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Resumo

Depois da regulamentagao do setor elétrico brasileiro, a qualidade no fornecimento de
energia ganhou maior importancia por parte das concessionarias. Neste contexto, o pro-
blema de restauracao do servico tem particular relevancia pela relacao com a freqiiéncia e
duracao das interrupgoes no fornecimento: através de alteracoes na configuracao original
da rede, busca-se reduzir a carga nao atendida sem deixar de observar as restricoes de
capacidade dos alimentadores, de queda de tensao nas barras de carga e de radialidade
da rede. Considerando o carater temporario destas manobras, torna-se desejavel reduzir
o grau de intervengao de modo a facilitar a restauracao da configuracao original. Nesta
tese é considerado o problema multiobjetivo de restauracao do servico que compreende a
minimizacao da carga sem fornecimento e do niimero de chaves manipuladas. Depois da
definicao matematica do problema, da revisao da literatura especializada e da descrigao de
um ”framework” para problemas relacionados, sao descritas duas heuristicas, uma cons-
trutiva e outra de melhoramento. A seguir, apresentam-se duas metaheuristicas para o
problema, uma Busca Tabu e um Algoritmo Evolutivo, ambas baseadas em otimizagao
de Pareto. Por fim, por meio de estudos praticos com sistemas de distribuigao brasileiros,

avalia-se experimentalmente a aplicabilidade das abordagens propostas.

Palavras-chave: Metaheuristicas, Sistemas de poténcia, Sistemas de distribuicao,

Restauragao do servigo, Otimizagao multiobjetivo, Algoritmos evolutivos, Busca tabu.
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Abstract

After the Brazilian electric power market regulation, quality of service became a crucial
concern of utilities. In fact, the service restoration has a particular importance since
it is closely related to frequency and duration of service interruption: through network
reconfigurations, one aims to reduce the non supplied load while respecting constraints like
feeder and voltage limits as well as the maintenance of a radial structure. Considering that
this emergency state is transitory existing only until the fault is eliminated, it is convenient
to reduce the number of switching operations in order to make the return back to the
original configuration easy. This work considers the multiobjective service restoration
to minimize both the load not supplied and the number of switching operations. After
defining the mathematical formulation proposed and presenting the bibliographical survey
with the description of a new framework to related problems, two new heuristics are
presented, one for constructive search and another one for neighborhood search. Next,
two metaheuristics especially developed for the referred problem are described, both based
on Pareto optimization. Finally, the effectiveness of these proposed methods are proved

in a set of five systems, three of them referring to actual Brazilian systems.

Keywords: Metaheuristics, Power systems, Distribution systems, Service restoration,

Multiobjective optimization, Genetic algorithms, Tabu search.
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Capitulo 1
Introducao

Diante de situagoes de contingéncia provocadas por intempéries eletromagnéticas e/ou
climaticas que afetam a rede de distribuicao de energia elétrica, é bastante provavel que
haja certas regioes sem fornecimento devido a atuacao de equipamentos de protecao.
Ainda que o defeito seja bem restrito e ja esteja devidamente isolado, areas vizinhas
também sao afetadas, prejudicando os indices que medem a qualidade do servico de dis-
tribuicao, além de provocar prejuizo financeiro direto as companhias de distribuicao pela

auséncia de consumo.

A preocupagao com os aspectos de continuidade no sistema de distribuicao nao é atual,
data da publicacao da portaria 46 de 1978, do ja extinto Departamento Nacional de Aguas
e Energia Elétrica (DNAEE). Depois da regulamentagao do sistema elétrico brasileiro, a
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) publicou a resolucao 24 em 28 de janeiro
de 2000, revogando a portaria 46/1978 do DNAEE e estabelecendo novos indices para me-
dir a qualidade no fornecimento de energia. Houve, de fato, a manutengao dos indices para
medir a duragao (DEC!) e a freqiiéncia (FEC?) de interrupgao por conjunto de unidades
consumidoras, com a inclusao de outros indices para medir a duragao (DIC? e DMIC*)
e a freqiiéncia (FIC®) de interrupgao individualmente para cada unidade consumidora.
Exatamente essa duragao de interrupc¢ao pode ser significativamente reduzida quando da
utilizagao de procedimentos de restauracao do servigo, que exploram as caracteristicas da
rede de distribuicao na tentativa de restabelecer o fornecimento para as regioes afetadas

pela contingéncia.

Duracdo Equivalente de interrupcao por unidade Consumidora.
2Freqiiéncia Equivalente de interrupcao por unidade Consumidora.
3Duracao de Interrupcio por unidade Consumidora.

4Duracao Méxima de Interrupcio por unidade Consumidora.
5Freqiiéncia de Interrupcao por unidade Consumidora.
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O principal objetivo da restauragao do servigo é minimizar o niimero de consumidores
sem fornecimento de energia, transferindo-os para alimentadores de suporte do sistema de
distribuicao. Devem ser preservadas as condi¢oes minimas para a operacao do sistema,
como radialidade da rede, limites dos equipamentos e quedas de tensao dentro dos padroes
definidos.

No cotidiano das companhias de distribuicao, técnicos utilizam um conjunto de re-
gras empiricas e procedimentos de emergéncia para tentar restabelecer o fornecimento de
energia aos consumidores afetados. As limitagOes inerentes ao processo ainda tém um
agravante: o tempo. Como sao condigbes anormais, é preciso que a resposta seja rapida
e precisa. De fato, como a restauracao do servigo é um problema de otimizagao combi-
natoria nao-linear e muito restrito, a sua complexidade levanta questionamentos sobre a
eficacia de alternativas baseadas em regras e procedimentos pré-estabelecidos.

Neste trabalho sao propostas duas metaheuristicas para resolugao do Problema de
Restauragao do Servigo (PRS), considerando uma abordagem multiobjetivo. Ainda que
o procedimento de restauracao da rede tenha como principal objetivo restaurar a méaxima
carga possivel, as alteragoes propostas através da troca do estado de chaves devem ser
minimas, justamente porque se trata de uma solugao temporaria. Com isso, vislumbram-
se os dois objetivos considerados: minimizar a carga sem fornecimento e minimizar o
numero de chaveamentos requeridos.

A seguir é descrita a organizacao desta tese.

e Na Secao 1.1 sao introduzidos alguns conceitos dos sistemas de energia elétrica que
permitem definir e enquadrar o PRS, assim como o escopo de aplicagao do problema.

Ainda neste capitulo é apresentado o levantamento bibliografico realizado para o
PRS, Secao 1.2;

e O Capitulo 2 define otimizagao combinatéria, apresenta métodos heuristicos e tam-

bém algumas metaheuristicas utilizadas na resolucao de problemas mono-objetivo;

e O Capitulo 3 apresenta os conceitos e técnicas fundamentais de otimizagao com-
binatoria multiobjetivo, desenvolvendo ainda alguns métodos para comparacao de
heuristicas multiobjetivo;

e A definicao do problema, com o respectivo modelo matematico proposto, é apresen-
tada no Capitulo 4;

e O Capitulo 5 contém a modelagem computacional desenvolvida, o diagrama de

classes e uma breve descricao de cada uma delas;
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No Capitulo 6, antes da descricao das metaheuristicas propostas para o PRS, sao

apresentados os algoritmos heuristicos multiobjetivo constituintes destas técnicas;

O Algoritmo Evolutivo proposto para o PRS é apresentado no Capitulo 7,

No Capitulo 8 é apresentada a Busca Tabu multiobjetivo desenvolvida para o PRS;

Os resultados dos testes da aplicacao realizados com sistemas de distribuigao brasi-

leiros sao apresentados no Capitulo 9;

Por fim sao apresentadas as conclusoes e as contribuigoes desta tese no Capitulo 10.

1.1 Sistemas de energia elétrica

Mesmo depois da dltima reestruturagao do setor elétrico brasileiro (lei n® 10.848,/2004)
(Fortunato, Neto, Albuquerque e Pereira 1990), é possivel identificar trés setores funda-

mentais nos sistemas de energia elétrica:

e Geragao: corresponde a produgao de energia elétrica propriamente dita. No Brasil,
varios tipos de usinas geradoras sao encontradas: usinas hidrelétricas, térmicas,

nucleares, edlicas, biogas, biomassa, solares, etc;

e Transmissao/subtransmissao: compreende as linhas de transmissao, desde as
usinas até as subestacoes. Estas tltimas também fazem parte do sistema de trans-
missao de energia elétrica. A subtransmissao pode ser considerada uma parte da
transmissao destinada a transferéncia de energia em trechos com menor distancia e

com niveis de tensao menores que a transmissao propriamente dita;

e Distribuicao: esse sistema refere-se a parte que interliga as subestagoes aos con-
sumidores finais, sejam residenciais, comerciais ou industriais. Ainda é preciso citar
produtores independentes e a geracao distribuida como atores que também se fi-
zeram presentes na distribuicao, especialmente depois da reestruturacao do setor

elétrico.

Como nao ha meios de armazenagem de energia elétrica para grandes quantidades,
toda energia produzida pela geracao deve ser imediatamente transportada até os centros
urbanos, de forma a ser distribuida e consumida. Considerando o cenario da geracao
distribuida, o transporte de energia é muito favorecido justamente porque os geradores

estao proximos dos locais de consumo. Um beneficio notavel desta localizacao estratégica
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¢ a reducao da energia dissipada nos condutores da rede, evitando, com isso, as chamadas
perdas elétricas.

O diagrama da Figura 1.1 apresenta os principais componentes da geracao, trans-
missao, subtransmissao e distribuigdo de energia elétrica (Pansini 1983). Logo na usina,
onde a energia é gerada, a tensao elétrica ¢é elevada para o nivel da transmissao, da ordem
de centenas de kV. As subestagoes nos centros urbanos se encarregam de rebaixar essa

tensao para os padroes do sistema de distribuicao, da ordem de dezenas de kV.

Gerador Gerador
Transmissao
Legenda:
— ] ]
*ﬁ* transformador
N AN NS N NANANAS
VNV VN VNV VN .
. v consumidor
Subtransmissao

Subestagao

Figura 1.1: Representacao de um sistema de energia elétrica.

1.1.1 Sistema de distribuicao

O sistema de distribuicao, por sua vez, também subdivide-se em dois: rede primaria
e rede secundaria, conforme o diagrama da Figura 1.2. Faz parte da rede priméria o
barramento da subestacao de distribuicao e a rede até os transformadores de distribuicao.

A partir destes encontra-se a rede secundaria. Os pentltimos equipamentos do sistema
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sao os medidores, que determinam o consumo de energia a ser pago. Depois deles existem
somente as cargas propriamente ditas.

Legenda:
Rede secundaria
7? g— transformador LT
v pequeno consumidor
. grande consumidor Rede priméria gé \

AN 7 Rede secundaria

)
| / .
I /, \
T s

I | Rede primdria % \
|
‘
|

I 3 g " Rede primdria o \ n

Subtransmissao

Rede priméria '

.
|
|
‘
|
|
|
i

L |

Transmissao / !
i
|
|
i
|
|
‘
|
|
|
|

Subestagao E !

Rede priméria \

Figura 1.2: Organizagao do sistema de distribuicao de energia elétrica.

As redes primarias compreendem todos os equipamentos entre os transformadores das
subestagoes de distribuicao até os transformadores de distribuigao, geralmente localizados
nos postes das ruas e que fazem a reducao do nivel de tensao para valores encontrados
nos consumidores. A energia é conduzida por meio de alimentadores, que incluem condu-
tores partindo das subestagoes até os transformadores de distribuicao, e de equipamentos
adequadamente arranjados, tais como equipamentos de manobra (chaves), de protecao
(disjuntores e religadores), de correcao (reguladores de tensao e bancos de capacitores) e
de transformacao.

Os equipamentos de manobra permitem a alteracao da configuragao dos circuitos dos
alimentadores para gerenciamento da rede. Os equipamentos de protecao atuam quando
da ocorréncia de um defeito, de forma coordenada e com o intuito de proteger os outros
equipamentos da rede, bem como o consumidor. Equipamentos de correcao servem para
manter certos indicadores de desempenho da rede dentro dos niveis regulamentados. Por
fim, os equipamentos de transformagao encarregam-se de reduzir a tensao de distribuicao

para niveis adequados aos consumidores.
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As redes secundarias tém inicio nos transformadores de distribuigao e terminam nos
pontos de entrega aos consumidores. Incluem condutores e medidores e apresentam niveis
baixos de tensao, tipicamente 220V.

De especial importancia nos sistemas de distribuigao, a qualidade no fornecimento de
energia elétrica é garantida pelos padroes estabelecidos pela ANEEL. Entretanto, ainda
que as companhias de distribuicao observem as normas da ageéncia, certos equipamentos
eletro-eletronicos interligados a rede pelo consumidor podem ocasionar perturbagoes in-
desejadas, tais como distor¢oes harmonicas, e contribuir para a dissipacao dessa “poluicao
elétrica”.

A observancia das normas da ANEEL, que incluem protocolos de medig¢ao, meto-
dologias de célculo relacionadas aos equipamentos de medicao, além de indicadores de
qualidade, permitem a avaliacao do desempenho da rede e eventuais levantamentos re-
lativos as responsabilidades decorrentes do mau uso ou mau funcionamento. Em geral,
os indicadores de qualidade definidos pela ANEEL relacionam freqiiéncia e duragao da
interrupgao no fornecimento (FEC e DEC), tensoes e limites de fornecimento, fator de
poténcia das instalacoes, cintilagao (flicker) e distor¢oes harménicas.

Com isso, torna-se imperativo o investimento por parte das concessionarias em equi-
pamentos e procedimentos de modo a atender as exigéncias da ANEEL e evitar eventuais
prejuizos decorrentes da reducao no faturamento, ocasionado pela auséncia de consumo,
e de eventuais penalizacoes financeiras.

A secao a seguir trata dos estados de operacao do sistema de distribuicao de energia

elétrica.

1.1.2 Estados do sistema de distribuicao

O sistema de distribuicao tem por objetivo fornecer energia elétrica de forma confiavel
e econOmica, respeitando restricoes operacionais e de carga. As restricoes operacionais
impoem limites de tensao e corrente elétrica para que os equipamentos funcionem de forma
segura e eficiente, enquanto que as restricoes de carga determinam que a demanda total
dos consumidores deve ser atendida. Diante disso, a operacao do sistema de distribuicao
pode ser dividida em trés estados distintos (Murphy e Wu 1990): normal, de emergéncia
e de restauracao. A Figura 1.3 apresenta o relacionamento entre esses estados.

No estado normal ambas as restrigoes, operacionais e de carga, sao satisfeitas, sendo
as Unicas atribuicoes da operacao: a manutencao da confiabilidade e a reducao dos custos
operacionais. O estado de emergeéncia caracteriza-se pela ocorréncia de alguma falha

na rede que provoque a violagao das restricoes operacionais. Depois de identificado e
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ESTADO
NORMAL

Restricdes:  Carga OK
Operagao OK

A

ESTADO DE
EMERGENCIA

Restrigées:  Carga OK
Operagao X

ESTADO DE _
RESTAURACAO

Restricoes:  Carga X
Operagao OK

Figura 1.3: Estados de operacao da rede de distribuicao.

isolado o defeito, a rede passa para o estado de restauragao, com as restricoes operacionais

satisfeitas.

1.1.3 Escopo de aplicacao do problema de restauracao do servico

O PRS abordado neste trabalho encarregar-se-a4 apenas de uma parte do sistema de
energia elétrica. Conforme dito anteriormente, ele é um problema relativo ao sistema de
distribuicao.

A parte da rede elétrica abordada neste estudo compreende desde as subestagoes rebai-
xadoras, as quais sao a fronteira entre o sistema de transmissao e o sistema de distribuicao,
até os transformadores rebaixadores, encarregados de fornecer a energia com o nivel de
tensdo adequado ao tipo de consumidor (industrial, comercial ou residencial). De outra
forma, a parte do sistema de distribuicao que sera objeto de estudo corresponde apenas
a rede primaria.

O restabelecimento parcial ou total do fornecimento de energia elétrica, ocasionado por
uma eventual contingéncia, é realizado por meio dos equipamentos de manobra existentes
na rede primaria. Como a grande maioria dos sistemas de distribuicao operam de forma

radial, o que significa que ha somente um tnico caminho energizado entre um transforma-
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dor de subestacao e cada um dos consumidores, as manobras realizadas deverao manter
este estado, na medida em que os consumidores tém o seu fornecimento restabelecido.

Com a evolucao dos niveis de automagcao das concessionarias, algumas dessas manobras
podem ser realizadas remotamente. Ha também aquelas manuais, efetuadas pelas equipes
de manutencao. Considerando todos os equipamentos de manobra (chaves) como variaveis
de decisao de um problema de otimizagao para reducao da area sem fornecimento, o
nimero de configuragoes possiveis esta relacionado com o nimero de combinagoes de
estado destas chaves. Devido ao grande ntimero de chaves existentes, caracteriza-se um
problema de otimizagao combinatéria altamente complexo, envolvendo funcoes objetivo e
restricoes nao-lineares. Ainda que os avangos tecnolégicos tenham permitido o aumento
consideravel na capacidade de processamento dos computadores, a enumeracao completa
de todos os estados possiveis é inviavel, até mesmo para redes com poucas dezenas de
barras de carga.

No Brasil, grande parte das redes de distribuicao apresentam poucas chaves mani-
pulaveis pela operagao. Como conseqiiéncia, a confiabilidade da rede também é prejudi-
cada, dada que esta tem relacao direta com o nimero de chaves justamente pelas alterna-
tivas de alimentagao para uma mesma carga (alimentadores laterais). Entretanto, mesmo
com esta pequena quantidade de chaves manipulaveis, o problema decorrente dessas redes

ainda é dificil em decorréncia da natureza combinatdéria.

1.2 Revisao bibliografica

Especialmente desde o final dos anos 80, cresceu o ntimero de trabalhos desenvolvi-
dos propondo técnicas e abordagens para resolucao do PRS (Curcic, Ozveren, Crowe e
Lo 1996). As primeiras propostas procuravam aproveitar ao maximo o conhecimento dos
operadores, utilizando heuristicas que guardam bastante semelhanca com as regras e pro-
cedimentos utilizados por eles, fossem heuristicas (Aoki, Kuwabara, Satoh e Kanezashi
1987; Aoki, Satoh, Itoh, Kuwabara e Kanezashi 1988; Aoki, Nara, Itoh, Satoh e Kuwabara
1989; Morelato e Monticelli 1989) ou baseadas em Inteligéncia Artificial (sistemas espe-
cialistas) (Liu, Lee e Venkata 1988; Cavellucci 1989).

Na década seguinte, 1990, técnicas heuristicas para o PRS continuaram tendo rela-
tiva importancia (Shirmohammadi 1992; Nahman e Strbac 1994; Miu, Chiand, Yuan e
Darling 1998). Ainda nesta década, houve trabalhos que ji empregavam metaheuristicas
com relativo sucesso (Mori e Takeda 1994; Fukuyama, Chiang e Miu 1996; Toune, Fudo,
Genji, Fukuyama e Nakanishi 1998; Matos e Melo 1999). Houve também abordagens que

empregaram logica nebulosa (Hsu e Kuo 1994; Augugliaro, Dusonchet e Sanseverino 2000).
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Mais recentemente, avangando na consideracao de aspectos praticos envolvendo uma
mais adequada abordagem para o PRS, tém ganho importancia abordagens que conside-
ram o aspecto multicritério do problema, utilizando l6gica nebulosa (Huang 2003) ou a
combinagao desta com algoritmos genéticos (Hsiao e Chien 2000; Augugliaro, Dusonchet e
Sanseverino 2001). A utilizagao de heuristicas (Miu, Chiang e McNulty 2000; Toune, Fudo,
Genji e Fukuyama 2002), ainda que combinada com métodos de programacao matemadtica
inteira-mista (Ciric e Popovic 2000), comprova que métodos aproximados tornam-se ainda
mais necessarios quando sao considerados varios objetivos.

A seguir detalham-se algumas abordagens, classificando-as quanto as técnicas utiliza-

das, as restrigoes consideradas e ao niimero de objetivos considerados.

1.2.1 Abordagens baseadas em Inteligéncia Artificial

O trabalho precursor de Morelato e Monticelli (1989) propoe a representacao de uma
solugao para o PRS através de um conjunto de estados de chaves. O estado de cada uma
pode ser aberto (0) ou fechado (1). O conhecimento especifico do problema guia uma busca
heuristica, que percorre uma arvore de decisao binaria. Cada nivel da arvore compreende
a definicao de uma varidvel bindria, sendo os estados conseqiiéncia do caminho escolhido
para alcancar as folhas. Estas caracterizam-se pela decisao de todas as variaveis, com
seus respectivos estados.

A busca heuristica utilizada compreende uma busca em profundidade na arvore de
decisao até encontrar uma folha. Depois é testada a factibilidade da solugao encontrada.
Caso a mesma seja infactivel, um procedimento de backtracking é iniciado de modo a
obter uma solucao alternativa. Os resultados reportados contemplam apenas uma rede
com 20 cargas, 33 chaves e 4 alimentadores.

Cavellucci (1989) propoe em sistema integrado para visualizacdo e determinacao de
planos de manobra quando da ocorréncia de uma contingéncia. Esses planos sao determi-
nados a partir de um sistema especialista, o qual é baseado nos procedimentos empregados
nos centros de controle dos sistemas de distribuigao. Para cada plano de manobra sugerido
pelo sistema especialista, todos os requisitos elétricos sao verificados.

No trabalho de Kim, Ko e Jung (1992), uma estratégia de busca do tipo best-first é
desenvolvida. Os autores afirmam que nao hé garantia de obtencao da solucao 6tima. O
procedimento adotado tem por objetivo transferir cargas sistematicamente, desde as areas
afetadas pelas cargas até os alimentadores em perfeita operacao. Regras heuristicas, ob-
tidas dos operadores de companhias e de engenheiros de 6rgaos controladores do sistema

interligado, sao incorporadas ao algoritmo. Além dessas regras, outras dependentes da
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estrutura topoldgica da rede sao geradas para reduzir o nimero de possiveis chaveamen-
tos. Os resultados obtidos, embora restritos a pequenos problemas, demonstram que o

algoritmo desenvolvido encontra solugoes muito proximas da étima.

1.2.2 Abordagens baseadas em programacao matematica

Abordagens estritamente baseadas em métodos matematicos exatos de otimizagao nao
sao encontradas, salvo algumas excegoes, justamente por se tratar de um problema em
geral de grande porte e bastante restrito (Curcic et al. 1996). Propostas de solugao que
contemplam modelos matematicos sao, em geral, compostas por heuristicas inspiradas em
métodos cléssicos de otimizagao (Aoki et al. 1989).

O trabalho de Aoki et al. (1989) propde um modelo de programagao inteira, inspirado
no problema da mochila. Isso é possivel através da seguinte metodologia: resolve-se o
problema da transferéncia de carga entre os transformadores, considerando-se particu-
larmente dois a dois. O método aproximado faz uso do gradiente efetivo, considerando
restricoes de limite de fornecimento dos alimentadores e de fluxo nas linhas, quedas de
tensao nos consumidores, assim como radialidade. A funcao objetivo maximiza unica-
mente a area restaurada. Os resultados computacionais contemplam uma rede média,
com 86 nos consumidores e 577 chaves seccionadoras.

Recentemente, Ciric e Popovic (2000) propoem um método hibrido, combinando téc-
nicas heuristicas e programacao inteira-mista. O espaco de solucoes é reduzido por meio
da montagem de uma lista contendo todas as possiveis solugoes que sejam alcancgéaveis
através do fechamento de apenas uma chave. Um procedimento de sub-otimizacao, que
usa programacao inteira-mista, é utilizado quando nao héa solucao na lista anterior. As
restricoes consideradas sao: capacidade dos alimentadores, limites de fluxo nas linhas e
quedas de tensao adequada nos nds consumidores. Ainda é possivel escolher um objetivo
a otimizar: minimizar o nimero de chaveamentos, minimizar os desvios das quedas de
tensao adequadas, maximizar a capacidade de reserva dos alimentadores e minimizar as
perdas elétricas. Também é possivel optar pela combinagao de varios objetivos, somando-
os de forma ponderada na funcao objetivo. Os resultados reportados, embora adotem

uma rede com 36 nés consumidores, indicam o potencial e a flexibilidade do método.

1.2.3 Abordagens heuristicas

Conforme ja dito, abordagens empiricas inspiraram o desenvolvimento dos primeiros
métodos de resolucao para o PRS. Eles usam o conhecimento dos operadores das com-

panhias de distribuicao de energia elétrica, que, diante de uma situacao de emergeéncia,
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adotam certos procedimentos de forma a restabelecer, pelo menos em parte, o forneci-
mento de energia aos consumidores afetados.

No trabalho de Shirmohammadi (1992) regras heuristicas sao utilizadas para deter-
minar o nimero minimo de manipulagoes de chaves para restaurar o servico em uma
area afetada por uma falha. O procedimento baseia-se primeiro na criagao de uma rede
malhada, por meio do fechamento de todas as chaves. A seguir executa-se um fluxo de
carga para redes desse tipo, classificando as chaves quanto ao fluxo de poténcia que as
atravessa. Busca-se entao abrir a chave que apresenta o menor fluxo, repetindo-se esse
procedimento até encontrar uma rede radial.

Numa abordagem multiobjetivo, Miu et al. (1998) resolvem o PRS considerando a
maximizacao da carga restaurada, a maximizagao da carga prioritaria restaurada e a
minimizagao do nimero de manipulagoes de chaves. As restri¢oes consideradas sao: radia-
lidade, limites de fluxo, quedas de tensao e capacidade dos alimentadores. Com a criagao
de indices para a classificacdo das chaves, as cargas sao restauradas sempre orientadas
por um eficiente algoritmo de fluxo de poténcia. Uma importante observacao é que o
algoritmo é executado de forma independente para cada area sem fornecimento, o que
pode levar a erros. A rede utilizada nos testes possui 208 nds consumidores e 83 chaves.

Recentemente, Toune et al. (2002) compararam quatro metaheuristicas para o PRS:
algoritmos genéticos (Fukuyama et al. 1996), simulated annealing (Mori e Takeda 1994),
Busca Tabu e Busca Tabu reativa (Toune et al. 1998). E estabelecida a mesma repre-
sentacao da solucao e metodologia para criacao de solucOes iniciais. A funcdo objetivo
corresponde a soma ponderada entre o balanco de carga dos alimentadores e o nimero de
cargas restauradas, considerando a restricao de radialidade, de limites de fluxo, de quedas
de tensao e de capacidade dos alimentadores. As conclusoes elegem a Busca Tabu reativa

como o método mais eficiente, quanto ao niimero de cargas restauradas e ao tempo gasto.

1.2.4 Abordagens evolutivas

As abordagens evolutivas para o PRS tém sido empregadas como uma alternativa
poderosa para tratar sistemas de grande porte, inclusive incorporando restrigoes muitas
vezes desconsideradas, como por exemplo limite de queda de tensao.

Mesmo nao tratando especificamente do PRS, o trabalho de Nara, Shiose, Kitagawa e
Ishihara (1992) tem grande relevancia pelas contribui¢oes apresentadas. O problema tra-
tado é o de reconfiguracao para minimas perdas elétricas, utilizando algoritmos genéticos
como método de resolugao. Os individuos correspondem as posigoes das chaves envolvi-

das na reconfiguracdo. A funcao objetivo descrita contempla as perdas elétricas de toda



12 Capitulo 1. Introdugao

a rede, com as restricoes de limites de queda de tensao e capacidade de fluxo incluidas
como penalidades na func¢ao de avaliagao (fungao de fitness). Os resultados obtidos, com
redes reais de até 1692 chaves, demonstram que o método é bastante aplicavel.

O trabalho de Fukuyama et al. (1996) trata especificamente do PRS e emprega um
algoritmo genético paralelo, conforme o modelo de ilhas (Canti-Paz 1997). Assim como
o trabalho de Nara et al. (1992), Fukuyama et al. (1996) também tratam as restrigoes de
limite de capacidade dos alimentadores, de queda de tensao e de fluxo nas linhas como
penalidades na funcao de avaliacao dos individuos. Um operador de reparacao também
é proposto, para situacoes nas quais um individuo gerado nao corresponde a uma rede
radial. Os resultados apresentados indicam a eficiéncia do método quanto a redugao do
tempo computacional gasto em relagao ao tamanho da rede, ainda que estejam restritos
a redes com no maximo 69 nés consumidores.

Um algoritmo genético modificado, com estratégias evolutivas diferenciadas, foi pro-
posto por Augugliaro, Dusonchet e Sanseverino (1998). Entre as duas variagoes de opera-
dores, uma delas é escolhida baseado na relagao entre a capacidade disponivel dos alimen-
tadores e a demanda dos nds sem fornecimento. A funcao objetivo assume certas variagoes
justamente por esses critérios mencionados, ora ressaltando o cardater de minimizacao das
perdas, ora buscando restaurar o servico para o maior nimero de consumidores. Todas
as restricoes sao tratadas como penalidades associadas a funcao de avaliacao. Sao elas:
limites de fluxo, queda de tensao e de capacidade dos alimentadores, assim como radiali-
dade da rede proposta como solucao. A aplicacdo do método desenvolvido é realizada em
uma rede com 90 nés consumidores e 98 chaves, obtendo-se tempos da ordem de centenas

de segundos para resolu¢ao em um mainframe IBM 3090.

1.2.5 Abordagens multicritério

A procura por uma solugao para o PRS corresponde a um compromisso entre critérios
conflitantes, como minima intervencao e maior nimero de cargas restauradas. Minima
intervencao porque ¢é desejo alterar o minimo possivel a rede, dado que toda alteracao
realizada precisard ser desfeita quando a rede passar do estado de restauracao para o
estado normal de operagao. O outro objetivo, restaurar o maior nimero possivel de
cargas, ¢, fundamentalmente, o que justifica o problema e estd em pouca oposicao ao
primeiro critério.

Com a adogao de técnicas baseadas em légica nebulosa, Hsu e Kuo (1994) propu-
seram uma abordagem que trata variaveis linguisticas para descrever caracteristicas de-

sejaveis da solucao procurada. Embora considerem apenas um objetivo, eles relatam
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que a técnica pode ser estendida de forma a contemplar varios. Procurando utilizar um
numero razoavel de manipulacoes de chaves para restaurar as cargas afetadas, sao evi-
tadas, ainda que nao impedidas, sobrecargas nos alimentadores. Da mesma forma sao
tratadas restrigoes como limites de fluxos nas linhas e limites de quedas de tensao nos nés
consumidores.

Outra abordagem multicritério é proposta por Lee, Lim e Ahn (1998). Primeira-
mente eles constroem um conjunto de solugoes candidatas, portanto factiveis, obtidas
pela aplicacdo de uma série de esquemas de restauracao. A seguir essas solugoes sao
avaliadas baseado nos seguintes critérios: capacidade de restauracao®, capacidade de re-
serva, numero de chaves manipuladas, nimero de cargas restauradas considerando sua
importancia relativa. A solucao candidata que obtiver o melhor indice serd escolhida
como a solugao a ser proposta pelo método.

Também utilizando indices, Miu et al. (2000) desenvolveram um método que trata
cada area da rede sem fornecimento de energia elétrica separadamente. Para cada uma em
particular é executado um algoritmo, o qual contempla, nos seus passos, os indices que irao
incorporar os critérios estabelecidos: maximizar a area total restaurada, maximizar a area
total prioritaria restaurada, minimizar o nimero de manipulacoes de chaves, minimizar
a distancia geografica e ainda minimizar o nimero de manipulagoes nos capacitores. As
restrigoes operacionais tratadas sao: limites de fluxo, de queda de tensao e de capacidade
dos alimentadores. Os resultados obtidos com uma rede com 201 nés consumidores e 76
chaves demonstram a aplicabilidade da proposta desenvolvida.

Considerando como objetivos a minimizagao da area sem fornecimento de energia, do
nimero de chaves manipuladas, da corrente das linhas, do desvio em relacao ao limite
de quedas de tensao aceitdveis e da carga dos transformadores, Hsiao e Chien (2000)
propoem um método multiobjetivo que utiliza conjuntos nebulosos e algoritmos genéticos,
correspondendo a um método de satisfacao iterativo. A rede empregada nos testes é
composta de 102 nés consumidores e 217 chaves, com tempos de resolucao da ordem de
50 segundos, obtidos com um computador Pentium-CELERON 300A PC.

A utilizacao de estratégias evolutivas e conjuntos nebulosos é proposta por Augugliaro
et al. (2001). A abordagem considera dois objetivos: a maximizacao da carga restaurada
e a minimizacao das perdas elétricas da configuragao proposta. As restri¢oes consideradas
compreendem radialidade, limites de fluxo nas linhas, de queda de tensao e de capacidade
dos alimentadores. O método de resolucao proposto é a combinacao de outros dois:

estratégias evolutivas fuzzy (Augugliaro et al. 2000) e o algoritmo genético multicritério

5Definida pelos autores como sendo a capacidade de restauracio de um alimentador quando da
ocorréncia de uma falha depois do processo de restauragao.
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Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) (Srinivas e Deb 1994). A mesma rede
utilizada em Augugliaro et al. (1998) e Augugliaro et al. (2000) é empregada nos testes
computacionais, os quais também compreendem uma comparacao entre as trés técnicas
descritas no artigo (cada um dos dois métodos utilizados e a combinacao deles).
Recentemente, Huang (2003) propos a adogao de redes fuzzy causa-efeito para re-
solu¢ao do PRS considerando como critérios e restrigoes um conjunto de regras obtidas

de operadores de sistemas de distribuicao de energia elétrica.



Capitulo 2
Otimizacao Combinatdria

Problemas de otimizacao combinatérios sao caracterizados pela consideragao de uma
selecao ou permutagao de um conjunto discreto de itens, ou ainda pela designagao que os

inclua. Eles tém a forma:

Minimizar  f(x) (2.1)

sujeito a x € S

onde x é uma solucao que deve pertencer ao conjunto discreto de solugoes S, também cha-
mado de espaco de solugcoes ou espaco de decisao. Para muitos problemas combinatorios,
o conjunto S é finito. A funcao f mapeia S para R e é chamada de funcao objetivo,
descrevendo, portanto, o valor da funcao objetivo para a solucao .

Problemas combinatérios podem ser computacionalmente intrataveis (Garey e Johnson
1979) e este é o caso se o problema pertencer a classe NP. FEsta classe compreende
aqueles problemas para os quais nao existe um algoritmo que resolva todas as instancias
do problema de forma 6tima em um tempo computacional que cres¢a segundo uma funcao
polinomial do tamanho da instancia. A existéncia deste algoritmo incluird o problema na
classe P.

Problemas NP sao definidos através dos problemas de decisao N P-Completo. Um
problema de decisao é N P-C'ompleto se o tempo computacional requerido para encontrar a
solucao para uma instancia de pior caso cresce mais rapido com o tamanho dessa instancia
que qualquer funcao polinomial. De outra forma, significa responder “sim” ou “nao” para

a seguinte pergunta:

Para um valor z, existe uma solugdo = € S tal que f(z) > 2 7 (2.2)

15
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Resolvendo o problema 2.2 na otimalidade ou respondendo a questao 2.2 serd ne-
cessario, para problemas N P-Completo, um tempo computacional que cresce de forma
exponencial com o tamanho do problema. Algoritmos sofisticados podem ser desenvolvi-
dos de forma que requeiram um baixo tempo computacional e isso é ja é feito para varios
problemas N P. Entretanto, o tempo sempre crescerd exponencialmente com o tamanho
do problema, a menos que P = NP.

Um algoritmo que obtenha uma solucao 6tima para o problema 2.2 é chamado de algo-
ritmo exato. Caso nao exista necessidade de uma solucao 6tima, um algoritmo heuristico
pode ser usado. Este ultimo caracteriza-se por buscar “boas” solucoes, nao necessaria-
mente 6timas, com um tempo computacional “razoavel”.

Quando do desenvolvimento de algoritmos, surgem varias questoes praticas, tais como:
eficiéncia, rapidez, legibilidade, de facil implementagao, execucao e manutencao, e que
fornecam solucoes satisfatorias. Estes aspectos justificam o emprego de algoritmos heu-
risticos, ao invés de algoritmos exatos, em um grande nimero de casos, correspondendo,
inclusive, a unica alternativa para certos problemas.

A secao a seguir apresenta certos tipos de algoritmos heuristicos conhecidos como

metaheuristicas.

2.1 Metaheuristicas

Uma técnica freqiientemente empregada para resolver problemas de otimizacao é o uso
de regras simples, geralmente associadas ao conhecimento especifico do problema que se
quer resolver. Um exemplo seria o caso de uma empresa de entrega de mercadorias que
utiliza o mesmo veiculo para clientes com o mesmo cédigo postal. Essas regras, portanto,
descrevem uma abordagem simplificada para um problema até entao de dificil solucao e
sao chamadas de estratégias heuristicas (Silver, Vidal e Werra 1980).

Estratégias heuristicas podem ser empregadas para desenvolver algoritmos para pro-
blemas de otimizagao. Um algoritmo heuristico construido através de principios heuristi-
cos é conhecido como procedimento heuristico ou simplesmente como uma heuristica. A
origem do termo heuristica estd associada a palavra grega heuriskein, que significa encon-
trar ou descobrir, no entanto seu significado mais comum em otimizacao é “como buscar
boas solugoes”.

Enquanto as heuristicas tém sido amplamente utilizadas em otimizacao para solugao
de problemas especificos, nos ultimos anos houve um maior e crescente interesse nas
metaheuristicas, ou seja, principios heuristicos que nao sejam especificos mas possiveis

de serem empregados a uma grande gama de problemas. A bibliografia relacionada em
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Osman e Laporte (1996) apresenta varias referéncias que abordam tanto aspectos tedricos

como praticos das metaheuristicas.

O termo “metaheuristicas” foi citado pela primeira vez por Glover (1986), designando
procedimentos iterativos para resolver problemas de otimizacao combinatéria que incluem
heuristicas tradicionais como sub-procedimentos. Heuristicas, por sua vez, podem ser

) Y
definidas, segundo Greenberg (1999), como um procedimento que busca uma solucao
) )

para um problema, sem a garantia de obter a solucao 6tima.

Outra importante caracteristica que torna as metaheuristicas técnicas bem diferencia-
das das heuristicas tradicionais € a aceitagao tanto de movimentos que ocasionem solucoes
melhores como também daqueles que geram solugoes piores que a solugao atual (Pardalos
e Resende 2001). Quando da resolugdo de problemas que tém muitos étimos locais, mas
que se busca um tnico étimo global (fun¢oes multimodais), essa potencialidade torna-se
fundamental para superar a principal limitacao que as heuristicas tradicionais apresentam,

qual seja, de convergir para um étimo local.

As metaheuristicas apresentam um compromisso fundamental que as difere de outras
técnicas para resolucao de problemas de otimizacao combinatéria: o compromisso entre
exploracdo (diversificacdo) e explotagao (intensificacao). Esta primeira caracteristica se
refere a amplitude da busca, ou seja, cobrir a maior parte possivel do espaco. A ultima
¢ justamente a capacidade de pesquisar completamente uma regiao restrita do espago
de busca. Nos métodos descritos nas secoes seguintes serao melhor especificadas essas

caracteristicas.

Para um perfeito entendimento das metaheuristicas que serao apresentadas a seguir,

alguns conceitos fundamentais relativos a essas técnicas sao relacionados.

2.1.1 Conceitos basicos

Trés conceitos basicos sao comuns para qualquer técnica algoritmica para resolucao de
problemas (Michalewicz e Fogel 2000): (1) a representacao, (2) o objetivo e (3) a funcéo
de avaliacao. A representacao codifica solugoes candidatas alternativas para manipulacao,
o objetivo descreve os requisitos que devem ser atendidos e a funcao de avaliacao retorna
um valor especifico que indica a qualidade de uma determinada solucao, a partir da

representacao.

A seguir considera-se cada um destes trés aspectos com mais detalhes, além dos con-

ceitos de vizinhanga, 6timo local e busca local.
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2.1.1.1 Representacao

Para cada problema, a representacao de uma solucao e a sua respectiva interpretagao
determinam o espaco de busca. Esse espaco corresponderd ao conjunto de todas as
solugoes possiveis de serem encontradas.

Definir o espaco de busca mais correto é de fundamental importancia para o sucesso
de qualquer proposta de resolucao de um problema. Caso o dominio mais adequado nao
seja selecionado para iniciar a busca, varias solucoes inviaveis ou até mesmo duplicadas
podem fazer parte da lista de possibilidades, prejudicando a eficiéncia da busca ou ainda
a corretude da solucao encontrada.

Como exemplo, considera-se o problema do caixeiro viajante (PCV), conceitualmente
muito simples: o caixeiro viajante deve visitar todas as cidades de seu territério exa-
tamente uma vez, retornando a sua cidade de origem e percorrendo a menor distancia
possivel. Supondo um conjunto de n cidades no territério do caixeiro, uma possivel repre-
sentacao da solugao para este problema seria a permutagao dos niimeros naturais 1,...,n
onde cada ntimero corresponde a uma cidade. Dessa forma, o espaco de busca consiste de
todas as permutagoes, da ordem de (n — 1)!. Caso seja considerado o problema simétrico,
onde o custo de viajar da cidade ¢ para a cidade j é o mesmo em qualquer direcao,
o espaco de busca pode ser reduzido pela metade. Ainda nesse caso, o circuito serd o
mesmo, independente da cidade que se partir, reduzindo o espaco de busca por um fator
n. Conseqiientemente, o tamanho real do espago de busca é reduzido para (n — 1)!/2,

embora este niimero seja extremamente grande até mesmo para problemas “médios”.

2.1.1.2 Objetivo

A partir da definicdo do espago de busca, é preciso definir o que se busca com uma
solucao para o problema em questao. O objetivo do problema é uma sentenga matematica
que expressa a tarefa a ser alcancada, correspondendo a uma expressao e nao a uma funcao.

Considerando-se o exemplo do PCV, o objetivo tipico corresponde a minimizacao da
distancia total percorrida pelo caixeiro, podendo ser escrito em termos matematicos da
seguinte forma: min Xdist(z,y), onde dist é a distancia euclideana entre as cidades = e

Y, pertencentes a rota.

2.1.1.3 Funcao de avaliacao

O objetivo nao corresponde exatamente a fungao de avaliagao. A ltima representa
tipicamente um mapeamento do espaco de solucoes candidatas possiveis para um numero

(por exemplo real), onde a cada elemento desse espago é atribuido um valor que indica
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sua qualidade. A funcao de avaliacao permite comparar o valor de solucoes alternati-
vas conforme a modelagem adotada. Algumas fungoes criam uma classificacao de todas
as solucoes possiveis, outras informam nao s6 a ordem das solugoes em termos da sua
qualidade como também o grau desta qualidade.

O objetivo no PCV é minimizar a soma das distancias da rota percorrida, respeitando
as restricoes do problema. Uma possivel funcao de avaliacao pode mapear cada rota
para a sua correspondente distancia total. Poder-se-iam comparar duas rotas e saber
nao somente que uma é melhor que outra, mas também exatamente quao melhor. Por
razoes de eficiéncia computacional, é desejavel que uma funcao de avaliacao considere tao

somente duas solugoes, retornando qual das duas é a mais desejavel.

2.1.1.4 Vizinhanga e 6timo local

Caso seja escolhida uma certa regiao do espaco de busca que seja “perto” de um
determinado ponto, pode-se dizer que se esta verificando a vizinhanca desse ponto. Pela
Figura 2.1 descreve-se o espaco de busca S, com um ponto z € S. Uma vizinhanca N(z)
de z é um conjunto de todos os pontos do espaco de busca S que estao “préximos” do

ponto z, quando uma certa medida é considerada.

@N@) )

Figura 2.1: O espago de busca S, uma possivel solugao z e sua vizinhanca N(z) represen-
tada pelo interior do circulo que contém z.

A definicao da proximidade de um ponto pode ser feita basicamente de duas formas:

e Através de uma funcao de distancia no espago de busca S:
dist: S x S — R,

e entao definir a vizinhanga N(z) como:
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N(z)={ye S dist(z,y) < €},
para algum € > 0.
e Definindo um mapeamento m no espago de busca S como

m: S — 25,

e este mapeamento define a vizinhanca para qualquer ponto z € S. Considerando-se
o exemplo do PCV, pode-se definir um mapeamento que corresponda a troca de
posicao de duas cidades da rota como sendo a vizinhanca de qualquer solucao z do

espago S, conforme o exemplo a seguir:
15-3-11-19-17-2-. . -6-15 (soluc@o original),

15-3-17-19-11-2-.. -6-15 (solugao vizinha apds a troca entre a terceira e quinta ci-
dades).

n(n—1)
2

Dessa forma, para cada solucao candidata, existem vizinhos, portanto uma

vizinhanga O(n?).

Com a nocgao de vizinhanga ¢é possivel enunciar o conceito de minimo local, ou dtimo

local. Diz-se que uma solucao z € S é um 6timo local com respeito a vizinhanca N se, e

apenas se, eval(y) > eval(z), para todo y € N(z) (assumindo o critério de minimizacao),

sendo eval(.) uma funcao de avaliacao capaz de avaliar cada elemento do conjunto N(x).

Muitos métodos de busca sao baseados em vizinhancas de pontos. Ou seja, a seqiiéncia

de pontos que estes métodos geram enquanto buscam a melhor solugao possivel baseia-se

na informacao de 6timos locais a cada iteracao. Eles sdo conhecidos como estratégias de

busca local ou em vizinhanca, e sao tratados na préoxima secao.

2.1.1.5 Métodos de busca local

Um método de busca local compreende quatro passos basicos:

1.

2.

Tome uma solucao do espaco de busca e avalie-a. Defina-a como solu¢ao incumbente.

Aplique transformacgoes na solucao incumbente para gerar uma nova solugao, ava-

liando-a a seguir.

Caso a nova solugao seja melhor que a solugao incumbente, substitua esta solugao

pela nova. Caso contrario descarte a nova solucao.

Repita os passos 2 e 3 até que nenhuma transformacgao melhore a solucao incum-

bente.
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A transformacao provocada na solugao incumbente no passo 2 corresponde ao mape-
amento que define a vizinhanca dessa solugao no espago de busca. A partir da geracao de
todas as solugoes vizinhas a solugao incumbente, toma-se a melhor para torné-la a solucao
incumbente da proxima iteragao. Caso nao seja encontrada nenhuma solucao melhor que
a incumbente, para-se a busca e diz-se que um minimo local foi obtido.

Estes métodos caracterizam-se pela existéncia de um compromisso muito interessante
entre o tamanho da vizinhanca N(z) e a eficiéncia da busca. Caso o tamanho da vizinhanca
seja pequeno, o método sera capaz de verificar rapidamente essa vizinhanga. Apenas
poucas solugoes potenciais serao avaliadas antes da tomada de decisao que elegera a nova
solucao para o préximo passo. No entanto, essa visibilidade limitada aumenta a chance de
levar a busca rapidamente para um minimo local. Isto sugere o uso de vizinhangas maiores:
uma maior visibilidade serd de grande valia para tomar decisoes melhores. O ntmero de
avaliagoes, entretanto, pode se tornar muito elevado, o que inviabiliza o algoritmo quando
considerado o tempo computacional. Cabe salientar que o conceito de étimo local depende
da definicao da vizinhanga.

Por isso, a definicao do tamanho da vizinhanca é um dos maiores desafios de um
método de busca local: aliar eficiéncia com eficacia. Para tanto, deve-se usar todo o
conhecimento a respeito da representacao adotada para o problema, assim como da funcao
de avaliacao escolhida.

Nas proximas segoes serao descritas algumas técnicas que fazem uso de métodos de
busca local, as quais tém o propdsito de buscar outras regioes do espaco de busca a partir

dos eventuais minimos locais encontrados.

2.1.2  Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) (Aarts e Korst 1989) é uma técnica estocastica de busca
local para encontrar solugoes 6timas ou quase 6timas. Ela é baseada no processo fisico
de cristalizacao de materiais solidos. Este processo consiste em dois passos basicos: pri-
meiramente os materiais sao aquecidos até derreterem; depois a temperatura é reduzida
cuidadosamente até que as moléculas do sélido derretido se arranjem e formem o estado
base deste solido, também conhecido como estado de minima energia. Do estado liquido
para o estado sélido, o arranjo das moléculas do sistema passa de totalmente aleatorio
até ao nivel de maior estruturacao, com a conseqiiente reducao da energia na medida em
que a estruturacao aumenta e a temperatura diminui.

O processo fisico de cristalizacao pode ser modelado facilmente em um ambiente com-

putacional utilizando-se métodos de busca local. O algoritmo computacional baseia-se na
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geracao de uma seqiiéncia de estados para o solido da seguinte forma: dado um estado
atual ¢+ de um sélido com energia E;, um estado j subseqiiente é gerado aplicando-se um
mecanismo de perturbagao (busca em vizinhanga). Caso a diferenca de energia, E;-F;,
seja menor que 0, o estado j é aceito como novo estado atual. Caso a diferenca de energia

seja maior ou igual a 0, o estado j é aceito com uma probabilidade dada por:

E; — E,
“P\ kT )

onde T corresponde a temperatura do sistema e k;, a uma constante conhecida como
constante de Boltzmann. Este critério corresponde a regra de aceitagao do préximo estado
do sistema.

Considerando-se o método de SA, pode-se aplicar a regra de aceitacao para gerar uma
seqiiéncia de solucoes para o problema de otimizacao combinatoria. Para tanto, assume-se
uma analogia entre o sistema fisico e o problema de otimizacao combinatoria cuja fungao

objetivo seja de minimizagao e com as seguintes equivaléncias:

e Solucoes do problema de otimizacao combinatéria sao equivalentes aos estados do

sistema fisico.
e O valor de uma solucao é equivalente a energia de um estado.

e Solucoes vizinhas, obtidas pelo mecanismo de perturbacao, correspondem aos esta-

dos subseqiientes.

Com isso pode-se deixar a metafora inspiradora (o processo fisico) e formular o método
de SA como um algoritmo baseado em busca local. A Figura 2.2 apresenta um pseudo-
cddigo de um algoritmo de SA. O contador de iteragoes t e a temperatura 7' sao iniciali-
zadas nos passos 1 e 2, respectivamente. A selecao de uma solucao aleatéria é realizada
no passo 3, seguida da sua respectiva avaliacao, passo 4.

A seguir iniciam-se dois lagos: o mais externo, entre os passos 5 e 15, ird determinar
o numero de iteragoes do algoritmo, sendo encerrado quando o critério de parada for
satisfeito; o mais interno, entre os passos 7 e 13, representa a busca local propriamente
dita, que atualiza a solucao atual Sc conforme a regra de aceitagao estabelecida, sendo
encerrado quanto a condigao de saida for satisfeita.

A substituicao da solucao atual pela nova solucao é realizada nos passos 11 e 13. No
passo 11 sera utilizado o critério do melhor custo, enquanto que no passo 13 serd gerado
um numero aleatorio e este serd comparado com a probabilidade Pa de aceitagao da nova

solugao, dada pela seguinte equacao:
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eval(Sn)—eval(Sc)
T

Pa=e
A redugao da temperatura é determinada por uma funcao G, passo 14, que toma como

parametros a temperatura atual do sistema e o ntimero da iteracao atual do algoritmo,

atualizada no passo 15. Por fim, no passo 16 é retornada a melhor solugao encontrada.

SIMULATED ANNEALING()

1 t—0;

2 INiciALIZA(T);

3 Sc « SELECIONAALEATORIO();

4 AvALIA(Sc)

5 enquanto criterioDeParada == falso

6 faca

7 enquanto condicaoDeSaida == falso

8 faca

9 Sn «— SELECIONAVIZINHO(S¢)
10 se eval(Sn) < eval(Sc)
11 entao Sc «— Sn;
12 senao se random|0,1) < Pa
13 entao Sc «+— Sn;
14 T «— a(T,1);
15 t—t+1;

16 retorna Sc

Figura 2.2: Pseudo-cédigo de um algoritmo de Simulated Annealing.

A idéia fundamental do algoritmo é realizar iterativamente varias buscas locais que
fornecem novas solugoes, eventualmente adotadas como solucao atual sempre que aquelas
forem melhores que esta ultima ou quando a probabilidade de aceitacao for maior que
um nimero gerado aleatoriamente. A reducdo da temperatura afeta justamente essa
probabilidade de aceitagao, tornando o algoritmo mais seletivo porque diminui as chances
de deterioracao da solugao até um nivel em que somente sao aceitas solucoes que tiverem
um custo melhor que a solucao atual.

Nesta técnica, portanto, nao hd memoria para armazenar a melhor solucao encontrada
ao longo do processo de busca. Espera-se que a melhor solucao nao seja perdida pela
aceitagao de um novo estado. Entretanto, algumas abordagens que utilizam Simulated

Annealing armazenam essa melhor solugao.
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2.1.3 Busca Tabu

A palavra tabu tem origem na Polinésia e era usada pelos aborigenas da ilha de Tongan
para indicar coisas intocaveis pelo seu carater sagrado. No diciondrio Aurélio da Lingua
Portuguesa, a palavra tabu tem o seguinte significado: “proibicao convencional imposta
por tradicao ou costume a certos atos, palavras, temas, etc.”. A associagao importante
com o uso tradicional da palavra vem do fato de que o carater tabu pode ser modificado
ou adaptado ao longo do tempo, justamente pela relagao direta com o aspecto social das

relagoes humanas.

Dessa forma, a ligagao fundamental criada entre a origem da palavra tabu e a técnica de
Busca Tabu (BT) (Glover (1989); Glover (1990); Glover e Laguna (1997)) corresponde ao
uso de memoria adaptativa, modificavel ao longo do processo de busca, que caracterizara
movimentos proibidos (tabus). O carater adaptativo dessa meméria permite percorrer o
espaco de busca de forma economica e efetiva, combinando informacao local e histéria de

busca.

A estrutura de memoria adaptativa utilizada apresenta quatro dimensoes principais:
recéncia, freqiiéncia, qualidade e influéncia. As dimensoes de recéncia e freqiiéncia sao
complementares e tém como objetivo a manutencao de atributos de solugoes que foram
modificados considerando-se um passado préximo. A dimensao de qualidade mantém atri-
butos que foram determinantes quando da obtenc¢ao de boas solugoes. A ultima dimensao,
influéncia, considera o impacto que as escolhas feitas durante a busca tiveram nao apenas

na qualidade como também na estrutura das solugoes encontradas.

O conteido da memoria utilizada pela BT é tanto explicito quanto atributivo. A parte
explicita armazena solugoes completas, tipicamente solugoes de elite visitadas durante
a busca. Uma extensao dessa memoria explicita armazena vizinhos promissores dessas
solucoes de elite que nao foram explorados. A parte atributiva mantém atributos de
solugoes que mudaram quando passou-se de uma solucao para outra. Considerando o

exemplo do PCV, um possivel atributo seria a posicao de uma cidade na rota.

A Figura 2.3 apresenta um pseudo-codigo de um algoritmo de BT genérico. A memoria

utilizada é bem simplificada, reduzida a lista tabu que armazena movimentos proibidos.

O algoritmo da Figura 2.3 é composto de dois lacos: o primeiro, mais externo, entre
os passos 3 e 19, se ocupa em gerar varias solugoes iniciais (passo 6) para a busca local;
o segundo laco, mais interno, entre os passos 8 e 16, realiza a busca local guiada, ou
seja, com os movimentos fornecidos pela busca local e com a lista tabu é possivel obter
solucoes nem sempre melhores que a solucao atual. No passo 10 é criado um conjunto

(MOV) com os melhores movimentos da vizinhanga da solucao atual Sol. Dentre estes
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movimentos serd selecionado apenas um (mov) que nao for proibido pela lista tabu e nao
satisfizer o critério de aspiracgao, passo 11. A realizacao do movimento selecionado é feita
no passo 12, com a posterior atualizacao da lista tabu, passo 13. A melhor solucao obtida
durante a busca local guiada é armazenada nos passos 14 e 15, e a melhor solucao de toda
a busca nos passos 17 e 18. O passo 20 encerra o algoritmo, devolvendo a melhor solucao
encontrada.

Percebe-se que hé uma preocupacao em garantir que a melhor solucao encontrada
pela busca seja mantida ao longo do processo. A definicao dos seguintes parametros,
ainda que seja uma tarefa muito dificil, terda grande influéncia na eficiéncia do algoritmo

desenvolvido:

e Tamanho da lista tabu;
e Duracao tabu: quantas iteragoes um movimento permanecera na lista;
e Condigao de saida da busca local guiada (MAX_ITERACOES);

e Condigao de parada do algoritmo (MAX TENTATIV AS).

2.1.4 Algoritmos evolutivos

Algoritmos evolutivos (AE) sdo uma classe de algoritmos de otimizacao estocéstica
que simulam o processo de evolucao natural. Desde os anos 70, varias metodologias de
resolucao foram propostas, a maioria pertencente a uma destas trés classes: algoritmos
genéticos, programagao evolutiva e estratégias evolutivas (Fogel (1995); Béck, Fogel e
Michalewicz (2000)). Uma das caracteristicas principais destas técnicas é o uso de um
conjunto de solugoes candidatas (populacdo), as quais sao modificadas aplicando-se dois
principios basicos: sele¢ao e perturbacao. A selecao imita o processo de competicao para
perpetuar a espécie e para dispor de recursos limitados no ambiente evolutivo. O outro
principio, perturbagao, corresponde a capacidade natural de criar novos individuos através
de recombinagao e mutagao.

A seguir sao apresentados os conceitos associados a estas técnicas e sua relacao com a

metafora inspiradora da evolucao natural:

e [ndividuos: representam organismos genéticos que farao parte do processo evolutivo;

e Selecao: representa a maxima em evolugao natural, onde somente os mais adaptados

sobrevivem e se perpetuam;
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BuscAaTABU()
1 t—0;
2  MelhorSol + 0;
3 enquanto t < MAX TENTATIVAS
4 faca
5 MelhorSol Local < 0;
6 Sol «— GERASOLUCAO();
7 contador « 0;
8 enquanto contador < MAX_ITERACOES
9 faca
10 MOV «— IDENTIFICAMOVIMENTOS(S0l);
11 mov «— SELECIONAMELHORMOVIMENTOADMISSIVEL(MOV);
12 Sol « REALIZAMOVIMENTO(mov, Sol);
13 ATUALIZALISTATABU (mov, Sol);
14 se eval(Sol) < eval(MelhorSol Local)
15 entao MelhorSolLocal < Sol,;
16 contador < contador + 1;
17 se eval(MelhorSolLocal) < eval(MelhorSol)
18 entao MelhorSol « MelhorSolLocal;
19 tet+1;

20 retorna MelhorSol

Figura 2.3: Pseudo-cédigo de um algoritmo de Busca Tabu.
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e Recombinagao: é o mecanismo natural para que uma espécie seja perpetuada, o
qual compreende a transferéncia de material genético dos ancestrais para seus des-

cendentes;

e Mutacdo: representa a garantia de que erros ocorrem durante a fase de transferéncia

de material genético.

Embora existam as varias classes de AEs, é possivel descrever um algoritmo basico
comum a todas, conforme ilustra a Figura 2.4 (Michalewicz 1996). No primeiro passo, a
populacao é inicializada, geralmente é utilizada aleatoriedade de modo a permitir maior
diversidade. A seguir, no passo 2, ocorre a avaliagao dos individuos. O lago entre os passos
4 e 9 corresponde as etapas incluidas em cada geracao do algoritmo: no primeiro, passo
5, a populagao é perturbada; no segundo, passo 6, a populagao é avaliada; finalmente no
passo 7 a populagao sofre uma selecao com o intuito de obter somente aqueles individuos
mais adaptados segundo a funcao de avaliacao; no tultimo passo do laco, passo 8, serd
realizado o incremento do contador de iteragoes. Esta seqiiéncia serd repetida até que o

critério de parada seja satisfeito.

ALGEvoLUTIVO()
P «— CONSTROIPOPINICIAL();
AVALIE(P);
geracoes «— 0;
enquanto Criteriodeparada = falso
fagca ALTERE(P);

AVALIE(P);

SELECIONE(P);

geracoes «— geracoes + 1;
retorna P;

© 0 O O i W N+~

Figura 2.4: Algoritmo Evolutivo.

Observa-se na literatura especializada do PRS um grande nimero de publicacoes que
empregam algoritmos evolutivos. Tal fato se justifica pela alta complexidade associada
aos problemas de otimizacao combinatoéria, limitando ou até mesmo impedindo o uso de
métodos exatos (Lewis e Papadimitriou 1981). Além disso, hé casos em que o problema
a ser resolvido apresenta caracteristicas como nao-linearidade e nao-diferenciabilidade,
impedindo a aplicacao de métodos tradicionais (método do gradiente, técnicas de pro-

gramagao linear, etc.). Neste cendrio, algoritmos evolutivos apresentam-se como uma boa
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alternativa para obtencao de solugoes aproximadas de problemas com grande complexi-
dade associada.



Capitulo 3

Otimizacao combinatodria

multiobjetivo

Um Problema de Otimiza¢ao Combinatéria Multiobjetivo (POCM) consiste em mini-
mizar (ou maximizar) simultaneamente um conjunto de critérios (objetivos), satisfazendo
um conjunto de restricoes. Para estes problemas nao existe uma tnica solugao que seja
otima com relagao a todos os objetivos. Ha, portanto, um conjunto de solugoes eficientes
no qual nenhuma é melhor que outra com relacao a todos os objetivos. Ao decisor cabe
escolher uma ou mais solugoes desse conjunto que melhor o satisfaga, considerando, por
exemplo, os objetivos gerais por ele escolhidos ou uma funcao utilidade pré-definida.

Esta secao apresenta formalmente os problemas de otimizacao multiobjetivo, com seus
respectivos conceitos basicos. Também sao apresentados métodos classicos que obtém
solugoes Pareto-6timas bem como alguns métodos para avaliacao de heuristicas multiob-

jetivo.

3.1 Problemas de otimizacao multiobjetivo

O desenvolvimento de um modelo matematico para problemas praticos de decisao
pode envolver grandes dificuldades justamente na formulagdao ou na escolha da funcao
objetivo. Varios atributos que denotam maior ou menor qualidade da solu¢ao podem nao
ser facilmente combinados em uma tnica fun¢ao objetivo. Neste caso, procede-se de duas

formas:

1. Construir uma funcao objetivo de agregacao que combine esses atributos;

2. Considerar os véarios critérios de forma explicita no modelo desenvolvido.

29
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A segunda opc¢ao, que prevé a modelagem explicita de varias func¢oes objetivo, cor-
responde a drea da tomada de decisio multicritério (TDM). Neste trabalho aborda-se
somente a parte matematica da TDM, também chamada de otimizag¢ao multiobjetivo. O

problema a ser considerado apresenta-se da seguinte forma:

Minimizar f(x) =

Sujeitoa x €D

onde n é o numero de funcoes objetivo e z um vetor com as n varidveis de decisao.
Dependendo da natureza das funcgoes incluidas, assim como das restri¢coes, o problema
3.1 pode pertencer a diferentes classes. Um modelo com varidaveis de decisao reais e
funcoes e restri¢oes lineares correspondera a um problema multiobjetivo linear. Ele serd
um problema multiobjetivo nao-linear se as fungoes e/ou as restri¢oes forem nao-lineares.
Caso as variaveis de decisao sejam inteiras, o problema serd um problema multiobjetivo
inteiro, podendo ser ainda linear ou nao-linear.

Uma notagao mais compacta pode incluir o espago objetivo z = (z1, 22, .. ., 2,), onde
z; = fi(z). Seja Z a imagem de D no espago objetivo, ou seja, z € Z < Jepf(z) = 2.

O problema 3.1 pode ser reescrito da seguinte forma:

21

Minimizar z = = (3.2)

Sujeitoa z € Z

Um importante conceito € a relacao de dominancia, que se refere ao espaco objetivo.
Um ponto z' domina z* (z' = 2%) se z; < z7, para todos os objetivos j € {1,2,...,n} e
se 2! # 22, Quando um ponto nao é dominado por nenhum outro em Z, este ponto é dito
nao-dominado. Uma solucao x que seja mapeada por f para um ponto nao-dominado
é dita solucao Pareto dtima, eficiente ou solucao nao-inferior. Estas solugoes serao as
relevantes quando da otimizagao multiobjetivo (Steuer 1986).

Quando sao considerados problemas de otimizagao combinatéria (apresentados no
capitulo 2) com vérias fungoes objetivo, eles sao ditos problemas de otimizagdo com-

binatoria multiobjetivo (POCM), podendo ser modelados como problemas inteiros com



3.1. Problemas de otimizagao multiobjetivo 31

multiplos objetivos e formulados como o problema 3.1, com o conjunto S sendo discreto.
Como a cardinalidade de Z nunca pode ser maior que a cardinalidade do conjunto S, o
conjunto Z serd finito sempre que S o for.

Serafini (1987) provou a N P-Completude para os POCM, cuja definigdo corresponde
a um problema de decisao mono-objetivo descrito em 2.2 com a adequada reinterpretagao

da desigualdade, conforme segue:

Para um ponto z, existe uma solu¢ao = € D tal que f(x) >z 7 (3.3)

Um POCM ¢ dito ser um problema NP se a determinacao da dominancia ou nao
de um ponto nao possa ser feita em um tempo polinomial para todas as instancias do
problema. O POCM correspondente a um problema de otimizacao combinatéria mono-
objetivo 2.2 pode ser definido com o mesmo conjunto D de solugoes factiveis, sendo cada
funcao objetivo do POCM com a mesma estrutura da funcao descrita em 2.2. Segundo
a definicao 3.3, um POCM sera um problema NP se o seu POCM correspondente a um
problema de otimizacao combinatéria mono-objetivo for N P.

A seguir sao apresentadas algumas defini¢oes considerando que os problemas sao de

minimizagao.

3.1.1 Definicoes

O problema multiobjetivo é formulado genericamente da seguinte forma:

Minimizar {fi(z) = z1,..., fu(z) = 2,,} (3.4)
Sujeitoa x € D,

onde uma solugdo = = [x1, ...,z | é um vetor com as variaveis de decisao e D é o conjunto
das solucoes factiveis. O interesse particular deste trabalho encontra-se nos problemas de
otimizacao combinatdria multiobjetivo, em que as variaveis de decisao sao bindrias e o
conjunto D apresenta uma estrutura especifica.

x

A imagem de uma soluc¢do = no espago objetivo é um ponto. 2% = [27,..., z%] = f(x),

tal que 2§ = f;j(x), j=1,...,n.

Solugao Pareto-6tima, conjunto Pareto-6timo e fronteira de Pareto

Uma solugdo = € D é Pareto-dtima (eficiente) se nao existe uma solugdo z’ € D

que domine z. Um ponto que é a imagem de uma solugao Pareto-6tima é chamado
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nao-dominado. O conjunto PO com todas as solugoes Pareto-dtimas é dito conjunto
Pareto-otimo. A imagem ND do conjunto Pareto-6timo no espago objetivo é chamado
conjunto nao-dominado ou fronteira de Pareto.

Uma aproximacio do conjunto nao-dominado é um conjunto de pontos A tal que 7
2122 € A tal que 2t = 2%, ou seja, o conjunto A é composto de pontos mutuamente

nao-dominados.

Ponto ideal

Um ponto z* composto dos melhores valores para cada funcao objetivo é dito ponto

ideal.

zi = min {f;(z)lre D} j=1,...,n. (3.5)

J

Ponto nadir

Um ponto z, composto dos piores valores para cada fungao objetivo é dito ponto nadir.

2l = max {fj(x)lxre D} j=1,...,n (3.6)

*

Fatores normalizadores

Fatores normalizadores (Steuer 1986, cap. 8.4.2) sdo definidos da seguinte forma:

Tj=—, j=1...,n (3.7)

onde R; é o dominio do objetivo j no conjunto D, ND ou A. Valores de funcao obje-
tivo multiplicados pelos fatores de normalizagao sao chamados valores de fungao objetivo

normalizados.

Funcgao utilidade

Uma funcdo utilidade u : ®™ — R é uma representacao das preferéncias do decisor
que mapeia cada ponto do espago objetivo a um valor de utilidade. Embora seja usual a
maximizacao da fungao utilidade, assume-se, nesta tese, a minimizacao dessa funcao.

Diz-se que uma funcao utilidade u é compativel com a relacao de dominancia se, e
somente se, V z',2%2 € R 2! = 22 = wu(z!) < u(z?). O conjunto de todas as fungoes
utilidade que sao compativeis com a relagao de dominancia é descrito por U..

Uma funcao utilidade u é estritamente compativel com a relagao de dominéncia se,

e somente se, V z!,22 € R" 2! = 22 = wu(2!) < u(2?). O conjunto de todas as fungoes
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utilidade que sao estritamente compativeis com a relacao de dominancia é descrito por
Use.

Pode-se definir um conjunto de funcoes utilidade através do uso de fungoes utilidade
paramétricas u(z,7), r € D(r) € R", onde r é um vetor de parametros e D(r) o seu

respectivo dominio. Dessa forma:
Ur) = {ulz,r) | reD(r)} (3.8)

Funcoes lineares ponderadas

Funcgoes lineares ponderadas sao definidas da seguinte forma:

5@ = oA = Y ALE) (39

onde A = [A1,..., \,] é um vetor de pesos tal que A; > 0Vj e 3j|\; > 0. Cada fungdo linear
ponderada tem um tnico minimo (méximo) global pertencente ao conjunto de solugdes
Pareto-6timo (Steuer 1986). Uma solugao Pareto-6tima que é um minimo global para
uma funcao linear ponderada é chamada de solucao Pareto-6tima de apoio e sua imagem
no espago objetivo é chamada de ponto de apoio (Ulungu e Teghem 1994). No caso de
um conjunto D nao-convexo, por exemplo em problemas de Otimizacao Combinatoéria
Multiobjetivo, existem solugoes Pareto-otimas de suporte que nao sao 6timos globais de

s1(z, \) para algum A que atenda as restrigdes anteriores.

Funcgoes Tchebycheff ponderadas

Funcoes Tchebycheff ponderadas sao definidas da seguinte forma:

soo(2,2% ) = max{di(z — )} = max{A(fi(2) — )} (3.10)

onde 2° é um ponto de referéncia, A = [A1,...,\,] é um vetor de pesos tal que \; > 0Vj e
3j|A; > 0. Cada fungao Tchebycheff ponderada tem ao menos um étimo global (minimo)
pertencente ao conjunto de solugoes Pareto-6timas. Para cada solucao Pareto-6tima x
existe uma funcao Tchebycheff ponderada s tal que x é um 6timo global (minimo) de s
(Steuer 1986, cap. 14.8).
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3.2 Classificacao de métodos para avaliacao multiob-
jetivo

Quando consideram-se problemas de otimizagao multiobjetivo, qualquer método sem-
pre restringe-se a encontrar um conjunto de solucoes eficientes. O método, portanto,
nada mais faz do que sugerir um conjunto de solugoes ao decisor que devera ponderar os
aspectos que julgue mais importantes com relagao aos objetivos conflitantes.

Assim, identificam-se duas etapas bésicas: a busca de solugdes (responsabilidade do
método) e a tomada de decisoes (responsabilidade do decisor). A primeira etapa corres-
ponde a busca de solucoes na regiao factivel em direcao a fronteira Pareto-6tima, tarefa
essa que pode se tornar penosa devido ao tamanho e complexidade do espaco de busca.
A segunda etapa, tao importante quanto a primeira, corresponde a escolha de um critério
para determinar qual das varias solugoes eficientes devera ser eleita para ser implantada.

A seguir identificam-se as trés categorias de métodos considerando-se o ponto-de-vista

do decisor.

Métodos a-priori

Métodos desse tipo caracterizam-se pela participacao do decisor antes de resolver o

problema. Ha duas abordagens comumente empregadas:

1. Combinacgao: essa abordagem emprega a combinagao dos objetivos envolvidos no
problema de forma a deixd-lo como um problema mono-objetivo. Para tanto, é
preciso determinar a importancia de cada objetivo através da atribuicao de seus

respectivos pesos associados.

2. Decomposi¢ao: nesse caso os objetivos sao elencados de acordo com as respectivas
prioridades. A seguir o problema é resolvido para cada um deles, independente-
mente. No entanto, para a resolucao do segundo objetivo, por exemplo, é imposta
uma restricao que se refere ao valor 6timo encontrado no primeiro. Considerando-se

um exemplo com apenas dois objetivos, tem-se:

Minimizar fo(z)
Sujeito a :
fle) < f
z € X (3.11)
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onde f; é a solucao do problema:

Minimizar fi(z)
Sujeito a :

r € X*

Métodos a-posteriori

Para esses métodos, a ordem “natural” entre as etapas de busca e de decisao é mantida,
ou seja, ¢ realizada primeiramente a busca por solugoes Pareto-6timas, seguida do processo
de decisao, responsavel pela escolha da solugao mais adequada dentre as solucoes do
conjunto obtido no processo anterior. Uma possibilidade seria a definicao de uma funcao

de utilidade por parte do decisor.

Métodos iterativos

Esses métodos caracterizam-se por eliminar a separagao entre as etapas de busca e de
decisao. O processo de busca é guiado para regioes potencialmente promissoras através

da determinacao de caracteristicas desejaveis de uma solucao.

3.3 Meétodos classicos de otimizacao multiobjetivo

Como jé foi discutido anteriormente, a dificuldade inerente a otimizacao multiobjetivo
é a existéncia de objetivos conflitantes. Ainda que as solugoes 6timas para cada objetivo,
tomado separadamente, sejam diferentes, o decisor precisa de solugoes que apresentem
certas caracteristicas com relacao aos objetivos considerados.

Os métodos classicos (Cohon 1978; Steuer 1986) encontram tais solugoes escalarizando
os objetivos, formando apenas um. O resultado é a otimizacao de um escalar e nao de
um vetor. Os problemas decorrentes sao o estabelecimento sistematico de parametros e

algumas restrigoes adicionais.

A seguir sao apresentados dois métodos que fazem uso dessa técnica.
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3.3.1 Método da soma ponderada

Justamente por ser tao simples e intuitivo, pode ser dito que este método é o mais
empregado quando da utilizacao de otimizacao multiobjetivo. A técnica consiste em

transformar os véarios objetivos em um s, com o seguinte problema escalar resultante:

Minimizar f(x) = Zwlfl(x)

Sugjeito a : (3.12)
r € X°

No problema 3.12, w; > 0 é o peso que representa a importancia relativa do objetivo
fi comparado com os outros. H&a, em geral, uma normalizacao desses pesos da seguinte

forma:

i=1

O teorema a seguir fornece as condigoes suficientes para que uma solucao obtida para

o problema 3.12 seja Pareto-6tima (Chankong e Haimes 1983).

Teorema

Dado um vetor de pesos w = (wy, ws, . . ., w,), uma solu¢do x* do problema 3.12 é solugao

Pareto-6tima se ao menos uma das duas sentengas é valida:

a. x* é a solugao unica do problema 3.12;
b.w; >0, Vi=1,2,...,7r.

A grande desvantagem desse método é que o decisor deve encarregar-se de atribuir
pesos adequados aos objetivos. Para que os pesos w; reflitam a importancia relativa
de cada objetivo, é preciso que as funcgoes objetivo sejam normalizadas. Dessa forma,
resolve-se varios problemas 3.12, cada um com um vetor w distinto (positivo).

Outra desvantagem reside na limitacao do método de gerar todas as solugoes Pareto-
otimas quando o espaco objetivo for nao convexo, conforme ilustra a Figura 3.1. Consi-

derando os pesos w; e wo para minimizar a seguinte funcao:

y = w1.fi(x) + we. fo(x), v € X™.
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Reescrevendo-a:

wy Y
folz) = —w—Q-fl(x) + Wy
Esta ultima equacao define uma reta L cuja inclinacao é —wr € atravessa o eixo fo em
w%. Esta reta é tangente ao espaco objetivo factivel Z* em um ponto Pareto-6timo. O
método consiste em gerar diversas retas suporte através de valores apropriados para w;
e wy. A limitacao é que nem todos os pontos Pareto-6timos admitem retas suporte. Pela
Figura 3.1 verifica-se que os pontos C e D nao possuem retas suporte, o que significa que

eles nao serao encontrados utilizando o problema 3.12.

: h
Figura 3.1: Interpretacao gréafica do método da soma ponderada (Fonte: Arroyo (2002)).

3.3.2 Meétodo do e-restrito

Nesse método a idéia fundamental é transformar os objetivos em restrigoes, menos
um que corresponde ao de maior prioridade. Este serd o tnico considerado na fungao

objetivo, conforme o seguinte problema:

Minimizar  fi(x)

Sujeito a : (3.13)
filr) < & i=2,...,r
x e X°
onde ¢; sao limitantes superiores dos objetivos f;, i =2,...,r.

Com essa técnica é possivel gerar o conjunto Pareto-6timo mesmo quando o espago ob-
jetivo nao é convexo, variando-se convenientemente os limitantes ;. Quando o problema
3.13 apresenta funcoes objetivo e restrigoes lineares, tal problema pode ser considerado

como de programacao linear.
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Um exemplo de aplicacao deste método é mostrado na Figura 3.2, considerando-se um
problema com dois objetivos. A reta 5 = k limita o espaco de solugoes factiveis, o qual
contém os pontos A, B, C, D e G. Também ¢é possivel perceber uma das limitagoes do
método e-restrito: caso o limitante superior nio seja adequadamente escolhido (g5 = k'),
o espaco de busca resultante pode ser vazio, o que nao permite nenhuma solucao factivel
para o problema 3.13. Para evitar tal situacao, deve-se, inicialmente, gerar um conjunto

de valores apropriados para ¢;, opcionalmente com o método de Cohon (1978).

b
A

o & s { | Infactivel

— f;
Figura 3.2: Interpretagao grafica do método e-restrito (Fonte: Arroyo (2002)).

3.4 Metaheuristicas para POCM

O emprego de metaheuristicas para os POCM ¢ justificado pela dificuldade de solucao
destes problemas. Dado que a tarefa fundamental dos POCM é fornecer um ou mais
pontos nao-dominados, o uso de metaheuristicas pode fornecer uma aproximagcao satis-
fatoria ou até mesmo o proprio conjunto de solucoes nao-dominadas. O que se espera
desse conjunto é que os pontos nele contidos sejam bem distribuidos pelo espago objetivo,
de forma a torné-los representativos, bem como que esses pontos estejam préximos ou
mesmo que sejam os préprios pontos contidos na fronteira de Pareto. Dessa forma, todo
método que obtenha uma aproximacao da fronteira de Pareto com essas caracteristicas
serd considerado um método de otimizagao multiobjetivo eficiente.

Com o avanco no desempenho de processamento dos computadores observado nos
ultimos anos foi possivel considerar aplicagoes que incluem POCMs de grande comple-
xidade. Mesmo considerando apenas as versoes mono-objetivo destes problemas, a com-
plexidade associada ainda é muito elevada, o que justifica o crescente emprego de me-
taheuristicas como alternativa para resolucao dos mesmos.

Aproveitando o sucesso no emprego de metaheuristicas para resolucao de problemas

mono-objetivo (Osman e Laporte 1996), vérios trabalhos vém propondo o emprego destas
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técnicas, com diversas abordagens, para resolucao de POCMs. Caso o POCM esteja
incluido em um sistema que envolva uma TDM, nao basta ter uma aproximagao ou o
conjunto de solugoes nao-dominadas. E preciso obter apenas uma unica solucao que deve
ser selecionada dentre todas as outras nao-dominadas. Para tal finalidade é comum o
emprego de uma metodologia como um sistema de suporte a decisao (Vidal 1987; Turban,
Aronson e Liang 2004).

Nas secoes a seguir serao apresentadas algumas metaheuristicas multiobjetivo capazes
de gerar um conjunto aproximado de solugoes Pareto-6timas em uma tnica execucgao,

objeto de estudo nesta tese.

3.4.1 Simulated Annealing

A versdo multiobjetivo da metaheuristica Simulated Annealing (SA), descrita na Segao
2.1.2 trata da probabilidade de aceitacao de solugoes vizinhas. Na versao mono-objetivo,
toda solucao que seja melhor que a atual é sempre aceita, enquanto que solugoes piores
sao aceitas segundo uma probabilidade que varia de acordo com temperatura do sistema e
com o grau de deterioracao que essa solugao promove. No contexto multiobjetivo, quando
uma solugdo x! é comparada com uma solugio x? com relacdo aos n objetivos 27(z),
j=1,...,n, onde Az é a diferenca entre a solucao z' e 22 no objetivo j, trés situacoes

podem ocorrer:
e Caso 1: Vj Az <0
o Caso 2: 35,5 Azl <0e A" >0

e Caso 3: Vj Azl >0

A idéia fundamental quando da aplicacao de SA em otimizagao multiobjetivo con-
siste em utilizar uma norma ponderada para determinar a aceitacao de solucoes de baixa
qualidade (casos 2 e 3).

Serafini (1994) sugere transi¢oes de probabilidade para utilizar SA no contexto mul-
tiobjetivo. Ele considera duas familias de regras de aceitagao: uma regra forte, na qual
apenas solugoes dominantes sao aceitas com probabilidade igual a 1 (caso 1), e uma re-
gra fraca, que aceita solugoes dominadas com probabilidade menor que 1 (casos 2 e 3).
Experimentos computacionais mostraram que a melhor escolha é a combinagao das duas
regras.

De forma independente, mas também utilizando transi¢oes de probabilidade, Ulungu,
Teghem e Ost (1998) propdem o Multiple Objective Simulated Annealing (MOSA), que
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usa uma funcdo de aproximagao ponderada s(z, ) = > A;jz7 () com peso . Essa

i=1,..n
fungao é utilizada para calcular a diferenga As = s(z?, )jx) — s(z', \) entre duas solugoes
e tem por objetivo aproximar todo o espaco de solugoes nao-dominadas. Procede-se com
o calculo da diferenca As, através da funcao de aproximacao, para uma solucao atual
r' e uma solucao vizinha y € N (z') gerada aleatoriamente na vizinhanga N (z') de z',

decidindo-se:
a) Se As < 0 entdo 2! «— y.

b) Se As > 0 entdo z'™! «+ y com probabilidade p e z!™! « 2! com probabilidade

1—np.

Czyzak e Jaszkiewicz (1998) apresentaram uma abordagem diferenciada das anteriores,
o método Pareto Simulated Annealing. A manutencao dos pesos e a consideracao de
um conjunto de solugoes atuais corresponde a inovagao introduzida pelos autores. Cada
solugao ¢ utilizada seguindo os mesmos critérios de aceitacao de uma solucao vizinha
definidos por Ulungu et al. (1998), no entanto, os pesos sdo ajustados dinamicamente
de tal forma que a solucao aceita seja distinta das ja encontradas. O mecanismo de
dispersao incluido nessa determinacao dos pesos permite uma aproximacgao uniforme e

bem distribuida da fronteira de solu¢ées nao-dominadas.

3.4.2 Busca Tabu

Exatamente como na técnica anterior, os primeiros trabalhos relacionando Busca Tabu
(BT) para otimizac¢ao multiobjetivo faziam uso de estratégias mono-objetivo. A descri¢ao
da Busca Tabu mono-objetivo é apresentada na Secao 2.1.3.

E o caso da abordagem proposta por Gandibleux, Mezdaoui e Fréville (1997), que inclui
principios da BT para determinar uma boa aproximacao do conjunto de solugoes eficientes.

U como parametro de ponderacao da funcao

U

A adaptagao preve o uso de um ponto utépico z
s(z,\). Considerando uma iteracao t, uma solucao atual z' e sua vizinhanca N (x!), 2V é
atualizado de acordo com os valores z(z) para todo x € A (z'). A nova solugao atual z'*!
serd a melhor solugao nao-tabu de acordo com a direcao atual imposta pelo parametro A da
funcao s(z, A). Uma memdria tabu relacionada aos objetivos é considerada, armazenando
a melhoria ocasionada em cada objetivo, servindo para atualizar a direcao de busca de
modo a cobrir toda a fronteira eficiente. Conceitos como intensificagao, diversificacao e
critério de aspiracao também sao incluidos nesta técnica.

O método proposto por Hansen (1997) alguns meses depois de Gandibleux et al. (1997)

inova por considerar nao apenas uma, mas um conjunto de solugoes incumbentes. Cada
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uma dessas solucoes possui sua propria lista tabu, seu préprio vetor de pesos e realiza
movimentos de maneira independente das demais. A determinacao dos pesos de cada
solucao é influenciada pelos outros vetores de pesos das outras solugoes. Definida a direcao
de busca pelos pesos associados a cada objetivo, uma funcao de aproximagao ponderada
semelhante a abordagem anterior é utilizada para escolha da solugao vizinha. Um critério
drift substitui uma solucao do conjunto atual pela copia de outra, enfatizando a busca em
certas regioes e, portanto, influenciando na definicao dos pesos para essas solu¢oes. Uma
importante observacao é que a cardinalidade do conjunto de solucoes atuais também pode
ser ajustada dinamicamente, conferindo, segundo os autores, uma grande versatilidade
justamente pela associagao com o critério drift.

Outra importante contribuicao em BT multiobjetivo foi dada por Baykasoglu, Owen
e Gindy (1999). A idéia de otimizar somente uma solugao a cada iteragdo do método
¢ resgatada nesse trabalho, que mantém trés conjuntos de solucoes: um conjunto de
solugdes proibidas, um conjunto de solu¢oes dominantes (que armazena todas as solugoes
dominantes encontradas ao longo da busca) e um conjunto de solugoes candidatas. A
cada iteracao é gerada a vizinhanca da solucao atual, da qual excluem-se as solucoes
proibidas e as solugoes dominadas por alguma outra do conjunto de solu¢oes dominantes
e do conjunto de solugoes candidatas. Desse conjunto de solugoes restantes é escolhida
a solucao para a proxima iteracao, procedendo-se, a seguir, com a atualizacao dos trés
conjuntos solugoes armazenados. A diversificagdo é obtida com a escolha adequada de
uma solugao do conjunto de solugoes candidatas para ser otimizada, direcionando a busca

para regioes pouco exploradas da fronteira eficiente.

3.4.3 Algoritmos evolutivos

Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (AEM) tém sido amplamente utilizados desde o
trabalho pioneiro de Rosenberg (1967). Um dos motivos que tornam estas técnicas muito
adequadas para a aproximagao do conjunto Pareto-6timo é o emprego de uma populagao
de solugoes candidatas, permitindo que uma aproximacao de todo o conjunto Pareto-
6timo seja obtida em uma tnica execugao. Os trabalhos de Coello Coello e Christiansen
(2000) e Zitzler, Laumanns e Bleuler (2004) apresentam uma 6tima revisao do estado da
arte em AEM.

H& varias formas de contemplar o aspecto multiobjetivo em algoritmos evolutivos:
através de fungoes de agregacao, que combinam as vérias fungoes objetivo em uma unica;
técnicas desvinculadas da dominancia de Pareto; técnicas baseadas no conceito de do-

minancia de Pareto, onde as solugoes sao classificadas de acordo com a relacao de do-
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minancia que umas exercem sobre as outras; e técnicas hibridas.

A seguir sao apresentadas cada uma destas classes com as abordagens mais represen-
tativas de cada uma delas.

3.4.3.1 Algoritmos evolutivos baseados em fungoes de agregacgao

Nesta classe de algoritmos evolutivos multiobjetivo, a no¢ao mais intuitiva para abor-
dar um problema multiobjetivo, através da combinacao dos objetivos em um tnico escalar,
deriva da observacao de que um algoritmo evolutivo precisa de um escalar para denotar

a adaptagao de um individuo.

Um dos maiores problemas associados refere-se ao conhecimento de faixa de cada um
dos objetivos, de forma a nao permitir que um domine os outros. Portanto, é necessario
um conhecimento prévio, muitas vezes indisponivel, acerca do comportamento de cada

uma das fungoes objetivo do problema.

Um método muito amplamente conhecido é o da Soma Ponderada descrito na Sec¢ao
3.3.1.

A resolucao do problema 3.12 fornecera resultados que estarao associados aos pesos
escolhidos. Como, de forma geral, nao se dispoe de um conhecimento prévio do decisor
sobre a importancia de cada objetivo, é necessario resolver varios vezes o problema 3.12

com diferentes pesos de modo a gerar uma aproximacao do conjunto 6timo de Pareto.

Hajela e Lin (1992) sugeriram uma abordagem que faz uso de uma fungao de agregagao
para resolver um problema de projeto 6timo multiobjetivo, conhecida como Hajela’s Lin’s
Genetic Algorithm (HLGA). A grande inovagao foi a incorporagao dos pesos na repre-
sentacao da solucao, com a adogao de mecanismos especiais para preservacao da diver-
sidade de combinacoes destes pesos. A conseqiiéncia é que o algoritmo evolui solucoes e
combinacgoes de pesos simultaneamente. Por fim os autores ressaltam a importancia do
emprego de restrigoes para recombinacao dos individuos de forma a controlar a velocidade

de convergéncia e a estabilidade da busca.

Outra abordagem para algoritmos evolutivos multiobjetivo é conhecido como método

e-restrito, descrito na Secao 3.3.2.

Para obter valores adequados para ¢;, otimizagoes mono-objetivo independentes para
cada funcao objetivo sao realizadas através do uso de técnicas de programacao matematica
ou algoritmos genéticos independentes. Para cada fungao objetivo f; (i = 1,2,...,k) ha
um valor 6timo 2} para o qual f;(x}) é um minimo. Seja f;(x}) o limite inferior de ¢;, ou

seja,
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&> fi(zl) i=1,2,...,r—1,r+1,...k (3.14)

e fi(z}) o limite superior de ¢;, ou seja,

6 < filz}) i=1,2,...,r—1Lr+1,...k (3.15)

Quando os limites de ¢; sao muito “apertados” nao ha solugao possivel e pelo menos
um deles deve ser relaxado.

Esta abordagem foi proposta por Ritzel, Eheart e Ranjithan (1994) como uma forma
simples de resolver problemas de otimizacao multiobjetivo com algoritmos genéticos.
Através da codificacao de um algoritmo genético, onde todos os objetivos sao manti-
dos constantes exceto um que corresponderd a funcao de adaptagao, uma aproximagcao
do conjunto Pareto-6timo sera obtida quando este algoritmo for executado diversas vezes,

cada uma com valores distintos para as fungoes objetivo mantidas constantes.

3.4.3.2 Algoritmos evolutivos desvinculados da dominancia de Pareto

Esta classe de algoritmos evolutivos foi desenvolvida na tentativa de superar algumas
restri¢oes decorrentes do uso da classe anterior, especialmente pela dificuldade de tratar
fungoes objetivo nao convexas.

Schaffer (1985) propos um algoritmo genético, que ele chamou de Vector Fvaluated
Genetic Algorithm (VEGA), para otimizagdo multiobjetivo. A principal diferenca em
relacao ao algoritmo genético convencional é o emprego de um operador especial de selegao:
ele foi modificado de forma que a cada geragao sao criadas diversas subpopulac¢oes, uma
para cada objetivo. Dessa forma, um problema com k objetivos, k£ subpopulacoes de
tamanho N/k, sendo N o tamanho maximo da populagao, sdo geradas da seguinte forma:
considerando o objetivo 7, monta-se uma roleta ponderada segundo a avaliacao de todos
os individuos da populagao para este objetivo i e geram-se aleatoriamente N/k individuos,
repetindo-se o processo para os demais objetivos. A seguir, estes individuos, incluidos nas
subpopulagoes, sao misturados para dar origem a populacao sob a qual serao aplicados os
operadores genéticos de recombinacao e mutacao.

Um problema observado por Schaffer foi a criacao de novas espécies durante o pro-
cesso evolutivo, processo também conhecido como speciation. A conseqiiéncia imediata é
a geracao de individuos que se destacam em relagao aos demais individuos da populagao
em determinados aspectos, ou seja, sao mais aptos somente quando determinada funcao
objetivo é considerada como fun¢ao de adaptacao. Pela forma “miope” com que a selecao

observa a adaptacao de cada individuo, de forma independente para cada funcao objetivo,
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o processo evolutivo podera conduzir a uma populacao com individuos que nao apresen-
tam bom desempenho quando todos objetivos do problema sao considerados. Uma das
heuristicas sugeridas por Schaffer para evitar tal comportamento é o emprego de um
mecanismo de selecao que privilegie individuos nao-dominados.

Outra abordagem que nao é baseada na dominancia de Pareto é o Ordenamento Le-
xicogrdfico, onde os objetivos sao classificados em ordem de importancia segundo a pre-
feréncia do decisor. A solucao étima z* é obtida através da minimizagao das funcoes
objetivo, uma de cada vez, comecando pela mais importante.

Tomando k objetivos definidos pelas fungoes fi(z),..., fr(x), sendo a fungao fi(z)
a mais importante e fi(z) a menos importante, segundo as preferéncias do decisor, o

primeiro problema de otimizacao pode ser definido pelas equagoes 3.16 e 3.17.

Minimizar fi(z) (3.16)

Sujeito a:

gj(x) <0; j=1,2,...,m (3.17)

Deste problema ¢ obtida uma solugao 6tima xj. Passa-se entao para o préximo pro-
blema (3.18 - 3.20):

Minimizar fa(x) (3.18)

Sujeito a:
gi(z) <0; j=1,2,....m (3.19)
filze) = f7 (3.20)

A solucao =% obtida deste problema é utilizada para calcular f5 = fo(z}). Este proce-
dimento é repetido até que todos os k objetivos sejam considerados.

A solucao obtida depois da resolugao dos k problemas, z}, é tomada como a solugao
para o problema multiobjetivo original.

O maior problema desta abordagem ¢é a determinacao da ordem dos objetivos. Four-
man (1985) sugere que a ordem de preferéncia pode ser determinada de forma aleatéria,
sendo que a conseqiiéncia negativa disso é a obtencao de apenas uma parte da fronteira
de Pareto devido ao favorecimento de alguns objetivos decorrente da aleatoriedade em-
pregada. A grande vantagem desta técnica é a simplicidade, tornando-a competitiva com

as técnicas baseadas em funcao de agregacao e com o proprio VEGA.
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3.4.3.3 Algoritmos evolutivos baseados na dominancia de Pareto

A motivacao para o uso de funcao de adaptagao associada a relacao de dominancia
de Pareto foi resolver os problemas de Schaffer (1985), descritos por Goldberg (1989):
inabilidade em gerar solugoes Pareto-6timas na presenca de um espacos de busca nao
convexos. O conceito fundamental da proposta de Goldberg (1989) é o uso de classificagao
e selecao baseada na relacao de dominancia, de forma a mover a populacao em direcao
a fronteira ideal de Pareto. Primeiramente obtém-se os individuos nao-dominados da
populacao inteira. A eles é atribuido a maior classificacdo e os mesmos sao retirados da
populacao. Dos individuos remanescentes é obtido o proximo conjunto nao-dominado e lhe
é atribuido o préximo valor na classificacao, necessariamente inferior ao valor atribuido ao
conjunto nao-dominado anterior. Repete-se este processo até que toda a populagao esteja
devidamente classificada. Goldberg sugere ainda que seja adotado algum mecanismo de
nicho, de modo a distribuir os individuos por toda a fronteira ideal de Pareto.

A abordagem proposta por Fonseca e Fleming (1993), conhecida como Multiple Ob-
jective Genetic Algorithm (MOGA), inclui um esquema no qual a classificagao de cada

individuo é dada pelo niimero de individuos que o dominam. Por exemplo, a classificacao
(

. .« ~ ’ . t) . o ~ /
de um individuo z; na geracao ¢, que é dominado por p; ) individuos nesta geracao, ¢ dada

pela equacao 3.21.

rank(z;, t) = 1 4 p\” (3.21)

i

Com isso, todos os individuos nao-dominados sao classificados com valor igual a 1,
enquanto aqueles dominados tém as suas classificagoes penalizadas pelos individuos que
os dominam. O procedimento proposto para atribuicao da adaptacao de cada individuo

¢é o seguinte:

1. Classificar a populacao como descrito anteriormente;

2. Atribuir um valor de funcao de adaptacao aos individuos de acordo com a inter-
polacao a partir do melhor até o pior valor de classificagao, tal como proposto por
Goldberg (1989), de acordo com alguma fungao pré-estabelecida, usualmente uma

funcao linear;

3. Tomar a média dos valores de fungao de adaptacao para individuos com a mesma
classificacao e atribuir-lhes este valor médio como novo valor de funcao de adaptacao.
Com isso mantém-se uma pressao seletiva apropriada segundo a funcao utilizada na

interpolacao.
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Para contornar o problema de convergéncia prematura, no mesmo trabalho, Fonseca e
Fleming propoem o uso de métodos para formagao de nichos através do compartilhamento
dos valores de funcao objetivo. Embora esta tentativa tenha obtido relativo sucesso, ela
também representa um dos grandes problemas desta abordagem: a escolha do fator de
compartilhamento, que é um dos parametros criticos. Pela sua simplicidade e eficiéncia,
o MOGA ¢é uma técnica muito empregada para resolucao de problemas de otimizacao
multiobjetivo.

Outra técnica que também utiliza as idéias de Goldberg é o Non-Dominated Sor-
ting Genetic Algorithm (NSGA), proposto por Srinivas e Deb (1994). Ela é baseada na
classificacao em varias camadas dos individuos da populacao: todos aqueles individuos
nao-dominados sao classificados em uma tnica categoria, com avaliacao de cada um pro-
porcional ao tamanho da populacao, com o intuito de promover a igualdade dos potenciais
reprodutivos destes individuos. A seguir, este grupo é ignorado e uma nova camada de
individuos nao-dominados, oriundos da populagao remanescente, é considerado. A selecao
para reproducao é realizada aleatoriamente, de forma proporcional ao valor de funcao de
adaptacao de cada individuo.

Como a chance daqueles individuos com maior valor de fun¢ao de adaptagao, perten-
centes a primeira camada, de participar do processo de reproducao é maior, proporciona-se
uma busca por solugoes nao-dominadas, o que pode ocasionar uma convergéncia rapida.
A avaliacao proporcional ajuda a distribuir os individuos pela espaco objetivo.

A principal vantagem do NSGA é a possibilidade de resolver problemas com qualquer
numero de objetivos, além da divisao proporcional da funcao de adaptacao, permitindo
uma melhor distribuicao dos individuos sobre o espaco objetivo. Nos estudos comparativos
realizados por Coello Coello (1996) foi evidenciado que o desempenho do NSGA seria
inferior ao MOGA, e também bastante sensivel a divisao da funcao de adaptacao.

Alguns anos mais tarde, Deb, Agrawal, Pratap e Meyarivan (2000) desenvolveram uma
nova versao do Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm chamada NSGA-II. A grande
inovacao foi a incorporacgao de elitismo no processo evolutivo, além de uma reducao subs-
tancial na complexidade associada ao processo de selecao, considerado um dos grandes
pontos fracos do NSGA. Adicionalmente, a densidade populacional também foi consi-
derada de modo a distribuir melhor os individuos sobre a fronteira aproximada. Nos
estudos computacionais, os autores comparam o NSGA-II com o PAES (descrito a seguir)
na minimizagao de cinco fungoes nao-lineares, evidenciando a superioridade da abordagem
proposta sobre esta outra.

Horn, Nafpliotis e Goldberg (1994) propuseram um novo tipo de algoritmo genético

multiobjetivo chamado Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA). Seu funcionamento
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¢ baseado num mecanismo de selecao baseada em torneio, utilizando a relacao de do-
minancia como critério de escolha. A diferenca no torneio empregado é que ele nao se
restringe a dois individuos. Um niimero determinado de individuos (usualmente 10) da
populacao é utilizado para determinar a dominancia. Quando ambos os competidores sao
dominados ou nao-dominados, o resultado do torneio é decidido pela divisao da funcao de
adaptagao: o individuo que estiver no menor nicho (com o menor nimero de individuos)
¢ tomado como vencedor do torneio.

A grande vantagem deste tipo de algoritmo genético é a rapidez: a selegao restrita a
uma pequena parte da populacao ajuda a reduzir o tempo gasto. Um dos problemas asso-
ciados ao NPGA refere-se a escolha do tamanho do torneio: o desempenho do algoritmo
tem muita relacao com esta escolha.

Também com o propésito de desenvolver uma abordagem simples e eficiente, Knowles
e Corne (1999) desenvolveram o Pareto Archived Evolution Strategy (PAES). A idéia
fundamental é manter um conjunto com as solu¢oes nao-dominadas e extrair, a cada
iteracao, uma solucao deste conjunto para realizar pequenas perturbacoes. A solucao
vizinha gerada sera candidata a participar do conjunto de solugoes nao-dominadas se ela
dominar a solucao incumbente. No entanto, esta inclusao somente sera realizada caso a
solucao gerada nao for dominada por nenhuma solucao do conjunto. Outros dois critérios
também sao considerados durante o processo de aceitacao: a diversidade da populagao e
a distribuicao da populacao sobre a fronteira aproximada.

Na abordagem proposta por Zitzler e Thiele (1999), o Strength Pareto Evolutionary

Algorithm (SPEA), vérias caracteristicas muito desejaveis foram incorporadas, tais como:

e Armazenamento independente das solugoes nao-dominadas encontradas pela busca;

e Uso darelacao de dominancia de Pareto para designar a adaptagao de cada individuo

da populagao;

e Emprego de um método de clustering para reduzir o nimero de solugoes nao-
dominadas armazenadas no conjunto externo, sem perder as caracteristicas da fron-

teira aproximada.

Nos experimentos computacionais para resolver o problema da mochila 0/1, Zitzler
e Thiele (1999) demonstraram que o SPEA ¢é muito competitivo frente as outras quatro
abordagens: o HLGA, o NPGA, o VEGA e o NSGA. No entanto, os mesmos autores per-
ceberam pontos fracos desta abordagem e propuseram alteragoes substanciais em Zitzler,

Laumanns e Thiele (2002), dando origem ao SPEA2. As principais diferengas sdo:
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e Funcao de adaptacao: a avaliacao de um individuo é dada pelo niimero de individuos
que sao dominados por ele e também pelo nimero de individuos que o dominam,

evitando valores idénticos de funcoes de adaptacao;

e Densidade populacional: além da dominancia, uma informagao sobre a concentracao
dos individuos da populacao inteira tem um papel fundamental na conducao da

busca por regides pouco exploradas;

e Reducao do conjunto de solugoes nao-dominadas: embora o método de clustering
seja relativamente eficiente em relacao a manutencao das caracteristicas, solugoes
localizadas nos extremos de cada grupo podem ser perdidas, comprometendo a dis-
tribuicao das solucoes nao-dominadas sobre a fronteira aproximada. Dessa forma,
um método alternativo muito similar ao anterior é proposto para evitar a perda

destas solugoes fronteirigas.

Novamente, os experimentos computacionais, com a minimizacao de diversas fungoes
nao-lineares, demonstram o bom desempenho da abordagem SPEA2 quando comparada
a outras técnicas como PESA (descrita a seguir) e NSGA-II. Um ponto negativo do PESA
observado por Zitzler et al. foi a rapida convergéncia, prejudicando uma boa distribuicao
das solugoes sobre a fronteira aproximada. SPEA2 e NSGA-II conseguem manter uma
diversidade maior que os favorece na melhor distribui¢ao dos individuos.

Visando combinar sele¢ao e preservagao de diversidade, Corne, Knowles e Oates (2000)
desenvolveram o Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA). Este algoritmo man-
tém duas populagoes: uma interna, que mantém todos os individuos da populacao, e outra
externa, dedicada ao armazenamento daqueles individuos nao-dominados. Por meio de
uma estrutura em grade usada para avaliar a concentracao da populagao interna, uma
selecao por torneio simples é realizada para obter dois individuos que darao origem a
um terceiro. Os vencedores destes dois torneios serao aqueles individuos que estiverem
na regiao com menor densidade populacional. Um terceiro individuo sera obtido destes
dois pais a partir de recombinacao, sofrendo a seguir um processo de mutacao. Na fase de
aceitagao deste novo individuo, a concentragao da populacao interna também ¢é observada,
e a participacao na populagao externa estara sujeita somente a relacao de dominancia de
Pareto. Nos experimentos computacionais, Corne et al. (2000) empregaram a minimizagao
de seis fungoes nao-lineares e compararam o PESA com o PAES e o SPEA. Ainda que
com uma pequena vantagem, o desempenho do PESA foi superior aos outros dois, e o

SPEA, por sua vez, foi superior ao PAES.
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3.4.3.4 Algoritmos evolutivos hibridos

Como nao existe um tnico algoritmo capaz de resolver todos os problemas da melhor
forma (Michalewicz e Fogel 2000), torna-se necessario incorporar conhecimento acerca do
problema no algoritmo a ser desenvolvido de tal forma que ele tenha um desempenho
melhor que uma simples busca aleatéria. Tal agregacao pode ser realizada por meio
da inclusao de métodos de busca local ou outras técnicas convencionais em algoritmos

evolutivos, caracterizando uma nova classe chamada de algoritmos evolutivos hibridos.

Um dos primeiros trabalhos que combinam busca local com algoritmos evolutivos para
resolver problemas de otimizagao multiobjetivo foi apresentado por Ishibuchi e Murata
(1998). O calculo da funcao de adaptagao para cada individuo da populagao é realizado
através do uso de uma funcao de agregacao. Quando dois pais sao selecionados da po-
pulacao para dar origem a um filho, um conjunto de pesos é gerado aleatoriamente e
utilizado em ambos os pais e posteriormente no filho, durante a etapa de busca local.
Para reduzir o tempo gasto nesta fase, Ishibuchi e Murata limitam o ntimero de solugoes
vizinhas avaliadas. Os experimentos computacionais reportam a comparacao do algo-
ritmo proposto com o VEGA, para resolucao de uma instancia do problema de flowshop
multiobjetivo com 10 tarefas e 5 maquinas e outra com 20 tarefas e 10 maquinas. Para a
primeira sao considerados dois objetivos e na segunda trés. A superioridade da abordagem

proposta é observada pelos autores frente ao algoritmo proposto por Schaffer (1985).

Outra abordagem que combina algoritmos genéticos com busca local foi apresentada
por Jaszkiewicz (2002). Nela, a otimizacdo nao é baseada na relagdo de dominancia
de Pareto e sim na minimizagao da funcao utilidade de Tchebycheff, descrita na secao
3.1.1, equacao 3.10. O autor mostra que, como a solugao étima de uma funcao utilidade
de Tchebycheff corresponde a uma solucao pertencente ao conjunto Pareto-6timo, para
encontrar este conjunto basta encontrar as solugoes 6timas de todas as fungoes utilidade
de Tchebycheff. Com isso, a cada iteracao uma funcao utilidade é gerada para servir
como funcao a ser otimizada pelo algoritmo genético e pela busca local. Na fase inicial,
onde é gerado um numero fixo de solugoes iniciais, a cada iteragao é gerada uma funcao
utilidade e construida uma nova solucao aleatoriamente, a qual é otimizada localmente
segundo esta fungao. Todas estas solugoes iniciais sao armazenadas em um conjunto C'S
que armazena um numero limitado de todas as solucoes geradas pela busca. Na fase
seguinte também é gerada uma funcao utilidade a cada iteracao, no entanto sao extraidas
as K melhores solugoes do conjunto C'S para compor o conjunto 7'P. Deste, sao obtidas
aleatoriamente as duas solugoes que darao origem a uma terceira através de um processo

de recombinacao. Esta solucao gerada somente serd incluida em C'S caso ela seja melhor
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que a pior solucao do conjunto 7'P, considerando a funcao de utilidade gerada. Por fim, é
atualizado um terceiro conjunto PFE que inclui todas as solucoes nao-dominadas geradas
pela busca.

Jaszkiewicz observou que, mesmo depois de um grande nimero de iteragoes, a recom-
binacao e a busca local ainda promovem solugoes nao-dominadas. Segundo ele, isto se
deve a diversidade proporcionada pela selecao aleatoria da funcao utilidade.

Recentemente, Ishibuchi e Narukawa (2004) realizaram um estudo comparativo de dois
algoritmos evolutivos hibridos que eles desenvolveram: o primeiro baseado em fungao de
agregacao e o segundo baseado na relacao de dominancia de Pareto. Dois problemas
teste foram utilizados: o problema da mochila e o problema de flowshop, ambos com
dois objetivos e apenas uma instancia de cada um. Ishibuchi e Narukawa concluiram que
a abordagem que emprega funcoes de agregacao teve um desempenho superior a outra
que utiliza a relacao de dominancia de Pareto, especialmente quanto a diversidade das
solugoes nao-dominadas geradas. Este algoritmo com melhor desempenho também foi
comparado com o NSGA-II, superando este ltimo no problema da mochila com respeito
a diversidade das solucgoes obtidas. Para o problema de flowshop o resultado foi inverso:
o algoritmo NSGA-II proporcionou melhores solugoes inclusive quanto a diversidade ob-
tida. Os autores concluem deste tltimo estudo que o mecanismo de selecao do NSGA-II

apresentou-se muito adequado para esta instancia do problema de flowshop.

3.5 Métodos de avaliacao de heuristicas multiobje-
tivo

As heuristicas ou metaheuristicas mono-objetivo sdo geralmente avaliadas por dois
critérios: a qualidade da solucao obtida e o esforco computacional gasto para tanto. Para
o caso multiobjetivo, avaliar o esforco computacional é similar ao anterior, por isso utilizar-
se-4 apenas um critério de parada correspondente ao nimero de solugoes avaliadas. O
outro critério, entretanto, a qualidade da solucao, é a grande diferenca: como no caso
mono-objetivo a saida é uma unica solucao, a comparacao é facilmente realizada através
do valor correspondente a fungao objetivo; como a versao multiobjetivo trata nao apenas
de uma, mas de um conjunto de solugoes num espaco objetivo multidimensional, torna-se
mais complexa a avaliacao da qualidade desse conjunto.

Infelizmente, nao ha um consenso quanto a medida de comparagao mais apropriada.
No entanto, além da avaliagao gréfica, restrita apenas a casos bi ou tri-objetivo, é possivel

observar o uso de medidas quantitativas e qualitativas na literatura especializada recente
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(Jaszkiewicz 2004). Dois critérios embasam fortemente a grande maioria delas, quando
observa-se o conjunto de solugdes gerado: (1) a distancia do conjunto aproximagao gerado
em relagdo ao conjunto de solugbes Pareto-6timas; (2) a distribuicao das solugoes do
conjunto sobre o espaco objetivo.

Nas secoes subseqiientes serao apresentadas primeiramente algumas defini¢oes, para a
posterior apresentacao de algumas medidas comumente empregadas. Por fim é descrita a

medida escolhida para uso nesta tese, juntamente com um exemplo ilustrativo.

3.5.1 Meétodos que consideram o conjunto Pareto-6timo

A nocao mais intuitiva para avaliacao de metaheuristicas multiobjetivo refere-se a
qualidade com que o conjunto A de pontos gerados aproxima-se do conjunto nao-dominado
ND.

Considerando que a melhor aproximacao é o préprio conjunto N D, uma das medidas
mais imediatas, decorrente desta idéia, é a razao entre pontos encontrados pertencentes
a ND. A medida pode ser definida da seguinte forma, utilizando-se o préprio ND ou
uma boa aproximacao, onde |[A N ND| e |[ND| indicam as cardinalidades dos conjuntos
|AN ND]| e |ND|, respectivamente:

AN ND|
|ND|

Um aspecto bastante desencorajador quando do uso desta medida é o fato de que

Q1(A) = (3.22)

uma boa aproximacao pode conter pontos nao-dominados que nao pertencam a ND.
Além disso, muitas metaheuristicas multiobjetivo podem ser incapazes de fornecer um
unico ponto nao-dominado pertencente a N D, o que nao permite a diferenciacao entre a
qualidade de duas aproximacoes que recaiam nesta condicao, ainda que uma delas seja
superior a outra. Na Figura 3.3 ilustra-se esta limitacao da medida ;.

H&4 também medidas que consideram a “distancia” entre o conjunto aproximado ob-
tido pelo algoritmo e o conjunto nao-dominado, ou, na auséncia deste, sua aproximacao
(chamado de conjunto de referéncia RS). A medida proposta por Czyak e Jaszkiewicz

(1998) ¢é deste tipo, e pode ser definida da seguinte forma:

zEA

Q2(A |RS| Z min{d(z,r) (3.23)

onde d(.,.) corresponde a distancia no espago objetivo (podem ser usadas a distancia
euclideana ou a métrica ponderada de Tchebycheff, por exemplo). Ela corresponde a

distancia média de cada ponto de referéncia até o seu vizinho mais préximo em A. O
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Figura 3.3: A aproximagao A é visivelmente melhor que B, embora a medida ), indique
que ambas sao equivalentes.

grande problema desta medida é o “favorecimento” de regioes do conjunto de referéncia
com muitos pontos agrupados, as quais influenciarao a medida mais do que outras com
um nimero menor de pontos. Dessa forma, uma aproximacao com muitos pontos concen-
trados pode obter valores maiores de avaliacao quando comparada a outra com os pontos
mais distribuidos no conjunto de referéncia. Cabe salientar que a concentracao de pontos
em determinada regiao do conjunto de referéncia nao significa maior importancia para o

decisor.

3.5.2 Medidas baseadas na preferéncia do decisor

Supondo que as preferéncias do decisor sao conhecidas, é possivel modela-las, por
exemplo, com uma func¢ao utilidade u. Considerando a comparagao de duas aproximagoes
A e B do conjunto de solugoes nao-dominadas, do ponto de vista do decisor seria intuitivo
escolher a aproximacao que fornecesse o menor valor da funcao u. Assim, a escolha torna-
se imediata a partir do conhecimento das preferéncias do decisor.

Caso estas preferéncias nao sejam conhecidas, torna-se necesséario fazer algumas su-
posicoes para basear a escolha. Uma delas apdia-se no fato de que o decisor preferira
solucoes nao-dominadas, o que permite classificar todas as medidas que usam somente a
relacao de dominancia como baseadas na preferéncia do decisor.

Duas novas relacoes entre aproximagoes do conjunto de solugoes nao-dominadas foram



3.5. Métodos de avaliagcao de heuristicas multiobjetivo 53

propostas por Hansen e Jaszkiewicz (1998), ambas baseadas nas relagoes de dominéncia.

Definicao 1

Uma aproximagao A supera fracamente outra aproximacgao B, A Oy B, se A # B e
se ND(AU B) = A, onde ND(A U B) representa o conjunto de pontos nao-dominados
em AU B. De outra forma, A Oy B se existir um ponto 2! € A que seja igual ou domine

qualquer ponto 22 € B e se ao menos um ponto z' € A nao esteja contido em B.

Definicao 2
Uma aproximacao A supera completamente B, A O¢c B, se ND(AUB) = Ae BN

ND(AU B) = (. De outra forma, A O¢ B se todo ponto de B for dominado por um
ponto z € A.

Caso A Ow B, toda solucao de A nao é “pior” que qualquer outra solugao de B. Caso
A O¢ B, toda solucao de A é “melhor” que qualquer outra solucao de B. Considerando

estes critérios, nas trés aproximacoes apresentadas na Figura 3.4, percebe-se que B Oy C'

eAOcC.

W Aproximacao A
X Aproximacgao B

® Aproximagao C

Objetivo 2

Y

Objetivo 1

Figura 3.4: Exemplos das relagoes descritas: B Oy C e A O¢ C.

Zitzler e Thiele (1999) propuseram uma medida chamada de cobertura de duas apro-
ximacoes do conjunto de solugoes nao-dominadas. Com a definicao a seguir, esta medida
permite uma avaliagao relativa de duas aproximagoes:

22eBYI e A2t = 22
Q3(A, B) = & i B | (3.24)

Quando a medida tem valor Q3(A, B) = 1 significa que todos os pontos da aproximagao




54 Capitulo 3. Otimizacao combinatdéria multiobjetivo

B sao dominados ou iguais aos pontos contidos na aproximacao A. O valor Q3(A, B) =0
significa que nao existe nenhum ponto em A que cubra algum ponto em B. Dessa forma,
AOw B < Q3(A,B) =1e @Q3(B,A) < 1. Além disso, A O¢c B < Q3(A,B) = 1e
Q3(B,A) = 0. Dessa forma, a medida @3 pode ser entendida como a “intensidade” da
relagdo da defini¢do 1, o que significa dizer que, quanto mais préximo de zero for Q3(B, A),
mais proximo da relacao da definicao 2 estarao as duas aproximacoes.

Uma desvantagem desta medida refere-se ao favorecimento de conjuntos que apresen-
tam um pequeno ntumero de pontos muito préximos no espago objetivo. Na Figura 3.5
a aproximacao A é superior a aproximacao B segundo a medida ()3, no entanto, caso o

decisor procure regioes nao representadas na aproximacao A, ele preferirda a aproximagcao
B.

B Aproximagao A
X Aproximacgao B

Objetivo 2

Y

Objetivo 1

Figura 3.5: A medida ()3 favorece a aproximacao A em relacao a B.

Dado que a avaliacao baseada somente na relacao de dominancia pode apresentar
certas anomalias indesejadas, Hansen e Jaszkiewicz (1998) propuseram algumas medidas
que associam as preferéncias do decisor a um conjunto de fungoes utilidade U. Seja
U(A < B) C U o subconjunto de fungoes utilidade para o qual a aproximagao A é
melhor que a aproximacao B, ou seja, U(A < B) = {u € Ulu*(A) < u*(B)}, onde
u*(A) corresponde ao melhor valor da fungao utilidade u considerando a aproximagao A:
u*(A) = min,ea{u(2)}.

Definicao 3
Uma aproximagao A supera outra aproximacao B sujeito a um conjunto de fungoes
utilidade, ou seja, A O,y B, se UA < B) # 0 e UB < A) = 0, se existir alguma

funcao utilidade no conjunto U que apresente melhores valores para A em relacdo a B, e
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o contrario nao deve ser verdadeiro.

Em alguns casos pode ser impraticdvel aplicar a relacao acima para determinadas
aproximacoes. Na Figura 3.6, a aproximacao A é melhor que a aproximacao B para
um determinado conjunto de funcgoes utilidade e vice-versa. Diante disso, torna-se ne-
cessario avaliar a probabilidade com que uma aproximacao é melhor que outra. Isto é
feito assumindo-se p(u) como a funcao densidade de probabilidade associada a funcao
utilidade do decisor.

A
W Aproximagao A
X W X Aproximagao B
X n
[\l
° X
B
3 x
8 " X
m X
X
X N
X m
>
Objetivo 1

Figura 3.6: Aproximagoes incomparaveis com a utilizagao da Definigao 3.

Na equagao 3.25 é apresentada a medida ()4, que fornece um escalar como resultado do
valor esperado da funcdo utilidade u*(A) no conjunto U. Uma aproximacao A é melhor
que uma aproximagao B, segundo a medida, se Q4(A, U, p) < Q4(B, U, p)

QuAU.p) = / u (A)p(u)du = E(u*(A)) (3.25)

uelU
Hansen e Jaszkiewicz (1998) propuseram a consideracao de fungoes utilidade pondera-

das de Tchebycheff uniformemente distribuidas, com vetores de peso normalizados e um
ponto de referéncia equivalente a uma aproximacao do ponto ideal. Como a defini¢ao de
funcao utilidade ponderada de Tchebycheft é equivalente a funcao Tchebycheff ponderada,

a medida @5 (equacdo 3.26) pode ser interpretada como o valor médio destas fungoes.

Qs(A, Soerp) = / 5% (A)p(s00)dsoe = E(5%(4)), (3.26)

S0 €S00
onde Sy € o conjunto de fungoes Tchebycheff ponderadas com vetores de pesos normali-

zados e s% (A) = min,ca{s(2)}.
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Como nao ha método geral para o cdlculo da medida ()5, conforme observam Hansen
e Jaszkiewicz (1998), eles sugerem a adoc¢ao de um valor médio das fungoes de utilidade
como valor aproximado de (J5. As fungoes sao definidas por vetores de pesos normalizados
e uniformemente distribuidos em que cada peso individual assume um valor do conjunto
{l/k, 1 =0,...,k}, onde k é o tamanho da amostra. O conjunto destes vetores é denotado

por Ar e definido na equacao 3.27.

1 2 k—1
Arp = {)\: [)\1,...,)\J] €A|)\j € {O,E,E,...,T,l}}, (327)

onde A é o conjunto de todos os vetores de pesos normalizados. Com isso, a medida Qg

pode ser definida pela equacao 3.28 e corresponde a uma aproximacao da medida Q)s.

B Z)\eAR S5o(A)

Qo= =2 (3.25)

3.5.3 Escolha do método para avaliacao das heuristicas multi-

objetivo

Como ja foi salientado neste capitulo, dois aspectos tornam-se fundamentais quando
da comparacao de heuristicas multiobjetivo: a distribuicao dos pontos sobre o espaco
objetivo e a proximidade destes pontos da fronteira de Pareto. Diante disso optou-se pela
medida (g pela vantagem de combinar a avaliagao da distribuicao e da proximidade da
fronteira ideal num tnico escalar.

Como exemplo do uso desta medida e também como justificativa pela escolha, apre-
senta-se o calculo da eficiencia de duas aproximagoes ilustradas na Figura 3.7. Para o
calculo da medida Qg para as aproximacoes A e B é necessario dispor de um ponto ideal,
(0,0) neste caso, e de um parametro K associado ao tamanho da amostra dos vetores de
peso.

Com K = 2 e um ntimero de objetivos J = 2 tem-se:

J
A= D] | X e{0,1/2,13A) N =1} (3.29)

k=1

A = st A =[0,1], A =[1,0], As = [1/2,1/2]

Dessa forma, Qg(A) é dado pela equagao 3.30.
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Objetivo 2

0 1 2 3 4 5 6
Objetivo 1

Figura 3.7: Aproximacoes comparadas pela medida (g.

A = {(5,1),(4,2),(3,3),(2,4),(1,5)}
ZAGA Sio(A) _ ZAGA miHZEA{SOO(Zv ZO? )‘)}

Qs(A) = A 3 (3.30)
: 0 0 0
Qs(A) = mln{soo((f),l),z,)\1),500((4?:2),2,)\1),500((3,3),2,)\1),
,S00((2,4), 2% 1), 500((1,5), 2% A1) }
3 +
+min{soo((5,1),20,)\2),soo((4,2),zo,)\2),soo((3,3),20,)\2),
3
,S500((2,4), 2% 09), 550 ((1,5), 2%, \2) }
3 +
+min{soo((5, 1), 2% X3), S00((4,2), 2%, A3), 500((3, 3), 2%, A3),
3
,S00((2,4), 2% X3), 500 ((1,5), 2%, A3) }
3
Ou(a) — min{1:2.3.4,5) 4 min{5,4,3.2,1} + min{5/2,2,3/2.2,5/2} _
(4) = : -
Gy - LELEa2
QG(A) = g

O valor de Q4(B) ¢é dado pela equagao 3.31.
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B = {(4,2),(2,4),(1,5)}
ZAGA 5&(3) _ ZAGA minzéB{SOO(Zv ZO? )‘)}

Qs(B) = IA] 5 (3.31)
0u(B) — min{soo((4,2),zo,)\1),soo((2£))4),zo,)\1),500((1,5),zo,)\l)} )
| minfseo((4,2), 2% do), soo((2é4),z°, M), 5o((1,5), 2%, M)}
R (C 2>,z°,As>,soo<<2,4;, 2 20), 500((1,5), 2% M)}
Qu(B) = min{2,4,5}+min{4§2,1}+min{2,2,5/2}:
Q) = 12
Qw(B) = 7

Analisando-se visualmente a Figura 3.7 é possivel perceber que a aproximagao A apre-
senta melhor qualidade que a aproximacao B. Como Qs(A) < Qs(B), a medida Qg con-
firma esta hipotese.



Capitulo 4

Definicao do problema de

restauracao do servico

O problema de restauracao do servigo refere-se ao sistema de distribuicao de energia
elétrica. Como as companhias necessitam manter os padroes de qualidade do servigo e
a satisfacao do consumidor, o tempo e a freqiiéncia de interrupcao tém grande corres-
pondéncia com estes aspectos. Dessa forma, quando da ocorréncia de determinada falha,
provocada por intempéries climaticas ou contato de objetos ou animais nas linhas de
distribuicao, certa parte do sistema perde o fornecimento de energia devido a atuagao
de disjuntores. O problema de restauracao do servigo consiste em restabelecer o forneci-
mento de energia elétrica aos consumidores afetados no menor tempo possivel, respeitando

restri¢oes operacionais e de carga, conforme mencionado na secao 1.1.2.

Analisando-se um pouco mais a natureza do problema pratico, é possivel perceber que
a intervencao na rede, de forma a restabelecer ao méaximo o fornecimento de energia aos
consumidores afetados, deve ser minima. Isto porque esse estado é transitério e somente
devera ser mantido enquanto o defeito nao ¢é eliminado. Dai surge a natureza multicritério
do problema de restauracao do servico, a minimizacao da carga sem fornecimento e do
numero de chaves manipuladas, sugerindo que a solucao para esse problema seja um
compromisso entre estes dois critérios. Ha outras particularidades que também podem ser
consideradas, tais como minimizacao de perdas elétricas e balanceamento do carregamento
entre alimentadores. No entanto este trabalho ird se ater somente aos primeiros dois,
devido ao fato de que os ultimos sao, em geral, considerados apenas para condi¢oes normais
de operagao (Miu et al. 2000).

Convém salientar que os algoritmos propostos para resolver este problema com dois

objetivos, descritos nos capitulos subseqiientes, por serem baseados no conceito de oti-

59
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mizacao de Pareto, podem ser facilmente adaptados para considerar outros critérios além
destes dois.

Quanto as restrigoes, é imprescindivel considerar limites de capacidade dos transfor-
madores das subestacoes, limites de fluxo nas linhas e limites de quedas de tensao nas
barras de carga, além, é claro, da radialidade da rede.

A Tabela 4.1 identifica os conjuntos, indices e variaveis do modelo que sera apresentado
a seguir. Como é preciso considerar o fluxo de poténcia nas arestas da rede em ambos os
sentidos, duplicou-se cada uma delas, com a segunda sendo uma aresta ficticia, a fim de
contemplar esta situacao. Dessa forma, o fluxo que atravessa a aresta ficticia é sempre no
sentido inverso ao convencional.

Outra importante observacao diz respeito as unidades das grandezas envolvidas: ten-
sao, corrente elétrica, impedancia e poténcia sao descritas em p.u., ou por unidade. Esta
representacao consiste na definicao de valores de base para todas essas grandezas, seguida
da substituicao dos valores das varidveis e constantes (expressos no Sistema Internacional
de unidades) pelas suas relagoes com os valores base pré-definidos.

O modelo matematico apresentado a seguir baseia-se no trabalho de Ciric e Popovic
(2000).
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Grafo da rede

N Conjunto de nods da rede
M Conjunto de arestas da rede
Varidveis
Zy Indica se o né p esta atendido (Z, = 1) ou nao (Z, = 0)
Xk Indica se a chave normalmente fechada da aresta k estd fechada (X = 1) ou
aberta (X = 0) apés a restauracao do servigo
X ;; Indica se a chave normalmente fechada da aresta ficticia k estd fechada (X ,; =1)
ou aberta (X ,; = 0) apds a restauragao do servigo
Y Indica se a chave normalmente aberta da aresta k estd fechada (Y3 = 1) ou
aberta (Y = 0) apds a restauracdo do servigo
Yk, Inc}ica se a chave norn}ahnente aberta da aresta ficticia k estd fechada
(Y, =1) ou aberta (Y), = 0) apés a restauragao do servico
Referente aos noés
Ng Conjunto de nods fonte da rede
CP Conjunto de nés consumidores da rede
L, Demanda, ou poténcia, do né p
R, Impedancia do né p
G, Poténcia disponivel no né p
Referente as arestas
Py, Fluxo de poténcia na aresta k
P,; Fluxo de poténcia na aresta ficticia k
F; Conjunto de todos as arestas cujos nds iniciais sao o né 4
T; Conjunto de todos os arestas cujos nés terminais sao o né ¢
1Ly Limite de fluxo de poténcia na aresta k
I L;c Limite de fluxo de poténcia na aresta ficticia k
Referente as chaves
CF Conjunto de todas as chaves normalmente fechadas
CA Conjunto de todas as chaves normalmente abertas
Outros
Vimaz Tensao maxima aceitavel
Vinin Tensao minima aceitavel

Tabela 4.1: Nomenclatura.
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Min Y (1-Z,)L,

peCP
Min Y (1-X)+ > (1-X)+ Y Y+ > Y%
keCF keCF keCA keCA

Sujeito a:

Restrigoes de capacidade dos alimentadores:

Y P<Gy,  (¢=12,...,Ny)

keFy

Restrigoes de balanco entre oferta e consumo:

P+ P)-Y (P+P)=LZ, (i=12,...,N)
keT; keF;
Restrigoes de limites de fluxo nas linhas (arestas):
P, —ITL X, <0, (k=1,2,...,M)
Po—ILX, <0, (k=12,...,M)
P, —1LY, <0, (k=1,2,..., M)
P,—ILY, <0, (k=1,2,..., M)
Restrigoes de limites de quedas de tensao nos nés:
vmin S V LkaRk S Vmax ) (k = 17 27 s 7N)
Restricoes para que a rede proposta seja radial:
D (N + X +Yi+Y,) <1, (i=12...,N)

kEF;

Restricoes para que seja utilizada apenas uma aresta entre dois nos:

(4.1)

(4.2)

(4.4)

(4.10)
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Este modelo apresentado é multiobjetivo: minimizar a carga sem fornecimento (ex-
presso pela equagao 4.1) e minimizar o nimero de chaves manipuladas (expresso pela

equagao 4.2).

As varidveis de decisao do problema incluem o fornecimento de energia as cargas (Z,)
e a condi¢ao de cada chave disponivel (X, X l;, Y. e Yk/ ). Com a definigao das condigoes
de todas as chaves do sistema e das cargas a serem atendidas (pelas varidveis de decisdo),
o fluxo de carga determina o fluxo de poténcia nas arestas da rede (P e P,), condigao

necessaria para avaliar a violacao ou nao das restricoes 4.3-4.12.

O primeiro conjunto de restri¢oes, equacao 4.3, refere-se a capacidade dos alimenta-
dores. De fato, esta restricao é muito importante para que o plano de restauracao possa
ser efetivamente aplicado, sob pena de provocar mais areas escuras em decorréncia da

atuacao dos dispositivos de protecao pela sobre-capacidade imposta.

O conjunto de restrigoes especificado pela equacao 4.4 corresponde a conservacao do

fluxo de poténcia nos nés da rede.

As equacoes 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 nao permitem que seja excedida a capacidade de fluxo nos
condutores da rede. Isto torna-se imprescindivel, porque pode haver mais desligamentos

durante o processo de restauragao.

O respeito aos limites de tensao em todos os nds é garantido pelas restrigoes 4.9. Nesta
equacao, a queda de tensao em cada né é calculada através da raiz quadrada do produto
entre a poténcia do nd, a impedancia do né e a variavel de decisao que indica se o no
estd ou nao atendido. O propédsito é observar os limites de tensao apenas para os nés

atendidos.

As restrigoes 4.10 garantem que a rede formada pelo processo de restauragao seja
radial, ou seja, nao apresente ciclos. A restricao parte do pressuposto de que nao deve
haver mais de uma chave fechada incidente em um né da rede, garantindo, assim, a

inexisténcia de malhas.

Por fim, as equacgoes 4.11 e 4.12 garantem que havera somente um sentido de fluxo para
cada arco da rede. Isto se deve a criacao de um arco ficticio para descrever sentido de fluxo
contrario ao convencionado, mas o fluxo existente deve ser ou no sentido convencionado

(X e Y3) ou no sentido contrario (X, e Y;).

O modelo matematico apresentado nesta secao servirda como base tedrica para o de-
senvolvimento dos métodos propostos. Tanto os objetivos envolvidos no problema como

as restrigoes consideradas serao baseadas nos aspectos definidos nesse modelo.
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4.1 Metodologia para resolucao

A partir da secao 1.2 pode-se verificar as varias abordagens de resolucao para o
problema de restauracao do servico. Percebe-se que predominam aquelas baseadas em
heuristicas, das mais simples as mais sofisticadas.

A abordagem proposta neste trabalho também faz uso de heuristicas, pela capacidade
de aproveitar ao maximo o conhecimento do problema, além, é claro, de sua desejavel
simplicidade e rapidez. Serao adotadas algumas sofisticagoes de forma a torna-la mais
robusta e eficiente.

Para resolver o problema de restauragao do servico, algumas premissas sao assumidas
como validas:

e O sistema de distribuicao corresponde a uma rede radial, tanto pré ou pos-falha;
e O estado da rede antes da falha é conhecido;

e O defeito ja foi devidamente isolado, resultando uma rede na qual todas as arestas

e todos os nés podem ser utilizados pelo plano de restauracao.

Como ja foi dito, um requisito desse problema é que a rede de distribuicao apresente
algum defeito, fazendo com que seja “retirada” da rede parte dela. O subgrafo resultante
correspondera, portanto, a instancia para o problema de restauracao do servigo, com as
informacoes a respeito do estado das chaves antes da falha.

Convenciona-se chamar de drea escura ao conjunto de consumidores que ficou sem
energia apds o isolamento do defeito. A drea clara, que é o conjunto de consumidores
que nao teve interrupgao no fornecimento de energia, apresenta, possivelmente, fronteiras
com a drea escura, nas quais identificam-se os nés-fonte que sao utilizados no processo
de restauracao (Figura 4.1). Convém salientar que poderd haver, apés o isolamento do
defeito, varias dreas escuras, o que pode resultar num subgrafo disjunto.

O problema de restauracao do servigo que sera resolvido, definido na secao anterior
deste capitulo, pressupoe um grafo! nao orientado como sendo a instancia do problema.

Os nos que fazem parte desse grafo correspondem a todos os consumidores sem energia
e aos nos-fonte?, e mais do que isso: apenas os nés-fonte que forem alcancéveis a partir
da(s) drea(s) escura(s) é que serdo incluidos no subgrafo resultante. A Figura 4.1 ilustra
um pequeno exemplo do grafo original de uma rede hipotética, apds o isolamento do
defeito. O subgrafo resultante obtido a partir do grafo da Figura 4.1 é apresentado pela
Figura 4.2.
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Area clara

No-fonte

@ . barra em subestagcao.

Q : 16 consumidor com fornecimento.

Area escura

' 2 n6 consumidor sem fornecimento.

. linha da rede com uma chave.

—— : linha da rede.

Figura 4.1: Grafo resultante apds isolamento do defeito para uma rede hipotética.

Quanto as arestas, um subconjunto delas corresponde as chaves manipulaveis, sendo
esse subconjunto dividido em outros dois: o primeiro corresponde as chaves normalmente
abertas, enquanto o segundo contém as chaves normalmente fechadas. Com as informagoes
dos estados das chaves antes da falha é possivel contabilizar o nimero de chaveamentos
para restabelecer o maior niimero de consumidores, bastando calcular a diferenga de
estados das chaves, pré e pos-falha (Equagoes 4.1 e 4.2).

Com a definicao das caracteristicas e da entrada do problema é possivel partir para
a determinacao da metodologia de resolugao. Primeiramente é realizado um pré-pro-
cessamento da entrada, que compreende uma busca em largura no grafo da instancia,
para que seja identificada a(s) drea(s) escura(s), além de um fluxo de poténcia para
identificar os fluxos e as capacidades de reserva dos alimentadores adjacentes a(s) drea(s)
escura(s). Depois da execucao do algoritmo multicritério proposto, é entregue como saida
um conjunto de solucgoes eficientes, conforme definicao da secao 3.1.1. Cada uma destas
solugoes devera atender aos requisitos minimos para uma rede em operagao: quedas de
tensao e capacidade dos elementos da rede devem estar dentro dos limites estabelecidos
(restrigoes 4.3, 4.9, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8).

Nas secoes a seguir apresentam-se uma simplificacao adotada e o método de fluxo de

!Na verdade esse grafo serd o subgrafo resultante do processo de isolamento do defeito.
2Esses noés serdo os tinicos nés da drea clara que fardo parte do subgrafo resultante.
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Né-fonte

@ : barra em subestagao.
Q : n6 consumidor com fornecimento.

' } @ né consumidor sem fornecimento.

Area escura o

: linha da rede com uma chave.

—— : linha da rede.

Figura 4.2: Subgrafo obtido a partir da simplificacao do grafo da Figura 4.1.

carga utilizado para verificar a factibilidade das solugoes encontradas.

4.1.1 Simplificacao adotada

Pode-se definir bloco(ou bloco de carga, ou setor) como sendo parte da rede que retine
varios nés consumidores sem possibilidade de seccionamento entre si. Ou seja, a estrutura
de ligacao desses blocos permanece inalterada diante de qualquer manobra das chaves da
rede. Isto sugere que se aproveite essa estrutura para reduzir o nimero de nés e arestas
da entrada do problema, facilitando, assim, a sua respectiva resolucao.

Logo, sao considerados nés do grafo apenas os blocos de carga ou nds consumidores
que sao afetados pela alteracao no estado das chaves. As arestas internas aos blocos
também nao sao consideradas no problema. Com isso, procura-se reduzir as alternativas
e a complexidade, do ponto de vista da andlise combinatéria, dos algoritmos envolvidos
na busca de caminhos alternativos para interligacao de um né da area escura até um outro
no da area clara. No entanto, sao consideradas todas as arestas, inclusive aquelas que se
encontram dentro desses blocos, para fins de calculo do fluxo de poténcia. De outra forma,
para fluxo de poténcia considera-se a rede completa, para os algoritmos que buscam os
caminhos de interligagao apenas uma rede resultante com os blocos previamente definidos.

A Figura 4.3(a) ilustra uma rede com trés blocos de carga circulados. A rede resultante

da simplificagao é apresentada pela Figura 4.3(b). As linhas descontinuas representam as
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chaves, enquanto o né com dois circulos concéntricos representa o no-fonte.

© ®

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

‘@ 3 ®:
(a) Rede original. (b) Rede resultante.

Figura 4.3: Reducao da rede através da criacao de blocos de carga.

4.1.2 Fluxo de carga utilizado

Para verificagao das restricoes do PRS é necessario calcular o fluxo de carga da confi-
guragao correspondente a solucao construida. Visto que antes mesmo de avaliar qualquer
solucao proposta em relacao aos dois objetivos escolhidos é preciso verificar se a con-
figuracao correspondente de calculo atende as restricoes do problema, torna-se impres-
cindivel a utilizacao de um método rapido.

Por isso, o método escolhido foi o backward-forward-sweep, ou varredura vai e vem,
proposto por Baran e Wu (1989). Embora seja um método numérico aproximado (em
funcao da tolerancia escolhida), sua eficiéncia em fornecer uma boa aproximacao do fluxo
real CA em um tempo computacional muito razodvel, inclusive para redes que nao apre-
sentam compensacao do fator de poténcia, tornou-o muito adequado para a proposta
desta tese.

Antes de apresentar as equagoes utilizadas, ilustra-se na Figura 4.4 um diagrama
simplificado de uma rede de distribuicao radial. Em cada barra de carga ¢ é considerada
uma injegao de poténcia constante dada pelo niimero complexo S; = P;+jQ; (P; refere-se
a poténcia ativa e (); & poténcia reativa), com a tensao calculada nesta barra dada por
Vi = Vipp +3Vi,y (Vinp € a parte real e V;

conjunto A; = {a;1, G2, - . ., @i} inclui todos os arcos m que saem da barra i. O k—ésimo

. € a parte imagindria do fasor V;). Um



68 Capitulo 4. Definicao do problema de restauracao do servico

arco apresenta uma impedancia dada por z, = rp+jxy (r é a resisténcia e zy, é a reatancia
da aresta k) e uma corrente dada por I = Iy, + jl,,,, onde Iy, é a parte real e I,

é a parte imaginaria do fasor Ij.

0 : i—1 : U : i+ 1 : : n

m
Ikl”';7 Ikl)\']
[1RE> 1111\,1
; 1

P 1,Qi1 P, Q; Y P, Qin

1 Opp>s I Orns
—>

Figura 4.4: Diagrama simplificado de uma rede de distribuicao radial.

O método descrito por Baran e Wu (1989) compreende duas etapas bdsicas, cada
uma delas incluindo um conjunto de equagoes recursivas descritas a seguir: na primeira
etapa, chamada de backward, fixam-se as tensoes nas barras e procede-se com o céalculo
dos fluxos nos arcos; a segunda etapa, chamada de forward, encarrega-se do ajuste da
tensao em funcao dos fluxos calculados.

A etapa backward compreende o calculo do fluxo nas linhas da rede. Determina-se
a corrente de cada arco do conjunto A;, ¢ = 1,...,n, através das equacgoes 4.13 e 4.14.
Na etapa forward sao utilizadas as equagoes 4.15 e 4.16 para os cédlculos das tensoes nas
barras, a partir da corrente obtida da etapa anterior. Nas equagoes 4.15 e 4.16, o arco k é
aquele que interliga as barras de carga (i + 1) e (7). A convergéncia do método ¢ avaliada
através das equagoes 4.17 e 4.18, que fornecem o desvio entre a poténcia calculada, obtida
através da corrente da etapa backward e da tensao da etapa forward, e a poténcia efetiva
da barra ¢. Na primeira delas considera-se o desvio da poténcia ativa e na segunda o
desvio da poténcia reativa. Caso um dos dois seja maior que uma certa tolerancia, em

pelo menos uma barra da rede, considera-se que o algoritmo nao convergiu.

Tie = 3 (Tpne) + BVirs £ QVisst) e 4., (4.13)
PEA; Vi
PV — QY
T = > (L) + ( IMVQQ ne) e A (4.14)
PEA; i
V(H'l)RE = ViRE - (Tk[kRE - xk[kIM) (4’15)

V(i-l—l)IM = ViIM - (xk]kRE + TkaIM) (416)
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AP - |( IRE ZRE + VZIM]ZIM> - PZ‘ (4’17)
| TIM ZRE ‘/ZREIZIM - Q2| (418)

O algoritmo simplificado é descrito pela Figura 4.5. Os parametros sao o conjunto
B das barras de carga, o conjunto A dos arcos da rede e a tolerancia admitida T'OL.
Primeiramente inicializam-se as tensoes em p.u. em todas as barras de carga da rede
(passos 1-3). A seguir inicia-se o lago principal, passos 4-11, que compreende o cédlculo
dos fluxos (passos 5-7) em todos os arcos da rede, com as equagoes 4.13 e 4.14, e a posterior
atualizacao das tensoes (passo 9) em todas as barras da rede (passos 8 e 9), através das
equagoes 4.15 e 4.16. Ao final, no passo 10, calcula-se o erro entre a poténcia calculada e a
poténcia efetiva, onde A representa o maior valor de todas as barras. Este lago repete-se

até que este erro seja menor que a tolerancia estabelecida.

VarreduraVaiEVem(B, A, TOL)
1 para cada: € B
2 fagaVj,, <1
3 ‘/;I]W
repita
para cada: € B
faca para cada k€ A

4
5
6
7 faga CALcuLAFLUXOS(7, k)
8
9
0
1

«— 0;

para cada i € B

faga ATUALIZATENSOES(7)

A «— CALCULADESVIO()
ate A <TOL

1
1

Figura 4.5: Fluxo de carga VarreduraVaiEVem.

Maiores detalhes do algoritmo e sobre as equagoes descritas podem ser encontrados
em Baran e Wu (1989) e Shirmohammadi e Hong (1989).
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Capitulo 5
Modelagem computacional

Neste capitulo é descrita em detalhes a modelagem computacional desenvolvida. A
idéia fundamental é apresentar como os métodos foram transformados em cédigos de
linguagens computacionais e mais: mostra-se como toda a estrutura necessaria para a
execucao do método transformou-se num sistema capaz de suportar inclusive a agregacgao
de outros métodos, assim como de outros problemas relacionados com os sistemas distri-

buicao de energia elétrica.

Jé na fase de concepgao do método destinado a resolugao do problema de restauracao
do servigo, com toda riqueza de detalhes praticos associados a uma rede real, constatou-se
a alta complexidade associada devido a quantidade de informacao a ser manipulada. Isto
inclui muitas entidades relacionadas a rede elétrica (cabos, transformadores, chaves, etc.),
além daquelas relativas ao método matemético (solugao, instancia, algoritmo construtivo,
etc.). Desse modo, o desenvolvimento do sistema computacional teve de fazer uso de
ferramentas que promovessem a modularizacao como forma de favorecer a compreensao,

manutenc¢ao e organizacao do mesmo.

O paradigma de orientacao a objetos (Stroustrup 1988) apresenta-se como a meto-
dologia muito adequada, justamente por proporcionar a organizacao do sistema a partir
de conceitos do mundo real (Rumbaugh, Blaha, Lorensen, Eddy e Premerlani 1991). A
linguagem computacional escolhida foi C++ (Stroustrup 2000), por ser orientada a ob-
jetos e por possuir recursos que dao ao desenvolvedor grande flexibilidade inclusive para

controlar o compromisso legibilidade/eficiéncia.

As segOes a seguir apresentam a estrutura geral do sistema (segao 5.1) e as estruturas

de dados empregadas (segao 5.2).

71
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5.1 Diagrama de classes

Para um bom entendimento da arquitetura geral do sistema computacional desenvol-
vido, apresenta-se na Figura 5.1 o diagrama de classes segundo a UML ( Unified Modeling
Language) (Larman 1998), que ilustra a estrutura légica estética mostrando as classes e

os relacionamentos entre elas.

Generalizacio Lé Escreve Conjunto Solucéo
de Pareto O
=T . I
| | | | ConjParcto Restantagio |
Leé Le Lé Leé Restauragao staurag
Chaves Instancia Solucao Tipos I
- Individuo | |
\ \ L
Algoritmo 7—\—?
_ = goritmo
Classe Agrelga(;ao ReStauraQaO — | Evolutivo [ |
Associagao ‘
Aresta Busca .
] Instancia Tabu ——
| -
Cabo Z}
1 Busca
Instancia Local
Restauragao -
Vértice || Pilha Lista —m*
Ligada Construtivo|
rvore (| ertice- — Fluxo
Arvore de Carga

Figura 5.1: Diagrama de classes do sistema computacional.

Na figura anterior estao discriminados os dois elementos principais do diagrama: classe
e relacionamento. O elemento classe designa um conjunto de coisas reais ou abstratas que
sao reconhecidas como sendo do mesmo tipo por compartilhar as mesmas caracteristicas
de atributos, operagoes, relagoes e semantica (Furlan 1997). Um relacionamento denota

qualquer relacao entre as classes, que podem ser de trés tipos bésicos (Furlan 1997):

e Generalizagio/Especializa¢ao: indica o relacionamento entre um elemento mais

geral e um elemento mais especifico (superclasse e subclasse, respectivamente),
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também conhecido como heranca ou classificagao. O elemento mais especifico pode

conter somente a informagao adicional acerca do elemento mais geral.

e Agregagdo: usada para denotar relacionamentos todo/parte. Pode-se ilustrar como

exemplo o conjunto de vértices, arestas e setores, que sao parte de uma instancia.

e Associacao: utilizada para denotar relacionamentos entre classes nao correlatas. Na
UML, uma associacao ¢é definida como um relacionamento que descreve um conjunto
de vinculos, onde vinculo é definido como uma conexao semantica entre tuplas de

objetos.

O conjunto de classes apresentado na Figura 5.1 esta subdividido em cinco moédulos:
algoritmos, entrada e saida, estruturas de dados auxiliares, instancia, e solucao. Cada
um desses modulos, também chamados de pacotes, relaciona uma colecao de classes com
caracteristicas semelhantes, permitindo mais um nivel de modularizacao do sistema.

A seguir descreve-se cada um desses modulos e os relacionamentos entre as classes

incluidas nos mesmos.

5.1.1 Mobdulo Entrada e Saida

Nesse médulo estao relacionadas classes que servem para fazer a leitura dos dados de
entrada para o problema e fornecer o resultado da execucao do algoritmo.

As classes relacionadas sao:

e [¢: essa classe reune todos os elementos proprios da linguagem para realizar a leitura
de dados de um arquivo. Estao incluidos um conjunto de métodos capazes de ler
vérios tipos de dados, como numeros (inteiros e reais), seqiiéncias de caracteres e

linhas inteiras.

e [é chaves: corresponde a uma especializacao da classe Lé, destinada a leitura de
um arquivo utilizado para descrever quais tipos de chaves poderao ser manipuladas
pelo algoritmo de restauracao. Isso equivale a dizer quais arestas do grafo, segundo

seus tipos, serao considerados como manipulaveis.

e Lé instancia: também é uma especializacao da classe Lé. O arquivo que contém
todas as informagoes da instancia do problema é lido por ela, compreendendo, entre
outras coisas, a relagao de vértices e arestas que formarao o grafo sobre o qual o

algoritmo trabalhara.
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e Lé solugao: esta classe também aproveita todo cddigo incluido na classe Lé através
de seu relacionamento de especializagao com a mesma. Sua fungao é ler o arquivo
que informa quais arestas estao energizadas, o que significa dizer qual é a rede

(drvore) em operagao apés o isolamento do defeito, portanto a rede pés-falha.

e Lé tipos: o arquivo lido por esta classe, outra subclasse da classe Lé, informa todos
os tipos possiveis para as arestas da rede. Isto inclui nao somente os tipos de cabos

mas também as possiveis chaves.

e Fscreve: esta classe agrega métodos para manipulagao de arquivos de saida, in-

cluindo mecanismos para escrita de nimeros e seqiiéncias de caracteres.

Todas as classes deste médulo estao relacionadas com a classe Algoritmo Restauracao,
justamente por representarem os procedimentos béasicos que precedem e sucedem a exe-

cucao do método matematico propriamente dito.

5.1.2 Modbdulo Estruturas de Dados Auxiliares

Neste modulo estao incluidas classes que servem como suporte para os algoritmos e

para as estruturas de dados préprias destes. Segue uma breve descricao de todas elas’.

e [ila: esta classe é a implementagao de uma estrutura de dados muito conhecida em
computagao, a chamada fila (firt-in-first-out FIFO). As fungoes bésicas incluidas

sdo a inclusao (no final) e remogao de elementos (no inicio).

e Pilha: correspondendo a uma especializacao da classe Fila, a Pilha é um tipo parti-

cular de fila na qual tanto a inclusao quanto a remocao de elementos ocorre no final
(last-in-first-out LIFO).

e Lista Ligada: nesta classe é implementada uma versao de uma lista ligada. A jus-
tificativa para sua criacao é a necessidade de manipular elementos em um conjunto
com a inclusdo e/ou remogao de elementos em qualquer posi¢ao, sugerindo uma

estrutura de armazenamento nao-seqiiencial com tamanho variavel.

o Arvore: a estrutura de dados implementada nesta classe corresponde a uma lista de
objetos da classe Vértice-Arvore (agregagao de objetos desta classe). Seu objetivo
é representar um grafo arvore com uma propriedade especial: qualquer vértice pode

ser raiz.

'Para maiores detalhes ver Tenenbaum, Langsam e Augenstein (1995).
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o Vértice-Arvore: esta classe destina-se unicamente a armazenar o vértice do grafo
arvore implementado pela classe Arvore. Ela prevé uma lista de vértices sucessores

e um campo para armazenar o vértice predecessor.

5.1.3 Moddulo Instancia

Neste médulo estao reunidas todas as classes relativas a instancia do problema de
restauracao do servico. Elas correspondem a um relacionamento de agregacao, ou seja,
as classes Aresta, Vértice, Cabo, e Setor sao parte da classe Instancia, que, por sua vez,
possui uma classe especializada Instancia Restaura¢ao. Segue uma breve descrigao de

cada uma delas.

e Aresta: esta classe reline informagoes a respeito da ligacao entre dois objetos da
classe Vértice. Os dados relacionam o numero de cada um desses vértices, o tipo
(se é chave, um ramo de ligagao, um disjuntor, etc.), além de guardar um campo

que relaciona o tipo de cabo (elemento da classe Cabo) que forma essa aresta.

e (abo: todos os dados elétricos como resisténcia, reatancia, maxima corrente ad-
missivel e corrente econdomica sao reunidos nessa classe. Ela estd associada a classe

Aresta para relacionar o tipo de cabo e a referéncia fisica na rede.

o Vértice: esta classe guarda detalhes de cada ponto da rede elétrica. Esses pontos
podem ser de vérios tipos (vértices de consumo, transformadores, subestacoes, etc.)
e devem ter a referéncia para a localizacdo fisica na rede (coordenadas no plano

cartesiano, por exemplo).

e Setor (bloco): esta classe é uma abstracao utilizada neste trabalho e com uma
semantica particular. Sua func¢ao é armazenar blocos da rede (colegoes de arestas
e vértices) que nao terao sua configuragao (ligacdo) alterada, independente da ma-
nobra de chaves escolhida. A estrutura desses blocos é sempre uma arvore, dado o
modelo das redes elétricas brasileiras. O relacionamento com a classe Arvore denota
o uso desta estrutura de dados para realizar a armazenagem dos blocos de forma

eficiente.

e [nstancia: o problema propriamente dito, com todos os dados e estruturas auxiliares,
¢é armazenado nesta classe. Ela compreende um conjunto de arestas, um de vértices,
um de cabos e um de setores, os quais formam a representacao matematica do
problema a ser resolvido. Vale lembrar que esta representacao é adequada também

para problemas de reconfiguragao de redes de energia elétrica.



76 Capitulo 5. Modelagem computacional

e [nstancia Restauracao: esta classe é uma especializacao da classe Instancia, criada
com o intuito de particularizar os dados e a representacao para o problema de

restauragao do servico.

5.1.4 Modulo Solugao

Para resolver o problema de restauracao, a partir da representacao adequada do pro-
blema incluida no moédulo Instancia, é preciso representar adequadamente uma solucao.
Este modulo tem justamente esta funcao, qual seja, a de prover classes relacionadas com a
representacao da solucao e classes que incluem conjuntos delas. Segue uma breve descri¢ao

de todas elas.

e Solucao: uma estrutura de dados e os demais itens necessarios para representar uma
solucao para um problema de reconfiguracao de redes sao incluidos nesta classe.
Particularmente, incluem-se nesta classe os dados referentes a estrutura da rede e

aos fatores elétricos decorrentes da configuracao que a solucao representa.

e Solucdo Restauracao: esta classe particulariza, através de uma especializagao da
classe Solucao, os dados necessarios para representar um problema de restauracgao

do servico.

e Individuo: esta classe especializa a classe Solu¢ao Restauragao para incluir as es-
truturas para representar o cromossomo do individuo a ser utilizado pelo classe

Algoritmo FEvolutivo.

e Conjunto de Pareto: como neste trabalho propoe-se um método multiobjetivo, o re-
sultado do processo de otimizacao nao é uma mas um conjunto de solugoes eficientes.

Esta classe corresponde a estrutura para armazenar este conjunto de solugoes.

e Conjunto de Pareto Restauracdo: através do relacionamento de especializagao com
a classe Conjunto de Pareto, esta classe particulariza a estrutura de conjunto para

armazenar as solugoes eficientes do problema de restauracao do servico.

Quanto aos relacionamentos entre as classes deste modulo e as demais, salienta-se o
relacionamento entre uma solugao e a instancia do problema a que ela se refere. Isso se
faz necessario para que os dados referentes ao problema estejam corretamente associados

a solucgao.
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5.1.5 Modulo Algoritmo

Este modulo destina-se as classes que compoem o método matematico propriamente
dito. Uma outra classe em particular auxilia nos calculos elétricos das solugoes potenciais:
a classe Fluxo de Carga.

A seguir sao descritas sucintamente essas quatro classes.

Fluzo de Carga: inclui o método de fluxo de carga CA chamado VarreduraVaiEVem

(backward-forward-sweep method), descrito na Segao 4.1.2.

e Algoritmo Construtivo: esta classe inclui o algoritmo construtivo responsavel por
criar as solugoes iniciais, eventualmente solugoes eficientes. Seu relacionamento com
a classe Instancia Restauracgao se faz necessario pela dependéncia dos dados relativos

ao problema.

e Busca Local: nesta classe estao incluidos os algoritmos de busca local do método
proposto. O relacionamento com a classe Busca Tabu se justifica pela relacao de

dependéncia entre elas.

e Busca Tabu: esta é a classe que retine uma das metaheuristicas desenvolvidas para
o PRS. Compreende as fungoes necessarias para melhorar o conjunto de solugoes

eficientes recebido do algoritmo construtivo, com o uso adequado da busca local.

e Algoritmo Evolutivo: esta classe inclui a outra metaheuristica desenvolvida para o
PRS. Compreende todas as fungoes necessarias para realizar um processo evolutivo,
por meio de um operador de recombinagao e outro de mutacao, com os individuos

fornecidos pelo algoritmo construtivo.

5.2 Estruturas de dados

A preocupacao em adotar uma representacao adequada para o problema se justifica
pela grande influéncia que ela tem no desempenho do algoritmo. Nao s6 a armazenagem
como também a manutencao e atualizagao da estrutura tém um impacto direto no tempo
gasto para a execucao do algoritmo.

A seguir sao descritas as estruturas de dados utilizadas para representar a instancia
do problema (se¢ao 5.2.1), para o setor (secao 5.2.1.1), para a solucao (segao 5.2.2) e para

o conjunto de Pareto (se¢ao 5.2.3).



78 Capitulo 5. Modelagem computacional

5.2.1 Estrutura de dados para a Instancia

Uma rede priméria de distribuicao define uma instancia para o problema de res-
tauracao do servigo. Para representé-la, optou-se por um modelo de grafo (Ahuja, Mag-
nanti e Orlin 1993) pela abstracao intuitiva e pela existéncia de algoritmos eficientes para

manipula-lo.

Um modelo de grafo pressupoe uma topologia (estrutura de vértices e arestas) e os
dados associados aos custos e capacidades dos vértices e arestas. Como sera visto, a forma
adotada para representar a topologia sugere imediatamente uma abordagem para incluir

os dados associados aos vértices e arestas.

O grafo que se quer representar possui uma caracteristica muito importante: é nao-
direcionado. Isto porque, dado uma conexao fisica entre dois postes através de um cabo,
o fluxo que o atravessa pode ser em ambos os sentidos. Aproveitando essa informagao,
e, dado que se necessita com muita freqiiéncia saber se hd ligacao entre dois vértices,
utilizou-se a matriz de adjacéncia vértice-vértice (Ahuja et al. 1993), somente com a dia-
gonal superior. Embora ela nao seja muito eficiente quanto ao espago gasto, a associacao
imediata entre dois vértices favorece as operagoes que sao executadas com mais freqiiéncia.
Utilizou-se também uma lista para armazenar vértices, pertencentes a classe Vértice, e
outra para as arestas, da classe Aresta, guardando, assim, as propriedades dos elementos

referenciados na topologia da rede.

A Figura 5.2 ilustra uma rede hipotética representada através de um grafo nao-
orientado G = (N, A), sendo N o conjunto de vértices (os circulos da figura, com o
respectivo nimero do vértice) representando os blocos de carga ou subestagoes e A o
conjunto de arestas (identificadas através de um nimero) representando os cabos fisicos
que interligam dois vértices. As linhas continuas correspondem aos trechos de rede e as
linhas pontilhadas correspondem as chaves. Eventualmente, algumas arestas podem cor-
responder a dispositivos seccionadores (chaves), representados na Figura 5.2 pelas linhas
descontinuas. Tanto o conjunto de vértices quanto o conjunto de arestas é representado

através de uma lista de objetos das classes Vértice e Aresta, respectivamente.

Na Figura 5.3 é apresentada a matriz que corresponde a representacgao matematica do
grafo da Figura 5.2. Na Tabela 5.1 sao apresentadas as listas de vértices e arestas. Vale
lembrar que cada elemento da matriz de adjacéncia vértice-vértice (ml[i|[j]) indica se hé
uma aresta interligando dois vértices i e 7 (mli][j] > 0) ou nao (m[é][j] = 0). No primeiro
caso, o (i, j)-ésimo elemento indica o indice da aresta que interliga os vértices i e j na lista
de arestas. Com isso é possivel acessar em tempo constante (O(1)) a aresta que interliga

dois vértices.
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Figura 5.2: Modelo de grafo para uma rede de distribuicao.

Lista de vértices
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
(T2[3[4[5[6]7[8] 9 [10]11]

Lista de arestas
1 2 345 67 89 10 11 12
[1]2[3[4]5]6]7[8]9]10]11]12]

Tabela 5.1: Listas de vértices e arestas do grafo da Figura 5.2.

5.2.1.1 Estrutura de dados para o Setor

A entidade abstrata Setor foi criada com o intuito de facilitar a manipulacao do grafo
que representa a rede. Sua funcao é reunir um bloco de vértices e arestas que nao tém a
sua topologia alterada, qualquer que seja a configuracao escolhida para a rede. Em outras
palavras, dois vértices so farao parte de um setor se a aresta que os interliga nao for uma
chave.

Embora um setor retina um conjunto de vértices, o grafo original permanece inalterado,
ou seja, ele é uma estrutura adicional e nao substitutiva. A vantagem de tal abordagem
surge quando se percorre o grafo e necessita-se construir uma arvore a partir de um

vértice. Utilizando a Figura 5.2 como exemplo, identificam-se trés blocos: o primeiro
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1234567891011
1 [ 200100000 0]
2 3400000 0 0
3 000000 0 0
4 00600 9 0
5 5000 0 0
6 00012 0
7 78 0 0
8 00 0
9 10 0
10 11
1n | |

Figura 5.3: Representacao para o grafo da Figura 5.2.

formado pelos vértices 1, 2, 3, 4, 5 e 6 (interligados por arestas fixas - nao sdo chaves);
o segundo, formado pelos vértices 7, 8 e 9; e o terceiro, que inclui os vértices 10 e 11.
Supondo-se a construcao de uma arvore que tem como raiz o vértice 1, quando se for
incluir as arestas a partir de 1, s6 é possivel incluir 1, 2, 3, 4 e 5 de uma tnica vez, ou
seja, a inclusao do vértice 1 na arvore pressupoe a inclusao conjunta dos vértices 2, 3,
4,5 e 6. O mesmo critério vale para os outros dois blocos: incluir o vértice 7 a partir
do vértice 4 requer a inclusao simultanea dos vértices 8 e 9, enquanto que a inclusao do

vértice 10 a partir do vértice 6 pressupoe a inclusao concomitante do vértice 11.

Com isso, dado um vértice a partir do qual pretende-se conectar outro através da
escolha de uma aresta adjacente, faz-se necessario saber se este vértice pode ser incluido
na arvore isoladamente ou se sua inclusao pressupoe a inclusao conjunta de outros vértices.
A estrutura de dados criada para a classe Setor permite descobrir se um vértice estd
ou nao incluido em algum setor, em tempo constante (O(1)). Além disso, o subgrafo
do setor (equivalente a uma &rvore) é obtido através da exploracdo do mesmo com a
escolha adequada de um dos vértices desse setor como raiz. Exemplificando, caso se
queira determinar o subgrafo correspondente ao setor dos vértices 7, 8, e 9, basta que se
escolha o vértice 7 como raiz e efetuar a exploragao a partir dele, o que requer um tempo
O(a), onde a equivale & cardinalidade do conjunto de arestas do setor.

Para exemplificar a representagao através da estrutura de dados desenvolvida, incluida
na classe Arvore (secdo 5.1.2), apresentam-se nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 o subgrafo e a

estrutura de dados para os setores 1, 2 e 3, respectivamente, considerando o grafo da
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Figura 5.2.

@/@\@

(a) Subgrafo do setor 1.

Setor 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
AI‘VOYG | VAl | VA2 | VA3 | VA4 | VA5 VA6 | 0 | 0 | 0 | 0 | 0
Vértice-Arvore 1 (VA7) Vértice-Arvore 2 (VAs) Vértice-Arvore 3 (VAj)
Num.vértice: 1 Num.vértice: 2 Num.vértice: 3
Vértices adj.: VAy VA5 Vértices adj.: VA; VA3 VA, | Vértices adj.: VA,
Vértice-Arvore 4 (VA4) Vértice-Arvore 5 (VAj) Vértice-Arvore 6 (VAg)
Num.vértice: 4 Num.vértice: 5 Num.vértice: 6
Vértices adj.: VA, Vértices adj.: VA; VAg Vértices adj.: VA5

(b) Estrutura de dados do setor 1.
Figura 5.4: Subgrafo e estrutura de dados para o setor 1.

Pelas figuras apresentadas verifica-se que as arestas 6, 9, 10 e 12 do grafo apresentado
na Figura 5.2 nao constam em nenhum dos trés setores, justamente porque sao chaves e
servem para determinar a fronteira entre eles. O maior objetivo da estrutura de dados do
setor é armazenar uma arvore que possa ser enraizada a partir de varios vértices, sem que
haja necessidade de mudanca na representacao. Utilizando-se o setor 2 como exemplo,
verifica-se que somente os vértices 7 e 9 podem ser raiz, pois somente estes dois tém arestas
adjacentes que sao chaves: o né 7 tem a aresta 6 e o né 9 tem a aresta 10, conforme ilustra
a Figura 5.7. Portanto, a arvore do setor é determinada pelo vértice raiz escolhido e a

posterior exploracao do grafo, necessitando-se um tempo O(a) para qualquer caso.

5.2.2 Estrutura de dados para a Solucao

Uma das formas mais comuns para representar uma configuracao de uma rede de
distribuicao é através dos estados das chaves. Um vetor, contendo os estados de todas as

chaves, pode ser usado para armazenar tal configuracao: [zy,zs,...,z,], onde z; = 1 se
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A

® ©

(a) Subgrafo do setor 2.

Setor 2

1

8 9 10 11

2 3
Arvore| O| O| 0

4 5 6 7
0

| 0] 0| VA; [VAs[VAq| 0] 0O

Vértice-Arvore 7 (VA7)

Vértice-Arvore 8 (VAg)

Vértice-Arvore 9 (VAy)

Num.vértice: 7
Vértices adj.: VAg VAg

Num.vértice: 8
Vértices adj.: VA7

Num.vértice: 9
Vértices adj.: VA7

(b) Estrutura de dados do setor 2.

Figura 5.5: Subgrafo e estrutura de dados para o setor 2.

(a) Subgrafo do setor 3.

Setor 3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
Awvore [ 0] 0T 0T 0] 0] 0] 0 [ 0] 0]VAy]VAy

Vértice-Arvore 10 (VA1g)

Vértice-Arvore 11 (VA1q)

Num.vértice: 10
Vértices adj.: VA1

Num.vértice: 11
Vértices adj.: VA

(b) Estrutura de dados do setor 3.

Figura 5.6: Subgrafo e estrutura de dados para o setor 3.




5.2. Estruturas de dados 83

(7)
® ©

(a) Arvore enraizada pelo vértice 7. (b) Arvore enraizada pelo vértice 9.

Figura 5.7: Duas possiveis arvores para o setor 2, escolhendo-se os vértices 7 e 9 como
raiz.

a chave 7 estd fechada e x; = 0 caso contrario. Esta abordagem foi adotada por Morelato
e Monticelli (1989) e Hsu e Kuo (1994). Uma desvantagem estd associada a dificuldade
na preservacao de configuracoes factiveis quando o espago de busca de 2™ combinacoes
é considerado. Mesmo com técnicas como as propostas por Aoki et al. (1989), as quais
tentam reduzir o nimero de combinagoes através da utilizacao de técnicas heuristicas, tais
estruturas podem incorrer em insucesso quando do tratamento de grandes areas escuras.

Uma solucao para o problema de restauracao do servigo corresponde, em geral, a
uma floresta, eventualmente a uma arvore. Isto quer dizer que, no melhor caso, todos os
nés de consumo terao seu fornecimento restabelecido (havera apenas uma arvore) ou um
subconjunto deles ainda permanecera sem energia (uma floresta).

Dessa forma, a estrutura de dados para uma solucao deve ser suficientemente eficiente
para contemplar a manutencao e atualizacao da floresta. Isso se refere a recuperagao de
uma arvore, sua exploracao, além da identificagdo do niimero de arvores e das fronteiras
entre elas (arestas que ligam duas arvores).

A Figura 5.8 apresenta um exemplo de solu¢do com a sua respectiva representacao
na estrutura de dados desenvolvida. A descrigao das listas referenciadas na estrutura é a

seguinte:

P(i): apontador para o préximo né quando a arvore é percorrida em pré-ordem
(Ahuja et al. 1993);

e V/(7): apontador para o né pai;
e N(i): indica o nivel de profundidade do né i;

e A(7): indica o nimero da &rvore na qual o né esta incluido;
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e R(a): indica o no raiz da drvore a.

0
1
/3 Nés
) ; I[2[3J4[5][6]7[8[9]l0]11
PG) [2[3]4[5[6]0[8[9]0[11[0
Vi) (0|12 [2[1[5]0][7[7] 010
NG [o[1] 2 [2]1]2]of1]1]0]1
0 (7 10 Ay 11111122233
8\, 0 11 Arvores
P I[2]3
1
(Rl [1[7]10] |
(a) Grafo. (b) Estrutura de dados.

Figura 5.8: Grafo e estrutura de dados para uma solugao.

Nas quatro listas para os nos, apresentadas na Figura 5.8, sao mantidas as arvores da
solucdo. Outra lista, R(a), fornece quais nés sdo as raizes das arvores existentes. Percebe-
se que, dessa forma, é possivel saber em tempo constante (O(1)) se dois nés pertencem
ou nao a arvores distintas, o que é de grande valia para a eficiéncia computacional dos
métodos desenvolvidos.

5.2.3 Estrutura de dados para o Conjunto de Pareto

Conforme dito no Capitulo 3, o resultado do processo de otimizacao multiobjetivo
é um conjunto de solucoes eficientes (nao-dominadas). Sendo assim, é preciso ter uma
estrutura de dados que suporte as operacoes basicas durante o processo de otimizacgao, a
saber, (1) verificar se uma solu¢do é dominada ou nao-dominada, (2) incluir uma solucao
no conjunto e (3) excluir solu¢oes dominadas por uma solugao candidata.

Com essas trés operacoes basicas definidas, é possivel determinar uma estrutura de
dados adequada para que o tempo gasto para efetua-las seja o menor possivel. Pelo estudo
de Mostaghim, Teich e Tyagi (2002), verifica-se que a sofisticagao das estruturas de dados
para armazenagem de conjuntos de Pareto depende muito do tamanho do conjunto e do
numero de objetivos a serem otimizados. No caso particular deste trabalho, o uso de listas

lineares estabelece uma relagao custo-beneficio muito interessante.
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A Figura 5.9 ilustra a lista linear empregada para o problema de restauragao do
servico. Ela é composta de um descritor que armazena trés informagoes: o inicio e o final
da lista, bem como o nimero de elementos nela contidos. Para cada elemento (solugao)
incluido na lista, emprega-se uma estrutura capaz nao sé de armazena-lo como também
de obter o elemento seguinte. A operacao mais custosa é a verificacado de dominancia de
uma solucao candidata, que deve ser comparada com todas as solugoes do conjunto de
Pareto, no pior caso, pois assim que houver uma solugao do conjunto que domine a solugao
candidata o processo ¢ interrompido. Quanto a eliminagao de solugoes ja armazenadas
que sao dominadas pela solugao atual, isso é feito no mesmo momento em que é verificada

a dominancia, bastando, para isso, apenas uma passagem pelo conjunto.

tam.

inicio 3 fim

Sol.1 Sol.2 > Sol.3

Y

Figura 5.9: Lista linear empregada como estrutura de dados para manter o conjunto de
Pareto.
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Capitulo 6

Algoritmos heuristicos multiobjetivo
para o PRS

Neste capitulo sao descritos dois algoritmos heuristicos multiobjetivo desenvolvidos
para resolver o PRS definido no Capitulo 4. O primeiro é um algoritmo construtivo
que gera o conjunto inicial de solugoes nao-dominadas e incorpora aleatoriedade num
procedimento baseado em algoritmos de construgao de arvores geradoras. O segundo é
um algoritmo de busca local que encarrega-se do melhoramento deste conjunto inicial
através do uso de uma vizinhanca multiobjetivo. Em ambos, o critério de otimizacao
utilizado ¢é a relagao de dominancia de Pareto.

Dois aspectos ocupam lugar de destaque quando se constroem algoritmos para re-
solugao do PRS: a verificacao da factibilidade e a avaliacao das fungoes objetivo de uma
solucdo potencial. Considerando o primeiro, as duas fases (construtiva e de melhoramento)
ja incorporam a verificacao da factibilidade para gerar novas solugoes. Isso significa que
apenas sao construidas solucoes que nao violam as restricoes impostas'. Para a avaliacao
de uma solugao, consideram-se os objetivos definidos no Capitulo 4, a saber o niimero de
chaves manipuladas e a carga dos consumidores que nao tiveram o fornecimento restabe-
lecido.

Para a verificacao das restricoes é necessario calcular o fluxo de carga na rede. Esse
procedimento, incluido na classe “Fluxo de carga” (Segao 5.1.5), requer um esfor¢o compu-
tacional bastante significativo, merecendo uma atencao especial pois é executado sempre
que uma nova solucao candidata é gerada. Justamente pela eficiéncia quanto ao tempo

computacional e pela qualidade da aproximagao fornecida, optou-se pelo método descrito

! As restricoes do PRS sdo os limites de corrente nos condutores, da capacidade dos transformadores
e de quedas de tensao.

87
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na Secao 4.1.2. Convém salientar que a aplicagao do método de fluxo de carga restringe-
se somente ao alimentador que teve alteracoes, ou seja, tanto no algoritmo construtivo
quanto no algoritmo de busca local sao calculados os fluxos de uma rede somente nos
alimentadores que tiveram alteracao de carregamento. Obtém-se, com isso, uma reducao
sensivel quanto ao tempo gasto para validar uma solucao.

As secoes a seguir detalham os algoritmos construtivo (Segao 6.1) e de busca local
(Secao 6.2).

6.1 Algoritmo construtivo

O algoritmo construtivo tem por objetivo criar solu¢oes nao-dominadas que servirao
como solugoes iniciais para a busca local. Nao é possivel garantir que existam solugoes
nao-dominadas, contudo somente elas serao armazenadas no conjunto inicial. Pressupoe-
se que houve o isolamento do defeito que ocasionou a contingéncia, o que proporciona
a completa remocao dos elementos indisponiveis. Desta forma, supoe-se que todos os
vértices e arestas que foram informados na instancia do problema nao apresentam nenhum
tipo de defeito e podem ser usados nas solugdes propostas sem restrigoes.

As Figuras 6.1(a) e 6.1(b) ilustram uma rede hipotética antes e depois do isolamento
do defeito, respectivamente. A parte circulada na Figura 6.1(a) representa o local do
defeito propriamente dito, incluindo o vértice 3 e as arestas 3 e 6. Percebe-se que a
rede obtida com o isolamento do defeito (Figura 6.1(b)) nao inclui nenhum dos elementos
circulados na Figura 6.1(a). E esta rede que corresponde a instancia do PRS.

Também na Figura 6.1 é apresentada a rede em operagao (Figura 6.1(c)), demons-
trando quais arestas da instancia sao utilizadas e em que sentido (arcos), sempre mantendo
uma estrutura radial. Essa rede em operacgao é, portanto, um grafo aciclico direcionado
(4rvore direcionada) que determinard quais consumidores continuam com o fornecimento
de energia e quais tiveram o fornecimento interrompido, ou seja, quais consumidores per-
tencem & drea clara e quais pertencem & drea escura®. Na Figura 6.1(c) verifica-se que,
da configuragao original, a manutencao dos arcos 1, 2, 4 e 5 no estado original resultou
na permanéncia dos nés 1, 2, 4, 5 e 6 na édrea clara (considerando o né 1 como raiz). Os
nos 7-11 ficaram na area escura ainda que os arcos 10, 11, 12 e 14 estejam mantidos no

mesmo estado, porque as arestas 7-9 sao chaves e estao abertas. Estes dois subgrafos do

2 As linhas continuas correspondem &s chaves fechadas e as linhas pontilhadas correspondem as chaves
abertas; a direcao do arco indica o caminho até a barra da subestagao; os nés correspondem as barras de
carga.

3Parte da rede com o fornecimento de energia elétrica interrompido.
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(a) Rede pré-falha. (b) Rede pés-falha. (c) Rede em operagao.

Figura 6.1: Redes antes e depois do isolamento do defeito e a rede em operacao?.

grafo da instancia, uma arvore para a area clara e outra para a area escura, representam
uma possivel solucao para o PRS com a caracteristica especial de nao apresentar carga
restaurada.

Com a determinagao dessas duas areas, vislumbrou-se uma metodologia para cons-
trucao de solugoes para o PRS que fizesse uso do conceito de no-fonte: sao nos que estao
localizados na fronteira entre a érea clara e a drea escura. Na Figura 6.1(c) identificam-se
os nos 4 e 6 como sendo os nos-fonte da rede em operacao. A partir deles serao construidas
as solugoes para o PRS. Cabe salientar que a ordem de escolha dos nds adjacentes aos
nos-fonte influenciard a solucao final obtida, dado que a capacidade de fluxo dos arcos

predecessores é limitada.

A construcao das novas solugoes é realizada por meio de dois algoritmos distintos,
um dando énfase as caracteristicas do primeiro objetivo e o outro dando énfase as ca-
racteristicas do segundo objetivo. Na verdade sao criados dois problemas de otimizacao
mono-critério, o primeiro com a funcao objetivo incluindo a carga restaurada e o se-
gundo tendo como funcao objetivo o niimero de chaveamentos. Com isso espera-se incluir

solugoes potencialmente eficientes e com boa diversidade.

Além disso, a exploracao da area escura é feita de duas formas: com uma busca em
largura para o primeiro objetivo e por meio de uma busca em profundidade para o segundo.
Segundo avaliagoes experimentais, o emprego de ambas as buscas torna-se imprescindivel
para a obtencao de solugoes topologicamente distintas. Entretanto, a qualidade delas

com respeito aos critérios estabelecidos nao se mostrou muito alta. Dessa forma, os
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resultados obtidos nao apresentaram diferencas significativas quando da utilizagao da
busca em largura (mais abrangente) no primeiro algoritmo em comparagao a utilizagao
desta busca no segundo algoritmo.

As secoes a seguir detalham cada um desses algoritmos.

6.1.1 Algoritmo construtivo segundo o critério de maxima carga

restaurada

O primeiro algoritmo realiza um procedimento semelhante ao algoritmo de Prim
(Ahuja et al. 1993) para o problema de &rvore geradora de custo minimo. A partir
de cada né-fonte, adicionam-se um a um os nés da drea escura (ou um bloco - se¢ao
5.2.1.1) de forma a manter o grafo aciclico, verificando-se a cada elemento adicionado
se as restrigoes sao respeitadas. Como a fungao objetivo busca minimizar a carga nao
restaurada, ou maximizar a carga restaurada, a escolha do préximo né a ser adicionado
deve levar em conta a respectiva carga. Mais especificamente, da lista de nds adjacentes
ao no-fonte escolhido, realiza-se uma escolha aleatéria ponderada pela carga de cada né
adjacente?, ou seja, o né com maior carga tem maior chance de ser escolhido.

Neste algoritmo, a forma com que os nds adjacentes sao escolhidos corresponde a uma
busca em largura, ou seja, dado um no-fonte, somente sao considerados os nos filhos de
seus sucessores depois que todos estes ja tenham sido avaliados. Este procedimento torna-
se particularmente importante porque nao é possivel saber a-priori quantos nos da area
escura serao adicionados a arvore da area clara, devido as restricoes do problema. Isso
faz com que a ordem de inclusao seja um fator determinante no ntimero final de nds da
area escura que serao interligados a area clara.

Com a escolha do né adjacente definida, parte-se para a sua interligacao ao grafo
que corresponde a area clara, com a posterior avaliacao da factibilidade pelo calculo dos
fluxos. Caso a inclusao do né adjacente nao viole as restrigoes do problema, tenta-se
incluir a nova solu¢do (com um novo né no grafo) no conjunto de solugoes eficientes
(conjunto aproximado de Pareto). O procedimento se repete até que nao seja possivel
incluir nenhum né adjacente (pertencente a area escura) devido a violagao de alguma
restricao.

Dado a aleatoriedade incluida no procedimento, espera-se obter solucoes diferentes a
cada execucao. A Figura 6.2 ilustra um conjunto de solucoes geradas com o algoritmo

construtivo, segundo o critério de maxima carga restaurada, a partir da rede em operacao

4Esse procedimento de escolha corresponde a uma roleta ponderada (roullette wheel), detalhada em
Biéck et al. (2000).
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ilustrada na Figura 6.1(c).

Observa-se que a construcao de uma solucao visa incluir os nés da area escura a partir
dos nos-fonte, mantendo, sempre que possivel, a mesma posicao das chaves da area escura
quando comparadas & rede pré-falha (Figura 6.1(a)). Como exemplo, seja a Figura 6.2(a):
a chave correspondente ao arco 14 é mantida fechada porque ela nao interfere na inclusao
do né 7 na area clara. No entanto, as chaves correspondentes aos arcos 10, 12 e 11 tiveram
de ser abertas para que somente o né 7 fosse adicionado a area clara. Caso isso nao fosse
feito, os nos 8, 9 e 10 também seriam adicionados a area quando o né 7 o fosse, o que

contraria a idéia original de incluir apenas um né por vez.

Figura 6.2: Solucoes obtidas? com o algoritmo construtivo segundo o critério de maxima
carga restaurada, a partir do no-fonte 4.

As cinco solugoes ilustradas nas Figuras 6.2(a)-6.2(e) sao resultado da aplicagao do
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algoritmo construtivo a rede apresentada na Figura 6.1(c), a partir do né-fonte 4. As duas
primeiras, Figura 6.2(a) e 6.2(b), sdo obtidas a partir da ligagdo dos dois nds adjacentes
ao no-fonte 4, quando se ligam os nds 7 e 10 e eles se tornam novos nés-fonte. A escolha
do proximo no-fonte, a partir do qual serao verificados os nés adjacentes, serd de tal forma
que eles sejam “filhos” do né fonte original (né-fonte 4). Neste caso, considerando-se o
critério de méxima carga, somente sera escolhido um novo noé-fonte filho quando todos os
nos adjacentes forem avaliados, conforme a seqiiéncia da Figura 6.2: somente passa-se a
analisar o né-fonte 7 (Figura 6.2(c)) apd6s a inclusao de todos os nds adjacentes ao seu
no-fonte pai, n6 4 (Figuras 6.2(a) e 6.2(b)). Outra observagdo importante diz respeito
a ordem de escolha dos nds adjacentes: serd sempre realizada de forma aleatdria, com
probabilidade de escolha proporcional a carga.

As préximas cinco figuras (6.3(a)-6.3(e)) ilustram as solugdes obtidas pela aplica¢ao do
algoritmo construtivo segundo o critério de maxima carga restaurada, a partir do proximo
né-fonte original, o né 6. Percebe-se que o né-fonte filho 7 somente é considerado (Figura
6.3(e)) apds a inclusao de todos os nés adjacentes ao seu né-fonte pai (10).

O procedimento completo referente ao algoritmo construtivo segundo o critério de
maxima carga restaurada é apresentado em pseudo-cédigo na Figura 6.4. Ele resume-se a
determinacao de um né-fonte e a escolha subseqiiente de um né adjacente pertencente
a drea escura que nao exceda a capacidade de reserva deste né (carga que pode ser
transferida sem que os limites do alimentador sejam violados).

O algoritmo comeca com a inicializacao da solucao candidata, que é feita com a solugao
em operacgao, passo 1. No passo 4 € escolhido o primeiro elemento da lista de nds-fonte
(LN F) como sendo o né-fonte corrente, calculando-se a seguir a sua capacidade de reserva
(passo 5). A escolha do né sucessor, passo 6, é realizada observando-se a carga daqueles nés
que pertencem a area escura, escolhendo-se um deles de forma aleatéria com probabilidade
proporcional as respectivas cargas, sempre observando se a carga ¢ menor ou igual a
capacidade de reserva. Caso exista um né candidato sorteado que respeite a capacidade
de reserva, ele é adicionado a arvore no passo 9, realizando-se, antes, uma copia da solucao
candidata construida até entao (passo 8). Também no passo 9 é incluido no final da lista de
nés-fonte (LNF') o né sorteado® adjacente ao né-fonte atual. No passo 10 é verificado se a
solugao construida, obtida através da interligacao do né sorteado a arvore correspondente
a area clara, respeita as restri¢coes do problema. Caso isso nao ocorra, a solucao é marcada
como infactivel, implicando seu descarte. No entanto, caso a solucao seja factivel, o passo
11 possibilitard primeiramente que ela se torne a nova solu¢ao candidata (passo 12), a

qual serd incluida ou nao no conjunto de solugoes eficientes (C'P), de acordo com a relagao

5Caso o né sorteado pertenca a um bloco, sdo incluidos todos os nés-fonte encontrados no bloco.
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(b) Solugao 7.

(d) Solugéo 9. (e) Solugéo 10.

Figura 6.3: Solucoes obtidas? com o algoritmo construtivo, segundo o critério de maxima
carga restaurada, a partir do no-fonte 6.
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de dominancia previamente definida (passo 13).

Esta seqiiéncia (passos 2-14) repete-se enquanto houver nds-fonte que possuam nds
adjacentes pertencentes a area escura com carga menor ou igual a capacidade de reserva
destes nos-fonte. Quando for escolhido um noé-fonte que nao atenda a estas restri¢oes, o

mesmo ¢ excluido da lista LN F no passo 14.

ALGCONSTMAXCARGA(LNF, redeOp, CP)
1 solCand « redeOp;
2 enquanto |[LNF| >0

4 noFonte «— LN F[0];

5 capRes « CALCULACAPRESERVA (noFonte, solCand);

6 noCand < SORTEIASUCESSOR(noFonte, capRes, solCand);
7 se noCand # 0

8 entao sol < solCand,

9 ADICIONANO(noCand, sol, LN F);
10 VERIFICARESTRIGOES(sol);
11 se FACTIVEL(sol)
12 entao solCand < sol;
13 ADICIONASOL(solCand, C'P);
14 senao LNF «— LNF — {noFonte};

Figura 6.4: Pseudo-cédigo do algoritmo construtivo, segundo o critério de maxima carga
restaurada.

6.1.2 Algoritmo construtivo segundo o critério de minimo cha-

veamento

Este segundo algoritmo construtivo inclui nés adjacentes aos nés-fonte escolhidos se-
gundo o critério de minimo chaveamento, o que significa escolher preferencialmente aqueles
arcos (chaves) cujos estados nao sejam alterados em relagao a rede antes da contingéncia.

Tal como no algoritmo construtivo anterior, este procedimento assemelha-se muito
ao algoritmo de Prim (Ahuja et al. 1993). Também se baseia na inclusdo, um a um,
de nos adjacentes aos nds-fonte com a escolha aleatoria, apenas observando o critério
de minimo chaveamento ao invés da carga restaurada. A verificacao das restricoes e
a manutencao de um grafo aciclico permanece exatamente igual ao algoritmo anterior.
Além do critério para escolha dos néds, existe outra diferenca fundamental: a manutencao

da lista de nés-fonte. Aqui esta lista é administrada como uma pilha, com o objetivo
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de realizar uma exploracao segundo uma busca em profundidade. Dessa forma obtém-se
solucoes topologicamente diferentes das obtidas com o algoritmo anterior, sempre visando
maxima diversidade no conjunto de solugoes eficientes obtido ao final da execucao da
etapa construtiva.

A Figura 6.5 ilustra um conjunto de solugbes geradas com o algoritmo construtivo
segundo o critério de minimo chaveamento e com o né 4 como sendo o né-fonte inicial, a
partir da rede em operacao ilustrada na Figura 6.1(c). Percebe-se pelas Figuras 6.5(a)-
6.5(e) a diferenca topoldgica entre essas solugoes e aquelas apresentadas nas Figuras 6.2(a)-
6.2(e). Isso se deve a escolha dos nés-fonte, administrados neste algoritmo como uma
pilha. Além disso, ainda h&d a diferenca quanto a escolha dos nés adjacentes, os quais
serao escolhidos segundo o minimo ntmero de chaveamentos em relacao ao estado das
chaves encontrado na rede pré-falha e necessario para agregar um né adjacente de cada
vez. A escolha também serd ponderada tal como no algoritmo anterior, sendo que aqueles
noés adjacentes interligados por arcos representam uma chave fechada na rede pré-falha
terao mais chance de serem escolhidos para interligacao a area clara.

A Figura 6.6 apresenta as solugdes obtidas com o algoritmo construtivo segundo o
critério de minimo chaveamento, considerando como né-fonte inicial o né 6. Para exem-
plificar a utilizacao do critério de minimo chaveamento, toma-se o n6 10 como né fonte
corrente, Figura 6.6(b). Neste caso hé trés nés adjacente: 7, 9 e 11. A escolha pelo né
7 se deve ao estado do arco que interliga o né 10 ao né 7: tanto nesta solucao como na
rede antes da falha, Figura 6.1(a), este arco é utilizado, o que equivale a fechar a chave
que interliga os dois nés. Dessa forma, com probabilidade bem maior que os outros dois
(nds 9 e 11), interliga-se o né 7 a drea clara.

Também nas solugdes das Figuras 6.6(a)-6.6(e) é possivel perceber uma grande di-
ferenga topoldgica em relagao aquelas obtidas com o critério de maxima carga (Figuras
6.3(a)-6.3(e)), privilegiando a diversidade no conjunto de solugoes eficientes e favorecendo
o algoritmo de melhoramento que fara uso destas solucoes.

Por fim ilustra-se em pseudo-codigo o algoritmo construtivo que utiliza o critério de
minimo chaveamento na Figura 6.7. Esse algoritmo é muito semelhante aquele apresen-
tado na Figura 6.4, os tinicos passos que apresentam diferenca sao o 4 e o 6. No passo 4
toma-se como né-fonte atual o ltimo elemento na lista de nés-fonte (LN F'). No passo 6, o
sorteio do né adjacente escolhido considera o critério de minimo chaveamento, o que privi-
legia aqueles nés cujos estados dos arcos que os interligam ao no-fonte atual permanecam
inalterados em relacao a rede antes da falha. Dizendo de outra forma, como utilizar um
arco significa fechar uma chave, aqueles arcos que ja eram utilizados na rede antes da

falha (Figura 6.1(a)) terdo maior chance na escolha dos nés adjacentes do passo 6.
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(a) Solucao 1.

(d) Solugéo 4. (e) Solugéo 5.

Figura 6.5: Solucoes obtidas? com o algoritmo construtivo, segundo o critério de mfnimo
chaveamento, a partir do no-fonte 4.
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(d) Solugao

(e) Solugao 10.

Figura 6.6: Solucoes obtidas? com o algoritmo construtivo, segundo o critério de minimo
chaveamento, a partir do no-fonte 6.
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ALGCONSTMINCHAV(LNF, redeOp, C'P)
1 solCand < redeOp;
2 enquanto |[LNF| >0

4 noFonte «— LNF[|LNF|—1];

5 capRes « CALCULACAPRESERVA (noFonte, solCand);

6 noCand < SORTEIASUCESSOR(noFonte, capRes, solCand);
7 se noCand # 0

8 entao sol < solCand,

9 ADICIONANO(noCand, sol, LN F);
10 VERIFICARESTRIGOES(sol);
11 se FACTIVEL(sol)
12 entao solCand «+ sol;
13 ADICIONASOL(solCand, C'P);
14 senao LNF «— LNF — {noFonte};

Figura 6.7: Pseudo-codigo do algoritmo construtivo, segundo o critério de minimo chave-
amento.

6.2 Busca local

O método de busca local desenvolvido para o PRS é baseado no trabalho de Arroyo
(2002) e tem por objetivo melhorar as solugoes fornecidas pelo algoritmo construtivo, ten-
tando aproxima-las da fronteira Pareto-6tima através de um procedimento de otimizacao
baseado na relagao de dominancia de Pareto. Com isso, nao é otimizado um, mas sim todos
os critérios definidos, buscando-se solugoes eficientes preferencialmente bem distribuidas
na fronteira obtida. Quer-se, portanto, obter uma aproximacao do conjunto de Pareto
onde existam solugoes nao-dominadas que representem toda a fronteira aproximada de
Pareto.

A busca consiste em primeiramente definir uma vizinhanca de uma dada solucao cons-
trutiva da qual é gerada um conjunto de solugoes vizinhas. Ao contrario da busca local
mono-objetivo, onde se escolhe apenas uma solucao vizinha que melhore a solucao in-
cumbente, na busca local multiobjetivo escolhem-se todas as solugoes nao-dominadas.
Tenta-se, ao final de cada iteracao, incluir as solu¢oes vizinhas nao-dominadas no con-
junto de solugoes melhoradas (C'P,,;), ou seja, num conjunto que retne todas as solugoes
nao-dominadas encontradas desde a solugao construtiva. O conceito de minimo local as-
sociado a busca local mono-objetivo tem um novo significado para o caso multiobjetivo:
aqui um minimo local se caracteriza pela impossibilidade de gerar solugoes vizinhas nao-

dominadas. Esta situacao é normalmente utilizada como critério de parada. Um outro
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pode ser a fixacao de um determinado niimero maximo de iteragoes.

A Figura 6.8 apresenta o pseudo-codigo da busca local multiobjetivo desenvolvida.
Os parametros do algoritmo s@o o nimero maximo de iteragoes (M AXje,), 0 numero de
solucoes nas quais sera realizada a busca local simultaneamente (Ngy) e o conjunto de
solugdes eficientes obtido com o algoritmo construtivo (C'P). A saida do algoritmo serd
um conjunto de solugoes eficientes que compreende todas as solugoes de C'P mais aquelas

que foram obtidas com a busca (C'Py)-

BuscALoCALMULTIOBIETIVO(M AXyer, Nsor, CP)

1 CP,g+ CP;

2 it «—0;

3 enquanto it < MAX;, € CPpg #0

4 faga C'P’' «+ REDUZ(Ny, CPpe);

b} CPUiz — @7

6 para cada s, € CP'

7 faga N(s) < GERAVIZINHANGA(s);

8 para cada s € N(sg)

9 faca se NAODOMINADA(s, CP,;,)
10 entao CP,;, — CP,;, U{s};
11 para cada s € CP,,

12 faca se NAODOMINADA (s, C'Ppe)
13 entao CP,, «— CP, U{s};
14 it — it +1;

15 retorna CP,,.;

Figura 6.8: Pseudo-cédigo da busca local multiobjetivo.

Nos passos 1 e 2 do algoritmo da Figura 6.8 sao realizadas as inicializacoes do conjunto
de solugoes eficientes corrente (C'P,) e do contador de iteragoes (it). O lago entre
os passos 3 e 14 gera as vizinhancas para as N, solugoes e verifica quais delas sao
nao-dominadas, armazenando-as no conjunto da iteragdo corrente (C'P,;.) e, a seguir,
no conjunto de solugoes eficientes da busca (C'P,). No passo 4 sdo obtidas as Ny,
solugoes mais representativas do conjunto C P, através de um procedimento de clustering
descrito com detalhes na Secao 6.2.1. A seguir, nos passos 6-10, sao geradas as vizinhancas
para as Ny solugoes (passo 7), armazenando as solugoes nao-dominadas no conjunto de
solugoes eficientes da iteracao corrente C'P,;, (passo 10). Apés a geragao das vizinhangas,
verificam-se quais solugoes pertencentes ao conjunto C'P,;, sao nao-dominadas em relagao
ao conjunto C'P,, (passos 11-13). Por fim, armazenam-se todas as solugoes eficientes

vizinhas (C'P,;,) no conjunto C'P,,.; (passo 13), sendo este conjunto a nova aproximagao
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do conjunto de Pareto que sera utilizada pela busca na proxima iteracao. Com isso,
sao mantidas todas as solugoes que permanecerem nao-dominadas desde o inicio até o
final do algoritmo, favorecendo a diversidade e possibilitando a escolha de novas solugoes
eficientes.

As segbes 6.2.1 e 6.2.2 a seguir apresentam a forma de redugao de um conjunto (fungao
“Reduz”, passo 4 da Figura 6.8) e a vizinhanga desenvolvida (fungdo “GeraVizinhanga”,

passo 7 da Figura 6.8), respectivamente.

6.2.1 Reducgao por agrupamento (clustering)

Como é muito custoso realizar a busca local para todos os elementos do conjunto
aproximado de Pareto (CAP), necessita-se obter um subconjunto desses elementos que
sejam representativos, ou seja, elementos bem distribuidos no CAP.

No caso especifico do algoritmo de busca local, quando se quer obter um ntimero N,
de elementos de um conjunto (C'P) é preciso utilizar algum procedimento que permita
extrai-los. Podem-se usar varios critérios, tais como extrair os primeiros Ny, elementos
ou até mesmo sortear N, elementos do conjunto.

O problema torna-se mais complicado quando se quer obter N, elementos represen-
tativos com relacao a alguma medida de qualidade. No caso em questao, essa medida sera
definida através das fungoes objetivo de cada solu¢ao do conjunto C'P. Esse problema
pode ser entendido como um problema de agrupamento, que corresponde a particionar um
conjunto com m elementos em n grupos, sendo n < m. Bern e Eppstein (1996) demons-
tram que problemas de agrupamento sao N P-dificeis quando o ntimero de agrupamentos
é variavel.

O algoritmo escolhido para resolver o problema de particionar o conjunto C'P em N
conjuntos foi desenvolvido por Morse (1980), que demonstrou a eficiéncia deste algoritmo
justamente para reducao de conjuntos aproximados de Pareto em otimizacao multiobje-
tivo. O pseudo-cédigo da Figura 6.9 apresenta este algoritmo com detalhes, que realiza o
particionamento do conjunto C'P em N, grupos, escolhendo-se o centréide, ou o elemento
mais representativo, de cada um deles. A medida de distancia utilizada neste algoritmo,
também empregada por Zitzler e Thiele (1999), é simbolizada por ||.|| e denota a distancia
euclidiana entre quaisquer dois elementos do conjunto C'P. Este conjunto, por sua vez,
é formado por solugoes nas quais a medida de qualidade é composta pelos valores que as
mesmas apresentam para as fungoes objetivo do PRS.

No passo 1 do algoritmo da Figura 6.9 é feita uma cépia do conjunto C'P para C'P’.

A partir deste ultimo é criado um conjunto C' contendo |C'P’| subconjuntos (onde |C'P’|
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REDUZ( Ny, CP)

—_

Figura 6.9: Pseudo-cédigo do método de redugao por agrupamento.

CP — CP;
C—U,cc={i}Vie CP;
enquanto |C| > Ny,
faca d;p, < min; < min; < 0;
para cada ¢; C C
faca para cadac; CC | j#i
faca d, ., «— !
se min; == 0 ou de,c; < dmin
entao dpip < de,
min; < i; min; < j;
C«+—C— {Cminia Cminj} U {Cmini U Cminj};
CP — {;
para cada ¢; C C
faca d,uip «— ming <« 0;
para cada k € ¢;
faca d; «— Zlech 1£k | — l[;
se ming == 0 ou di < dpmn
entao d,;, «— di;
mink — k‘;
CP «— CP U {miny};
retorna CP' — CP;

lei]-lejl ZhEClJzECz ||21 - i2||;



102 Capitulo 6. Algoritmos heuristicos multiobjetivo para o PRS

denota a cardinalidade do conjunto C'P’), cada um incluindo um elemento de C'P’ (passo
2). O lago 3-11 se encarrega de reduzir o niimero dessas parti¢oes através do agrupamento
de algumas delas, até que a cardinalidade de C' seja igual a Ny, (que corresponde ao
numero desejado de partigdes). Para tal agrupamento determina-se a distancia minima
entre quaisquer dois pares de elementos de C' (passos 4-7), sendo Cpin, € Cmin; OS pares
escolhidos. No passo 7 calcula-se a distancia d., ., entre os agrupamentos ¢; e ¢;, a qual é
composta pela distancia euclidiana entre quaisquer dois elementos, um pertencente a c; e
o outro a c¢;, ponderada pelo produto da cardinalidade dos dois agrupamentos. A seguir,
excluem-se do conjunto C' os dois agrupamentos que ocasionaram a menor distancia (¢min,
€ Cmin, ), adiciona-se outro subconjunto resultante da unido destes dois, passo 11.

Apos criado o nimero desejado de particoes, parte-se para a determinacao do centréide
de cada uma delas (passos 12-20). No passo 12, o conjunto C'P é inicializado vazio, o
laco que segue, passos 13-20, determina o centrdide de cada particao. Para tanto toma-se
um determinado elemento do conjunto ¢; (passo 15) e verifica-se a distancia entre ele e
todos os demais (passo 16), escolhendo-se aquele que apresenta a menor (passos 17-19).
Depois, inclui-se esse centréide (miny) no conjunto C'P, passo 20. Por fim, o conjunto
C P armazena os centroides escolhidos e o conjunto dos elementos restantes é retornado.

A Figura 6.10 apresenta o resultado da reducao do conjunto de solucoes eficientes de 11
para 4 elementos representativos, sendo estes ultimos os pontos cheios na figura. Percebe-
se que estes 4 elementos estao bem distribuidos, sendo verdadeiramente representativos

da fronteira original.

®
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Figura 6.10: Resultado da redugao de um conjunto pelo método de Morse (1980).
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6.2.2 Vizinhanca desenvolvida

O método de busca local, apresentado na Figura 6.8, faz uso de uma vizinhanca

desenvolvida especificamente para o PRS multiobjetivo.

Através do conceito de noé-fonte, introduzido na Segao 4.1 e definido na segao 6.1,
define-se uma operagao que perturba uma dada solugao, gerando varias solucoes vizinhas.
Essa operacao, também conhecida como mecanismo de geracao de vizinhanga, faz uso
de todos 0s nds pertencentes a area escura e, para cada um deles, é verificado quais sao
todos os caminhos distintos possiveis que conduzem até os nds-fonte originais, os quais
deverao obrigatoriamente pertencer a drea clara original. A seguir, busca-se conectar este
no da area escura através dos caminhos determinados. Logo, é possivel obter solucoes
topologicamente diferentes que tenham grande possibilidade de influenciar os critérios de

otimizagao estabelecidos (minima carga nao restaurada e minimo chaveamento).

Para um melhor entendimento, apresenta-se na Figura 6.11 as redes pré (Figura
6.11(a)) e pés-falha (Figura 6.11(b)), bem como os grafos com todos os caminhos possiveis
para cada n6 da drea escura (Figuras 6.11(c)-6.11(g)). A partir dos grafos das Figuras
6.11(c)-6.11(g)) monta-se a Tabela 6.1, que relaciona todos os caminhos possiveis de todos
os nés da area escura. Observa-se, por exemplo, que somente para o nd 9 é possivel inter-
ligd-lo a area clara através de 6 caminhos distintos, 4 deles terminando no né-fonte 4 e os
outros dois terminando no né-fonte 6. Com isso, a vizinhanga da solugao representada na
Figura 6.11(b) contém 24 solugoes, cada uma correspondente a um caminho apresentado
na Tabela 6.1. Embora represente um custo computacional razoavel para a determinacao
de todos estes caminhos, eles sao calculados apenas uma vez, na inicializacao do método

de busca local.

A Figura 6.12(a) apresenta uma solu¢ao z, (obtida, por exemplo, por um dos algo-
ritmos construtivos) com os nés 7, 8 e 10 interligados a drea clara. As solugoes vizinhas
desta solucao correspondem aquelas obtidas através da escolha de cada um dos caminhos
apresentados na Tabela 6.1. A titulo de exemplo e para simplificar, considere apenas os
caminhos oriundos do né 7 e que a solugao da Figura 6.12(a) ja esteja utilizando o ca-
minho 7-4. As solugdes obtidas sdo apresentadas nas Figuras 6.12(b)-6.12(e). Observa-se
nessas solucoes que o né 8 acompanhou a alteracao de caminho com o né 7, justamente
porque estd vinculado a este. Além disso, nas solugoes 6.12(d) e 6.12(e) o né 10 teve o
seu no-fonte alterado, justamente porque esta incluido nos caminhos 7-10-6 e 7-9-10-6.

Com estas alteragoes sistematicas de caminhos entre os nds da érea escura e os nos-
fonte, busca-se gerar todas as solucgoes possiveis, na esperanca de encontrar solugoes

nao-dominadas. Devido a grande diversidade topoldgica proporcionada pelas solucoes
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(a) Rede pré-falha.
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Figura 6.11: Vizinhanca para o PRS?.
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N° caminho N6 da area escura No-fonte Caminho
1 7 4 7-4
2 7 4 7-10-4
3 7 4 7-9-10-4
4 7 6 7-10-6
5 7 6 7-9-10-6
6 8 4 8-7-4
7 8 4 8-7-10-4
8 8 4 8-7-9-10-4
9 8 6 8-7-10-6
10 8 6 8-7-9-10-6
11 9 4 9-7-4
12 9 4 9-7-10-4
13 9 4 9-10-4
14 9 4 9-10-7-4
15 9 6 9-7-10-6
16 9 6 9-10-6
17 10 4 10-4
18 10 4 10-7-4
19 10 4 10-9-7-4
20 10 6 10-6
21 11 4 11-10-4
22 11 4 11-10-7-4
23 11 4 11-10-9-7-4
24 11 6 11-10-6

Tabela 6.1: Caminhos de interligacao entre todos os nés da area escura e todos os nds-

fonte, obtidos dos grafos das Figuras 6.11(c)-6.11(g).
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vizinhas, espera-se ainda cobrir uma boa parte do espaco objetivo.

& & o

(b ) Solucdo com o (c) Solu(;ao com o (d) Solucdo com o Solu(;ao com o
caminho 2. caminho 3. caminho 4. carmnho o.

Figura 6.12: Solucoes vizinhas da solugao z com a utilizagao dos caminhos oriundos do
né 7 até os nés-fonte alcancéveis?, definidos na Tabela 6.1.
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Algoritmo evolutivo multiobjetivo
para o PRS

Depois da andlise de todas as abordagens discutidas na Secao 3.4.3, é possivel observar

um consenso quanto as caracteristicas desejaveis de um AEM:

1. Eficiéncia computacional quanto ao tempo gasto;
2. Boa diversidade e garantia de convergeéncia;

3. Baixa sensibilidade aos parametros.

Quanto ao primeiro aspecto, deseja-se ter um algoritmo que possua etapas de avaliacao
e selecao com baixa complexidade computacional. Em geral, o tempo computacional de
uma geracao de um algoritmo evolutivo multiobjetivo é dominado pelo tempo gasto nestas
duas etapas, ou seja, elas tém uma contribui¢ao majoritaria no tempo final do algoritmo.

O segundo aspecto desejavel é a manutencao da diversidade e a garantia de con-
vergéncia: o algoritmo deve fornecer o conjunto Pareto-6timo quando o nimero de gera-
goes e os recursos de meméria sao infinitos (Zitzler et al. 2004). Na prética, como recursos
de memoria sao limitados bem como o tempo computacional, o conjunto de solucoes nao-
dominadas obtido ao final da execucao do algoritmo serd apenas uma aproximacao do
conjunto Pareto-6timo. Entretanto, nao é desejavel que a limitacao devido ao projeto do
algoritmo acabe por comprometer a convergéncia quando o tempo e a memoéria tendam
ao infinito.

Quanto a diversidade, é desejavel terminar o algoritmo com um conjunto de solucoes

nao-dominadas que recubra o mais uniformemente possivel o espaco multiobjetivo, de

107
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modo que o decisor possa dispor de um elenco de solugoes alternativas que nao limite
significativamente a sua decisao final.

A terceira e ultima caracteristica desejavel de um AEM refere-se a sensibilidade aos
parametros. Ainda que os parametros mantenham alguma relacao com o desempenho final
do algoritmo, nao é oportuno que esta relacao seja muito estrita a ponto de inviabilizar o
ajuste dos mesmos.

Diante destes requisitos, o paradigma defendido pelo SPEA2 (Zitzler et al. 2002) é

muito consistente justamente pela combinagao de vérias estratégias interessantes:

e Elitismo: todas as solugoes nao-dominadas sao mantidas durante o processo evolu-

tivo;

e Avaliagao: o critério utilizado para atribuir um valor de adaptagao aos individuos
baseia-se na relacao de dominancia de Pareto combinada com uma funcao para
estimar a densidade populacional. Procura-se, com isso, melhorar a discriminagao

entre individuos que apresentam o mesmo numero de solugoes dominadas;

e Diversidade: caso o nimero de solugoes nao-dominadas seja inferior ao tamanho
maximo da populacao, solugoes dominadas sao incluidas de forma a proporcionar

maior diversidade.

A versao do SPEA2 desenvolvida para o PRS parte de uma aproximacgao conjunto
de Pareto, fornecida pelo algoritmo construtivo descrito na Secao 6.1, e recombina estas
configuragoes na busca por solugoes que se aproximem da fronteira ideal de Pareto. Outro
detalhe importante refere-se a representacao adotada: ela inclui uma codificacao baseada
nos caminhos de interligacao entre cada né da area escura e os respectivos nos-fonte
alcangaveis. Com isso, torna-se necessario o uso de uma funcao de decodificagdo para
converter estes caminhos em uma solugao factivel para o PRS.

O algoritmo da Figura 7.1 apresenta o processo evolutivo baseado no SPEA2 desen-
volvido para o PRS. Os quatro parametros do algoritmo correspondem ao tamanho da
populacao interna (7p,,,), que neste caso serd igual ao nimero de individuos gerados a
cada geragao (Pye,); ao tamanho da populagao externa (Tp,); a taxa de mutacao (Tzqy),
relativa ao percentual de individuos da populagao que sofrerd uma perturbacao aleatéria;
e ao nimero de geracoes do algoritmo (Nye, ).

No passo 1 é gerada a populacao inicial usando o algoritmo construtivo da Secao 6.1.
A seguir, no passo 2, sao realizadas as inicializagdes do contador de geragoes (ger) e da
populagao externa (P,). O lago entre os passos 3 e 11 corresponde as geragoes do algoritmo

e é repetido até que o niimero maximo de geracoes seja alcancado. A avaliacao das solugoes
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¢ realizada no passo 4, sendo que ¢ avaliado o conjunto de individuos obtidos pela uniao da
populacao interna (P, ) e da populagao externa (P.). O objetivo é proporcionar maior
discriminacao entre os individuos avaliados, visto que a dominancia é um dos critérios
utilizados. No passo 5 determina-se a nova populagao externa, na qual sao inseridos os
individuos nao-dominados de P, e P.. Caso o conjunto resultante P, seja maior que o
tamanho maximo estabelecido (Tp, ), aplica-se um procedimento seletivo para reduzir este
conjunto ao tamanho Tp, (passos 6 e 7).

Depois da avaliacao dos individuos, procede-se com a fase de selecao, recombinacao
e mutacao. Na primeira, passo 8 do algoritmo da Figura 7.1, seleciona-se um conjunto
de 2.Tp,., pais para dar origem a Tp,,, filhos. A seguir, no passo 9, aplica-se o operador
de recombinagao para gerar a nova populacao, a qual sofre mutacao no passo 10. Como
ultima operacao do laco de geragoes, o contador ger é incrementado no passo 11. Final-
mente no passo 12, a populacao externa é devolvida como a melhor aproximacao obtida
pelo processo evolutivo.

ALGORITMOEVOLUTIVO_PRS(Tp,.., Tp,, T'Tait, Nyer)
1 P, — GERAPOPINICIAL();
ger «—0; P,
enquanto ger < N,
faca AVALIA(P,,, F.);
P, < SELECIONA(Py.,, P., Tp, );
se |P.| > Tp,
entao P, «— REDUZ(FP,, Tk, );
PAIS « SELECIONAPAIS(F,,2.Tp,,,);
9 P,.. — RECOMBINA(PAIS);
10 Py, — ALTERA(DPye,, TTai);
11 ger «— ger + 1;
12 retorna P, ;

0O 1 O U = W I

Figura 7.1: Algoritmo evolutivo desenvolvido para o PRS.

Nas secoes a seguir sao detalhadas a representacao dos individuos, a fungao de adap-
tagao, o mecanismo de selecao, os operadores de recombinacao e mutacao, e a reducao da

populagao.

7.1 Representacao dos individuos

Em algoritmos evolutivos, a solugao para um mesmo problema pode ser representada

de diferentes formas, no entanto a eficiéncia do processo evolutivo pode ser maior com
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uma representacao especifica. Isso se deve justamente pela relacao da representacao com
os operadores evolutivos, como os de recombinacao e de mutagao. Por isso, torna-se
imprescindivel a escolha de uma representacao que seja adequadamente combinada com
estes operadores no sentido de produzir preferencialmente solugoes factiveis. Além disso,
a representacao escolhida deve ser capaz de codificar qualquer elemento do espaco de
solugao do problema.

Para o PRS, considerando a abordagem desenvolvida, descrita no Capitulo 4, vis-
lumbrou-se uma codificacao baseada no caminho de interligacao entre cada né da area
escura e o respectivo né-fonte correspondente. O individuo é representado, portanto, por
um cromossomo de tamanho n, onde n é o nimero de nds pertencentes a area escura.
Cada alelo do cromossomo representa o niimero do caminho que interliga um determinado
no da area escura até um né-fonte incluido no respectivo caminho. No entanto, torna-se
necessaria uma etapa de decodificacao para a interpretagao do cromossomo e a construc¢ao
da rede baseada nos caminhos fornecidos. Ao final é obtida uma solucao representada da
mesma forma que a solucao descrita na Secao 5.2.2. Assim, tanto a representacao por
caminhos de interligacao como a funcao de decodificacao sao capazes de gerar qualquer
configuracao de rede para o PRS.

Para melhor entendimento, ilustra-se na Figura 7.2 a configuracao de rede pés-falha
(Figura 7.2(a)) e todos os caminhos possiveis de interligacao entre os nds da area escura
e os respectivos nds-fonte alcangaveis (Figura 7.2(b)). A representagao da Figura 7.3(a)
relaciona os caminhos entre os nds da area escura e os nos-fonte alcangaveis, com a poste-
rior decodificacao para montar a configuracao de rede resultante, apresentada na Figura
7.3(f), que corresponde a uma possivel solugao para o PRS. Em cada posi¢ao do cromos-
somo apresentado na Figura 7.3(a) é armazenado o nimero de um caminho que interliga
um nd da area escura a um no-fonte. Neste exemplo, sao utilizados os caminhos 14, 2,
8, 26 e 24 da Figura 7.2(b) para interligar o n6 9 ao né-fonte 4 (Figura 7.3(b)), o n6 7
ao né-fonte 4 (Figura 7.3(c)), o né 8 ao né-fonte 4 (Figura 7.3(d)), o n6 11 ao né-fonte 4
(Figura 7.3(e)) e o n6 10 ao né-fonte 6 (Figura 7.3(f)), respectivamente.

Os caminhos 1, 7, 13, 20 e 25 representam a simples desconexao dos respectivos nos
da area escura de seus nés-fonte atuais. Como exemplo, considerando o cromossomo
apresentado na Figura 7.3(a) e a alteracdo do caminho 14 para o caminho 13, na mesma
posicao 1 (cromossomo da Figura 7.4(a)), a solugao final ocasionard a permanéncia do né
9 na drea escura, como ilustra a Figura 7.4(b).

! As linhas continuas correspondem as chaves fechadas e as linhas pontilhadas correspondem as chaves
abertas; a diregao do arco indica o caminho até a barra da subestagao; os nés correspondem as barras de
carga.
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e . 1,\]0 da Né-fonte ~ Caminho
caminho area escura
1 7 0 7
2 7 1 7-4
3 7 1 7-10-4
1 7 1 7-9-10-4
5 7 6 7-10-6
6 7 6 7-9-10-6
7 8 0 8
8 8 1 874
1 2 9 8 1 8-7-10-4
10 8 1 87-9-10-4
11 8 6 8-7-10-6
12 8 6 8-7-9-10-6
13 9 0 9
4 5 14 9 1 9-74
15 9 1 9-7-10-4
16 9 1 9-10-4
e 17 9 1 9-10-7-4
N , i 9 6 9-7-10-6
AN 19 9 6 9-10-6
i o9 20 10 0 10
/ 21 10 4 10-4
@ 10 22 10 1 10-7-4
fffffffff 23 10 1 10-9-7-4
st p 24 10 6 10-6
11/ 13/' 14 25 11 0 11
12 %6 i1 1 11-10-4
27 11 1 11-10-7-4
28 11 1 11-10-9-7-4
29 11 6 11-10-6
(a) Rede pés-falha. (b) Caminhos.

Figura 7.2: Rede pds-falha! com os caminhos de interligacdo entre os nés da 4rea escura

e os respectivos nés-fonte alcancaveis.
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1 2 3 4 5

|14 ]2]8]26] 24| () an

(a) Representagao. (b) Interligacao do né 9 através (c) Interligagao do né 7 através
do caminho 14. do caminho 2.

I e

d) Interligacao do né 8 através (e) Interligaggo do né 11 (f) Interligagdo do né 10
do caminho 8. através do caminho 26. através do caminho 24.

Figura 7.3: Representagao de um individuo no AE desenvolvido para o PRS e as etapas

de decodificacao®.
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1 2 3 4 5

[132[8]26]24] (9)

(a) Cromossomo [3. (b) Solugao depois da decodificagdo do cromossomo S.

Figura 7.4: Representacao da permanéncia do né 9 na érea escural.

Nos

1|2|4|5|6|7|8|9|10|11
PGE) [2[4|7|6|108]|9]|5(11] 0
V@ |0of1]2]|1| 5 [4|7|7| 6|10
N@E |0o|1]2]1] 2 [3[4]4] 3 4
A@G |11 (1111111 1

Arvores

1] ]

(R [1] | | |

Figura 7.5: Estrutura de dados para a solugao da Figura 7.3(f), obtida depois da decodi-
ficacao do individuo representado pelo cromossomo da Figura 7.3(a).
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Com a solucao final obtida ao final do processo de decodificagao, representada na
Figura 7.3(f), monta-se a estrutura correspondente conforme apresenta a Figura 7.5.
Percebe-se que esta decodificagao mantém radialidade da area clara, ou seja, a interligacao
dos nés da area escura, através dos caminhos incluidos no cromossomo do individuo, nao
ocasiona ciclos. Entretanto, as demais restricoes referentes as quedas de tensao e aos
limites dos equipamentos (condutores e transformadores) devem ser verificadas com a
execugao do fluxo de carga escolhido. Caso nao haja violagoes, o individuo é entao ava-
liado com a funcao de adaptacao definida no algoritmo evolutivo e descrita na proxima
secao.

Vale observar que o n6 10 estava originalmente interligado ao né-fonte 4 porque ele
estava no caminho de interligacao do né 11 ao né-fonte 4. Entretanto, como o tltimo
caminho do cromossomo refere-se a interligacao do né 10 ao né-fonte 6, houve uma troca
de né-fonte para o né 10 juntamente com os seus sucessores, neste caso somente o né 11.
Na verdade estas operagoes de interligagao de nds sao exatamente iguais aquelas realizadas
pela busca local descrita na Segao 6.2.

Outra importante observacao refere-se a ordem na qual os caminhos sao construidos
para interligar os nds da drea escura a area clara. Ao longo do processo evolutivo, com as
alteracoes ocasionadas pelos operadores de recombinacao e mutacgao, esta ordem é alterada
e proporcionard configuragoes topologicamente distintas. Um bom exemplo disso sao os
cromossomos apresentados nas Figuras 7.6(a) e 7.6(b). A unica diferenca entre eles é que
no primeiro, os caminhos 2 e 18 encontram-se nas posicoes 2 e 3, respectivamente, e no
segundo, o caminho 2 passa para a posicao 3 e o caminho 18 passa para a posi¢ao 2.
Pelas Figuras 7.6(c) e 7.6(d), que ilustram as solugoes obtidas através da decodificagao
dos cromossomos apresentados nas Figuras 7.6(a) e 7.6(b), respectivamente, percebe-se
que apenas a alteracao de ordem na construgao dos caminhos 2 e 18 proporcionou uma
solucao topologicamente distinta da anterior. Dessa forma, mantém-se o compromisso de

gerar todas as solucoes possiveis do PRS definido neste trabalho.

7.2 Funcao de adaptacao

A funcao de adaptacao desenvolvida para o AE da Figura 7.1 considera, primeira-
mente, a relacdo de dominancia dos individuos da populacao. A seguir emprega-se uma
medida de distancia para avaliar a densidade dos individuos sobre o espaco objetivo. As-
sim, promove-se uma melhor discriminagao, inclusive entre os individuos que apresentam
a mesma classificagdo obtida através da relacao de dominancia. Todo o procedimento

descrito a seguir esta incluido no passo 4, funcdo AVALIA(P,.,, P.), do algoritmo da
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1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
‘8‘2‘18‘29‘24‘ ‘8‘18‘2‘29‘24‘
(a) Cromossomo 1. (b) Cromossomo 2.

%

(¢) Solugéo depois da decodificagio do (d) Solugéo depois da decodificagdo do
cromossomo 1. Cromossomo 2.

o,

Figura 7.6: Comparacao entre solugoes quando a seqiiéncia de caminhos nos respectivos
cromossomos ¢é alteradal.

Figura 7.1, e foi baseado nas definigdes do SPEA2 incluidas em Zitzler et al. (2004).
Primeiramente calcula-se a relevancia de cada individuo quanto ao ntimero de outros
individuos que o mesmo domina (Equagao 7.1). O valor de F,, para um dado individuo
i corresponde ao numero de elementos dominados por ¢ no conjunto formado pela uniao
entre a populagao interna Pj., e a populagao externa P,. A expressao ¢ > j denota a

relacao de dominancia do elemento ¢ sobre o elemento j, conforme definido na Secao 3.1.1.

Fo, (i) = {1 € Pyer U Fe) A (i > )} (7.1)

A seguir calcula-se outro indice que corresponde a relevancia, quanto a dominancia,

dos elementos que dominam um certo individuo 7. Na Equacao 7.2 é introduzida a funcao

F,, que denota este indice, fazendo uso da funcao anterior F,, para todos os elementos

J incluidos no conjunto formado pela uniao entre a populacao interna Py, e a populagao
externa P, e que dominam um certo individuo <.

Fa2 (Z) = Z Faz(]) (72)

JEPgerUPe, j=i
Convém salientar que se busca a minimizacao do valor de Fj,, o que significa que

F,,(i) = 0 para todos os individuos ¢ nao-dominados. Um valor grande de F,, (i) denota
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a dominancia de ¢ por véarios outros individuos do conjunto Py, U .

Especialmente quando o conjunto Py, U P, ¢ formado por individuos nao-dominados,
a funcao [, pode gerar valores idénticos para todos eles. Para evitar tal anomalia e
facilitar a discriminagao destes individuos, adota-se, como sugere Zitzler et al. (2004),
uma funcao para estimar a densidade populacional. Esta fungao é calculada a partir de
cada individuo do conjunto P, U P, e corresponde a distancia entre este individuo ¢
até o seu k-ésimo vizinho mais proximo. Em geral, adotam-se valores pequenos para k,
tipicamente 1 ou 2. A Equagao 7.3 define esta terceira fungao, onde of é a distancia
euclidiana entre o individuo 7 e o seu k-ésimo vizinho mais proximo. Com o inverso desta
distancia, privilegia-se aqueles individuos mais distantes do k-ésimo vizinho, facilitando

a melhor distribuicao dos individuos sobre o espaco objetivo.

1

D(i) = ——
(?) oF +2

(7.3)

Finalmente é possivel obter a funcao que define a adaptagao propriamente dita de um

individuo ¢ (F,(7)), descrita pela Equagao 7.4.

Fu(i) = Fa(i) + D(i) (7.4)

Com esta equacao busca-se nao uma maior adaptacao do individuo, mas sim uma

menor, ao contrario do que afirma Darwin.

7.3 Mecanismo de selecao

A selecao dos individuos ocorre em dois momentos no algoritmo da Figura 7.1. No
primeiro, passo 5, busca-se atualizar a populacao externa com os individuos da populacao
interna. No segundo, passo 8, é obtido o conjunto de individuos pais que darao origem a
proxima populagao.

A atualizacao da populacao externa P,, no passo 5 do algoritmo da Figura 7.1, compre-
ende a selegao de todos os individuos i tais que F,(i) < 1, ou seja, de todos os individuos
nao-dominados, considerando uma populacao formada pela uniao de Py, e F,. Todos
estes individuos selecionados formarao a nova populagao externa P..;, como define a
Equacgao 7.5. Com isso promove-se o elitismo, caracteristica desejavel que corresponde
a salvaguarda dos melhores individuos da populagao (aqueles ndo-dominados) durante o

processo evolutivo.

Peyr={i| (i € Poer UP) AN (Fo(i) < 1)} (7.5)
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Caso a cardinalidade de P.i; (|P.11]) seja menor que o tamanho estabelecido (Tp,),
os melhores Tp, — | P.41] individuos com F,(i) > 1 completam o conjunto P.,;. Com esta
estratégia, proporciona-se diversidade na populacao externa P,, justamente porque serd
deste conjunto que serao obtidos os individuos pais que darao origem a populacao interna
da proxima geragao.

No passo 8 é gerado um conjunto com cardinalidade 2.7p,,, incluindo elementos da
populagao externa P,. Por meio de um torneio com reposigao sao escolhidos os 2.7p,,,
individuos nao necessariamente distintos. Os elementos participantes do torneio sao sele-

cionados de forma aleatoria da populagao P..

7.4 Operador de recombinacao

A etapa de recombinacao é responsdavel pela busca de solugoes no espaco objetivo. O
operador de recombinacao desenvolvido para o PRS, mencionado no passo 9 da Figura 7.1,
combina duas solugoes para a geracao de uma terceira, que serd sempre factivel quanto a
restricao de radialidade. Restara, entretanto, a verificacao das restri¢oes elétricas, a cargo
do algoritmo de fluxo de carga.

Cada par de elementos do conjunto PAIS dard origem a um individuo filho, através
da combinacao entre os cromossomos de cada um dos pais. O operador escolhido é uma
modificagao do crossover uniforme, de tal forma que um e somente um caminho para
cada nd da area escura é incluido no cromossomo filho. Esta garantia é de particular
importancia para preservar a informagao genética do individuo, do contrario, caso mais
de um caminho fosse escolhido, poderiam ser gerados cromossomos com varios caminhos
de interligacao para somente um tunico né da area escura, deixando os demais sem repre-
sentacao no cromossomo do individuo.

Um exemplo ilustrativo deste processo de recombinacao é apresentado na Figura 7.7,
considerando como rede pés-falha? a solugao apresentada na Figura 7.2(a) e os respectivos
caminhos da Figura 7.2(b). Os dois individuos pais sao apresentados com seus respec-
tivos cromossomos pelas Figuras 7.7(a)-7.7(d). O cromossomo do individuo filho e sua
respectiva solugao sdo apresentados pelas Figuras 7.7(e) e 7.7(f), respectivamente.

O processo de recombinacao dos dois pais para gerar um filho tem inicio com a criagao
de um cromossomo vazio com nimero de genes igual ao ntimero de nés da area escura.
A seguir, do primeiro gene até o ultimo, sorteia-se com igual probabilidade o pai que

contribuira com o seu respectivo alelo para o individuo filho. Dessa forma, como ilustra a

2Conforme dito na Secdo 7.1, a decodificacio do cromossomo sempre faz uso da rede pés-falha para
construir a solucao equivalente a partir da informagao genética do individuo.
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Figura 7.7(e), o Pai 1 insere o seu alelo (4) localizado no gene 1 para o gene do Filho. A
seguir, continuando o sorteio, o Pai 2 passa o alelo (23) para o gene 2 do individuo Filho.
Procede-se desta forma até que todos os genes estejam preenchidos.

Ao se tentar preencher a quarta posicao do individuo Filho, verifica-se que um erro
certamente ocorrerd: como cada né da area escura deve ter um e somente um caminho
de interligacao a area clara no cromossomo, tanto o Pai 1 quanto o Pai 2 s6 podem
contribuir com caminhos (22 e 5) que partem de nds de area escura ja contemplados,
a saber: o caminho 22 tem o mesmo né da drea escura que o caminho 23 (n6 10) e o
caminho 5 tem o mesmo né da drea escura que o caminho 4 (né 7). Com isso, o quarto
gene permanece vazio até que o ultimo gene seja preenchido; s6 ai sao verificados quais
nos da area escura nao estao representados no cromossomo do Filho. Neste exemplo, o
unico né da area escura que nao é no inicial de nenhum caminho é o né 8, relacionado pelo
caminho 12 do Pai 1 e pelo caminho 9 do Pai 2. Depois de realizado o sorteio, da mesma
forma que para os demais genes, para decidir qual dos pais contribuira para preencher o
quarto gene do cromossomo do Filho, o Pai 1 foi o escolhido, gerando o cromossomo final
4-23-13-12-26.

Uma outra possibilidade de recombinacao que evita o possivel erro de repeticao de
nos da area escura no filho é conceber um cromossomo em que ha uma associagao rigida
entre cada né da area escura e o locus que este que ocupa no cromossomo. Com isso, uma
possibilidade de montar o cromossomo usando o exemplo da Figura 7.2 seria associar o
gene 1 com o n6 7, o gene 2 com o n6 8, o gene 3 com o n6 9, o gene 4 com o n6 10
e o gene H com o nd 11, sendo que os respectivos alelos estariam restritos somente aos
caminhos iniciando com cada um dos seus respectivo nés escuros. Ao se aplicar o operador
uniforme de recombinacao aos dois pais, nao ocorre o erro de duplicacao do né escuro.
Uma desvantagem aparente desse operador é a rigidez na montagem da solucao a partir
dos cromossomos, que seguiria sempre a mesma rigida ordenacao.

Como visto, a ordem (ou a “desordem”) influencia positivamente na diversidade das
solugoes obtidas. Uma maneira de preservar essa diversidade é montar a solugao dos filhos
de modo aleatorio, sorteando a ordem dos genes na seqiiéncia de montagem. Com isso,
garante-se ao operador de recombinacao um amplo acesso a todo o espacgo de solucoes do

problema.

7.5 Operador de mutacao

Seguindo o paradigma darwiniano, para simular o erro estatistico no processo de copia

do material genético durante o processo evolutivo, aplica-se uma variacao aleatéria com
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1 2 3 4 5
[4[12]13]22]26 |

(a) Cromossomo do Pai 1.

1 2 3 4 5
[9]23]13[5]29]

(¢) Cromossomo do Pai 2.

Pl
(el [ [ [ ]
Pl P2
(4128] [ [ |
Pl P2 P2
[4]28]13] [ |
Pl P2 P2 X
[4[2]B] |
Pl P2 P2 X Pl
(4 ]23]13] ]26]

PI P2 P2 Pl PI
[4 [23]13 1226 ]

(e) Cromossomo do Filho.

Figura 7.7: Exemplo de aplicacao do operador de recombinacao?.

(f) Solucao do Filho.
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uma certa probabilidade para alterar os genes dos cromossomos dos individuos filho sele-

cionados.

No AE desenvolvido para o PRS, o operador de mutagao (passo 10 do algoritmo
da Figura 7.1) escolhe uma parcela dos individuos da populagao, segundo a taxa de
mutacao estabelecida, para realizar a perturbacao restrita a cada gene dos respectivos
cromossomos. Depois de selecionados estes individuos, para cada um deles é percorrido
todo o cromossomo, realizando-se a perturbagao do alelo de cada gene com probabilidade
de 50%. Ela corresponde a escolha aleatdria de outro caminho distinto do atual para o

noé inicial da area escura.

Como exemplo, ilustra-se na Figura 7.8 a alteracao do cromossomo do individuo Fi-
lho da Figura 7.7(e). Novamente serd utilizada a Figura 7.2(b), que relaciona todos os

caminhos possiveis a partir da rede pés-falha da Figura 7.2(a) (com a drea escura original).

Durante o processo, apenas os genes 1 e 5 foram alterados, como ilustra a Figura
7.8(a): o primeiro continha o caminho 4 para interligar o né 7 a érea clara e passou para
o caminho 2; no segundo, gene 5, o caminho 26, que interligava o né 11 a &rea clara,
foi alterado para o caminho 29. A solucao obtida depois da decodificacao do individuo
alterado é apresentada na Figura 7.8. Percebe-se que quando é escolhido um gene para
sofrer mutagao, a escolha dos caminhos é restrita ao né inicial do caminho atual: quando
o primeiro gene foi escolhido, os caminhos possiveis eram 1, 2, 3, 5 e 6, todos eles com o

mesmo nd inicial do caminho 4.

1 2 3 4 5
[2[23]13]12]29 ]

(a) Cromossomo depois da mutagdo do in- (b) Solugao depois da mutagao.
dividuo da Figura 7.7(e).

Figura 7.8: Exemplo de aplicacao do operador de mutacao!.
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7.6 Reducao da populacao

Em se tratando de algoritmos para otimizagao multiobjetivo, o tamanho do conjunto
para armazenar as solucoes nao-dominadas tem uma relagao direta com a eficiéncia dos
método nos quais a relacao de dominancia de Pareto ¢é utilizada como critério de oti-
mizacao. Uma solucao somente serd incluida no conjunto aproximado caso nao seja domi-
nada por nenhuma outra solucao do conjunto. Para tanto, é preciso verificar a dominancia
para todas as solugoes do conjunto, o que relaciona o tempo gasto pelo algoritmo ao ta-
manho deste conjunto.

Diante disso, manter este conjunto aproximado com as solu¢oes nao-dominadas obtidas
com uma dimensao maxima restrita se torna imperativo. O mecanismo de redugao da
populacao externa P, do AE desenvolvido, incluido no passo 7 do algoritmo da Figura 7.1,
se baseia na distancia do k-ésimo vizinho mais préximo (0¥, apresentada na Segao 7.2) de
cada individuo do conjunto P,. Exclui-se iterativamente aquele individuo com a menor
distancia até este k-ésimo vizinho, enquanto o tamanho de P, for maior que o tamanho
maximo estabelecido Tp,. Dito de outra forma e utilizando a definicao de Zitzler et al.
(2004), a cada iteragao exclui-se o individuo i tal que i <; j, para todos j individuos
pertencentes a populacao atual P,.

Na Equacao 7.6 é apresentada formalmente a relacao i <; j (Zitzler et al. 2002).
Como os pontos na fronteira do espago objetivo sao mais distantes quando se considera
a distancia destes até os k vizinhos mais proximos, evita-se que estes pontos sejam elimi-

nados na reducao, desde que sejam escolhidos aqueles com a menor distancia.

i<qj & (VO<k<|P|:0f=0}) v (7.6)

(30<k:<|Pe|:[(VO<Z<I€:0£=U§-)/\(0(“:0’?)]
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Capitulo 8

Busca Tabu multiobjetivo para o
PRS

Como salientado nas Secoes 2.1.3 e 3.4.2, que descrevem respectivamente as versoes
mono e multiobjetivo da metaheuristica Busca Tabu, umas das potencialidades desta
técnica reside na exploragao sistematica do espaco de busca por meio da coordenacao
de um operador de busca local. A partir de uma solucao atual x, move-se para uma
solucdo vizinha pertencente a vizinhanga de x, N(x), e assim sucessivamente até que um
critério de parada seja satisfeito. Quando é considerado o caso mono-objetivo, busca-se
uma solugao pertence a N(z) que apresente um valor de funcao objetivo melhor que o da
solugao x. Entretanto, visando escapar de 6timos locais, aceitam-se, em situacoes restritas
e bem especificas, solugoes vizinhas que apresentem uma degradacao no valor da funcao

objetivo, na esperanca de mais tarde se alcangar regioes mais promissoras.

O uso de uma memoria adaptativa se faz necessario para armazenar um historico
das trajetorias descritas no espago objetivo, as quais incluirao as solugoes escolhidas de
cada vizinhanca avaliada. Combinando adequadamente estas informacoes com estratégias
especificas, é possivel descrever uma busca ampla e eficiente no espaco objetivo, caracte-

rizando um bom compromisso entre exploragao/explotagao.

A memoria adaptativa, neste caso, pode ser de dois tipos: de curto ou de longo prazo.
A principal fungao da memoria de curto prazo é evitar que regioes ja exploradas tornem a
ser visitadas, caracterizando uma ciclagem indesejada na trajetoria da busca, o que pode
comprometer a eficiéncia do processo de otimizacao. Ao mesmo tempo, verifica-se que esta
proibicao favorece o alcance de regides pouco exploradas. Tal mecanismo é construido com
o armazenamento de atributos de movimentos ja realizados em uma [ista, consultando-a

toda vez que um novo movimento esta para ser realizado. Este movimento somente serd
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escolhido depois que a sua permanencia nesta lista tabu estiver expirada, permanéncia
esta definida por um numero especificado de iteragoes, também conhecido como dura¢ao
tabu. Outra forma de aceitar um movimento que seja proibido é pelo critério de aspiragao:
um movimento proibido sera realizado sempre que ele proporcionar uma solucao com um
valor de funcao objetivo melhor que a solucao incumbente.

Embora esta memoéria de curto prazo ja promova um bom aumento no poder de ex-
ploracao do método baseado em busca local, ha problemas nos quais certas regices do
espaco de busca podem nao ser visitadas em funcao da énfase dada ao aspecto agressivo
de busca por melhoramento da funcao objetivo. Diante disso, torna-se oportuna a com-
binacao de uma memoéria de longo prazo para buscar explicitamente regioes ainda nao
exploradas pela busca. Através do armazenamento de atributos referentes a fregiiéncia de
certos movimentos, serao incentivados aqueles cujas freqiiéncias sejam baixas. Define-se,
assim, um mecanismo que busca maior diversidade com a esperanca de alcancar solugoes
de boa qualidade em regides ainda nao avaliadas. Outra utilizacao possivel deste meca-
nismo de freqiiéncia é a retomada da busca em regioes promissoras, identificadas a partir
de atributos de solugoes de elite previamente armazenadas.

Embora o uso de BT para problemas mono-objetivo seja bem difundido (Segao 2.1.3),
o emprego desta técnica para problemas multiobjetivo ainda é pouco comum (Jones, Mir-
razavi e Tamiz 2002). Os poucos métodos da literatura que empregam BT em problemas
multiobjetivo o fazem com modificacoes da versao mono-objetivo, justamente pela facili-
dade em se aplicar os conceitos discutidos anteriormente. No entanto, quando se considera
um método baseado em otimizacao de Pareto, o tinico critério para determinar a quali-
dade de uma solucao vizinha é a relacao de dominancia, dificultando o uso dos conceitos
originalmente aplicaveis para o caso mono-objetivo.

As segoes a seguir descrevem o algoritmo da BT multiobjetivo desenvolvido para o
PRS.

8.1 Algoritmo proposto

O uso de um método como a BT para o resolver o PRS se torna muito adequado
porque o emprego de toda a informacao possivel acerca do problema é de fundamental
importancia para uma resposta rapida e eficiente. Especialmente pela necessidade de
resposta instantanea, pode ser comprometedor o desenvolvimento de um método de busca
que requeira muito tempo devido a necessidade de avaliagao de muitas solugoes para
fornecer uma resposta vidvel. Logo, a possibilidade de uso das varias formas de memoria

adaptativa confere ao método uma grande potencialidade quanto a inclusao de estratégias
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que utilizem caracteristicas bem especificas do PRS.

Na versao da BT desenvolvida para resolver o PRS definido no Capitulo 4 é utilizado o
critério de otimizacao de Pareto. Ainda que com certas limitacoes, extrapolam-se os con-
ceitos da técnica para o caso multiobjetivo no sentido de obter versatilidade e eficiéncia
a partir da exploracao de caracteristicas particulares do problema. A primeira e mais
importante dessas caracteristica se refere a geracao da vizinhanca e a escolha da solucao
vizinha: segundo a otimizacao de Pareto, uma solucao sera melhor que outra caso a
primeira domine a segunda. Dessa forma, apenas na vizinhanca de uma solucao x po-
dem existir varias solugoes nao-dominadas, o que exige que todas elas sejam incluidas na
aproximacao do conjunto de Pareto. Exatamente a manutencao deste conjunto é outra ca-
racteristica importante da versao da BT desenvolvida em relagao a versao mono-objetivo:
ao invés de manter apenas uma unica solucao sob a qual escolhe-se iterativamente uma
solugao vizinha, no caso multiobjetivo é necessario manter um conjunto de solucgoes a
partir do qual serao escolhidas solugoes para geracao das respectivas vizinhancas a se-
rem exploradas em paralelo. Portanto, a cada iteracao é preciso selecionar do conjunto
de solucgoes nao-dominadas aquelas solugoes para as quais serao obtidas as respectivas
solugoes vizinhas.

A correspondéncia com o conceito de aceitagao de solu¢oes que piorem o valor de funcao
objetivo, oriunda da versao mono-objetivo, é obtida através da aceitagao de solucoes
dominadas, com o objetivo de que estas solugoes funcionem como solugoes-ponte que
futuramente permitam alcangar solucoes vizinhas nao-dominadas. Especialmente no PRS
definido neste trabalho, as fungdes objetivo descrevem um espago objetivo nao convexo e
descontinuo, onde a busca pode ter muitos problemas para alcancar certas regioes.

Em relacao a memoéria adaptativa, optou-se pelo armazenamento de atributos que
relacionam a proibicao temporaria e a freqiiéncia de um movimento. A partir da proibicao
evita-se a ciclagem, e com a freqiiéncia é possivel conduzir a busca por regioes ainda nao
exploradas.

O algoritmo da Figura 8.1 apresenta a BT multiobjetivo desenvolvida para o PRS,
composta de duas etapas basicas: uma construtiva, com a utilizacao do algoritmo descrito
na Secao 6.1, e outra de melhoramento, correspondente ao algoritmo da Secao 6.2 com
algumas modificagoes. As duas memdrias utilizadas sao as de curto e longo prazo: a
primeira corresponde a lista tabu, que contém os movimentos temporariamente proibidos;
a segunda armazena a freqiiéncia com que um certo movimento foi realizado, freqiiéncia
esta computada ao longo da historia pregressa da busca. A Secao 8.1.1 descreve com mais
detalhes estas duas memorias empregadas na BT multiobjetivo proposta.

Trés parametros fazem parte do procedimento BT da Figura 8.1: o ntimero maximo
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de iteragoes da BT (Niter), o nimero de vizinhangas a serem exploradas em paralelo
(Nso1) € a rede em operacao' antes do defeito que ocasionou a contingéncia (redeOp).
No primeiro passo do algoritmo sao inicializadas as duas listas que compoem a memoria
adaptativa da BT desenvolvida, a lista tabu (LT) e a lista de fregiiéncia (LF'), além do
conjunto para armazenar as solugoes nao-dominadas C' P, do contador de iteracoes it do
algoritmo e do contador de iteracoes da etapa de diversificacao it giper-

Os passos 2-6 do algoritmo da Figura 8.1 correspondem a fase construtiva, incluindo
dois algoritmos, um para minimizar a carga nao restaurada (passo 4) e outro para mi-
nimizar o nimero de chaves manipuladas (passo 5). A execucdo dos dois algoritmos é
repetida por Niter vezes e, ao final, todas as solugoes encontradas sao armazenadas na
aproximacao do conjunto de Pareto C'P.

A fase de melhoramento, ou de busca local, compreende os passos 8-35, onde os me-

canismos da BT irao atuar. Quatro etapas distintas sao bem evidentes neste lago:

Etapa 1. (passos 9-11): refere-se a escolha das N, solugbes para as quais serao geradas
as respectivas vizinhancas, caso o conjunto C'P, tenha uma cardinalidade maior que
Ny (passos 10 e 11). Conforme dito na Se¢ao 6.2, com o intuito de promover uma
exploracao mais ampla no espaco objetivo, obtém-se N, solugoes representativas
do conjunto C'P,, que é uma copia do conjunto de solugoes nao-dominadas P.S
encontrado pelo algoritmo (passo 9), através do algoritmo de clustering descrito na
Secao 6.2.1 (passo 11).

Etapa 2. (passos 12-17): corresponde ao procedimento de geragao de vizinhanga para
cada uma das solugoes do conjunto C'P,. Ele é idéntico ao procedimento descrito
na Sec¢ao 6.2, no entanto, pequenas modificagoes tornam-se necessarias em fungao
das duas listas (LT e LF) referentes a memoria adaptativa da BT. Por isso, a Se¢ao
8.1.1 a seguir discutird com detalhes todo o procedimento envolvido no passo 14.
Nessa fase, entre os passos 12-17, primeiramente o conjunto criado para armazenar
as solugoes vizinhas nao-dominadas C'P,;, é inicializado vazio (passo 12). Depois,
no lago entre os passos 13 e 17, constréi-se um conjunto N (sy) com todas as solucgoes
vizinhas da solugao sy (passo 14), do qual serao extraidas as solu¢oes nao-dominadas

para serem armazenadas no conjunto C'P,;, (passos 15-17).

Etapa 3. (passos 18-31): nesta etapa serao consideradas as solugoes vizinhas nao-domi-

nadas do conjunto C'P,;,. Primeiro, no laco entre os passos 19-22 serao armazenadas

LA partir do estado das chaves desta rede serd possivel avaliar o ntimero de chaves que tiveram seus
estados alterados, e assim avaliar a segunda fungao objetivo do PRS definida no Capitulo 4.
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em C'P (conjunto de solugdes nao-dominadas da BT) todas as solugoes s, contidas
em C'P,;,, que forem nao-dominadas em relagao ao conjunto C'P. A seguir, nos pas-
sos 23-31, sao selecionadas Ny, solugoes dominadas do conjunto C'P,;, (passo 27,
descrito com detalhes na Sec¢ao 8.1.1) sempre que nenhuma solu¢ao nao-dominada for
incluida em C'P no passo 22. Caso o conjunto C'P,;, tenha participado com ao me-
nos uma solugao nao-dominada para C'P, exclui-se deste conjunto aquelas solugoes
dominadas que eventualmente foram incluidas em iteragoes anteriores. Além disso,
o contador itg;,e, utilizado para disparar a fase de diversificacao da BT, é incremen-
tado toda vez que as solucoes dominadas sao incluidas no conjunto C'P e inicializado

com zero assim que ao menos uma solu¢ao nao-dominada de C'P,;, seja incluida em

CP.

Etapa 4. (passos 32-34): nestes passos ocorre a execugao da fase de diversificagao da
BT. Ela sera disparada (passo 34) sempre que o contador itg,., for maior que a

décima parte do nimero total de iteragoes da BT (Niter).

No ultimo passo do lago 8-35 é incrementado o contador de iteracoes da BT. Finalmente
no passo 37 ¢é retornado como resultado do algoritmo o conjunto com as solugoes nao-
dominadas encontradas pela busca.

Na Secao 8.1.1 a seguir serd discutida com detalhes a geracao da vizinhanca, passo
14 da Figura 8.1, e a memdria adaptativa utilizada (listas LT e LF'). Nas Secoes 8.1.2 e
8.1.3 sao discutidas a selegao de solugoes dominadas do passo 27 e a fase de diversificagao

do passo 34, respectivamente.

8.1.1 Geracao da vizinhanca e memoéria adaptativa

O mecanismo para gerar solucoes vizinhas utilizado na BT da Figura 8.1 é aquele
descrito na Secao 6.2 com algumas modificagoes para incluir as restri¢oes de movimentos
proporcionadas pela meméria adaptativa da BT.

A memoria adaptativa utilizada é composta por duas listas que guardam os atributos
dos movimentos realizados: a lista tabu (LT), que armazena os movimentos temporari-
amente proibidos, e a lista de freqiiéncia (LF'), que armazena a freqiiéncia com que os
movimentos foram selecionados no decorrer da busca.

Para a vizinhanca escolhida, definida na Secao 6.2.2, os movimentos possiveis a partir
de uma solugdo sao todos os caminhos de interligacao até um no-fonte para cada né
pertencente a drea escura. Considerando a solugao pés-falha da Figura 6.11(b), todos os

caminhos possiveis sao dados pela Tabela 6.1, os quais foram obtidos a partir dos grafos
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BusCcATABUMULTIOBJETIVO(Niter, Nyy, redeOp)
1 LT« LF «— CP « @, 1t «— itdiver — Oa

2 LNF < DETERMINANOSFONTE(redeOp);
3 enquanto it < Niter
4 faga CP «— ALGCONSTMAXCARCGA(LNF,redeOp, CP);
5 CP «— ALcCONSTMINCHAV (LN F, redeOp, C'P);
6 it — it + 1
7 it «— O;
8 enquanto it < Niter
9 faga CP. — CP;
10 se |CP.| > Ny
11 entao C'P. — REDUZ(CP,, Ny,);
12 Csz — @;
13 para cada s, € CP,
14 faga N(sy) < GERAVIZINHANGA(k, g, LT, LF,CP);
15 para cada s € N(sy)
16 fagca se NAODOMINADA(s, CP,;.)
17 entao CP,;, — CP,;, U{s};
18 I —0;
19 para cada s € CP,;,
20 faga se NAODOMINADA (s, C'P)
21 entao [ «— 1;
22 CP — CPU{s};
23 se [ =0
24 entao it ger — tgiver + 1;
25 k «— 0;
26 enquanto k < Ny
27 faga s < SELECIONADOMINADA(CP,;,);
28 CP «— CPU({s};
29 k—k+1,;
30 senao itger < 0;
31 EXcLUIDOMINADAS(CP);
32 se it giver > (Niter/10)
33 entao e — 0;
34 CP « D1VERSIFICA((Niter/20), Nyo, LT, LF, CP);
35 it — it + 1;

36 EXCLUIDOMINADAS(CP);
37 retorna CP;

Figura 8.1: Pseudo-codigo da Busca Tabu multiobjetivo desenvolvida.
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das Figuras 6.11(c)-6.11(g). Assim que for gerada a vizinhanca de uma solugao z, todos
os caminhos utilizados serdo proibidos nas proximas Niter/10 iteragoes (duracao tabu),
parametro que pode ser alterado sempre que for conveniente. Esta proibicao sera incluida
na LT de cada uma das Ny, trajetérias, o que significa que um movimento pode ser
permitido para uma trajetéria k£ e proibido para a trajetéria k + 1. Busca-se, com isso,
explorar de forma mais ampla e eficiente o espaco objetivo.

Como exemplo, considerando a rede pds-falha da Figura 6.11(b) com os nés 7-11 na
area escura, serda mantida uma lista de tamanho igual ao niimero de caminhos definidos na
Tabela 6.1, ou seja, 24. Além disso, cada uma das N, trajetérias tera a sua propria lista
de movimentos proibidos LT'. Além da proibicdo dos movimentos, também sao mantidas
outras Ny, listas LE que guardam a freqiiéncia com que os movimentos sao escolhidos.
Portanto, cada trajetoria possui uma lista tabu e outra lista de freqiiéncia. A Figura 8.2
ilustra estas n listas tabu e as n listas de freqiiéncia, com tamanho igual a 24, para as n
trajetorias de busca, onde n = Ny

Cabe salientar que é utilizado um critério de aspiracao na BT desenvolvida: ainda que
um movimento seja proibido, caso a sua realizagao ocasione uma solu¢ao nao-dominada
com relacao a C'P, este movimento é aceito e a respectiva solucao incluida no conjunto
C Py

Na Figura 8.3 é apresentado o procedimento utilizado para gerar a vizinhanca proposta
para o PRS, incluido no passo 14 da Figura 8.1. Os parametros incluem o indice k£ da
trajetoria de busca, a solucao s para a qual serd gerada a vizinhanca, as listas tabu LT e
as listas de freqtiéncia LF', e o conjunto de solugoes nao-dominadas C'P encontradas pela
BT.

No primeiro passo do algoritmo da Figura 8.3 é realizada a inicializacao do conjunto
que armazena as solugoes vizinhas de s;. O lago a seguir, entre os passos 2 e 15, gera as
solugoes vizinhas alterando o caminho de interligagao a area clara de cada né ¢ pertencente
A 4rea escura original AE?. Neste processo, primeiramente a solucao s é copiada para
a solugao s (passo 3) para, a seguir, o né i ser desconectado do né-fonte atual (passo 4).
Isto significa abrir a primeira chave no caminho do né i até o né-fonte atual. A solucao
s obtida deste processo é avaliada quanto a dominancia (passos 5 e 6), sendo incluida na
vizinhanga de s caso ela seja ndo-dominada em relacdo ao conjunto C'P (passo 6). No
laco entre os passos 7 e 15 sao geradas todas as solugoes obtidas através da utilizacao de
todos os caminhos C; que interligam o no i a area clara. A conexao propriamente dita é
realizada no passo 9, com a posterior verificacao se a solucao s;, gerada pela utilizacao do

caminho ¢, é nao-dominada em relacao ao conjunto CP. Em caso afirmativo, a solucao

2Na Figura 6.11(b), AE = {7,8,9,10, 11}.



130

Capitulo 8. Busca Tabu multiobjetivo para o PRS

O 1O Ol W N

Ne}

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Figura 8.2: Memoria adaptativa utilizada na BT desenvolvida:
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uma lista tabu (LT) e

uma lista de freqiiéncia (LF') para cada uma das N, trajetérias de busca.
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s; € incluida no conjunto N(sy) e o caminho ¢ é declarado proibido pela inclusao na lista
LT}, e incrementado o seu valor na lista LF}, (passo 12). Em caso negativo, se a solugao
s; gerada no passo 9 for dominada em relagao ao conjunto C'P, esta solu¢ao somente é
incluida no conjunto N (sg) caso ela nao seja proibida (passos 13-15). Finalmente no passo

16 é retornado o conjunto N(s), com as solugdes vizinhas de sg.

GERAVIZINHANGA(k, sy, LT, LF, CP)
1 N(Sk) — @;
2 para cadai€ AF
3 faca s« sy;
4 s «— DESCONECTANOFONTEATUAL(, s);
5 se NAODOMINADA (s, CP)
6 entao N(si) < N(sr) U{s};
7 para cada c € C;
8 faca s; < s;

9 s; < CONECTANOVOCAMINHO(%, ¢, S;);
10 se NAODOMINADA (s;, CP)
11 entao N(sg) < N(sk)U{s;:};
12 INcLuiMov (e, LTy, LFy);
13 senao se | PROIBIDO(c, LT))
14 entao N(si) < N(sp)U{s;};
15 IncLutMov (e, LTy, LEy);

16 retorna N(sg);
Figura 8.3: Pseudo-cédigo da procedimento “GeraVizinhanca” do passo 14 da Figura 8.1.

Com o objetivo de reduzir o nimero de movimentos e, conseqlientemente, o nimero
de avaliacoes, foi desenvolvido um procedimento para reduzir o niimero de caminhos do
conjunto C; do passo 7. Ao invés de avaliar todos os caminhos possiveis de interligacao
do no 7 a area clara, é considerado somente aquele com a maior freqiiéncia segundo a
lista LF}). Tal escolha privilegia aqueles caminhos que mais contribuiram com solugoes

nao-dominadas, tanto para o conjunto C'P quanto para o conjunto C'P,;..

8.1.2 Selecao de solucoes dominadas

No passo 27 da Figura 8.1 é realizada a selecao de solugoes dominadas do conjunto
CP,;, para posterior inclusdo no conjunto C'P (passo 28). Essas solugoes dominadas
poderao contribuir para aumentar a diversidade entre as solugoes do conjunto C'P, ja
que tal procedimento sé é executado quando nenhuma solu¢ao nao-dominada é obtida em

todas as k trajetérias da busca da iteracao atual.
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A questao que permanece é como escolher as solu¢oes dominadas. Obviamente nao é
desejavel que sejam escolhidas solugoes muito distantes da aproximagao atual da fronteira
de Pareto (conjunto C'P). Diante disso, a mesma abordagem empregada para atribuir um
valor de funcao de adaptacao aos individuos no AE proposto para o PRS (Secdo 7.2), e
descrito no Capitulo 7, foi escolhida para tal propdsito. Isso se deve a relacao direta desta
abordagem com o conceito de otimizacao de Pareto, ao mesmo tempo em que privilegia
aquelas solugoes que apresentarem o menor grau de dominancia.

Dessa forma, é escolhida do conjunto C'P,;, aquela solucao que tiver o menor valor da

funcao Fy,, definida na Eq. 7.2, aqui repetida por ja ter demonstrado sua utilidade.

8.1.3 Mecanismo de diversificacao

Na BT da Figura 8.1, passo 34, emprega-se um procedimento de diversificacdo com
o objetivo de explorar regides nao visitadas pela busca. Este procedimento faz uso das
listas LF' de cada trajetéria para influenciar as escolhas dos caminhos durante a geracao
das vizinhancas das solucoes representativas.

A Figura 8.4 apresenta o algoritmo utilizado para a fase de diversificacao da BT
proposta. Ele é muito semelhante a fase de melhoramento do algoritmo da Figura 8.1. Os
cinco parametros sao o nimero maximo de iteragoes Niter da diversificacao, o niimero de
vizinhangas a serem exploradas em paralelo (N ), a lista tabu (LT), a lista de freqiiéncia
(LF) e o conjunto de solugdes nao-dominadas encontrado pela busca até o momento (C'P).
Primeiramente ¢é inicializado o conjunto C'P,;,, o contador de iteragoes it e a lista tabu
de todas as trajetérias de busca. Dessa forma, depois da fase de diversificacao nao havera
nenhum caminho proibido.

No lago entre os passos 3 e 12 da Figura 8.4 sao geradas as solucgoes vizinhas para cada
uma das N, trajetorias de busca. Cabe salientar que as escolhas dos caminhos no passo 7
é orientada pelos atributos da lista LF": isto significa que aqueles movimentos com menor
freqiiéncia tém prioridade na escolha, de forma a conduzir a busca por regioes ainda nao
visitadas. Outra diferenca em relagao ao algoritmo da Figura 8.1 refere-se a verificacao da
dominancia das solugoes vizinhas geradas: toda solucao que for nao-dominada em relacao
ao conjunto C'P,;, é incluida no mesmo. Ao final das Niter iteracoes, o conjunto C'P,;,
contém todas as solucoes nao-dominadas geradas pelo processo de diversificacao.

Por fim, entre os passos 13 e 15, sao armazenadas em C'P aquelas solugoes perten-
centes ao conjunto C'P,;, que forem nao-dominadas em relacao a C'P. Este conjunto é
retornado como resultado final do processo de diversificacao e inclui, além das solugoes

nao-dominadas encontradas antes desta etapa, as solugoes nao-dominadas eventualmente
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encontradas pelo algoritmo da Figura 8.4.

DIVERSIFICA(Niter, Nyo, LT, LF, C'P)
1 LT «— CP,, «— 0; it 0;

2 CP.— CP;

3 enquanto it < Niter

4 faga se |C'P,| > N,y

5 entao C'P. «— REDUZ(CP,, Nyy);

6 para cada s, € C'P,

7 faga N(si) < GERAVIZINHANGA(k, sg, LT, LF, CP);
8 LT « (;

9 para cada s € N(sg)
10 faca se NAODOMINADA (s, C'P,;,)
11 entao CP,, — CP,, U{s};
12 CPT — CPM'Z;

13 para cada s € CP,,

14 faga se NAODOMINADA (s, CP)
15 entao CP «— CPU{s};
16 retorna CP;

Figura 8.4: Pseudo-cédigo da fase de diversificagao empregada na BT da Figura 8.1.
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Capitulo 9
Resultados computacionais

Neste capitulo serao apresentados os resultados da aplicagao dos dois métodos pro-
postos para o PRS do Capitulo 4: o algoritmo evolutivo do Capitulo 7 e a busca tabu do
Capitulo 8. Cabe salientar que uma das contribuicoes deste trabalho é a resolucao deste
problema multiobjetivo com um tempo computacional razoavel, considerando redes de

distribuicao de grande porte.

Primeiramente é conveniente relembrar as principais caracteristicas do PRS e da abor-
dagem adota, discutidas nos capitulos anteriores. Quando da ocorréncia de uma con-
tingéncia no sistema de distribuicao de energia elétrica, algumas regioes podem perder o
fornecimento. Considerando os requisitos de qualidade das companhias de distribuicao,
procedimentos para restabelecer o fornecimento tornam-se necessarios e incluem planos
de manobra que alteram a configuracao da rede. Nestes planos, é preciso definir quais
chaves serao abertas e quais chaves serao fechadas de modo a restabelecer o forneci-
mento em parte ou em todas as areas afetadas. A abordagem desenvolvida propoe vérios
planos de restabelecimento considerando todas estas areas, as quais podem se localizar
eventualmente em alimentadores distintos. Estes varios planos sao proporcionados pela
aproximacao do conjunto de Pareto obtida ao final da execucao dos métodos propostos,

visto que ambos sao baseados no conceito de otimizacao de Pareto.

Para avaliar experimentalmente a adequacao dos métodos propostos quanto aos re-
quisitos estabelecidos (qualidade da aproximagao do conjunto de Pareto e o tempo com-
putacional necessario para execugao), foram utilizadas cinco redes de distribuigao, com
dimensoes variando de pequenas, com algumas dezenas de chaves e de barras de carga, até
grandes, com algumas centenas de chaves e alguns milhares de barras de carga. A Tabela
9.1 apresenta estas cinco redes: as redes 1 e 2 foram obtidas dos trabalhos de Baran e

Wu (1989) e Augugliaro et al. (2000), respectivamente; as trés tltimas correspondem a
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sistemas reais e foram obtidas de uma concessionaria brasileira. Cada uma delas é carac-
terizada com informacoes relativas ao nimero de subestagoes, nés, arcos, setores, chaves,
alimentadores e barras de carga. Também sao apresentadas as informagoes relativas a
poténcia ativa total da rede (em kW), ao nimero de areas escuras, ao percentual das
barras de carga que perdeu o fornecimento de energia elétrica, ao percentual de chaves
nas areas escuras e, por fim, ao percentual da poténcia ativa total da rede que estd sem

fornecimento. As Figuras 9.1-9.5 ilustram as topologias das redes da Tabela 9.1.

Redes de distribuicao

1 2 3 4 )

Num. subestagoes 1 ) 1 1 2
Num. nés 34 90 1.067  2.645 5.736
Num. arcos 40 113 1.078  2.676 5.846

Num. setores 1 1 42 224 467

Num. chaves 40 113 63 256 587

Num. alimentadores 1 6 3 11 27
Num. barras 32 75 417 716 1.575
Poténcia ativa total (kW) 3.715 28.621 11.542 42.664 103.750

Num. &reas escuras 11 10 3 4 5
Barras sem fornecimento (%) 34,37 13,33 39,08 38,68 21,39
Chaves nas dreas escuras (%) 37,5 14,15 38,09 31,25 20,61

Poténcia ativa sem fornecimento (%) 40,1 13,32 28,96 29,38 16,3

Tabela 9.1: Redes de distribuicao empregadas nos testes computacionais.

Conforme ja discutido, torna-se muito conveniente em otimizacao multiobjetivo a dis-
ponibilidade, senao da fronteira ideal de Pareto, de uma boa aproximacao desta para
avaliar a qualidade de um procedimento heuristico, como as propostos nesta tese. Por
isso foi desenvolvido um método de enumeracao pseudo-exaustiva para gerar combinagoes
que nada mais sao do que os individuos do algoritmo evolutivo. O processo é baseado
na aleatoriedade com que sao geradas as combinacoes de caminhos de interligacao entre
os nés da area escura e os nos-fonte da area clara. Além disso, também é escolhido ale-
atoriamente a cardinalidade da combinacao, o que significa que uma delas pode conter
caminhos de interligacao para apenas uma parte dos nos da area escura, com a ordem dos

caminhos também aleatéria. Para as redes 1 e 2 foi possivel obter uma boa aproximacao
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Figura 9.3: Topologia da rede de distribuicao 3.
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Figura 9.4: Topologia da rede de distribuigao 4.
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Figura 9.5: Topologia da rede de distribuicao 5.



9.1. Resultados para o algoritmo evolutivo 141

da fronteira ideal de Pareto com o emprego deste procedimento, entretanto, para as redes
3-5, devido ao elevado nimero de combinagoes, os resultados deste procedimento nao fo-
ram satisfatorios considerando a qualidade a aproximacao obtida e o tempo gasto, ainda
que seja executado por varios dias. A aproximacao para estas trés redes maiores foi ob-
tida através da execugao de ambos algoritmos por varias horas, com reinicios sistematicos
de modo a cobrir todo o espago de busca. Neste capitulo, esta aproximacao sera tratada
somente como fronteira “ideal”, embora se tenha consciéncia de que nao é possivel afirmar
que ela seja a propria fronteira ideal de Pareto.

De posse da melhor aproximacao da fronteira ideal de Pareto para as cinco redes
da Tabela 9.1, calcula-se o indice com a funcao descrita na Secao 3.5.3. Para todos os
resultados apresentados a seguir também sao calculados os respectivos indices segundo esta
mesma fungao e, por questao de simplicidade, sao mostrados segundo o desvio percentual
em relacao a essa melhor fronteira.

Quanto aos limites de quedas de tensao, segundo a resolucao 505 da ANEEL é aceitavel
um desvio de +/— 5% na tensdo nominal. Entretanto, como as redes 3, 4 e 5 sao redes
reais que apresentam equipamentos para regulagem de tensao e como estes nao sao con-
templados no fluxo de carga desenvolvido neste trabalho, ha um desvio maior do que
o regulamentar quando sao desprezados os ajustes promovidos pela correcao da tensao.
Ainda que seja uma aproximagao, utilizou-se para as redes 3-5 o desvio maximo de tensao
encontrado na rede depois da contingéncia. Dessa forma, nao é promovida uma deteri-
oracao nos niveis de tensao nas barras de carga da rede maior que aquela ja encontrada
depois da ocorréncia do defeito e antes do plano de restauracao.

Com o intuito de analisar de forma mais particular e efetiva a influéncia dos parametros
de cada um dos algoritmos, sao apresentados os resultados individualizados de ambos para
as cinco redes empregadas: a Secao 9.1 contém os resultados para o algoritmo evolutivo
e a Secao 9.2 apresenta os resultados da busca tabu. Finalmente, a Secao 9.3 faz um
estudo comparativo com os dois métodos desenvolvidos, salientando as potencialidades
e eventuais desvantagens de cada um. Em todos os testes, a plataforma computacional

utilizada foi um computador PC Pentium 4 2.8 GHz, com sistema operacional Linux
2.6.10, distribuicao FEDORA.

9.1 Resultados para o algoritmo evolutivo

Esta secao inclui os resultados da aplicacao do Algoritmo Evolutivo do Capitulo 7
para as cinco redes de distribuicao da Tabela 9.1.

Através de varias combinacoes dos parametros, buscou-se evidenciar a contribuicao de
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cada um deles na eficiéncia no algoritmo. A Tabela 9.2 apresenta estes parametros e o

conjunto de valores empregado para cada um.

Parametro Valores

Num. geragoes  { 100 200 300 400 500 }
Tam. populagao {20 40 60 80 100 }
Taxa de mutacao {0,2050,75 }

Tabela 9.2: Parametros utilizados para o AE e os respectivos valores associados.

A partir da execucao do AE para todas as configuracoes de parametros em todas
as redes, com 10 repeticoes para cada uma, escolheu-se uma destas configuragoes que
apresentou o melhor desempenho quanto a qualidade da aproximacao obtida. A Tabela
9.3 mostra os resultados da aplicacao do AE com esta mesma configuracao de parametros
para todas as redes da Tabela 9.1 e as Figuras 9.6-9.10 apresentam graficamente estas
fronteiras obtidas, tanto a inicial, alcangada pelo algoritmo construtivo (“front.inicial”),
como a final, devolvida como resultado do AE (“front.final”). Também sao ilustradas
nas figuras a melhor fronteira (“front.ideal”) obtida através da execugao por varias horas
do AE e da BT propostos. As duas ultimas colunas, qualidade inicial e qualidade final,
referem-se, respectivamente, ao desvio percentual da fronteira inicial e da fronteira final
em relacao a fronteira “ideal”. Estes cédlculos foram realizados com a medida descrita na
Secao 3.5.3.

- Taxa de Tempo Qualidade Qualidade
Rede Num.geragoes  Tam.pop. mutacgio (s) inicial (%) final (%)
1 500 100 0,75 8,96 2.34 0
2 500 100 0,75 6,04 0 0
3 500 100 0,75 44,87 472 0
4 500 100 0,75 119,62 19,47 19,09
5 500 100 0,75 319,89 23.6 14,19

Tabela 9.3: Resultados da aplicagdo do AE com uma tnica configuragao de parametros
para todas as redes da Tabela 9.1.

Pelos resultados da Tabela 9.3 é possivel concluir que as duas primeiras redes sao facil-
mente resolvidas pelo AE, na primeira ele reduz o desvio de 2, 34% para 0% e na segunda

somente o algoritmo construtivo ja foi capaz de construir uma aproximagcao idéntica a
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melhor obtida. Na terceira percebe-se uma boa reducao pelo AE da fronteira inicial, de
47,20% para 0%. Entretanto, nas duas tltimas redes, justamente por serem as maiores, o
AE teve dificuldade em obter uma boa fronteira em relagao a fronteira “ideal”: na rede 4
o desvio final foi de 19,09% e na rede 5 de 14,19%. Quanto aos tempos computacionais,
nas trés primeiras instancias o AE gastou menos de 1 minuto. Nas duas ultimas, entre-
tanto, foram necessarios quase 2 minutos para a rede 4 e pouco mais de 5 minutos para
a rede 5. Mesmo assim, esses resultados estao dentro do esperado, inclusive por se tratar

de redes de grande porte.
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Figura 9.6: Fronteira inicial e final obtidas pela execucao do AE para a rede 1 com os
parametros da Tabela 9.3.

9.2 Resultados para a busca tabu

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados da aplicagao da Busca Tabu multiobjetivo
do Capitulo 8 para as redes da Tabela 9.1.

Os parametros considerados sao o nimero de iteragoes da BT (Niter), a duracao tabu
(DT), e o nimero de vizinhangas a serem exploradas em paralelo (NVP). A Tabela 9.4

apresenta os valores possiveis de cada um deles. Tal como na segao anterior, foi escolhida
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Figura 9.7: Fronteira inicial e final obtidas pela execucao do AE para a rede 2 com os
parametros da Tabela 9.3.
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Figura 9.8: Fronteira inicial e final obtidas pela execucao do AE para a rede 3 com os
parametros da Tabela 9.3.
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Figura 9.9: Fronteira inicial e final obtidas pela execucao do AE para a rede 4 com os
parametros da Tabela 9.3.
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Figura 9.10: Fronteira inicial e final obtidas pela execugao do AE para a rede 5 com os
parametros da Tabela 9.3.
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uma configuracao de parametros que proporcionou os melhores resultados para aplicar o
algoritmo nas 5 redes utilizadas.

Parametro Valores

Num. iteragoes { 100 200 300 400 500 }
Duracao tabu {10 20 30 40 50 }
Num.viz.paral. {246}

Tabela 9.4: Parametros utilizados para a BT com os respectivos valores associados.

A Tabela 9.5 mostra os resultados da aplicacao da BT com esta mesma configuracao de
parametros para todas as redes da Tabela 9.1, sendo que cada execugao, para cada rede,
foi repetida 10 vezes e o valor que é apresentado é o menor, considerando a qualidade

!, As Figuras 9.11-9.15 ilustram as fronteiras iniciais, finais e “ideais”

da aproximagao
obtidas para cada uma das cinco redes com os parametros apresentados na Tabela 9.5.
Tal como nos resultados para o algoritmo anterior, apresentam-se nas duas tltimas colunas
a qualidade inicial e a qualidade final, referentes ao desvio percentual da fronteira inicial

e da fronteira final em relacao a fronteira “ideal”.

. Tempo Qualidade Qualidade
Rede Num.iter DT NVP (s) inicial (%) final (%)
1 300 10 6 2,01 2,34 0
2 300 10 6 1,26 0 0
3 300 10 6 33,99 47,2 2,68
4 300 10 6 129,7 19,47 0
5 300 10 6 320,6 26,23 3,14

Tabela 9.5: Resultados da aplicagdo do BT com uma tnica configuragao de parametros
para todas as redes da Tabela 9.1.

Nota-se, a partir dos resultados da Tabela 9.5, que a BT teve melhores resultados na
aproximacao da fronteira “ideal” em comparagao com o AE. Para as duas primeiras redes
os resultados foram idénticos aos obtidos com o AE. Na rede 3 a BT nao conseguiu um
desvio igual a zero, tal como o AE. No entanto, para as duas redes maiores, redes 4 e 5, os
desvios em relacao a fronteira ideal foram bem inferiores aos obtidos pelo AE: para a rede

4, 0 AE obteve 19, 09 enquanto a BT obteve um desvio igual a zero; na rede 5, o AE obteve

10O tempo computacional, em segundos, é o tempo médio das 10 execucoes.
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um desvio de 14,19% e a BT 3,14%. Ainda que os tempos computacionais de ambos os
métodos sejam semelhantes, a BT teve um ntimero muito maior de solugoes avaliadas
na maioria das instancias, o que nao permite afirmar a superioridade deste método em

relacdo ao AE baseado apenas nestas comparagcoes.
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Figura 9.11: Fronteira inicial e final obtidas pela execugao da BT para a rede 1 com os
parametros da Tabela 9.5.

9.3 Comparacao dos métodos propostos

Depois da analise dos resultados individuais do AE e da BT propostos, torna-se in-
tuitivo a comparagao entre ambos. Quer-se descobrir qual dos dois algoritmos é o mais
eficiente para resolver o PRS definido neste trabalho.

A primeira preocupacao é proporcionar igualdade de condi¢oes para ambos, com o
objetivo de fazer uma comparacao isenta e realista. Jaszkiewicz (2004) apresenta uma
excelente discussao sobre o assunto, destacando que dois critérios devem nortear qualquer
comparacao de metaheuristicas, sejam elas mono ou multiobjetivo: a qualidade dos re-
sultados e o tempo gasto. Como os dois algoritmos foram escritos na mesma linguagem
e usam o mesmo algoritmo construtivo para criar a aproximacao inicial do conjunto de

Pareto, é bem adequado considerar um critério de parada para ambos relacionado ao
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Figura 9.12: Fronteira inicial e final obtidas pela execugao da BT para a rede 2 com os
parametros da Tabela 9.5.
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Figura 9.13: Fronteira inicial e final obtidas pela execugao da BT para a rede 3 com os
parametros da Tabela 9.5.
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Figura 9.14: Fronteira inicial e final obtidas pela execugao da BT para a rede 4 com os
parametros da Tabela 9.5.
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Figura 9.15: Fronteira inicial e final obtidas pela execugao da BT para a rede 5 com os
parametros da Tabela 9.5.
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numero de solugoes avaliadas. No entanto, como em ambos os algoritmos a avaliacao
envolve a verificagao da factibilidade, é preciso separar o processo de avaliacao em duas
etapas: a primeira refere-se a verificacao da factibilidade, com a execucao do método de
fluxo de carga empregado, e a segunda refere-se a avaliacao da solucao, quanto as fungoes
objetivo definidas. Tanto no AE quanto na BT, a segunda fase s6 ocorre se a solucao for
factivel. Por isso, um critério razodvel é considerar o nimero de execucoes do método de
fluxo de carga, visto que este procedimento é necessario sempre que a rede for alterada
de alguma forma.

Definido o critério de parada para a comparacao, resta definir os parametros para
o AE e para a BT. Visto que nos testes apresentados nas duas secoes anteriores foram
realizadas boas avaliagoes em relacao a melhor combinagao para cada um dos algoritmos,
optou-se por manter os mesmos parametros apresentados nas Tabelas 9.3 e 9.5. Vale
ressaltar que o nimero de geragoes e o nimero de iteragoes nao atuarao como critérios
de parada, sendo substituidos pelo nimero de execugoes do método de fluxo de carga: a
partir dos testes nas duas segoes anteriores, para cada rede escolhe-se o maior valor de
solucoes avaliadas realizadas na execugao do AE e da BT.

Na Tabela 9.6 sao apresentados os resultados da execucao do AE e da BT para as cinco
redes da Tabela 9.1, com o ntimero de solugoes avaliadas dado pela segunda coluna. Para
cada um dos métodos é especificado o tempo computacional (em segundos) necessério para
obter uma fronteira com a qualidade mostrada, medida através do desvio em relagao a
fronteira “ideal”. A BT mostrou certa superioridade em relacao ao AE: nas duas primeiras
redes, ambos os métodos tiveram desempenho idéntico quanto ao desvio obtido; na terceira
rede, a BT obteve um desvio maior que o do AE; nas duas tltimas, justamente as maiores,
a BT apresentou um desvio muito menor que o do AE.

Um aspecto importante a ser observado é o tempo gasto pelo AE. Embora o niimero
de solucoes avaliadas seja o mesmo para o AE e para a BT, cada um realiza operagoes
particulares durante o processo de busca. Uma provavel causa deste tempo elevado sao
as operagoes necessarias para avaliar os individuos no AE e os mecanismos de reducao da
populagao.

Para uma melhor visualizacao dos resultados da Tabela 9.6, sao apresentadas nas
Figuras 9.16-9.18 as fronteiras obtidas pelo AE e pela BT para as trés ultimas redes,

justamente aquelas onde houve diferenca na qualidade das fronteiras alcancadas.
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AE
: T :
Rede Num.sol.avaliadas Tempo Qualidade (%) eg)po Qualidade (%)
1 80.225 13,43 0 2,01 0
2 42.180 5,07 0 1,26 0
3 78.125 70 0 33,99 2,68
4 156.565 355,76 19,08 129,7 0
5 370.039 2.227.72 837 3206 3.14

Tabela 9.6: Comparacao de desempenho

entre o AE e a BT com as redes da Tabela 9.1.

? ' ' frontAE @
i i i front.BT K
e 1
B [ b B i i i, E
o ;
2 :
° :
st ;
g_ H
T A L P 1
< : ‘
[%2] H H
[] : :
% ‘ H
s 3 oo H s T 1
£ ‘ :
= ‘
z :
P e R R > g -
T [ == BT E
0 1 1 1 I ‘
0 20 40 60 80 100

% Carga sem fornecimento

Figura 9.16: Fronteiras obtidas pelo AE e pela BT para a rede 3 da Tabela 9.5.
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Figura 9.17: Fronteiras obtidas pelo AE e pela BT para a rede 4 da Tabela 9.5.
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Figura 9.18: Fronteiras obtidas pelo AE e pela BT para a rede 5 da Tabela 9.5.
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Capitulo 10
Conclusoes

Neste capitulo serd apresentado um resumo deste trabalho e suas respectivas contri-

buigoes, além de algumas perspectivas de futuras extensoes.

Primeiramente foram apresentados os conceitos fundamentais dos sistemas de energia
elétrica, juntamente com a revisao bibliografica do problema. A seguir, no Capitulo 2,
foi definido um problema de otimizagao combinatoria e descritas algumas metaheuristicas
comumente empregadas para resolucao dos mesmos. No Capitulo 3 definem-se os pro-
blemas de otimizac¢ao combinatdria multiobjetivo, com os métodos classicos e algumas
metaheuristicas freqlientemente utilizadas na literatura para abordar problemas desta
natureza. Também sao apresentados neste capitulo alguns métodos para avaliacao de
heuristicas multiobjetivo, com a descrigao da medida escolhida. O Capitulo 4 inclui a
definicao do PRS abordado neste trabalho, com o respectivo modelo matematico, as sim-
plificagoes adotadas e o método de fluxo de carga utilizado. No Capitulo 5 é descrita a
modelagem computacional desenvolvida para o PRS com todos os algoritmos desenvolvi-
dos. Nos Capitulos 6, 7 e 8 sao descritos os algoritmos multiobjetivo desenvolvidos para o
PRS. Por fim, no Capitulo 9 sao apresentados os resultados computacionais da aplicacao

dos algoritmos desenvolvidos para um conjunto com cinco redes de distribuicao.

O maior propédsito deste trabalho foi desenvolver um algoritmo que resolvesse o pro-
blema multiobjetivo de restauracao do servigo (PRS) em redes de distribuigao de energia
elétrica. Como se trata de um problema emergencial onde o plano de restauragao deve ser
definido com a maior brevidade, torna-se imperativo que o método de resolucao forneca
uma resposta satisfatoria em um tempo computacional razoavel. Esta resposta deve ser
segura o suficiente quanto as restrigoes operativas da rede, na medida em que nao permite
a violacao dos limites de tensao e mantém a radialidade da rede. Além disso, este plano

de restauracao proposto deve ser seguro o suficiente para evitar o desligamento de outras
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partes da rede em funcgao da atuacao dos dispositivos de protecao, devido a violagao dos
limites de fluxo de poténcia nas linhas.

Com todos estes requisitos, foi desenvolvida uma abordagem multiobjetivo que con-
templa todos eles e ainda propoe nao apenas um, mas um conjunto de planos de res-
tauragao, cada um com valor correspondente para cada funcao objetivo considerada no
PRS abordado: a minimizagao da carga nao restaurada e a minimizagao do nimero de
chaves manipuladas. O emprego da primeira é bem intuitivo, pois se quer restabelecer o
fornecimento para a maior area possivel. A segunda é particularmente importante para
facilitar o retorno da rede para o estado normal de operacao. Devido a complexidade deste
problema e com o estudo da bibliografia especializada, partiu-se para o desenvolvimento
de algoritmos heuristicos, sendo uma heuristica construtiva, uma de melhoramento e duas
metaheuristicas que fazem uso dos dois primeiros: um algoritmo evolutivo e uma busca
tabu.

Para avaliar experimentalmente os algoritmos desenvolvidos e verificar se os requisitos
descritos anteriormente foram atendidos, foi utilizado um conjunto com cinco redes de
distribuicao nos testes computacionais, trés delas correspondendo a sistemas atuais de
cidades de médio porte do estado de Sao Paulo. Os resultados apresentados evidenciam
o exito da abordagem desenvolvida, tanto em relacdo ao tempo gasto para resolucao
quanto em relacao a qualidade da aproximacao obtida, verificada através da comparagao
com a fronteira obtida a partir da execugao por varias horas, e com reinicios sisteméticos,
das duas metaheuristicas propostas. Quando considerada a comparagao entre as duas
abordagens e o compromisso entre tempo gasto e qualidade da aproximacao, a busca
tabu teve uma boa vantagem sobre o algoritmo evolutivo.

A seguir destacam-se as principais contribuicoes deste trabalho.

e Desenvolvimento de um modelo para o PRS que contempla varias areas escuras

disjuntas na rede de distribuicao;

e Abordagem multiobjetivo para o PRS e utilizagao do critério de otimizacao de
Pareto, com a sugestao de varios planos de manobra, correspondentes a cada solucao

incluida na aproximacao do conjunto Pareto-6timo;

e Desenvolvimento de um pequeno framework, em linguagem C++, para problemas de
distribuicao de energia elétrica, capaz de suportar a facil inclusao de outros aspectos

do PRS bem como a sua reutilizacao em problemas correlatos;

e O desenvolvimento de dois algoritmos heuristicos multiobjetivo para o PRS, um

construtivo e outro de melhoramento, baseados no conceito de otimizacao de Pareto;
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e O desenvolvimento de duas metaheuristicas multiobjetivo para o PRS: um algoritmo

evolutivo e uma busca tabu, ambos baseados em otimizacao de Pareto.
Por fim, listam-se a seguir algumas perspectivas de trabalhos futuros.

e Andlise de outros mecanismos para diversificacao e intensificacao e a consideracao

de vizinhangas variaveis;

e Desenvolvimento de outras representacgoes de individuos para o algoritmo evolutivo

proposto;

e Desenvolvimento de uma versao hibrida para o algoritmo evolutivo, que agregue um

operador de busca local tal como o descrito na Se¢ao 6.2;

e Consideracao de outros aspectos do PRS, como consumidores prioritarios e classi-
ficagao das chaves da rede quanto aos tipos e a distancia geografica entre elas (para

facilitar eventuais deslocamentos das equipes de manutencao que farao as mano-
bras);

e Estudo de uma abordagem em duas fases que inclua, além da reconfiguragao da area
escura para restabelecimento do fornecimento, a transferéncia de carga na area clara
com o objetivo de aumentar a capacidade de reserva dos alimentadores adjacentes

as areas escuras.
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Apeéendice A

Conceitos basicos da teoria dos

grafos

Um grafo G = (N, A) compreende um conjunto finito e nao vazio de pontos denomi-
nados nés (N) e um conjunto finito e ndo vazio de pares de pontos denominados arcos
(A). Se i e j pertencerem ao conjunto N e o par (i,7) pertencer ao conjunto A, diz-se
que o arco (i,7) conecta i e j e (i,7) é dito incidente a i e j. Na Figura A.1(a), o arco
(1,2) conecta os nds 1 e 2 e este arco ¢é incidente a 1 e também a 2.

O grau de um né corresponde ao nimero de arcos incidentes a ele. Na Figura A.1(a),
ograudosnos 1 e4é2edosnés2e3é3.

Um subgrafo H de G = (N, A) é definido como H = (Ng, Ay), onde Ny C N e
Ay C A

Existem duas classes distintas de grafos, a dos grafos orientados e a dos grafos nao-
orientados. Um grafo orientado G, = (N, A4,) ¢ formado por um conjunto de nés N
e um conjunto de arcos A,, cujos elementos sao pares ordenados de nos distintos. Um
grafo nao-orientado G,, = (N, A,,) também apresenta um conjunto de nés tal como o
tipo anterior, no entanto o conjunto de arcos inclui pares de nés nao-ordenados e nao
necessariamente distintos. Logo, num grafo nao-orientado um arco pode ser denotado por
(i,7) ou (j,4).

As Figuras A.1(a) e A.1(b) ilustram um grafo nao-orientado e um grafo orientado,
respectivamente. Em ambos, o conjunto de nés é o mesmo, N = {1,2,3,4}. O conjunto
de arcos, no entanto, é A = {(2,1),(1,3),(3,2),(3,4),(4,2)} para o grafo orientado da
Figura A.1(b) e A = {(1,2),(1,3),(2,3),(2,4),(3,4)} para o grafo nao-orientado da Fi-
gura A.1(a). E usual para os grafos nao-orientados chamar o conjunto A de arestas e nao

arcos, conceito este reservado aos grafos orientados.
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(23

O

(a) Grafo nao-orientado. ) Grafo orientado.

Figura A.1: Exemplo de grafo nao-orientado e orientado.

Um caminho entre os nés i; e i, em um grafo G = (N, A) é uma seqiiéncia de arcos
(i1,92), (i2,13), - - -, (Ik—2, 7k—1), (ix—1,7) € A. Um caminho com k néds é formado por k — 1
arcos. Na Figura A.1(a), um caminho possivel entre os nés 1 e 4 é dado por (1, 3),(3,4).

Um ciclo em um grafo G = (N, A) é um caminho com o né final igual ao né inicial,
ou seja, i1,149,...,% 1,1k, 11 € N, para k > 3. Caso o grafo G nao possua ciclos, ele é
chamado de grafo aciclico. Um exemplo de ciclo, a partir do grafo da Figura A.1(a), é a
seqiiéncia de arestas (1, 3),(3,2),(2,1).

Um grafo G = (N, A) é dito conezo se existir ao menos um caminho entre cada par
de nds do conjunto N. Uma drvore é um grafo aciclico e conexo, se ela tiver n nés no
conjunto N terd obrigatoriamente n — 1 arcos. Um grafo G (nao conexo) formado por um
conjunto de arvores é chamado de floresta.

E comum chamar um dos nés da drvore de nd raiz. Ele corresponde a uma referéncia
e geralmente marca o inicio da arvore. O né raiz pode ter grau maior ou igual a um. Os
noés terminais, ou noés folhas, sao aqueles nés com grau igual a um, com excecao do no

raiz.



Apeéendice B

Resultados para o algoritmo

evolutivo proposto

As Tabelas B.1-B.10 a seguir apresentam os resultados completos obtidos com a
execucao de um conjunto de combinacoes de valores para os parametros numero de
geragoes (“Num.geracoes”), tamanho da populagio (“Tam.pop.”) e taxa de mutagdo
(“Taxa de mutagao”) para cada uma das cinco redes da Tabela 9.1. Na quarta coluna
de tabela é mostrado o nimero de solugoes avaliadas pelo algoritmo e na quinta o tempo
computacional em segundos. Na sexta e sétima colunas sao apresentados os desvios per-
centuais do algoritmo construtivo (qualidade inicial) e do algoritmo evolutivo (qualidade

final), respectivamente, em relacdo a melhor fronteira encontrada.
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176 Capitulo B. Resultados para o algoritmo evolutivo proposto

Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
’ ’ ' mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 20 0,2 2.243 0,09 2,34 0
100 20 0,5 2.243 0,09 2,34 0
100 20 0,75 2.244 0,1 2,34 0
100 40 0,2 4.243 0,2 2,34 0
100 40 0,5 4.242 0,22 2,34 0
100 40 0,75 4.244 0,26 2,34 0
100 60 0,2 6.244 0,36 2,34 0
100 60 0,5 6.245 0,41 2,34 0
100 60 0,75 6.243 0,55 2,34 0
100 80 0,2 8.241 0,55 2,34 0
100 80 0,5 8.242 0,68 2,34 0
100 80 0,75 8.238 0,96 2,34 0
100 100 0,2 10.237 0,79 2,34 0
100 100 0,5 10.239 1,06 2,34 0
100 100 0,75 10.239 1,56 2,34 0
200 20 0,2 4.240 0,18 2,34 0
200 20 0,5 4.238 0,18 2,34 0
200 20 0,75 4.239 0,2 2,34 0
200 40 0,2 8.238 0,39 2,34 0
200 40 0,5 8.238 0,43 2,34 0
200 40 0,75 8.237 0,52 2,34 0
200 60 0,2 12.240 0,67 2,34 0
200 60 0,5 12.234 0,82 2,34 0
200 60 0,75 12.240 1,13 2,34 0
200 80 0,2 16.243 1,08 2,34 0
200 80 0,5 16.240 1,43 2,34 0
200 80 0,75 16.242 2 2,34 0
200 100 0,2 20.237 1,59 2,34 0
200 100 0,5 20.239 2,2 2,34 0
200 100 0,75 20.238 3,35 2,34 0
300 20 0,2 6.237 0,28 2,34 0
300 20 0,5 6.237 0,29 2,34 0
300 20 0,75 6.234 0,3 2,34 0
300 40 0,2 12.239 0,61 2,34 0
300 40 0,5 12.244 0,68 2,34 0
300 40 0,75 12.242 0,79 2,34 0
300 60 0,2 18.242 1,03 2,34 0
300 60 0,5 18.238 1,26 2,34 0
300 60 0,75 18.236 1,75 2,34 0
300 80 0,2 24.237 1,77 2,34 0
300 80 0,5 24.236 2,3 2,34 0
300 80 0,75 24.238 3,16 2,34 0
300 100 0,2 30.239 2,46 2,34 0
300 100 0,5 30.242 3,43 2,34 0
300 100 0,75 30.237 5,12 2,34 0

Tabela B.1: Primeira parte dos resultados da aplicagao do AE para a rede 1 da Tabela 9.1.
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Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
: : : mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 20 0,2 8.246 0,35 2,34 0
400 20 0,5 8.243 0,36 2,34 0
400 20 0,75 8.243 0,4 2,34 0
400 40 0,2 16.243 0,79 2,34 0
400 40 0,5 16.236 0,91 2,34 0
400 40 0,75 16.243 1,07 2,34 0
400 60 0,2 24.245 1,41 2,34 0
400 60 0,5 24.239 1,7 2,34 0
400 60 0,75 24.238 2,27 2,34 0
400 80 0,2 32.241 2,18 2,34 0
400 80 0,5 32.238 2,94 2,34 0
400 80 0,75 32.240 4,11 2,34 0
400 100 0,2 40.239 3,2 2,34 0
400 100 0,5 40.238 4,67 2,34 0
400 100 0,75 40.240 6,93 2,34 0
500 20 0,2 10.240 0,44 2,34 0
500 20 0,5 10.240 0,45 2,34 0
500 20 0,75 10.235 0,49 2,34 0
500 40 0,2 20.235 0,98 2,34 0
500 40 0,5 20.241 1,16 2,34 0
500 40 0,75 20.235 1,34 2,34 0
500 60 0,2 30.244 1,76 2,34 0
500 60 0,5 30.241 2,21 2,34 0
500 60 0,75 30.235 2,87 2,34 0
500 80 0,2 40.243 2,74 2,34 0
500 80 0,5 40.234 3,74 2,34 0
500 80 0,75 40.241 5,43 2,34 0
500 100 0,2 50.240 4,04 2,34 0
500 100 0,5 50.235 5,77 2,34 0
500 100 0,75 50.237 8,96 2,34 0

Tabela B.2: Segunda parte dos resultados da aplicacao do AE para a rede 1 da Tabela 9.1.
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Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
’ ¥ ’ ' mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 20 0,2 2.286 0,15 0 0
100 20 0,5 2.286 0,15 0 0
100 20 0,75 2.287 0,15 0 0
100 40 0,2 4.286 0,31 0 0
100 40 0,5 4.287 0,32 0 0
100 40 0,75 4.287 0,33 0 0
100 60 0,2 6.289 0,51 0 0
100 60 0,5 6.287 0,54 0 0
100 60 0,75 6.288 0,57 0 0
100 80 0,2 8.289 0,76 0 0
100 80 0,5 8.288 0,81 0 0
100 80 0,75 8.287 0,85 0 0
100 100 0,2 10.288 1,04 0 0
100 100 0,5 10.286 1,11 0 0
100 100 0,75 10.288 1,18 0 0
200 20 0,2 4.289 0,28 0 0
200 20 0,5 4.290 0,28 0 0
200 20 0,75 4.289 0,28 0 0
200 40 0,2 8.289 0,61 0 0
200 40 0,5 8.289 0,63 0 0
200 40 0,75 8.289 0,65 0 0
200 60 0,2 12.288 1,06 0 0
200 60 0,5 12.286 1,09 0 0
200 60 0,75 12.289 1,12 0 0
200 80 0,2 16.287 1,49 0 0
200 80 0,5 16.284 1,64 0 0
200 80 0,75 16.284 1,71 0 0
200 100 0,2 20.286 2,08 0 0
200 100 0,5 20.288 2,26 0 0
200 100 0,75 20.289 2,4 0 0
300 20 0,2 6.288 0,41 0 0
300 20 0,5 6.287 0,41 0 0
300 20 0,75 6.287 0,41 0 0
300 40 0,2 12.289 0,92 0 0
300 40 0,5 12.285 0,95 0 0
300 40 0,75 12.288 0,97 0 0
300 60 0,2 18.288 1,54 0 0
300 60 0,5 18.288 1,61 0 0
300 60 0,75 18.288 1,68 0 0
300 80 0,2 24.287 2,28 0 0
300 80 0,5 24.287 2,44 0 0
300 80 0,75 24.287 3,34 0 0
300 100 0,2 30.289 3,13 0 0
300 100 0,5 30.287 3,39 0 0
300 100 0,75 30.287 3,76 0 0

Tabela B.3: Primeira parte dos resultados da aplicagao do AE para a rede 2 da Tabela 9.1.
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Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
: : : mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 20 0,2 8.285 0,55 0 0
400 20 0,5 8.288 0,55 0 0
400 20 0,75 8.286 0,55 0 0
400 40 0,2 16.286 1,21 0 0
400 40 0,5 16.286 1,25 0 0
400 40 0,75 16.288 1,3 0 0
400 60 0,2 24.287 2,06 0 0
400 60 0,5 24.290 2,16 0 0
400 60 0,75 24.290 2,26 0 0
400 80 0,2 32.286 3,04 0 0
400 80 0,5 32.287 3,23 0 0
400 80 0,75 32.285 3,42 0 0
400 100 0,2 40.285 4,19 0 0
400 100 0,5 40.289 4,54 0 0
400 100 0,75 40.289 4,83 0 0
500 20 0,2 10.287 0,68 0 0
500 20 0,5 10.290 0,68 0 0
500 20 0,75 10.289 0,68 0 0
500 40 0,2 20.285 1,52 0 0
500 40 0,5 20.286 1,56 0 0
500 40 0,75 20.289 1,61 0 0
500 60 0,2 30.287 2,6 0 0
500 60 0,5 30.289 2,68 0 0
500 60 0,75 30.287 2,81 0 0
500 80 0,2 40.287 3,8 0 0
500 80 0,5 40.286 4,06 0 0
500 80 0,75 40.286 4,3 0 0
500 100 0,2 50.286 5,31 0 0
500 100 0,5 50.285 5,73 0 0
500 100 0,75 50.291 6,04 0 0

Tabela B.4: Segunda parte dos resultados da aplicacao do AE para a rede 2 da Tabela 9.1.
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Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
’ ’ ' mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 20 0,2 2.703 2,02 47,2 14,44
100 20 0,5 2.689 2,01 47,2 12,33
100 20 0,75 2.693 1,95 47,2 8,46
100 40 0,2 4.696 3,6 47,2 19,79
100 40 0,5 4.699 3,58 47,2 8,13
100 40 0,75 4.688 3,53 47,2 6,83
100 60 0,2 6.698 5,18 47,2 17,36
100 60 0,5 6.694 5,11 47,2 10,65
100 60 0,75 6.695 5,13 47,2 6,83
100 80 0,2 8.692 6,78 47,2 16,99
100 80 0,5 8.691 6,74 47,2 7,99
100 80 0,75 8.694 6,98 47,2 6,86
100 100 0,2 10.696 8,49 47,2 22,24
100 100 0,5 10.696 8,42 47,2 7,78
100 100 0,75 10.686 8,69 47,2 3,35
200 20 0,2 4.685 3,56 47,2 16,27
200 20 0,5 4.695 3,55 47,2 8,13
200 20 0,75 4.692 3,52 47,2 0,07
200 40 0,2 8.689 6,65 47,2 17,03
200 40 0,5 8.694 6,7 47,2 0,07
200 40 0,75 8.689 6,83 47,2 0,81
200 60 0,2 12.690 10 47,2 10,55
200 60 0,5 12.687 9,94 47,2 1,37
200 60 0,75 12.692 10,22 47,2 0,81
200 80 0,2 16.690 13,11 47,2 8,14
200 80 0,5 16.687 13,2 47,2 0,81
200 80 0,75 16.700 13,54 47,2 0,07
200 100 0,2 20.699 16,69 47,2 7,95
200 100 0,5 20.691 16,68 47,2 0,07
200 100 0,75 20.692 17,59 47,2 0,07
300 20 0,2 6.692 5,13 47,2 13,3
300 20 0,5 6.691 5,14 47,2 6,83
300 20 0,75 6.691 5,05 47,2 0,07
300 40 0,2 12.697 10,05 47,2 4,48
300 40 0,5 12.693 9,9 47,2 0,81
300 40 0,75 12.694 9,76 47,2 0
300 60 0,2 18.695 15,2 47,2 5,05
300 60 0,5 18.688 14,82 47,2 0,81
300 60 0,75 18.693 14,95 47,2 0,07
300 80 0,2 24.691 19,38 47,2 6,17
300 80 0,5 24.694 19,89 47,2 0
300 80 0,75 24.693 20,24 47,2 0
300 100 0,2 30.695 24,66 47,2 5
300 100 0,5 30.688 25,37 47,2 0,07
300 100 0,75 30.688 26,66 47,2 0

Tabela B.5: Primeira parte dos resultados da aplicagao do AE para a rede 3 da Tabela 9.1.
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Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
: : : mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 20 0,2 8.688 6,82 47,2 13,37
400 20 0,5 8.693 6,67 47,2 1,76
400 20 0,75 8.690 6,64 47,2 1,37
400 40 0,2 16.695 12,88 47,2 2,89
400 40 0,5 16.692 13,06 47,2 1,37
400 40 0,75 16.696 12,95 47,2 0
400 60 0,2 24.692 19,42 47,2 0,81
400 60 0,5 24.689 19,53 48,08 0
400 60 0,75 24.680 20,16 47,2 0
400 80 0,2 32.696 27,58 47,2 0,07
400 80 0,5 32.694 26,44 47,2 0,07
400 80 0,75 32.695 27,51 47,2 0,07
400 100 0,2 40.693 32,68 47,2 2,48
400 100 0,5 40.697 33,69 47,2 0
400 100 0,75 40.698 35,52 47,2 0
500 20 0,2 10.702 8,21 47,2 6,62
500 20 0,5 10.691 8,15 47,2 1,29
500 20 0,75 10.694 8,09 47,2 1,76
500 40 0,2 20.701 16,1 47,2 12,52
500 40 0,5 20.688 16,29 47,2 0
500 40 0,75 20.691 16,36 47,2 0
500 60 0,2 30.690 24,06 47,2 0
500 60 0,5 30.700 24,92 47,2 0,07
500 60 0,75 30.695 25,13 47,2 0
500 80 0,2 40.697 32,24 47,2 1,29
500 80 0,5 40.693 32,88 47,2 0
500 80 0,75 40.692 34,02 47,2 0
500 100 0,2 50.694 40,63 47,2 0
500 100 0,5 50.695 42,61 47,2 0
500 100 0,75 50.693 44,87 47,2 0

Tabela B.6: Segunda parte dos resultados da aplicacao do AE para a rede 3 da Tabela 9.1.
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Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
’ ’ ' mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 20 0,2 10.611 8,93 19,47 19,42
100 20 0,5 10.596 8,83 19,47 19,39
100 20 0,75 10.600 8,68 19,47 19,39
100 40 0,2 12.596 13,79 19,47 19,39
100 40 0,5 12.598 13,5 19,47 19,47
100 40 0,75 12.599 13,16 19,47 19,21
100 60 0,2 14.606 18,87 19,47 19,39
100 60 0,5 14.594 18,3 19,47 19,24
100 60 0,75 14.601 17,5 19,47 19,21
100 80 0,2 16.598 23,94 19,47 19,38
100 80 0,5 16.594 23,05 19,47 19,39
100 80 0,75 16.600 22,08 19,47 19,09
100 100 0,2 18.614 29,12 19,47 19,39
100 100 0,5 18.582 28,04 19,47 19,15
100 100 0,75 18.616 26,87 19,47 19,19
200 20 0,2 12.591 13,63 19,47 19,39
200 20 0,5 12.611 13,33 19,5 19,42
200 20 0,75 12.598 13,12 19,47 19,28
200 40 0,2 16.603 23,54 19,47 19,29
200 40 0,5 16.597 22,75 19,47 19,19
200 40 0,75 16.613 22,04 19,5 19,16
200 60 0,2 20.604 33,71 19,47 19,19
200 60 0,5 20.608 32,47 19,47 19,24
200 60 0,75 20.599 30,99 19,47 19,22
200 80 0,2 24.606 44,16 19,47 19,39
200 80 0,5 24.603 42,39 19,47 19,22
200 80 0,75 24.605 40,42 19,47 19,18
200 100 0,2 28.602 54,24 19,47 19,39
200 100 0,5 28.587 52,51 19,47 19,17
200 100 0,75 28.595 49,88 19,47 19,39
300 20 0,2 14.600 18,14 19,72 19,43
300 20 0,5 14.598 17,89 19,47 19,39
300 20 0,75 14.596 17,53 19,47 19,18
300 40 0,2 20.607 33,22 19,47 19,19
300 40 0,5 20.592 32,14 19,72 19,19
300 40 0,75 20.593 31,72 19,47 19,18
300 60 0,2 26.601 48,77 19,47 19,39
300 60 0,5 26.605 46,6 19,62 19,19
300 60 0,75 26.616 44,67 19,47 19,11
300 80 0,2 32.601 63,78 19,47 19,45
300 80 0,5 32.601 61,08 19,47 19,11
300 80 0,75 32.602 58,66 19,62 19,26
300 100 0,2 38.593 79,26 19,47 19,39
300 100 0,5 38.601 76,81 19,47 19,22
300 100 0,75 38.600 73,41 19,47 19,13

Tabela B.7: Primeira parte dos resultados da aplicacao do AE para a rede 4 da Tabela 9.1.



183

Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
: : : mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 20 0,2 16.621 22,94 19,47 19,39
400 20 0,5 16.596 2245 19,5 19,22
400 20 0,75 16.617 22,2 19,48 19,2
400 40 0,2 24.602 42,86 19,47 19,39
400 40 0,5 24.591 41,46 19,47 19,21
400 40 0,75 24.601 40,15 19,47 19,09
400 60 0,2 32.603 63,68 19,47 19,15
400 60 0,5 32.588 60,66 19,47 19,09
400 60 0,75 32.586 58,83 19,48 19,11
400 80 0,2 40.604 83,7 19,63 19,38
400 80 0,5 40.601 80,6 19,47 19,17
400 80 0,75 40.598 77,18 19,47 19,08
400 100 0,2 48.611 105,18 19,6 19,37
400 100 0,5 48.591 101,24 19,47 19,18
400 100 0,75 48.603 96,57 19,47 19,11
500 20 0,2 18.597 27,83 19,47 19,22
500 20 0,5 18.596 27,14 19,47 19,39
500 20 0,75 18.589 26,45 19,47 19,22
500 40 0,2 28.612 53,75 19,53 19,4
500 40 0,5 28.590 51,13 19,47 19,19
500 40 0,75 28.597 49,48 19,47 19,18
500 60 0,2 38.598 79,31 19,47 19,19
500 60 0,5 38.611 74,97 19,47 19,12
500 60 0,75 38.609 71,78 19,48 19,12
500 80 0,2 48.580 104,93 19,5 19,21
500 80 0,5 48.596 101,41 19,47 19,13
500 80 0,75 48.590 95,24 19,47 19,09
500 100 0,2 58.596 131,1 19,48 19,25
500 100 0,5 58.599 125,68 19,47 19,13
500 100 0,75 58.608 119,62 19,47 19,09

Tabela B.8: Segunda parte dos resultados da aplicacao do AE para a rede 4 da Tabela 9.1.



184 Capitulo B. Resultados para o algoritmo evolutivo proposto

Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade

’ ’ ' mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 20 0,2 20.478 31,11 22,94 21,46
100 20 0,5 20.446 31,65 24,52 23,05
100 20 0,75 20.387 31,24 20,88 19,74
100 40 0,2 22.455 43,93 23,35 22,49
100 40 0,5 22.331 43,27 23,08 21,74
100 40 0,75 22.443 42,46 26,61 25,63
100 60 0,2 24.333 55,97 26,65 24,63
100 60 0,5 24.365 55,18 25,19 24,17
100 60 0,75 24.346 53,86 23,47 21,39
100 80 0,2 26.428 68,15 24,61 23,05
100 80 0,5 26.354 67,1 23,71 20,95
100 80 0,75 26.351 65,63 25,31 23,82
100 100 0,2 28.397 81,14 25,27 24,49
100 100 0,5 28.381 79,1 21,94 20,68
100 100 0,75 28.460 77,42 24 21,78
200 20 0,2 22.286 43,61 25,13 23,67
200 20 0,5 22.464 42,95 21,79 19,23
200 20 0,75 22.387 42,45 21,9 20,21
200 40 0,2 26.395 68,34 21,95 19,74
200 40 0,5 26.469 66,83 22,67 21,59
200 40 0,75 26.352 65,94 26,49 24,49
200 60 0,2 30.382 92,99 26,06 25,2
200 60 0,5 30.371 90,97 25,42 24,44
200 60 0,75 30.372 89,66 26,32 20,91
200 80 0,2 34.398 118,47 21,64 20,34
200 80 0,5 34.351 120,93 25,06 20,39
200 80 0,75 34.394 115,27 22,79 19,6
200 100 0,2 38.425 142,56 23,31 21,69
200 100 0,5 38.373 139,54 24,36 22,76
200 100 0,75 38.272 137,26 26,34 17,71
300 20 0,2 24.363 55,95 26,57 24,87
300 20 0,5 24.292 54,93 25,01 23,81
300 20 0,75 24.357 54,39 25,3 21,4
300 40 0,2 30.356 93,22 26,13 25,43
300 40 0,5 30.351 91,67 24,24 22,28
300 40 0,75 30.282 89,69 23,27 17,1
300 60 0,2 36.432 130,12 22,59 21,57
300 60 0,5 36.459 127,42 25,26 21,78
300 60 0,75 36.414 126,45 23,32 16,93
300 80 0,2 42.440 167,57 24,09 22
300 80 0,5 42.384 163,93 23,73 2252
300 80 0,75 42.446 160,94 24,38 16,99
300 100 0,2 48.414 205,12 21,79 20,82
300 100 0,5 48.343 200,92 26,92 20,21
300 100 0,75 48.460 199,3 21,24 17,11

Tabela B.9: Primeira parte dos resultados da aplicacao do AE para a rede 5 da Tabela 9.1.
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Num.geracoes Tam.pop Taxa de Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
: : : mutagao avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 20 0,2 26.404 68,63 23,59 23,25
400 20 0,5 26.448 68,31 22,51 20,27
400 20 0,75 26.416 66,03 23,83 21,87
400 40 0,2 34.499 117,99 22,82 21,96
400 40 0,5 34.482 116,56 24,89 22,07
400 40 0,75 34.357 113,07 26,48 20,92
400 60 0,2 42.351 166,65 25,77 25,24
400 60 0,5 42.438 164,08 25,03 19,72
400 60 0,75 42.385 161,79 22,86 15,44
400 80 0,2 50.377 217,15 24,51 22,8
400 80 0,5 50.463 213,25 23,19 18,73
400 80 0,75 50.449 210,6 20,36 14,62
400 100 0,2 58.456 267,12 23,72 22,23
400 100 0,5 58.373 261,91 21,77 18,51
400 100 0,75 58.453 257,18 23,11 16,78
500 20 0,2 28.323 80,96 23,49 23,14
500 20 0,5 28.409 80,87 25,33 21,51
500 20 0,75 28.334 78,42 23,08 20,16
500 40 0,2 38.471 142,25 23,37 21,46
500 40 0,5 38.409 139,64 23,59 20,72
500 40 0,75 38.393 136,93 26,52 18,82
500 60 0,2 48.349 205,47 25,06 23,26
500 60 0,5 48.400 200,67 22,53 20,7
500 60 0,75 48.319 196,39 25,76 20,31
500 80 0,2 58.339 268,25 26,35 24,31
500 80 0,5 58.375 261,28 24,5 20,19
500 80 0,75 58.427 258,84 24,63 19,94
500 100 0,2 68.446 331,69 26,43 23,15
500 100 0,5 68.388 325,28 23,01 19,2
500 100 0,75 68.415 319,89 23,6 14,19

Tabela B.10: Segunda parte dos resultados da aplicacao do AE para a rede 5 da Tabela 9.1.



186 Capitulo B. Resultados para o algoritmo evolutivo proposto




Apéndice C

Resultados para a busca tabu

proposta

As Tabelas C.1-C.10 a seguir apresentam os resultados completos obtidos com a
execucao de um conjunto de combinacoes de valores para os parametros numero de
iteragoes (“Num.iteragoes” ), duragdo tabu e nimero de vizinhancgas em paralelo
(“Num.viz.paral.”) para cada uma das cinco redes da Tabela 9.1. Na quarta coluna da
tabela é mostrado o nimero de solucoes avaliadas pelo algoritmo e na quinta o tempo
computacional em segundos. Na sexta e sétima colunas sao apresentados os desvios per-
centuais do algoritmo construtivo (qualidade inicial) e da busca tabu (qualidade final),

respectivamente, em relagao a melhor fronteira encontrada.
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188 Capitulo C. Resultados para a busca tabu proposta

Num.iteracdes Duragao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
' > Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 10 2 9.264 0,25 2,34 0
100 10 4 18.216 0,48 2,34 0
100 10 6 27.084 0,68 2,34 0
100 20 2 9.305 0,25 2,34 0
100 20 4 18.219 0,46 2,34 0
100 20 6 27.035 0,67 2,34 0
100 30 2 9.283 0,25 2,34 0
100 30 4 18.235 0,46 2,34 0
100 30 6 27.044 0,68 2,34 0
100 40 2 9.304 0,26 2,34 0
100 40 4 18.236 0,46 2,34 0
100 40 6 27.042 0,67 2,34 0
100 50 2 9.296 0,25 2,34 0
100 50 4 18.229 0,46 2,34 0
100 50 6 27.069 0,69 2,34 0
200 10 2 18.315 0,49 2,34 0
200 10 4 36.148 0,92 2,34 0
200 10 6 53.616 1,31 2,34 0
200 20 2 18.295 0,49 2,34 0
200 20 4 36.052 0,92 2,34 0
200 20 6 53.621 1,35 2,34 0
200 30 2 18.320 0,5 2,34 0
200 30 4 36.038 0,91 2,34 0
200 30 6 53.689 1,35 2,34 0
200 40 2 18.298 0,49 2,34 0
200 40 4 36.021 0,92 2,34 0
200 40 6 53.696 1,34 2,34 0
200 50 2 18.267 0,49 2,34 0
200 50 4 36.103 0,93 2,34 0
200 50 6 53.748 1,34 2,34 0
300 10 2 27.341 0,73 2,34 0
300 10 4 53.840 1,38 2,34 0
300 10 6 80.225 2,01 2,34 0
300 20 2 27.248 0,75 2,34 0
300 20 4 53.833 1,38 2,34 0
300 20 6 80.302 2,01 2,34 0
300 30 2 27.310 0,73 2,34 0
300 30 4 53.915 1,37 2,34 0
300 30 6 80.234 1,99 2,34 0
300 40 2 27.328 0,74 2,34 0
300 40 4 53.829 1,36 2,34 0
300 40 6 80.221 2 2,34 0
300 50 2 27.345 0,73 2,34 0
300 50 4 53.818 1,38 2,34 0
300 50 6 80.208 2 2,34 0

Tabela C.1: Primeira parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 1 da Tabela 9.1.
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Num.iteragdes Duracao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
’ Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 10 2 36.363 0,98 2,34 0
400 10 4 71.972 1,84 2,34 0
400 10 6 107.174 2,67 2,34 0
400 20 2 36.292 0,97 2,34 0
400 20 4 T1.718 1,81 2,34 0
400 20 6 107.017 2,63 2,34 0
400 30 2 36.383 0,97 2,34 0
400 30 4 71.939 1,82 2,34 0
400 30 6 107.148 2,63 2,34 0
400 40 2 36.358 0,98 2,34 0
400 40 4 71.706 1,81 2,34 0
400 40 6 106.946 2,62 2,34 0
400 50 2 36.266 0,97 2,34 0
400 50 4 71.856 1,8 2,34 0
400 50 6 106.970 2,64 2,34 0
500 10 2 45.324 1,2 2,34 0
500 10 4 89.946 2,23 2,34 0
500 10 6 133.833 3,25 2,34 0
500 20 2 45.274 1,17 2,34 0
500 20 4 89.629 2,23 2,34 0
500 20 6 133.613 3,27 2,34 0
500 30 2 45.385 1,19 2,34 0
500 30 4 89.452 2,25 2,34 0
500 30 6 133.481 3,29 2,34 0
500 40 2 45.341 1,2 2,34 0
500 40 4 89.690 2,23 2,34 0
500 40 6 133.589 3,31 2,34 0
500 50 2 45.341 1,21 2,34 0
500 50 4 89.659 2,24 2,34 0
500 50 6 133.624 3,29 2,34 0

Tabela C.2: Segunda parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 1 da Tabela 9.1.
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Num.iteracdes Duragao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
' > Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 10 2 4.929 0,18 0 0
100 10 4 9.762 0,32 0 0
100 10 6 14.380 0,44 0 0
100 20 2 4.947 0,19 0 0
100 20 4 9.811 0,33 0 0
100 20 6 14.309 0,46 0 0
100 30 2 4.903 0,19 0 0
100 30 4 9.828 0,33 0 0
100 30 6 14.142 0,44 0 0
100 40 2 4.964 0,18 0 0
100 40 4 9.828 0,32 0 0
100 40 6 14.277 0,45 0 0
100 50 2 4.948 0,18 0 0
100 50 4 9.804 0,33 0 0
100 50 6 14.599 0,45 0 0
200 10 2 9.522 0,35 0 0
200 10 4 19.290 0,62 0 0
200 10 6 28.682 0,89 0 0
200 20 2 9.598 0,33 0 0
200 20 4 19.146 0,61 0 0
200 20 6 28.015 0,85 0 0
200 30 2 9.552 0,33 0 0
200 30 4 19.333 0,6 0 0
200 30 6 28.690 0,85 0 0
200 40 2 9.597 0,33 0 0
200 40 4 19.348 0,59 0 0
200 40 6 28.584 0,88 0 0
200 50 2 9.475 0,33 0 0
200 50 4 19.301 0,61 0 0
200 50 6 28.344 0,85 0 0
300 10 2 14.165 0,48 0 0
300 10 4 28.719 0,88 0 0
300 10 6 42.180 1,26 0 0
300 20 2 14.300 0,49 0 0
300 20 4 28.947 0,9 0 0
300 20 6 42.226 1,28 0 0
300 30 2 14.083 0,49 0 0
300 30 4 29.013 0,92 0 0
300 30 6 42.342 1,29 0 0
300 40 2 14.298 0,48 0 0
300 40 4 28.694 0,88 0 0
300 40 6 42.212 1,26 0 0
300 50 2 14.161 0,48 0 0
300 50 4 28.889 0,89 0 0
300 50 6 42.308 1,26 0 0

Tabela C.3: Primeira parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 2 da Tabela 9.1.
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Num.iteragoes Duracao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
’ Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 10 2 18.836 0,63 0 0
400 10 4 38.349 1,21 0 0
400 10 6 56.423 1,69 0 0
400 20 2 18.871 0,65 0 0
400 20 4 38.288 1,2 0 0
400 20 6 56.765 1,72 0 0
400 30 2 18.846 0,65 0 0
400 30 4 38.280 1,2 0 0
400 30 6 56.216 1,73 0 0
400 40 2 18.960 0,65 0 0
400 40 4 38.770 1,22 0 0
400 40 6 56.582 1,72 0 0
400 50 2 18.896 0,65 0 0
400 50 4 37.972 1,17 0 0
400 50 6 55.845 1,72 0 0
500 10 2 23.536 0,8 0 0
500 10 4 48.335 1,51 0 0
500 10 6 70.127 2,13 0 0
500 20 2 23.419 0,8 0 0
500 20 4 47.954 1,5 0 0
500 20 6 70.691 2,18 0 0
500 30 2 23.436 0,8 0 0
500 30 4 47.665 1,49 0 0
500 30 6 70.157 2,12 0 0
500 40 2 23.410 0,8 0 0
500 40 4 48.252 1,52 0 0
500 40 6 70.565 2,18 0 0
500 50 2 23.549 0,81 0 0
500 50 4 47.692 1,51 0 0
500 50 6 70.066 2,13 0 0

Tabela C.4: Segunda parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 2 da Tabela 9.1.
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Num.iterages Duragao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
' Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 10 2 9.432 5 47,2 14,03
100 10 4 17.981 8,74 47,2 2,68
100 10 6 26.659 12,46 47,2 2,68
100 20 2 9.457 5,06 47,2 13,38
100 20 4 17.891 8,95 47,2 2,68
100 20 6 26.693 12,5 47,2 2,68
100 30 2 9.394 5,24 47,2 12,3
100 30 4 18.043 9,04 47,2 2,68
100 30 6 26.699 12,59 47,2 2,68
100 40 2 9.354 5,17 47,2 22,4
100 40 4 17.979 8,55 47,2 2,68
100 40 6 26.647 12,84 47,2 2,68
100 50 2 9.377 5,13 47,2 20,32
100 50 4 17.877 8,96 47,2 2,68
100 50 6 26.698 12,87 47,2 2,68
200 10 2 18.087 9,56 47,2 15,1
200 10 4 35.107 16,16 47,2 2,68
200 10 6 52.429 23,45 47,2 2,68
200 20 2 18.059 8,98 47,2 2,68
200 20 4 35.136 16,75 47,2 2,68
200 20 6 52.382 23,99 47,2 2,68
200 30 2 18.129 9,46 47,2 2,68
200 30 4 35.116 16,62 47,2 2,68
200 30 6 52.322 24,56 47,2 2,68
200 40 2 18.036 9,42 47,2 11,92
200 40 4 35.029 16,63 47,2 2,68
200 40 6 52.326 23,45 47,2 2,68
200 50 2 18.048 9,09 47,2 18,2
200 50 4 35.090 15,91 47,2 2,68
200 50 6 52.427 23,39 47,2 2,68
300 10 2 26.676 12,89 47,2 2,68
300 10 4 52.195 24,41 47,2 2,68
300 10 6 78.125 33,99 47,2 2,68
300 20 2 26.771 12,87 47,7 2,68
300 20 4 52.195 23,73 47,2 2,68
300 20 6 78.193 35,34 47,2 2,68
300 30 2 26.859 13,55 47,2 2,68
300 30 4 52.202 24,01 47,2 2,68
300 30 6 77.997 36,2 47,2 2,68
300 40 2 26.823 13,5 47,2 10,64
300 40 4 52.230 22,28 47,2 2,68
300 40 6 77.864 33,61 47,2 2,68
300 50 2 26.860 12,7 47,2 2,68
300 50 4 52.158 24,82 47,2 2,68
300 50 6 78.077 34,86 47,2 2,68

Tabela C.5: Primeira parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 3 da Tabela 9.1.
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Num.iteragoes Duracao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
’ Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 10 2 35.630 16,98 47,2 2,68
400 10 4 69.316 30,92 47,2 2,68
400 10 6 103.839 45,46 47,2 2,68
400 20 2 35.490 17,85 47,2 2,68
400 20 4 69.432 32,13 47,2 2,68
400 20 6 103.746 46,54 47,2 2,68
400 30 2 35.362 17,12 47,2 2,68
400 30 4 69.457 31,84 47,2 2,68
400 30 6 103.780 44,79 47,2 2,68
400 40 2 35.370 17,01 47,2 2,68
400 40 4 69.200 31,69 47,2 2,68
400 40 6 103.781 45,72 47,2 2,68
400 50 2 35.591 16,68 47,2 2,68
400 50 4 69.382 31,56 47,2 2,68
400 50 6 103.717 46,58 47,2 2,68
500 10 2 44.336 21,62 47,2 2,68
500 10 4 86.484 39,07 47,2 2,68
500 10 6 129.493 56,81 47,2 2,68
500 20 2 44.229 21,52 47,2 2,68
500 20 4 86.498 38,44 47,2 2,68
500 20 6 129.578 56,68 47,2 2,68
500 30 2 44.264 21,42 47,2 2,68
500 30 4 86.260 39,57 47,2 2,68
500 30 6 129.522 57,52 47,2 2,68
500 10 2 14.220 21,37 17,2 2,68
500 40 4 86.409 39,91 47,2 2,68
500 40 6 129.731 56,83 47,2 2,68
500 50 2 44.068 21,62 47,2 16,97
500 50 4 86.431 38,7 47,2 2,68
500 50 6 129.649 57,63 47,2 2,68

Tabela C.6: Segunda parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 3 da Tabela 9.1.
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Num.iterages Duragao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
' Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 10 2 24.884 21 19,47 13,95
100 10 4 41.652 34,99 19,49 3,29
100 10 6 58.182 48,02 19,47 3,64
100 20 2 24.811 21,46 19,47 13,01
100 20 4 41.601 35,73 19,47 4,85
100 20 6 58.175 48,19 19,47 1,02
100 30 2 24.821 22,18 19,62 5,18
100 30 4 41.811 35,87 19,66 5,13
100 30 6 58.258 49,24 19,47 3,42
100 40 2 24.862 22,22 19,72 12,37
100 40 4 41.731 36,48 19,47 4,45
100 40 6 58.382 47,85 19,47 2,85
100 50 2 24.885 22,15 19,63 14,64
100 50 4 41.479 35,55 19,72 3,45
100 50 6 57.756 48,89 19,5 4,49
200 10 2 41.046 35,67 19,47 13,12
200 10 4 74.518 63,61 19,62 1,4
200 10 6 107.345 90,07 19,47 1,24
200 20 2 41.109 36,82 19,72 7,66
200 20 4 73.555 60,91 19,6 6,04
200 20 6 107.977 90,24 19,49 1,86
200 30 2 40.951 36,01 19,61 9,31
200 30 4 74.110 61,8 19,47 1,15
200 30 6 106.560 90,3 19,75 0,62
200 40 2 41.253 36,38 19,47 12,78
200 40 4 74.462 62,1 19,47 2,54
200 40 6 106.921 89,19 19,47 1,26
200 50 2 41.008 35,99 19,47 11,25
200 50 4 74.779 64,05 19,47 0,77
200 50 6 107.613 89,66 19,48 2,12
300 10 2 57.653 50,7 19,48 3,07
300 10 4 107.055 87,53 19,72 3,07
300 10 6 156.565 129,7 19,47 0
300 20 2 57.498 50,22 19,47 6,61
300 20 4 108.234 90,43 19,63 3,12
300 20 6 155.421 128,92 19,51 2,27
300 30 2 57.419 49,84 19,6 6,36
300 30 4 107.018 93,41 19,47 2,97
300 30 6 156.477 135,28 19,47 0,56
300 40 2 57.205 51,95 19,47 12,77
300 40 4 106.930 95,97 19,72 2,65
300 40 6 155.665 132,34 19,62 1,24
300 50 2 57.249 52,07 19,51 13,27
300 50 4 107.313 96,76 19,47 2,05
300 50 6 155.757 138,1 19,49 3,35

Tabela C.7: Primeira parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 4 da Tabela 9.1.
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Num.iteragoes Duracao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
’ Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 10 2 73.957 65,39 19,48 10,49
400 10 4 140.469 122,17 19,53 3,17
400 10 6 205.623 175,13 19,5 0,87
400 20 2 73.318 67,24 19,47 10,5
400 20 4 140.542 124,42 19,6 0,53
400 20 6 205.514 179,44 19,5 0,69
400 30 2 73.255 66,76 19,5 9,41
400 30 4 140.670 124,12 19,63 0,3
400 30 6 205.178 177,49 19,47 1,34
400 40 2 74.030 66,71 19,5 4,85
400 40 4 140.218 121,57 19,47 1,24
400 40 6 205.381 180,52 19,48 1,22
400 50 2 73.716 66,63 19,6 8,38
400 50 4 139.851 123,12 19,77 1,55
400 50 6 205.792 180,6 19,53 0,75
500 10 2 90.166 82,84 19,63 7,2
500 10 4 172.123 152,82 19,53 1,86
500 10 6 255.011 220,89 19,47 1,54
500 20 2 89.629 83,58 19,47 8,22
500 20 4 173.751 153,95 19,72 1,1
500 20 6 253.553 218,21 19,66 2,02
500 30 2 89.282 79,78 19,5 5,62
500 30 4 173.405 156,03 19,47 0,92
500 30 6 255.120 221,47 19,62 0,35
500 40 2 90.109 79,19 19,76 8,15
500 40 4 173.021 153,56 19,47 1,7
500 40 6 254.448 223,92 19,49 0,47
500 50 2 90.060 82,48 19,49 7,95
500 50 4 174.510 151,58 19,62 1,41
500 50 6 254.542 223.7 19,72 1,65

Tabela C.8: Segunda parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 4 da Tabela 9.1.
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Num.iterages Duragao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
' Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
100 10 2 56.411 54,21 26,35 24,75
100 10 4 94.417 118,09 26,94 23,25
100 10 6 137.021 169,27 25,42 12,02
100 20 2 56.482 77,53 23,98 19,69
100 20 4 95.638 121,34 19,13 14,7
100 20 6 135.839 170,87 25,96 8,15
100 30 2 56.338 76,83 22,71 20,54
100 30 4 95.205 122,97 24,11 17,3
100 30 6 137.388 173,37 24,24 9,41
100 40 2 56.249 75,36 26,52 22,27
100 40 4 95.563 123,9 26 14,91
100 40 6 135.602 169,73 25,13 13,65
100 50 2 56.757 77,8 27,03 22,36
100 50 4 96.976 125,69 26,06 16,74
100 50 6 137.338 171,47 27,01 9,78
200 10 2 94.363 123,03 25,11 21,33
200 10 4 170.994 212,6 23,7 15,4
200 10 6 255.849 314,15 23,2 5,56
200 20 2 94.289 96,06 25,31 19,74
200 20 4 171.255 167,56 24,93 15,32
200 20 6 253.040 229,16 25,08 6,9
200 30 2 95.038 86,22 229 18,06
200 30 4 173.828 154,21 26,73 9,51
200 30 6 255.061 222.5 23,22 6,92
200 40 2 94.861 85,96 23,67 20,21
200 40 4 174.966 153,79 23,8 8,68
200 40 6 257.112 225,61 22,84 6,71
200 50 2 94.423 85,65 24,14 19,64
200 50 4 173.564 154,19 26,51 9,47
200 50 6 254.781 222,81 25,24 5,82
300 10 2 133.303 119,87 25,63 22,06
300 10 4 252.267 222,81 26,05 10,05
300 10 6 370.039 320,6 26,23 3,14
300 20 2 131.798 118,01 27,17 22,18
300 20 4 253.126 222,51 24,54 8,05
300 20 6 372.936 322,47 25,86 5,12
300 30 2 130.490 121,48 25,45 20,32
300 30 4 249.321 216,89 26,17 4,84
300 30 6 372.413 321,79 22,2 3,17
300 40 2 131.325 116,95 24,51 20,84
300 40 4 249.027 216,15 28,1 8,4
300 40 6 376.809 325,42 26,53 3,01
300 50 2 132.726 119,03 28,25 24,35
300 50 4 254.300 235,83 22,31 4,69
300 50 6 365.965 283,79 26,49 5,88

Tabela C.9: Primeira parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 5 da Tabela 9.1.
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Num.iteragoes Duracao Num.viz. Num.sol. Tempo Qualidade Qualidade
’ Tabu paral. avaliadas (s) inicial (%) final (%)
400 10 2 170.390 150,66 25,02 18,16
400 10 4 334.680 290,5 25,16 2,62
400 10 6 499.160 429,82 28,37 1,14
400 20 2 172.354 151,73 25,03 19,14
400 20 4 326.721 280,03 24,07 4,54
400 20 6 494.183 454,82 26,36 3,19
400 30 2 168.950 160,82 24,64 20,12
400 30 4 333.119 309,39 25,31 5,93
400 30 6 496.751 454,61 23,95 1,95
400 40 2 171.577 152,3 20,81 18,7
400 40 4 323.722 278,63 22,75 8,06
400 40 6 498.254 486,06 27,19 2,57
400 50 2 171.469 156,1 27,19 17,09
400 50 4 324.445 286,42 23,48 6,15
400 50 6 491.150 377 24,64 2,43
500 10 2 211.177 190,13 23,92 15,35
500 10 4 408.104 360,16 23,36 3,11
500 10 6 602.088 523,05 22,25 0
500 20 2 210.134 188,84 25,71 16,76
500 20 4 401.831 350,66 27,84 6,19
500 20 6 611.235 553,13 24,65 0,54
500 30 2 205.627 189,47 24,02 18,39
500 30 4 402.297 347,92 25,93 6,3
500 30 6 612.005 523,17 26,94 1,36
500 40 2 208.783 187,38 26,22 21,44
500 40 4 409.749 351,2 26,43 3,03
500 40 6 608.967 528,52 24,28 1,67
500 50 2 208.350 182,7 25,31 18,3
500 50 4 405.663 346,82 25,19 3,82
500 50 6 614.680 527,99 23,06 2,85

Tabela C.10: Segunda parte dos resultados da aplicacao da BT para a rede 5 da Tabela 9.1.



