo todo o tempo, onde as solugdes
geradas por um processo podem ser reutilizada por
outros. O agente faz sua propria escolha sobre sua
selegio de entrada, escalonamento e politica de
alocagio de recursos. Agentes podem ler e escrever
informagdes continuamente nas memdarias
compartilhadas sem qualquer sincronizagio entre elas,
de maneira que um fluxo continuo de modificagdes
possa ser realizado tornando possivel iteragdes e
“feedback” entre os mesmos.

Pode-se detalhar melhor a idéia contida num Time-A

com as seguintes consideragdes (De Souza, 1993):

1. Resultados acumulam nas memdrias do fluxo de
dados (como nos “blackboards”) para formar
populagdes (como nos algoritmos genéticos).

2. Estas populagdes sdo continuamente modificadas
por dois tipos de agentes:

(que adiciona

e Agentes de Construgdo
elementos as populagdes), e

e Agentes de Destrui¢do (que elimina elementos
das populagdes, mantendo fixo o nimero de
clementos das mesmas).

3. As habilidades em resolver problemas de um fluxo
de dados pode ser arbitrariamente repartida entre
construgio e destruigéo.

4. Nao existe um controle centralizado, mas novos
agentes autdbnomos pode ser facilmente
adicionados ou retirados.

5. Os fluxos de dados destes Times-A ndo somente
produzem boas solugdes, mas eles parecem ser
“scale-efficient”, isto €, os mesmos podem ser
montados para produzirem sempre as melhores
solugdes pela adigdo de certos agentes e memdrias.

E importante observar que, ap6s a fase de inicializagiio,
cada algoritmo roda em seu préprio ritmo usando os
dados disponiveis na(s) memodria(s) compartilhada(s).
Isto mostra o cardter assincrono do Time-A que pode
facilmente ser executado em paralelo; cada agente e
memoria podem ser alocados nas diferentes maquinas
de uma rede de computadores.

3.0 METODOS HEURISTICOS CONSTRUTIVOS
3.1 Método de Garver

O modelo formulado em (Garver, 1970), também
conhecido como modelo de transportes, foi a primeira
proposta para planejamento de redes de transmissdo
que usou programagdo linear. Esta metodologia
consiste basicamente em resolver de maneira
aproximada uma versdo relaxada do modelo DC. Neste
modelo somente se leva em conta a Primeira Lei de
Kirchhoff e a capacidade de transmissdo das linhas,
ndo sendo levado em conta, portanto, a Segunda Lei de
Kirchhoff.

Na metodologia de Garver, todo fluxo que nio puder
ser transportado pelas ligagbes normais, fluirdo pelas
ligagbes de sobrecarga, pois estas tém capacidades
ilimitadas, e sé passardo através das ligagches de
sobrecarga quando for impossivel transportd-los pelas
ligagbes normais, j4 que estas tem custos muito
inferiores. Em cada estigio do processo de
planejamento, deve-se resolver um problema de
programacio linear e logo adicionar um circuito na
trajetéria de maior sobrecarga. O processo € repetido
até eliminar todas as sobrecargas.

A vantagem da metodologia de Garver é a
simplicidade na implementacio do algoritmo pois ela
exige somente solugdes sucessivas de programagio
linear. A maior limitagdo da metodologia € que ela ndo
garante a obtencdo da solugiio dtima do sistema
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planejado. Portanto, esta metodologia, em esséncia, é
de natureza heuristica.

A metodologia foi usada em trés versdes (agentes):
GarverA, GarverB e GarverC.

Os algoritmos utilizados, sio descritos a seguir:
3.1.1 GarverA

1. Faz-se a andlise DC (MINOS) do sistema (o banco
de dados da rede jd4 considera a presenga das
barras e linhas ficticias), penalizando-se a
configuragio pelo custo de um ramo
predeterminado.

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 inicio do
programa, entdo vd para (6). Caso contrdrio, o
programa oferece duas opgdes de adi¢do de linhas,
dependendo do sistema em questdo. Na primeira,
pode-se simplesmente adicionar uma linha ao
ramo mais sobrecarregado. Na segunda, € feita
uma identificagio da necessidade da criagio de um
caminho completo ou somente um ramo, a partir
da adigao do ramo mais sobrecarregado, a fim de
evitar a presenga de elementos desconexos no
sistema.

5. Voltar para (1).

6. Efetua-se o refinamento do sistema, que consiste
na verificagdo da possibilidade de se remover
linhas adicionadas desnecessariamente.

3.1.2 GarverB

O algoritmo GarverB € semelhante ao GarverA, com a
diferenga que agora a ordenagio € realizada baseada no
nimero de linhas requeridas em cada ramo e nao no
fluxo. Da mesma forma, o critério de parada considera
agora uma parcela minima de linhas permitida.

3.1.3 GarverC

O algoritmo GarverC apresenta a mesma estrutura
basica que o GarverB, exceto pela introducdo das
seguintes corregoes:

s corregdio de caminhos conectando linhas
penduradas;

e corregio de caminhos entre barras ficticias,
para que a capacidade de transmissio das
linhas em série seja suficiente;

¢ adigdo de linhas cuja fracdo seja superior a um
valor de entrada.

3.2 Método de minimo esforgo

O método do minimo esfor¢co (Monticelli er al., 1982)
baseia-se no fato de que a distribui¢do dos fluxos em
uma rede segue uma lei de minimo esfor¢o que
minimiza o produto das reatiancias (p.u.) de cada ramo
pelo quadrado do respectivo fluxo. Esta fungdo de
minimo esfor¢o, € utilizada aqui como um indice de
desempenho para ordenar as adigdes mais atrativas, da
seguinte maneira:

Dz, =y /Dg;
onde:
y ; € a diferenca angular do ramo i antes da adigfo,

Dyg; € a susceptancia do circuito adicionado.

A metodologia foi usada em duas versdes (agentes):
minD e minE, '

3.2.1 minD

O programa minD possui algoritmo semelhante aos
anteriores com diferencas, relacionadas ao novo
critério, somente nos seguintes itens:

1. Penaliza-se a configuragio pela reatincia de um
ramo predeterminado.

2. Calcula-se o somatério das sobrecargas do sistema
¢ o indice de minimo esforgo para cada ramo do
sistema.

3. Ordena-se os ramos pelo valor dos respectivos
indices de minimo esforgo.

4. Se o somatdrio das sobrecargas do sistema for
menor que um limite preestabelecido no inicio do
programa, entio vd para (6). Caso contririo,
escolhe-se aleatoriamente um dos trés primeiros
ramos da lista ordenada para a adi¢do de uma linha
ou de um caminho, com as mesmas consideragdes
anteriores.

3.2.2 minE

A tnica diferenca deste programa em relagio ao minD
consiste na introdugio de uma normalizagio pelo custo
de cada ramo, quando do cilculo do indice de minimo
esforgo.

3.3 Método de minimo corte de carga

De maneira semelhante ao Método de Minimo Esforco,
este método (Pereira et al., 1985) realiza a adicdo de
linhas selecionadas de acordo com um indice de
sensibilidade que permite encontrar linhas mais
atrativas. O indice utilizado €:

‘(Smoc =(pf _p;)(ch _QJ:)
onde:
P ; € o multiplicador de Lagrange da j-ésima restrigao
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(Bq+g+r=d),

q; sdo os angulos de tensdo de barra obtidos na andlise

DC do sistema.
Neste método fez-se uma tnica versio (agente): mccF.
3.3.1 mecF

O programa mccF também mantém a mesma estrutura
dos anteriores com diferengas, associadas ao novo
indice, somente nos itens:

1. Penaliza-se a configuracio pela reatincia de um
ramo predeterminado.

2. Calcula-se o corte de carga do sistema (via
MINOS), e o indice de minimo corte de carga,
aqui jé normalizado pelo custo, para cada ramo do
sistema.

3. Ordena-se os ramos pelo valor dos respectivos
indices de corte de carga.

4. Se o corte de carga do sistema for menor que um
limite preestabelecido no inicio do programa,
entdo vd para (6). Caso contririo, escolhe-se
aleatoriamente um dos trés primeiros ramos da
lista ordenada para a adi¢iio de uma linha ou de
um caminho, com as mesmas consideragdes
anteriores.

4.0 MODELO DE TIME-A PROPOSTO

A estrutura do Time-A implementada é composta pelos

seguintes objetos:

* memdria central - memdéria compartilhada pelos
agentes, a qual € formada por uma populagio de
configuragdes. O tamanho desta populagdo é
constante e determinado previamente pelo
usudrio.

e agentes de construgdo- sdo os diversos algoritmos
heuristicos construtivos implementados (GarverA,
GarverB, etc.).

s agente destruidor - mantém constante o tamanho
da populagio.

Um exemplo de Time-A, dentro da estrutura elaborada,
¢ mostrado na Figura 1. Os agentes sdo representados
por setas que indicam um fluxo ciclico em relagdo a
memdria central, ou seja, os mesmos léem os dados da
memoria, alteram esses dados, e os reescrevem na
mesma. A memdria central, representada por um
retingulo, contém a populacio de configuragdes. Os
algoritmos implementados na elaboragdo do time
assincrono sdo representados por linhas tracejadas,
definindo processos distintos.  Dai, observa-se que o

Membria Cenltral : inic

o]

FIGURA 1 - Exemplo de Time-A com trés agentes.

agente destruidor e a memdria central compdem o
processo inic. Note que o agente destruidor ndo € um
processo independente como os outros agentes, mas
sim uma das fungdes do processo inic que age para
manter constante o tamanho da populagio.

A implementagio paralela usa o modelo
Mestre/Escravo, pois o inic d4 inicio ao processamento
do time, partindo wum grupo de agentes
predeterminados pelo usudrio. Porém, € possivel a
adi¢do/remogdo dos agentes de forma manual, o que
reforga a caracteristica de autonomia dos mesmos
(agentes entram ou saem do time sem interferir no
funcionamento uns dos outros). A remog¢do manual dos
agentes € feita por um programa auxiliar, enquanto que
a adigdo dos mesmos € feita executando-os diretamente
no “prompt” do sisterna operacional.

O programa inic simula uma memédria compartilhada e
utiliza um controle de acesso aos dados para evitar
conflitos ao se tentar acessi-la. Dessa forma, dois
agentes ndo podem ler ou escrever ao mesmo tempo.
Sendo assim, quando um agente estiver acessando a
memdria central, os outros necessariamente esperam
numa fila do tipo FIFO (“First-In-First-Out”). Outra
caracteristica importante € o fato de que, a cada
instante do processamento do Time-A, cada
configuracio (elemento da populagio) € atualizada
somente por um agente, isto €, dois agentes ndo podem
trabalhar sobre os mesmos dados simultaneamente.
Dessa forma, o nimero de membros do time nunca
deve exceder o nimero de configuragdes da populagio.
Se assim o for, o inic automaticamente se encarrega de
eliminar gradativamente os agentes excedentes. A
Figura 2 d4 uma idéia geral do funcionamento do
processo inic.

Quanto aos agentes de construgio, de uma maneira
geral, servem para efetuar os célculos sobre os dados
da memoria central, segundo uma heuristica prépria,
atualizando-os até se satisfazer um determinado
critério de parada. A Figura 3 apresenta a estrutura de
funcionamento dos agentes em geral. Eles trabalham
sinergicamente para obter configuragdes iniciais
diversificadas em menor tempo, ndo visando necessa-
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Barras — 79 Linhas) e Norte-Nordeste brasileiro (89
Barras — 179 Linhas). Tabelas, grificos e configu-
ragoes Otimas referentes as simulagdes estao
disponiveis em (De Oliveira et al., 1998).

Para mostrar a caracteristica “scale-efficient” do time,
reapresenta-se aqui a Tabela 1 e a Figura 4, referentes
ao agente GarverA.

TABELA 1 - Tempos para diferentes nimeros do garverA
Sistema Garver (6 Barras — 15 Linhas)

Simu Combinagdes (Tempos em segundos)
lacio | 1-A 2-A 3-A 4-A 5-A 6-A 7-A

1 12,54 | 7,33 5.58 4,57 4,00 3.53 2,70
1261 |680 493 [4,12 |35 |3,15 2,93
12,62 672 (494 [405 |38 3,22 3.0
1260 |687 |498 428 |364 [322 |290

12,63 1670 497 395 360 338 [275
12,56 | 6,71 473 1403 |356 [322 |2,88
1262 1693 (474 398 1374 1329 2,83

2
3
4
5 12,62 | 7,01 4,85 3,96 3,45 3,38 2,76
6
=
8

FIGURA 3 - Estrutura bésica dos agentes de construgio.

riamente a obtengio de um 6timo global, fungdo esta
do problema do planejamento como um todo. Os
agentes podem ser combinados em quantidades
diferentes entre as maquinas da rede.

5.0 TESTES E RESULTADOS
Foram realizadas diversas simulagGes para sistemas de

pequeno, médio e grande porte, respectivamente:
Garver (6 Barras — 15 Linhas), Sul brasileiro (46

9 12,58 |7.00 |49 407 343 |3.55 3,02
10 |12,55 [7,07 [4.83 3,91 338 |3.13 2.83
Méd. | 12,59 |6.91 495 14,09 [361 3,31 2,86

NOTAS: Populagio: 8 configuragoes
Obteve-se a configuragio étima em todos os casos.

1-A 2.A 3-A a-A 5-A B-A T-A
Himero de Agentes

FIGURA 4 -Tempos para diferentes nimeros do garverA

Neste trabalho, foram realizadas algumas simulagdes
com os algoritmos Busca Tabu e Algoritmos Genéticos
(Gallego, 1997) para verificar a eficiéncia no uso dos
Times-A como um algoritmo inicializador. Ou seja,
foram geradas configuragdes iniciais factiveis através
de um Time-A composto com todas as variantes dos
métodos heuristicos construtivos descritos
anteriormente. Em  seguida, utilizou-se  estas
configuragGes para inicializar os algoritmos citados,
comparando os resultados com aqueles obtidos, sem o
uso do time inicializador.

As Figuras 5 e 6, apresentam alguns dos resultados
obtidos para os sistemas Garver e Sul brasileiro,
simulados sem e com o auxilio do Time-A, para os
algoritmos Busca Tabu e Algoritmos Genéticos,
respectivamente; enquanto que a Figura 7 apresenta os
resultados obtidos para o sistema Norte-Nordeste
brasileiro, para os Algoritmos Genéticos, com 60
configuragdes iniciais geradas previamente.
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FIGURA 6 - Resultado sem e com /nic para Sul/AG
Veja, nas figuras anteriores, que o uso do Time-A,
possibilitou a obtengdo do 6timos globais, para ambos
sistemas, em um nimero menor de ciclos ou geragdes
(ou seja, com menos resolugdes de PL’s).

Alg it Genuco - Sirherrn Mo Hearbe e (208)
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FIGURA 7 - Resultado com Inic para Norte-Nord/AG

Na Figura acima, selecionou-se 60 melhores
configuragdes de diferentes simulagdes prévias do
Time-A, como solugdes iniciais factiveis para o sistema
Norte-Nordeste brasileiro, simulado aqui com os
Algoritmos Genéticos. Verifica-se que com o auxilio
destas configuragdes iniciais, obteve-se um resultado
melhor que o apresentado em (Gallego, 1997).

6.0 CONCLUSOES

Neste trabalho, aplicou-se times assincronos aos
algoritmos heuristicos construtivos (Garver, Minimo
Esfor¢o e Minimo Corte de Carga) de planejamento da
expansdo da transmissao, para a implementagio de
programa inicializador. [Este, por sua vez, ¢€
indispensével para o uso de algoritmos combinatoriais

como Busca Tabu e Algoritmos Genéticos, quando se
trabalha com sistemas de grande porte, pois a eficicia
da busca no espago de solugdes € fungio das solugGes
iniciais factiveis.

Dos testes realizados, concluiu-se que € possivel
implementar o modelo de times assincronos a fim de se
obter um desempenho melhor que o apresentado por
algoritmos de maneira isolada. Os testes comprovam
também a eficdcia no uso das configuragdes resultantes
dos Times-A nos algoritmos combinatoriais tais como
Algoritmos Genéticos e Busca Tabu.

Com a tendéncia cada vez maior do uso de redes de
computadores nas concessiondrias de energia elétrica,
aliado a disponibilidade de bibliotecas para
processamento paralelo, tem-se o ambiente propicio
para a utilizagio de modelos de programagdo
distribuida, como times assincronos, nos problemas
complexos e de natureza combinatéria como o
problema de planejamento da expansdo da transmissao
de energia elétrica.
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Resumo— [Dentre o8 métodos de otimizacio combinatdria para a resolucido de probiemas complexos & de
grande porte, como o problema do planejamento da expansio da transmissao de energia elétrica, destacam-se os
Algoritmos Gendticos [(GA) que tém em sew funcionamento um paralelismo intrinscco. Este trabalho investiga
este fato, apresentando diferentes versies paralelas para a resolugio do citado problema. Sao apresentados a
formulacio matemitica do problema, detalbes dos algoritmos, bern como resultados para os sistemas Garver (6
barras / 15 linhas) ¢ o Sul Hrasileiro (46 barras / 79 Linhas).

Abstract— Amongst combinatorial optimization methods for the resolution of complex and very large prob-
lems, like the network static expansion planning problem, one distinguish the Genetic Algorithms method because
there 8 an intrinsic paralelism involved. This work investigates this fact and presents parallel versions for the
resolution of the mentioned problem. The mathematical formulation of the problem and details of the algorithmes
are presented, as well as results for the Carver's System (6 buses / 15 branchs) and Southern Brazilian System
(46 busea [ 79 branchs).

Key Words network static expansion planning: combinatorial optimization; genetic algorithms; parallel
algorithms; distribuled compuling.

1 Imtrodugao dade da mesma.

Atualmente, este tipo de problema & resolvido
pelos chamados métodos combinatoriais (Gallego
et al., 1997; Gallego, 1097), cujas caracteristicas
fundamentais sio as de serem apliciveis a sistemas.
de grande porte, chegar a solugoes dtimas globais
ou prioximas destas e obter solughes em razodveis
tempos de processamento. Dentre esses métodos
destaca-se os Algoritmoes Genédticos {GA), téenica
de busca baseada nos mecanismo da selecio natu-
ral ¢ na genética, onde individuos melhor dotados
tém maior chance de sobrevivénvia e capacidade
de adaptacao as alteracoes do meio ambiente,

Por outro lado, devido aos avancos tec-
pologicos dos dllimos anos, as concessiondrias
de cnergia posSsucm om SCU Parque CoOmputacio-
nal um grande nimero de estacoes de trabalho
que, com o auxilio de uma biblioteca de dominio
piblico para processamento paralelo e distribuido
{Geist et al., 1994), podem ser utilizadas como

O planejamento da expansao de redes de trans-
missao de sistemas de epergia elétrica determina
gquando, onde e gue tipos de linhas efou trans-
formadores devern ser instalados na rede a fim
de que o sistema opere adequadamente para uma
demanda futura predeterminada e realizando o
menor investimento possivel. O planejamento
dindmico { guands) em geral ¢ decomposto em sub-
problemas estdticos gue tratam das questoes onde
e gque fipe (planejamento em um estagio, de um
ano inicial a um ano final, dados). Este trabalho
trata especificamente da fase estitica do planeja-
mento da transmissio.

Quando a rede de transmissao € modelada
pelo Auxo de carga DC, o problema de planeja-
mento estdtico & um problema de programacio
nio linear inteiro misto (PNLIM) (Eq. 1). Da-
das as dimensoes que o problema assume para ca-
sos praticos em geral observa-se o fendmeno da

explosio combinatdria (problema NP-completo).
Para uma alternativa de investimento conhecida, o
problema se reduz a um problema de programacio
linear {Eq. 2) cujo objetiva & verificar a factibili-

uma maquina paralela virtual.

Neste contexto, o artigo propoe versoes pa-
ralelas de GA para a resolucio do problema do
planejamento da expansao da transmissao.

1790
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O artigo, inicialmente apresenta a formulacio
matematica do problema, seguida dos conceitos
bésicos dos algoritmos genéticos. Na seqgiléncia,
sio apresentados detalhes dos algoritmos propos-
tos, com a apresentacio de alguns testes e resul-
tados dos mesmos. Os testes foram realizados em
uma rede heterogénea de estacoes SUN, sistema
operacional Solaris 2.5.1, utilirando-se a biblioteca
PVM 3.3.5.

2 Formulagao Matemstica do Problema

() problema geral para o planejamento da trans-
mis=io em sistemas de energia elétrica, usando o
modelo DC, pode ser eseritn na seguinte forma:

Z Ciiftiy  + Ea;ri (1)
(i j1en ]
Biz+"¥+g+r=d _
(zs5 + vi)i0 — 03] < (wij + 7i5)y
0<g<yg

n<r<d

0 < n,; < Ty

Y. ) e

Min v=

Em que:

ci; Custo do ramo (i, 5).

Mimero de linhas adicionadas, ng; = x?":'!

sendo ;; a susceptiincia nominal de uma

linha entre as barras i-3.

o Pariametro adequado de transformacao de
unidades,

r Vetor de geradores ficticios ou artificiais.

Matriz de susceptancias.

¥ Susceptancia inicial no ramo (i, 7) € 0.

gy

# Angulos das tensdes nodais.
g Vetor de geragbes.
d Vetor de cargas.

x;; Nova susceptincia a ser instalada no ramo
{i,7) e Q.

. Definida pela relagiio: $,; = {A;L sendo f
o fluxo maximo de poténcia permitido gue
passa pela linha i-j.

7 Vetor de limites de geracéo.

7i;; Méximo mimero de linhas adicionadas.

! Conjunto de todos os ramos definidos pe-
las linhas existentes e as alternativas de ex-
Pansan,

O problema (1), chamado de modelo DC, leva
em conta as duas leis de Kirchhoff para o sistema
elétricn, a capacidade de transmissio das linhas
existentes e das candidatas, assim como os limites
de operacao dos geradores.

O modelo apresentado estd modificado em
relagio ao modelo DC convencional pela adigao
do termo ¥, ayr; na funcio objetivo. Com isso,
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este problema ¢ sempre factivel, pois as sobrecar-
gas no sistema, que eventualmente apareceriam no
processo de resolucio, sao compensadas pelos ge-
radores artificiais alocados ¢m todas as barras do
CATE#M.

Para uma determinada proposta de iovesti-
mento =% (uma configuragio) o problema (1) se
torna um problema de programacao linear (PPL),
COMO & Segir.

Min w= ZB”—‘ (2)

aa. Blzx+w"W+g+r=d _
{z.‘:‘j +‘T§;”ﬂi - =< I:Ifj + viz s
D<g=<7
D<r<4d

O sistema (2} & um PPL com os =¥, conhecidos
ou determinados para uma alternativa de investi-
mento. Portanto, para um x* escolhido, a solugao
obtida por um algoritmo de PL aplicado ao sis-
tema 2 indicarda simplesmente se o sistema apre-
senta corte de carga (infactivel} ou nao (factivel)
em relacao a formulacao original. Neste traba-
Iho utilizou-se o MINOS 5.1 (Murtagh e Saun-
ders, 1987} na resolucac do PPL em questao.

3 Algoritmos Genéticos no Planejamento
da Transmissao

A aplicagao dos algoritmos gendéticos ao problema
do planejamento da expansao da transmissao,
apresenta de maneira geral as seguintes etapas:

Elapa 1 - parte de wuma configuracio inicial
factivel (obtida aleatoriamente ou atraves
de um algoritmo inicializador - como o pro-
posto em (de Oliveira et al., 1998; de Oli-
veira et al., 1999)),

FEtapa £ - faz uma selechc das melhores confi-
puracies que irao gerar novos descenden-
tes (atraviés do use de uma funcao “fitness”™
avalia-se a soma dos investimentos mais o
custo do corte de carga referente a cada
configuracio, selecionando as de menor va-
lor),

Etapa & - efetua a recombinagao entre as con-
figuragies selecionadas [através do opera-
dor “crossover”, gue troca parte do codigo
genético entre duas configuraghes gerando
duas novas configuragoes),

Etapa 4 - far um processo de mutacao (gque tem
a finalidade de adicionar uma diversidade
gendtica ao processo) e,

Flapa 5 - determina of elementos da nova po-
pulacao (eujo tamanho é mantido fixo pela
ordenacin das configuragies através da
funcao “fitness”™ e exclusao das piores con-
figuracoes).

O processo volta & Ftapa £ até ser atendido
um critério de parada.
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4 Os Algoritmos Propostos

A teoria dos algoritmos genéticos mostra que
existe um paralelismo intrinsico dentro do funci-
onamento dos GA padrdo. Entretanto, pode-se
implementar versbes paralelas do mesmo  de

acordo com duas propostas de cardter geral:

Avaliacao paralela das fungdes objetivo da
populacan - Neste caso, 08 processadores sao
usados para avaliar a fungao objetivo de cada con-
figuragio da populagio. Por exemplo. supor que
o problema de planejamento da expansao de sis-
temas de transmissao estia sendo resolvido com
uma populagio de n configuragbes. Um algo-
ritmo genético seqilencial deve resolver n proble-
mas de programacao linear {PPL) independentes
para determinar a fungio objetivo de cada um dos
elementos (ronfiguraghes) da populacin. Deve-se
lembrar que a resolugio de um simples PPL re-
quer maior esforgo computacional que o restante
do processo seqgilencial do algoritmo genético, isto
¢, da implementagio da selecAo-recombinacio-
mutacao. Portanto, o ganho ¢ muito significa-
tivo simplesmente paralelizando a resolugio dos
PPL's. Neste caso, um algoritmo paralelo sim-
ples (versac GAP1A) implementa a paralelizacio
da resolucao dos PPL s, isto &, resolve os n PPLs
usando os n processadores (um PPL por prooes-
sador) e o resto do processo é equivalente ao algo-
ritmo seqiiencial. Um exemplo pritico seria uti-
lizar uma mAguina paralcla com 64 processado-
res (nCUBE, por exemplo), para uma populacio
de 64 configuragoes. A bibliografia geral de GA
{por exemplo, {Goldberg, 1989)) sugere este tipo
de algoritmo mas menciona gue pode acontecer
problemas de comunicacac entre os processado-
res, Entretanto, este tipo de problema é mais
tipico naqueles problemas em que avaliar a funcio
objetive de cada configuracao requer um esforgo
relativamente pequeno comparado com o esforgo
integral dos GA; fato que ndo ocorre com o pro-
blema de planejamento da expansao do sistema
de transmissao. Uma outra alternativa para a re-
solugio do problema (versio GAP1B), agora con-
siderando uma rede de estagoes de trabalho, seria
dividir o cdlculo dos n PPL's entre p processado-
res (estacoes), cabendo assim a cada processador:
n/p PPL's,

A Fig. 1 representa o esquema de funciona-
mento da versao GAP1B.

Alocagac de subpopulagoes de confi-
guracies em cada processador - Neste caso
a populagio total é dividida em subpopulacgbes
& cada uma delas trabalha de maneira indepen-
dente em cada processador. Este caso é pratica-
mente equivalente ao algoritmo da divisio e ao
algoritmo hibrido implementado para “simulated
annealing” paralelo (SA) (Gallego, 1997). A van-
tagemn adicional do GA em relacao aos algorit-

MOFE O3 (A FFL W M AL MO 2
e -
T WEFFO. WPED s
P

e a“
T COMFITEE. Nl W CUNFGE.

" .-""‘-\-_
u-a-rnl::‘__;{r’;__‘_r, ‘53{” Fila
i af"r:;umm. N NECONRGE - Y
AN FPL 5 T FPL

MOBD sELBCAD
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Figura 1. Esquema de funcionamento do algor. (GAP1D

mos de SA paralelo é gue GA paralelos podem
ser implementados de maneira assincrona. Em
um SA paralelo, em cada nivel de temperatura,
cada processador (escravo) realiza a busca de um
determinado mimero de confipuragies candidatas
e depois informa para o programa mestre a me-
lhor configuracio encontrada. Para que cada pro-
cessador retome o trabalho de busca, o mesire
deve retornar a cada processador o novo valor
da temperatura ¢ a melhor configuracio encon-
trada. Nos GA paralelos, cada processador rea-
liza uma busca praticamente sem espera de nova
informacio pois simplesmente informa ao mes-
tre a melhor configuragio encontrada e recebe
do mesmo a informagio da melhor confipuracio
do processo (incumbente). Para o exemplo men-
cionado anteriormente, a populacio de n confi-
guracoes pode ser dividida em p subpopulacoes
de n/p configuraches cada uma e seria usado p
processadores. Cada processador implementa um
ciclo geracional (selegio - recombinacio - mutagao
- avaliacio da fungao objetivo) e envia para o mes-
tre a melhor configuracac encontrada. Simultane-
amente recebe do mestre a melhor configuracao
{ou as melhores configuragoes do processo inte-
gral) incorporando-a{s) na sua subpopulacio para
melhorar o processo de sclegao. Logicamonte, um
processador nao precisaria esperar que O3 outros
processadores terminem seu correspondente ciclo
geracional. Também a troca de informagbes nao
precisa ser a cada ciclo geracional, podendo ser
realizada apds certo mimero de geragdes. Para
avaliar todas estas opcoes, pode-se implementar
ad seEuintes vershes:

e Uma primeira wversao (GAP2A) onde,
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apds um namero razoavelmente grande de
geragoes (k), verifica-se a incumbente rela-
tiva a cada processador e escolhe-se a melhor
dentre elas.

aron
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Figura 2. Esquema de funcionamento do algor, GADP2A

e Uma segunda versdo (GADP2B) aonde, apos
um nimero pegqueno de geragoes (k1), o mes-
tre reecbe as melhores configuragoes ecncon-
tradas, mantém o valor da melhor entre elas
como uma referéncia e continua o processa-
mento até um critério de parada ser satis-
Feito.

Figura 3. Esquema de funcionamento do algor, GAP2B

& Uma outra versdo (GAP3A) onde, apds um
mimero pequeno de geragoes kI, o mestre

1793

armazena m configuracoes elites, diversifica-
das. Repassa-as novamente a cada processa-
dor, que as incorporam a sua subpopulacaoc.
Repote-se, até que scja satisfeito um critério
de parada.

Figura 4. Esquema de funcionamento do algor. (GADT3A

s E, finalmente, uma versio (GAP3B) onde
apds um niimero pequeno de geragbes (k1), o
mestre recebe as configuracoes elites de cada
processador, armazena as elites das elites e
as repassa novamente a cada processador,
que por sua ves as incorporam em sua sub-
populacio até um critério de parada ser sa-
tisfeito.

Figura 5. Esquema de funcionamento do algor. GAFP3IB
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5 Testes e Resultados
Tabela 3. GA paralelos - Sistorna Sul

algoritmos | GAPIR GAP2A GAPZB

A Tabela 1 a seguir apresenta os resultados obti- i

dos com o algoritmo genético serial para os siste- nade geracoes obt.otimo i T4 Ew)
mas Garver (6 barras - 15 linhas) e Sul Brasileiro niimero de PPL's 16668 2761 SO0
{46 barras - T9 linhas). n.de estaches 3 3 3

troca de dados o cadae - - 5
tempo pf sclogio dtima | 35 8min 12, Tmin 20,1min
| tempo médio por PPL 0,1280 8 027508 0,149 s

Takela 1. Resnltados do algoritmo g&nétics serial
ul

sisLemas {zarver
iLens
n.de geracies obl. dLimo 4 34 : :
nimero de PPL’s 409 G410 :
tempo pf sclogio dtima 23.fs 22 Zmin
rempo médio por PPL 20577 s 02077 s 1

A Tabela 2 apresenta alguns dos resultados
obtidos com os algoritmos GAP1B, GAP2A ¢
GAT2B, para o sistema Garver (6 barras - 15 li-
phas). E a Fig. 6 dd uma idéia da evolugao da
incumbente para o primeiro algoritmo.

e da F A3 mil LS5y

Ly =

-
0 4 s

Figura 7. Ewolugio da incumbente com o algoritmo
GAP2A

Tabela 2. GA paralelos - Sistema Garver

algoritmoa | GAPIE GAP2ZA GAPZH | PES T v T T T T T T T
itens ; : z z ;
n.de geraches obl.dtimo 11 T T
namero de PFL's 1015 BTE 6T g
n.de estagies 3 3 F 3
wroca de dados a cada = - B gers. E
tempo p/f solucio Gtima | 205 e 16,6 & 15,3 & g
tempo midio por PPL 002028 00189 8 0,02268 ;
-

Figura 8  Ewvolugéio da incumbente com o algoritmo
GAPZB

Comparando os resultados apresentados para
o sistema Garver na Tabela 1 com os da Tabela 2,
bem como os resultados para o sistema Sul Bra-
sileiro da Tabela 1 com os da Tabela 3 verifica-se
gque em todos os casos os algoritmos paralelos pro-
postos encontram eficientemente o Gtimo global
(Apéndice A) em um tempo inferior aos da versio
seqiencial, excecao feita para o GAP1H para o
sistema Sul Brasileiro. Para os testes realizados o

Vasker as P10, imil 115§

Figura 6. Ewvolugio da incumbente com o algoritmo

Al algoritmo GAP2A mostrou-se o mais eficiente.
A Tabela 3 apresenta alguns dos resultados 6 Conclusoes

obtidos com os supra citados algoritmos para o

sistema Sul Brasileiro (46 barras - 79 linhas), & Com a tendéncia cada ver maior do nso de re-
as Figs. 7 e 8 apresentam, respectivamente, o des de computadores nas concessionarias de ener-
comportamento dos algoritmos GAP2A e GAP2ZB gia elétrica, aliado a disponibilidade de bibliote-
para este sistema. Em todos os casos foram es- cas para processamento paralelo, tem-se o ambi-
tabelecidos previamente um olimero méximo de ente propicio para a utilizacio de modelos de pro-
geragbes, gramagao distribuida nos problemas complexos e
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de natureza combinatdria como o problema de pla-
nejamento da expansao da transmissao de energia
elétrica.

Particularmente, neste trabalho, foram de-
senvolvidas alguns algoritmos genéticos paralelos
para esse problema, gue além de mostrarem sua
eficiéncia na obtenciio do otimo global para os
sistemas testados, o fizeram em um tempo menor
guando comparado com um algoritmo genétioo
seqiicncial.
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Apéndice

Configuragses Otimas

Sistema Garver (6 Barras / 15 Linhas)
Linhas adicionadas: ngg—on = 1, mos—0s = 3.

<<

Il..- = NALfW I
n" = 110, 600 00 1754

Figura & - Sistema Garver - Conflg, Otima

Sistema Sul Brasileiro (46 Barras / 79 Linhas)
Linhas adicionadas:

nzo—g1 =2, Myz_sa = 1 new_oe = 1, Nos—os = 2.

mis_ap =1, nzg_3s = 1,

|:.' = T1, TAG, ODO_00 1JHll

Figura 8 - Sistama Sul Brasileiro - Config. Otima.
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ABSTRACT

[t has become more evident that in complex problems the performance of a genetic algorithm
depends on the initial population, specially on its quality and diversity. In this paper four
strategies are presented which, used concurrently allow to find quality and diversified
topologies to set up an initial population to be used in a genetic algorithm to solve the problem
of planning and expansion of electrical energy transmission systems. Also, experimental tests
on real systems are presented to show the proposal's performance. This strategy to generate
quality and diversified initial solutions can also be used in other algorithms such as simulated
annealing, tabu search, GRASP, etc.

KEYWORDS: Planning, transmission system, hybrid model, genetic algorithm.
1. INTRODUCTION

Optimization algorithms such as simulated annealing, genetic algorithms, tabu search,
GRASP, etc. usually require a solution or a set of solutions to start the scarch process.

[t can be shown in a theoretical analysis of these algorithms that the final solution does not
generally depend on the initial solution used to start the process. This hypotheses is
particularly useful in the theoretical form of the genetic algorithm. However, when an initial
population is generated at random, the processing effort is prohibitive especially in real
problems with a high degree of complexity.

Recent research on the application of genetic algorithms in complex problems show that an
initial population generated by using efficient strategies considerably reduces the
computational effort and improves the quality of the solutions found. It has also been verified
that the best strategy to generate good inital solutions is to employ heuristic algorithms,
usually of constructive type. One of the many reasons for this choice is that there are many
heuristic algorithms available in the specialized literature to tackle complex problems. In this
case, the proposal consists in finding a good quality and diversified population using
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constructive heuristic algorithms of relaxed models to solve the planning problem in electrical
transmission systems. The initial population found is used to start optimization using a genetic
algorithm.

Relaxed models and heuristic techniques were widely used in the planning problem since the
60s and are still used. In this case two relaxed models called transport and hybrid are analized.
With the hybrid model it is still posible to use three kinds of constructive heuristic algorithms.
In this paper, a genetic algorithm with a new proposal to generate the initial population is used
to carry out the planning of the Colombian system.

2. MATHEMATICAL FORMULATION

In the following, the static transmission expansion problem is formulated as a mixed integer
nonlinear programming problem in which the power network is represented by a DC power
flow model:

Min v=2 c;n;

S.d. Sf +g=d
Ji =¥ (0 G )(ny; = n%) =0 (1)
|‘f;’ | Sﬁfﬂm_\' (”;; +n ‘-‘:

0 Sg Sgﬂm\'
0 _(”'j f”!}' ey

n; integer, f; and ¢ unbounded

where ¢;, is the cost of the addition of a circuit in branch i-j, ny is the number of the circuits
added in branch i-j , n % is the number of circuits in the initial system, S is the system's bus-
branch incidence matrix, , is the susceptance of the new circuits, f; is the flow in the circuit
-], £ e is the maximum flow in the circuit i-j, d is the demand vector, g is the generation
vector, g,,. is the maximum generation capacity vector.

A complication arises from the fact that the simple addition of a new circuit may not be
enough to guarantee network connectivity. The resultant network can be disconnected.

The DC model must obey Kirchhoff's two laws and the operation and investment constraints.
Thus, the first set of restrictions in (1) represents Kirchhoff's first law and the second set,
Kirchhoff's second law. The rest are operational restrictions. Problem (1) is a non-linear
programming integer mixed problem (PNLIM). It is hard to solve due to its non-convexity and
to the fact their shows the combinatorial explosion phenomenon. One of the most appropriate
ways to solve (1) is by means of a genetic algorithm.

3. RELAXED MODELS AND HEURISTIC ALGORITHMS
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The DC model can be substituted by relaxed models where a set of restrictions are not taken
into account, making it possible to solve the problem more easily. The most widely used
relaxed mathematical models are the transport models and the hybrid models. The latter can
have several forms and it can be linear or non-linear.

3.1 TRANSPORT MODELS

When the restrictions corresponding to Kirchoff's second law in the DC model are eliminated,
a relaxed model called "Transport model" is obtained. It is governed by the following
equations:

Min v=2 ¢;n;

sa. Sftg=d
|.[I;j' | < .}(r?," mix ('”ij +n (:)) (2)
0<g=<g.x
0 <ny iy

n,; integer; f; unbounded

The transport model corresponds to a linear integer mixed problem (PLIM). It is not easy to
find the optimal solution to the transport model. However, there is a constructive heuristic
algorithm that finds a good solution to the transport model with a small computing effort. A
good solution found with the heuristic algorithm is an excellent topology to build an initial
population because it generally finds the most attractive circuits to be incorporated into the
system.

3.2 LINEAR HYBRID MODEL

This is also a relaxation of the DC model. In the linear hybrid model all existing circuits in the
base topology must fulfill both of Kirchhoff's laws and the added circuits must only comply
Kirchhoff's first law. In other words, Kirchhoff's first law must be obeyed in all the system's
buses but the second law must only be obeyed in the meshes of the already existing circuits in
the base configuration. A mathematical formulation for the linear hybrid model is:

min  v=2% c;ny;

sa. Sf+S°f° +g=d
S -y n5(0.-6)=0 (3)
Lf25 1= fiman 15
|f i | < f:; max i
058 <8
0=<n;<n

if max
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n; integer; f°;, f; vy @, unbounded

Where §° is the system's bus-branch incidence matrix conformed by the existing buses and
branches in the initial topology, f° is the power flow vector of the existing branches in the
initial topology, f'is the flow vector of the newly added circuits whose elements are the flows

i

3.3 HEURISTIC ALGORITHMS

Heuristic constructive algorithms exist for each of the presented models. Those algorithms
add a circuit in every step and the circuit is selected by using a sensitivity indicator. It is
important to note that if in the transport and linear hybrid models the integrality conditions are
relaxed, that is, the values n; are allowed to take non-integer values, then both models reduce
to solving a simple linear programming problem (PL). This kind of solution has no practical
value. However, it can be used as a strategy to identify the most attractive circuits, that is, it
can be used as a sensitivity indicator. Thus, for the transport and hybrid models the following
heuristic constructive method can be used:

1. Consider the initial topology as the present topology.

2. Solve the mathematical model for the present topology using a PL algorithm, relaxing the
integrality of values n,. If all values n, =0 and v=0 then stop the process since the system
operates adequatelly. Else, go to step 3.

3. Identify the most attractive path as the added circuit that takes the greatest power flow
(n,0). Add this circuit to the simulated system and update the present topology.

This algorithm finds a feasible topology for the analyzed model. In large sized systems
heuristic algorithms do not find the optimal solution. Also, the found topologies, although
optimal, aren't usually feasible for the DC model.

However, the algorithm finds good solutions and, even more important, it identifies the most
attractive circuits. Therefore, the fundamental strategy consists of finding a set of topologies
using relaxed models and then employing those topologies as an initial population to find
optimal and sub-optimal solutions for the DC model combined with a specialized genetic
algorithm.

3.4 FOUR HEURISTIC ALGORITHMS

Using the already discussed proposal of a constructive heuristic algorithm it is possible to
implement an algorithm for the transport model and three algorithms for the hybrid model.
With small modifications in the basic algorithm it is possible to find a set of good quality
topologies. The figure 1 shows the solution trajectories for the hybrid and transport models.

3.4.1 GARVER'S ALGORITHM
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The heuristic algorithm developed in 3.3 for the transport model is Garver's proposal [6] and it
was widely used in the past for planning. Garver's algorithm finds a feasible topology for the
transport model. However, many topologies can be found using Garver's algorithm. For
example, suppose that Garver's algorithm finds a topology where circuits where added in 40
paths and 25 from those paths are considered important. In this context, 25 further topologies
can be found repeating Garver's algorithm and discarding in each case one of the 25 paths
considered important. This implementation can be made easily by changing the cost of each
circuit in every case.

The foregoing process can be repeated discarding several circuits in each case. It is important
to note that many good quality topologies can be found and they can be significantly different.

Region containing hi
guality solutions
o

Initial solution

Figure 1. Solution trajectories of the hybrid and transport models

3.4.2 HYBRID ALGORITHM I

It is possible to employ the heuristic algorithm of 3.3 for the hybrid model where the final
topology is feasible for the hybrid model. In this case, in step 2 the hybrid model (3) is solved
applying the following changes:

1. Relation S /' + S° f° + g = d (Kirchhoff's first law is substituted by relation S/ + §°f° + 5~

f +g = d,where S is the bus-branch incidence matrix formed by the circuits added during
the heuristic process and the terminal buses in those circuits. f'is the flow vector with elements
f’; which represent the circuit flow through path i - j that was added during the iterative
process.

2. The set of relations | /; | < f;,. 7'y must be added, where n; represents the number of
circuits added during the iterative process.

It is important to note that every time that the modified problem (3) is solved, there is a flow
vector for circuits in the base topology and another flow vector for circuits added in the
iterative process and yet another flow vector for circuits with values n; # 0 in the PL solution.
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It is also important to note that the modified problem (3) changes little between 2 succesive
iterations since vector n " scarcely varies with the addition of a circuit in element n”; on the
most attractive path i-j. Matrix " also changes.

3.4.3 HYBRID ALGORITHM II

It is possible to use the heuristic algorithm shown in 3.3 for the hybrid model where the final
topology has characteristics that are slightly different from those found in the last proposal. In
this proposal, every circuit added during the iterative process must show the following
behavior: (1) if it belongs to a path where a circuit already exists in the base configuration,
then the newly added circuit must obey Kirchhoff's second law together with the parallel
circuits that may have existed on that path in the base topology and (2) if it belongs to a new
path then that circuit must only obey Kirchhoff's first law. Thus, the topology found under this
proposal is different from the one found in the last proposal. Suppose for example that a
circuit exists between buses 25-32 in the base topology and during the iterative process a new
circuit on that path was added. In the hybrid algorithm I it is possible that the flow through
each of the two circuits be different (one of them fulfills only Kirchhoff's first law, the other
fulfills both laws). In the hybrid algorithm II both circuits must have equal flows since the two
must fulfill both Kirchhoff's laws.

In this case, in step 2 the hybrid model (3) is solved with the following changes (is used the
model of hybrid I) :

On each iteration it is identified if the circuit to be added belongs to a path on which at least a
circuit of the base topology exists. That being the case, element n°; is updated adding a
circuit. Else, element n’; is updated adding a circuit. An update of matrix S” may also be
necessary. It is important to note that the PL structure between two successive iterations
changes little; only an element from #°; or an element from n’; (and also §”).

3.44 HYBRID ALGORITHM IlI

It is possible to use the heuristic algorithm of 3.3 for the hybrid model where the final
topology is feasible for the DC model. This proposal is known as the Villasana-Garver
algorithm. In this case, step 2 of the hybrid model (3) is solved as follows:

1. During each step, relaxed problem (3) is solved using a PL algorithm.

2. On each iteration, the most attractive path i-j must be identified and element #°; must be
updated adding a circuit. It may also be necessary to update matrix S°.

It is important to note that on each step of the iterative process, the circuits existing in the base
topology and also those added in the iterative process obey Kirchhoff's second law. Therefore,

when the iterative process ends, the final topology found is feasible for the DC model.

3.5 GENERATION OF THE INITIAL POPULATION
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The initial population, conformed by excellent-quality and diversified topologies, can be
found using the four constructive heuristic algorithms shown above. It is also observed that
constructive heuristic algorithms tend to add many irrelevant circuits in the final phase of the
iterative process. Therefore, some topologies can be generated by stopping the process when
the investment v found by the PL algorithm is small enough without reaching v=0. In this
work, topologies to find an initial population were generated according to the following steps:

e For each heuristic algorithm an additional set of new topologies can be found by repeating
the process and forbidding in each case an important circuit identified in the initial process
with no prohibitions.

e The forementioned strategy can be repeated, but the process stops when the pending
investment v is v < vo , where vo is a value previously fixed.

With this proposal it is possible to find a high number of topologies, usually much higher than

the necessary to set up the initial population of a genetic algorithm. However, new good-

quality topologies can be found by employing the recombination operator on the found
topologies.

4. GENETIC ALGORITHMS

The methodology described for a genetic algorithm is taken from reference [3]. Several
methologies of initializing algorithms are tested using the same base algorithm.
A simplified representation of a Genetic Algorithm Problem requires the following steps:

Definition of the objective function

Coding

Definition of the selection scheme

Definition of the crossover and mutation mechanisms

Definition of population size and stopping criterion

Implementation of the special features associated to the transmission planning problem

In order to develop a genetic algorithm capable of solving large-scale practical cases it is
necessary to implement the following functions: Limited selection, elitism, building blocks
and unconnected networks, see reference [3].

Control parameters: The parameters used in the analysis of the colombian electrical system
are: population size between 140-200, crossover rate between 0.7-0.9, mutation rate between
0.005-0.05. The selection type used is proportional selection with stochastic remainder.

Stop criterion: The process stops whenever the incumbent solution (least cost configuration)
does not improve after a specified number of generations (from 50 to 100 generations). The

maximum number of generations used is between 500 and 1000.

5. TEST AND RESULTS
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Using the Minos program (running in a SUN ultraS station) a genetic algorithm was
implemented, with an initial population generated with the three versions of the hybrid model
and the transport model. As test systems the Garver system (6 buses/15 branches) [6] and the
Colombian electrical system projected into year 2012 (171 buses/ 223 existing transmission
lines and 196 candidates) were used. All the relevant data about this system are found in
reference [1].

In the Garver system [6] hybrid initializers complemented with the constructive algorithm
described in 3.3 find the optimal solution without resorting to a genetic algorithm. It was
found however that each hybrid version reaches the solution through different solution
trajectories as shown in figure 2. '

Line number Line number Hybeid model 1 Hybrid madel 2
9 11 1 9 11 14
‘x) a
»
o ol
Hybrid models 1 and 2 Hybrid model 3
Figure 2. Garver solutions using Figure 3. Comparison among the best -
hybrid models and the hybrid solutions

The constructive heuristic techniques used in this paper allow the obtention of an optimal
solution for small systems.

For the 2012 colombian system, the obtained solutions were confronted using the constructive
heuristics described in 3.3 based on the three hybrid versions with the best solution found to
date for this system [5]. Figure 3 shows the circuits common and not common to the solutions
found with hybrid versions and the best solution in reference [5].

Based on hybrid and transport models an initial population was set up and then used with a
genetic algorithm. The following solution was obtained:

OCAN-CESA : 2, CART-SAB2: 1, CGVC-TLUA: 1, CGVC-VIRG: 1,
CMAS-CHIS: 1, CMAS-SJOG: 1, SAB5-CHIS: 1, CMAS-SACS: 1,
GTPE-MIRF: 1, JUTO-YUMB: 1, YUMB-MARC: 1, SACS5-VIRS: 1,
VIRG-VIRS: 1, SAB2-SABS: 2, MALE-MALS: 2, MALS-FACS:

1, NDE2-SOG2: 1.
With a total investment of US M562.3 and a loss of load of 0 MW, the same quality as that

reported in [1,5] was reached. Also, other good solutions were found, one of this with a total
investment of US M504.37 and a loss of load of 50 Mw.

6. CONCLUSIONS
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In this paper, four constructive algorithms are analyzed: the transport model and 3 versions of
the hybrid model. This paper’s objective was to conform initial populations with the
forementioned algorithms and to use those populations as initializers for combinatorial
algorithms such as genetic, memetic, evolutive, tabu search, simmulated annealing and
GRASP algorithms. The population obtained was used as initializer for a genetic algorithm.
The solution obtained was substantially better as the one achieved with the employment of
other initializers using the same genetic algorithm and was as good as that obtained using a
tabu search.

It can be shown mathematically that it is possible to find very high quality solutions in large
electrical systems, but the computational effort is prohibitive in terms of time. In practice,
with a random or some other kind of initializer, usually very poor quality solutions are
obtained and still the computational effort is high. When the methods described in this paper
to find an initial population are used, it is guaranteed that the process starts in a region that
contains very good quality solutions, among which the optimal solution may be included. The
computational effort is moderate with respect to that made under some other initializer.
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ABSTRACT

There are several combinatorial optimization methods for the solution of complex and very
large problems, such as the network static expansion transmission planning problem. Some of
these methods are: genetic, memetic and evolutive algorithms, Tabu Search, simulated
annealing, GRASP and hybrid methods. These methods are intrinsecally parallelizable.

In this paper, a genetic algorithm will be used as the chosen combinatorial algorithm. This
work presents parallel versions for the solution of the above-mentioned problem of planning.
The mathematical formulation of the algorithms is presented, as well as results for the
Garver's system (6 buses/15 branches) and the Pereira (Colombia) system (24 buses/35
branches). :

KEYWORDS: Parallel, genetic algorithm, planning, electrical system, optimization.

1. INTRODUCTION

In this paper several parallelization schemes for genetic algorithms are presented. The
algorithms will be applied to the problem of planning the expansion of transmission networks.
This work considers only the problem of static planning in which, given an initial
configuration and the projected generation/demand data for a time horizon, the minimum
investment in lines/ transformers required to satisfy demand on every point. The problem of
static planning is a part of the so-called dynamic planning in which the amount of elements
(lines/transformers) through time is determined. In this way, statical planning defines how
much and where, and dynamic planning defines when.

The transmission network is modeled through a non linear integer mixed model, described by
equation (1). This model corresponds to a complex combinatorial problem that is difficult to
solve. Given the dimensions in practical cases, usually a combinatorial explosion phenomenon
is observed, see [9,10].
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This problem has been solved through different methodologies like constructive algorithms
[7,9,10], methods based on exact optimization [11] and combinatorial optimization [3,6]. The
latter methods have been until now the most effective on every kind of system, from small to
large sized. Among the combinatorial optimization methods applied to the solution of the
planning problem one can find: simulated annealing, genetic and evolutive algorithms, tabu
search, GRASP and hybrid algorithms. From these, genetic and evolutive algorithms have
proved to be very effective [3,12]. This fact has fueled a deeper investigation to apply them in
the problem of transmission planning.

Among the most important features of genetic algorithms is that they lend themselves to a
parallel formulation. This paper will explore the parallelization of the algorithm. The objective
of parallelization is to reduce computational time, which in fact is already high for the serial
algorithm, making it the greatest weakness of combinatorial methods. On the other side, we
seek to improve the quality of the answer obtained with a serial version.

Several parallelization schemes have been proposed to establish a comparison. Also, a
comparative analysis of parallel versions against the serial version will be made.

We pretend to take advantage of the progress made in computer technology. The large
electrical energy supplying companies own in their inventories many workstations (PCs,
SPARCs, Macs and others). With the aid of a public domain library for parallel and
distributed processing these machines can be configured as a single virtual parallel machine.

This paper delves initially into the basic concepts of the parallel virtual machine (PVM). Then,
a mathematical formulation of the problem is developed. The basic genetic algorithm for
transmission planning is discussed next, together with the parallelization algorithms. In the
last step, results and conclusions are presented.

2. MATHEMATICAL FORMULATION

In the following, the static transmission expansion problem is formulated as a mixed integer
nonlinear programming problem in which the power network is modelled as a DC power flow:

Min v=ZXc¢;n; + Zar,

sa. B@x+y)O+tg+r=d
(55 79 10- 01 <05 + 1Y) By (1)
058 = Zua
0<r<d
0<n;<n

if max

where ¢; is the cost of the addition of a circuit in branch i-j , x; is the total susceptance in
branch i-j, B(.) is the susceptance matrix, y°is the vector of initial susceptances, whose
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elements are %, i.e., the summation of the susceptances in branch i-j at the beginning of the
optimization. »; is the number of the circuits added in branch i-j , n;=x;/y;,, where ; is the
susceptance of the new circuits, ¢; . is defined as the ratio f},,./7;, Where S mar 18 the
maximum flow in circuit i-j. d is the demand vector, g is the generation vector, g,,, is the
vector of maximum generation capacity, r is the vector of fictitious generation and & a
penalty parameter associated with loss of load caused by lack of transmission capacity.

A complication may arise with the fact that the simple addition of a new circuit may not be
enough to guarantee network connectivity. The resultant network can be a disconnected

network.
3. THE PARALLEL VIRTUAL MACHINE (PVM)

The Parallel Virtual Machine (PVM) is a free software package that allows data interchange
and process spawning among remote machines conected in a computer network that uses
TCP/IP protocols. The PVM is available for several platforms. It is then possible to involve in
machines the PVM that work under different operating systems.

The PVM's features allow the implementation of parallel algorithms. There are several
parallelization schemes. One of them is the Master/Slave strategy used in this document.

The parallel version of the algorithm allows large time savings with respect to the serial
version. If the work load of a single machine is partitioned into n machines, the time spent in
processing corresponds roughly to T/n, where T is the time used up by a single machine and n
is the number of machines working in parallel.

In this work, SUN Netra stations under the operating system SUN OS 2.7 were employed. By
the time being, the Master Program's laboratory has the setup for parallel processing shown in
figure 1.

To install and run the PVM the following steps are followed:
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Figure 1. Computer setup for parallel processing

e Obtention of program sources, uncompressing, setting of environment variables and
compilation of the PVM.
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e [Installation of a remote shell (rsh o ssh) in every machine that takes part in the PVM, to
allow connection between them.

In the next step, the software that implements the parallel algorithm is installed in every
machine. A compilation of this software may be necessary. The PVM is launched and then the
process that manages the computation is started. This process spawns the applications on the
other computers enrolled in the PVM and manages the data interchange.

4. GENETIC ALGORITHM OVERVIEW
The genetic algorithm used in this work is in the reference [3].

Objective Function: This function has two components: investment costs and penalties
associated with the loss of load. Investment costs are functions of the decision variables
(integer variables that represent the addition of new transmission equipment); penalties are
functions of the continuous operation variables (power flows).

Conventional genetic algorithms are formulated as maximization problems. Minimization
problems are transformed into equivalent maximization problems. This is a critical step since
the selectivity of the genetic algorithm may be affected by a bad choice of the transformed
objective function. Two alternative transformations have been implemented and tested. The
first is similar to the one presented in [3]: Min v <> Max [ K - v ], where K is a parameter
which can be adjusted during the solution process. The second type of transformation is
presented in [3]: Minv < Max [ 1/v ]. The transformation may or not be used.

Selection-Crossover-Mutation: From the current generation a new generation is produced by
three basic mechanisms: selection, crossover and mutation.

Selection models the concept of survival of the fittest in the natural world. Based on the value
of the objective fuinction, each population configuration is allowed a certain number of
offsprings. In the simplest selection criterion, each configuration is allowed to participate in
reproduction proportionally to its objective function. Thus, configurations with high values in
the objective function will have their genes represented in a larger number of offsprings.

There are three basic types of crossover: single-point crossover, two-point crossover and
multipoint crossover. In the first case (single-point crossover), the crossover point is randomly
chosen: if n is the number of elements in a configuration, a random number np (crossover
point) is selected between 1 and n-1. Then the two configurations selected for crossover swap
their first np positions. Two-point crossover is a generalization of the previous case in which
the strings are swapped between two points chosen at random. In the multipoint (or
continuous) crossover each element of the two matching configurations is independently
tested.

The last operation in a cycle is mutation. When a binary representation is used, mutation
simply means changing a gene (an element of a string representing a configuration) from 0 to
1 and vice versa. The mutation rate is controlled by a parameter pm. In conventional genetic
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algorithms mutation restores part of the variety of the genetic material which is destroyed by
selection and crossover operations (we can say that while selection and crosover tend to
homogenize the population based on the survival-of-the-fittest principle, mutation recovers
part of the genes which disappear in the process and which may be essential for avoiding local
optimal solutions).

Implementation Detalls:

Initial Population: May be generated randomly or by using constructive algorithms.

Control Parameters: The range of the values used in the Pereira 2020 case are: population
size between 40 and 60; crossover rate pc between 0.7 and 0.9 and mutation rate pm in the
range from 0.005 to 0.06.

Stop Criterion: The process stops whenever the incumbent solution (least cost configuration)
does not improve after a specified number of generations (typically from 10 to 80 generations)
or when the maximum number of generations is reached (typically from 50 to 100
generations).

In addition to the modifications described in the previous section, another extensions such as
limited selection, building blocks, unconnected networks and elitism, were required in order to
develop a genetic algorithm capable of solving large scale practical cases. See reference [3].

5. PROPOSED ALGORITHMS

As mentioned, one of the important features of genetic algorithms is that they can be
intrinsecally parallelizable. Making use of this fact, parallel versions will be implemented
according to the following two proposals: distribution of the computation of the population's
objective functions among processors and assignment of subpopulations to each independent
processor.

e Parallel computation of the population's objective functions.

In this case the processors are employed to compute the objective function of the different
population configurations. As an example, suppose that the expansion planning problem in
transmission systems is solved with a population of n configurations. A sequential genetic
algorithm must solve n linear programming problems (PLs) to determine the objective
function of each population individual. In this first version, we have a sequential algorithm in
which only one processor runs the genetic algorithm: PO. The other processors (P1 to Pn)
assist the main processor at the time of computing the objective functions of the population
members. From the total computational time, the solution of PLs takes roughly 98%. In this
case a parallel algorithm consists of distributing the solution of PLs among the n processors
and the rest of the algorithm is equivalent to the sequential one. So, if we had a population
with n individuals and if n processors were available, each one would compute one PL. Figure
2 shows a diagram of the parallel version to compute objective functions.
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In problems where the computing of the objective function for each configuration implies a
relatively small computational effort compared to the whole effort in the Genetic Algorithms
(GA), communication problems among processors may arise. This is not the case with the
expansion planning problem of the transmission system since approximatelly 98% of
computing time is spent in the calculation of the objective function for the population
individuals.

e Assignment of subpopulation configurations to each processor.

In this case the total population is divided into subpopulations and each of them is processed
independently in each processor. This case is similar to the algorithm division as implemented
in the parallel Simulated Annealing algorithm [4], in which each processor works
independently during a fixed number of iterations. The additional advantage of the GA with
respect to the parallel SA is that it can be implemented to work asinchronically.

In parallel GAs each processor performs a search practically without waiting for new
information since it simply sends the best found configuration to the master and receives from
the master the information about the best configuration (incumbent) found by the others until
that moment. In the forementioned example, a population of n configurations can be divided
into p subpopulations with n/p configurations each, using p processors. On each processor a
generational cycle (selection, crossover, mutation) is implemented and the best configuration
found after a fixed number of generations is sent to the master.

Simultaneously, it receives from the master the best configurations stored by it and the slave
incorporates them to its subpopulation. Obviously, a processor does not have to wait for the
rest of the processors to end their generational cycle. Also, the information interchange does
not have to happen after every generational cycle because it can be made after a certain
number of generations. To evaluate all these options, the following versions can be
implemented:

e A first version where, after a number k of generations, each processor's incumbent 18
verified and the best is selected as the final solution. See figure 3.
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Figura 2. Objetive functions parallelization. ~ Figure 3. Subpopulation parallelization
without information interchange.

e A second version where, after a number k1 of generations, each slave processor sends the
best solution found. The master receives and stores this solution if it is better than the
previously stored. Then the master selects at random one or several configurations and
sends them to the slave, which interchanges them with the worst configurations in its
subpopulation. This process is repeated by every processor each k1 generations until a
stopping criterion is met. See figure 4.

PD : Master

Figuré 4. Subpopulation parallelization
with information interchange.

e A third version is similar to the last one. The difference is that the configurations
selected by the master to be sent to the slave correspond to elite solutions.

6. TESTS AND RESULTS
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The implemented parallel genetic algorithm was applied to a Garver's system (6 buses/15
branches) and to Pereira's electrical system projected to year 2020 starting from year 2000 (25
buses/35 branches). Data employed in the analysis of Pereira's system correspond to case 3 of
reference [5] and those of Garver's system are found in reference [7].

The basic parameters employed in the genetic algorithm were:

Garver System: Population size 20, crossover rate 0.96, mutation rate 0.13, maximum
offsprings number 1. The selection type used is proportional selection with determinist
remainder.

Pereira 2020 System: Population size 60, crossover rate 0.9, mutation rate 0.06, maximum
offsprings number 2. The selection type used is proportional selection with determinist
remainder.

An optimal solution was obtained for Garver’s system in 7 generations (679 PLs) using
parallel version two, and in 11 generations (1015 PLs) using parallel version one. In both
cases, data interchange was performed after 5 generations. 3 workstations were used.

35 generations (2386 PLs) were required in Pereira's case using parallel version one and 22
generations (1351 PLs) using version two. 3 workstations were used.

An optimization in the number of generations to carry out data interchange was performed in
the analysis of Pereira's system. Figure 5 shows that the best result was obtained when the
information interchange was carried out every 6 generations.

Pereira 2020 Pereira 2020
" 15000
e 2 w
28 S 10000
2os § 5000
@g § 0 =
2 4 & 8 10 12 14 - o - @© 5 8 5 8 T @
Number of generations before interchange number of generations
Figure 5. Information interchange Figure 6. Evolution of the genetic
parallel version two. algorithm.

When the information interchange is performed in a smaller or larger number of generations,
more computational effort is required to obtain an optimal solution.

Figure 6 shows the evolution of the parallel genetic algorithm using 3 workstations and
interchanging information every 6 generations.

7. CONCLUSIONS
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Several parallel versions to solve the energy transmission planning problem were
implemented. Advantage was taken from the facts that genetic algorithms can be intrinsecally
parallelized and that good computing resources and a software library to implement parallel
processing were available. Excellent results were attained with regard to the value of the
objective function and computing time.

The parallel versions showed better performance in computing time than the serial versions.

The transmission planning problem can also be solved using other combinatorial methods
such as simulated annealing, GRASP, tabu search, hybrid, etc. They produce similar results in
comparison to genetic algorithms with respect to the solution quality. They are also
parallelizable. Thus, a wide range of parallel techniques can be applied to this problem.
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Resumo: MNeste trabalho slio apresentados diversos combinatoria. Sendo que, para uma alternativa de

algoritmos  paralelos  das  metaheuristicas  “simulated
anneling” (S4) e algoritthos genéticos (A7), além da
metsheuristica time  assincrono  (Time-A), aplicados &
resolugiio do problema do planejamente da expansio da
transmissfio. Os algoritmos das primeiras usam o paradigma
de programagio SPAD (“single program, multiple data™) e o
da altima, utiliza o paradigma Mestre-Escravo, em que um
programa mestre di indcio ao processamento partindo wm
grupo de agentes predeterminado pelo usuério, sendo
possivel 8 inclusiio efou exclusfo dos agentes durante o
processamento, Foram feitos diversos testes para sistemas
elétricos de pequeno, médio e grande porte, em uma rede
heterogénea de estagdes SUN, sistema operacional Solans,
com hiblioteca para processamento paralelo PVM. Os
resultados comprovam a eficicia dos algoritmos propostos
quando comparados com os resultados das versfes seriais de
cada metaheuristica isoladamente, bem como mostram wma
redugio significativa nos lempos de processamento.

Palavras-Chave: Plancjamento da  ExpansGo da
Transmissdo, “Simulated Annealing” Paralelo, Algoritmo
Genético  Paralelo, Times Assincronos, Processamento

1. INTRODUCAO

O problema de planejamento da expansio da
transmissio (PPET) dos sistemas de energia elétrica
determina guando, ende e guanto de linhas efoun
transformadores devem ser instalados na rede a fim de
que o sistema opere adequadamente, para uma
demanda fulura predeterminada, com o menor
investimento possivel. O plancjamento  dindmico
(quanda). por sua wver., pode ser decomposio em
subproblemas estaficos que tratam das questdes onde e
guanfo (plangjamenio em um estigio, de um ano
imicial a um ano final, preestabelecidos). Com o
sistema elétrico modelado pelo fluxo de carga DC, o
planejamento estitico ¢ um problema de programagiio
ndo linear imieira mista (PNLIM), e dadas
dimensdes gque o problema assume para os casos
praticos em geral observa-se o fendmeno da explosio

investimento (uma dada configuragio), o problema se
reduz a um problema de programagio linear (PPL)
cujo  objetive ¢ verificar a [actibilidade desta
alternativa.

Nas deécadas passadas. gquando o5 recursos
computacionais eram mais limitados, foram
desenvolvidos métodos heuristicos (o5 chamados
metodos construtives) para a resolugio do problema,
como por exemplo os métodos de Garver [01], Minimo
Esforgo [02], Villasana-Garver [03] ¢ Minimo Corte
de Carga [04]. Essas metodologias ainda sdo utilizadas
por concessionarias como parie de procedimentos
interativos gue exigem uma participagio ativa dos
plangjadores. Posteriormente, foram desenvolvidas
metodologias baseadas na decomposicio de Benders
(os chamados métodos cldssicos), as quais exploram a
decomposicio natural do problema em dois
subproblemas: de investimento € de operacdo [05].
Sendo que mais recentemente, para resolver agueles-
problemas de grande porte ndo resolvidos pelas
metodologias anteriores, apareceram os chamados
meétodos combinatérios [08. 10] cujas caracteristicas
fundamentais sio as de serem apliciveis a sistemas de
grande porte, chegar a solugbes proximas ao Otimo
global e obter solugbes em razodveis tempos de
processamento. Tem-se entiio, uma nova classe de
heuristicas chamadas metaheuristicas, classe de
métodos que sio projetados para atacar problemas
“hard” de otimizagio combinatdria onde heuristicas
classicas tem falhado em eficiéncia. Dentre eles se
destacam: “simulated annealing” [07]. algoritmos
genéticos [09, 12, 20] e busca tabu [11].

Por outro lado, devido aos avangos tecnologicos dos
ultimos anos, as concessiondrias de energia ja possuem
em seu parque compuiacional um grande mimero de
estagbes de trabalho que podem ser utilizadas como
uma maquina paralela virtual com o auxilio de
biblioteca de dominio publico para processamento
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paralelo e distribuido [06]. Sendo possivel, portanto, o
processamente concorrente de diversos programas
computacionais num  ambiente  computacional
heterogéneo. Observa-se também, o surgimento de
uma nova metaheuristica para a modelagem de
problemas de grande porte via programagio multi-
agente, os chamados Times Assincronos [13-16], onde
agentes autdmomos (algoritmos  computacionais)
cooperam, trabalhando todo o tempo em paralelo, com
a partilha permanente de resultados (por exemplo,
configuragdes factiveis do sistema em estudo) enire os
membros do time.

Neste trabalho sfio apresentadas diferentes versdes de
algoritmos paralelos das metaheuristicas: “simulated
annealing” [17] e algoritmos genéticos [18, 19]. bem
como um Time-4 com agentes baseados nestlas
metaheuristicas, para a resolugio do PPET. Foram
feitos diversos lestes para os sistemas: Garver (6
barras, 15 linhas), Sul brasileiro (46 barras, 79 linhas),
Morte-Mordeste brasileiro (87 barras, 179 linhas) e
Colombiano (93 barras, 155 linhas).

2. METAHEURISTICAS

Problemas de dificil tratamento, como o PPET
aplicado aos sistemas elétricos de grande porte, sio
atualmente solucionados com maior eficiéncia através
das chamadas metaheuristicas [(07-12], entre oulras;
sendo aquelas de iniercsse pariicular deste trabalho
apresentadas, resumidamente, a seguir,

3.1. "Simulated Annealing”

Procedimento que simula o comportamento fisico de
solidos que sfo reaguecido A alta temperatura, com um
resfriamento controlado para que as suas particulas se
arranjem no chamado estado fundamental do sélido.
Em cada nivel de temperatura o solido atinge o
equilibrio térmico se a velocidade de resfriamento €
suficientemente lemta, ou caso contririo, apresentaria
defeitos em sua estrutura cristalina, Este procedimento
& aplicado ao PPET através da especificacio de trés
aspectos distintos: uma adequada representagio do
problema (a fungio objetivo é representada pelo custo
das linhas adicionadas mais uma penalidade devido ao
corte de carga), o estabelecimento de um mecanismo
de transicdio (gue permite partir de uma configuragio
factivel inicial e gerar configuraches candidatas que
sio aceitas ou nfio através de um critério
probabilistico) € um programa de resfriamento
{escolha de parimetros que delermina a estratégia
geral de controle do processo). Foi desenvolvida uma
versio seqiiencial desta metaheuristica denominada
SANOR

3.2, Alpgoritmos Genéticos

Técnica de busca baseada nos mecanismo da selegio
natural e na genética, onde individuos melhor dotados
tém maior chance de sobrevivénvia ¢ capacidade de
adaptagio as alteragdes do meio ambiente. No PPET, o
algoritmo genético parte de uma configuracio inicial

(obtida aleatoriamente ou via algoritmo inicializador),
faz uma selegfio das melhores configuragbes que irfio
gerar novos descendentes (atraves da avaliagio de uma
fungio “fitmess™), faz a recombinacio entrc esias
configuragdes (através do operador “crossover”) e num
processo de mutagdo (com a finalidade de restaurar a
perda de material penético), determina os elementos
da mnova populagio. O processo se repete até ser
atendido um critério de parada. Foi desenvolvida uma
versfio seqilencial desta metaheuristica denominada
GANOR, que usa uma mutagiio varidvel baseada na
heuristica do S4.

3.2. Times Assincronos

Um Time-4 consiste em uma organizagiio de agenfes
auténomos (de maneira que novos agentes podem ser
inseridos sem necessidade de gerenciamento) que se
comunicam assincronamente (todos agentes podem
trabalhar em parailelo todo o tempo) airavés de
memorias compartilhadas, ¢ contém um fluxe de
dados ciclico (possibilitando iteragiio e “feedback™).
No PPET. os agentes fornecem  solugdes
(configuragdes factiveis obtidas conforme a heuristica
de cada um) que sfo compartilhadas por todos,
melhorando a solugio global do problema.

3. TIME ASSINCRONO INICIALIZADOR

Em trabalhos amteriores [15.16]. desenvolveu-se um
Time-A inicializador, denominado INIC, composto de
variantes dos métodos heuristicos construtivos [01-03],
que permite a obtengio de configuragbes iniciais
factiveis para inicializar, posteriormente, o0s
algoritmos combinatorios tais como: “simulated
annealing”, algoritmos genéticos ¢ busca tabu, enire
ouiros.

Em [13]. define-se Time-4 como qualguer super-

agente, cujos agentes sfo autdnomos, cujas
comunicagies sio assincronas e cujo fluxo de dados é
ciclico. E importante observar que, apos a fase de
inicializagdo, cada algoritmo roda em seu proprio
ritmo usando os dados disponiveis na(s) memdria(s)
compartilhada(s). Isto mostra o cardler assincrono do
Time-4 que pode facilmente ser executado em
paralelo; cada agente e memoria podem ser alocados
em diferentes maquinas de uma rede de computadores.
As  solucBes iniciais factiveis utilizadas pelas
metaheuristicas descritas  neste  trabalho, foram
obtidas, previamente, via o Time-4 INIC,

4. 0S ALGORITMOS PROPOSTOS

Com o objetivo de avaliar o desempenho de versdes
paralelas das citadas metaheuristicas para a resolugio
do PPET. em um ambiente de processamentio
distribuido, foram desenvolvidos algoritmos que sfio
detalhados a seguir,

4.1 “Simulated Annealing™ Paralelo

Esta wversio do algoritmo., implementada para
ambiente distribuide com o auxilio da biblioteca PVM

2
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[08]. foi desenvolvida a partir da versfio do algoritmo
paralelo da divisiio [7], inicialmente desenvolvida para
uma maquina paralela nCUBE com 64 processadores.
Algoritmo paralelo da divisdo - Se Mt ¢ o nimero
de tentativas de busca de novas configuragbes
realizadas mna temperatura Tk e np o nimero de
processadores, entdio, em cada nivel de temperatura,
cada processador realiza Nemp tentativas, sendo que
cada processador gera sua propria seqiléncia de
configuragies. Em outras palavras, a tarefa de busca
de novas configuragies ¢ dividida entre todos os
processadores para cada nivel de temperatura.
Permite-se ainda. haver possibilidade ou nio de
comunicagdes entre os processadores, escolhendo-se a
melhor configuragfio das mp configuragdes disponiveis,
que por sua vez serd usada como configuragiio inicial
no nivel de temperatura seguinie (algoritmo
SAPARNOR),

Um exemplo de resultado obtido com este algoriimo
para o sistema Norte-Nordeste brasileiro (Plano 2008),
& apresentado na Fig. 1, a seguir.

SAFARNOR - Smrma Home Boobese (o O8N

i
|

ARl |
B lscios 5
E ] Mrihen Lok Bacaessds = US4 2 %0, 311,000.00
T oueios [} i v C g =4 MW 4
-] L] O comty izt ven B
S 3esds [ |
4
-

28eeee ETT——T - —‘::E‘————"':'—L._j
h -] 2 4 L3 1] in [

Ma. d Mivets de Temperanzs
Fig. 1 — Resultado com o SAPARNOR.

4.2 Algoritmos Genéticos Paralelo

A teoria dos algoritmos genéticos mosira gue existe
um paralelismo intrinsico dentro do funcionamento de
um algoritmo genético padrio (4(). Entretanto, pode-
se implementar versies paralelas do mesmo de acordo
com duas propostas de carater geral:

Avaliagio paralela das fungdes objetivo da
populagiio - Neste caso, os processadores sdo usados
para avaliar a funciio objetivo de cada configuracio da
populacio. Por exemplo, supor que o PPET esti sendo
resolvido com uma populagio de n configuragbes. Um
A seqiiencial deve resolver n PPL’s para determinar
a funcio objetive de cada um dos elementos
(configuragoes) da populagio. Deve-se lembrar que a
resolugdio dos PPL's wtiliza mais de 95% do tempo de
processamenio de um AG seqiiencial. Neste caso, um
algoritmo paralelo simples (GAPARIA) paraleliza a
resolugio dos PPL's. isto ¢, resolve os n PPL's usando
0s n processadores (um PPL por processador) e o resto
do processo é equivalente a um AG seqgiiencial. Um
exemplo pritico ¢ utilizar uma maquina paralela com
64 processadores (nCUBE, por exemplo). para uma
populagiio de 64 configuragbes. Uma outra alternativa
para a resolugio do problema, agora considerando
uma rede de estagdes de trabalho, ¢ dividir o cilculo

dos n PPL's entre p processadores (estagies). cabendo
assim a cada processador: n/p PPL's (algoritmo
GAPARIB).

A Fig. 2, a seguir, apresentia um exemplo de resultado
obtido com este algoritmo para o sistema NMorte-
Nordeste brasileiro (Plano 2002).
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Fig. 2 — Resultado com 0 GAPAR1B.

Alocagio de sub-populagdes em cada processador -
Meste caso a populagio total ¢ dividida em sub-
populagdes e cada sub-populagio trabalha de maneira
independente em cada processador. Este caso ¢
praticamenie equivalenie ao algoritmo da divisdo ¢ ao
algoritmo hibrido implementado para S84 [7]. A
vantagem adicional dos 4G em relagdio aos algoritmos
de 54 paralelos ¢ que um AG pode ser implementado
de maneira assincrona. Uma populagio de n
configuragoes pode ser dividida em p sub-populagbes
de njp configuragbes cada uma e seria usado p
processadores. Cada processador implementaria um
ciclo  geracional  (selegio—recombinagio—mutagio-
avaliagio da fungio objetive) e enviaria para o
processo mestre a melhor configuragiio enconirada.
Simultaneamente receberia do mestre a melhor
configuragio (ou as melhores configuragdes do
processo integral) gue o processador incorporaria na
sub-populagio para melhorar o processo de selegdo.
Logicamente, um processador niio precisaria esperar
que o5 outros processadores ferminem  seu
correspondente ciclo geracional. Também a troca de
informagdes nidio precisa ser a cada ciclo geracional.
podendo ser realizada apos cada certo numero de
geragBes, Para avaliar todas estas opgdes, fez-se as
seguintes versdes de algoritmos:

« Uma primeira versio (GAPAR2A) onde, apds
um mimero razoavelmente grande de geragDes
(k), wverifica-se¢ a incumbente relativa a cada
processador e escolhe-se a melhor dentre elas.,

* Uma segunda versiio (GAPARZB) aonde, apos
um numero pequeno de geragdes (ki), o mesire
recebe as melhores configuragbes encontradas,
mantendo o valor da melhor dentre elas como
uma referéncia ¢ continua o processamento ate
um critério de parada ser satisfeito.

 Uma outra versio (GAPAR3A) onde, apdés um
numero pequeno de geragbes K/, 0 mestre
armazena m configuragies elites, diversificadas;
repassando-as novamente a cada processador que

3
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as incorporam @ sua sub-populagio. satisfazendo
um determinado critério de parada.

e E fnalmente, uma versdo (GAPAR3B) onde,
apds um mamero pequeno de geragbes (kf), o
mestre recebe as configuragdes elites de cada
processador, armazena as elites das elites, e as
repassa a cada processador que as incorporam &
sua sub-populago, até um critério de parada ser
satisfeito.

MNa Fig. 3, apresemta-se um exemplo de resuliado
obtido com o algoritmo GAPAR2ZB, para o sistema
Colombiano (Plano 2012).
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Fig. 3 — Resultado com 0 GAPAR2IB.

4.3 Time Assincrono de Metaheuristicas

Os algoritmos mencionados, bem como outros
possiveis, podem ser incorporados a um Time-4 de
metaheuristicas de diferente maneiras; como, por
exemplo, o apresentado a seguir.

Agenie 1 Agesie 1
{ i
i .......... ..i._
L |
Agerate : o
Dientrmiier | Memdria Central
MHETE

Agente 3
Figura 4 — Exemplo de Time-A de metaheuristicas

Na Fig. 4, o Time-A é composto, por exemplo, por trés
agentes independentes que trabalham segundo suas
respectivas heuristicas compartilhando uma memdria
central composta por uma populagio de configuragdes.
Nesta memoria, os agentes tomam uma configuragio
ou uma sub-populagio e procuram melhord-las. O
agente destruidor ¢ na pratica uma fungfio intrinseca
do Time-A que mantém fixo o tamanho da populagiico
na memoria central.

O Time-A apresentado neste trabalho ¢ da forma da
Fig. 4, sendo a meméria central representada pelo
programa MHEUR e seus agentes sfio versdes
paralelas derivadas dos algoritmos SANOR e
GANOR; denominados SAM ¢ GAM respectivamente.
O agente SAM recebe do MHEUR a pior configuragio

¢ apos cada ciclo de temperatura devolve a
configuracdo incumbente que substitue aleatoriamente
uma configuragio da populagio; enquanto que o
agente GAM irabalha durante & geragGes sobre a
populacio recebida previamente, devolvendo a
incumbente que ¢ colocada no lugar da pior
onnﬁmﬂﬁodapnplﬂaqju atual.

A Fig. 5 apresenta um exemplo de resultado obtido
para o sistema Norte-Nordeste (Plano 2002), com trés
agentes SAM. .
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Fig. 5 — Resultado com o MHEUR

5, AMBIENTE DISTRIBUIDO UTILIZADO
Todas as simulaghes apresentadas na seclio seguinie
foram efetuadas em um ambiente de processamento
distribuido constituido de uma rede de estagbes SUN
Sparc Ultra-1, sistema operacional Solaris, com
biblioteca para processamento paralelo PVM 3.3.5,
disponiveis no DSEE, da FEEC-Unicamp.

6. RESULTADOS E CONCLUSOES

Na Tab. 1. sfo apresentados resultados de simulagbes
com 0s algoritmos seriais das metaheuristicas 54 e AG
para todo os sistemas citados. Em todas as simulagbes
para os sistemas Garver ¢ Sul, os dados apresentados

correspondem  aos  valores oOtimos  globais, ja
conhecidos na literatura. Para os demais sistemas, 05
valores obtidos sfio destacados.

Nas Tabs. 2 a 5, sdio apresentados os resultados das
versdes paralelas das metaheuristicas, simuladas para
os sistemas Garver, Sul Brasileiro, Norte-MNordeste ¢
Colombiano. E finalmente, na Tab. 6 sio apresentados
os resultados das simulagdes do Time-4 MHEUR, para
08 sistemas Garver € Sul brasileiro.
Para uma melhor visualizagao de algumas das
configuragbes Otimas obtidas, as mesmas sio
apresentados no Apéndice A nos diagramas unifilares
dos sistemas Garver, Sul brasileiro ¢ Colombiano,
respectivamente nas Figs. Al e A2, A3 e A4, e AS.
Uma andlise mais detalhadas das tabelas quanto aos
tempos de processamento de cada algoritmo,
comprovam a eficicia dos algoritmos propostos na
obtengio de solugbes, com uma reducio significativa
do tempo, quando faz-se a comparagiio com os tempos
dos algoritmos seriais. Outra conclusio importante € o
beneficio obtido no uso de boas configuragtes iniciais
para a inicializacdo das metaheuristicas, que acelera,
na maioria dos casos, a convergéncia dos algoritmos.

4
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Tab. 1 = Resultados das versioes seriais SANOR/GANOR

5 z 4 2
Y 401 185 409 130
00588 | 00575 | 0,0577 | 0,0594
236 1068 2363 T5s
Carver s/ redespacho
7 4 15 6
. 559 208 SEE 200
; 0,053 | 00565 | 00583 | 0,0627
33,1s 1185 34,3; 1255
Sul brasileiro o redespuch
3 5 34 I6
1617 4814 | 6410 2.556
0,2490 | 0.2416 | 02077 | 0,2322
o 67 min | 19 4min | 22 Jmin | 9,9 min
Sul hrasileiro & redespache
raghes 7 [ 37 22
S 6.071 4426 | 1.8% 3.295
’ 02750 | 02328 | 0.2208 | 0,2213
1 278 min | 17,2min | 10,5min | 12
MNorte-Nordeste
10 T
55.134 277.390
05334 0,6774
®2h" 522h"
Norte-Nordeste (2008)
9 156
59,039 81.325
0,6980 1,0849
19,2h° 246h"
ot @oiz)
; 19 481
i 301086 278196
u,sssl 00,8619
o | T49h" 666 h

ammbuusss 1,453,205,000.00 — corte de carga (0 MW
" stimo local USS 1,429,808 000,00 — corte de carga 0 MW
 atimo local USS 2,602,361,000.00 — corte de carga 0 MW
* stimo local USS 2,594,167 000.00 — corte de carga 2 MW
 atimo local US$ 560,692, 000.00 — corte de carga 0 MW
¥ otimo local 1SS S60,002,000.00 — corte de carga ) MW
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- 1 - 1 - 1 = 1 1 i 1
00215 | 00224 | 0,0313 | 00243 01214 0,1223 0,1354 0,1358 03742 0,2786 05837
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Tab. 3 — Resultados para os

tmos Gendéticos Paralelos - sistema Garver

Tab. 5 — Resultados para os

40 40 120 120 120 120 20 20 120 120 60 &)
11 2 ] 2 7 2 [ 7 14 5 28 12
1013 100 394 99 679 136 286 240 1.040 320 &76 EET)
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Tab. 4 = Resultados os ritmos Genéticos Paralelos - sistema Sul brasileiro
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tmos Genéticos Paralelos - sistema Norte-Nordeste ¢ Colombiano (2012
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Tab. 6 — Resultados o Time-A MHEUR
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1,08 0,75 43s 6,15 3,9 min $7min | 55min | 9,5 min
APENDICE A

Al. ALGUMAS SOLUCOES OTIMAS OBTIDAS

5 2

fie v

Figura Al - Solucio 6tima do sistema Garver
com redespacho

Figura A2 — Solugiio otima do sistema Garver
sem redespacho
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v = TN T, . 55 v =URE 184 400500 6

.. ramos candidatos
(n) bnhss adiconadas
Fig. A3 — Solugiio dtima do sistema Sul com redespacho Fig. A4 - Solucio 6tima do sistema Sul sem redespacho
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ini linhas adicionaias

Figura AS — Solugiio dtima do sistema Colombiano (Plano 2012)
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