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Resumo

O presente trabalho lida com o problema de planejamento da rede de distribuicdo secundaria de energia elétrica, estando
dividido em trés partes: Definicdo do Problema, Abordagens de Resolugao e Resultados e Conclusoes.

A rede secundéria de distribuigdo tem uma grande importancia econdémica em paises como o Brasil. Por um lado, ha
os custos fixos de instalagdo de condutores e transformadores e, por outro, os custos de operacdo da rede, sobretudo os
custos de perda devido as baixas tensoes. O montante elevado destes custos, unidos & escassez de bibliografia no assunto,
justificam o desenvolvimento desta pesquisa. O estudo de tais aspectos, a definigao precisa do problema e o desenvolvimento
de formulagGes matematicas podem ser encontrados na primeira parte deste trabalho.

Na segunda parte deste trabalho, apresentam-se as abordagens de resolugdo. Quatro abordagens foram desenvolvidas:
abordagem exata, heuristica, hibrida e meta-heuristica. A abordagem exata resolve de forma étima (mas com alto custo
computacional) as formula¢es matemadticas apresentadas anteriormente. A abordagem heuristica estende desenvolvimentos
da literatura e baseia-se na divisdo do problema em subproblemas, obtendo resultados sub-6timos com pouco esforco
computacional. A abordagem hibrida é um compromisso entre as duas abordagens anteriores e a abordagem meta-heuristica
é uma estratégia alternativa, baseada em algoritmos evolutivos, muito em voga na literatura para problemas similares.

As abordagens citadas sdo testadas a partir de trés grupos de instancias: dois grupos de teste, compostos por instancias
de porte pequeno-médio, para os quais o método exato consegue obter a solugao 6tima, e um grupo de instancias reais. Os
resultados, apresentados na terceira parte deste trabalho, mostram a eficidcia dos métodos propostos, em especial o bom

compromisso obtido pela abordagem hibrida.

Abstract

This work deals with the power systems secondary network planning problem. It is divided in three parts: Problem
Definition, Resolution Techniques and Results / Conclusions.

The secondary distribution network has a great economical importance in countries like Brazil. Besides the costs related
to the equipment installation, there are the costs associated with the network operation, mainly the cost of losses, which
are increased due to the low voltage levels. The great value of these costs and the lack of research devoted to the subject
justify this work. The detailed problem definition and two associated mathematical formulations are presented in the first
part of this work.

In the second part we develop the resolution techniques. Four approaches have been developed: exact approach,
heuristic approach, hybrid approach and a meta-heuristic. The exact approach solves the problem to optimality, but with a
high computational cost, using the former presented mathematical models. The heuristic methodology extends a planning
strategy found in the literature, and is based on the problem division into subproblems. This method yields sub-optimal
results with low computational effort. The hybrid approach is an intermediate alternative between the heuristic and the
exact approaches. Finally, the meta-heuristic is an alternative strategy, based on evolutionary computation, widely used in
similar problems nowadays.

The four cited approaches are tested with three instance groups: two test groups, formed by small/medium sized
instances, for which the exact approach has been able to find the optimal solution, and a group of instances composed by
real networks. The results, presented in the third part of this work, have shown the good performance of the proposed

methods, particulary the hybrid one.
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PPRSD - Problema de Planejamento da Rede Secundaria de Distribuicao de Energia Elétrica.
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Parte 1

Definicao do Problema






Capitulo 1

O Problema de Planejamento do

Sistema de Distribuicao

“Uma boa defini¢do de um problema ja é meio caminho andado para a sua solugao.”

Albert Einstein

1.1 Introducao

A perfeita defini¢ao e compreensao de um problema é, sem divida, passo essencial para sua resolugao.
Neste capitulo, define-se o Problema de Planejamento da Rede Secundaria de Distribuicao de Energia
Elétrica (PPRSD), que serd estudado ao longo de todo este trabalho.

Este capitulo evidencia algumas das motivacoes desta pesquisa, em especial, a importancia econémica
e dificuldade de resolugao do PPRSD. O capitulo estd estruturado da seguinte forma: na Secao 1.2
caracteriza-se a importancia da rede de distribuicao e a necessidade de um bom planejamento. Na
sequéncia (Segao 1.3), seguindo a abordagem cléssica, divide-se o problema em problema da rede primdria
e secundéria, apresentando-se logo em seguida as particularidades do PPRSD (Segao 1.4). Estuda-se entao
a forma como este problema vem sendo abordado na literatura técnica (Segao 1.5).

Finalmente, na Segéo 1.6, as caracteristicas e a forma de abordagem do PPRSD tratado neste trabalho
sao apresentadas. Esta ultima secao foi criada com o intuito de servir de referéncia rapida para o leitor
ao longo da leitura dos outros capitulos. Sempre que for preciso esclarecer ou relembrar as caracteristicas

do problema estudado, recomenda-se ao leitor que volte a esta secao.



1.2 O Sistema de Distribuicao e a Necessidade de Expansao

O sistema de distribuicao de energia elétrica é a parte do sistema de poténcia que vai das subestagoes
rebaixadoras até os transformadores (sistema de distribui¢do primério) e destes até a entrada elétrica dos
consumidores (sistema de distribuigao secundario). Devido as baixas tensoes, é no sistema de distribuigao
onde ocorre a maior parcela das perdas. No Brasil, os valores mais frequentes para as perdas técnicas nas
redes de distribuicao estao entre 7 e 15% [15]. Esses nimeros indicam a existéncia de espagos promissores
para ganhos de energia por redugao de perdas.

A expansao do sistema de distribuicao faz-se necessaria sempre que a demanda de uma regiao apresenta
crescimento significativo, se aproximando dos limites de operacao dos equipamentos, ou quando se deseja
atender uma nova drea. A expansao pode envolver a construgao e/ou ampliagao de subestagoes, instalagao
de postes, instalagao e/ou recondutoramento de trechos de alimentadores, entre outras operagoes—todas
elas com altos custos de investimentos associados.

Além destes custos de investimento, é necessario considerar o custo de operacao da rede. Wolff [77]
argumenta que as perdas na distribuicao chegam a representar mais da metade das perdas existentes em
um sistema elétrico, devido principalmente & baixa tensao utilizada nestes sistemas.

Os altos custos de investimento e de operagao, somados ao fato que o sistema de distribuicao é o que se
conecta diretamente com os consumidores, conferem uma importancia destacada ao planejamento da ex-
pansao deste sistema. Acoes derivadas do processo de planejamento podem acarretar ganhos substanciais
nos custos de expansao e operagao.

Além dos ganhos financeiros diretos, um planejamento adequado da rede de distribuicao pode permitir
a consideracao de questoes adicionais como qualidade de energia elétrica, confiabilidade da rede, limitacoes

nos or¢amentos, possibilidade de expansao, etc [75].

1.3 Subdivisao Classica - Sistema Primario / Sistema Secundario

O nivel de tensao de operagao é normalmente usado para subdividir o problema do planejamento da
distribui¢do. Em um primeiro plano temos o problema das redes de distribui¢ao primaérias (tensao tipica
de 13,8kV); no segundo plano temos o problema de planejamento das redes de distribui¢do secunddrias
(tensdo 220V). A Figura 1.1 ilustra, esquematicamente, os dois niveis.

As publicagoes encontradas na literatura abordando o tema da “expansao do sistema de distribuigao”
quase sempre ignoram a rede secundéria, tratando apenas de encontrar as configuragdes 6timas ou sub-

Otimas para as subestacoes e para o roteamento dos alimentadores primarios.
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N6 de demanda

N6 secundario de demanda

Transformador

Linha de subtransmissao
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Rede priméria
Rede secundaria

R Nova édrea de consumo (aumentada)

Figura 1.1: Representagao de um Sistema de Distribuigao

Entretanto, em paises como o Brasil, cujo sistema secundario constitui uma parte significativa do
sistema de distribuicao, pode ser extremamente benéfica a utilizagao de métodos de otimizagao avangados
para o planejamento do sistema secundario.

Além do problema da expansao do sistema primério, tem-se entao o problema de se encontrar, para
cada né de demanda (drea interna da elipse tracejada na Figura 1.1), o niimero e a localiza¢ao 6tima dos
transformadores, além do roteamento dos alimentadores para conecté-los as subestagoes (rede priméria)

e aos pontos de carga (rede secundéria).

1.4 Particularidades do Sistema Secundario

Deve-se ressaltar que o problema do planejamento da rede secundaria possui semelhancas ao da rede
primdria. Se na rede primaria tem-se o problema de localizacao das subestacoes, na secundéria tem-se
o problema da localizacao dos transformadores. Na rede primaria necessita-se conectar as subestacoes

a rede de subtransmissao e aos centros de carga, enquanto na rede secundaria necessita-se conectar os



transformadores as linhas primérias e aos consumidores. A Figura 1.2 explicita estas analogias.

Planejamento da expansao da rede primdria Planejamento da expansao da rede secundéria

Alocagao das subestagbes =—— = Alocacao dos transformadores
Roteamento da rede de transmissao as subestagbes ~—e=———— =.  Roteamento da rede primdria das subestacoes aos transf.

Roteamento da rede primdria aos centros de carga ~ —=——— =, Roteamento da rede secunddria aos postes com demanda

Figura 1.2: Analogias entre as etapas de planejamento da rede primadria e secundaria

Esta semelhanca poderia levar & conclusdo (precipitada) de que é suficiente aplicar as técnicas de
planejamento da rede primaria a rede secundaria, para se obter um bom planejamento desta. Entretanto,
a rede secundéria possui uma série de caracteristicas particulares, que fazem necessario o desenvolvimento
de metodologias especificas.

Uma destas particularidades é a que diz respeito & dimensao do problema. Para a rede primdria, um
grande nimero de restri¢oes limita a quantidade de possiveis locais para a instalagao das subestagoes (e.g.:
restrigbes estéticas, ambientais, disponibilidade de terrenos e restrigoes de custo). J& na rede secundéria,
praticamente todo poste é candidato a receber um transformador. O nimero de possibilidades de solucao
cresce ainda mais ao se considerar as diferentes capacidades nominais para os transformadores. Tal
nimero cresce exponencialmente com o tamanho do problema.

Além disso, o problema da priméaria estd geralmente associado a expansao da rede por causa do
esgotamento da capacidade atual. Neste caso, a rede existente tem um peso fundamental e confere uma
inércia ao problema matemaético que facilita a andlise das alternativas de expansao. Apesar de no caso
da rede secundaria o problema de expansao também estar presente, muitas vezes é necessario planejar
redes novas, em bairros ou loteamentos ainda inexistentes. E quando o numero de possiveis alternativas
apresenta a maior taxa de crescimento, dificultando a escolha de uma solucao otimizada.

Um outro aspecto fundamental da rede secundaria é que ela conecta o sistema ao consumidor final,
tornando mais criticas questées como queda de tensdo e confiabilidade. Essas questoes precisam ser
tratadas durante o planejamento, ja que as redes secunddrias, em geral, permanecem rigidas, sem a
realizagdo de reconfiguragoes. A Figura 1.3 mostra esquematicamente as principais diferengas entre as

redes primadria e secundaria.



Planejamento da expansao da rede primaria 7 Planejamento da expansao da rede secundéria

Parte da rede j4 instalada (inércia) = =.  Novos loteamentos
Poucas possibilidades para alocagao das subestacbes =——— =, Todo poste é candidato a solucao

Rede flexivel - reconfiguracao comum = =, Rede rigida - reconfiguragao pouco usual

Figura 1.3: Diferencgas importantes entre as redes primaérias e secundarias

1.5 Tratamentos dados pela Literatura e Formas de Abordagem
do Problema

Como citado anteriormente, a literatura técnica internacional relacionada a problemas de expansao
de redes de distribuicao de energia elétrica é quase que integralmente dedicada ao problema da expansao
da rede priméria [34, 75], muito embora o PPRSD seja tdo importante quanto este.! Em grandes linhas,
procura-se desenvolver alternativas que levem a boas indicacoes para a quantidade e localizagao das
subestacoes rebaixadoras, e para interligagao entre esses centros de carga e as linhas de transmissao.

Uma divisao possivel dos tipos de planejamento do sistema de distribuicao é aquela que se efetua
segundo a urgéncia com que as medidas devem ser tomadas ou de acordo com o horizonte necessario
para implantar as acoes planejadas. A curto e médio prazo tem-se, entre outras, corre¢oes nos niveis de
tensdo, tratamento de sobrecargas, reconfiguragio da rede radial e alocagéo de capacitores. A longo prazo,
existe o problema da expansdo da rede que engloba a previsdo da demanda futura, a construgdo e/ou
expansao de subestagoes, a alocagao e dimensionamento de equipamentos transformadores e o tracado
dos alimentadores.

Os investimentos de longo prazo nem sempre sao efetuados de uma tnica vez. Basicamente existem

dois motivos para o estagiamento dos investimentos:

1. os recursos sdo limitados (restrigdes de orgamento);

2. a demanda geralmente é progressiva, crescendo ao longo dos anos—néao exigindo a estrutura final

jé nos primeiros anos do projeto.

1Vale ressaltar dois pontos que realcam a importancia do PPRSD em relacdo ao planejamento da rede priméria: 1) as
perdas nas redes secundérias sdo agravadas por tensoes substancialmente mais baixas que nas redes primérias e 2) as redes
secunddrias permanecem “rigidas” apds a implantagdo, enquanto as redes primérias, em geral, recebem modificagoes nas

suas configuragoes de operagao para melhor atender determinados perfis de carga



Para lidar com esse problema, existem as metodologias dinamicas de expansao, que designam agoes
para o atendimento da demanda crescente e estagiada ao longo do periodo de planejamento. Ao contrério,
as metodologias estdticas consideram apenas a demanda para um ano horizonte final.

Metodologias intermediarias sao as assim chamadas pseudo-dinamicas. Em uma primeira fase, projeta-
se uma rede para atender a demanda do ano horizonte. O planejamento é entao detalhado para cada
estagio, considerando apenas os equipamentos escolhidos na primeira fase. Esta estratégia, proposta por
Sun et al. [27], é largamente utilizada no planejamento de longo prazo. A proposta deste trabalho é

estatica, podendo ser facilmente estendida em uma metodologia pseudo-dinamica.

1.6 O PPRSD Deste Trabalho

Nas secoes anteriores, foi apresentada uma visao geral do problema de planejamento em sistemas de
distribuigao. Como em toda pesquisa, nem todas as variagoes do problema podem ser analisadas e uma
série de escolhas, limitando o espaco de estudo, devem ser tomadas. Nesta secao, apresentam-se estas
escolhas, definindo-se completamente o problema aqui tratado.

Escolheu-se o problema de novos loteamentos (greenfield) , por ser essa a situacdo mais comum no
PPRSD. Com o intuito de dar um carater mais pratico ao problema, decidiu-se assumir que dispunha-se
das mesmas informagoes que a concessiondria local de energia elétrica — CPFL.

Na fase de planejamento, a CPFL dispoe de dados permitindo a previsao da demanda dos futuros
consumidores de um loteamento, de acordo com classe social e o tipo de consumidores (comercial, re-
sidencial,etc). Além disso, conhece-se o mapa das futuras ruas do loteamento, incluindo a posi¢do dos
postes.

Com estas informagoes (posigdo dos postes e demanda média dos consumidores), pode-se estimar a
demanda por poste. Além disso, tem-se conhecimento a priori, dos postes através dos quais a rede priméria

vai ser levada ao loteamento. A Figura 1.4 mostra esquematicamente estas informagoes, realgadas abaixo:

1. tracado das ruas.
2. posigao dos postes.
3. demanda por poste.

4. postes ja abastecidos com rede priméria.

Este é o conjunto de dados de entrada do problema. A Figura 1.5 exprime estes dados graficamente.

Note que as conexoes poste-casas da Figura 1.4 ja foram convertidas em demanda por poste. Além disso,
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Figura 1.4: Dados iniciais de entrada: tragado das ruas, posicionamento dos postes e delimitacao dos

lotes.

o tracado das ruas foi convertido nas conexoes entre os postes. Nem todos os postes vizinhos podem ser

conectados. O né marcado duplamente indica a presenca de tensdo primdria.?
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Figura 1.5: Dados de entrada trabalhados: postes com demanda associada e conexoes possiveis entre os

postes ja definidas. Circulo em volta do né indica que o poste associado recebe a rede priméria.

A partir destas informagoes de entrada, o método proposto deve ser capaz de indicar a solucao
de planejamento que mais economicamente atende a demanda. Ou seja, o método deve ser capaz de
apresentar a solucdo que minimiza os custos de instalacdo de equipamentos e os custos de perdas®,
encontrando, assim, a configuragdo de transformadores e alimentadores ideal.

Assim, o conjunto de dados de saida (ou seja, aquilo que o método proposto deve fornecer ao operador)

2Importante ressaltar que esta figura é meramente didética, apresentando simplificacbes para facilitar a visualizacéo.
Por exemplo, em redes reais, os postes sao colocados em apenas um dos lados da rua e nao nos dois, como expresso na

figura.
3Na Secéo 3.3 veremos como estes custos sao modelados, de forma a permitir o seu tratamento matematico



pode ser resumido em:

1. postes que devem receber transformadores;
2. capacidade de cada transformador instalado;
3. tragado da rede primaria conectando a rede primaéria ja existente aos transformadores;

4. conexao dos postes com demanda aos transformadores.

As Figuras 1.6 e 1.7 exprimem estas informagoes. Cada transformador, representado na figura como
um tridngulo, tem sua demanda associada conhecida. O planejador deve escolher um transformador
com capacidade nominal suficiente para atender esta demanda*. A Figura 1.6 mostra a conexao da rede

primaria aos transformadores enquanto a Figura 1.7 mostra a conexao destes aos pontos de demanda.
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Figura 1.6: Dados de saida para o problema: lo-

calizacao dos transf. e tragado da rede primaria

24
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Figura 1.7: Dados de saida para o problema: co-
nexao dos postes com demanda aos transforma-

dores e poténcia alocada a cada transformador

Uma observacao importante é que a Figura 1.7 nao representa fisicamente a rede secundaria. Na

verdade, normalmente, todos os arcos possiveis da rede secundaria sao construidos. Isso se d4 por duas

razoes:

1. a construcao de todos os arcos elimina vaos. A existéncia de vaos exige a construgao de suportes

para o poste, encarecendo a rede.

2. a existéncia fisica de toda a rede secundaria permite a manutengao da rede com desligamento de me-

nos consumidores. Para se efetuar manutengao em um trecho basta reconfigurar as chaves da rede,

transferindo os fluxos para outros arcos e interrompendo o fornecimento apenas aos consumidores

daquele trecho.

4A Tabela 3.1 fornece os dados de capacidades nominais e custos dos transformadores usados na CPFL.



O processo de otimizagdo deve achar a melhor configuragdo das chaves (pontos onde a rede deve ser

aberta para se manter a sua estrutura radial) para operagao do sistema.
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Capitulo 2

Estudo da Bibliografia

“Copiar de um autor é plagio. Copiar de varios autores é pesquisa.”

Autor Desconhecido

2.1 Introducgao

A literatura técnica é muito pobre em artigos especificos para o planejamento da rede secundaria.
Uma possivel explicacao para essa escassez de pesquisa verificada é a opgao da maioria dos paises por
redes de distribuicao de baixa voltagem de pequena extensao e longas redes primarias.

Neste capitulo, o objetivo é apresentar um estudo bibliografico. Devido a escassez citada, procurou-se
analisar nao somente publicacoes referentes especificamente ao planejamento da rede secundaria, mas
também publicagoes em problemas de planejamento com alguma similaridade. O capitulo apresenta a
seguinte estrutura: na Secao 2.2, sao analisadas algumas das referéncias encontradas sobre otimizacao
em sistemas de distribuicdo de baixa voltagem. Na Secao 2.3, sao apresentados artigos baseados em
problemas que apresentam alguma analogia matemédtica ou estrutural com o problema da expansao da
rede secunddria. Em particular, analisam-se artigos relacionados com a rede priméria (Segao 2.3.1),
artigos enfocando o planejamento de redes de telecomunicagoes (Secdo 2.3.2) e artigos de controle de

fluxo de passageiros entre cidades através de cidades concentradoras (Sec¢ao 2.3.3).

2.2 Analise de Publicagcoes para a Rede Secundaria

Embora pouco estudado, o PPRSD é relativamente antigo: as primeiras referéncias na area de técnicas
de otimizacao para sistemas de baixa tensao datam ja da década de 60.

A primeira referéncia encontrada sobre o assunto é um artigo de M. Davies, de 1965 [23]. Trata-se
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de um estudo analitico sobre o projeto de redes de baixa tensao a partir de um conjunto padrao de
alimentadores. Nenhuma referéncia ao problema da localizacdo de transformadores é feita. A otimizagao
é efetuada simplesmente no projeto de redes secundarias que respeitem as restrigoes de queda de tensao
e fluxo nos cabos, minimizando o custo total de instalagdo e também o custo de perdas ao longo da vida
util do cabo.

Snelson e Carson [68] estenderam o trabalho de Davies [23] considerando o caso em que ja existe uma
rede instalada; deseja-se ampliar a capacidade desta ou apenas reconfigurar os cabos para minimizacao
dos custos.

O primeiro artigo a tratar o problema de modo a enfocar prioritariamente o projeto de rede foi
publicado por Backlund e Bubenko [7]. A metodologia apresentada consiste em se obter uma rede
inicial através de um algoritmo de construcdo de “arvore de peso minimo” [4]. A partir da solugdo
inicial, melhorias sao obtidas por troca de arcos da arvore. Esta metodologia tem algumas limitagoes
importantes, principalmente em relagao a otimalidade da solucao obtida, uma vez que a solugao inicial
ignora aspectos fundamentais, como o custo das perdas.

Aoki et al. [6] propuseram um método heuristico para integrar o planejamento da rede priméria e da
rede secundéria. Seu método se baseia na construcao de uma rede inicial e, a partir dai, na troca de arcos
da rede por arcos de fora da rede (branch-exchange method). Um algoritmo do tipo Simplex [51] orienta
a heuristica sobre que arcos devem sair e entrar na rede. As instancias apresentadas, entretanto, limitam
os locais candidatos a receberem transformadores aos pontos vizinhos as subestagoes, o que simplifica
excessivamente o problema (diminuindo muito o nimero de varidveis 0-1 e praticamente eliminando a
necessidade de roteamento dos alimentadores primdrios).

Em 1996, Carneiro et al. [14] propuseram uma outra metodologia de planejamento para o PPRSD.
Esta metodologia se baseia na decomposi¢ao do problema em trés subproblemas: pri, a definicao da
localizacao dos transformadores; pro, o roteamento dos alimentadores secundarios ligando os transfor-
madores aos consumidores; pr3, o roteamento dos alimentadores primarios, ligando os transformadores
a rede primdria. Para cada subproblema, um método heuristico cldssico foi escolhido. Assim, pry foi
resolvido através da solucao de um problema de p-medianas, pro através de um problema de caminho
minimo e pr3 através de um Problema de Steiner. A grande vantagem do método € a sua rapidez—em
poucos segundos redes reais sdo estudadas. A desvantagem recai no fato de néo ser possivel se garantir a
obtencao de solugoes 6timas; de fato, os trés problemas sao tratados de forma independente quando, na
realidade, nao o sao.

A heuristica de Carneiro et al. serviu como base para o desenvolvimento de uma das abordagens

apresentadas neste trabalho e, por isso, é estudada em mais detalhes no Capitulo 5.
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Mais recentemente, Souza e Neves Jr. também trabalharam com o problema de planejamento na
rede secundéria [70]. Em tal trabalho, os autores lidaram com aspectos diferentes do problema, im-
possibilitando comparacoes diretas com as metodologias aqui desenvolvidas. Entretanto, o trabalho de
Souza e Neves Jr. refor¢a a importancia do problema de planejamento da rede secundaria, ja discutida

anteriormente.

2.3 Anadlise de Publicacoes para Problemas Similares

Nesta secao analisam-se trabalhos significativos da literatura técnica abordando problemas similares ao
tema deste projeto. A subsec¢ao 2.3.1 é dedicada ao problema da expansao de redes primarias, o problema
mais préximo ao de expansao de redes secundarias. Nas subsecoes posteriores serao examinados dois
outros problemas anélogos: o problema do planejamento de redes de telecomunicagoes (subsecdo 2.3.2) e

o problema da distribuicdo de passageiros em companhias aéreas (subsegao 2.3.3).

2.3.1 Problema de Planejamento da Rede Primaria

A grande maioria dos artigos enfocando os problemas de planejamento da rede de distribuicao lida
apenas com o planejamento das redes primérias. Como visto na Segao 1.4, embora o PPRSD tenha
algumas particularidades em relagao ao planejamento da rede priméria, muitas caracteristicas em comum
podem ser encontradas. De fato, dos trés problemas andlogos tratados nesta secéo, este é o que mais se
assemelha ao PPRSD.

O estudo das referéncias em planejamento de redes primérias inicia-se com a apresentacao de trés
trabalhos dedicados a revisoes de artigos sobre o problema. Em seguida, alguns artigos selecionados sao

analisados brevemente.

Revisoes da Literatura

Algumas revisoes sobre o problema de planejamento de redes de distribui¢ao priméaria podem ser
encontradas na literatura; sao fontes vailosas de conhecimento na area. Nesta secao, analisam-se algumas
das mais importantes: Gonen e Ramirez-Rosado [36], Khator e Leung [46] e Vaziri, Tomsovic e Gonen
[75].

Gonen e Ramirez-Rosado [36] analisaram 16 publicagoes, classificando-as segundo a abordagem utili-
zada: estédtica (12 artigos), dindmica (5 artigos) ou pseudo-dindmica (1 artigo). Muitos destes primeiros
artigos tratavam de maneira independente o problema da alocagao das subestacoes e o roteamento dos

alimentadores. Gonen e Ramirez-Rosado separaram estes trabalhos dos que consideravam o problema de
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uma forma global (9 dos 16 artigos). Os autores também classificaram os artigos segundo a metodologia
de resolugao: programacao matemdtica (13 trabalhos), programacao dinimica (2 trabalhos) e métodos
heuristicos (1 trabalho).

Khator e Leung [46] analisaram e classificaram cerca de 38 trabalhos, 24 dos quais posteriores &
revisao de Gonen e Ramirez-Rosado (1986). A classificagao principal foi em planejamento sob condigoes
de emergéncia (15 trabalhos) e planejamento sob condigées normais (23 trabalhos)—o planejamento sob
condigoes de normalidade é o tema desta tese.

Vaziri, Tomsovic e Gonen [75] publicaram a mais recente revisao sobre o assunto, analisando 42 tra-
balhos, 6 dos quais posteriores a 1997 (ano da revisao de Khator e Leung). A classificacao utilizada foi
baseada no método de otimizacao e na abordagem utilizados por cada trabalho. Encontrou-se uma pre-
dominéncia de métodos baseados em programagio matemdtica (33 trabalhos) sobre métodos heuristicos
(9 trabalhos). Quanto ao aspecto de estagiamento do problema, 31 trabalhos utilizaram uma abordagem
estatica contra 11 trabalhos utilizando uma metodologia multi-periodo (dinamica).

As revisoes mencionadas anteriormente deram pouca (ou nenhuma) importéancia a estratégias evoluti-
vas, em particular aos algoritmos genéticos. Entretanto, esses métodos, baseados nos principios biolégicos
da evolugao das espécies (veja Capitulo 7), vém despertando grande interesse recentemente. Miranda,
Srinivasan e Proenca [58] apresentam uma coletanea de 140 artigos baseados em estratégias evolutivas
para problemas encontrados em sistemas de poténcia. Dos artigos apresentados, 17 tratam do problema

da transmissao/distribuigao de energia, sendo 11 dedicados ao problema do planejamento da distribuicao.

Analise de Referéncias Escolhidas

Primeiras Propostas. Os primeiros esforgos no sentido de obter uma metodologia para o auxilio
no planejamento das redes de distribuicao priméarias concentravam-se exclusivamente no problema da
localizagdo das novas subestagbes. Masud, em 1974 e em 1978 [52, 53] foi pioneiro ao estudar essas
questoes. Seus trabalhos consistem na utilizagao de um modelo matemético em varidveis inteiras para
obter a localizagao e o dimensionamento 6timo das subestacoes.

As primeiras tentativas de se representar o custo da rede de alimentadores foram feitas por Holt e
Crawford [42] e por Adams et al. [2]. Nesses trabalhos, o custo da rede era representado através do
momento elétrico (produto “distdnciaxcarga”). Os modelos, baseados no problema de transporte da
programacao linear, continham uma série de deficiéncias: nao conseguiam considerar a rede existente,
nao contemplavam o custo de perdas, nao tratavam a questao dos custos fixos das subestagoes e nao
consideravam a capacidade dos alimentadores.

Wall et al. [76] desenvolveram um modelo para o planejamento dos alimentadores primarios através
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de uma representacao mais apurada da rede. A area de planejamento era dividida em quadriculas e, em

seguida, transformada em um grafo, de forma a fornecer uma aproximagao da rede real.

Aprimoramentos. As tentativas de se tratar o problema de forma mais realista conduziram & utilizacao
de modelos mais elaborados de programacao inteira-mista, permitindo representar de forma adequada
o custo fixo das subestagoes e dos alimentadores. Entretanto, a utilizacao destes modelos esbarra no
crescimento exponencial do esforgo de calculo com a dimensao do problema. Esta caracteristica deixa
pouca esperanca para a solugao de problemas reais, com porte nao trivial.

Uma maneira de contornar dificuldades com a dimensao do problema é a simplificacao do modelo—por
exemplo, ignorando-se os custos fixos dos alimentadores. O resultado é uma formulagao mais leve, com
variaveis bindrias apenas para as subestagoes. Exemplos de uso desta metodologia de carater estatico
podem ser encontrados em Hindi e Brameller [39], Thompson e Wall [74], Gonen e Foote [35] e Sun et al.
[27].

Uma outra simplificacao possivel é a divisao do problema em subproblemas. Primeiramente, trata-se
do problema da localizagao e dimensionamento das subestacoes para, em seguida, tratar-se do roteamento
dos alimentadores. Backlund e Bubenko [7] resolveram o subproblema de roteamento dos alimentadores
com uma técnica baseada em roteamento de veiculos. Foram obtidas rotas de custo minimo, comecando
e terminando nas subestacoes; para obtencao de uma rede radial, as rotas eram abertas em pontos
determinados. J4 em Fawzi et al. [28], o roteamento é efetuado através de um método heuristico que
considera o custo fixo através de ajuste de custo linear, abrindo a rede nos arcos de menor fluxo.

Uma terceira alternativa de simplificagdo foi proposta por Carneiro et al. [13]. Neste trabalho, um
método de enumeracao implicita é utilizado para considerar simultaneamente o problema do dimensio-
namento e localizagao das subestagoes, associado ainda com o roteamento e recondutoramento dos ali-
mentadores priméarios. A simplificacao reside na diminuicao dos locais candidatos a subestacoes, através
de solucao de problema de p-medianas [4]; em seguida, os autores aplicam uma série de heuristicas para
considerar problemas adjacentes, como a queda de tensao e a radialidade das redes.

El-Kadi [25] e Gonen e Ramirez-Rosado [37] foram os primeiros a tentar atacar o problema através
de uma abordagem dindmica, fugindo da abordagem pseudo-dinadmica proposta por Sun et al. [27].
A complexidade dos modelos, entretanto, limitou a aplicacao dos métodos propostos a sistemas muito

pequenos, sem interesse pratico.

Questoes Atuais. Na década de 90, a questao da confiabilidade das redes passou a ser tratada nos

artigos de planejamento da distribuigao. A abordagem deste problema passa por uma avaliacdo das

17



possibilidades de falhas dos equipamentos, do tempo de reparo e dos custos econdmicos causados por
uma contingéncia no sistema. Alguns trabalhos nesta linha sao o de Kjolle et al. [47], Jonnavithula e
Billington [45], Tang [72], Chowdhury e Koval [16] e Ramirez-Rosado e Bernal-Augustin [64].

As mais recentes publicagoes na drea de planejamento da rede de distribuigao sdo baseadas em algo-
ritmos evolutivos [40, 56]. Estes algoritmos sdo em geral suficientemente eficientes para obter solugoes
proximas das étimas, para problemas reais. Além disso, esta categoria de algoritmos é flexivel o sufici-
ente para englobar aspectos desejaveis, como consideracao de restrigoes de confiabilidade e representacao
explicita de custos nao lineares. A consideracao desses aspectos, que normalmente é realizada sem grandes
dificuldades em algoritmos evolutivos, pode nao ser trivial para os métodos de programagao matemaética.

Alguns exemplos de implementacoes bem sucedidas podem ser encontrados nos trabalhos de Miranda
et al. [57] e Ramirez-Rosado e Bernal-Augustin [62, 63, 64]. Outras referéncias sado encontradas na
coletanea apresentada por Miranda et al. [58].

Miranda et al. [57] foram uns dos primeiros autores a aplicarem a técnica de otimizagdo por algo-
ritmos genéticos ao problema do planejamento do sistema de distribuigao. Eles trataram o problema do
planejamento multi-periodo considerando a questao da confiabilidade do sistema. Os resultados obtidos
para uma rede de 50 nés sao indicadores da habilidade dos algoritmos em obter boas solugoes.

Ramirez-Rosado e Bernal Augustin propoem uma série de artigos usando algoritmos genéticos para
este problema [62, 63, 64]. Nos dois primeiros artigos eles consideram o problema do planejamento
preocupados apenas com a minimizagao de custos. No primeiro [62], é utilizada uma codificacao bindria e
resultados promissores sdo obtidos para redes de tamanho real. Na sequéncia [63], uma nova codificagdo
é usada e novos operadores sao desenvolvidos, obtendo-se resultados ainda melhores. No artigo mais
recente [64], a metodologia é estendida para englobar o problema da confiabilidade, além da minimizagao

de custos.

2.3.2 Artigos em Planejamento de Redes de Telecomunicagoes

Outro problema com diversos pontos em comum com o problema de planejamento de redes secundérias
é o projeto de redes de telecomunicagoes.

Na realidade, “redes de telecomunicagoes” é uma expressao suficientemente ampla para englobar um
conjunto muito grande de problemas diferentes. O objetivo desta secao é oferecer uma visao geral sobre
o assunto, sem a pretensao de apresentar, como na se¢ao anterior, uma evolugao histérica do problema.
De fato, os artigos tratados nesta secao, embora guardem alguma relacao entre si, sdo na sua maioria

dedicados a problemas muito particulares. Discutem-se alguns artigos recentes, procurando ressaltar as
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similaridades de cada trabalho com o PPRSD.

Analise de Referéncias Escolhidas

Jongh, Gendreau e Labbé [44] lidam com o problema de redes de telecomunicagées com duas tecnolo-
gias (cobre e fibra Gtica, por exemplo). O problema é formulado através de uma representacao por grafos
[4], com um custo associado a cada arco e um custo de transicao de uma tecnologia para outra, associado
a cada né. Os nés de demanda podem ser atendidos pela rede secunddria (cobre) ou diretamente pela
rede primdria (fibra 6tica)— vale notar que no PPRSD, esta possibilidade também pode ser conside-
rada, uma vez que alguns pontos de consumo (prédios, shoppings) podem ser atendidos diretamente pela
rede priméria. Apesar de apresentarem uma formulacao matemaética detalhada, dada a complexidade do
problema, os autores o resolvem através de dois métodos heuristicos, baseados em teoria de grafos.

Costamagna, Fanni e Giacinto [21] trabalham com o problema da otimizacao de redes de banda larga.
Nessas redes, uma central deve ser conectada a uma série de multiplexadores que devem, por sua vez,
ser conectados aos usudrios. Considerando as centrais como as subestacoes e os multiplexadores como
transformadores, trata-se de um problema bem similar ao da rede secundéaria. Os autores propoem um
método de resolugao baseado em Busca Tabu [33] para encontrar a localizagao dos transformadores. Em
seguida, utilizam heuristicas classicas de caminho minimo para encontrar a topologia da rede.

Kubat e Smith [49] otimizam o planejamento na estrutura fixa das redes celulares (antenas e centrais).
Em geral, conexoes do tipo estrela sdo utilizadas no problema (cada antena conectada diretamente & cen-
tral). Com o aumento da densidade dos sistemas, pode ser interessante construir concentradores de fluxos
entre as antenas e as centrais. Sugerindo uma analogia, estes concentradores seriam os transformadores,
as centrais seriam as subestacOes e as antenas seriam os consumidores. Os autores propoem uma série
de heuristicas baseadas em relaxagdo Lagrangiana e métodos de “ramificacao e corte” (branch and cut),
para a resolugdo do problema. Bons resultados sdo apresentados para problemas de tamanho real (com
300 pontos de demanda).

Paiva, Armentano e Carlson [59] trabalham com um problema parecido, cujo objetivo é determinar a
localizacao das estagoes base, centrais chaveadoras, antenas, e as interconexoes entre centrais e antenas.
Os autores utilizam um método heuristico composto de uma fase construtiva e de uma fase de melhoria.

Poon, Conway, Wardrop e Mellis [61] lidam com um problema de redes de telefonia fixa, onde é
necessario instalar pontos de distribuicao, conectd-los a uma rede primaria e também aos pontos de
consumo. Novamente, os pontos de distribuigdo podem ser encarados como os transformadores, em uma
analogia clara com o problema de planejamento de redes secundarias. Os autores utilizam um algoritmo

genético hibrido para planejar redes de até 240 nos.
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Além dos artigos mencionados, diversas publicacGes propoem formulagoes para o problema de projeto
em grafos (network design), citando as redes de telecomunicagoes como uma aplicagao possivel. Exemplos
deste tipo de artigo sao os trabalhos de Cruz et al. [22] e Melkote e Daskin [54, 55].

Cruz et al. [22] propbem uma formulacdo para o problema da otimizacdo de redes multiniveis; a
validade da abordagem é ilustrada com o estudo de redes pequenas. Melkote e Daskin [54, 55] apresen-
tam diferentes formulacoes matematicas para o planejamento de redes; um aspecto interessante de seu
trabalho é a utilizacao de uma transformacao de varidveis que torna a formulacdo mais restritiva e, con-
sequentemente, de mais facil resolugao computacional. Mais informagGes sobre estes trabalhos poderao

ser obtidas no capitulo seguinte.

2.3.3 Problemas de Companhias Aéreas

A 1dltima area a ser analisada trata do problema de transporte de passageiros através de cidades

! Este problema é geralmente formulado na literatura como um problema de

concentradoras (escalas).
p-hubs [4]—hubs sdo centros de distribuicdo ou de concentragdo. No problema da rede secundaria, um
hub seria um transformador, recebendo fluxo através de uma rede primadria e distribuindo aos nés de

demanda através da rede secundéria. Esta analogia nos motiva a analisar algumas publicagoes recentes

para este problema.

Analise de Referéncias Escolhidas

J. Skorin-Kapov e D. Skorin-Kapov [67] propéem uma formula¢ao matemadtica para o problema e uma
heuristica baseada em Busca Tabu. Seu algoritmo usa os dados do problema das companhia aéreas nos
Estados Unidos, obtendo bons resultados.

Ernst e Krishnamoorthy [26] propéem formulagoes inteiras-mistas com niimero reduzido de varidveis
para o problema dos p-hubs. Além disso, um método heuristico baseado em caminhos minimos é proposto
e testado em um conjunto de dados de uma rede de entrega postal. Bons resultados sao obtidos para
redes com poucos noés.

Como visto no artigo de Ernst e Krishnanoorthy [26], a grande dificuldade para resolucao deste tipo de
problema através do enfoque de modelagem matemaética é a complexidade computacional (tornando vidvel

apenas a resolucdo de redes sem interesse pratico). Abdinnour-Helm [1] propde um método heuristico

1Optou-se por nomear este problema como “problema de companhias aéreas”, por ser esta a utilizacdo mais associada,
as formulagbes que serdo apresentadas. Entretanto, tais formulagdes sdo sugeridas na literatura para resolver uma gama
maior de situagoes de planejamento de redes e trafego (sejam elas de correspondéncias, passageiros ou pacotes de dados de

telecomunicagoes).
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hibrido de resolugao, baseado em Busca Tabu e algoritmo genético. O algoritmo genético é utilizado
para definir a localizagao dos hubs, enquanto a Busca Tabu procura melhores solugoes a partir da solucao
encontrada pelo algoritmo genético.

Sohn e Park [69] desenvolvem formulacoes matemadticas diferentes para o problema, reduzindo em
mais de 50% o ndmero de varidveis da formulagao de Skorin-Kapov [67]. Ainda assim, apenas exemplos
pequenos (de até 25 nds) sdo testados.

Um dos mais recentes trabalhos é o de Ebery et al. [24]. Os autores desenvolvem um ntimero maior de
formulagoes matematicas e reduzem a quantidade de varidveis inteiras necessarias para a representacao
do problema. Além disso, propéem uma nova heuristica construtiva, baseada em algoritmos de caminhos

minimos.
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Capitulo 3

Formulacoes Matematicas

“Os matematicos sao como os franceses: nao importa o que vocé diga, eles traduzem
para a sua proépria lingua e, de pronto, tem-se algo completamente diferente.”

Goethe, Mdzximas e Reflexdes
3.1 Introducao

O desenvolvimento de um modelo de programacao matematica para um problema de engenharia passa
por duas grandes etapas: 1) a especificagdo de uma fungéo de custo que corresponda ao problema real
tratado e 2) a expressdo das restrigoes que condicionam este problema na forma desejada. O modo como
estas duas grandes etapas sao conduzidas depende da finalidade das formulagoes.

As formulagoes matematicas desenvolvidas neste capitulo tém duas finalidades maiores. A primeira
é trazer uma formalizacao maior ao problema. Ao traduzir o problema a linguagem matematica, obri-
gatoriamente eliminam-se possiveis dubiedades. Muito pode ser aprendido sobre um problema apenas
desenvolvendo/analisando as suas formulagoes matematicas.

A segunda finalidade é a resolugao direta do problema através de métodos de programacao matematica.
Apesar de se ter pouca esperancga de se resolver instancias reais do PPRSD através destes métodos, é
possivel obter resultados 6timos para pequenos exemplos. Estes resultados podem entao ser usados para
fins de comparagao e calibracao dos algoritmos aproximados desenvolvidos.

Neste capitulo, apresentam-se duas formulagoes desenvolvidas para o PPRSD. O capitulo esta es-
truturado da seguinte maneira: na segio seguinte (Segdo 3.2) analisam-se algumas referéncias tratando
de formulacoes matemadticas para problemas de otimizacdo em redes. Em seguida (Segao 3.3) analisam-
se algumas questoes centrais do PPRSD e a sua representacao matematica. Finalmente, na Secao 3.4,

apresentam-se as duas formulagoes desenvolvidas.
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3.2 Formulacoes da Literatura

Devido a escassa bibliografia dedicada ao PPRSD, a unica referéncia encontrada lidando com for-
mulagoes matemadticas para o PPRSD foi o trabalho de Carneiro et al., de 1996 [14]. Nesta segdo, além
de analisar-se esta formulacao, estuda-se também o trabalho de Cruz et al. [22], que trata do problema

geral de planejamento de redes multiniveis.

3.2.1 Formulagao Simplificada do PPRSD

Carneiro et al. [14] expressa o PPRSD como um grafo de dois niveis, conforme pode ser visto na

Figura 3.1.

Plano da rede priméria

s

Plano da rede secundéria

Figura 3.1: Modelo de dois niveis para rede primaria e secundaria

O modelo duplica os nds do grafo, criando explicitamente os niveis primério e secundério (na realidade,
sabe-se que os postes que sustentam a rede primaéria sustentam também a rede secundéria, sendo o
desmembramento em dois niveis um artificio matemdtico). A partir desta representagdo, os autores

propoem a formulagao (3.1)—(3.8).
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Min Y~ (Jejz;] + Fiy;) (3.1)

jeM
Sujeito a:
Az =b (3.2)
—y;T; <wj SyT; o VjeM (3:3)
0 <uz; <y,T; Vi e My (3.4)
Yis i <1 VieN (35)
pel01}  VieN (3.6)
Restrigoes de radialidade (3.7)
Restricoes de queda de tensao (3.8)

(3.1)-(3.8) — Formulagao de Carneiro et al. para o PPRSD

Onde N é o conjunto de nés; M é o conjunto de arcos (M = M; U Ms); My é o conjunto de arcos
pertencentes ao plano superior (rede priméria) ou plano inferior (rede secundaria); My é o conjunto de
arcos conectando os dois planos; S € o conjunto de arcos de My associados ao né k; A é a matriz de
incidéncia né-arco; x; é o fluxo de poténcia no arco j; b é o vetor de demanda de poténcia; c; o custo
varidvel anualizado do elemento j; F; é o custo fixo anualizado do elemento j; y; é a varidvel bindria
associada com o elemento j; e T; ¢ o limite de fluxo de poténcia no arco j.

A fungdo objetivo (3.1) tenta minimizar o custo total anualizado composto dos custos fixos (Fjy;)
e varidveis (|c;jz;]). O conjunto de equagbes (3.2) garante o atendimento da demanda e a conservagao
do fluxo de poténcia. As restrigdes (3.3) e (3.4) fazem com que apenas elementos existentes ou a serem
construidos (y; = 1) apresentem fluxo de poténcia, além de garantir o respeito as capacidades dos elemen-
tos. As restrigdes (3.5) impedem que mais de um transformador seja instalado em um né, enquanto as
restriges (3.6) garantem a integralidade da solugao. A restrigoes (3.7) e (3.8) requerem uma configuragao
radial e impedem uma queda de tensao maior que a permitida.

A formulagao (3.1)-(3.8) atende, de maneira primorosa, uma das finalidades deste capitulo: a maior
compreensao do problema. Entretanto, tal formulagao ignora alguns aspectos essenciais do problema,

como a existéncia de uma rede primdria a priori e o custo nao linear das perdas nos alimentadores.
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3.2.2 Formulagao para Problemas Gerais de Planejamento de Redes

Multiniveis

O PPRSD ¢ claramente um problema de otimizacao em redes multiniveis. No caso do PPRSD, a rede
tem dois niveis, primario e secundario, conectados através de transformadores.

O problema de otimizacdo em redes multiniveis foi recentemente estudado por Cruz et al. [22]. A
formulagao desenvolvida, embora testada apenas para redes de dois niveis, é aplicivel a redes de um
ntimero n, qualquer, de niveis.

A principio, por ter somente dois niveis, o caso do PPRSD seria apenas um caso particular do problema
estudado em [22]. Entretanto, o problema estudado por Cruz et al. considera cada né como tendo uma
funcao fixa a priori (seja como né de transformagio, demanda ou transporte).

No caso do PPRSD, cada né (poste) pode ter varias fungoes, algumas das quais definidas durante o
processo de otimizagao. Assim, um mesmo né (poste) pode ser um né de demanda (caso haja pontos de
consumo conectados ao poste associado) e/ou de transformagao (caso seja instalado um transformador
no poste) e/ou de transporte (caso o né nao consuma toda a poténcia que receber, transmitindo-a
integralmente, ou em parte, para o né seguinte).

Esta maior possibilidade de fungoes para cada né aumenta consideravelmente o ntimero de solugoes
possiveis para o problema, tornando-o computacionalmente muito mais complicado.

Ainda assim, o estudo do modelo de Cruz et al. [22] é 1itil para este trabalho. Em especial, seu modelo
lida de uma forma interessante com os nés de transformacao. A idéia dos autores foi criar um balango de
poténcia entre cada par de niveis vizinhos, para cada né onde hé transformagao. Esta idéia foi estendida

e utilizada nas formulagoes para o PPRSD, conforme se pode ver nas segoes 3.3 e 3.4.

3.3 Construindo as Formulacoes

Nesta secao, aspectos fundamentais das formulagoes desenvolvidas, como a funcao de custo e as

principais restrigoes, sao detalhados.

3.3.1 Funcao de Custo

O desenvolvimento de uma fungédo de custo que represente de forma adequada o problema é um dos
pontos primordiais para a qualidade de uma formulagao.

O objetivo do PPRSD é minimizar os custos de instalagao e operagao da rede. Os custos fixos sao

26



relativos & instalacdo de transformadores e alimentadores primdrios', enquanto os custos varidveis dizem
respeitos as perdas durante a operacao do sistema.

Para fins de otimizacao, os custos precisam ser tratados de modo a expressar grandezas similares. Para
os custos fixos considera-se o seu custo anualizado, considerando-se a vida 1til do equipamento. Para os
custos varidveis considera-se o montante de perdas ao longo de um ano de operacao. Desta forma, para

ambos os custos, tem-se um valor que representa o seu valor anual, permitindo comparacoes diretas.

Definigao dos custos: O custo de um transformador depende de sua poténcia nominal. A Tabela 3.1 d&
uma idéia destes custos. Um aspecto interessante neste caso é a forte economia de escala que apresentam,
visto que o custo por kVA tende a ser bem menor nos transformadores maiores. Este fato traz mais
um compromisso ao problema: em termos de minimizacao de custos de transformadores, é melhor ter
poucos transformadores de alta capacidade nominal. Entretanto, em termos de minimizacao de custos
dos alimentadores, é melhor ter muitos transformadores de pequena capacidade, mas perto dos pontos

de demanda.

Capacidade Custo Custo por kVA
(kVA) (USS$) (US$/kVA)
15 178,8 11,92
30 240,6 8,02
45 276,7 6,15
75 348,9 4,65

112,5 468,3 4,16

Tabela 3.1: Custos dos transformadores segundo sua capacidade nominal

A Figura 3.2 apresenta os custos (j4 considerando os custos fixos e varidveis) de um conjunto de
alimentadores secundérios padrao. Nota-se que hd sempre uma escolha mais econémica de condutor,
segundo o fluxo que o atravessa. Um aspecto interessante é que a andlise econdémica é suficiente para
determinar que cabo deve ser usado, uma vez que este fator é mais restritivo que a capacidade do
alimentador. Por exemplo, a Figura 3.3 mostra o alimentador mais econémico para cada trecho de fluxo.
Nota-se que é vantajoso usar o primeiro alimentador para fluxos entre zero e 10kVA. A capacidade deste
cabo, entretanto, é de 68kVA (muito além da sua faixa de aplicagao).

Como custo dos alimentadores secundérios, pode-se usar entdo, a curva (composta por trechos de

1os alimentadores secundérios, por serem todos construidos devido & questdo dos vdos, representam um custo fixo

“nao-otimizavel”.
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Figura 3.2: Custos dos alimentadores secundérios (US$) segundo o fluxo de poténcia (kVA).
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Figura 3.3: Custos do alimentador mais economico (US$) para cada situagao de fluxo de poténcia (kVA).

curvas) dada pela Figura 3.3. Tal curva é obtida a partir da Figura 3.2, utilizando-se sempre o alimentador
mais econémico no trecho. Na realidade, para a utilizagao de métodos de programagao linear é necesséria
a linearizagao de tal curva. Dependendo da estrutura dos custos e da precisao requerida, pode-se optar
por uma linearizacao por partes para se conseguir resultados mais precisos.

Para os alimentadores primaérios, um sé tipo de alimentador é considerado, uma vez que esta é a
prética empregada em concessionérias de energia. Seu custo é também anualizado. Além disso, no trecho
de rede considerado (drea interior a elipse tracejada da Figura 1.1), as perdas dos alimentadores primdrios
sao quase que despreziveis em relacao aos custos fixos de instalacao. Pode-se portanto, considerar apenas

os custos fixos sem que isso represente um erro significativo.
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3.3.2 Restricoes

As restrigoes deste problema podem ser agrupadas em trés grandes grupos: 1) restrigdes de conservagao
de fluxo e capacidade de transformagao, 2) restrigoes de capacidade dos alimentadores e 3) restrigoes das
variaveis do modelo.

Carneiro et al. [14] trata 1) através das restrigoes (3.2), (3.4) e (3.5), 2) através de (3.3) e 3) pelas
restrigoes (3.6). Estas restrigdes precisam ser expandidas, de forma a suplantar as limitagoes ja citadas
do seu modelo. De forma a considerar o custo linear por partes, por exemplo, varidveis adicionais devem
ser criadas para o fluxo em cada arco.

A seguir apresentam-se as formulacoes desenvolvidas. A forma de apresentacao destas segue, de certa

forma, a sequéncia seguida nesta subse¢ao, visando facilitar a compreensao.

3.4 Formulacoes Desenvolvidas

As formulagoes desenvolvidas nesta se¢ao foram inspiradas nos trabalhos de Carneiro et al. [14] e Cruz
et al. [22]. Duas formulagoes foram desenvolvidas: “Formulacao Baseada em N6s” (FBN) e “Formulagao
Baseada em Arcos” (FBA).

Os nomes das formulagoes dizem respeito a maneira como elas satisfazem a conservacao de fluxo de
poténcia nos transformadores. Esta conservacao deve ser feita de maneira que o fluxo de poténcia a
13,8kV que entra em um transformador seja convertido em igual fluxo de poténcia em 220V.

A FBN leva este nome por efetuar a conservacio de fluxo nos nés do grafo (ou seja, modelam os
transformadores como nés). O trabalho de Cruz et al. [22] também utiliza esta idéia. J4 a FBA modela
os transformadores como arcos, como feito por Carneiro et al. [14].

A seguir apresentam-se as duas formulacoes desenvolvidas, precedidas pela nomenclatura utilizada.
Um detalhe importante é que, nas duas formulagoes, embora nao se mencione explicitamente, é necessério

a verificagao dos limites de queda de tensao.
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Nomenclatura

Noés e Arcos:
N - conjunto total de nods.
A - conjunto total de arcos.
F' - conjunto de nés do tipo “fly-tap”. Estes nds nao sao postes, mas apenas conexoes aéreas da rede.
Por este motivo, nds do tipo fly-tap nao tém demanda nem sao aptos para a instalagao de transformadores.
o - no origem, artificial.
Variaveis:
x}; - fluxo no arco primario (i, ) (nivel 1).

x?jp - fluxo no trecho de aproximagao linear p no arco secundario (i, j) (nivel 2).

z§ - varidvel bindria associada aos transformadores. Vale 1 se um transformador do tipo e estd
instalado no né i e 0 caso contrério (formulagdo baseada em nés).

yy; - varidvel bindria associada aos transformadores. Vale 1 se um transformador do tipo e estd
instalado no né i e 0 caso contrério (formulagdo baseada em arcos).

yilj - varidvel bindria associada ao arco primdrio (i,7). Vale 1 se o arco estd construido e 0 caso
contrario.

Custos:
¢ij - custo varidvel do arco primario (i, j).
c?jp - custo varidvel na aproximacao linear p do arco secundério (4, ).
fij - custo fixo do arco primério (4, j).
f¢ - custo fixo do transformador do tipo e.
Capacidades:
s¢ - capacidade do transformador do tipo e (formulagao baseadas em nds).
M, - capacidade do transformador do tipo e (formulagdo baseadas em arcos).
M? - capacidade dos arcos primaérios - considera-se que os arcos sempre tinham capacidade suficiente,

usando-se M! suficientemente grande.

Mg - capacidade da aproximacao linear dos arcos secundarios.

Outros:
5% (i) - conjunto {j|(i,7) € A}.
07 (4) - conjunto {j|(j,7) € A}.
N; - quantidade de tipos de transformadores.
N, - quantidade de segmentos de reta na aproximacao linear por partes.

d; - demanda do né 7.
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3.4.1 Formulacao Baseada em Noés

Min Z flJle+ZZfeze+ Z cla ZJ+ZCUP zyp

(i,§)€A,i<j 1EN e=1 (i,j)€eA

Sujeito a:

Restri¢oes de conservagao do fluxo, atendimento da demanda e capacidade de transformacgao

1 oL 2 1 o 2 —2di =0
Do @ity wh,) = Y () al,) =
J€8~(4) p=1 JETT(3) p=1 d; i #0
0< D> @i ) %<ZS
JES—(3) je6t(7)
—d; < Z Z%p Z Z‘Tﬂp<zs
jEST (i) p=1 jES— (i) p=1

Ny
sz <1

e=1

Restrigoes de capacidade nos arcos
wh <MYyl V(i) eA i<y

el <MYyl Wij)eAd i<

w2 < M?  V(i,j)€eA, i<j, p=1...N

Jw — p p-

Definicoes das varidveis

x>0 Y(i,j) € A

v]

©4,>0  Y(i,j)€A, p=1...N,

yi; €{0,1} V(i j)eA i<

z; € {0,1} VieT, e=1...N;.
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(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)
(3.16)
(3.17)

(3.18)

(3.19)
(3.20)
(3.21)

(3.22)



.

E criado um né artificial de produgao. Este né estd ligado, com custo zero, aos nés do grafo onde
passa a rede primdria. A producdo deste né é feita igual & demanda de todos os outros nés do grafo
(do = —>,;d;) (veja eq. 3.10).

A func@o objetivo (3.9) minimiza os custos fixos associados aos arcos no nivel 1 (alimentadores
primaérios) e nés (transformadores) e os custos varidveis associados aos arcos. As restrigoes (3.10) ga-
rantem a conservagao do fluxo na origem e estabelecem o nd origem como fonte de toda a demanda
consumida na rede. O né origem estd conectado sem custo a todos os nds onde ja ha rede primaria
instalada a priori. As restri¢oes (3.10) funcionam permitindo a transformagdo, ou seja, permitindo que,
em um né qualquer, haja um sumidouro de fluxo primério e uma fonte de fluxo secunddrio (de mesmo
valor). Nota-se que estas restrigoes atuam em conjunto com as restrigoes (3.11) e (3.12), que s6 permitem
que haja sumidouro de fluxo primério e fonte de fluxo secundario caso exista um transformador insta-
lado no né. As restrigoes (3.11) e (3.12) garantem também o respeito a capacidade dos transformadores,
limitando o valor do “sumidouro primario” e da “fonte secundéria”.

As restrigoes (3.13) limitam a um o nimero de transformadores em cada né, enquanto as restrigoes
(3.14) denotam que alguns nés nio podem receber transformadores?.

As restrigoes (3.15) - (3.16) asseguram que sé hd fluxo de poténcia priméria em arcos primérios
construidos. Um detalhe é que, para economia de varidveis bindrias, consideraram-se apenas as variaveis
bindrias com i < j. Assim, um arco ij construido permite o fluxo x no sentido ij ou no sentido ji. As
restrigoes (3.17) - (3.18) garantem o respeito as capacidades da linearizacdo por partes.

As restrigoes (3.19) e (3.20) garantem fluxos positivos e as restri¢oes (3.21) e (3.22) denotam o cardter

bindrio das varidveis yilj e z;.

2Na rede real estes nés sdo conhecidos como “fly-taps”. Nao correspondem a postes, mas a conexdes aéreas entre as

redes.
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3.4.2 Formulacao Baseada em Arcos

Ny
Min Z fijyilj + Z Zfey“ + Z c” w + ZCUP UP

(i,§)€A,i<j i€EN e=1 (i,4)€A

Sujeito a:

Restrigoes de conservagao do fluxo, atendimento da demanda e capacidade de transformacgao

JEI (1) JEIT(3) Tig 1 # 0.

NP
2
it Y Y- Y Yo,

jes— (i) p=1 jEST(3) p=1

Ty < Zy;M
e=1
Ny
ny‘; =1
n=1

yi, =0, VieF, n=1...N,.

Restrigoes de capacidade nos arcos

wy <yuM', o (i4) € A, i<

xy, <yyM', (i,j) €A, i<

7]17 —

a5, < M2, (i,j) €A, i<j, p=1...N,.

Definicoes das varidveis
zi; >0 V(i j) € A
23, >0 V(i,j)€eA, p=1...N,.
vy €{0.1} V() €A i<

yi, €{0,1} VieT, i<j, e=1...N,.
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<My, (i,j)€A, i<j, p=1...N,.

(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)
(3.30)
(3.31)

(3.32)

(3.33)
(3.34)
(3.35)

(3.36)



Novamente, a func¢ao objetivo (3.23) minimiza os custos fixos de construcao de trechos de alimentado-
res e instalacao de transformadores, além do custo linear por partes dependente do fluxo em cada trecho
de alimentador secundario.

As restrigdes condicionam o problema da seguinte forma: (3.24) garantem a conservacao do fluxo, no
nivel superior do grafo (rede primdria) e cria o né origem (artificial). As restri¢oes (3.25) sdo as restrigoes
equivalentes para o nivel 2 do grafo (rede secundéria).

As restrigbes (3.26) atuam em conjunto com (3.24) e (3.25), garantindo que s6 hé passagem de fluxo
através de um arco de ligagdo se houver um transformador instalado. Além disso, elas estabelecem o
respeito a capacidade deste transformador.

As restrigoes (3.27) estabelecem que apenas um transformador pode ser instalado por né, enquanto
as restrigoes (3.28) impedem a instalagao de transformadores em nés do tipo fly-tap.

As restriges (3.29) e (3.30) garantem que s6 hé fluxo primério em um trecho se nele houver rede
primdria instalada, enquanto as restrigoes (3.31) e (3.32) estabelecem os limites da aproximacao linear
por partes.

Finalmente, as restrigoes (3.33) - (3.36) definem as varidveis bindrias e a canalizagao.
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Parte 11

Abordagens de Resolucao

35



36



Capitulo 4

Abordagem Exata

“Se as coisas s@o inatingiveis
Nao é motivo para nao queré-las
Que tristes os caminhos, se nao fora

A madgica presenga das estrelas”

Madrio Quintana - Das Utopias

4.1 Introducao

Uma abordagem de resolugao é dita exata quando, além de fornecer uma solucao para um problema,
é capaz de provar que a solugao fornecida é a melhor possivel (solucao étima).

Um exemplo de algoritmo exato capaz de resolver qualquer modelo linear de otimizagao descrito por
meio de varidveis reais é o algoritmo Simplex [51] da programacao linear. De fato, métodos do tipo
simplex ou métodos de pontos interiores [3] conseguem resolver, atualmente, problemas com dezenas de
milhares de varidveis e restrigoes, em tempos relativamente pequenos.

Para os problemas de programacao inteiro-mistos (PPIM), entretanto, as abordagens exatas poucas
vezes sao factiveis. Apesar das constantes evolugoes nos algoritmos de resolugao para esta classe de
problemas, as abordagens exatas ainda encontram seus limites em problemas de dimensoes muito menores.

Este capitulo aborda as dificuldades de uma abordagem exata para um PPIM. Em especial, estuda-se
uma abordagem exata para o PPRSD, considerando o pacote computacional CPLEX!. O capitulo esté

estruturado da seguinte maneira: a Secao 4.2 aborda de uma forma genérica o problema da abordagem

1CPLEX é marca registrada da ILOG.
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exata dos PPIM. Na Secgao 4.3, discute-se a disponibilidade de pacotes computacionais, entre eles o
CPLEX, e se justifica a escolha feita neste trabalho por este pacote. Finalmente, na Secao 4.4 analisam-

se algumas particularidades da resolucao do PPRSD através do CPLEX.

4.2 Abordagem Exata para Resolucao de um Problema de Pro-
gramacao Inteiro-Misto

Esta secao tem por objetivo fornecer uma idéia geral de como funcionam os métodos bésicos de
otimizagao de problemas de programagao inteiro-mistos (PPIM). Na subsegao 4.2.1, analisa-se a idéia de
resolucao através da enumeracao explicita das solugoes inteiras possiveis. Na subsegao seguinte, estuda-
se uma alternativa mais eficiente: a enumeracao implicita, base dos métodos de otimizagao inteira, em

especial, do método de Branch and Bound, proposto por Land e Doig [50] em 1960

4.2.1 Enumeracgao Explicita

Considere o problema de otimizagao inteiro-misto com trés varidveis inteiras, descrito abaixo:

Minimize ¢’ [z | 9] (4.1)
Sujeito a: (4.2)

Alz |yl =0 (4.3)

I<z<u (4.4)

y = [y1 y2 ys| inteiros (4.5)

Uma maneira de resolver este problema é fixando as varidveis inteiras e resolvendo-se um problema
de programacao linear (para o qual métodos eficientes sdo disponiveis). Entretanto, para se garantir a
obtencao da solucao 6tima, todas as possibilidades de fixacao das varidveis inteiras devem ser testadas. O
nimero de testes a ser efetuado cresce exponencialmente com o nimero de varidveis inteiras do problema.

Este método é chamado de enumeracdo explicita.

A Figura 4.1 mostra a expansao necessaria para resolugdo do problema por enumeragao explicita. Ao
cabo da otimizagao, oito (2", onde n é o nimero de varidveis inteiras) problemas de programagao linear

do tipo (4.6)-(4.10) terdo sido resolvidos.
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N6 raiz

,,,,,,,, = Nivel 0-1né

,,,,,,,, > Nivel 1 - 2 nés

,,,,,,,, > Nivel 2 - 4 nés

"""" > Nivel 3 - 8 nés

Nivel n - 2" nés

Figura 4.1: Arvore de ramificagdo da enumeragao explicita

Minimize ¢’z 4 Ty (4.6)
Sujeito a: (4.7)

Alz] =b— Afy] (4.8)
I<z<u (4.9)

y=7 (fixos) (4.10)

Problema de Programacgao Linear

(a ser resolvido em cada né folha da arvore de enumeracio explicita)

Métodos de enumeragao explicita sdo extremamente ineficientes. A necessidade de se avaliar cada
conjunto possivel de valores para as varidveis inteiras esgota, com algumas poucas variaveis deste tipo, a

capacidade do método, mesmo em computadores muito rapidos.

4.2.2 Enumeracao Implicita

Uma solugao alternativa a enumeragao explicita é a enumeragao implicita. Neste caso, nao necessari-
amente avalia-se cada né folha da drvore (como anteriormente), mas consegue-se “podar” alguns ramos,
nao-possuidores da solugao étima, sem que se tenha a necessidade de expandir a arvore até chegar nos
seus nés folha. A enumeragao implicita é a idéia por trds do método de Branch and Bound [78], muito
usado nesta classe de problemas.

Antes de se entender como funciona a podagem destes ramos, é necessaria a definicdo dos conceitos
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de limitante inferior e superior 2:
LB = limitante inferior: valor inferior ou igual ao valor da solugao 6tima do problema.
UB = limitante superior: valor de uma solugao factivel, superior ou igual ao valor da solugcao étima

do problema.

Tome-se por exemplo o né raiz da arvore da Figura 4.1. Resolvendo-se o problema de PL, ignorando
a integralidade das varidveis y (problema relaxado linearmente), obtém-se uma solugéo. E f4cil observar
que o valor desta solugdo é menor ou igual & solugdo do problema original (LB).

Tomando-se, agora, esta solucdo e aplicando um processo de factibilizagdo (por exemplo, levando-se
todas as varidveis inteiras as quais o PL atribuiu um valor nao-inteiro para “1”), pode-se obter uma
solugao factivel. O valor desta solucao, se existente, é maior ou igual ao valor da solugao étima do
problema (UB).

Os valores da solucao do problema relaxado e de uma solucao factivel sdo encontrados para cada
né expandido da drvore (quando possivel - nem sempre é possivel encontrar uma solucao factivel). E
através destes valores que os ramos sao sondados. As trés situagoes possiveis, apds uma ramificagao, sao

mostradas na Figura 4.2.

25

24

(a) Poda por otimalidade (b) Poda por limitante (c) Podagem néo possivel
Figura 4.2: Situagoes de ramificacao

Na Figura 4.2(a), o né 2 apresenta como solucao do problema relaxado um valor igual ao da factbi-
lizagao. Isso significa que nenhum resultado inteiro vai ser encontrado melhor que o ja obtido, por isso, o
ramo é podado. No exemplo, o UB do problema vai ser atualizado para 25 (informagao vinda do né 2).
O LB continua o mesmo (menor limitante inferior dos nés ativos = 24).

Na situagao expressa em 4.2(b), novamente o ramo que leva ao né 2 é podado. Desta vez a poda esta

baseada nos limitantes. A solucao relaxada do né 2 é pior que uma solugéo inteira conhecida (UB). Isto

2Especificados aqui para um problema de minimizacao.
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significa que nenhuma solugao inteira de um né surgindo no né 2 pode ser melhor que a solugao UB.
Além do corte, o algoritmo também atualiza os limitantes (UB recebe 26, da solugao factivel do né 3).
Finalmente, no caso 4.2(c), nenhuma poda pode ser efetuada, uma vez que a solugdo 6tima pode
estar em qualquer das ramificagdes efetuadas. O algoritmo apenas atualiza UB com o valor 26 (vindo da
solugdo factivel do né 2).
H& ainda a situagao, nao mostrada, em que a ramificagao leva a solugoes sempre infactiveis. Neste

caso, o ramo também é podado.

4.3 Pacotes Computacionais

A alternativa mais pratica de implementacao de uma abordagem para resolugao exata de um PPIM
é a utilizacao de pacotes computacionais comerciais, que se tornaram populares nos ultimos 15 anos.
Exemplos destes pacotes sdo: AMPL [31], MPL 2, GAMS * e CPLEX °.

Estes pacotes sao extremamente competitivos para resolucao de modelos inteiro-mistos. Isto se da
devido ao pequeno gap existente entre as mais modernas técnicas de otimizagao disponiveis na literatura
e as técnicas implementadas nos pacotes [11]. De fato, a inclusdo constante de técnicas mateméaticas
de solugao desenvolvidas a partir dos métodos branch-and-bound e cutting planes, com procedimentos
heuristicos de pré-processamento, proporcionaram um grande aumento no poder de resolugao de alguns
desses pacotes para problemas inteiro-mistos [78]. Este avango tornou vélida a utilizagdo destes métodos
em detrimento da alternativa de se desenvolver um método exato de solucao especializado.

E possivel que a exploracao de algumas estruturas particulares do problema possa levar um método
especializado a ser mais eficiente do que aqueles disponiveis nos pacotes comerciais, ja que estes tltimos,
por serem concebidos como métodos de propésito geral, nao exploram as especificidades dos problemas.
Entretanto, a maior facilidade de resolugao através dos pacotes e a possibilidade oferecida por estes de
testar, com pouco esforco, diversas configuragoes de algoritmos, direcionou esta pesquisa para a utilizacao
de um pacote computacional comercial.

A escolha efetuada foi a utilizagdo do CPLEX. Na segdo seguinte, mais detalhes sobre a utilizagdo do

CPLEX no PPRSD podem ser encontrados.

Shttp://www.maximal-usa.com/index.html
4http://www.gams.com
Shttp:/ /www.ilog.com/products/cplex
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4.4 Usando o CPLEX no PPRSD

Quando se trata de modelos inteiro-mistos, como no caso do PPRSD, pode-se lancar mao de vérios
procedimentos exatos para se alcangar um 6timo global. Entretanto, sabe-se a priori que a complexidade
dos modelos que se utilizam de varidveis inteiras é muito maior quando comparada a modelos somente
com variaveis reais.

O PPRSD, assim como diversos outros problemas de planejamento em redes, é provado pertencer a
classe dos problemas NP-Dificeis [32], para os quais ndo hé (e conjectura-se que nunca havera) algoritmos
capazes de resolver instancias em tempo computacional limitado por uma fungao polinomial do tamanho
da instancia. Isso quer dizer que o tempo de resolugao computacional tende a crescer de forma exponencial
com o tamanho da instancia. Em termos praticos essa constatacao implica na impossibilidade de se usar
algoritmos exatos para solucionar o PPRSD, excluindo-se o caso de instancias de pequeno porte.

Este “pequeno porte” pode ser ligeiramente modificado caso se utilize uma boa configuragao de
pardmetros para o problema. O préprio fabricante do CPLEX (ILOG) sugere que seja efetuada uma
bateria de testes para determinar a melhor configuragdo de parametros, para cada novo problema que se
deseja resolver. Esta bateria de testes foi efetuada neste trabalho e as alteragGes que mais significativa-

mente alteraram os tempos computacionais sao discutidas na sequéncia.

4.4.1 Algoritmo de Resolugao do Subproblema Linear

Cada n6 expandido da drvore de busca é resolvido através de uma relaxacao linear. Para a resolugao

do problema de programacao linear obtido, o CPLEX 6.5 dispoe de 4 algoritmos®:
1. Primal Simplex - algoritmo primal.
2. Dual Simplex - algoritmo dual.

3. Network Simplex - algoritmo com subalgoritmos de rede, que constroem uma base inicial para o

problema.
4. Barrier - algoritmo primal-dual.

A TLOG, embora sugira a utilizagdo de alguns algoritmos para problemas especificos, propoe que
apenas experimentos podem indicar a melhor rotina para um problema em particular.
De fato, a eficiéncia do CPLEX pode ser dramaticamente alterada segundo o algoritmo de resolugao

da relaxagao linear. O algoritmo que melhores resultados apresentou para o PPRSD foi o dual-simplex. A

6Para mais informagdes sobre os algoritmos, veja [43]
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reg25 - veja Segao 8.2) usando os diferentes subalgoritmos.

Tabela 4.1 mostra os tempos computacionais encontrados para a resolu¢do do mesmo problema (instancia

Algoritmo Tempo (s) N. nés avaliados
1-Primal 34,19 1564
2-Dual 9,98 1087
3-Network 109,68 1033
4-Barrier 395,60 1231

Tabela 4.1: Tempos de resolugao do CPLEX usando diferentes subalgoritmos - instancia regl6

4.4.2 Ordem de Ramificagao

Uma estratégia que levou a maiores reducoes nos tempos computacionais, sobretudo de instancias
maiores, foi a definicao de uma ordem de prioridades para ramificagao.

Os métodos de otimizagdo inteira atuam ramificando a arvore inteira. A definicdo de uma ordem
adequada de ramificacao pode levar o algoritmo a encontrar limitantes de boa qualidade mais rapidamente,
o que torna o algoritmo mais eficiente (mais podas sao efetuadas e menos nds avaliados, chegando-se ao
fim da execugdo mais rapidamente).

Nem todo problema apresenta uma estrutura tal que permita se dizer, a priori, qual a melhor ordem
de ramificacao. Alguns, entretanto, apresentam esta ordem de maneira muito clara. Tome-se o exemplo
de um problema que contém varidveis bindrias para a construgao de fabricas (y; e y2) e para a utilizagao
de equipamentos dentro de cada uma das fabricas (x11, x12, € 13 para a fdbrica 1) e (221, T2, € Ta3

para a fabrica 2), como mostra a Figura 4.3.

Fabrica 1 - y1 Fébrica 2 - yo

OO/N

T T2 213

O

21 22

x5

Figura 4.3: Exemplo da importancia da ordem das varidveis de ramificagao

Obviamente, nao adianta se perguntar sobre a utilizagao ou nao do equipamento x11, caso a fabrica 1
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nao esteja construida. Caso o ramo y; = 0 esteja sendo avaliado, toda a ramificacdo em x11, 12, Ou x13
serd esforco inutil. Definindo uma maior prioridade para as varidveis y; e y2, em detrimento das demais,
o algoritmo tenderd a definir primeiro o valor destas varidveis, economizando tempo de computacao.

No PPRSD, héd uma estrutura similar. Tem-se varidveis binarias para a instalagdo de transformadores
e para a ramificacdo da rede primdria. A forma como a rede priméria deve ser construida depende
exclusivamente da posicdo dos transformadores. Assim, como no exemplo das fabricas, a definicdo de
uma prioridade é importante. Neste caso, informa-se ao algoritmo que as varidveis bindrias relativas aos
transformadores devem ser tratadas com prioridade em relagao as variaveis binarias relativas aos arcos
primarios.

A Tabela 4.2 apresenta o ganho em tempo computacional ao se fornecer a informacao de prioridades

ao CPLEX| para a insténcia reg25.

reg25 Tempo computacional (s)
Sem prioridade 15,33
Com prioridade 10,98 (-28,38%)

Tabela 4.2: Comparagao dos tempos de resolugao do CPLEX com e sem prioridades para as varidveis

bindrias dos transformadores

De um modo geral, a instancia reg25, mostrada na Tabela 4.2, é representativa do que acontece nas

outras instancias de teste.

4.4.3 Solucao Inicial

A partir da versdo 5.0, o CPLEX permite a inicializacdo da arvore de busca com um valor para o
limitante superior. Isto pode ser feito passando-se uma solucao conhecida para o CPLEX, antes do inicio
da expansao da arvore. Desta maneira, espera-se acelerar as sondagens na arvore diminuindo o nimero
de nos avaliados e aumentando a velocidade do algoritmo.

No caso do PPRSD, as solugoes obtidas de forma heuristica tem uma qualidade muito boa (a cerca
de 5% do 6timo, como pode ser visto no Capitulo 9). Desta maneira, a solu¢ao heuristica é um étimo
limitante para a expansao da arvore binaria.

A Tabela 4.3 mostra os resultados para a instancia reg25, quando o algoritmo era inicializado com e
sem a informacao do limitante inferior. A ltima linha da tabela mostra o que acontece ao se combinar
as informacoes da solugao inicial e da prioridade de ramificagao.

A instancia reg25 é um bom exemplo do que acontece para as instancias regulares. Para as instancias
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reg25 Tempo computacional (s)

Sem limitante inicial 15,33
Com limitante inicial 10,79 (-29,21%)
Com limitante e prioridade 9,98 (-34,90%)

Tabela 4.3: Comparagio dos tempos de resolugdo do CPLEX com/sem o fornecimento do valor da solugao

heuristica
aleatdrias (grupo 1), entretanto, observou-se que nenhuma das duas estratégias (prioridade ou solugédo

inicial) trazia beneficios em termos de tempo computacional. Assim, para estas instancias, as estratégias

nao foram utilizadas.
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Capitulo 5

Abordagens Heuristicas

“Para que o espirito se torne sagaz, deve exercitar-se em investigar as mesmas coisas
que ja foram encontradas por outros e em percorrer com método todos os menos
importantes artificios dos homens, e sobretudo aqueles que manifestam ou supoem.”

René Descartes — Regras para a dire¢do do espirito (Regra X)

“A copia s6 é valida quando é melhor que o original”

Ocimar Versolato

5.1 Introducao

A dificuldade de resolucao de algumas classes de problemas, em especial nos ramos da otimizagao
discreta e combinatdria, levou a um grande desenvolvimento dos, assim chamados, métodos heuristicos.

Métodos heuristicos sao métodos aproximados, constituidos por procedimentos iterativos, geralmente
baseados em caracteristicas intrinsecas ao problema de estudo. De maneira informal, pode-se dizer que
os métodos heuristicos sao tentativas de formalizagao e sofisticacao das metodologias empiricamente
empregadas por engenheiros/técnicos com experiéncia no problema. De fato, muitos métodos heuristicos
nascem da observacao e andlise de tais metodologias.

As principais caracteristicas dos métodos heurfsticos sao: a obtengao de “boas” (ndo necessariamente
as melhores) solugdes para o problema e o baixo esfor¢o computacional (comparado aos métodos exatos,
por exemplo).

Neste capitulo, apresentam-se dois métodos heuristicos para o PPRSD. Na Secao 5.2, analisa-se a
proposta de Carneiro et al. [14]. Esta proposta baseia-se em uma estratégia de decomposigao do problema
original em trés subproblemas. A decomposicdo permite uma resolucao eficiente de cada subproblema,

mas acarreta a perda da visao global do problema.
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Na Secao 5.3, uma nova proposta de método heuristico é feita para o PPRSD. O método proposto
baseia-se na mesma decomposicao efetuada por Carneiro et al.. Entretanto, um novo método de resolugao,
mais eficiente, é proposto para o principal subproblema. Além disso, uma fase de melhoria é adicionada.
Tal fase recupera, em parte, a visao geral do problema perdida com a decomposicao, permitindo alcangar

regices do espago de busca inacessiveis ao método original.

5.2 A Heuristica de Carneiro et al.

O método proposto por Carneiro et al. [14] atua decompondo o PPRSD em trés subproblemas
hierarquicamente organizados, como mostra a Figura 5.1. No nivel superior, hd o problema da loca-
lizagao/dimensionamento dos transformadores. No nivel inferior hd os problemas de roteamento da rede

primdria e roteamento da rede secundaria.

(pr1) Problema de Localizagao e
Dimensionamento dos Transformadores Nivel Superior

(pro) Problema do (pr3) Problema do
Roteamento Primario

Roteamento Secundério Nivel Inferior

Figura 5.1: Hierarquia dos subproblemas de Carneiro et al.

A hierarquia se dé pelo fato que os dois subproblemas do nivel inferior s6 poderem ser resolvidos
uma vez que o subproblema do nivel superior o for, dado que o roteamento dos alimentadores depende
da posicao dos transformadores. Assim, o método de resolucao baseado nesta decomposicao consiste em
se encontrar uma solucgao para (pry) e, a partir desta solugdo, encontrar solugbes para (pra) e (pr3). A

uniao das solugoes dos trés subproblemas constitui uma solucao do PPRSD.

5.2.1 Metodologia de Solucao

Cada um dos trés subproblemas é resolvido por um método heuristico. Para isso, (pr1), (pr2) e (prs)
sao formulados como problemas classicos de otimizagao. Para cada subproblema, escolhe-se a formulacao

que se mantenha mais fiel possivel a funcao objetivo original.

Formulagao para (pri): Uma boa formulacdo e uma boa solucéo do problema de localiza¢ao / dimen-

sionamento dos transformadores sao fundamentais para a obtengdo de uma boa solucao para o PPRSD.
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De fato, (pr1) é o subproblema central na decomposicao efetuada.

Na heurfstica de Carneiro et al., (pr1) é formulado como um problema de p-medianas nao-capacitado,
que consiste em achar a localizacdo dos p! transformadores de modo que cada né de demanda seja
conectado ao transformador mais préximo, e que a soma dos momentos elétricos seja minimizada. Por
momento elétrico entre um dado transformador e um dado né da rede deve-se entender o produto da
demanda deste né pela distancia minima que os separa. Despreza-se a capacidade dos transformadores

pois o problema nao-capacitado é bem mais simples de resolver.

Formulagdo para (pri): Na rede secundédria hd dois tipos de custos: os fixos, que dependem da
extensao da rede instalada, e os variaveis, que dependem do fluxo de poténcia através dos alimentadores.
A formulacdo para (pre) decidiu privilegiar os custos varidveis por dois motivos: 1) como discutido
na Secdo 1.6, os custos fixos s@o constantes (nao otimizaveis) devido a inexisténcia de vaos na rede
secunddria e 2) os custos varidveis rapidamente se tornam mais importantes que os custos fixos, como
indica a Figura 3.2.

Assim, a formulacao utilizada é a do problema de caminhos minimos. Tenta-se conectar cada né de
demanda ao transformador mais préximo. De fato, trata-se apenas da idéia de minimizagao dos momentos
elétricos, ja explicitada em (pr1). Um ponto interessante nesta escolha é que ela tende a respeitar uma
outra restricdo do PPRSD, ndo abordada diretamente, a restricio das quedas de tensdo: minimizando o

momento elétrico tende-se a eliminar-se o problema das quedas de tensao.

Formulagao para (pr3): Diferentemente do caso da rede secunddria, na rede primdria o problema das
quedas de tensdo e das perdas elétricas nao é tdao grave?. Neste caso, os custos fixos sao predominantes.
Por este motivo, uma formulacao diferente é utilizada para o problema de roteamento da rede primaria.

A minimizacao dos custos fixos é obtida através da minimizagdo do comprimento total da rede
priméria. A melhor formulacdo para este problema é através do Problema de Steiner, que consiste em
conectar com menor custo possivel alguns dos ndés de um grafo, podendo ou néo utilizar os nés restantes

(que se usados serao conhecidos como nés de Steiner).

5.2.2 Técnicas de Solucao

A vantagem de formular os subproblemas como problemas classicos é o fato de se poder usar métodos

eficientes de resolucao disponiveis na literatura.

10 parametro p poderia alternativamente ser encarado como uma varidvel, o que aumentaria a complexidade de (pri).
2Considerando-se a parte da rede priméria que é manipulada pelo PPRSD.
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Resolugao do p — medianas: Carneiro et al. utilizam um método heuristico construtivo, seguido de
uma fase de melhoria, para obtencao da solugao do problema de p-medianas.

O método construtivo [18] consiste basicamente em um procedimento iterativo que insere uma mediana
por vez na solucdo. Primeiramente, insere-se na solu¢ao a melhor mediana (aquela que seria escolhida no
problema de p-medianas com p = 1). Estando esta mediana fixa, busca-se a segunda melhor mediana,
inserindo-a na solucao final. O procedimento prossegue até que p medianas tenham sido escolhidas.

O método construtivo é seguido por uma heuristica de melhoria [73] que tenta aprimorar a solugao
incumbente trocando a posicao de medianas. O método é iniciado com a solucao construtiva e avalia
o ganho na fungao objetivo ao se tirar uma mediana do né ¢ e colocd-la no né j, sem medianas até o
momento. Caso haja ganho, a troca é efetuada e o processo reiniciado. Caso todos os pares (i, j) sejam

testados sem sucesso, o procedimento é finalizado.

Resolugao do problema de caminhos minimos: O problema de caminhos minimos surge como
uma consequéncia do problema de p-medianas. Assim, ao se resolver (pri), (pre) é automaticamente

resolvido, estando cada né de demanda associado ao né mediana (transformador) mais préximo.

Resolugao do Problema de Steiner: O Problema de Steiner é resolvido através de uma metodologia
heuristica baseada no algoritmo de Prim [4]. Primeiramente, monta-se um grafo completo nao-orientado
com os noés onde ja existe rede priméria e com os nés onde serao instalados transformadores. O custo de
um arco ligando o né i ao n6 j deste grafo é dado pelo caminho minimo entre os arcos 7 e j.

Uma vez de posse deste subgrafo completo (de cardinalidade n’ < n), aplica-se o algoritmo de Prim,
obtendo-se a drvore de menor custo que conecta estes pontos (caso néo existissem outros nés no grafo). E
feita entdo uma busca por pontos de Steiner no grafo original (cardinalidade n). Como pontos de Steiner
tém grau > 3, o que se faz é uma lista com todos os nés n’ mais os nds com grau > 3. Entao, avalia-se
o custo de se adicionar um né candidato a Steiner na arvore obtida anteriormente com o algoritmo de
Prim. O né que apresenta maior ganho é inserido e o procedimento reiniciado, até que nenhum né de

Steiner apresente ganho ao ser inserido na arvore.

5.2.3 Algoritmo de Resolucao

As técenicas de resolucdo para os trés subproblemas sio integradas com o intuito de obter-se uma
solucdo para o PPRSD. A Figura 5.2 mostra a integragdo dos métodos heuristicos.
Seguindo a hierarquia ji mencionada, primeiramente resolve-se (pr1) e em seguida (prs) e (prs3). Para

a resolucdo de (pri) necessita-se saber o nimero de transformadores da rede. Esta informagao nao é
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Problema das p-medianas

I

Roteamento Secundario

Capacidades
trafos
ok ?

p=p+1 Nao

Sim

Nao

Sim

Roteamento primério J

|

Calcula custo

Sim Nao
FIM

Figura 5.2: Heuristica de Carneiro et al.

conhecida a priori, uma vez que ela é uma das varidveis de otimizacdo. A solucdo deste impasse é feita
resolvendo-se o algoritmo diversas vezes, para diferentes valores de p. Assim, internamente, p é fixo
mas, externamente, p é uma varidvel de otimizacao. Um bom valor de inicializacao p é dado pelo menor
nimero de transformadores capaz de atender a demanda (considerando todos os transformadores com a
maior capacidade nominal disponivel)?

Resolvido (pr1), tém-se os nés designados para instalacdo de transformadores e os nés associados a
estes transformadores. A capacidade de cada transformador é ajustada para uma capacidade nominal
disponivel, imediatamente acima da soma das demandas dos nds conectados aquele transformador. Caso
nao exista um transformador com tal capacidade, alguns consumidores sao transferidos para transforma-
dores vizinhos ociosos. Se ainda assim verifica-se uma infactibilidade, a solugao corrente é descartada, o
nimero de transformadores é aumentado de 1 e o método retorna ao problema das p-medianas.

Para as solugoes factiveis, verifica-se a queda de tensao. Caso esta queda encontre-se dentro dos

valores estabelecidos, efetua-se o roteamento primario e calcula-se o custo. Faz-se p = p + 1 e retorna-se

3Este valor é simplesmente dado pelo menor inteiro maior que a divisdo da demanda total pela capacidade nominal do

maior transformador disponivel em estoque.
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ao processo de otimizagéo, até que um critério de parada seja atingido (por exemplo, p > pPmaz)-

5.3 Heuristica Proposta

A heuristica de Carneiro et al. é uma utilizagao feliz de idéias classicas da pesquisa operacional para
formular problemas reais.

A parte central da heuristica é a formulacdo do problema de localizacao dos transformadores através
de um p-medianas. Esta formulacao mostra-se extremamente adequada, apresentando resultados efici-
entes com baix{ssimo esfor¢o computacional (veja Capitulo 9). Além disso, vale destacar a eficiéncia
da consideracao das diferentes naturezas dos custos das redes primdaria e secunddria, e a consequente
utilizagdo de metodologias diferentes para tais problemas na heuristica (caminho minimo e Steiner).

A grande limitacao da heuristica de Carneiro et al. é o fato dos subproblemas serem resolvidos de
maneira miope, i.e., embora as decisoes tomadas em (prqi) afetem diretamente (prq) e (prs), elas sdo
tomadas sem levar em conta este fato.

A heuristica proposta neste trabalho contorna esta limitacao de duas formas: o aumento da eficiéncia
do método de resolucao do p-medianas e a insercao de uma fase de busca local considerando o custo

global do problema.

Novo método para o p-medianas: O aumento da eficiéncia da resolugao do p-medianas é realizado
resolvendo-se o problema néo mais através de uma busca gulosa seguida de melhoria (como em [14]), mas
através de uma heuristica mais sofisticada, baseada em Relaxacao Lagrangiana. Na Secao 5.3.1 esta nova

heuristica é detalhada.

Fase de busca local: A fase de busca local atua considerando o custo global do problema. Com
isso, tenta-se eliminar a “miopia” introduzida ao se considerar o problema através de subproblemas

independentes. Na Secao 5.3.2 esta fase de busca é explicitada.

5.3.1 Relaxagao Lagrangiana

Na nova heuristica, as técnicas de solugdo para (pra) e (prs) continuam as mesmas. A nova proposta
do trabalho concentra-se na resolugao do problema de p-medianas de uma forma mais eficiente. Esta
escolha se da por se avaliar que os resultados da heuristica sao amplamente dependentes dos resultados
de (pr1). Para resolugdo deste subproblema, no lugar da heuristica gulosa seguida por uma melhoria,

optou-se por atacar o problema através de Relaxacao Lagrangiana.
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Relaxacao Lagrangiana é um método especialmente ttil para resolugao de uma gama de problemas
combinatérios [29, 30]. O conceito sob o qual se baseia a Relaxacao Lagrangiana é a percepcao de que
muitos problemas combinatorios de dificil resolugao podem ser reduzidos a problemas simples, quando
se extrai um pequeno conjunto de restrigoes. Entao, a idéia é promover a relaxacao deste conjunto de
restrigoes e obter limitantes, provavelmente de melhor qualidade que os fornecidos por uma relaxacao
linear simples. Estes limitantes podem ser usados em uma expansao de arvore de um Branch and Bound,
por exemplo, ou em um método derivado diretamente da Relaxacdo Lagrangiana (como serd visto na

continuagao).

A Relaxagao Utilizada

Para entender a aplicacao da Relaxacao Lagrangiana ao problema das p-medianas, tome-se a for-

mulagao abaixo:

z = Minizn:dijl‘ij (51)

i=1 j=1
Sujeito a:
S my=1, VieN (5.2)
j=1
Y owi=p (5.3)
j=1
Tij < iy, Vi,j €N, iF] (5.4)
Tij € {0, ].}, Vi,j € N (55)
(5.1)-(5.5) — Formulacao do problema das p-medianas
onde:
N ={1,...,n}, sendo n o nimero de vértices da rede;

p = numero de medianas;

d;; = a distancia (momento elétrico) entre os nés i e j.

x;5(i # j) = varidvel bindria associada & alocagdo: vale 1 se 0 né ¢ estd alocado & mediana j e 0 caso
contrario.

x;; = varidvel bindria associada a construgao de medianas: vale 1 se j recebe uma mediana e 0 caso

contrario.
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A fungéo objetivo minimiza a distancia (no caso do PPRSD, o momento elétrico) entre cada né e a
mediana a qual ele estd alocado. As restrigoes (5.2) garantem que cada né estd associado a uma mediana,
enquanto as restrigdes (5.4) afirmam que um né i sé6 pode estar associado a um né j, se este né j for
mediana. As restri¢oes (5.3) fixam o nidmero de medianas em p e as restri¢oes (5.5) denotam o cardter
bindrio das variaveis.

As restrigoes complicadoras, neste caso, sdo as restrigoes (5.2). De fato, dualizando tais restrigoes o

problema obtido é:

n

v(Rely) MmZZd”x” + Z)\ inj -1
j=1

=1 j=1

Sujeito a (5.3),(5.4) e (5.5).

Ou, escrito de forma mais compacta:

v(Rely) = ZZ dij + Ni)zi; — 3 A (5.6)

i=1

Sujeito a (5.3),(5.4) e (5.5).

Este problema, chamado de Problema Relaxado ou Problema Lagrangiano, possui uma estrutura
tal que algumas varidveis bindrias sao limitadas superiormente por outras varidveis binarias. Esta ca-
racteristica é conhecida como VUB (Variable Upper Bounded — Varidvel Limitada Superiormente). A
estrutura VUB do problema, ocasionada por (5.4), adicionada & fungao objetivo, permite obter a solugao
de maneira direta:

Para x;;, basta definir 3; como Y ;" min(0,d;; + ;). Os valores 6timos z;; devem obedecer:

n
Min E Biz;
Jj=1

s.a. ijj =p (5.7)
j=1

z;; € {0, 1}.

A sua solucgo ¢é trivial (basta atribuir 1 aos p z;; com menores §3; ¢ 0 aos demais).

Para x;; basta fazer:
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zii, sed;;+ A <0,
ZCij = » ! (58)

0, caso contrario.

Definindo-se assim os valores de todas as varidveis do problema.

Heuristica Lagrangiana

O algoritmo de resolugdo aqui utilizado é baseado no trabalho de Senne e Lorena [66]. Trata-se de
um método de subgradiente que, atualizando os valores de A, tenta obter, a partir do problema relaxado
— (5.6) — a melhor solucao possivel para o problema das p-medianas - (5.1)—(5.5).

Prova-se que v(Rely) é um limitante inferior para z [78]. Logo, é natural que se deseje encontrar

w= M)fmc v(Rely) (5.9)

Tal problema é chamado de problema dual.

Infelizmente, para problemas inteiros nao se garante sempre que z = w. Em muitos casos ocorre o
que se chama de gap de dualidade, quando o 6timo do dual é diferente do 6timo do primal — como pode
ser chamada a formulagao (5.1)—(5.5), em oposi¢ao ao problema dual (5.9).

Entretanto, é possivel aproximar w através de um algoritmo de subgradiente. Prova-se que, ao
se resolver o Problema Lagrangiano (5.6), para um ) fixo, obtém-se uma solugdo m;\J tal que g])»‘ =
2?21 z;;(A) — 1 é um subgradiente da fungdo w no ponto A. Um algoritmo iterativo, do tipo gradiente
que dé passos adequados? na direcio do subgradiente é capaz de levar ao valor timo w do problema
dual.

Devido ao gap de dualidade, uma alternativa que fornece bons resultados é empregar uma heuristica
Lagrangiana onde agrega-se ao algoritmo de subgradiente um procedimento de factibilizagao da solugao
(em geral infactivel) encontrada a cada iteragdo do método subgradiente. Com isso, tem-se a cada passo
uma solucao factivel que tende a ser melhorada conforme o algoritmo evolui. Um pseudo-cédigo desta
heuristica Lagrangiana é mostrado na sequéncia.

Nomenclatura:

C - conjunto das medianas j4 fixadas, isto é: C' = {j|z;; = 1}.

UB - limitante superior para o problema das p-medianas — (5.1).

LB - limitante inferior para o problema das p-medianas — (5.1).

Rel)y - problema relaxado — (5.6).

4Certas condigdes de atualizagdo do tamanho do passo sdo necessarias, ver [78].
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2> - solucdo do problema relaxado.

x¢ - solugao do problema relaxado apds factibilizagao.

vy - valor da solucao do problema relaxado apds factibilizacao.

v(Rely) - valor da solugdo do problema relaxado — (5.6), dado por (5.8) e (5.7), para um dado valor
de A.

Heuristica Lagrangiana
Dado A > 0, A # 0;
Faca LB = —oo , UB = 400, C' = ¢;
Repita
Resolva Rely, obtendo z* e v(Rely);
Obtenha uma solugao factivel, xs, e seu valor vy;
Atualize LB = max[LB,v(Rel,)];
Atualize UB = min[U B, vy];
Fixe z;; = 1 se v(Relr|z;; =0) > UB, i€ N —C e atualize C;
Faca g? =3, xfj -1, jJEN
Atualize ©

Faga \; = min[0,\; + ©g}], j €N

até critério de parada

Atualizacao de ©: A atualizacdo do passo do algoritmo, © é dada por:

m(UB — LB)
== ==
g2

O controle do pardmetro 7 é feito pela estratégia classica de Held e Karp [38]. 7 é iniciado em 2,

sendo dividido por 2 sempre que LB permanece inalterada por 30 iteracoes sucessivas.

Critério de Parada: Os critérios de paradas utilizados foram:

a) m < 0,005;

56



b) UB—-LB <1,
c) | g* I*=0;
d) Todas as medianas fixadas.

Factibilizacdo da solugiao z*: A solucio do Problema Lagrangiano nio é necessariamente factivel
para o problema original. Entretanto, uma solucao factivel é necessaria para atualizacdo do limitante

superior. Como se trata do problema nao-capacitado, a factibilizagao é feita de maneira simples:

1) Gera Medianas: aos nés com os p menores valores de [ sdo alocadas medianas. I é o conjunto

destas medianas

2) Aloca néds as medianas: aloque cada né & mediana (conjunto I) mais préxima, i.e.:

1, sei€ I ek =indice que minimiza Min,¢;{d;;};

)

A
T =
0, caso contrério.

Heuristicas Auxiliares

Para acelerar o processo de convergéncia, duas heuristicas adicionais foram implementadas. A Pri-
meira, location-allocation heuristic, baseada nos trabalhos de Cooper [17] e Taillard [71], é usada sempre
que o limitante superior (UB) é melhorado. A segunda heuristica, interchange heuristic, sugerida por

Beasley [10] é utilizada sempre que 7 é atualizado por /2.

Interchange Heuristic (IH): A idéia da IH é efetuar uma busca local nas medianas, trocando a

posicao de uma mediana. Um pseudocédigo é fornecido na sequéncia.
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Interchange Heuristic
Faca U = Z;.;l Min;erd;;, correspondente a solugao 2> com maior LB.
m =1p/2,5;
Para j=p+1 até j = p+ m faca
Parai=1até p, i ¢ C, faga

troque [3; com (; e atualize I

recalcule vy

sevy <U = U=uvy

caso contrario desfaga a troca e atualize I

fim:Para

fim:Para

Location-Allocation Heuristic (LAH): A LAH atua rearrumando os agrupamentos. O principio
surge da observagao que, estando o agrupamento definido, pode ser que exista um outro nd, dentro dele,

que se preste melhor ao papel de mediana do que a mediana atual. Segue um pseudocddigo.

Location-Allocation Heuristic
Seja a solucdo factivel ¢ que acaba de atualizar o limitante superior.
Para cada mediana i € I
Para cada né j pertencente ao agrupamento atendido por ¢
troque a mediana de ¢ para j e atualize
recalcule vy.
caso vy < UB = atualize UB e mantenha troca
caso contrario, desfaga a troca e atualize I
fim:Para

fim:Para

5.3.2 Busca Local

A busca local implementada tenta atacar uma das principais dificuldades do método de Carneiro et

al. [14]: a falta de consideracdo do problema como um todo. Ela atua alterando a posicao das medianas
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e recalculando o custo global.

Recebe solugao da heurfstica;

Melhor Custo (MC) = Custo da Solugao heuristica

Troca posicao trocas sim

FIM: (Retorna melhor solucéo)

de uma mediana esgotadas ?

nao

Calcula custo

da nova solugao (NC)

nao

sim

MC = NC

Armazena solugao

Figura 5.3: Diagrama esquematico da busca local

Para o cdlculo do novo custo global, é necesséario recalcular a rede secundéria e a rede primaria. Embora
isto tenha que ser feito para cada modificacdo efetuada (passo da busca local), o novo célculo nao chega
a ser um problema, uma vez que os algoritmos sao suficientemente rapidos para que a busca local possa
ser efetuada em poucos segundos, mesmo para redes reais.

A Figura 5.3 mostra esquematicamente o funcionamento da busca local.

Primeiramente, entrega-se ao algoritmo a melhor solucao obtida. A partir desta solugao, efetuam-se
trocas na posicao dos transformadores. As trocas sao efetuadas da seguinte maneira: para cada mediana,
tenta-se trocar a posicao desta por todas as outras posi¢oes que nao contém medianas. A ordem com que
0s nos nao-medianas sao testados obedece ao valor dos (8’s, dando prioridade aos nés nao-medianas com
menores [3’s.

Para cada troca efetuada, calcula-se o valor da nova solugao. Caso esta nova solucao tenha menor
custo que a melhor solucao armazenada, guarda-se a nova solugao.

O procedimento é interrompido quando todas as trocas possiveis foram testadas desde a tltima me-

lhoria encontrada.
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Capitulo 6

Abordagem Hibrida

“As ciéncias exatas sdo dominadas pela idéia da aproximagao”

Bertrand Russell

6.1 Introducao

Uma abordagem hibrida de resolucao de um problema de otimizacao é uma abordagem que incorpora
caracteristicas de mais de um método de resolugao. A motivacao para se construir um método hibrido é
a esperanca de se capturar as boas e eliminar as mas caracteristicas dos métodos originais.

Neste trabalho, a abordagem hibrida é criada a partir das abordagens exata e heuristica, estudadas
nos Capitulos 4 e 5.

Este capitulo apresenta a estrutura da abordagem hibrida desenvolvida. Na Secao 6.2, as abordagens
exata e heuristica sao revisitadas, dando énfase as caracteristicas desejadas e as principais limitagoes
de cada uma delas. Esta se¢@o permite a compreensao das escolhas efetuadas no desenvolvimento do

algoritmo hibrido e do algoritmo hibrido estendido, estudados nas secoes 6.3 e 6.4.

6.2 Caracteristicas Desejadas

Nesta segdo, resumem-se as caracteristicas desejadas (e as indesejadas) das abordagens exata e
heuristica desenvolvidas nos Capitulos anteriores. A subsecao 6.2.1 aborda o método exato do Capitulo 4

enquanto a subsegao 6.2.2 estuda os métodos heuristicos do Capitulo 5.
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6.2.1 Abordagem Exata

As vantagens e desvantagens da abordagem exata de resolugdo sdo muitas claras. Como vantagem
principal, a garantia da otimalidade da solucao. Como desvantagem, o grande esfor¢o computacional
(representado em termos do tempo necesséario para se obter as solugoes) e a impossibilidade de se resolver
grandes instancias do problema.

Os grandes tempos computacionais devem-se a presenga de muitas varidveis inteiras nas formulagoes
dos problemas (confira Segdo 3.4). De fato, uma maneira atraente de se reduzir o tempo computacional
é eliminando algumas destas variaveis.

A reducao do espago de busca pode ser feita, por exemplo, pela diminuicdo do numero de postes
candidatos a receber transformadores. Obviamente, tal redugdao nao pode ser feita a esmo, sob pena de
se perderem boas solucoes. E necessdrio um critério que garanta que boas solugoes continuarao presentes

no espaco de busca reduzido.

6.2.2 Abordagens Heuristicas

A grande vantagem das abordagens heuristicas é a velocidade de execugdao. Em poucos segundos,
redes reais sao simuladas e boas solugoes podem ser obtidas. A desvantagem recai na menor qualidade
das solugoes obtidas em comparacao com os métodos exatos.

Em particular, para o caso do PPRSD, as solugoes obtidas através dos métodos heuristicos, discutidos
neste trabalho, apresentam boa qualidade. Em especial, o método das p-medianas mostra-se extrema-
mente eficaz para o problema. A grande dificuldade consiste em unir este método aos outros métodos
heuristicos de forma a minimizar as perdas de qualidade devido & consideragdo miope do problema (dis-
cutida no Capitulo 5).

Uma possivel solucao seria utilizar a solugao do problema de p-medianas em formulagoes mais sofis-

ticadas do que o Problema do Caminho Minimo e o Problema de Steiner.

6.3 Algoritmo Hibrido

A Tabela 6.1 resume a breve discussdo da se¢ao anterior, mostrando as duas abordagens apresentadas
e as principais dificuldades encontradas em cada uma delas.

Estas dificuldades motivam a criagao de um método hibrido pelo fato de serem, de certa forma, com-
plementares para as duas abordagens. De fato, enquanto a abordagem exata tem dificuldade em trabalhar

com muitas possibilidades de postes-candidatos a receber transformadores, a abordagem heuristica lida
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muito bem com esta situagao: formulando o problema através do p-medianas.

Abordagem | Principal dificuldade | Possivel Solucéo

Exata Tempo de resolugdo | Diminuicdo do espago de busca com

a eliminagao de algumas varidveis inteiras

Heuristica Interligacdo entre as | Aproveitamento da solu¢do do p-medianas

subheuristicas em métodos mais sofisticados de célculo das redes

Tabela 6.1: Principais dificuldades encontradas pelas abordagens exata e heuristica.

Por outro lado, a abordagem heuristica tem dificuldade em encontrar a melhor rede secundaria estando
a posicao dos transformadores definidas, enquanto na abordagem exata este problema é resolvido de forma
muito eficiente. Na realidade, estando as posigoes dos transformadores definidas, a formulagao exata do
problema de se encontrar a melhor rede secundéria recai em um problema de programacao linear, para o
qual a abordagem exata apresenta étimas solugoes.

A idéia do algoritmo hibrido é, portanto, utilizar o que h& de melhor na heuristica: o calculo da posicao
dos transformadores através do problema das p-medianas e a determinagao da rede primadria através do
Problema de Steiner, e o que ha de melhor na abordagem exata: o calculo eficiente da melhor rede
secundaria possivel para um conjunto de transformadores. A Figura 6.1 apresenta de forma esquemética
a estrutura do algoritmo.

A “parte heurfstica” (para simplificar — AH-Heu) do algoritmo consiste na determinagao da posigao
dos transformadores e na determinacdo da interligacdo entre estes transformadores e a rede priméria
existente.

A “parte exata” (AH-Exa) recebe a posigao dos transformadores e, para estas posi¢oes, determina a
melhor rede secundaria possivel, ajustando cada transformador a capacidade nominal adequada. Isto é
feito através de um problema de programacao linear, o Problema de Fluxo em Redes com Custo Minimo
(PFRCM) [4].

A solugao do problema das p-medianas pode ser obtida através do método proposto por Carneiro et.
al [14] ou através do método proposto neste trabalho, baseado em Relaxagdo Lagrangiana. No Capitulo 9,
os resultados com ambas as possibilidades sao comparados.

Uma simplificagao do algoritmo apresentado na Figura 6.1 pode ser vista na Figura 6.2. Nesta nova
versao, nem toda solucdo do problema de p-medianas é testada em AH-Exa, mas apenas aquela que

obteve melhor resultado na parte heuristica do algoritmo. Esta é a estratégia usada neste trabalho.

LA rede priméria interligando os transformadores pode continuar a ser calculada através do Problema de Steiner.
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Alocagao dos transformadores

(problema das p-medianas)

Roteamento primario

p=p+1 »ma de Steine
(Problema de Steiner) “Parte heuristica” do algoritmo (AH-Heu)

Roteamento secundério e definigao da
“Parte exata” do algoritmo (AH-Exa)

carga dos transformadores (PFRCM)

sim . p nao
continua 7

Fim

Figura 6.1: Algoritmo Hibrido

Também para o método heuristico da Figura 6.2, pode-se escolher tanto o método proposto por
Carneiro et al., como a heuristica proposta neste trabalho. No Capitulo 9, comparam-se os resultados

obtidos pelas duas estratégias.

Resolugao do problema

via um dos métodos heuristicos

Escolhe melhor solucao

Fornece L .
posicio “Parte heurfstica” do algoritmo (AH-Heu)

dos transformadores

Roteamento secundario e defini¢ao da )
“Parte exata” do algoritmo (AH-Exa)
carga dos transformadores (PFRCM)

l

Fim

Figura 6.2: Algoritmo Hibrido (Modificado)
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6.4 Algoritmo Hibrido Estendido

Uma limitagdo do Algoritmo Hibrido apresentado na se¢ao anterior é a extrema rigidez na posigao dos
transformadores. Uma vez definidas pela solucao do problema de p-medianas, estas posicoes permanecem
absolutamente inalteradas.

A importancia desta limitagao torna-se ainda maior quando se tem em mente que o problema das
p-medianas, embora seja uma formulacao adequada, nao deixa de ser uma aproximagao para o problema
real. Esta aproximacao nao considera sequer os custos reais, mas apenas os momentos elétricos da
rede (basta lembrar que a formulacdo utilizada ignora a capacidade dos transformadores). Embora os
momentos elétricos tenham uma alta correlagao com os custos reais, pequenos erros podem ser cometidos,
deslocando levemente a posicao de algumas medianas. Seria interessante permitir que a “parte exata” do
algoritmo hibrido pudesse ter algum controle sobre a posicao das medianas, atuando como um corretor
de eventuais desvios efetuados pela “parte heuristica”.

A idéia é utilizar AH-Heu como um indicador da melhor regido possivel para os transformadores.
Dentro desta regido, AH-Exa teria autonomia para escolher as melhores posi¢oes. Esta escolha, por levar
em conta os custos reais da rede, e por olhar o problema como um todo, é muito mais efetiva.

A Figura 6.3 explicita a nova proposta. Em 6.3(a), mostra-se a solu¢do fornecida pelo problema das p-
medianas para uma rede de teste. A Figura 6.3(b) mostra os candidatos a transformadores considerados
por AH-Exa. Além da solugdo fornecida por AH-Heu, considera-se uma “nuvem” de candidatos em
torno desta solugao, permitindo que o algoritmo exato tenha uma maior autonomia, sem comprometer
demasiadamente os tempos computacionais.

A “nuvem” em torno da solugdo original do p-medianas pode ser feita de diversas maneiras. Algumas

sao listadas abaixo:

- Considerando-se como candidatos os postes conectados diretamente aos postes-solugao do p-medianas

(caso da Figura 6.3)

- Considerando-se como candidatos os postes que se situarem até uma distancia r de um poste-

solugao.
- Considerando-se como candidatos os k postes mais proximos de cada poste-solugao.

Uma maneira de diminuir o tempo de resolucdo computacional de AH-Exa é determinando que, de
cada “nuvem” (regido em torno de uma mediana), um e apenas um transformador seja escolhido. Evitam-

se assim solugoes de comprovada mé qualidade (como quatro transformadores instalados em uma mesma
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solugao do p-medianas transformador no PFRCM

Figura 6.3: Criacdo de uma regiao (“nuvem”em torno da solucdo do p-medianas para definicao dos

candidatos a receber transformador

nuvem por exemplo) e mantém-se a estrutura de solugao fornecida por AH-Heu. Este comentdrio é
especialmente importante para a consideracao da rede primaria, como sera visto mais adiante .

A Figura 6.4 representa o Algoritmo Hibrido Estendido (AHE). Trata-se do Algoritmo Hibrido da
Figura 6.1 com duas modificagbes: agora hd uma etapa de geragao da nuvem de candidatos. Com isso, nao
mais se resolve um problema de fluxo em redes, como anteriormente, mas um problema de programacao
inteira-mista. Entretanto, este PPIM apresenta um nimero bem mais reduzido de variaveis, o que torna
sua execucao bem mais rapida que a abordagem exata.

Em relagao a abordagem exata, o nimero de varidveis é reduzido nao somente pela diminui¢ao dos
postes candidatos, mas pela eliminacao das varidveis bindrias para consideracao da rede priméria. Neste
caso, porém, devido a se permitir que a parte exata do algoritmo modifique um pouco a posicao dos
transformadores, é necessério considerar as modificacées no custo da rede primdria. Para isso, basta
modificar o valor da fungao de custo dos transformadores, como explicado a seguir através de um exemplo.

A Figura 6.5 apresenta as trés situagoes possiveis para avaliagdo do custo modificado dos transforma-
dores. Na figura, os transformadores em negro séo os transformadores da solucgao original do p-medianas.
A rede priméria é calculada para este conjunto de transformadores. Se, na resolucdo de AH-Exa, qual-
quer outro transformador for escolhido em detrimento de um destes, é necessario alterar o custo da rede

primdria. As trés situacoes possiveis sdo explicitadas abaixo:

1) Aumento do custo: por exemplo, escolhendo-se 0 né 7 no lugar do né 4: a rede primdria ganha
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Alocagao dos transformadores

(problema das p-medianas)

Roteamento primario

(Problema de Steiner)

Gera Nuvem -
“Parte heuristica” do algoritmo (AHE-Heu)

Roteamento secundario e defini¢io da
“Parte exata” do algoritmo (AHE-Exa)

carga dos transformadores (PPIM)

sim . p nao
continua 7

Fim

Figura 6.4: Algoritmo Hibrido Estendido

em extensao. O custo do alimentador primério ligando o n6 7 ao né 4 deve ser incluido no custo

da rede primaria.

2) Diminuigao do custo: por exemplo, escolhendo-se 0 né 6 no lugar do né 3: a rede priméria tem
sua extensao diminuida. O custo do alimentador primério ligando o né 3 ao né 6 deve ser retirado

do custo da rede primaria.

3) Manutengao do custo: por exemplo, escolhendo-se 0 né 5 no lugar do né 2: a rede priméria

tem sua extensao, bem como seu custo, inalterados.

As possiveis alteracoes de custo devem ser informadas ao algoritmo exato, de modo que ele possa
considerar esta informacao durante o processo de otimizagao. Isto é feito de maneira muito simples: uma

pré-andlise da rede primaria e dos nés candidatos reavalia o custo efetivo de cada transformador. No
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— Tracgado da rede primédria original.

Figura 6.5: Modificagoes na rede priméria para alteragoes suaves na fungao de custo

exemplo da Figura 6.5, a parte exata do algoritmo hibrido receberia os seguintes custos como custos dos

transformadores:

Custo-Efetivo
Custo-Efetivo
Custo-Efetivo

Custo-Efetivo

Custo-Efetivo
Custo-Efetivo

(
(
(
(
Custo-Efetivo(zs5) = Custo(zs);
(
(
Custo-Efetivo(

<7

E importante realcar que este procedimento sé é valido devido ao comentério da pagina 66, onde se
afirma que apenas um candidato é escolhido por nuvem. Sem esta restricao, a construgao da primaria
teria que ser feita através da atribuicao de varidveis bindrias, o que definitivamente comprometeria a
eficiéncia do algoritmo para redes grandes.

Tal estratégia pode acarretar em alguns pequenos erros, como ilustrado na Figura 6.6. A Figura 6.6(a)
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mostra a rede original e um né candidato a receber transformador. Alterando-se a posi¢do do né e
seguindo-se a metodologia citada, tem-se a rede primdria da Figura 6.6(b), quando a rede 6tima seria
a rede da Figura 6.6(c). Ou seja, a parte exata do algoritmo estaria prejudicando esta solugdo por

superestimar o custo da sua rede primdria. Tais erros, entretanto, ndo s@o muito significativos. Uma

breve discussao pode ser encontrada no Capitulo de resultados, na Secao 9.3, pagina 101.

N6 Candidato

’» L] A L] L] L] L] L] ——4.—A L]
A . . . A . . . A . . .
(a) Rede Priméria (b) Rede Construida (¢) Rede Otima

Figura 6.6: Erro introduzido pela simplificacao no calculo da rede primaria.

Assim como para o Algoritmo Hibrido, também o Algoritmo Hibrido Estendido apresenta uma versao

simplificada, onde apenas a melhor solucao do método heuristico é testada na parte exata do algoritmo,

como pode ser visto na Figura 6.7.

Resolugao do problema

via um dos métodos heuristicos

Escolhe melhor solucao

Fornece
posicao
dos transformadores

Gera Nuvem

\
|

Roteamento secundério e defini¢ao da

’ “Parte heuristica” do algoritmo (AH-Heu)

l “Parte exata” do algoritmo (AH-Exa)
carga dos transformadores (PPIM)

|

Fim

Figura 6.7: Algoritmo Hibrido Estendido (Modificado)

69



Neste caso, tal modificagao é essencial para manter os tempos computacionais em valores baixos, uma
vez que a resolugdao de AHE-Exa demanda a aplicacdo de um algoritmo de programagao inteira-mista.
Os resultados obtidos pelos algoritmos AH e AHE para redes de testes e redes reais, e comparagoes

com os outros métodos podem ser encontradas no Capitulo 9.
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Capitulo 7

Abordagem Alternativa: Otimizacao

via Computacao Evolutiva

“Dei a este principio, pelo qual cada ligeira variagao, se 1til, é preservada, o nome de
Selecdo Natural”

Darwin, A origem das espécies, IIT
7.1 Introducao

Algoritmos genéticos sao métodos de otimizacao, baseados em analogias com as teorias de evolugao
natural de Charles Darwin. Esses métodos obtiveram projecao a partir de meados dos anos 70, apds a
publicagao do livro de John Holland entitulado “Adaptation in Natural and Artificial Systems” [40].

Atualmente, algoritmos evolutivos sao amplamente utilizados nos mais diferentes problemas, devido
principalmente as suas caracteristicas de adaptabilidade e robustez.

Neste capitulo propoe-se uma implementagao baseada em algoritmos genéticos para o PPRSD. Na
Secao 7.2, os algoritmos genéticos sdo estudados brevemente. Na Secao 7.3, um exemplo didatico de
implementacao de uma algoritmo genético é apresentado e na Secao 7.4 discute-se muito brevemente o
mecanismo bédsico de funcionamento dos AGs. Finalmente, na Segdo 7.5, as caracteristicas da imple-

mentacao efetuada sao discutidas.

7.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) s@o métodos de otimizagao, propostos na década de 70, e desde entao

testados com sucesso nas mais diferentes classes de problemas.
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A idéia bésica por tras dos AGs é uma analogia com os mecanismos de Evolugao Natural, propostos
por Charles Darwin. De fato, Darwin tenta explicar como os seres vivos foram capazes de se adaptar aos
mais diferentes ambientes, otimizando suas chances de sobrevivéncia, enquanto Holland tenta copiar os

mecanismos apresentados por Darwin e adapté-los de forma a possibilitar a otimizagao de problemas.

As idéias de Darwin: De forma extremamente resumida, pode-se dizer que o que Darwin propoe é
que as espécies evoluem através de modificagoes nos cédigos genéticos dos individuos (gendtipos). Estas
modificagoes aparecem tanto devido & reprodugao sexuada (combinacdo dos cidigos genéticos de dois
individuos), seja através de mutagdes (pequena modificagoes neste cédigo genético).

Cada individuo, desde o nascimento, passa por um processo de crescimento onde as caracteristicas do
seu genotipo, associadas as condicoes encontradas no ambiente, constréoem as suas caracteristicas fisicas
(fendtipo). Os individuos cujos gendtipos favorecem o aparecimento de fenétipos adaptados ao ambiente
onde vivem tém mais chances de sobrevivéncia e reproducao. Este é o principio conhecido como selecao
natural. Com isso, as boas caracteristicas dos individuos tendem a se difundir nas préximas geragoes,

evoluindo a espécie em si.

As idéias de Holland: Baseado nas idéias de Darwin, Holland propoe uma nova forma de abordar
problemas, um algoritmo que funciona da seguinte maneira: “Um conjunto de solugoes é codificado,
geralmente em uma “string”, e chamado de cromossomo ou individuo. O conjunto de individuos é dito ser
uma populacgao. Para um dado ntmero de iteragoes, chamadas geragoes, os individuos da populagao sao
submetidos a operagoes de crossover (novos individuos sdo gerados usando informagao de dois individuos
da populacdo atual), muta¢do (individuos recebem leves modificagoes), avaliagio (a cada individuo é
atribuido um valor de fitness, que deve refletir a qualidade da solugao) e selegao (individuos da populagao
sao selecionados para a nova geragao, dando prioridade aos individuos mais adaptados, i.e., com maiores
valores de fitness)” [19].

Pode-se dizer que os AGs possuem quatro caracteristicas basicas que o diferenciam de outros métodos

de otimizacao:
e apresentam dois espagos de trabalho: gendtipo e fenétipo.
e fazem busca sobre uma populagao de solucoes e nao sobre uma unica solugao.

e fazem uso apenas de uma descricao genérica do que se deseja em uma boa solugao — através da

fungao de adequagao (fitness).

e utilizam regras de transicao probabilisticas.
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A Figura 7.1 mostra graficamente a idéia dos AGs de Holland. Para cada uma das etapas do algoritmo,
representadas pelos blocos da Figura 7.1, existem varias possibilidades de implementacao ja discutidas
na literatura [8, 9, 56]. Cada novo problema requer o teste destas possibilidades e, se necessirio, o

desenvolvimento de novos operadores, especificos para as caracteristicas do problema.

Gera
Populagao Inicial

"ossover

Ao Avalia Fitness

Mutagao

Codificagao

do Problema.

nao

Fim

Figura 7.1: Algoritmo Genético

Codificagao do Problema: Na realidade, esta etapa é preliminar a resolugdo do problema por AGs.
Preliminar mas essencial. O sucesso de um AG depende muito da representacao genética escolhida para
descrever as solugoes como cromossomos. Essa escolha influencia o desempenho de todas as etapas do
algoritmo: avaliagao de fitness, operadores de recombinacao e de mutagao, etc. O ideal é a utilizagao de
representacoes compactas, completas e estaveis.

Uma representacao compacta deve se valer do menor numero possivel de variaveis para representar
de forma univoca uma solugao. Representacoes completas devem ser capazes de representar todas as
possiveis solugoes do problema, inclusive a étima. Uma representacao estavel tem como caracteristica
que pequenas mudancas no cromossomo levam a alteragoes também pequenas da adaptabilidade. Este

efeito é conhecido na literatura como “localidade da representagao”.

Selegao: A sele¢ao é uma etapa fundamental para o bom desempenho do algoritmo. Uma boa selegao
deve favorecer os bons individuos sem causar uma convergéncia muito rapida da populagdao na direcao
dos melhores individuos.

A forma de selegdo mais utilizada na literatura é a Selecdo por Roleta Ponderada. Nesta selegio, os

individuos que passarao suas caracteristicas genéticas a proxima geracao sao escolhidos a partir de um
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sorteio, onde a chance de um individuo ser escolhido é proporcional ao seu fitness. Com isso, privilegiam-
se os melhores individuos. A Figura 7.2 ilustra a criacdo de uma roleta ponderada para uma populacdo

de cinco individuos.

Populagao — fitness

f1=0,048 0 0,088
fo = 0,077

fy = 0,250 0.870

fa=10,100 7

f5 = 0,071

0,229

Fitness Total = 0,546

Percentual de cada individuo
Ind.1 — 0,088
Ind.2 — 0,141
Ind.3 — 0,458
Ind.4 — 0,183
Ind.5 — 0,130

0,687

Figura 7.2: Exemplo de um procedimento do tipo Roleta Ponderada com uma populacao de 5 individuos

A literatura também apresenta a Sele¢cdo Linear Com Respeito ao Rank, onde a probabilidade de
selegao de cada individuo depende do seu rank dentro da populagao, a Sele¢do por Descendéncia, onde
a competigdo se d4 apenas entre individuos filhos e pais (ou seja, entre os individuos originais e os que

nasceram do seu crossover), entre outras [8, 9, 56].

Crossover: Assim como para a selegdo, existem diversos operadores de crossover. De uma maneira
geral, a idéia é misturar informacoes genéticas de dois individuos, originando um terceiro.

A Figura 7.3 ilustra um dos operadores de crossover mais comuns para codifica¢ao binéria (Crossover
a Um Ponto). Neste tipo de operador, um ponto de corte é escolhido aleatoriamente e o filho herda a

informacao genética do primeiro pai até este ponto, e do segundo pai a partir deste ponto.

i Ponto de Corte

Pail‘l‘l 1‘1 1‘1‘

‘1‘1‘1‘1‘0 Q‘Filho

Pai2 o fofofolo]o]

Figura 7.3: Operador de crossover a um ponto

74



Outros operadores para codificagao binaria sao os operadores de Crossover a Multiplos Pontos e Cros-
sover Uniforme. Para codificacoes reais hé os operadores de Crossover Aritmético, Crossover Aritmético

Estendido, entre outros [8; 9, 56].

Mutagao: A mutacdo é uma leve alteracdo em uma parte do cromossomo do individuo. A mutacao
é essencial dentro do algoritmo como mantenedora da diversidade da populagao e como explotadora de
boas regides dentro do espaco de busca.

Para a codificagdo bindria, a Muta¢do a um bit é a mutagao por exceléncia. A Figura 7.4 ilustra este

operador.

Mutacgao

o fo a0 [afo o

bit mutado

Figura 7.4: Operador de mutacao a um bit

Outros operadores podem ser encontrados na literatura. Em especial, para o caso de codificagao real,

existe a Mutagdo Aritmética, que adiciona uma pequena perturbagdo ao valor do bit [8, 9, 56].

Funcgao de Fitness: A determinagdao de uma funcdo de fitness adequada para o problema é um dos
passos mais importantes do algoritmo. De fato, é unicamente através da funcao de fitness que o algo-
ritmo evolutivo recebe informagoes sobre o problema a otimizar. Caso esta fungao seja inapropriada, a
otimizagao fica impossibilitada de encontrar as melhores solugoes, por melhor que estejam configurados
os parametros e operadores do algoritmo.

Uma caracteristica importante da funcao de fitness é que ela deve ser calculada de uma forma eficiente.
Isto pois a funcao de fitness deve ser avaliada para cada individuo em cada nova geragdo. Em uma
simulacao com g geracoes e n individuos na populacao, a funcao de fitness terd sido calculada g x n vezes
durante o processo. Assim, a eficiéncia do algoritmo depende muitas vezes da eficiéncia com a qual se

calcula a fungao de avaliagao.

7.3 Exemplo de Funcionamento

Nesta segao um breve exemplo de funcionamento dos AGs é apresentado. Trata-se de um exemplo

meramente didatico, inserido no texto de forma a facilitar a visualizagao dos conceitos da secao anterior.
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Tome-se o problema de otimizagao:

Min (z — 16)?
sa. 0 <z <32 (7.1)

X inteiro

O primeiro passo para resolucdo de um problema via AGs é a codificacao das solugoes. Utilizando-se
codificag@o binaria, um cromossomo de 5 bits é suficiente para representar z dentro do espago de busca.
O primeiro passo do algoritmo €, entao, a geragao de uma populagao inicial e avaliagao dos fitness. Um
método muito utilizado na literatura é a inicializagdo da populagdo com valores aleatérios. A Figura 7.5

mostra uma populacao inicial gerada desta maneira.

Genétipo Fenétipo
9 Fitness
‘1‘1‘1‘1‘0‘ z =31 f(z) =225 4,42
o fof1]o]o] v =4 flz) = 144 6,90
o1 ]olo]o] v =8 f(x)=64 15,38
x \1\1\1\0‘0‘ x =28 flz) =144 6,90

Figura 7.5: Populacao Inicial

Como se trata de um problema de minimizacdo, baixos valores de f(z) devem corresponder a bons
valores de fitness. Uma conversao simples, utilizada neste exemplo, é a mostrada abaixo:

1
fitness = 1000

1+ f(x)

Na populagao inicial da Figura 7.5, o algoritmo aplica os operadores de sele¢ao, crossover e mutagao,
como explicitado na Figura 7.6. Na fase de selegao, é representada a situagao em que o individuo de
maior fitness foi selecionado duas vezes, em detrimento do individuo de menor fitness que foi excluido
da populagao. Os pontos de corte do crossover sao determinados aleatoriamente, assim como os bits a

serem mutados.
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Selegao Crossover Mutagao
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Figura 7.6: Operadores genéticos em agao

A populagao ao final da primeira aplicacao dos operadores (final da primeira geracao) é apresentada

na Figura 7.7. No exemplo didéatico apresentado, o étimo foi encontrado ao final da primeira geragao.

Gendtipo Fenétipo
9 Fitness
\1\0\0\0\0\ z = 16; f(z) =0 1000
lo1]1]o]o] o =12; f(x) = 16 58,82
o fol1]o]o] o =4 f(z) = 144 6,90
) X \1\1\0\0\0\ r=24; f(z) =64 15,38

Figura 7.7: Populacao apds a primeira geracgao

7.4 Mecanismos de Funcionamento

Observando-se a simplicidade da estrutura do algoritmo proposto por Holland, expresso na Figura 7.1,
e o exemplo da segdo anterior, uma pergunta surge naturalmente: “Por que os algoritmos genéticos
funcionam ?”. A resposta, segundo Holland, estd na teoria dos esquemas e no paralelismo implicito.

Esquema é a representacao de diversos cromossomo de uma sé vez através da utilizagao de bits do
tipo don’t care, (x). A Figura 7.8 mostra um esquema, e os cromossomos que ele representa.

Para um esquema, definem-se Comprimento Definitério, 6(s), como a maior distdncia entre suas

posicoes fixas (1’s ou 0’s) e Ordem, o(s), como o nimero destas posi¢oes. O niimero de cromossomos
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Figura 7.8: Esquema e Cromossomos Representados

representados pelo esquema é dado por 27, onde r é o nimero de posi¢oes do tipo don’t care. Por outro
lado, cada cromossomo de tamanho m é representado por 2™ esquemas.

A teoria dos esquemas de Holland apresenta o teorema dos esquemas:

Teorema dos Esquemas: esquemas com comprimento definitério curto, de ordem baixa, e com
fitness acima da média, tém um aumento exponencial de sua participacdo em geracoes consecutivas de

um algoritmo genético. (Prova: [40])

Uma consequéncia deste teorema é que os algoritmos genéticos tendem a explorar o espago de busca
através de esquemas curtos e de baixa ordem que, subsequentemente, sao usados para trocas de informagao
durante o crossover.

O teorema acima leva a justificativa do funcionamento dos AGs através da hip6tese dos blocos cons-

trutivos:

Hipétese dos Blocos Construtivos: Um algoritmo genético consegue desempenhos quasi-6timos
através da justaposicao de esquemas curtos, de baixa ordem e alto desempenho, chamados blocos cons-

trutivos.

Holland mostra [40, 41] que, devido & atuagao dos blocos construtivos, em uma populagao de tamanho
n, pelo menos n> esquemas sdo processados! de forma 1til?. Este processamento de muito mais esquemas

que individuos na populagao é que da a origem a idéia de paralelismo implicito.

1Bertoni e Dorigo, em 1993, estabeleceram condicdes adicionais para que os ntimeros obtidos por Holland fossem corretos

— a idéia bésica dos blocos construtivos continua véalida, entretanto.

2i.e., sem serem quebrados por meio de crossover e mutacao.
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Eo paralelismo implicito que faz com que os AGs explorem, implicitamente, muito mais solugoes que
as efetivamente testadas, efetuando uma larga exploracao do espago de busca e aumentando a eficiéncia

do algoritmo.

7.5 Algoritmo Implementado

Apés a discussdo das caracteristicas gerais dos AGs, efetuada nas segoes anteriores, apresentam-
se agora as caracteristicas particulares do AG utilizado para o problema do PPRSD. A estrutura do
algoritmo é a mesma do AG classico, mostrada na Figura 7.1. Cada bloco daquela figura é novamente

discutido, considerando agora as particularidades da implementagao efetuada.

7.5.1 Codificagcao do Problema

A primeira grande questao que se coloca é como deve ser feita a codificacao do PPRSD, de modo a
se permitir a aplicagdo da abordagem via AGs.

Uma escolha possivel é uma codificacao bindria, onde cada bit do cromossomo estd associado a um
né do grafo, como mostra a Figura 7.9(a). Um bit com valor 1 indica que hd uma mediana instalada

enquanto um bit com valor 0 indica que nao hd mediana naquele né.

o7 A8 o9

[ifofofofofofofu]o]

1 2 3 4 5 6 7 8 9
(a) Codificagdo para o problema de p- (b) Duas configuragoes possiveis de fluxo na
medianas rede secunddria para a mesma codificacao

Figura 7.9: Codificacdo 1 — codificagao baseada apenas na posicao dos transformadores

A dificuldade desta codificagao estd ilustrada na Figura 7.9(b). Como nao héd informacgoes sobre
a rede secunddria, um mesmo cromossomo pode representar uma infinidade de solugdes do problema,
impossibilitando a avaliacao da funcao de fitness. Dificuldade similar aparece para a definicao do tracado

da rede primaria que deve interconectar os transformadores.
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Trata-se de um problema importante, uma vez que as duas solugdes apresentadas em 7.9(b), embora
apresentem a mesma posi¢ao de transformadores, sao completamente diferentes. Duas solugoes para este

problema sao apresentadas na sequéncia.

Solugao 1: Codificacao Estendida

Uma solugdo para o problema explicitado na Figura 7.9(b) é estender-se a codificagdo, de modo a
conter informagoes sobre a rede primaria e secundaria.

Para a rede primdria, uma vez que os custos sdo dependentes apenas da extensdo da rede?, basta
uma variavel bindria sinalizando a existéncia ou nao do alimentador primério. Para a rede secundaria,
entretanto, informagdes sobre o fluxo em cada arco sdo necessarias. A Figura 7.10 mostra como ficaria a

codificagdo de uma solucao do problema.

Chegada da rede primz’nés 1 a 9 1 3 .3
g h i

d c 5 d 6 o0
J k 1

7 e 8§ f 9 o9

Grafo inicial Solucao: Rede Primaria Solugao: Fluxos Secundarios
referente & posigao dos trafos referente a rede primdria
‘1‘0 010 00‘0‘1‘0‘*‘0‘0‘0‘0‘1 0 1‘0 0‘1‘0‘0‘
12 3 4 5 6 7 8 9 a b ¢ d e f & h i j k 1
referente a rede secundéria
“les|a|o o ]@]o]e]®|w|o]o]e]

a b c d e f g h i j k 1

Figura 7.10: Codificacao 2 — Codificagdo considerando as redes primdria e secundaria

A codificagao apresentada na Figura 7.10 lida com um espago de busca bem mais complexo. Além
desta maior complexidade, ha uma outra grande dificuldade, que diz respeito a factibilidade: no caso
da codificacao 1, as operagoes de crossover e mutacao geram individuos factiveis. Para a codificacao 2,

entretanto, a chance de gerar um individuo factivel ap6s a aplicagdo de um operador de crossover (ou

esprezam-se os custos de perdas, segundo as consideragdes da Secao 3.3.
3desp tos de perdas, segund deracgoes da Secao 3.3
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mesmo de um operador mutagéo) é muito pequena. Apds cada operacao genética é necessério efetuar um
procedimento de factibilizagao.

Procedimentos de factibilizacdo deste tipo nao chegam a ser raros na literatura. Problemas de oti-
mizagao em redes em geral apresentam esta caracteristica. Tais procedimentos podem chegar a ser a
parte mais custosa do algoritmo.

No caso do PPRSD, ha ainda um fator complicante: a presenca de dois niveis. De fato, dois procedi-
mentos de factibilizacdo devem ser efetuados: um para a rede primdria e outro para a rede secundaria.

Tal caracteristica motivou a adogao de uma outra solugao.

Solucao 2: Correcao da Indeterminacao

A principal limitacdo da codificacdo da Figura 7.9(a) é a indeterminagdo. Um mesmo cromossomo
solucao pode representar diversas solugoes do problema.

Tal problema pode ser resolvido tentando-se obter a melhor solugao para as redes priméria e se-
cundéria, dada aquela configuragdo de transformadores. A cada avaliacdo de fitness, o algoritmo deve
calcular as redes primaria e secundaria, atribuindo ao individuo o custo real daquela configuragao.

Assim, o AG trabalha apenas com a posigdo dos transformadores, considerando implicitamente,
através da funcao de fitness, a qualidade das redes secunddria e priméaria. A maneira como estas re-
des sao calculadas é discutida adiante, em 7.5.5.

Esta solucao foi adotada neste trabalho devido a maior simplicidade frente & solugao proposta na

subsecao anterior.

7.5.2 Geracao da Populagao Inicial

Uma das grandes qualidades dos AGs ¢ a forte capacidade de exploracao do espago de busca. Neste
trabalho, tenta-se reforcar esta caracteristica através de uma inicializagao “quasi-cega” da solugao inicial.

Uma solugao cega (ou aleatéria) seria aquela que atribuiria valores “1” e “0”, com 50% de probabili-
dade, a cada bit, de cada individuo nas solugoes iniciais.

O problema desta estratégia é que ela gera solugoes iniciais com, em média, um transformador para
cada dois nds, quando se sabe que, para as capacidades e demandas utilizadas, existem uns poucos
transformadores em relagao ao numero de nds.

O “quasi” responde, pois, por um artificio utilizado para limitar o nimero de transformadores nas
solugoes iniciais. Simplesmente, dd-se uma maior probabilidade ao valor “0” (auséncia de transformador

no né) durante a criagao da solugao inicial.
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7.5.3 Operador de Crossover

O operador de crossover utilizado foi o classico “crossover a um ponto”, mostrado na Figura 7.3. Tal

operador, extremamente simples, adequa-se muito bem a codificacao utilizada.

7.5.4 Operador de Mutagao

Dada a representacao utilizada, seria possivel pensar em um procedimento de mutagao classico, como
o mostrado na Figura 7.4.

A dificuldade desta abordagem seria a mesma encontrada na geracido da populagao inicial: como em
geral hé (ou deve haver) mais valores “0” que “1” nas boas solugoes, a tendéncia do operador seria sempre
estar substituindo nés sem transformador por nds com transformador.

Decidiu-se por uma estratégia mais neutra. Assim, uma vez decidido (aleatoriamente com uma proba-

bilidade p,,) que um individuo* deve ser mutado, uma das trés mutacdes a seguir é escolhida e efetuada:

1) retira transformador: o operador retira um transformador de um né.
2) insere transformador: o operador insere um transformador em um né.

3) troca transformador: o operador troca a posigao de um transformador.

7.5.5 Avaliagao da Funcao de Fitness

Como discutido na Secao 7.5.1, a avaliacao da funcao de fitness exige a construgao das redes primaria
e secundaria e a determinagao do custo real da solugao.

O ideal seria que, para cada conjunto de transformadores, fosse obtida a melhor solugao em termos
de redes priméria e secundéria possivel. Assim, haveria a garantia de que o fitness representa realmente
a qualidade daquele conjunto de medianas.

Para garantir a obtencao das melhores redes, seria necessario utilizar-se um algoritmo étimo, ao estilo
de AH-Exa (veja Figura 6.1). A dificuldade desta abordagem é que, como ja discutido em 7.2, a funcao de
fitness precisa ser calculada diversas vezes ao longo do processo de otimizagao (n x g vezes). Um algoritmo
como AH-Exa poderia tornar a solucdo via AGs pouco competitiva, em termos de tempo computacional
de resolucao.

Uma alternativa é a utilizacao de heuristicas para calculo das redes primdaria e secundaria. Tais

heuristicas, embora nao garantam a solucao étima, obtém uma solu¢do muito boa, de modo que o fitness

4Note-se que enquanto a mutacio da Figura 7.4 trabalha em cada bit, de cada individuo, a mutacio implementada

considera o individuo como um todo
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obtido represente com um erro pequeno a qualidade da solucao para um conjunto de medianas. Neste
caso, a obtencao da rede priméaria é feita através do algoritmo de Prim seguido da busca por pontos
de Steiner. Ja para a rede secundaria, um algoritmo que obtém boas solucdes em tempos compativeis
para uma funcao de fitness, é o algoritmo do caminho minimo utilizando-se como distancias os momentos

elétricos.?

50u seja, efetua-se o célculo da fungio de fitness segundo as propostas de Carneiro et al. [14].
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Parte 111

Resultados e Conclusoes
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Capitulo 8

Instancias de Teste

“O problema nao é que existem problemas. O problema é esperar o contrario e pensar
que ter problemas é um problema.”

Theodore Rubin

“A melhor maneira de escapar de um problema é resolvé-lo.”

Alan Saporta

8.1 Introducao

Neste capitulo, apresentam-se os trés grupos de instancias utilizados para testes e os custos utilizados.

Na Secao 8.2.1, apresentam-se as instancias “aleatérias”, obtidas a partir da adaptagao de um método
classico da literatura. Tais instancias nao representam adequadamente as instancias reais do PPRSD,
por isso, na Secao 8.2.2, instancias de pequeno porte, similares as instancias do PPRSD sao apresentadas.
Em seguida, na Secao 8.2.3, comenta-se sobre as instancias reais do PPRSD, utilizadas neste trabalho.

Finalmente, na Secao 8.3, apresentam-se os custos utilizados para simulagao das abordagens desen-

volvidas anteriormente.

8.2 Redes de Teste

Trés grupos de instancia, descritos na sequéncia, foram utilizados para testes das abordagens desen-

volvidas.
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8.2.1 Grupo 1: Instancias Aleatérias

As instancias do primeiro grupo foram geradas baseando-se na metodologia proposta por Aneja em

1980 [5]. A metodologia utilizada é descrita abaixo.
— Procedimento para se obter uma instancia com N nds e A arcos:
1) escolhem-se N néds no plano com coordenadas geradas aleatoriamente.
2) os noés sao ligados de forma a se ter uma arvore .

3) arcos complementares, diferentes dos ja existentes, sdo adicionados até se atingir o nimero de arcos

desejado na instancia (A).
4) a cada n6 é atribuido uma demanda aleatéria.
5) alguns nds sao escolhidos para receber a rede primadria.

Algumas observagoes especificas para as instancias geradas: 1) as coordenadas de cada né foram
limitadas aos valores inteiros do intervalo [0,100], 2) a drvore foi obtida da seguinte maneira: conectou-se
oné1aond 2, ond2aond 3 e assim sucessivamente até o né N, 3) a demanda de cada né foi escolhida
aleatoriamente no intervalo [0,5] e 4) assumiu-se que a rede priméria chega sempre nos nés 1 e 2.

Com esta metodologia criaram-se 20 instancias, nomeadas cbaxx! (onde xx é a referéncia numérica
da instancia). A menor instancia (cba0l) possui 4 nds e 4 arcos, enquanto a maior (cba20) possui 30 nds

e 60 arcos. A lista completa das instancias utilizadas pode ser vista nas Tabelas 8.1 e 8.2.

8.2.2 Grupo 2: Instancias Regulares

Uma limitacao das instancias do grupo 1 é que elas nao representam bem a realidade das redes de
distribuigao. De fato, os grafos das redes reais do PPRSD sao determinados a partir da posigao dos
postes. Como estas posigoes dependem do tracado das ruas e dos vaos maximo e minimo entre dois
postes, tem-se, em geral, configuragdes geométricas muito bem comportadas, o que néo é o caso das redes
aleatérias criadas em 8.2.1.

Com o intuito de se obter redes de porte pequeno-médio que mantivessem a estrutura das redes reais,
criou-se um segundo grupo de instancias, nomeadas regxx (onde reg responde por “regular” e xx é o
numero de nés da instancia). Os nds destas instancias estao dispostos em um grid completo, conforme

mostra o exemplo da Figura 8.1, e os arcos conectam todos os nés vizinhos.

1Uma curiosidade: as instancias recebem este nome por terem sido criadas inicialmente para um artigo a ser apresentado

no Congresso Brasileiro de Automética (CBA 2002) [20].
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Figura 8.1: Exemplo de configuragao das instancias do grupo 2: instancia regular com 12 nés e 17 arcos

8.2.3 Grupo 3: Instancias Reais

O ultimo grupo de instancias é formado por instancias reais. As duas primeiras instancias deste grupo
foram utilizadas em [12] e cedidas pelo autor, enquanto as outras foram cedidas pela Companhia Paulista
de Forca e Luz, CPFL. Na Figura 8.2 mostra-se o grafo de uma das redes reais utilizadas para testes.
As instancias reais foram referenciadas como grdxx (onde grd responde por instancias grandes e xx é a

referéncia numérica da insténcia).

Figura 8.2: Rede real (grd2). Nés marcados recebem rede primdria a priori.

As Tabelas 8.1 e 8.2 resumem as informagoes de todas as instancias:
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Instancia | Grupo ‘ N | A I Dem. tot. (kVA)

Instancia | Grupo | N | A ‘ Dem. tot. (kVA) cbal6 1 24 36 92,50
cba01 1 4 | 4 20,00 cbal? 1 24 | 48 86,25
cba02 1 4 | 6 10,00 cbal8 1 30 | 30 125,00
cba03 1 8 | 8 42,50 cbal9 1 30 | 45 122,5
cba04 1 8 | 12 26,25 cba20 1 30 | 60 113,75
cba05 1 8 16 37,50 reg04 2 4 4 15,00
cba06 1 12 | 12 45,00 reg09 2 9 12 45,00
cba07 1 12 | 18 43,75 regl2 2 12 | 17 55,00
cba08 1 12 | 24 51,25 regl6 2 16 | 24 80,00
cba09 1 16 | 16 46,25 reg20 2 20 | 31 100,00
cbal0 1 16 | 24 68,75 reg25 2 25 | 40 100,00
cball 1 16 | 32 53,75 reg30 2 30 | 45 150,00
cbal2 1 20 | 20 68,75 reg35 2 35 | 58 175,00
cbal3 1 20 | 30 60,00 grdl 3 100 | 100 51,56
cbald 1 20 | 40 87,50 grd2 3 173 | 192 750,00
cbalb 1 24 | 24 88,75 grd3 3 143 | 153 605,00

Tabela 8.1: Instancias de teste Tabela 8.2: Instancias de teste

8.3 Custos Utilizados

Para as redes reais, utilizaram-se os custos determinados na Secao 3.3.1, na péagina 26. Para as
instancias menores, nos grupos 1 e 2, efetuou-se uma diminuicao dos custos e das capacidades dos trans-
formadores.

Os custos utilizados para os alimentadores e transformadores sdo representados nas Tabelas 8.3

(instancias do grupo 1 e 2) e 8.4 (instancias reais do grupo 3).
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Elemento Custo (US$)
transformador (20kVA) 150
transformador (30kVA) 180
transformador (40kVA) 200
transformador (70kVA) 280
alimentador lario (por metro) 1,00
alimentador 2ario (por metro) 0,30
alimentador 2ario (por metro - unidade de fluxo na faixa 0-10kVA) 0,050
alimentador 2ario (por metro - unidade de fluxo na faixa 5-16kVA) 0,075
alimentador 2ario (por metro - unidade de fluxo na faixa 16-20kVA) 0,100
alimentador 2ario (por metro - unidade de fluxo acima de 20kVA) 0,125

Tabela 8.3: Custos para as instancias dos grupos 1 e 2

Elemento Custo (US$)
transformador (15kVA) 178,8
transformador (30kVA) 240,6
transformador (45kVA) 276,7
transformador (75kVA) 348,9
transformador (112,5kVA) 468,3
alimentador lario (por metro) 0,81
alimentador 2ario (por metro) 0,22
alimentador 2ario (por metro - unidade de fluxo na faixa 0-5kVA) 0,012
alimentador 2ario (por metro - unidade de fluxo na faixa 5-16kVA) 0,054
alimentador 2ario (por metro - unidade de fluxo acima de 16kVA) 0,092

Tabela 8.4: Custos para as instancias do grupo 3
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Capitulo 9

Resultados

“Insanidade: fazer a mesma coisa véarias vezes e esperar resultados diferentes”

Albert Finstein

9.1 Introducao

Neste capitulo, as abordagens desenvolvidas anteriormente sao testadas e comparadas entre si. Para
isso, utilizam-se os trés grupos de instancias desenvolvidas no capitulo anterior.

Na Sec¢ao 9.2, comparam-se a eficiéncia e o alcance da abordagem exata para as duas formulagoes
matematicas desenvolvidas anteriormente (vide Segao 3.4).

Em seguida, na Secao 9.3, as trés outras abordagens desenvolvidas sdo comparadas entre si. Como
referéncia de comparagdo usam-se os valores 6timos (quando disponiveis) e os resultados obtidos pela

literatura.

9.2 Comparacgoes dos Modelos Matematicos

A eficiéncia da abordagem exata pode ser muito dependente da formulagdo desenvolvida. Muitas
vezes novas formulacoes sao desenvolvidas apenas por apresentarem caracteristicas desejaveis ao processo
de execugao de algoritmos 6timos, como nos trabalhos de Melkote e Daskin [54, 55].

As duas formulagoes foram testadas no CPLEX. Os 6timos obtidos pelas duas formulagoes sdo, obvia-
mente, os mesmos. O dado a comparar é o tempo computacional necessario para que o CPLEX atingisse
o 60timo, em cada formulagao, para cada instdncia. Utilizou-se para os testes uma méquina Sun Ultra 1
e o CPLEX versao 6.5.

A primeira informacdo que se pode retirar das Tabelas 9.1 e 9.2 é a dificuldade de resolugdo do
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Instancia | N | A I FBN t(s) | FBA t(s) 11::1511:‘7 -

cha0l 4 | 4 0,05 0,04 -20,00%

cha02 4 | 6 0,08 0,09 +12,50%

cba03 8 | 8 0,67 0,52 -22,39%

cba04 8 | 12 0,32 0,21 -34,98

cba05 8 | 16 0,29 0,29 0,00%

cha06 12 | 12 1,01 0,86 -14.85%

cba07 12 | 18 1,36 2,20 +61,76%

cba08 12 | 24 1,36 0,93 -31,32%

cba09 16 | 16 2,62 1,64 -37,40%

chal0 16 | 24 1,68 1,35 -19,64%

chall 16 | 32 6,66 5,47 -17,87%

cbal2 20 | 20 16,76 15,42 -8,00% Instancia | N | A | FBN t(s) | FBA t(s) | fpw —

cbal3 20 | 30 7,15 8,65 +20,98% reg04 4 | 4 0,07 0,06 -14,29%

chald 20 | 40 7,38 8,01 +8,54% reg09 9 | 12 0,61 0,50 -18,03%

chals 24 | 24 49,58 46,53 -6,15% regl2 12 | 17 1,20 0,77 -35,83%

chal6 24 | 36 | 113,77 197,75 +73,82% regl6 16 | 24 4,69 5,83 -24,31%

cbal? | 24 | 48 22,98 16,09 -29,98% reg20 20 | 31 14,71 8,81 -40,11%

cbal8 | 30 | 30 | 866,11 1253,91 | +44,77% reg25 25 | 40 10,98 12,71 +15,76%

cbal9 | 30 | 45 | 4523,32 | 4223,10 -6,64% reg30 30 | 45 | 729,99 658,32 -9,82%

cha20 | 30 | 60 | 1119,90 1070,79 -4,39% reg35 35 | 58 | 1130,45 722,33 -36,10%

Média -1,55% Média -19,02%
Tabela 9.1: Tempos computacionais de si- Tabela 9.2: Tempos computacionais de si-
mulagao (grupo 1) mulagéo (grupo 2)

problema. Nao importando a formulacao utilizada, os tempos computacionais crescem muito rapidamente
com o numero de nés da instancia. Para o primeiro grupo de instancias, o das instancias aleatérias, é
dificil dizer que hé predominancia de uma formulagao em detrimento de outra. J4 para o segundo grupo
de instancias, composto por instancias “regulares”, FBA apresenta-se mais rapida que FBN (tempos
de simulagao, em média, 19,02% menores). Embora seja fdcil constatar a maior eficiéncia de FBA, é
dificil apresentar uma justificativa para este fato sem estudar a fundo as rotinas e técnicas utilizadas pelo

CPLEX, que nao sdo abertas.

9.3 Comparagoes das Abordagens de Resolugao

A segunda bateria de testes visa avaliar a eficiéncia dos métodos propostos na parte II deste trabalho.
A idéia é comparar os métodos em termos de esfor¢o computacional (medido através do tempo necessario
para se obter as solugoes) e pelo resultado obtido em termos da fungéo custo.

As figuras 9.1 e 9.2 mostram a solucao obtida pela heuristica de Carneiro para a instancia grd01. A
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figura 9.1 mostra a localizacao dos transformadores e o tracado da rede primaéria, enquanto a figura 9.2
mostra a rede secundaria. Nesta tltima figura, a auséncia de um alimentador secundario nao significa que
este alimentador ndo estd construido (pois todos estéo - vide capitulo 1), mas sim a auséncia de fluxo de
energia por aquele trecho. Em ambas as figuras, os transformadores sao representados por um triangulo.
Na figura 9.2, os pontos onde a rede primaria ja estd presente sao marcados com um circulo.
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Figura 9.1: Solugao de Carneiro para a instancia grd01: transformadores e rede primaéria.

800

) wfgs;\

500 -

i )ﬁ% 7

100 L L
200 300 400 500 600 700 800

Figura 9.2: Solugao de Carneiro para a instancia grd01: transformadores e trechos com fluxo secundério.

E dificil comparar a eficiéncia das heurfsticas através de figuras como 9.1 e 9.2. Estas figuras foram
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inseridas apenas para dar uma idéia visual do problema. Para fins de comparacao, serao utilizadas as
trés tabelas a seguir, que compilam os resultados obtidos pelos métodos para os trés grupos de instancia.

As tabelas utilizam a seguinte nomenclatura:

Car - Heuristica de Carneiro et al. [14] (Segao 5.2).

Lag - Heuristica Lagrangiana, proposta na Secao 5.3 (Segao 5.3).

AH (Car) - Algoritmo Hibrido, partindo do resultado de Car (Figura 6.2, p. 64).

AH (Lag) - Algoritmo Hibrido, partindo do resultado de Lag (Figura 6.2, p. 64).

AHE (Car) - Algoritmo Hibrido Estendido, partindo do resultado de Car (Figura 6.7, p. 69).
AHE (Lag) - Algoritmo Hibrido Estendido, partindo do resultado de Lag (Figura 6.7, p. 69) .
AG - Algoritmo Genético (Secao 7.5).

AHE (AG) - Algoritmo Hibrido Estendido, partindo do resultado do AG.

Em cada linha da tabela, a primeira coluna apresenta o étimo obtido através do método exato.! A

partir de entao, para cada método, apresenta-se o desvio percentual em relagao ao étimo:

Res
Otimo

dp = ( —1)-100%

ond dp é o desvio percentual apresentado na tabela e Res é o resultado, em termos de custo, obtido
pelo método para aquela instancia.

A 1ltima linha de cada tabela indica os valores médios dos desvios percentuais.

A Tabela 9.6 mostra os tempos computacionais para todas as abordagens/instancias. Nota-se que
apenas as abordagens Lag, AHE e AG necessitam de mais de 10 segundos para simular, mesmo as
instancias reais. Mesmo para estas abordagens, os tempos obtidos (na ordem de uns poucos minutos)
sao perfeitamente compativeis com a natureza da aplicagao: um problema de planejamento.

Os resultados expressos nas tabelas permitem uma série de andlises. A seguir, algumas questoes

particulares sao discutidas.

Abordagens Heuristicas: Focando-se primeiramente apenas nos métodos puramente heuristicos, Car
e Lag, nota-se a maior eficiéncia do método proposto, Lag, em quase todas as instancias de teste.
Considerando-se o conjunto total de instancias, Lag contabiliza 18 vitérias, 9 empates e 4 derrotas em
relagao a Car.

A maior eficiéncia de Lag pode ser vista também nos melhores resultados obtidos por AH(Lag)

e AHE(Lag) em relacio a AH(Car) e AHE(Car). Tais resultados indicam claramente que Lag é

INa Tabela 9.5, conseguiu-se o resultado 6timo apenas para a primeira instancia (grd1). Nas demais instancias, o valor

6timo foi substituido pelo melhor resultado obtido pelos métodos.
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Instancia | Otimo Car Lag | AH(Car) | AH(Lag) | AHE(Car) | AHE(Lag) AG | AHE (AG)
cba0l 251,74 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
cba02 261,53 | 10,21 | 7,73 10,21 7,73 0,00 0,00 0,00 0,00
cba03 526,16 | 2,84 | 1,27 2,84 0,00 0,00 0,00 1,27 0,00
cba04 389,96 | 2,15 | 0,13 2,15 0,00 0,00 0,00 0,13 0,00
cba05 511,79 1,66 | 6,30 1,66 6,01 0,00 0,00 0,00 0,00
cba06 758,43 4,11 0,80 4,11 0,00 0,00 0,00 0,80 0,00
cba07 846,50 3,72 3,72 3,63 3,63 0,00 0,00 0,09 0,00
cba08 655,15 0,11 0,11 0,00 0,00 0,00 0,00 0,11 0,00
cba09 1134,53 | 1,02 | 1,02 0,70 0,70 0,00 0,00 0,70 0,00
cbalo 759,05 | 3,40 | 5,39 1,10 3,19 1,10 0,71 1,89 0,71
cball 1134,59 | 1,05 | 0,97 0,17 0,09 0,09 0,09 1,35 0,09
cbal2 1694,57 | 1,51 | 0,27 1,44 0,27 0,27 0,27 0,27 0,27
cbal3 1240,70 4,97 3,41 4,74 3,29 3,29 3,29 2,81 0,26
cbal4 1380,57 3,32 3,32 1,30 1,30 0,00 0,00 2,72 0,00
cbalb 2151,42 0,56 0,38 0,56 0,32 0,07 0,07 0,85 0,07
cbalé 1641,10 | 2,70 | 1,18 1,05 0,00 1,05 0,00 3,58 0,00
cbal? 1396,60 | 5,62 | 2,26 3,42 0,40 1,47 0,06 2,58 0,06
cbals 2666,29 | 2,64 | 0,99 1,85 0,00 1,15 1,15 1,20 0,00
cbal9 1889,40 | 3,15 | 1,75 1,15 0,15 1,15 0,15 2,27 0,15
cba20 2106,99 1,69 3,70 1,16 0,00 0,00 0,00 2,68 0,00
Média: 2,82 2,24 2,16 1,35 0,48 0,29 1,26 0,08

Tabela 9.3: Resultados para instancias do grupo 1

Instancia | Otimo Car Lag AH(Car) AH(Lag) AHE(Car) AHE(Lag) AG AHE (AG)
reg04 164,00 | 2,29 | 2,29 2,29 2,29 0,00 0,00 0,00 0,00
reg09 448,50 0,56 0,28 0,00 0,11 0,00 0,00 0,28 0,00
regl2 686,50 | 1,18 | 1,18 0,00 0,00 0,00 0,00 1,18 0,00
regl6 824,50 | 12,95 | 0,61 6,60 0,61 0,61 0,61 0,61 0,61
reg20 613,75 | 3,67 | 3,95 0,10 0,43 0,10 0,10 3,67 0,00
reg25 1026,29 | 1,83 | 1,83 0,00 0,00 0,00 0,00 1,22 0,00
reg30 935,25 7,85 6,76 1,30 0,24 0,50 0,24 2,02 1,54
reg35 1057,75 19,40 8,27 10,13 0,30 1,49 0,00 3,11 1,02
Média: 6,22 | 3,15 2,55 0,50 0,34 0,12 1,51 0,40

Tabela 9.4: Resultados para instancias do grupo 2

Instancia | Otimo Car Lag | AH(Car) | AH(Lag) | AHE(Car) | AHE(Lag) AG | AHE (AG)
grdol 1301,98 4,27 4,27 2,08 2,08 0,00 0,00 2,35 2,13
grd02 7958,18 | 0,98 | 0,71 0,26 0,31 0,00 0,10 1,02 0,00
grd03 8021,61 | 2,99 | 1,54 1,35 0,83 0,94 0,10 0,95 0,00
Média: 2,75 | 2,17 1,23 1,07 0,31 0,07 1,44 0,71

Tabela 9.5: Resultados para instancias do grupo 3
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Inst Car Lag AH(Car) | AH(Lag) | AHE(Car) | AHE(Lag) AG AHE (AG)
cba0O1 0,03 0,12 0,03 0,13 0,08 0,13 2,29 2,30
cba02 0,04 0,07 0,05 0,08 0,11 0,08 2,39 2,40
cba03 0,04 0,14 0,05 0,15 0,07 0,17 2,60 2,63
cba04 | 0,04 | 0,14 0,05 0,15 0,06 0,18 2,76 2,79
cba05 | 0,04 | 0,13 0,06 0,14 0,09 0,16 2,84 2,87
cba06 | 0,04 | 0,14 0,05 0,15 0,07 0,18 3,52 3,56
cba07 | 0,08 | 0,17 0,10 0,18 0,13 0,21 4,06 4,11
cba08 | 0,05 | 0,19 0,07 0,20 0,12 0,24 4,18 4,25
cba09 0,07 0,27 0,10 0,31 0,32 0,53 5,42 5,67
cbalO 0,07 0,23 0,09 0,25 0,13 0,28 7,78 7,85
cball | 0,08 | 0,22 0,10 0,24 0,15 0,30 8,11 8,18
cbal2 0,06 0,17 0,11 0,20 0,40 0,55 8,90 9,29
cbal3d | 0,08 | 0,23 0,09 0,26 0,16 0,31 11,28 11,60
cbald | 0,07 | 0,29 0,12 0,36 0,37 0,59 13,91 14,22
cbals | 0,08 | 0,27 0,16 0,34 1,32 1,54 13,06 14,30
cbal6 0,09 0,31 0,15 0,37 0,53 0,63 22,01 22,34
cbal7 | 0,09 0,33 0,16 0,42 0,51 0,78 22,76 23,14
cbal8 0,12 0,39 0,20 0,47 4,67 6,89 23,64 46,82
cbal9 | 0,10 | 0,32 0,17 0,38 0,42 0,70 37,16 37,59
cba20 | 0,11 | 0,47 0,22 0,55 0,44 0,95 41,06 41,57
reg0d | 0,03 | 0,05 0,04 0,06 0,06 0,08 2,43 2,44
reg09 | 0,06 | 0,20 0,07 0,21 0,11 0,25 2,76 2,81
regl2 | 0,09 | 0,26 0,10 0,28 0,13 0,32 4,02 4,08
reglé | 0,11 | 0,39 0,16 0,41 0,29 0,61 8,00 8,32
reg20 | 0,12 | 0,44 0,18 0,51 0,52 0,82 15,60 15,89
reg25 0,13 0,51 0,21 0,59 0,52 0,90 20,65 21,06
reg30 0,15 0,47 0,25 0,55 1,12 1,68 59,25 60,06
reg35 0,17 0,38 0,54 0,52 6,26 1,94 92,02 93,29
grd0o1 0,39 1,05 0,93 1,59 0,79 1,80 148,68 149,92
grd02 2,61 75,37 4,75 77,51 352,35 416,83 533,75 874,65
grdo3 | 1,27 | 54,00 2,44 55,54 507,38 760,48 361,83 686,44

Tabela 9.6: Tempos Computacionais (s)

98




capaz, sobretudo, de encontrar melhores configuracoes para a posicao dos transformadores. Isto deve-se
a Relaxagao Lagrangiana utilizada que, na maioria dos casos, obteve a solugao 6tima para o problema
das p-medianas.

Para redes reais, apenas a utilizagao de Lag no lugar de Car permite economias de até 1,46%, como

na rede grd03, em relagao a solugao ja otimizada de Carneiro et al..

Abordagem Hibrida: Como esperado, os resultados obtidos pela Abordagem Hibrida (AH) foram
melhores que os resultados obtidos pelas heuristicas originais, sem que isso prejudicasse de maneira
significativa os tempos computacionais. De fato, AH-Exa era executado em décimos de segundo mesmo
para instancias reais, como mostra a Tabela 9.6.

Estes resultados mostram que uma grande deficiéncia de Car e Lag é a maneira simplista de calculo da
rede secunddria. AH consegue ganhos consideraveis apenas recalculando esta rede, mantendo as posigoes
dos transformadores fixas. Um exemplo ilustrativo é o da instancia reg35, cujo erro caiu de 19,40% para
10,13% (AH Car) e de 8,27% para 0,30% (AH Lag).

De uma maneira geral, os ganhos foram importantes, como atestam as médias dos trés grupos (tltima
linha das Tabelas 9.3 — 9.5). Uma conclusdo que se retira das entrelinhas destes resultados é a eficiéncia
do método das p-medianas. De fato, os resultados obtidos por AH atestam a capacidade do p-medianas
em obter boas posicoes dos transformadores, uma vez que a parte exata de AH néo altera estas posigoes
e, ainda assim, obtém resultados muito bons.

Um 1ltimo comentério é que AH-Exa, embora néo altere a posi¢ao dos transformadores, pode alterar
a capacidade deles. Assim, transformadores com muita folga podem ser trocados por transformadores
menores (diminuindo o custo dos transformadores) apenas transferindo-se algumas cargas de um transfor-
mador para outro (aumentando-se um pouco o custo da rede secunddria). Esta estratégia é utilizada em
Car e Lag através de um procedimento heuristico que tenta substituir transformadores com muita folga
por transformadores com menor capacidade nominal. AH-Exa faz este procedimento de forma exata,

obtendo melhores resultados.

Abordagem Hibrida Estendida: Os resultados obtidos pela AHE sao, sem duvida, os resultados
mais significativos obtidos neste trabalho. De fato, para as redes de teste dos grupos 1 e 2, AHE consegue
resultados médios a menos de 0,5% do 6timo, mesmo utilizando-se Car como heuristica inicial.

Na realidade, os resultados mostram a capacidade das abordagens Car e Lag em encontrar as melhores
regides do espaco de busca, e sua incapacidade de explorar adequadamente este espago de busca. E como

AHE, aproveitando-se deste fato, explora a vizinhanga descoberta (de maneira rdpida) por Car e Lag,

99



até encontrar a melhor solugao possivel naquela vizinhanga. As redes de teste dos grupos 1 e 2 mostram
que, em geral, tal regido é a dtima (veja comentérios no pardgrafo: “Exploracao do Espaco de Busca”,

na pagina 101).

Abordagem Alternativa: A diminuigao do espago de busca discutida na Segdo 7.5 permite que ope-
radores muito simples obtenham bons resultados no processo de evolugao.

A idéia de usar o AG desta forma é obter uma boa configuragéo inicial dos transformadores e utilizar
AHE para efetuar um refinamento. Os resultados mostram que a estratégia é muito eficiente para redes
pequenas. Realmente, as Tabelas 9.3 e 9.4 mostram que o AG consegue encontrar a melhor regiao para
localizagao dos transformadores em quase todas as instincias (vale aqui o mesmo comentdrio feito para
a AHE: veja “Exploragédo do Espaco de Busca”, em seguida).

Entretanto, para as redes reais, AHE (Lag), mais rdpido, é competitivo também em termos de resul-
tados. Duas sfo as razoes para isso: 1) a simplificagao efetuada no AG leva o algoritmo a convergir para
outra regido, que nao aquela que contém a posicdo 6tima dos transformadores e 2) mesmo com a codi-
ficacao reduzida, o espago de busca comega a atingir dimensdes considerdveis, exigindo a implementacao
de mecanismos mais sofisticados, e.g. busca local.

Um terceiro fator pode ser incluido: em redes grandes, a questao ja mencionada da troca de cargas
entre transformadores vizinhos de modo a evitar transformadores com folga é muito importante. AG
desconsidera este fator durante o processo de evolugdo, considerando-o apenas na iltima geragdo (AHE
(AG)). Com isso, perde-se muitas vezes o Gtimo global, caindo-se em regides que sdo muito boas para a
fungao de fitness considerada, mas nem tao boas levando-se em conta o custo real do problema.

Em outras palavras: para redes grandes, a simplificacdo da funcao de fitness comeca a cobrar o seu
preco, desviando o algoritmo das melhores regices do espago de busca. Um bom exemplo deste fato é a
instancia grd01. Segundo a simplificagao, a solugdo de Car tem um custo de 1364,08 (4,27% acima do
6timo). O algoritmo, durante o processo de evolugao, melhora esta solugdo obtendo um valor de 1332,29
(2,35% acima do 6timo). Entretanto, considerando a nuvem e o custo real, a solugdo de Car atinge o
custo 6timo, enquanto a solugdo da abordagem alternativa fica no valor de 1329,72 (2,13% acima do
6timo). Em outras palavras, o algoritmo foi desviado da regido étima devido & imperfei¢do da fungéo de
fitness.

Uma maneira de eliminar este problema seria a consideragao do custo real da rede secundaria, através
de um calculo da rede, para cada individuo, através do algoritmo AH. Isto, embora torne cada geracao
muito mais demorada, elimina tais erros.

A abordagem alternativa demanda pois, algumas modificagoes. Os resultados obtidos para as instancias
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dos grupos 1 e 2 demonstram que hé boas possibilidades que, com as modificagbes sugeridas, obtenham-se
resultados mais competitivos.

Vale lembrar que a Abordagem Alternativa ndo é o foco central deste trabalho. Na realidade, o
objetivo maior deste desenvolvimento é mostrar que as estratégias heuristicas, Car e Lag, posicionam os
transformadores dentro da regido onde estd a solugao 6tima (ou uma solugdo muito préxima desta), como

discutido no paragrafo seguinte.

Exploracao do Espago de Busca: Como citado, o objetivo maior da Abordagem Alternativa é
mostrar que as estratégias heuristicas sao capazes de encontrar boas regides para a posigao dos transfor-
madores. Isso provado, a estratégia AHE seria favorecida, uma vez que, dada uma boa regifo inicial, ela
é capaz de explora-la com muita eficiéncia.

As Tabelas 9.3 — 9.5 ja mostram de certa forma a eficiéncia da combinacao estratégia heuristica +
AHE (sobretudo AHE (Lag) ). Entretanto, é importante notar que tais tabelas mascaram um pouco a
eficiéncia de Car e Lag em encontrar as melhores regioes do espaco de busca, uma vez que elas imbutem
o erro de aproximagao do cdlculo da nova rede priméria (veja Figura 6.6 e comentdrios da pdgina 68). Na
Tabela 9.7 apresentam-se os resultados obtidos por AHE (Car), AHE (Lag) e AHE (AG) sem se utilizar

tal aproximacdo (ou seja, considerando varidveis bindrias para os arcos da rede primdria).

Grupo | AHE (Car) | AHE (Lag) | AHE (AG)
1 0,34 0,31 0,03
2 0,57 0,03 0,09

Tabela 9.7: Erro médio para os grupos 1 e 2, executando-se AHE sem a aproximacao da Figura 6.5

O que a Tabela 9.7 tenta discutir é justamente a eficiéncia dos algoritmos Car, Lag e AG em encontrar
a melhor regiao para a posicao dos transformadores. Os resultados mostram que, em redes pequenas, os
AGs sao eficientes. Nota-se entretanto que Car e Lag, sobretudo Lag, obtém resultados sempre muito
competitivos.

A Tabela 9.7 mostra que o erro de Lag é, em média, bem pequeno, chegando a ser inferior ao erro de
AG, nas instancias do grupo 2. Verdadeiramente, uma informagao importante é a dada pelas instancias
pequenas, mas regulares, do grupo 2. Neste grupo, embora as instancias sejam pequenas (ou seja, os
erros de AG devido a nao consideragao explicita de transformadores pouco carregados, como se faz em
Car e Lag, sdo pequenos), AHE consegue encontrar melhores resultados a partir das solugoes iniciais de
Lag do que a partir das melhores solugdes iniciais de AG. Este resultado mostra a eficiéncia da estratégia

Lag na resolugao do problema de localizacao dos transformadores.
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Distribuicao dos custos:

As tabelas 9.3 — 9.7 apresentam apenas o resultado final, em termos de

custo e tempo computacional, das redes obtidas. Esta informagao é essencial para se poder comparar

os métodos desenvolvidos. Entretanto, pode ser interessante analisar as solugoes com um pouco mais de

detalhe. Em especial, é interessante desmembrar o custo total nas suas parcelas constituintes.

As tabelas 9.8 — 9.10 apresentam as parcelas que compoe o custo total para as abordagens Carneiro e

Lagrangiana, e também para a abordagem hibrida partindo destas duas abordagens heuristicas, para os

trés exemplos reais estudados (instancias do grupo 3).

Alimentadores Secundérios (instalagéo) (8)

Alimentadores Secundarios (perdas) ($)

657,9 (48,46%)
182,42 (13,44%)

657,9 (48,46%)
182,42 (13,44%)

Parcela/Metodologia Car Lag AHE (Car) AHE (Lag)
Tranfosmadores ($) 517,3 (38,10%) | 517,3 (38,10%) | 481,2 (36,96%) | 481,2 (36,96%)
Alimentadores Primérios ($) 0,0 (0,0%) 0,0 (0,0%) 0,0 (0,0%) 0,0 (0,0%)

657,9 (48,46%)
162,88 (13,44%)

657,9 (48,46%)
162,88 (13,44%)

Total (8)

1357,62

1357,62

1301,98

1301,98

Tabela 9.8: Custos das solugdes obtidas para a instancia grd01

Parcela/Metodologia

Car

Lag

AHE (Car)

AHE (Lag)

Tranfosmadores ($)
Alimentadores Primarios ($)
Alimentadores Secundaérios (instalagdo) ($)

Alimentadores Secundérios (perdas) ($)

3740,7 (46,55%)
931,86 (11,60%)
1253,65 (15,60%)
2109,74 (26,25%)

3740,7 (46,67%)
895,09 (26,52%)
1253,65 (15,64%)
2125,22 (26,52%)

3740,7 (47,00%)
868,36 (10,91%)
1253,65 (15,75%)
2095,47 (26,33%)

3740,7 (46,96%)
876,58 (11,00%)
1253,65 (15,74%)
2095,47 (26,30%)

Total (8$)

8035,95

8014,66

7958,18

7966,40

Tabela 9.9: Custos das solugoes obtidas para a instancia grd02

Parcela/Metodologia

Car

Lag

AHE (Car)

AHE (Lag)

Tranfosmadores ($)
Alimentadores Primaérios ($)
Alimentadores Secunddrios (instalagdo) ($)

Alimentadores Secundarios (perdas) ($)

3645,3 (44,12%)
1826,1 (22,10%)
1092,38 (13,22%)
1697,92 (20,55%)

3573,1 (43,87%)
1662,02 (22,31%)
1092,38 (13,41%)
1817,3 (22,31%)

3500,9 (43,24%)

1722,01 (21,27%)
1092,38 (13,49%)
1781,48 (22,00%)

3368,6 (41,95%)
1581,85 (19,70%)
1092,38 (13,61%)
1986,41 (24,74%)

Total

8261,70

8144,80

8096,77

8029,24

Tabela 9.10: Custos das solugoes obtidas para a instancia grd03

Nas tabelas 9.8 — 9.10 pode-se observar a importancia de cada custo na composi¢ao do custo total.

Em particular, observa-se a importancia do custo dos transformadores, que chega a representar quase

metade do custo total da rede.

.

E interessante notar como os ganhos obtidos pela abordagem hibrida sao realmente devido & consi-

deragao da caracteristicas globais do problema. Em geral, a abordagem hibrida permite um aumento do

custo das perdas permitindo assim um ganho mais importante nos custos dos transformadores e da rede

primdria. Esta abordagem sé consegue efetuar tal melhoria por levar em consideracao, simultaneamente,

os custos das redes secundéria e primdria e os custos dos transformadores.
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Capitulo 10

Conclusoes e Trabalhos Futuros

“N&o me venham com conclusées!”

Fernando Pessoa — Lisbon Revisited

“Dentre as penas humanas, a mais dolorosa é a de prever muitas coisas e nao poder

fazer nada.”

Herddoto — Historias,I1X,16

O Problema de Planejamento da Rede Secundaria de Distribuigao de Energia Elétrica, embora extre-
mamente relevante em pafses com redes secunddrias importantes (como o Brasil), é menosprezado pela
literatura mundial.

Este trabalho procurou mostrar a importancia deste problema, sobretudo em seu aspecto econémico.
Esta questao pode ser resumida nos custos fixos de instalagdo de equipamentos e nos custos de perdas
elétricas.

Redes secundérias longas tendem a apresentar custos de perdas significativos, enquanto redes se-
cundérias pequenas apresentam predominancia de custos fixos. E no compromisso entre os custos fixos e
os custos de perdas que se encontra a situagao de custo 6timo.

A busca deste equilibrio foi feita através de quatro abordagens de resolugao: exata, heuristica, hibrida
e meta-heuristica. As quatro abordagens foram testadas e comparadas, e os resultados indicam as quali-
dades e limitacoes de cada uma delas.

A abordagem exata rapidamente encontra seus limites devido & dificuldade de resolucéao do problema.
Tal abordagem foi, entretanto, extremamente til como referéncia de comparac¢do para os outros métodos.

A abordagem heuristica proposta é rdapida o suficiente para simular redes reais em poucos segundos,
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apresentando ganhos de até 1,5% em relacao a melhor estratégia conhecida da literatura, que por sua vez
jé apresenta ganhos significativos (da ordem de 10%) em relagdo a metodologia atualmente utilizada na
CPFL.

A abordagem hibrida trabalha com as limitacoes da abordagem exata (tempos de resolucao) e da
abordagem heuristica (qualidade da solugéo), obtendo um algoritmo intermedidrio que mantém as ca-
racteristicas de rapidez e melhora significativamente a qualidade da solugao. Os resultados obtidos pela
abordagem heurfstica chegam a ser mais de 4% melhores que a solugao da literatura.

Finalmente uma abordagem alternativa, otimizacao via algoritmos genéticos, é utilizada com o intuito
de confirmar a qualidade da solucao obtida anteriormente. O algoritmo desenvolvido lida simplesmente
com a localizacdo dos transformadores, considerando as redes secundéria e primdria implicitamente na
funcao de custo. Os resultados obtidos por tal abordagem mostram a eficiéncia do método heuristico
proposto em encontrar boas regides para a localizacao dos transformadores.

Como visto, o problema foi abordado por diferentes enfoques. Os resultados mostram a qualidade
da abordagem hibrida desenvolvida. Acredita-se que tal abordagem seja competitiva mesmo em relacao
a outros métodos que por ventura venham a ser propostos na literatura. Um destes métodos pode até
mesmo ser um Algoritmo Genético mais trabalhado que o apresentado aqui. Tal algoritmo poderia conter,
por exemplo, uma fase de busca local e/ou uma maior precisao no célculo da rede secundéria (durante a
avaliacao da funcgao de fitness).

De uma maneira geral, os ganhos obtidos para as redes reais em relacao a solugao da literatura variaram
entre 0,71% e 4,27%. Ao ler-se tais niimeros deve-se levar em conta que o problema de planejamento da
rede secunddria aparece para cada novo loteamento construido. Assim, o valor efetivo (em Reais) de tais
ganhos deve ser multiplicado por uma quantidade muito grande de vezes em que eles sao obtidos.

Algumas questoes, especificas ao problema, nao foram trabalhadas e podem dar margem a trabalhos
futuros. Duas destas questdes sao a consideracdo de custos de perdas nos transformadores (que pode ser
facilmente incluida em todas as abordagens desenvolvidas) e a considera¢do de uma abordagem dindmica
para o planejamento da rede.

Uma terceira questao surge da observagao de que todo o planejamento é efetuado sobre uma previsdo de
demanda. Ora, erros nesta previsao podem comprometer, em parte, os resultados obtidos. Uma solucao
seria a utilizacao de légica nebulosa nos algoritmos considerados. Existem propostas de utilizagao de
tal teoria em problemas semelhantes, notadamente no problema de planejamento da rede primaéria (veja
[65]).

Como uma ultima questao para trabalhos futuros haveria a consideragao da expansao de um trecho

de rede secundéria existente, e nao apenas a consideragao de novos loteamentos. Tal desenvolvimento
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necessitaria de mais informagoes, como por exemplo, o custo de se alterar a posi¢ao de um transformador,
de se efetuar o recondutoramento de um trecho, etc. Os principais beneficios desta abordagem podem
aparecer justamente em casos onde a previsdo de demanda (sob a qual foi feita o planejamento original)

nao se confirmou com o passar dos anos, e agora se necessita de uma correcao da rede existente.
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Parte IV

Apeéendices
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Apéndice A

Um Problema Similar (e mais

complicado) de Planejamento de

Redes

No Capitulo 1, discutiu-se o fato de todos os ramos da rede secundéria serem construidos, por questoes
de sustentagao e facilidade de manutencao (veja Secao 1.6, em especial a pagina 10). Este fato simplifica
as formulagoes FBN, (3.9)—(3.22) e FBA, (3.24)-(3.36) apresentadas no Capitulo 3, pelo fato de exigir
menos varidveis binarias.

Isto acontece pois, como todos os ramos da rede secunddria estdo construidos, é necessario apenas
saber o fluxo que passa por cada ramo. Para isso, ndo ha necessidade de varidveis bindrias, podendo o
problema ser resolvido simplesmente através de um problema de fluxo em redes a custo minimo.

Entretanto, em muitos problemas de planejamento em redes, hé a necessidade de se perguntar sobre
a construcdo ou nao dos ramos. Seja pela necessidade de uma estrutura radial®, seja pelo fato de que se
pode obter economia deixando de construir alguns arcos.

Pensando neste problema, construiram-se novas formulagbes matemaéticas, no estilo das apresentadas
no Capitulo 3. Estas formulagoes sao mais computacionalmente exigentes que as formulagoes anteriores,
justamente pelo fato de apresentarem mais variaveis bindrias.

Novamente, duas formulagoes foram construidas, uma “baseada em ndés” e outra “baseada em arcos”,

conforme idéias apresentadas no Capitulo 3.

1Note que tal necessidade também existe no PPRSD. Neste caso, entretanto, a radialidade é conseguida através da

abertura de conexbes nos nds, € nao nos arcos.
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Buscando uma eficiéncia maior destas formulagoes, analisaram-se os trabalhos de Melkote e Daskin
[54, 55]. Nestes dois trabalhos, os autores mostram a eficiéncia das formulagoes ditas “multiprodutos”.
Nestas formulagoes, mesmo que haja um tinico produto circulando no grafo, assume-se que cada né de
demanda requer um produto diferente.

Embora este subterfigio acabe resultando em uma explosao do nimero de varidveis reais do problema,
devido a criagao de diversos produtos, os autores argumentam que ele permite tornar a formulacao mais
“forte”, reduzindo o espago de busca delimitado pelas restrigoes.

As idéias de Melkote e Daskin sao interessantes especialmente para problemas de dificil resolucao. Seus
estudos atuam no sentido de aumentar a eficiéncia dos métodos de programagao matematica. Buscando
exatamente este maior desempenho, mais duas formulacoes foram desenvolvidas, chamadas “formulacao
multiproduto baseada em nés” e “formulacao multiproduto baseada em arcos”. Na sequéncia, as quatro
formulagoes sdo apresentadas e na Secdo A.5 as suas eficiéncias sdo comparadas. A nomenclatura é a

mesma usada no Capitulo 3, com a adicao das varidveis bindarias relativas a rede secundaria (yfj) e de

uma referéncia de nés T que indica os nés que nao sao fly-taps (I'= N — F).
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A.1 Formulagao Monoproduto Baseada em Nos

Min Z (iljym wyw +szeze+ Z CZJ ZJ+201JP Tijp) (A.1)

(i,4)€A,i<j ieT e=1 (i,5)€A

Sujeito a:

Restrigoes de conservagao do fluxo, atendimento da demanda e capacidade de transformagao

) Np ) ) Np ) — EiGT dl 1 =0
DoAY wp)— D (wh Yl = (A.2)

JjES—(4) p=1 JjEST(4) p=1 d; i1e€T

JEST(4) JE€S—(4)
Np NP
S Y ah,— > D a2l =0 VieF (A.4)
jestT(3) p=1 jes— (i) p=1
0< Z x;Lf Z xl]<Zs VieT. (A.5)
JEST(4) JEST ()
NP
i< > Y ah, - > me<zs zf—d; VieT. (A.6)
jest (i) p=1 jES (3) =1
Ny
d <1 Viel (A7)
Restrigoes de capacidade nos arcos
xy; <Myl V(i,5) €A, i< (A.8)
zj; < Myl V(i j) €A, i< (A.9)
xup _Miyfj V(Za]) €A7 i1<j, p= 1N;D (Alo)
w5y < Mpyl;  V(,5) €A, i<j, p=1...N,. (A.11)
Defini¢bes das varidveis

zh >0 Y(i,j) € A (A.12)
23, >0  Y(i,j) €A, p=1...Np. (A.13)
v, €{0,1}  V(i,j) €A i<j, l=12 (A.14)
#£e{0,1} VieT, e=1...N. (A.15)
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.

E criado um né artificial de produgao. Este né estd ligado, com custo zero, aos nés do grafo onde
passa a rede primdria. A producdo deste né é feita igual & demanda de todos os outros nés do grafo
(do = = ier di) (vejaeq. A.2).

A fungdo objetivo (A.1) minimiza os custos fixos associados aos arcos (alimentadores) e nés (transfor-
madores) e os custos varidveis associados aos arcos. As restrigoes (A.2) garantem a conservagao do fluxo
na origem e em nos onde pode haver transformacao de poténcia. Estas restricoes atuam permitindo a
transformacao, ou seja, permitindo que, em um né qualquer, haja um sumidouro de fluxo priméario e uma
fonte de fluxo secunddrio (de mesmo valor). Nota-se que estas restrigoes atuam em conjunto com as res-
trigoes (A.5) e (A.6), que sé permitem que haja sumidouro de fluxo primario e fonte de fluxo secunddrio
caso exista um transformador instalado no né. As restrigoes (A.5) e (A.6) garantem também o respeito
a capacidade dos transformadores, limitando o valor do “sumidouro primario” e da “fonte secundaria”.

As restrigoes (A.3) e (A.4) sdo de mais simples entendimento, garantindo a conservagao de fluxo para
os n6s do tipo F (sem possibilidade de transformagao). J4 as restrigdes (A.7) limitam o nimero de
transformadores em cada né a um.

As restrigoes (A.8) - (A.11) asseguram que sé hd fluxo em arcos construidos. Um detalhe é que, para
economia de varidveis binarias, consideraram-se apenas as varidveis bindrias com 7 < j. Assim, um arco
1j construido permite o fluxo  no sentido ij ou no sentido ji. As restri¢des (A.12) e (A.13) garantem

fluxos positivos e as restrigdes (A.14) e (A.15) denotam o cardter bindrio das varidveis y/; e z;.
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A.2 Formulacao Monoproduto Baseada em Arcos

Min Z (iljylj ijlj +ZZfeyfz+ Z Cz] 2J+Zcsz zgp (A16)

(i,4)€A,i<j €T e=1 (i,j)€A

Sujeito a:

Restrigoes de conservagao do fluxo, atendimento da demanda e capacidade de transformagao

—Yiendi =0,
Z 'T;'L - Z -ng =\ Tii i1e€T. (A17)
j€s— () JE8+ (D)
0 ieF.

NP
Tii + Z me SN at,=di, Q€T (A.18)

jEesS— jest (i) p=1

1-7 NP
SN > at,— > Y al,=0, i€F (A.19)

j€s— (i) p=1 jest (i) p=1

Ny
2 <Y yiMe, €T, (A.20)
T
dyi=1, i€l (A.21)
Restricoes de capacidade nos arcos
w <ypM', (6,5) €A, i< (A.22)
zj; <yuM', (i,5) € A, i< (A.23)
al, <ynMy, (i,5) €A, i<j, p=1...Np. (A.24)
a3, <ynMZ, (i,j) €A, i<j, p=1...N,. (A.25)
Defini¢bes das varidveis

x>0 V(i,j) € A. (A.26)
23, >0 VY(i,j) €A, p=1...N,. (A.27)
v, €{0,1} V(i,j) €A, i<j, 1=1,2. (A.28)
y5; €{0,1} VieT, e=1...N;. (A.29)
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Novamente, a fungdo objetivo (A.16) minimiza os custos fixos de construgdo de trechos de alimen-
tadores e instalagao de transformadores, além do custo linear por partes dependente do fluxo em cada
trecho de alimentador.

As restrigoes condicionam o problema da seguinte forma: (A.17) garantem a conservagao do fluxo,
no nivel superior do grafo, para o né origem (artificial), para os nés que tém arco de ligagdo (nds onde é
possivel a transformacao) e para os nés onde néao é possivel a instalagio de transformadores. As restrigoes
(A.18) e (A.19) sdo as restrigbes equivalentes para o nivel inferior do grafo (rede secunddria), para os nés
onde pode haver transformagéo (A.18) e para os nés onde a transformagéo nao é possivel (A.19).

As restrigoes (A.20) garantem que sé hé passagem de fluxo através de um arco de ligagao se houver um
transformador instalado, garantindo também o respeito a capacidade deste transformador. As restrigoes
(A.21) estabelecem que apenas um transformador pode ser instalado por né.

As restrigoes (A.22) e (A.23) garantem que s6 ha fluxo primério em um trecho se nele houver rede
primdria instalada, enquanto as restrigoes (A.24) e (A.25) além de desempenhar papel equivalente para
a rede secundaria, ainda estabelecem os limites da aproximagao linear por partes.

Finalmente, as restrigoes (A.26) - (A.29) definem as varidveis bindrias e a canalizacao.
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A.3 Formulacao Multiproduto Baseada em Noés

Min Z (zljylljJr 112ij1 +ZZfeze+ Z Z Cij ”kJchzUk)d (A.30)

(1,9)€A,i<j €T e=1 (i,5)EAKET

Sujeito a:

Restrigoes de conservagao do fluxo, atendimento da demanda e capacidade de transformagao

-1 VYkeT, i=o.

Yo @tz — > @hp+ain) =S +1 VkeT, i=k (A.31)
jeo— () jest
0 VikeT, i#k

> oai— Y ahaw=0 VieF, VkeT, 1=1,2 (A.32)
JEST(4) JEST (i)
0<> | DD wjuwde — Y wijpde <Zs 2 VikeT. (A.33)
kET \jes— (i) jest (i)
Ny
—d; <Y ( > oalndi— Y x;ikdk) <Y s —di VikeT. (A.34)
kET \jest () JES(3) e=1
Ny
dz<1 VieT (A.35)

Restrigoes de capacidade nos arcos

ahie <yl V(G,j) €A, VEET, i<j, 1=1,2. (A.36)

ahie <yl VG, §) €A, VEkeT, i<j, l=1,2 (A.37)

Defini¢bes das varidveis

T >0 Y(6,j) €A, keT, 1=1,2 (A.38)
v, €{0,1} VY(,j) €A, i<j, 1=1,2. (A.39)
2 €{0,1} VieT, e=1...N;. (A.40)
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As formulagbes multiproduto foram adaptadas diretamente das duas formulagbes monoproduto de-
senvolvidas. A idéia bésica permanece: minimizagao dos custos fixos de instalacao de alimentadores
primérios e secundarios e de transformadores, além da minimizacao das perdas elétricas.

O ntumero de varidveis nas formula¢ées multiproduto é muito maior que nas formulagées monoproduto.
A cada né6 de demanda, associa-se um produto (embora saiba-se que um tinico produto - energia elétrica
- circula na rede). Desse modo, cada arco do grafo possui, associadas a si, duas varidveis de fluxo para
cada né de demanda do grafo. Lé-se entao a varidvel xéj x como o “fluxo do produto & circulando do né
i para o no j no nivel [”.

A grande dificuldade da aplicagdo de formulagoes multiproduto ao PPRSD reside no fato do problema
requisitar, constantemente, o valor do fluxo através de um arco. Nas formula¢ées monoproduto, este valor
é conhecido imediatamente (existe uma varidvel associada a ele). Nas formulagoes multiproduto, todavia,
este valor s6 é conhecido através de um somatorio dos fluxos de todos os produtos circulando no arco.

Por causa desta dificuldade de se descobrir o valor real do fluxo em um arco, optou-se nas formulacoes
multiproduto, pela expressao do custo de perdas através de uma linearizagdo simples (e ndo uma linea-
rizagao por partes), tornando a formulagdo um pouco mais grosseira.

A funcao objetivo e as restricoes do problema sao bem parecidas com as restricoes da formulacao
monoproduto baseada em nds. A funcdo objetivo (A.30) minimiza os custos fixos (instalacdo de alimen-
tadores e transformadores) e varidveis (perdas nos alimentadores secundérios).

Analogamente ao caso monoproduto, as restrigoes (A.31) junto com as restricoes (A.33) e (A.34)
garantem o respeito as capacidades dos transformadores e a transformacado de fluxo somente nos nés
onde ha transformadores instalados. Nota-se entretanto que neste caso, como as varidveis representam
porcentagem da demanda atendida, o segundo termo de (A.31) é +1 (caso aquele seja o né relativo ao
produto — ou seja, 100% do produto k é consumido no né k), —1 (para o né origem) ou 0 (o produto k
escoa livremente até o né k, nao atendendo nenhuma outra demanda).

Um aspecto interessante das restrigoes (A.33) e (A.34) é a necessidade, como comentado anteriormente,
de se efetuar um somatorio de todas as variaveis de fluxo, em cada arco, com o intuito de se verificar a
violagao da capacidade de transformacao.

As restrigoes (A.32) garantem a conservagdo do fluxo de cada produto, para nés onde nao hé possi-
bilidade de conversdo de poténcia. As restri¢oes (A.35) limitam o nimero de transformadores por poste
a 1. As restrigoes (A.36) ¢ (A.37) obrigam o fluxo a escoar somente por arcos construidos, enquanto as

restrigoes (A.38)-(A.40) lidam com a canalizacao.
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A.4 Formulacao Multiproduto Baseada em Arcos

Nt
Min Z (fiui; + 1;2jyz'2j)+ZZfeyz'ei+ Z Z(CzljzzlijrC?jkxink)

(i.J)€A, i<j i€T e=1 (i.j)EAkET

Sujeito a:

Restrigoes de conservagao do fluxo, atendimento da demanda e capacidade de transformagao

1 =0,
1 1
Z Tjik — Z Tije = xur €T, kET
J€6= (i) JESF (D)
0 1€ F.
1 i=k
Tiik + Z l’?lk - Z x?jk = , L,keT.
e (i) et 0 i#k
Yo o2 — S &%y =0, i€F keT
€S~ (%) JEST ()

Ny
Z Tiik < ZtyfiMe, i,keT.
=1

keT e

Ny
dyi=1, Q€T
=1

Restrigoes de capacidade nos arcos

zip <y M, (i) €A, i<j, l=1,2

i <yuM', (i) €A i<j, l=1,2

Defini¢bes das varidveis
>0 Y(i,j) €A keT.
235, >0 Y(G,j) €A, keT.
v, €{0,1} V(i,j) €A, i<y, 1=1,2.

v €{0,1} VieT, e=1...N,.
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A formulagao multiproduto baseada em arcos, assim como a formulagao multiproduto baseada em
nés, é derivada diretamente da sua equivalente monoproduto.

Conforme ja assinalado para a formulacao anterior, a grande diferenca entre as versoes monoproduto
e multiproduto reside no fato da versao multiproduto apresentar uma linearizacao simples para o custo
das perdas elétricas na rede secundaria.

Além disso, é necessdrio uma soma dos fluxos nos arcos de ligacdo de niveis (arcos associados aos
transformadores), de maneira a verificar a capacidade do transformador utilizado, como verifica-se nas
restrigoes (A.45).

De maneira simplificada, a formulagao novamente minimiza os custos de instalagio e perdas (A.41),
obedecendo as restrigdes de conservagao de fluxo e atendimento de demanda (A.42)-(A.44) e capacidade
dos transformadores (A.45), que podem ser instalados no maximo um por poste (A.46)

As restrigoes (A.47)-(A.48) asseguram que os fluxos sé circulam através de arcos construidos e as

restrigoes (A.49)-(A.52) definem e canalizam as varidveis.

A.5 Comparacoes entre as formulagoes

Para efeito de comparagao entre as formulagoes, utilizaram-se as instancias aleatérias apresentadas no
Capitulo 8. Devido a maior dificuldade de resolugao do problema, apenas as quinze primeiras instancias

foram utilizadas.

Inst. | (N,A) FBN FMBN FBA FMBA
cba0l | (4,4) 0,14 0,10 0,12 0,08
cba02 | (4,6) 0,29 0,25 0,24 0,36
cba03 | (8,8) 2,55 4,04 2,17 3,06
cba0d | (8,12) 1,25 4,68 1,58 6,34
cba05 | (8,16) 1,67 3,90 2,12 3,90
cba06 | (12,12) 6,22 16,12 6,40 15,11
cba07 | (12,18) | 41,55 148,15 43,30 59,50
cba08 | (12,24) 7,98 297,52 18,45 68,36
cba09 | (16,16) | 27,54 73,43 42,33 62,09
cbal0 | (16,24) | 23,96 181,73 49,19 170,49
cball | (16,32) | 215,85 | 2430,90 | 495,73 | 588,53
cbal2 | (20,20) | 177,69 | 1030,86 | 463,13 | 307,12
cbal3 | (20,30) | 897,65 | 3424,68 | 1026,19 | 1287,33
cbald | (20,40) | 155,80 | 3287,24 | 1066,75 | 759,37
cbals | (24,24) | 1986,92 | 14,6% 9,35% 2,72%

Tabela A.1: Tempos Computacionais (s) de Resolugdo no CPLEX (Para cbal5, FMBN, FBA e FMBA nio obtiveram

uma solugdo em 6000s de simulagdo - o valor na tabela mostra entdo o gap da solugao obtida)
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Os resultados sao apresentados na Tabela A.1, em termos do tempo computacional gasto CPLEX
para simulacao das instancias, utilizando as diferentes formulagoes.

Nota-se que os tempos computacionais sao bem maiores que os da Tabela 9.1. Por exemplo, a
instancia cbalb, simulada naquele caso em cerca de 50s, neste novo problema exige 2000s (e apenas uma
das formulagoes consegue ser simulada em menos de 6000s). Obviamente, este fato ocorre devido ao
grande aumento das varidveis binarias necessarias para representar adequadamente o problema.

Diferentemente do que se poderia esperar ao ler-se os trabalhos de Melkote e Daskin [54, 55|, as
formulagoes multiprodutos nao apresentaram ganhos em relagao as formulagoes originais. Uma possivel
explicagdo é o fato de que o fluxo real nos arcos tenha que ser usado explicitamente (acarretando a
necessidade da soma de todos os produtos), o que pode estar diminuindo a forga na utilizacdo da estratégia

multiproduto.

119



120



Apéndice B

Uma Formulacao Fuzzy para o

PPRSD

Uma das etapas importantes para um bom planejamento é uma previsao adequada da demanda. Para
tal, as companhias de distribuigao possuem metodologias baseadas em experiéncias passadas que levam
em conta o tipo de loteamento, a classe social dos futuros moradores, etc.

Apesar de tais metodologias obterem bons resultados, hd sempre uma incerteza no tocante & demanda,
como dado de entrada do problema de otimizagao. Esta incerteza nao é levada em consideragao nas
formulagoes desenvolvidas no Capitulo 3, nem em nenhuma das metodologias desenvolvidas na parte II
deste trabalho.

Para preencher esta lacuna, neste apéndice B, apresenta-se uma idéia de formulagio fuzzy (ou nebu-
losa) para o PPRSD. Légica Fuzzy é extremamente usada na literatura para consideragdo de problemas
com incertezas. Detalhes sobre a teoria de 18gica fuzzy podem ser encontrados em [48, 60] . Este trabalho

limita-se a aplicar diretamente tais teorias ao problema, e efetuar uma breve andlise de resultados.

B.1 A Formulacao Original e a Fuzzyficacao

As formulagoes FBA e FBN apresentadas nas péginas 31 e 33 podem ser resumidas na seguinte

representacao genérica:
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Min cz + dy (B.1)

S.a.
anr+apy = d; (B.2)
a1 +azy = 0 (B.3)
ar +azy > d; (B.4)
anx+agpy > 0 (B.5)
y€{0,1} (B.6)

Devido a erros de previsdo, d; contém em si uma incerteza, podendo variar, por exemplo, entre d; —p; /2

e d; + p;/2, onde p; é o valor absoluto da incerteza.

Assumindo-se:
d; = di — p;/2 — demanda subestimada.

dy = di + p;/2 — demanda superestimada.

z; — valor da solugdo de (3.9)—-(3.22) considerando-se o caso de demanda d;.

2z, — valor da solugéo de (3.9)—(3.22) considerando-se o caso de demanda d,,.

Uma formulagao fuzzy para o problema é dada abaixo:

Max A

s.a.

cx + dy
ane + azy
21T + a2y
a31T + a2y
a31T + azzy
y €{0,1}

0<A<1

<

Y

%

(B.7)
24+ Az — 21) (B.8)
(di — pi/2) + Aps (B.9)
0 (B.10)
(d; — pi/2) + Api (B.11)
0 (B.12)

(B.13)

(B.14)

Nota-se que A é o parametro que permite que a demanda varie entre d; e d,,. Para altos valores de

A, o problema original é resolvido considerando-se valores de demanda préximos de d,, enquanto para

122



baixos valores de A, o problema original é resolvido considerando-se baixos valores de demanda, préoximos
de d; (veja restricoes B.9 e B.11).

Uma solugdo A s6 é factivel caso o aumento no custo original (cx + dy) ocasionado pelo aumento de
demanda seja menor que o aumento no termo linear dado pela reta que une os custos z; e z,. Em outras
palavras, a formulacao fuzzy tenta considerar a maior demanda possivel, desde que o custo de atender
esta demanda nao ultrapasse um limite. Este limite é dado por A(z, — 2).

Com isso, tenta-se achar um compromisso entre o dilema de atender-se ou ndo uma demanda cuja
existéncia é incerta.

A Figura B.1 mostra o custo obtido (cx + dy) em fungdo de A para a instancia regl2nos. A figura
mostra também a reta pontilhada dada por A(z, — z;), que serve de referéncia para analisar se “vale a

pena” considerar um aumento de demanda.

950

Custo da Rede Otima ($)

700 I I I I I
60 65 70 75 80 85 20

Demanda Total (kVA)

Figura B.1: Custo da solugao 6tima em fungao da demanda total

A solugao da formulacao fuzzy para esta instancia resulta em A = 2/3. Ou seja, uma demanda de
80kVA. A interpretacao deste resultado é: a demanda de 80kVA é a maior demanda cujo aumento no
custo em relagdo ao custo da situacgdo d; é menor que o termo de referéncia A\(z, — z;), usado para verificar
se o aumento no custo devido a consideragao de uma demanda incerta é justificivel.

Em outras palavras: tendo-se uma demanda assegurada de 60kVA e uma demanda incerta de 30kVA,
a formulagao fuzzy indica que o atendimento de 2/3 da demanda incerta é um bom compromisso entre o

risco de nao se atender parte da demanda e o custo adicional relativo ao atendimento de uma demanda
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incerta.
Na figura, é interessante notar os aumentos bruscos nos custos nas demandas 60, 70 e 80 kVA. Estes

sao justamente os pontos onde é necessario aumentar a capacidade dos transformadores da rede.
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