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Resumo

Este trabalho apresenta uma nova abordagem do inicializador para o planejamento da expansio
de sistemas de transmissdo de energia elétrica, utilizando-se o modelo de Times Assincronos
(Times-A).

Nenhum dos algoritmos para otimiza¢do com satisfacdo de restricdes funciona sem fragilidade.
Esses algoritmos tendem a ser lentos, e as heurfsticas pouco confidveis. £ por isso que, ao invés
de se procurar algoritmos novos e melhores , tem-se experimentado meios de usar os j4 existentes
em conjunto, de tal forma que eles consigam fazer o que separadamente nio conseguem. Essa
é a idéia do que se denomina Time Assincrono , que normalmente combina implementacées de
vérios métodos heuristicos, na busca das melhores solu¢des possiveis para problemas complexos.

Uma parte importante do processo de planejamento é a determinagio de familias de solucdes
iniciais contendo caracteristicas atrativas. Essas solugdes em geral contém linhas e conjun-
tos de linhas (blocos construtivos) que aparecerdo mais tarde nas solucdes Stimas obtidas via
métodos como os Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing e Busca Tabu. Acredita-se que
uma paralelizacdo destes métodos via Times Assincronos poderd ser altamente eficaz. Assim,
neste trabalho buscou-se caminhar nessa direcio. Como um primeiro passo, foi implementada
uma versdo de Times-A para resolver o problema de inicializagio do problema de planejamento
estdtico, utilizando-se os métodos heuristicos aproximados de Garver, Minimo Esforco e Minimo
Corte de Carga.

Testes foram realizados em uma rede heterogénea de estagdes para sistemas de pequeno, médio
e grande porte. O processamento paralelo do sistema foi implementado através do software
PVM (Parallel Virtual Machine), e as primitivas correspondentes utilizadas na programacio
sdo apresentadas nos apéndices.

Palavras Chaves: Times Assincronos, Processamento Distribuido, Métodos Heuristicos, Pla-
nejamento da Transmissdo.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 O Inicializador e o Problema do Planejamento

O planejamento da expansio de redes de transmissio de sistemas de energia elétrica determina
quando, onde e que tipos de linhas e/ou transformadores devem ser instalados na rede a fim
de que o sistema opere adequadamente para uma demanda futura predeterminada e realizando
o menor investimento possivel. O planejamento dindmico (quando) em geral é decomposto em
subproblemas estdticos que tratam das questdes onde e que tipo (planejamento em um estigio,
de um ano inicial a um ano final, dados).

Este trabalho trata especificamente da fase estdtica do planejamento da transmissio. Métodos
tipo Algoritmos Genéticos e Busca Tabu normalmente necessitam da determinacio prévia de
blocos construtivos atraentes (conjuntos coerentes de linhas e transformadores). Isto exige uma
inicializacdao adequada desses métodos. A parte principal tanto dos Algoritmos Genéticos como
dos métodos baseados na Busca Tabu sdo facilmente paraleliziveis. Acredita-se que uma para-
lelizagao via Times Assincronos poderd ser altamente eficaz. Assim, neste trabalho buscou-se
caminhar nessa diregdo. Como um primeiro passo, foi implementada uma versio de Times-
A para resolver o problema de inicializagdo do planejamento estdtico, objetivando reducio de
tempo de processamento e diversificagdo das solugdes iniciais. Este Time-A implementado serd
denominado Inicializador. Desta forma, este trabalho é uma parte de um projeto mais amplo,
que ja estava em desenvolvimento na Unicamp, onde os algoritmos combinatoriais citados serdo
utilizados como agentes em Times-A para a resolugio do problema do planejamento da expansio
da transmissao de sistemas de grande porte, como o Norte-Nordeste Brasileiro de (89 barras -
179 linhas).

Em uma época na qual os recursos computacionais eram mais limitados, foram desenvolvi-
dos métodos heuristicos como por exemplo os métodos de Garver [GARV70], Minimo Esforco
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[MONT82] e Minimo Corte de Carga [PERES5a]. Essas metodologias ainda sdo utilizadas por
concessiondrias como parte de procedimentos interativos que exigem uma participacio ativa dos
planejadores. Este trabalho incorpora essas metodologias na construcdo dos Times-A inicializa-
dores.

Utilizou-se um modelo de programacao multi-agente conhecido como Times Assincronos ( Times-
A). Um Time-A consiste de uma rede computacional fortemente ciclica, onde agentes auténomos
cooperam, trabalhando todo o tempo em paralelo, com o compartilhamento constante de resul-
tados entre os membros do time. Inicialmente desenvolveu-se um Time-A com variantes dos
algoritmos baseados no método de Garver, e, posteriormente, um outro time acrescido de va-
riantes dos algoritmos de Minimo Esfor¢o e Minimo Corte de Carga.

1.2 Modelagem e Resolucao do Problema do Planejamento da
Transmissao

1.2.1 Modelagem do Problema

Modelo DC

O problema mostrado a seguir (1.1) possui formulagio do tipo PNLIM e pertence ao conjunto
de problemas chamados NP-completo, que séo de dificil tratamento, e que apresentam o pro-
blema da explosdo combinatorial pois geralmente existem muitos caminhos candidatos e, além
disso, em cada caminho podem ser alocadas vdrias linhas. Porém, quando os valores de T;; sao
especificados, ou seja, quando é determinada uma proposta de investimento ou configuracio, a
formulagdo 1.1 se reduz a um simples problema de programacio linear onde a tdnica finalidade é
verificar a factibilidade da proposta de investimento, isto ¢, verificar se o investimento proposto
produz um corte de carga nulo.

O problema 1.1, chamado de Modelo DC, é considerado como o modelo ideal para ser usado
em planejamento de sistemas de transmissio. Este modelo somente leva em conta as duas leis
de Kirchhoff para o sistema elétrico e a capacidade de transmissio das linhas existentes e das

candidatas.
Min v= Z cijng;  + Zaim (1.1)
(i,5)eQ i
s.a.

Bz +7°0+g+r=4d

(@i + 75)10: = 051 < (255 +75)8;
0<g<7

0<r<d

0 < nyy <75

Y(i,j) e Q
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o)

v

&

. Definida pela relagio: ¢

; Custo do ramo (7, 7).

; Nova susceptancia a ser instalada no ramo (i,7) € Q.

Matriz de susceptancias.
Angulos das tensoes nodais.

Susceptancia inicial no ramo (¢, j) € Q.

, . . . T, ~ . . .
; Numero de linhas adicionadas, n;; = Pl sendo 7v;; a susceptdncia nominal de uma linha
)

entre as barras i-J.

7T — . . .
S ;3?, sendo f;; o fluxo médximo de poténcia permitido que passa

7

pela linha i-j.

Conjunto de todos os ramos definidos pelas linhas existentes e as alternativas de expansio.
Vetor de geracdes.

Vetor de cargas.

Vetor de limites de geracao.

Vetor de geradores ficticios ou artificiais.

Parametro adequado de transformagio de unidades.

O Modelo de Transportes

O Modelo de Transportes (1.2) foi formulado por Garver em [GARV70] e teve muito sucesso,
sendo esta a primeira proposta para planejamento de redes de transmissdo que usou programacio
linear. Este método consiste basicamente em resolver de maneira aproximada uma versio rela-
xada do Modelo DC. No modelo de Garver, conhecido como Modelo de Transportes, somente se
leva em conta a Primeira Lei de Kirchhoff e a capacidade de transmissdo das linhas, ndo sendo
levado em conta, portanto, a Segunda Lei de Kirchhoff.

Min v = Z o Zaﬂ‘i (1.2)
(4.5)€Q i
S.d.

Sf+g+r=d

| fiil = (zi5 + 75)di; < 0
0<g<yg

0<r<d

0 < nyy < 7y

V(i,j) € Q
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onde S5 é a matriz de incidéncia né-ramo e fi; o fluxo de poténcia no ramo i-j.
O Modelo Hibrido

Este modelo (1.3) é uma combinac¢do do Modelo de Transportes e do Modelo DC. Neste, trata-se
de contornar as desvantagens na solugdo do Modelo de Transportes. Adicionou-se ao mesmo
somente uma parcela das restrigdes correspondentes & Segunda Lei de Kirchhoff, isto é, sao
consideradas como parte da formulagdo aquelas restricbes da Segunda Lei correspondentes as
linhas existentes e eliminadas as restricdes correspondentes aos novos caminhos. Essa nova
formulagdo também foi introduzida por Garver em [VILLS5].

Min U= Z Cisni;  + Zaﬂ‘i (13)
(1,7)€Q i
S.a.

B0+ S, f+g+r=d

|6; — ;] §5ij V(i,7) €

|fi;] < (wij+7?j)5ij V(i,7) € Qs
0<g<7g

0<r<d

0 < niy <7y

onde

{21 Representa o conjunto de ramos onde j4 existem linhas na configuracio bésica.

)2 Representa o conjunto de ramos candidatos em caminhos onde n3o existe linha na confi-
guracao inicial.

B; E a matriz de susceptancia para os ramos que pertencem a .

Sy E a matriz de incidéncia né-ramo para os ramos que pertencem a 2.

1.2.2 Algoritmos Heuristicos Construtivos

Metodologia de Garver

O algoritmo de Garver [GARV70], é um processo chamado de passo-a-passo onde em cada
iteragdo do algoritmo se toma uma decisdo de adicionar uma linha & configuraco atual. A linha
adicionada € aquela que aparece mais sobrecarregada quando o Modelo de Transportes 1.2 é
resolvido.
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Metodologia de Villanasa-Garver

A metodologia proposta por Villanasa [VILL85] é uma, extensio da metodologia de Garver, na
qual se adiciona a Segunda Lei de Kirchhoff na rede existente na formulagdo apresentada em
1.3.

Metodologia do Minimo Esforco

Este método foi desenvolvido na Unicamp e é formulado usando o Modelo DC. Assim como
Garver, este também faz um plano de expansio passo-a-passo, isto é, para uma configuracio
da rede os circuitos sdo adicionados um a um em pequenos grupos. O critério para a adi¢do do
proximo circuito € determinado por uma andlise de sensibilidade, chamada de minimo esforgo.

Metodologia de Minimo Corte de Carga

Este algoritmo [PERES85a], usado no planejamento de sistemas de transmissio, funciona de
maneira que em cada passo do mesmo é produzida uma adi¢io de um circuito na configuracdo
base, até que o sistema opere adequadamente, ou seja, sem corte de carga. FEste circuito é
selecionado de acordo com um indice de desempenho ou {ndice de sensibilidade.

1.2.3 M-étodos de Otimizacao Cldssica

Estes métodos fazem parte de uma nova fase da resolucio do planejamento da expansio, na
tentativa de resolver a formulagdo 1.1 de maneira 6tima e a principal ferramenta encontrada
foram as técnicas de decomposicio matemdtica. Nesta perspectiva, a metodologia mais usada
foi a T€cnica de Decomposigio de Benders, a qual explora a decomposi¢ido natural do problema
do planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo em duas partes : subproblema de
investimento e subproblema de operacio.

Os primeiros pesquisadores a empregar os esquemas de decomposicio mateméatica foram os do
CEPEL [PERES5b][PERES7], onde a decomposicio de Benders é utilizada com o Modelo de
Transportes e DC separadamente. O mesmo grupo apresenta um trabalho posterior [GRANS5],
onde é realizada uma andlise tedrica sobre os problemas de convexidade e sobre as caracteristicas
dos cortes de Benders.

Em [ROME94], o grupo da Unicamp propde o uso de um esquema de decomposi¢do hierarqui-
zado em trés partes,

Posteriormente aparecem outros trabalhos como [OLIV95] onde também h4 um esquema de de-
composicdo hierarquizado, porém em duas fases. Finalmente em [BAYO094] é proposto um
método heuristico que aproveita a decomposicio natural do problema em subproblemas de
operagao e investimento.



Capitulo 1. Introducao 6

1.2.4 M-étodos de Otimizacido Combinatorial

A resolugdo de um problema de otimizagio combinatorial consiste em se determinar a solucdo
6tima entre um grande nimero de solucdes alternativas. Assume-se para isso que a qualidade
de uma solugdo é quantificivel e que pode ser comparada com uma outra solucdo, além do fato
do conjunto de solugdes ser finito. Estes problemas, que possuem a propriedade NP-completo,
podem ser resolvidos por vérios algoritmos, que por sua vez podem ser selecionados entre duas
opgbes : uma que obtém o 6timo global com a desvantagem de exigir tempos de computacao
invidveis, e outra que retorna solu¢des sub-6timas com menor tempo de processamento.
Dentro da primeira op¢ao, que constitui a classe de algoritmos de otimizacdo, hd exemplos
bem conhecidos como o método Branch and Bound, um método de enumeragao que usa planos
de corte . A segunda opgdo, que constitui a classe de algoritmos de aproximacdo, também
conhecidos como algoritmos heuristicos, envolve virios métodos muito utilizados como Simulated
Annealing, Algoritmos Genéticos e Busca Tabu.

1.3 A Natureza da Organizacgao

A idéia de reunir ou combinar diferentes esforcos na tentativa de se alcancar um determinado
objetivo é inerente aos seres vivos, como demonstram muitos exemplos do mundo natural e da
histéria. Na sociedade contemporanea aplicam-se esses principios basicos de organizagio em
métodos, processos ou sistemas nas mais diversas dreas de trabalho. Na inddstria por exemplo,
as linhas de montagem idealizadas por Henry Ford sio um exemplo de como tarefas organizadas
trabalhando em paralelo aumentam a produtividade através da reducio do tempo total da
produgao. Na medicina, “coquetéis” de drogas sio utilizados na tentativa de se obter melhores
resultados no tratamento de doengas como a AIDS, sempre visando menor sofrimento e vida
longa ao ser humano.

Na é4rea académica, gragas a constante evolugdo das tecnologias de hardware e software, pes-
quisadores tém tido a oportunidade de criar e testar diversos modelos computacionais sempre
com o intuito de se otimizar um determinado sistema, seja através da reducao do tempo total de
processamento, seja através de soluges de menor custo. Para isso, varios pesquisadores vém uti-
lizando j& hd algum tempo os conceitos de Processamento Paralelo e Organizag¢ées Multi-Agente,
ou mais especificamente, Times Assincronos.

1.4 Estado-da-Arte

A seguir, sdo relacionados alguns trabalhos que enfocam o uso de organizacoes multi-agente, sua
relagdo com o processamento paralelo, bem como os diversos métodos que podem ser combinados
na resolugdo de varios problemas.
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e Mesmo considerando implementagées num ambiente seqiiencial, Ortega e Rheinboldt apre-
sentam em 1968 [ORTE68] um trabalho em que se estuda a convergéncia de métodos
iterativos combinados.

¢ Em problemas de engenharia, Dusonchet et al. [DUSOT71], propéem a solucio do problema,
de Fluxo de Poténcia combinando-se os métodos de Jacobi para as barras de carga e o de
Newton para as barras de tensao controlada, obtendo-se resultados significativos.

e A partir da década de 80 os Team Algorithms comecaram a ser estruturados como uma
combinagdo de diferentes métodos num sistema distribuido assincrono. A primeira re-
feréncia existente é o trabalho de Talukdar, Pyo e Giras [TALU83al, e outro em seguida,
de Talukdar, Pyo e Mehrotra, [TALUS83b]. Nesses trabalhos citados, a combinacio de al-
goritmos ¢é feita sob a supervisdo de um Administrador que utiliza uma meméria global,
conhecida como Blackboard.

e Num trabalho de 1983, Mehrotra e Talukdar [MEHRS83] apresentam uma ferramenta que,
dado um conjunto de algoritmos divididos em tarefas, distribui as mesmas entre uma
série de processadores e sugere as mudangas necessarias para a reducio do tempo total de
execucao.

e Em 1985, Pyo [PYO 85] apresentou um trabalho que foi a inspiracdo para a criacio dos
Times Assincronos, onde ele chama de teamn approach os meios de se montar um algoritmo
assincrono distribuido através da, combinagdo de algoritmos j4 existentes. Neste trabalho,
Pyo resolveu equagdes algébricas aplicando os métodos Newton-Raphson (NR) e Steepest
Descent (SD).

e Também em 1985, temos um outro trabalho, de Talukdar e Cardozo [TALUS5], onde
sdo enfatizadas as vantagens da utilizagdo de um Team Algorithm com um administrador
inteligente.

e Em 1990, Talukdar e de Souza [TALU90] introduziram o termo Times Assincronos apre-
sentando um time de agentes assincronos também para a resolu¢ao de equagdes algébricas
ndo-lineares.

e Eem 1991, de Souza e Talukdar [DSOU91] apresentam combinacdes de algoritmos genéticos
(GA), com métodos j4 tradicionais como os de Newton e o Levenberg-Marquardt, daf entio
denominando Times-A (Times Assincronos) estas combinagdes de métodos em sistemas
distribuidos assincronos, sendo que nesta proposta cada processador trabalha usando seu
préprio método.

e No trabalho de Talukdar, Ramesh e Nixon [TALU91], é feita uma analogia entre os Times-
A e uma sociedade de insetos.

e Em Ramesh et al. [RAME91], de 1991, os Times-A sdo utilizados em aplicacdes diversas
como: solugdo de sistemas de equacdes nao-lineares, combinagio de Algoritmos Genéticos
com algoritmos de cdlculo intensivo, projeto de edificios, controle de redes elétricas e outras
aplicagoes em sistemas de poténcia.
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e Em 1992, Talukdar, Ramesh, Quadrel e Christie [TALU92a] discutem a presenca de sis-
temas multi-agente nas operacdes em tempo de real de sistemas elétricos de poténcia,
descrevendo os mesmos em termos de sua estrutura e comportamento.

e Resultados promissores através do uso de Times Ass{ncronos sio encontrados no trabalho
de Talukdar e de Souza de 1992 [TALU92b], principalmente com relacio ao problema do
caixeiro viajante (TSP), onde o Time-A organizado consegue superar todos os melhores
algoritmos hoje disponiveis para os maiores problemas de solu¢do exata conhecida (318 e
532 cidades).

e Em 1993, Talukdar e Ramesh [TALU93b] propuseram uma nova abordagem baseada em
Times Assincronos para resolver o problema de como atualizar planos para corrigir um
dado conjunto de contingéncias em uma rede de potencia. Sua abordagem decompde
o problema em um conjunto de problemas fracamente acoplados e muito pequenos que
podem ser resolvidos por um time de agentes cooperativos.

o de Souza [DSOU93] propée uma modelagem de Times Assincronos para a resolucio de
Problemas Multi-Algoritmo (MAPs), mais especificamente para a resolucdo do Problema
do Cuaizeiro Viajante (TSP Problem).

e Times Assincronos sdo utilizados por Talukdar e Ramesh [TALU94] na resolugio do pro-
blema do fluxo de carga 6timo, onde este é dividido em subproblemas menores que sio
tratados em paralelo.

¢ Um modelo de programacio assincrona é proposto por Rodrigues, Saavedra e Monticelli
[RODRY4] para a resolugio do FCO com restrigoes de seguranca que permite o desenvolvi-
mento de aplicacdes que podem ser portadas entre diferentes arquiteturas de computadores
paralelos de maneira transparente e sem perda significativa de eficiéncia.

e Em 1996 Ramesh e Talukdar [RAME96] apresentam um trabalho onde efetuam uma de-
composi¢do assincrona da lista de contingéncias de um FCO, de tal forma que estas sejam
avaliadas em paralelo para que o tempo total de processamento seja o mesmo para o cdlculo
de um FCO sem qualquer contingéncia.

1.5 Composicao do Trabalho

Este trabalho encontra-se estruturado da seguinte forma: no capitulo 2, sdo detalhados os concei-
tos e teorias necessarios para a compreensio da modelagem de um time assincrono; no capitulo
3, é feita uma breve apresentacio tedrica dos Métodos Heuristicos Construtivos utilizados como
agentes (Garver [GARVT70], Minimo Esforco [MONTS2] e Minimo corte de Carga [PERES5a]),
componentes do time implementado; no capitulo 4, sao especificados todos os detalhes da es-
trutura e do funcionamento do time assincrono proposto para o Inicializador; no capitulo 5, sdo
exibidos e discutidos os resultados dos virios testes realizados para varias configuragoes do time
para os trés sistemas elétricos considerados; no capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes gerais.
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Ao final do trabalho, dois apéndices contém informacGes a respeito das primitivas do PVM uti-
lizadas nos programas (Apéndice A) e informagées sobre os sistemas de poténcia considerados

nos testes (Apéndice B).

Foram feitos testes para trés sistemas: Garver (06 barras - 15 linhas), Sul brasileiro (46 barras
- 79 linhas) e Norte-Nordeste Brasileiro (89 barras - 179 linhas), em uma rede homogénea de
estagoes SUN, sistema operacional Solaris 2.5.1, utilizando-se o software PVM 3.3.5 [GEIS94].



Capitulo 2

Times Assincronos

2.1 Introducao

Neste capitulo, serdo relatados os principais conceitos, fundamentos e caracteristicas que en-
volvem a teoria de Times Assincronos, de acordo com o De Souza [DSOU93], onde o problema
central € a resolugdo do TSP Euclideano. Mais adiante no capitulo 4 serdo detalhados os mesmos
conceitos porém com respeito ao modelo criado para a inicializacio do problema do planejamento
da expansdo da transmissdo de sistemas de poténcia, tema central deste trabalho.

2.2 Classificagao de Problemas e Modelos de Organizacio

2.2.1 Espaco de Problemas

Segundo De Souza [DSOU93], problemas podem ser classificados em trés categorias gerais, como
se vé na Fig. 2.1. Cada categoria representa os problemas de acordo com os algoritmos dis-
poniveis para resolvé-los. Desta forma, temos a seguinte classificacio :

1. Algoritmos Adequados ;
2. Algoritmos Inadequados ;

3. Algoritmos Inaptos ;

A primeira categoria, Algoritmos Adequados, engloba os problemas com pelo menos um algoritmo
adequado capaz de resolvé-los. Um exemplo é um problema de Programacio Inteira sendo

10
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resolvido pelo algoritmo branch-and-bound.

A segunda categoria, denominada Algoritmos Inadequados, pode ser subdividida em dois tipos
de problemas. O primeiro se refere a problemas que pedem a melhor solugio possivel dentro
de uma certa quantidade de tempo. Um exemplo tipico sio os problemas de otimizac¢do. Se os
algoritmos disponiveis fornecessem o étimo global, entdo o problema poderia pertencer & primeira
categoria (Algoritmos Adequados), mas na maioria das vezes os algoritmos disponiveis podem
apenas gerar solugdes aproximadas, apesar de factiveis. O segundo tipo de problemas nesta
categoria, envolve aqueles cujos algoritmos disponiveis geram solugdes com alguma violagio de
restricao; porém, a regido de solugdes geradas por estes algoritmos néo é tao longe da regido
factivel. ’

Finalmente, a terceira categoria, Algoritmos Inaptos, envolve problemas cujos algoritmos dis-
poniveis falham inclusive em fornecer solucdes factiveis. Em contraste com a segunda categoria,
os algoritmos disponiveis para estes tipos de problemas violam grosseiramente as restricoes do
problema, consequentemente gerando uma regiio de solucdes muito distante da regiao factivel.
Problemas nesta categoria sio muito dificeis ou tem restricoes muito “apertadas”, ou seja, o
tempo necessdrio para a resolu¢io do problema com estas restrigoes é muito grande.

Espaco de Problemas

Algoritmos Algoritmos

Adequados Inadequados

Algoritmos
Inaptos

Figura 2.1: Espago de Problemas caracterizado pelo nimero de algoritmos disponiveis para a
resolucdo de um dado problema.
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2.2.2 Problemas Multi-Algoritmo

Um problema pode ser decomposto em trés espacos de varidveis [DSOU93]:

1. Espago das varidveis de entrada : contém todas as varidveis que definem o problema.
Normalmente hd apenas um elemento que especifica o caso de um problema a ser resolvido.

2. Espaco das varidveis de saida : contém todas as varidveis que especificam solu¢des para
um problema.

3. Espaco das varidveis de estado : contém todas as varidveis que s3o de interesse durante o
processo de resolu¢do do problema, mas que nio constituem solucdes factiveis.

Na Fig. 2.2 temos um diagrama que ilustra essa decomposi¢do do problema. Os espacos sio
conectados por setas que representam somente os algoritmos disponiveis para um problema, que
mapeiam elementos de um espaco em outro.

Espaco

das varidveis
de saida

Espaco
das varidveis
de entrada

Espaco
das varidveis
de estado

Figura 2.2: Diagrama de Decomposicio de Problema.

Um Problema Multi-Algoritmo (Multi- Algorithm Problem, ou MAP) [DSOU93], é um problema
que pertence a categoria dos Algoritmos Inadequados e possui pelo menos um ciclo no seu
diagrama de decomposi¢io do problema. A presenca de ao menos um ciclo garante que 14 existe
um ou mais algoritmos que podem ser executados iterativamente, que é a caracteristica usada
pelo método de solucdo proposto por de Souza em sua tese.

Dependendo da abordagem considerada para a resolucio de um dado problema, pode-se criar
diversos algoritmos distintos. Estes, por sua vez, podem diferenciar em complexidade, eficiéncia,
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robustez e muitas outras caracterfsticas, sendo que cada um deles possui seus pontos fortes e
fracos. Por um lado, pontos fracos de um algoritmo podem ser sobrepostos pelos pontos fortes
de outros, e pontos fortes podem beneficiar uns aos outros. Por outro lado, deve-se evitar a
situacdo na qual pontos fracos sdo agrupados juntos e pontos fortes aniquilam uns aos outros.
Mas informagoes precisas sobre os algoritmos e como eles devem ser combinados sio raramente
disponiveis.

Exemplo de MAP: versio Euclidiana do Problema do Caixeiro Viajante (TSP). Este é um MAP
porque ndo ha nenhum algoritmo que possa resolver um caso grande arbitrario deste problema
num intervalo razodvel de tempo, e também por haver um ndmero grande de heuristicas que
dao solugdes aproximadas para este problema.

2.2.3 Modelos de Organizacao

Eis aqui uma breve apresentacio dos modelos de organizagao encontrados na literatura. Isto se
faz necessdrio, uma vez que o conceito de Times Assincronos é um passo inovador no dominio
da Teoria da Organiza¢do [SHAFST].

Neurbnios e o Cérebro Humano

O cérebro humano pode ser dividido em cinco 4reas: cortez, cerebellum, midbrain, pons e medulla.
Todos juntos comandam as fun¢des do organismo como os movimentos, a visdo, a audi¢io, etc.
O cérebro humano é composto por células chamadas de neurénios, que sao responsiveis pela
transmissdo das informagbes. Estes, por sua vez, sio formados por dendritos, que recebem as
informacoes, e um axénio, que transmite as informagdes para o neurdnio seguinte. Apesar da
complexidade dessa enorme rede de neurdnios e das tarefas executadas pelo cérebro, nao hi
nenhum controle central conhecido entre essas células.

A organizagdao do cérebro tem sido estudada sob vérios aspectos. Estes estudos tém sido apli-
cados com sucesso a problemas de engenharia através da reproducao aproximada das funcoes
e capacidades de aprendizado do cérebro para a resolugao de problemas. Por exemplo, redes
neurais tem sido aplicadas com sucesso em aplicacoes de reconhecimento de imagens.

Sociedade de Insetos

Castas e divisdo do trabalho sdo as caracteristicas marcantes na organiza¢ao de uma sociedade de
insetos. Dentre as milhares de espécies de sociedades de insetos, hd trés caracteristicas comuns
a todas, como coloca Oster et al. [OSTE7S] :

1. cooperagao no sentido de se cuidar dos jovens ;

2. superposicdo de pelo menos duas geragdes capazes de contribuir para o trabalho colonial ;
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3. divisdo reprodutiva do trabalho com a maior parte ou a totalidade dos operarios estéreis
trabalhando a favor dos individuos encarregados da reproducao ;

A capacidade de executar tarefas simultaneamente é o maior fator que torna uma col6nia ou
sociedade mais eficiente que um individuo independente forte. Gragas ao trabalho em paralelo,
uma colonia pode reagir imediatamente diante de diversas situagdes, como diante de um inimigo,
um pedido de ajuda, ou qualquer fator inesperado. Mais ainda, devido a existéncia de miltiplos
individuos capazes de executar a mesma tarefa, a falha de um individualmente é reparada com
sucesso pelos outros, o que aumenta muito a confiabilidade de uma colénia no desempenho de
tarefas se comparada com a confiabilidade de um individuo independente.

Organizacoes Humanas

Quando se fala em organizacdo humana, pensa-se em um grupo de individuos inter-relacionados
que possuem objetivos comuns, e cujas relacdes obedecem uma certa estrutura. O estudo das
organizagoes humanas tornou-se importante desde o comego do século XX, com o advento das
grandes corporagdes. Desde entao, alguns dos modelos organizacionais tem sido aplicados ndo so-
mente em corporagoes de negdcios, mas também em outros tipos de organizacdes. Fox [FOX 79],
define algumas estruturas bésicas de organizacido humanas :

1. Pessoa Simples : somente uma pessoa executa todas as tarefas necessirias para se atingir
um objetivo desejado.

2. Grupo : ¢ necessario mais do que uma pessoa para que tarefas mais complexas sejam
finalizadas. Subtarefas sdo designadas a cada individuo que é coordenado em dire¢do a
um objetivo compartilhado. Coordenacio é obtida através de compartilhamento de toda
a informacdo e da adogdo de uma solugdo que satisfaca todos os membros.

3. Hierarquia Simples : em grandes grupos, torna-se dificil a obtenc¢ao de uma solugio que
satisfaca todos os membros. Daf, uma tarefa especial de decisio é designada a um dnico
membro, sendo que sé este tem acesso a toda informacdo, reduzindo-se assim os custos
com comunicacio.

4. Hierarquia Uniforme : consiste num gerenciamento de nivel miiltiplo, criado nos casos em
que o grupo cresce muito de tal forma que torna-se impossivel para apenas um membro
tomar todas as decisoes.

5. Hierarquia Multi-Divisional : a medida que a complexidade e o ndmero de ob jetivos cresce,
a comunica¢do e o controle tornam-se inapropriados até para hierarquias uniformes. Dali,
estas sao repartidas em divisGes de acordo com seus objetivos, criando uma hierarquia
multi-divisional.
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7-net : um Modelo Organizacional

Talukdar e Souza [TALU93a] definem r-net como sendo um modelo de rede de super-agentes.
Seu propésito é ajudar a visualizacio da estrutura destes super-agentes. Esta estrutura por sua
vez, é definida pelo modo como os componentes (memérias e processos) dos super-agentes estdo
conectados. T-net é baseada nas seguintes consideracées:

e serao considerados apenas os super-agentes cujos correspondentes sistemas de comunicacdes
podem ser modelados por conjuntos de memérias compartilhadas.

¢ os estados internos dos agentes nio sio de interesse.

Pode-se imaginar um super-agente como sendo uma colecio de memdrias que sdo compartilhadas
pelos seus agentes. Objetos sdo transformados uns em outros diferentes, uma vez que os agentes
léem e escrevem nas memorias compartilhadas. A estrutura de um super-agente é representada
por dois fluxos: fluxo de dados e fluxo de controle.

O fluxo de dados determina quais memérias cada agente pode acessar. O fluxo de controle
define que dados devem ser escolhidos nas memédrias (politica de sele¢do de entrada), quando
um agente ird atuar (planejamento), e que recursos alocar (politica de alocacao de recursos).

A taxonomia 7-net é utilizada para apresentar algumas organizagoes de software, como pode se
ver na Fig. 2.3. A primeira coluna representa o par: tipo do fluxo de dados (linhas pretas) e
o fluxo de controle (linhas pontilhadas) para cada estrutura de organizagdo na segunda coluna.
Na terceira coluna sdo apresentados exemplos de organizagdes que possuem tais estruturas.

A expressdo T(7) representa o espago de design para super-agentes computacionais, isto é, T(7)
é 0 espago que contém todas as T-nets.

Como pode se ver na Fig. 2.3, um Time-A possui fluxo de dados ciclico e fluxo de controle
nulo, e difere de uma organizacio de software comum chamada Blackboards, uma vez que estes
possuem fluxo de dados ciclico e fluxo de controle aciclico.
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[Aciclico,Aciclico]

Regido de Aplicagdes
T(1) Um exemplo tipico Computacionais
@ ® © Uma biblioteca, isto é, um conjun;
[Nulo,Nulo] to de bancos de dados e conjuntos
X Y Z
desconectados.
@ Agentes que compartitham computado-
[Nulo,Aciclico] AN res, mas nfo dados. O fluxo de controle
@Y © ® € para alocagfio de computadores.
[Nulo,Ciclico] 3" @ Normalmente nfo utilizado.
@ ® Um conjunto auténomo de agente
[Aciclico,Nulo] conectados head 1o toe .
rd =N
@ ®

Configuracao mais comum.

[Aciclico,Ciclico] @ - - ® Normalmente ndo utilizado.
@O ® B
- 7 Ndo em uso comum no momento.
[Ciclico,Nulo] )
Este é um A-Team.
,®_ Um Blackboard - a estrutura mais
[
1 | @& @ popular depois de
iclico,Acicli . .
[Ciclico.Aciclico] [+ 3 I [Aciclico,Aciclico]
@r-@®
[Ciclico,Ciclico] [V [3 Nio utilizado.

Figura 2.3: Uma taxonomia de design.
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2.3 O Que é um Time Assincrono ?

2.3.1 Definicao

Talukdar e de Souza [TALU93a] definem um Time Assfncrono (Time-A), como qualquer super-
agente cujos agentes sdo auténomos, cujas comunicacoes entre os mesmos sio assincronas e cujo
fluxo de dados é ciclico.

2.3.2 Caracteristicas Principais

Sdo trés os principais aspectos que caracterizam um Time-A, provenientes da prépria definicdo

[TALU92b]:

¢ agentes autonomos : um agente é dito auténomo, se ele préprio decide sobre sua selecdo
de entrada, planejamento e politica de alocacio de recursos. Uma vez que os agentes
auténomos sdo completamente independentes uns dos outros, novos agentes podem ser
adicionados ao time ou agentes j4 existentes podem ser retirados sem qualquer aviso e sem
qualquer alteragdo no trabalho dos outros agentes e consequentemente do time.

e comunicag¢Ges assincronas : agentes podem ler e escrever informacdes em memérias corm-
partilhadas sem qualquer sincronizagio entre si. Isso, aliado & autonomia dos agentes,
permite que os mesmos trabalhem o tempo todo em paralelo.

o fluxo de dados ciclico : agentes recuperam, modificam e armazenam informacoes conti-
nuamente nas memorias compartilhadas, de forma que um agente pode alterar resultados
gerados por outro agente.

Em um Time-A, cada algoritmo procura apresentar suas melhores solugbes que podem ser reuti-
lizadas como entrada para outro algoritmo no time. Um Time-A possui uma caracteristica ine-
rente de cooperagao entre os algoritmos, incrementando as chances de se gerar melhores solucoes
do que cada algoritmo pode fazer sozinho. Devido 4 nio existéncia de hierarquia nos Times-A,
ndo ha necessidade de processos gerenciadores controlarem como os algoritmos cooperam entre
si.

2.3.3 Um Exemplo Simples

Um Time-A ¢é formado por agentes que comunicam entre si através de memérias compartilha-
das. Graficamente, podemos representar agentes como setas e memoérias compartilhadas como
retingulos. Os agentes poder ler e escrever nas memérias. Estas por sua vez podem ser compos-
tas de muitas outras memdrias. A Fig. 2.4 apresenta um exemplo de Time-A. Neste exemplo,
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o agente A lé da memdria 3 e escreve na meméria 1. O agente B lé da meméria 3 e escreve
na memoria 2. O agente C'1é da meméria 1 e memoéria 2 e escreve na memoéria 3. Todos os
agentes sdo auténomos e assincronos, o que significa que eles podem operar simultaneamente e
continuamente sobre diferentes dados sem sincronizacio entre si. A condicio de fluxo de dados
ciclico também ¢é satisfeita, uma vez que h4 dois ciclos neste fluxo de dados: um composto pela
memoria 1, agente C, memdria 3 e agente 4 e o outro composto pela meméria 2, agente C,
memoria 3 e agente B.

Memoria 1 Memoria 2

Agente A Agente C Agente B

Memoéria 3

Figura 2.4: Um exemplo de Time Assincrono.

2.4 Agentes Destruidores

Quando se fala em agentes auténomos, e no modo como trabalham livre e cooperativamente,
surge a duvida : essa livre iteragdo entre agentes auténomos nio faria com que o Time-A gerasse
solucGes inconsistentes e inuteis?

Para evitar esse problema, usa-se o que se chama de Agentes Destruidores ( Destroyers) [TALU92b]
para apagar ou destruir solugbes ruins que nao devem mais ser utilizadas. Os agentes destrui-
dores também garantem que o tamanho da meméria nio cresga indefinidamente uma vez que os
algoritmos estao constantemente gerando novas solugdes.

Apesar dos destruidores estarem relacionados a eliminacio de dados e solucbes das memérias,
eles sdo benéficos para a melhora das solucdes que o Time-A como um todo pode gerar.

Os agentes destruidores sdo caracterizados pela sua politica de destruicio. Esta politica define
como novos dados sdo incorporados numa dada meméria, ou entio que dados serdo eliminados
da mesma.
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2.5 Parametros de Design

O projeto de um Time-A ¢ regido por um conjunto de parametros essenciais, que se confundem
com suas proprias caracterfsticas fundamentais. A seguir serao relacionados os pardmetros
utilizados por De Souza [DSOU93] na construcio de Times-A para a resolucio do TSP. E claro
que estes parametros podem ser adaptados a outros tipos de problema, que é o caso deste
trabalho.

2.5.1 Algoritmos Consensus-seeking

Denominam-se algoritmos consensus-seeking aqueles que usam duas ou mais solucées para gerar
uma nova incorporando informagées de todas as solucdes de entrada. Ha pelo menos duas classes
de algoritmos consensus-seeking: os algoritmos common-agreement e os suggestion-based.

Algoritmos Common-agreement

Os algoritmos common-agreement extraem somente o que é comum entre muitas solugdes, e
reconstréem as partes que faltam para uma nova solucio.

Algoritmos Suggestion-based

Ao contrério dos common-agreement, os algoritmos suggestion-based constréem uma nova solucio
usando tantas fronteiras quanto possivel das solugbes originais, ao invés de s6 as partes comuns
como uma configura¢do inicial para uma nova soluc¢do.

2.5.2 Fluxo de Dados

O fluxo de dados é um importante parametro de design para um Time-A e normalmente estd
relacionado a quais algoritmos estdo disponiveis. A principio, deve-se tirar proveito de qualquer
informagdo conhecida a respeito dos algoritmos a fim de se obter o melhor em performance
e qualidade das solugdes que um Time-A pode fornecer. As Figs. 2.5, 2.6 e 2.7 mostram trés
configuragoes com estruturas de fluxo de dados diferentes [DSOU93], de acordo com os algoritmos
utilizados por De Souza na resolucio do TSP em seu trabalho.

Nas configuracdes apresentadas pode-se observar mais de um tipo de meméria e de agente (al-
goritmo). A memoria “Rotas Completas” contém uma populacdo de solucdes para um TSP. Os
Algoritmos Deconstrutores (ndo confundir com os agentes destruidores) léem duas ou mais rotas
em “Rotas Completas” e extraem as fronteiras comuns dessas rotas para gerar uma rota fechada
infactivel que é armazenada em “Rotas Parciais”, incluindo fronteiras extras caso necessirio.
Os Algoritmos de Construgdo, ao contrario, tomam rotas incompletas em “Rotas Parciais” para
formar uma solucdo factivel que é armazenada de volta em “Rotas Completas”. Na fig 2.6
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nota-se a presenca de trés algoritmos Suggestion-based : “Mixer” (MI), “Tree Mixer” (TM) e
“Held-Karp” (HK), responsédvel pela existéncia da meméria “1-tree”. Os Algoritmos de Melho-
ramentos por sua vez, léeem uma rota em “Rotas Completas”, tentam alguma modificacao na
mesma e a reescrevem de novo em “Rotas Completas”.

Na dltima figura, a memdria compartilhada “Rotas Completas” passa a ter um novo nome, “Ro-
tas Melhoradas”, devido & adi¢io de mais uma memoria, “Coarse Tours”, que também possui
rotas completas, porém sido um passo intermediario antes destas serem armazenadas em “Rotas
Completas”. O agente Destruidor, comum a todas as configuragdes, é responsdvel direto pela
“limpeza” das memdrias “Rotas Completas” ou “Rotas Melhoradas”.

Algoritmos de Melhoramento

Destroyer E Rotas Completas
Algoritmo Algoritmos de
Deconstrutor Construgio

Rotas Parciais

Figura 2.5: Um fluxo de dados de um Time Assincrono para a resolugao de um TSP (primeira
configuragdo).

2.5.3 Estratégia de Inicializacao

Antes de todos os algoritmos do Time-A entrarem em funcionamento, faz-se necessaria a ini-
cializagdo das “Rotas Melhoradas” com um certo nimero de rotas. Os testes realizados por De
Souza comprovaram que a memdria deve ser inicializada com poucas rotas (menos de 10% do seu
tamanho). Para 50% ou mesmo toda a memdria, verificou-se que é completamente initil, uma
vez que as piores solugdes sio substituidas imediatamente apds a inicializa¢io, sem qualquer
chance de serem selecionadas por qualquer algoritmo.

2.5.4 Politica de Selecao

Politica de sele¢do corresponde ao modo como cada algoritmo vai escolher elementos entre os
muitos disponiveis nas memdrias compartilhadas. De Souza [DSOU93] utilizou trés politicas de
selecdo em seu trabalho : Head-Tail, onde o algoritmo correspondente seleciona a rota com o
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Algoritmos de
Melhoramento MI HK
=
Destroyer [_ Rotas Completas 1-tree
AN
Algoritmo Algoritmos de ™
Deconstrutor Construcdo

Rotas Parciais

Figura 2.6: Um fluxo de dados de um Time Assincrono para a resolucio de um TSP (segunda

configuracio).

Algoritmos de

Melhoramento HK
-
Destroyer [_ Rotas Melhoradas - 1 - tree
Algoritmo Algoritmos de
Deconstrutor| Melhoramento
MI ™
Rotas Rotas
Parciais Grosseira:

Algoritmos de

Construgio

Figura 2.7: Um fluxo de dados de um Time Assincrono para a resolucio de um TSP (terceira

configuragao).
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menor comprimento (head) na meméria, tal que esta rota nio tenha sido selecionada ainda ou
gerada por este mesmo algoritmo; Tail-Head, que é andloga & anterior mas selecionando rotas
com o malor comprimento na memdria; e a Random, que, obviamente, seleciona aleatoriamente
um elemento dentre todos disponiveis na meméria.

2.5.5 Politica de Destruicao

A politica de destruigdo define a estratégia que os destruidores usam para substituir e apagar
dados das memdrias. Estruturas de memoéria simples ndo necessitam de agentes destruidores
para controlar suas politicas de destruigdo; os outros algoritmos podem fazé-lo por si mesmos.
E o caso das “Rotas Parciais” e “1-Tree”.

Exemplos de politicas de destruicao [DSOU93]: substituicio da pior rota, substituicio de qual-
quer rota com distribuicdo de probabilidade uniforme, substituicio de qualquer rota com distri-
bui¢do de probabilidade linear.

2.5.6 Tamanho da Memédria

Os tamanhos das memdrias sdo fatores que podem influenciar a performance de um Time
Assincrono ou nio. E o caso do Time-A da Fig. 2.7, onde De Souza testou diferentes ta-
manhos de memoria para as “Rotas Melhoradas”. Os tamanhos das “Rotas Parciais” e “1-Tree”
mostraram quase nenhuma influéncia no comportamento do time.

2.6 Organizagoes Scale Efficient

Segundo Talukdar [TALU92b], um super-agente que é aberto, isto &, pode crescer facilmente, e
cujos membros, novos e velhos, cooperam efetivamente, ou seja, o que justifica o crescimento,
pode ser chamado scale efficient. No dia-a-dia tem-se vérios exemplos desse tipo de organizacao
como por exemplo, determinadas comunidades de peixes que, quanto maiores, menores sio as
chances de qualquer um de seus membros ser devorado por predadores; certos grupos de passaros;
sociedades de insetos; redes neurais artificiais; redes de computadores.

Em sociedades como das formigas, temos organizacdes que sio abertas e efetivas. A entrada em
uma dessas organiza¢Ges requer apenas as credenciais corretas, como mesmo aspecto, odor, etc.
E esses membros dessas mesmas organizagdes cooperam em tarefas complexas na construcéo,
manutencdo e defesa dos seus ninhos e na busca de alimentos.

Em sua tese, De Souza [DSOU93] apresenta vérios testes com Times-A diferentes para a resolucdo
do TSP provando a caracteristica scale efficient deste tipo de programacio.
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2.7 Processamento Distribuido e Times Assincronos

Tratando-se de Times-A, usa-se normalmente algoritmos com granularidade grossa (tempo de
comunicag¢ao pequeno em rela¢io ao tempo de processamento), o que torna os Times-A ade-
quados para processamento distribuido em uma rede de computadores, onde o mecanismo de
comunicagao é lento, se comparado, por exemplo, com um computador multiprocessado de alta
velocidade. Entretanto, uma rede de computadores distribuidos fornece muito mais flexibilidade
em termos de arquitetura que um simples computador, uma vez que em uma rede todos os
computadores podem se comunicar uns com os outros de maneira transparente para o usudrio.
Tal flexibilidade associada com a execugdo assincrona de algoritmos, d4 aos Times-A o alto
potencial de exploracdo de paralelismo.

Fato € : quanto maior o tamanho do problema a ser resolvido por um time, major o tempo
total de processamento. Uma vez que o tempo de processamento cresce mais rapidamente que o
tempo de comunicagao, o custo de comunicagdo relativo com respeito ao nimero de processadores
diminui, 0 que também torna a execucdo em paralelo mais facil, assim que o problema cresce.

Uma caracteristica importante : devido a ndo existéncia de sincronismo entre os agentes de um
Time-A, quando eles sdo designados a vérios processadores eles os mantém ocupados todo o
tempo fazendo algum trabalho dtil. Daf ento, espera-se que a eficiéncia (relagdo entre speedup
e nimero de processadores) de um Time Assincrono seja muito préxima a um.

Uma outra consequéncia importante das iteracdes assincronas é a robustez. Caso um algoritmo
ou processador caia fora de um time, haveria uma distor¢do de seu fluxo de dados, mas to-
dos os outros algoritmos continuariam trabalhando e, esperancosamente, boas solucdes seriam
alcangadas. Se hd miltiplas c6pias de um mesmo algoritmo que morreu em diferentes processa-
dores, entao ndo ocorreria nenhuma distor¢do no fluxo de dados, e sim apenas uma distor¢io na
frequéncia relativa de iteragdo entre os algoritmos. Isto implica que, maior o nimero de ciclos
em um fluxo de dados de um Time-A e maior o niimero de processadores para rodar um Time-A,
mais confidvel esse time é.



Capitulo 3

Métodos Heuristicos Construtivos

3.1 Introducgao

Neste capitulo serdo apresentados de forma resumida os métodos de planejamento da expansio
da transmisséo utilizados nos agentes do Inicializador. Estes correspondem aos Métodos Heuristicos
Construtivos, também chamados de “Métodos Aproximados”, pois seus resultados sio apenas
valores aproximados, ndo apresentando a mesma precisio que algoritmos combinatoriais como
Algoritmos Genéticos ou Busca Tabu. Porém, os Métodos Construtivos ainda sio utilizados
em concessiondrias de energia elétrica, pois foram introduzidos em uma época cujos recursos
computacionais ndo eram tio desenvolvidos e de ficil acesso como nos dias de hoje.

Neste trabalho, serdo apresentados o Método de Garver em trés versdes variantes, o Método
do Minimo Esforgo em duas versGes variantes e o Método do Minimo Corte de Carga em ape-
nas uma versdo. Isto resulta, no final, em seis agentes Construtores que possibilitam diversas
estruturas do Time-A desenvolvido neste trabalho.

3.2 Método de Garver

3.2.1 Introducao

O modelo formulado por Garver [GARV70], foi a primeira proposta para planejamento de redes
de transmissdo baseado em um modelo de transportes (programacio linear). Esta metodolo-
gia consiste basicamente em resolver de maneira aproximada uma versio relaxada do modelo
DC. Neste modelo somente se leva em conta a Primeira Lei de Kirchhoff e a capacidade de
transmissdo das linhas, sendo a Segunda Lei de Kirchhoff completamente desprezada. E um
processo chamado de passo-a-passo onde em cada iteracio do algoritmo se toma uma decisio de

24
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adicionar uma linha a configuragio atual. A linha que é adicionada é aquela que aparece mais
sobrecarregada quando o modelo de transportes é resolvido.

Na metodologia de Garver, todo fluxo que nio puder ser transportado pelas ligagdes normais
fluird pelas ligacdes de sobrecarga, pois estas tém capacidades ilimitadas, e sé passard através
das ligagdes de sobrecarga quando for impossivel transports-lo pelas ligacdes normais, pois estas
dltimas tém custos muito inferiores. Em cada estdgio do processo de planejamento, deve-se
resolver um problema de programacio linear e logo adicionar um circuito na trajetéria de maior
sobrecarga. O processo é repetido até eliminar todas as sobrecargas.

A vantagem da metodologia de Garver é a simplicidade na implementacdo do algoritmo pois ela
exige somente solugoes sucessivas de programacio linear. As maiores limitacdes sdo: relaxamento
da Segunda Lei de Kirchhoff; obtencio de solucdes sub-étimas. Assim, apesar de ser baseada
em um método exato de solucdo de problemas de otimizacio (por exemplo, o método Simplex),
trata-se de fato de uma metodologia heuristica.

Supondo conhecidos os valores de geracio e de carga de um dado sistema, tem-se os seguintes
passos na estimacao da rede de transmissio [GARV70] :

1. Formular as equacdes de fluxo de poténcia como um problema de minimizacdo linear.

2. Usar programagdo linear para resolver o problema de minimizacio para as alteragdes na
rede necessarias. Este resultado é chamado de estimacdo de fluxo linear.

3. Selecionar uma adi¢do de linha baseada na localizacio da maior sobrecarga nesta estimativa
de fluxo.

4. Repetir os passos da estimacdo de fluxo e da selecio de linha até que nao haja qualquer
sobrecarga.

A mais importante inovagéo da técnica de estimagio de fluxo foi o fato de que sobrecargas ndo
irdo aparecer nas linhas mas em um novo tipo de ligacio de rede chamada ligacio de sobrecarga
ou caminho de sobrecarga. Ligagdes de sobrecarga existem entre todas as barras na rede em
questdo. Elas inicialmente fornecem rotas para sobrecargas, quando elas ocorrem, e mais tarde
locais para novas linhas. Sendo assim, o método considera entio dois tipos de ligagdes:

¢ Ligacdes Normais: Com capacidade de transmissio maximas iguais as linhas reais e
custos de transporte iguais as reatancias dessas linhas.

o Ligagbes de Sobrecarga: Sido ligagdes ficticias com capacidades de transmissio ilimi-
tadas e custos de transporte muito superiores aos das linhas normais; estas ligagdes sao

colocadas entre todos os n6s ou barras nas quais sejam permitidas a construcao de novas
linhas.
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A metodologia foi usada em trés versdes (agentes): Garverd, GarverB e GarverC.

Os algoritmos utilizados [GALLI7] sdo descritos a seguir:

3.2.2 GarverA

(1) Resolve-se um Fluxo de Carga DC do sistema, utilizando-se aqui o pacote MINOS [MURTS87]
para os cdlculos envolvendo programacio linear. O banco de dados da rede Jj& considera a
presenca das barras e linhas ficticias (ligacoes de sobrecarga).

(2) Com os resultados da andlise DC anterior, calcula-se o fluxo de poténcia para cada ramo
do sistema.

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

(4) Se o fluxo do ramo mais sobrecarregado for menor que um limite preestabelecido no inicio
do programa, entdo va para (6). Caso contririo, o programa executa a adi¢do de novas
linhas a rede, o que pode ser feito de duas maneiras, dependendo dos pardmetros definidos
nos arquivos de configuracdo, os quais variam de acordo com o sistema elétrico considerado.
Na primeira, pode-se simplesmente adicionar uma linha ao ramo mais sobrecarregado. Na
segunda, ¢ feita uma andlise da necessidade da criacio de um caminho completo, além
da adicdo de uma simples linha ao mesmo ramo mais sobrecarregado, a fim de evitar a
presenca de elementos desconexos no sistema.

(5) Voltar para (1).

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

3.2.3 GarverB

O algoritmo GarverB consiste em uma variante do GarverA descrito acima. A diferenca estd em
que a ordenagdo dos ramos para a selecio é realizada baseada no ndmero de linhas requeridas
para adigdo em cada ramo, ao invés do fluxo maximo de sobrecarga.

3.2.4 GarverC

O algoritmo GarverC' apresenta a mesma estrutura que o algoritmo GarverB, exceto pela in-
trodugdo dos seguintes passos, previamente ao inicio do processo de estimacdo:

e corre¢do de caminhos conectando-se linhas eletricamente isoladas, ou seja, linhas onde nao
hd um fluxo de poténcia através das mesmas:
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o corregao de caminhos entre barras ficticias, para que a capacidade de transmissao das
linhas em série seja suficiente de acordo com o requisitado;

¢ adicao de linhas cuja fracdo seja superior a um valor de entrada.

3.3 Meétodo de Minimo Esforco

3.3.1 Introducao

Esta metodologia [MONTS2] foi desenvolvida na Unicamp (em parceria com o CEPEL e a
Eletrobrds), onde os pesquisadores desenvolveram um software interativo para o planejamento
da expansao da transmissdo a longo prazo. Neste trabalho toda a anslise de rede é baseada 1o
modelo de fluxo de carga DC. Aqui também se faz um plano de €Xpansao passo-a-passo, isto é,
para uma configuragdo da rede os circuitos sio adicionados um a um ou em pequenos grupos.
A ordenacao de novas adi¢bes é basedada num critério denominado de “minimo esfor¢o”, que
leva em conta o padrdo de distribuicdo de fluxo na rede.

A parte do software referente & anélise de rede automética é dividida em duas fases:

a Fase-1 reforca automaticamente a rede até que todas as sobrecargas sejam eliminadas e todas as
barras desconectadas con inje¢des ndo-nulas sejam conectadas. O critério de reforgo ou adicdo é
baseado na analise custo/beneficio dos “caminhos de minimo esfor¢o” na rede em questdo. Esses
caminhos sdo determinados com a ajuda do critério de minimo esforco. Na Fase-2 a rede final é
analisada levando-se em conta o efeito de simples contingéncias: o algoritmo inicialmente simula
o efeito da remocao de elementos do circuito selecionados de uma lista de contingéncias mais
severas. As sobrecargas resultantes sdo usadas para identificar uma barra “critica”. Daf entio
aplica-se novamente a Fase-1 a todos caminhos de minimo esfor¢o com origem nesta barra. O
procedimento & repetido até que a rede satisfaca a restricio de seguranca estatica.

O problema de desconexdes na rede inicial é contornado adotando-se, superposta & configuracio
do sistema, uma “rede ficticia” constituida por ligacdes com reatancias muito maiores que o
normal ( 10* por exemplo). Estas ligagdes sio colocadas em todos os ramos onde novas adicdes
sao possiveis. Os ramos da rede ficticia somente serdo utilizados quando o transporte de poténcia
nao for factivel na rede real, ou seja, em todos as situagoes nas quais hd fluxo de poténcia entre
areas isoladas.

A Fase-1 do algoritmo apresentado em [MONTS2], que é a utilizada como base para os agentes

desenvolvidos nesta tese, é descrita como segue:

(1) Resolva o fluxo de carga DC. Se nio houver qualquer sobrecarga ou desconexdo, v4 para

(7).

(2) Calcule o indice de minimo esfor¢o Az; para cada possfvel adi¢do (a descrigdo do indice de



Capitulo 3. Métodos Heuristicos Construtivos 28

minimo esforgo ¢ detalhada logo adiante).

(8) Agrupe as possiveis adicdes de linhas e transformadores de acordo com suas respectivas
classes de tensao.

(4) Selecione os n melhores candidatos de cada classe ordenados de acordo com o indice
Az;/custo. Eles constituirio os primeiros ramos dos caminhos de minimo esforco.

(5) Se ambos os nés terminais de cada circuito selecionado nio sio nés intermediarios (nds
isolados com injecdes de rede nulas), o caminho tem apenas um elemento; v4 para o passo
(6). Caso contrario, determine as possiveis adigdes conectadas a cada né intermediario e
adicione ao caminho o circuito com a maior relagdo Az;/custo; repita o procedimento até
que ambos os nds terminais nio sejam de tipo intermediirio.

(6) Simule a adigdo de cada caminho de minimo esfor¢o ao sistema e avalie a reducio de
sobrecarga (beneficio). Adicione os custos dos circuitos para obter o custo do caminho.
Adicione ao sistema o caminho de minimo esforco com a menor relagdo custo/beneficio;
v4 para o passo (1).

(7) Alguns dos circuitos adicionados podem ter um pequeno fator de carregamento na rede final;
ordene-os decrescentemente pela razio custo /fluxo-MW e elimine aqueles cuja remoc¢io nao
cause sobrecargas ou desconexoes.

3.3.2 Ordenando as adigoes

A solucdo do problema:

1 M
Min 2= 2% a1} (3.1)
j=1

s.a. > T;=Pik=0,N
J€Q

onde:

M Nimero de ramos;
N + 1 Nimero de barras;
J Ramo conectando as barras k e [;

)z Conjunto de ramos conectados 3 barra k.
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¢ idéntica a solugio do fluxo de carga linearizado, isto é, a distribuicdo dos fluxos numa rede
segue uma lei de minimo esfor¢o que minimiza o produto das reatancias p.u. de cada ramo
pelo quadrado do respectivo fluxo. Esta funcio de minimo esforco é utilizada aqui como um
indice de desempenho para ordenar as adi¢bes mais atrativas; a adicdo que afeta z o méximo
¢ a melhor favordvel do ponto de vista da distribuicdo de fluxo “natural”. A sensibilidade do
indice de performance z com respeito & susceptincia do ramo i é dada por:

Esta andlise baseia-se no fato de que a distribuicio dos fluxos em uma rede segue uma lei de
minimo esfor¢co que minimiza o produto das reatancias p.u. de cada ramo pelo quadrado do
respectivo fluxo. Esta fungdo de minimo esforco é utilizada aqui como um indice de desempenho
para ordenar as adi¢des mais atrativas, da seguinte maneira:

0 1
5 = 3% (3:2)

onde ¥; € o d&ngulo através do ramo i antes das adicdes. A variacao de z devido & adicdo de uma
linha com susceptancia Avy; no ramo i é dada aproximadamente por:

Az; = —%ﬂ’?A% (3.3)

Em cada passo do processo de planejamento é adicionado ao sistema aquele circuito que produz
o maior impacto na distribuicdo de fluxos na rede, isto é, aquele que apresenta o maior valor de
Az;.

Este critério do minimo esforgo foi utilizado em duas versdes de agentes implementados: minD
e mink.

3.3.3 minD

O programa minD possui algoritmo semelhante aos anteriores com diferencas em alguns itens,
devidas ao novo critério:

1) Resolve-se um Fluxo de Carga DC do sistema, utilizando-se aqui o pacote MINOS [MURTS7
g
para os calculos envolvendo programagdo linear. O banco de dados da rede j4 considera a
presenca das barras e linhas ficticias (ligagSes de sobrecarga).
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(2) Com os resultados da andlise DC anterior, calcula-se o somatério das sobrecargas do sistema
e o {ndice de minimo esfor¢o para cada ramo do sistema.

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

(4) Se o somatdrio das sobrecargas do sistema for menor que um limite preestabelecido no
inicio do programa, entdo v4 para (6). Caso contrario, o programa executa a adicdo de
novas linhas & rede, o que pode ser feito de duas maneiras, assim como em GarverA,
dependendo dos pardmetros definidos nos arquivos de configuragio, os quais variam de
acordo com o sistema elétrico considerado. Na primeira, escolhe-se aleatoriamente um dos
trés primeiros ramos da lista ordenada para a adicdo de uma linha ou de um caminho. Na
segunda, é feita uma anadlise da necessidade da criacdo de um caminho completo, além da
adi¢ao da linha escolhida aleatoriamente ao mesmo ramo mais sobrecarregado, a fim de
evitar a presenca de elementos desconexos no sistema.

(5) Voltar para (1).

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

3.3.4 minE

A tnica diferenca deste programa em relagdo ao minD consiste na introducio de uma norma-
lizag@o pelo custo de cada ramo, quando do cdlculo do indice de minimo esforco, ou seja, o valor
calculado do indice para cada ramo é dividido pelo custo correspondente.

3.4 Meétodo de Minimo Corte de Carga

3.4.1 Introducgao

A maijoria dos indices de performance imediatos em sistemas de transmissio sio relacionados
a sobrecargas de linhas ou violagdes de limites de tensdo em barras. Muitos algoritmos de or-
denagdo foram desenvolvidos de acordo com essas medidas. Mas uma limita¢io na aplicacdo
destes indices relacionados a sobrecarga ou tensdo é que eles sio apenas medidas indiretas de
adequagdo do sistema, que é fundamentalmente medida por corte de carga. Consequentemente,
estes {ndices ndo sdo compativeis com indices usados nos estudos de planejamento da geracio,
que sdo diretamente relacionados a perda de carga no sistema. Com isto em mente, pesquisa-
dores investigaram novos indices de performance para os sistemas de geragdo/transmissio que
pudessem ser traduzidos em termos de corte e suprimento de carga.

De maneira semelhante ao Método de Minimo Esforco, o Método do Minimo Corte de Carga
[PERES5a] realiza a adicdo de linhas selecionadas de acordo com um {ndice de sensibilidade
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que permite encontrar linhas mais atrativas. Este algoritmo também é chamado de algoritmo
passo-a-passo, pois em cada iteracao deve-se decidir a adigdo de um circuito na configuracio
base até que o sistema opere adequadamente, isto é, sem corte de carga.

3.4.2 Modelamento da Rede

Quando as resisténcias série e as admitincias shunt dos ramos sio ignoradas, a distribuicao do
fluxo de poténcia ativa numa rede composta de N barras pode ser aproximadamente calculada
pelo fluxo de carga DC.

BO+g=4d (3.4)

onde:

g € o vetor de geragdo (Nx1) ;
d é o vetor de carga (Nx1) ;
f é o vetor dos angulos das tensées nodais (Nx1) ;

B é a matriz susceptancia (NxN).

O sistema linear 3.4 é resolvido por técnicas de esparsidade. O vetor solucio © pode ser utilizado
para estimar os fluxos da rede. A poténcia ativa fi; é dada por:

Jrt = 0k — 0y (3.5)

para todo k =1,2,...,. N
para todo [ € 2

3.4.3 O Indice de Minimo Corte de Carga

Se o fluxo de poténcia fi; estimado a partir da solucio do sistema linear 3.4 excede seu limite Fris
o sistema estard sobrecarregado. A eliminagio de sobrecargas envolve o redespacho da geragao
g e, se necessario, medidas mais drésticas como corte de carga em algumas ou mesmo todas as
barras de carga.

O problema de minimo corte de carga consiste em minimizar o total de corte de carga no sistema.
Pode ser calculado como a solucdo do seguinte problema de programacio linear:
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N
Min  z= Zrk Variaveis Duais (3.6)
s.a. =
Bo + g+r= d Td
02-9g2>-79 g
-1 > —d Tr
~156] > ~% T (3.7)

onde:

r é um vetor de geracoes ficticias que corresponde ao corte de carga em cada barra;
S é a matriz incidéncia né-ramo;
1 é 0 maximo angulo através do ramo k — [;

7d, g, 77 e 7wy sdo os vetores de multiplicadores Simplex associados & cada restricio do
problema.

H4 dois modos de se identificar linhas “criticas” em uma rede de transmissiao:

1. sensibilidade com respeito ao limite de fluxo f

2. sensibilidade com respeito a susceptancia de linha

Neste trabalho foi considerada a andlise de sensibilidade com respeito & susceptancia das linhas,
que pode ser calculada facilmente pela solug¢do 6tima do problema de PL. O indice de desempenho
utilizado para a adicdo dos circuitos é dado pela expressio [PERES5a]:

(K, 1) = (ma(k) — wa(D))(O] — 0F) (3.8)

onde:

7(k,1) é o indice de sensibilidade com respeito a variagio na susceptancia Yx;

g% e 6] sao os angulos de tensao da solugdo 6tima quando da andlise DC do sistema.
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O indice de sensibilidade é um indicador do impacto que produziria a adi¢io de um circuito
no corte de carga de um sistema se o circuito fosse adicionado ao sistema elétrico. Assim,
aquele circuito que possui o maior valor absoluto do indice de sensibilidade deve ser adicionado
a configuragao base pois é o melhor candidato para produzir uma maior dimiuicio no corte de
carga do sistema.

Neste método elaborou-se uma dnica versio de agente: mccF.

3.4.4 mecckF

O programa mccF também mantém a mesma estrutura dos anteriores apenas com diferencas
associadas ao novo indice:

(1) Resolve-se um Fluxo de Carga DC do sistema, utilizando-se aqui o pacote MINOS [MURTS87]
para os calculos envolvendo programacio linear. O banco de dados da rede j4 considera a
presenca das barras e linhas ficticias (ligacdes de sobrecarga).

(2) Calcula-se o corte de carga do sistema (via MINOS), e o {ndice de minimo corte de carga,
aqui j& normalizado pelo custo, para cada ramo do sistema.

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

(4) Se o corte de carga do sistema for menor que um limite preestabelecido no infcio do
programa, entdo va para (6). Caso contririo, o programa executa a adigdo de novas
linhas a rede, o que pode ser feito de duas maneiras, assim como em GarverA, dependendo
dos parametros definidos nos arquivos de configuracao, os quais variam de acordo com o
sistema elétrico considerado. Na primeira, escolhe-se aleatoriamente um dos trés primeiros
ramos da lista ordenada para a adi¢do de uma linha ou de um caminho. Na segunda, é feita
uma analise da necessidade da criagdo de um caminho completo, além da adi¢io da linha
escolhida aleatoriamente ao mesmo ramo mais sobrecarregado, a fim de evitar a presenca
de elementos desconexos no sistema.

(5) Voltar para (1).

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



Capitulo 4

Inicializador Proposto

4.1 Introducgao

Neste capitulo sao detalhadas as caracteristicas de programacao e funcionamento dos compo-
nentes do Time-A proposto para a inicializacdo do problema do planejamento da transmissdo.
Falando de uma maneira geral, o Inicializador (como serd chamado daqui em diante o Time
Assincrono para a Inicializagdo do Problema do Planejamento da Expansdo) possui a estrutura
mais simples possivel para um Time-A, levando-se em conta as vdrias configuragoes propostas
por de Souza [DSOU93. E composto por apenas uma meméria compartilhada denominada
Memoria Central, pelo agente Destruidor e pelos Agentes Construtores que contém os métodos
heuristicos construtivos descritos no capitulo anterior. Estes componentes, processos UNIX im-
plementados em FORTRANT7, trabalham em paralelo através do pacote PVM, distribuidos em
uma rede homogénea de workstations SUN-SPARC/.

4.2 Estrutura do Inicializador

O Inicializador é composto de trés componentes principais:

¢ Memoria Central : é a dnica memodria compartilhada do sistema, na qual os agentes
atuam lendo e escrevendo dados;

o Agentes Construtores : léem dados na Meméria Central, alteram esses dados e os
reescrevem de volta na mesma, ndo havendo qualquer comunica¢io entre si;

¢ Agente Destruidor : responsdvel por manter constante o nimero de elementos armaze-
nados na Meméria Central.

34
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A disposi¢ao destes componentes dentro desta estrutura pode ser visualizada no exemplo da
Fig.4.1. As linhas tracejadas representam os processos que exercem as funcdes dos corres-
pondentes componentes envolvidos pelas mesmas. Os seguintes processos (programas) foram
implementados podendo-se montar diversas configuracdes para o Inicializador :

e inic: programa principal, que exerce principalmente as fun¢oes da Memoria Central e de
agente Destruidor;

e GarverA : programa correspondente ao agente construtor GarverA, que utiliza a metodo-
logia de Garver baseada no fluxo;

e GarverB : programa correspondente ao agente construtor GarverB, que utiliza a metodo-
logia de Garver baseada no nimero de linhas requeridas;

¢ GarverC : programa correspondente ao agente construtor GarverC, que possui a estrutura
béasica de GarverB mais algumas correcoes especificas;

e muinD : programa correspondente ao agente construtor minD, que utiliza o método do
Minimo Esforco;

e mink : programa correspondente ao agente construtor minE, que utiliza o método do
Minimo Esfor¢o, porém com uma normalizagio no cdlculo do indice;

e mcck : programa correspondente ao agente construtor mccF, que utiliza o método do
Minimo Corte de Carga.

Desta forma, pode-se observar no mesmo exemplo da Fig.4.1 uma configuragio formada por um
agente Garverd, um agente minD e um agente mcckF.

4.3 Arquivos que Compéem o Inicializador

Além dos arquivos de programas j& mencionados na se¢io anterior, hd um programa auxiliar
para a retirada de agentes durante o processamento do time e mais alguns arquivos que devem
ser relacionados. Estes arquivos sdo necessdrios para o funcionamento do Time-A proposto neste
trabalho, uma vez que estes contém dados dos sistemas elétricos, pardmetros para o planeja-
mento, além de pardmetros relativos ao processamento paralelo do sistema. Eis os arquivos e
seus respectivos conteddos :

e opcoes: numero de linhas do sistema elétrico que estd sendo utilizado; ndmero inicial de
agentes do time; especificacdes de cada agente, isto é, o cddigo do agente e a respectiva
maquina onde o mesmo ird rodar;
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Figura 4.1: Exemplo de Inicializador com trés agentes.

inic
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e rede.dat: dados de barras e ramos do sistema elétrico considerado, j& levando em conta
valores futuros de geragdo, carga e capacidade de transmissio;

¢ param.dat: nimero de configuracdes iniciais a serem geradas; nimero aleatério utilizado
no funcionamento do Time-A: sobrecarga permitida para fluxos de poténcia em linhas e
trafos; valor que especifica para quais tamanhos de redes serio feitas correcoes adicionais;
nimero méaximo de alternativas de caminhos a serem consideradas no momento da insercio
de ramos;

® paramin.dat: valores que especificam o modo como a lista ordenada, dos ramos a serem
adicionados serd criada nos agentes minD e minE, com relacao a influéncia da sobrecarga
e do indice de sensibilidade (por ex., os trés primeiros elementos da lista serdo ordenados
por sobrecarga e os dois tltimos pelo indice);

e nlin.dat: nimero de linhas ficticias conectadas a cada barra do sistema;

e nconec.dat: relagdo das linhas ficticias conectadas a cada barra do sistema;

e mpop.dat: saida do sistema, com as configuragGes iniciais geradas pelo Inicializador;
e remu: programa através do qual agentes podem ser removidos do time;

e seed: contém ndmero inteiro usado como semente para a geracao de numeros aleatdrios
necessarios ao programa inic.

4.4 Estrutura e Funcionamento dos Programas

4.4.1 Uma Visao Geral

O Inicializador apresentado neste trabalho tem como ob Jjetivo gerar um nimero determinado de
configuragdes iniciais para o planejamento da expansao do sistema elétrico contido em rede.dat,
que serd efetuado por métodos mais “pesados” como Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing
e Busca Tabu. Os valores de rede.dat j4 levam em conta valores futuros de geracao, carga e
capacidade de transmissio.

Antes de qualquer coisa, deve-se configurar a Méquina Virtual Paralela (via PVM (GEIS94]),
isto é, inicializar um deemon PVM em cada estagdo de trabalho da rede onde se pretende exe-
cutar um ou mais agentes (levando em conta também a estacao onde ird r o processo central
inic).

Isto feito, e considerando que todos os arquivos de parametros do Inicializador estejam confi-
gurados corretamente, deve-se executar o programa inic em uma das workstations da Miquina
Virtual Paralela. Este, por sua vez, se encarregara de desovar os agentes iniciais do Time-A nas
outras workstations, que também fazem parte da MVP.

Uma vez desovados os agentes contidos em opcoes, o processo inic passa a executar a funcio
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de Memoria Central, onde ird armazenar as n configuracdes que serio geradas a partir do zero
(valor de n lido em param.dat). Sendo assim, inic ird simular uma meméria compartilhada
(na auséncia de um computador de meméria compartilhada), controlando o acesso dos agentes
aos elementos da populagdo de configuracbes. Dentro desse modo de controle, estd embutido
o agente Destruidor, pois cada novo valor calculado pelos agentes é armazenado de volta na
mesma posi¢do de memédria de inic, daf o nimero de elementos (configuragdes) da populacgio de
solugdes permanece constante todo o tempo.

Durante o processamento do Inicializador, agentes podem ser adicionados ao time, simples-
mente entrando-se com o nome do programa correspondente diretamente no console de uma das
estacoes da MVP. Agentes também podem ser removidos do time, através do programa remuv.
A partir de um certo instante do processamento, inic terd conhecimento das configuracdes que
estdo prontas (maiores detalhes serdo discutidos nas subse¢bes a seguir), bloqueando-as de tal
forma que nao possam ser mais acessadas e consequentemente alteradas por qualquer agente.
Quando todas estiverem “definitivamente bloqueadas”, o Inicializador encerra seu processa-
mento, retornando as configuragdes obtidas em mpop.dat.

Assim, tem-se uma visdo geral do funcionamento dos componentes do Time-A Inicializador.
A seguir, esse funcionamento serd descrito e analisado em detalhes. No caso dos agentes, serd
apresentada apenas a estrutura do programa GarverA, uma vez que os outros agentes funcionam
da mesma maneira, com diferenca apenas no algoritmo embutido, que nao é o propdsito desta
discussao.

4.4.2 [NIC

O programa inic pode ser descrito divindo-se o mesmo nas seguintes etapas :

1. Inicializacdo de varidveis e comandos iniciais do PVM.

Nesta etapa, vale ressaltar a criacdo do grupo dindmico [GEIS94] denominado “iniciar”.
Todos os processos do Time-A fardo parte obrigatoriamente deste grupo, para que pos-
sam ser identificados pelo seu rank, valor que serd necessirio caso algum agente venha a
ser removido por remv. A existéncia do grupo também é importante quando se acrescen-
tam novos agentes, pois estes ndo terdo o ID do processo inic na méquina virtual, mas
este poderd entdo ser obtido uma vez que inic possui rank igual a zero necessariamente,
possibilitando entdo a comunicagio deste agente com a Meméria Central.

2. Leitura do arquivo seed, que contém uma semente para a geracio de niimeros aleatérios.

3. Leitura dos arquivos param.dat e opcoes.

No arquivo param.dat ¢ lido o nimero de configuracdes a serem geradas pelo Inicializador.
No arquivo opcoes, sdo lidos o nimero de ramos do sistema elétrico considerado e o nimero
de agentes iniciais do time. Este valor pode ser nulo, o que neste caso faz com que nic va
para a etapa 5, e que os agentes sejam todos adicionados manualmente.
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4.

Nova leitura de opcoes e desova de agentes.

Agora, serao lidos os valores que identificam quais sdo os agentes iniciais e suas respectivas
workstations. A medida que cada par de valores é lido no arquivo, o processo correspon-
dente é desovado na sua estagdo e comega imediatamente o seu papel de agente, Apds o
primeiro agente ter sido desovado, um cronémetro interno é disparado, daf ser4 obtido o
tempo total de processamento do Inicializador. Observar que este tempo total nio cor-
responde ao tempo de execu¢do de inic, mas sim do inicio do processamento dos agentes
rumo ao seu objetivo, as configuracdes iniciais.

. Inicio do loop principal do programa.

Aqui, inic checa o buffer e verifica a presenga de mensagem(s) proveniente(s) de um ou
mais agentes. Essas mensagens sio armazenadas no buffer segundo uma fila tipo FIFO, na
ordem em que os processos as enviam para inic. Dessa forma, todas informacdes recebidas
sao consideradas, uma a uma, por ordem de chegada.

Verificagdo da mensagem recebida.

Caso haja mensagem no buffer, inic ird entdo verificar a natureza da mesma, que pode ser
de dois tipos. Num primeiro caso, inic estard recebendo uma solicitacio de algum agente
que acabou de ser adicionado pelo préprio inic ou manualmente, para que lhe seja enviado
um elemento do vetor mempop, que é o lugar onde sio armazenadas as configuracdes.
Esta acao corresponde, em termos de Times-A, ao ato do agente ir buscar um elemento
da populagdo na Meméria Central para comecar a trabalhar.

Num segundo caso, tem-se uma nova configuragao, isto é, algum agente retirou um ele-
mento (configuracdo) da Memdria Central anteriormente, fez uma alteracio neste elemento
e agora estd colocando-o de volta na populacio.

Atualizacdo da Memoria Central.

Aqui, a nova configuracdo enviada pelo agente é armazenada de volta no vetor mempop,
na mesma posicdo de onde foi lida antes de alterada.

. Verificacdo do término do processamento.

Neste momento, inic verifica se todas as configuragdes atingiram seu estado final, ou seja,
se o Inicializador terminou sua tarefa. Em caso afirmativo, inic fecha o cronémetro, salva
os resultados em mpop.dat e executa comandos finais do PVM.

Bloqueio definitivo de configuragio.

Juntamente com a nova configuragdo, inic recebe também um sinal que indica se esta
mesma configuragao atingiu seu estado final, ou seja, se ela foi “terminada”. Em caso afir-
mativo, ela é mantida entdo definitivamente bloqueada, de tal forma que nenhum agente
poderéd mais acessar sua correspondente posi¢io na Memdria Central e, consequentemente,
alterd-la. Caso contrario, ela é liberada e fica armazenada em mempop até que seja “reti-
rada” por qualquer um dos agentes ativos no time.
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10. Aviso de encerramento para agente.

Ainda considerando esta nova configuragio que chegou em inic, supondo-se que a mesma
seja definitivamente bloqueada, inic entdo verifica se ha alguma posicdo de mempop que
esteja disponivel, isto ¢, se existe ainda alguma configuracdo que ndo esteja pronta, e
daf a envia para o mesmo agente cuja configuracio alterada acabou de ser bloqueada em
definitivo. Caso ndo haja mais configuracdes disponiveis, inic envia um sinal para o agente
determinando o seu encerramento e a consequente saida do Time-A.

11. Verificagdo de saida de agente.

Quando um agente é retirado do time por remv, um sinal é enviado POrT esse mesmo agente
para o processo inic avisando-o da sua saida. Isso é necessario, pois, quando o agente
retira um elemento da populagdo, esta passa a estar num estado de bloqueio, em outras
palavras, a posi¢do de memdria em mempop ocupada por essa configuracdo fica bloqueada
para que nenhum outro processo agente tenha acesso, assim evitando que dois agentes
trabalhem sobre os mesmos dados. Daf a necessidade desse sinal, pois sempre o agente
estard bloqueando alguma posicio, e esta precisa ser desbloqueada para os outros antes
que ele seja retirado do time.

Desta forma, neste ponto do programa inic, ele checa a presenca deste sinal. Em caso
afirmativo, ele retorna para receber outra mensagem, nio enviando outro elemento para
aquele agente que estaria esperando, mas que na verdade estd saindo (isto serd melhor
explicado adiante em Observag¢bes Importantes).

12. Escolha de configuracdo a ser retirada pelo agente.

Neste instante entdo, inic escolhe aleatoriamente uma entre as n configuracées disponiveis
no momento (configuracdes que nio estdo sendo atualizadas por nenhum agente) e a blo-
queia para ser utilizada pelo agente ocioso.

13. Envio da configuracao escolhida.

Em seguida, inic envia o elemento que acaba de ser escolhido em mempop para o mesmo
agente cuja nova configuragio recebida acaba de ser rearmazenada, o qual se encontra em
estado de espera. Neste instante, esta configuragio passa a “pertencer” a este agente, e
nenhum outro poderd acessi-la. Dai, mempop passa a ter uma configuracio disponivel a
menos.

Em termos de Times-A, esta situacdo se passa de maneira inversa, pois o agente é que vai
buscar uma nova configuragdo na Memdria Central para ser atualizada, e nio o contririo,
que € o que acontece em termos de programagio.

14. Retorna para a etapa 5.

Na Fig. 4.2 ¢ apresentado um diagrama de blocos onde pode-se visualizar melhor o funciona-
mento de inic, descrito acima.

preRney



Capitulo 4. Inicializador Proposto
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Figura 4.2: Estrutura do Programa inic.
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4.4.3

GARVERA

O programa GarverA pode ser descrito dividindo-se o mesmo em etapas, assim como em inic:

. Inicializacdo de varidveis e comandos iniciais do PVM.

Nesta etapa inicial, o agente é incluido no grupo dindmico [GEIS94] denominado “iniciar”.
Relembrando, todos os processos do Time-A obrigatoriamente fardo parte deste grupo,
para que possam ser identificados pelo seu rank, valor de identificagio utilizado na remocao
de agentes. Dentro desta mesma etapa, o agente também obtém o ID do processo inic
dentro da MVP, uma vez que o rank do mesmo vale zero sempre.

. Chama rotina que executa a leitura dos dados e parametros do problema.

Dentro desta rotina, sdo lidos os valores contidos nos arquivos de dados relacionados an-
teriormente: rede.dat, param.dat, nlin.dat e nconec.dat.

Chama rotina de andlise de rede pela primeira vez.

Ap6s a leitura dos dados do sistema e do problema do planejamento, é feita a andlise da
rede, isto é, o calculo do fluxo de poténcia do sistema, através de uma rotina implemen-
tada por Gallego [GALL97], onde é feito um modelamento DC com programagcao linear.
Para a resolugéo do problema utilizou-se o MINOS, um software destinado a calculos de
otimizagdo. Neste ponto do programa, a anélise é feita sem considerar qualquer alteracio
sobre a rede original. As alteragdes que os agentes efetuarem serdo consideradas nas
analises de rede futuras, dentro do loop principal, como serd visto mais adiante.

. Executa cédlculos e ordenamentos inerentes ao método de Garver.

. Envia sinal para inic solicitando primeira configuracio.

Esta ¢ uma etapa importante do programa, pois é quando o agente efetivamente comega
o seu trabalho, retirando um elemento da popula¢io para aplicar o seu método, produ-
zindo uma nova configuragédo. Isto é feito enviando-se um sinal para o processo inic,
avisando-o de que néo estd enviando uma nova configuracio, pois acabou de entrar para
o time. Posteriormente isto ndo serd mais necessdrio pois cada vez que o agente colocar
um novo elemento na Memdria Central, a0 mesmo tempo j4 retira outro para trabalhar
automaticamente, desde que haja algum disponivel.

. Inicio do loop principal do programa.

Aqui, o agente aguarda até que haja mensagem no buffer proveniente de inic ou de remw.

Verificagdo de mensagem recebida.

Considerando que a mensagem enviada seja proveniente de inic, pode-se ter duas possibili-
dades. Numa primeira situagdo, tem-se uma configuragio enviada para atualizacio (o que
funciona como se o agente tivesse retirado um elemento da populagio). Num segundo caso,
tem-se um sinal de aviso de encerramento da Meméria Central, o que significa que nio
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10.

11.

12.

13.
14.

15.
16.

ha mais configuragdes disponiveis. Dai o agente deixa o grupo dindmico e, em seguida,
a MVP. A outra possibilidade é que a mensagem tenha vindo de remwv, avisando que o
agente deve se retirar do time.

Calculos e ordenamentos inerentes ao método de Garver.

Neste trecho entram os célculos de anélise de rede Ja considerando os efeitos das alteracdes
efetuadas pelos agentes, isto é, o estado atual da configuracgdo retirada da Meméria Central.
Aqui serdo feitos também os cdlculos e ordenamentos intrinsecos ao método de Garver.

. Verificacdo do critério de parada.

Cada metodologia utilizada em cada agente tem seu préprio critério de parada, isto &,
quando a configuragio atingiu seu estado final. Aqui, no método de Garver, compara-se
O ramo que possui maior sobrecarga com um valor previamente estipulado em param.dat.
Se o critério for satisfeito, entio o programa vai para 14. Caso contrario, é feita a inclusio
de linha ou caminho na configuracio.

Inclusdo de linha ou caminho na configuragio.

Aqui, inicialmente, é feita uma identificagdo de caminhos, isto é, se h4 a necessidade da
inclusdo de um caminho completo ao invés de apenas uma linha no ramo escolhido pela
ordenagao. Apés esta identificacio tem-se entio a inclusio do caminho ou apenas uma
linha na configuragdo retirada na Meméria Central.

Envio de configuracéo atualizada para inic.

Esta passagem corresponde a acio do agente de colocar um novo elemento de volta na
Memoria Central. Caso o agente tenha, numa tltima mensagem recebida, recebido um
sinal de remv para encerramento, o mesmo enviars um sinal para inic junto com esta nova
configura¢do comunicando a sua saida do time, evitando que inic mande outra configuracio
de volta (isto é, o agente para de buscar elementos na Meméria Central).

Verifica sinal de encerramento.
Caso remv tenha mandado anteriormente um sinal para saida do agente, o programa sai
do grupo dindmico e em seguida deixa a MVP.

Retorna para a etapa 6.

Efetua refinamento da configuracio atualizada.

Aqui é feita uma andlise da configuracio terminada, a fim de se eliminar possiveis linhas ou
caminhos em excesso, ou seja, linhas adicionadas desnecessariamente pelos agentes durante
o processo do Inicializador.

Célculo do custo da configuracio obtida.

Envio de configura¢do terminada para inic.

Esta configuracdo em seu estado final serd rearmazenada em mempop para nio malis ser
alterada. Juntamente com a configuragédo, é enviado um sinal para inic avisando-o de que
esta deve ser definitivamente bloqueada.



Capitulo 4. Inicializador Proposto 44

17. Verifica sinal de encerramento.

Caso remv tenha mandado anteriormente um sinal para saida do agente, o programa sai
do grupo dindmico e em seguida deixa a MVP.

18. Retorna para a etapa 6.

Na Fig. 4.3 é apresentado um fluxograma onde pode-se visualizar melhor o funcionamento do
processo garverA, segundo a descricio acima. Modelo este que serve também para os outros
agentes.

4.4.4 REMV

O programa remv é um programa simples, cuja fungéo é retirar um determinado agente do Time-
A. Na verdade, este programa apenas manda um sinal para o agente em questio, ordenando a
sua saida. Inicialmente, remv se adiciona ao grupo dindmico “iniciar”, para poder se fazer uso
do sistema de rank. A seguir, é lido do console da workstation o valor de rank correspondente
ao agente a ser retirado do time. A partir do valor lido, descobre-se o correspondente ID do
processo desejado dentro da MVP. Assim, basta mandar uma mensagem contendo um sinal
caracteristico que serd interpretado pelo agente como uma ordem de se retirar do Inicializador.
Finalmente, remv sai do grupo dindmico e da MVP, liberando o prompt da estacdo.

4.4.5 Observagoes Importantes

Apés a descricdo em detalhes de cada componente do Inicializador, algumas observacdes sobre
o comportamento do Time-A sdo necessirias :

Loop Dedicado

Cada loop em inic é dedicado exclusivamente a um dnico agente, correspondendo ao processo no
qual o agente “deposita” um novo elemento (configura¢do) na meméria compartilhada (Meméria
Central) e em seguida retira um outro para novo processamento. Observa-se que, desde o instante
em que inic verifica seu buffer até o momento no qual envia nova configuragio, estes dois passos
mais os outros intermedidrios sdo relativos a um mesmo agente, que necessariamente fica ocioso
durante esse intervalo de tempo. Ao mesmo tempo também ficardo ociosos todos os agentes
que mandaram mensagens durante este perfodo, pois estas ficardo no buffer de inic e sé serio
verificadas, em ordem de chegada, apés o término do loop relativo ao primeiro agente. Essa
caracteristica € inerente ao préprio modo como o time assincrono foi implementado, e gera um
sincronismo obrigatério, que controla o acesso 3 meméria compartilhada, evitando que esta seja
acessada por dois processos simultaneamente.
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Niumero Méximo de Agentes

Uma outra caracteristica, também ligada & programacio do time, diz respeito ao niimero maximo
possivel de agentes. Dois agentes ndo podem trabalhar sobre os mesmos dados simultaneamente,
e inic fol programado para retirar um dado agente quando ndo houver um elemento disponivel
para o mesmo, o que é légico pois, o que o agente vai ficar fazendo se nio ha o que fazer?
Disso conclui-se que, se em um dado instante, o nimero de agentes for superior ao numero de
configuragtes ndo definitivamente bloqueadas, estes agentes em excesso serio gradativamente
eliminados por inic, de tal forma que o time sempre se ajusta para que haja um agente para
cada elemento da populacio. Esta situacdo pode acontecer em trés casos particulares :

1. Noinicio do Time-A, se o nimero inicial de agentes for superior ao nimero de configuragdes
em param.dat.

2. Durante o processamento do time, & medida que configuracdes forem se tornando definiti-
vamente bloqueadas, o niimero de agentes é automaticamente reduzido para o nimero de
configuragoes ainda em processo.

3. Durante o processamento do time, se novos agentes forem manualmente incluidos, de
forma que o total de agentes seja maior que o nimero de configuracdes nio definitivamente
bloqueadas.

Obs.: E claro que podem haver menos agentes que configuracdes. Apenas o contrario é im-
possivel.

Modelo Mestre/Escravo

Mesmo considerando-se Times Assincronoscomo um modelo de programacio paralela, cabe aqui
ressaltar que em principio, dentre os modelos tradicionais de processamento paralelo, utilizou-
se o modelo Mestre/Escravo. Isto fica claro ao lembrar-se que inicialmente roda-se inic e este
por sua vez executa processos diferentes em estacdes diferentes, onde todos rodam em paralelo.
Claro que ndo é uma situagdo dnica, pois o time pode ser executado sem agentes iniciais e, neste
caso, cada agente deverd ser adicionado manualmente.

O Tamanho do Grao

Em principio, o que se espera de um Time-A é que nio haja qualquer sincronismo entre os
agentes, ou seja, que todos trabalhem sem qualquer dependéncia uns dos outros, sem que ne-
nhum atrapalhe o trabalho de outro. Mas infelizmente nio é o que acontece em particular no
Inicializador proposto neste trabalho. Isto devido a granularidade destes processos agentes, que
é muito fina, pois sdo poucos os cdlculos. Vale lembrar que estdo sendo utilizados Métodos
Heuristicos Construtivos, ou, como costuma-se chamar, “Métodos Aproximados”, que ndo sao
algoritmos de otimizagdo “pesados” como Algoritmos Genéticos. Dai tem-se que os agentes
estdo quase que constantemente tentando acessar a Meméria Central e, como nio é possivel que
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dois agentes acessem ao mesmo tempo, acaba-se formando uma fila para que haja o acesso de
maneira organizada. Com isso, surge um sincronismo entre os processos, pois o acesso de um
a memoria compartilhada, depende do término do acesso de outro, o que gera uma ociosidade
dos agentes. Pode-se dizer que isto é um “defeito” do Inicializador, mas é algo inevitdvel dada
a natureza dos algoritmos implementados. Contudo, vale ressaltar que esse sincronismo nio

elimina a caracteristica bdsica de um time assincrono de possuir Agentes Auténomos, veja logo
a seguir nesta secdo.

As Caracteristicas de Time-A

Nao ha dividas que o Time-A proposto para o Inicializador neste trabalho realmente é um
time assincrono, pois possui as trés caracteristicas fundamentais, além de ser scale efficient. Os
agentes apresentados sdo auténomos, pois cada um trabalha independentemente do outro, de
forma que agentes podem ser removidos ou adicionados sem interferir no desempenho dos outros.
As comunicagGes sdo assincronas, pois os agentes acessam a Meméria Central sem qualquer
sincronismo entre si, ndo havendo nenhuma dependéncia légica neste acesso, a no ser integridade
dos dados. O fluxo de dados no time é ciclico, uma vez que os agentes léem, modificam e
armazenam informagdes continuamente na Meméria Central, de forma que as solucdes geradas
por uns podem ser reutilizadas pelos outros. Por tltimo, o Inicializador é scale efficient, pois
ele é aberto (cresce facilmente), onde todos os agentes cooperam efetivamente de maneira que,
quanto mais agentes, melhor o desempenho (respeitando-se o limite maximo de agentes, de
acordo com o total de elementos da populacio).

Como Identificar os Agentes ?

Nas descrigoes dos membros do Inicializador vistas anteriormente, falou-se vérias vezes em rank
do processo, valor necessério para a remocio de agentes do Time-A. Mas como saber o valor de
rank de um agente? Isto é feito através de arquivos auxiliares gerados por cada processo do time.
O processo inic gera um arquivo de safda contendo o ID de cada agente desovado especificado
em opcoes. Cada agente, por sua vez, gera um arquivo exclusivo contendo o seu ID e seu valor
de rank. Com estes arquivos é possivel identificar cada agente do Time-A para que este possa
ser removido.

inic € um Gerenciador ou Administrador?

N&o, pois suas atribuigbes sdo: funcionar como uma memdria compartilhada e como um agente
destruidor. inic ndo possui qualquer poder sobre como os agentes atuam ou operam dentro do
time assincrono.

O Agente Destruidor

Fato curioso é que o agente Destruidor, ao contririo dos outros agentes, nao é representado por
um processo UNIX isolado, mas sim por uma tarefa interna de inic, que também representa a
Meméria Central. A agdo destruidora do agente estd na sobreposicio dos valores de mempop, na
memdria de inic, cada vez que um novo valor calculado é enviado por um agente. Isso garante
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com que o nimero total de elementos da populacio permaneca constante.

Mais Sobre o Time Proposto

No Inicializador descrito neste capitulo parte-se do zero, ou seja, ndo sio utilizadas configuracées
obtidas por outros meios como ponto de partida para o inicializador. Isso faz sentido uma vez que
este Time-A por si sé tem como tarefa gerar elementos iniciais para o problema do planejamento
da expansao. Pode-se dizer que o Inicializador consiste em uma estratégia de inicializacio para
um outro Time-A (Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing, Busca Tabu) que o utilizaria
como gerador de solu¢des iniciais.

Quanto a politica de selecdo, os agentes escolhem elementos na Meméria Central de maneira
aleatéria, como se viu na descricdo do funcionamento da Meméria Central, onde inic gera um
nimero aleatdrio que corresponde ao elemento de mempop que serd enviado ao agente que estd
a espera.

A politica de destruigéo escolhida também é simples e estd “amarrada” ao modo de operacio da
memoria compartilhada, no que diz respeito ao acesso exclusivo das posicoes da mesma. Dois
agentes nao podem retirar o mesmo elemento da populagdo. Consequentemente, nio h4 sentido
em armazenar-se um novo elemento retirado inicialmente de uma dada posicio (que passa a
estar bloqueada por esse agente), em outra posi¢do diferente da inicial, o que provocaria perda
de informagao. Mais ainda, como as soluc¢bes geradas partem do zero rumo a uma determinada
configuragao, considera-se que cada novo valor obtido por um dos agentes constitui uma solucio
melhor que a anterior. Isto porque possui um ntdmero de linhas a serem adicionadas mais
préximo do desejado. Tendo-se isto em mente, considerou-se como critério de destruicio de
solugdes a simples sobreposi¢do dos valores antigos na Memdria Central.
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Testes e Resultados

5.1 Sistema Garver de 6 Barras com Redespacho

O Sistema Garver de 6 Barras é um sistema amplamente conhecido e utilizado por pesquisadores
para testes em novos algoritmos, por se tratar de um sistema pequeno e cuja solugdo 6tima é
conhecida. Nos testes realizados neste trabalho, foi permitido o redespacho da geracdo, daf
utilizou-se o valor de capacidade méxima de geracio do sistema como valor de geragao no
arquivo de dados. Os dados deste sistema de pequeno porte sio apresentados no Apéndice B.
Testes foram realizados para diversas estruturas do Time-A proposto, conforme pode-se observar
nas tabelas e graficos a seguir, variando-se os agentes utilizados, o niimero de agentes e o nimero
de estagGes de trabalho utilizadas. Em cada simulacio utilizou-se apenas um agente para cada
estacdo de trabalho. Vale ressaltar também que, em cada execu¢dao do Inicializador, a sua
estrutura foi mantida constante durante todo o processamento, isto é, agentes nao foram nem
removidos nem adicionados, apesar do programa permitir tal possibilidade. Para este sistema,
foram feitas dez tomadas de tempo para cada estrutura diferente do Time-A, e a partir daf
calculadas as médias correspondentes, utilizadas na anélise comparativa de desempenho entre
as estruturas. Dentre as diversas solugdes iniciais encontradas pelo Inicializador, obteve-se a
configuragdo 6tima para este sistema, valor que j4 era previamente conhecido, embora nio seja
este o objetivo deste Time-A, que é a obtengdo de configuracdes iniciais diversificadas e em
tempo reduzido para a resolucdo do planejamento da expansio via métodos combinatoriais. A
configuracao 6tima do Sistema Garver é dada por :

Linhas adicionadas:
n03-05 = 1, No4—06 = 3.

Custo das Linhas = 110
Corte de carga = 0,0

49
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Tabela 5.1: Times-A com apenas um agente.

Simulacao

1-A

1-B

Tempos (s)

1-C

1-D

1-B

1-F

13,621
13,081
13,058
12,454
12,421
12,708
12,579
12,608
12,778
10 12,455

CO I O U W WO DD

Nel

13,125
13,462
12,614
12,661
12,624
12,632
12,551
12,568
12,650
12,642

32,133
26,509
25,615
29,395
29,702
30,084
27,078
28,375
28,840
32,517

9.737
10,373
12,857
9,861

9,323

10,557
9,284

10,821
11,089
10,219

10,368
11,119
8,368
13,553
11,414
11,177
12,172
11,683
9,858
11,238

7816
7,017
7,008
7,711
8,399
7,916
7,584
6,549
7,201
7,530

Médias 12,776

12,753

29,025

10,412

11,195

7,478

Tabela 5.2: Times-A com dois agentes iguais em estagdes diferentes.

Simulacao

2-A

Tempos (s)

2-C

2-D

2-F

CO =3 O Ot s O DD b

fa—y
o ©

7,007
6,842
7,032
6,968
6,706
6,812
6,834
6,793
6,831
6,841

15,362
15,364
13,627
15,777
17,053
15,275
13,809
15,346
15,278
15,337

6,925
5,955
5,237
5,689
5,379
5,390
6,164
5,371
6,611
6,539

1,201
4,552
4,178
3,825
3,716
4,052
3,937
5,600
3,994
4,711

Médias

6,876

15,273

6,031

4,286
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Tabela 5.3: Times-A com trés agentes iguais em estacoes diferentes.

Simulagao Tempos (s)

3-A 3-C 3D 3-F
6,100 11,072 4,848 3,395
5,313 10,811 4,521 3,206
5,325 10,172 4,336 3,135
5,403 10,399 4,426 2,816
5,560 10,702 3,866 3,110
4,976 10,844 3,848 3,275
5,157 10,509 4,185 3,220
4,999 13,908 4,884 3,162
5,210 12,369 4,879 3,336
5,344 10,768 5,711 3,114
Médias 5,339 11,155 4,550 3,177

SO0 D U WD

Tabela 5.4: Times-A com quatro agentes iguais em estagoes diferentes.

Simulacao Tempos (s)

4-A  4C 4D 4-F
4,702 10,00 3,773 3,293
4341 9306 3,834 3,108
4,464 7,449 3,334 2,477
4202 8523 3,761 2,495
4,504 9,382 3,397 2,885
4,607 9,079 5,933 3,041
4,178 9,088 3,746 2,703
4,514 7,591 4,033 2,814
4,192 9292 4,040 2,732
4281 8599 3,669 2,604
Médias 4,399 8,831 3,952 2815

P R N R A
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Tabela 5.5: Times-A com cinco agentes iguais em estagoes diferentes.

Simulagao Tempos (s)
5-A 5C 5D 5.F
1 4,084 9,819 4,382 2,940
2 3,972 7,441 4,510 3,110
3 4,536 7,541 3,952 2,492
4 3,845 7,756 3,071 2475
5 4,265 9,087 3,160 2,717
6 4,239 7,966 3,804 2,559
7 3,949 8,158 3,966 3,014
8 4,350 7,658 3,940 2,635
9 4,067 8,655 4,762 2,707
10 4,938 7,594 3,981 2,948
Médias 4,225 8,168 3,953 2,760

Tabela 5.6: Times-A com dois agentes.

Simulacao

A/B

Tempos (s)

A/C

B/C

A/E

S © 00~ O N GO B

7422
6,818
6,955
7,078
7,008
6,955
6,945
7,248
6,974
6,329

9,827
10,614
8,964
10,651
10,368
10,268
12,481
10,402
10,609
9,356

9,582
9,375
10,886
12,272
9,199
9,390
9,562
10,734
10,837
12,136

6,722
7,017
6,301
6,862
6,369
5,291
6,395
5,727
6,141
7,158

Médias

7,023

10,354

10,397

6,398
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Tabela 5.7: Times-A com dois agentes.

Simulagio Tempos (s)
B/D C/D A/F C/F E/F
7,333 9,450 6,722 7,850 4,619
9,921 8,918 4,912 5814 3,760
9,838 9,002 5,110 7,612 5,016
6,842 7,539 5,172 7,211 4,298
5,518 8,995 5,653 6,428 5,239
6,164 8,980 5,185 7,379 4,939
6,429 9,157 5462 7245 4,330
9,578 7,925 4,070 6,203 4,925
6,395 9,379 6,013 9,038 4,439
10 0,980 8,870 5,315 5,701 4,512
Médias 6,200 8,822 5361 7,048 4,608

O 0 -1 O O L Y

Tabela 5.8: Times-A com trés agentes.

Simulagao Tempos (s)

A/B/C_A/C/D A/C/F A/B/E A/B/F C/D/F

9,659 6,409 6,884 7,719 5406  5.854
9,841 7,399 7,496 5404 4,734  5.476
7428 8494 5964 5523 5137 5378
9,740 6,383 7,278 5735 5945 5920
9,953 7,398 5713 5477 5690 5,637
9,608 7,365 6,482 5538 5968 6,343
12,805 6,728 7,356 5596 5393 5,750
6,635 7,020 7,326 5169 5654 5872
7,567 5884 7,252 6,326 4,855 7,408
6,774 7,581 7,604 5131 5552 5,597

D © 00 ~T D G W R

Médias 9,001 7,066 6,936 5,762 9,433 5,924
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Tabela 5.9: Times-A com quatro agentes.

Simulagao Tempos (s)
A/B/C/D A/B/C/F A/B/D/F
1 7,004 6,829 3,711
2 7,305 6,852 5,623
3 7,062 4,768 3,483
4 6,810 4,592 3,820
S 6,349 4,109 4,700
6 7,095 7,020 3,607
7 7,117 6,919 4,746
8 6,833 6,721 4,247
9 7,060 7,674 4,501
10 6,656 9,195 3,742
Médias 6,929 6,068 4,218

Tabela 5.10: Time-A com cinco agentes.

Simulacao

Tempos (s)
A/B/C/D/F

S © 001D G W N

1,163
4,411
4,901
3,108
3,527
4,402
6,025
4,488
4,388
4,491

Médias

4,390
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Tabela 5.11: Time-A com seis agentes.

Simulagdo ~ Tempos (s)

A/B/C/D/E/F
4,369
4,523
6,130
4,481
3,058
4,392
4,538
4,406
4,316
4,260

Médias 4,447

o © 00~ DU WD
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Figura 5.1: Times-A formados apenas pelo agente GarverA.
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Figura 5.2: Times-A formados apenas pelo agente GarverC.
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No. de Agentes D

Figura 5.3: Times-A formados apenas pelo agente minD.
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No. de AgentesF

Figura 5.4: Times-A formados apenas pelo agente mccF.
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Skt

Estrutura

Figura 5.5: Algumas estruturas do Inicializador para o Sistema Garver.
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Analisando as tabelas e os grificos, observa-se que o Inicializador realmente apresenta uma
caracteristica scale efficient, pois os agentes realmente cooperam entre si eficientemente, redu-
zindo o tempo total de processamento, se bem que esta caracteristica se mostrou de forma muito
discreta, pois o sistema testado é muito pequeno, necessitando portanto, de pouco tempo com-
putacional. Por isso, ndo foi possivel obter um ganho muito grande em termos de redugdo de
tempo, havendo muita comunicacio entre os agentes e a Memoria Central (assunto discutido no
Cap.4) e consequentemente, uma saturacdo rdpida da MVP. Isto pode ser observado nas Tabelas
3.9, 5.10 e 5.11, onde, apesar do aumento do ndmero de agentes componentes do Time-A, nio
houve uma sensivel redugéo do tempo total médio.

Observa-se também que o tempo de processamento nao sé varia com o ntmero de agentes
presentes no Time-A mas também dependendo de quais agentes formam o time. Por exemplo,
pela Tabela 5.3, pode-se observar que os times formados por trés agentes A ou trés agentes D
tiveram um tempo de processamento bem menor que o time formado por trés agentes C, pois o
agente GarverC é mais lento pelo préprio algoritmo. Na Tabela 5.8, nota-se que o time A/B/C
demandou mais tempo de computagio que o time A/C/D. Apesar de possuirem o mesmo ntimero
de agentes, estas duas estruturas do Inicializador também diferem no tempo gasto, pois seus
agentes sao diferentes.
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5.2 Sistema Sul Brasileiro de 46 Barras com Redespacho

Aqui, testou-se o Sistema Sul Brasileiro para 1990 tomando 1980 como ano de referéncia. Este
¢ um sistema de médio porte cuja configuracdo 6tima também é conhecida. Para estes testes
realizados, também foi permitido o redespacho da geragao, mais uma vez utilizando-se o valor
de capacidade méxima de geracio do sistema como valor de geracdo no arquivo de dados para
o Inicializador. Os dados deste sistema, sio apresentados no Apéndice B.

Testes foram realizados para diversas estruturas do Inicializador, conforme pode-se observar nas
tabelas e graficos seguintes, variando-se os agentes utilizados, o nimero de agentes e o nimero de
estagoes de trabalho utilizadas, da mesma maneira que para o sistema anterior. As estruturas
também foram mantidas constantes durante cada processamento do Inicializador. Para este
sistema, foram feitas cinco tomadas de tempo para cada estrutura do Time-A, e a partir daf
calculadas as médias correspondentes, utilizadas na analise comparativa de desempenho das
estruturas.

A vdrias configuragdes iniciais geradas pelo Inicializador nestes testes apresentaram-se muito
boas como blocos construtivos atraentes para os algoritmos combinatoriais, obtendo-se solucdes
iniciais préximas da étima do sistema. A configuracio 6tima da rede Sul é dada por :

Linhas adicionadas:

n13-20 = 1, N20-23 = 1, n20-21 = 2, Nag_y3 = 1, nyg_gg = 1,
nos-06 = 2.

Custo das Linhas = 70289

corte de carga = 1 MW

Sendo este um sistema de maior porte, e que consequentemente demanda mais tempo de com-
putagdo, foi possivel observar com mais clareza a propriedade scale efficient a partir dos re-
sultados apresentados nas tabelas e grificos a seguir. Ao contririo do sistema Garver, estes
resultados nao apresentaram saturacdo, havendo um ganho em redugéo do tempo de processa-
mento & medida que as configuracdes do Time-A aumentaram em nimero de agentes.
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Tabela 5.12: Times-A com apenas um agente.

Simulagao Tempos (s)
1-A  1-B 1-C 1-D 1-E I-F
533 499 2672 633 781 919
536 492 2601 620 809 933
533 496 2589 572 780 900
234 494 2778 554 756 906
5 934 497 2511 574 T74 930
Médias 534 4956 2630,2 590,6 780 917,6

> Q0 DD

Tabela 5.13: Times-A com dois agentes iguais em estacdes diferentes.

Simulacao Tempos (s)

2-A 2-C 2D 2-F
270 1381 313 515
279 1348 290 483
271 1262 323 482
275 1423 244 489
276 1342 305 483
Médias 2742 1351,2 295 4904

e Q0 B

ot

Tabela 5.14: Times-A com trés agentes iguais em estacdes diferentes.

Simulacao Tempos (s)
3-A 3-C 3D 3-F
215 938 206 349
231 853 248 302
220 912 206 340
215 915 222 335
3 216 1009 163 346
Médias 219,4 9254 209 3344

L N
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Tabela 5.15: Times-A com quatro agentes iguais em estacoes diferentes.

Simulacao Tempos (s)
4-A  4-C 4D 4.F
142 761 157 289
154 734 173 279
149 742 186 255
147 770 190 275
) 148 732 165 272
Médias 148 7478 1742 274

e R

Tabela 5.16: Times-A com cinco agentes iguais em estacdes diferentes.

Simulacao Tempos (s)
5-A 5-C 5D 5F
127 327 126 192
126 615 136 194
115 569 138 175
115 521 137 183
) 116 560 126 198
Médias  119,8 5584 132.6 1384

e QO DD e

Tabela 5.17: Times-A com seis agentes iguais em estacdes diferentes.

Simulacao Tempos (s)
6-A 6-C 6-D 6-F
96 428 110 187
95 476 110 169
99 428 146 171
96 470 105 173
5 96 479 116 185
Médias 964 4562 1174 177

I S
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Tabela 5.18: Times-A com dois agentes.

Simulagao Tempos (s)
A/B A/C B/C AJE
1 260 522 469 398
2 257 210 469 450
3 285 523 467 332
4 270 509 467 418
5 267 523 466 402
Médias 2678 5174 4676 400

Tabela 5.19: Times-A com dois agentes.

Simulagao Tempos (s)
B/D C/D A/F C/F EJF
1 354 433 509 771 401
2 333 480 501 663 354
3 322 466 502 705 367
4 301 474 507 670 398
d 307 377 500 720 403
Médias 3234 446 503,38 7058 3346

Tabela 5.20: Times-A com trés agentes.

Simulagao Tempos (s)
A/B/C _A/C/D A/C/F A/B/E A/B/F C/D/F
1 253 291 488 252 343 302
2 251 283 449 252 323 325
3 242 257 481 243 320 244
4 252 285 496 273 339 284
3 251 271 479 271 308 301
Médias 2498 277,4  4786 2582 3266 2910
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Tabela 5.21: Times-A com quatro agentes.

Simulagao Tempos (s)
A/B/C/D A/B/C/F A/B/D/F
1 246 305 202
2 192 304 205
3 218 298 166
4 235 330 218
d 214 300 199
Médias 221 3074 198

Tabela 5.22: Time-A com cinco agentes.

Simulacao  Tempos (s)
A/B/C/D/F
196
196
210
202
190

Meédias 198,8

L N

Tabela 5.23: Time-A com seis agentes.

Simulacao ~ Tempos (s)
A/B/C/D/E/F
150
153
187
173
164

Médias 165,4

Ot QO B
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Figura 5.6: Times-A formados apenas pelo agente GarverA.
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Figura 5.7: Times-A formados apenas pelo agente GarverC.
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Figura 5.8: Times-A formados apenas pelo agente minD.
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Figura 5.9: Times-A formados apenas pelo agente mccF.
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Figura 5.10: Algumas estruturas do Inicializador para o Sistema Sul.
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5.3 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro de 87 Barras

O Sistema Norte-Nordeste é um sistema de diffcil resolucio, por apresentar um grande nimero
de barras isoladas em sua configuragdo inicial, ou seja, possui elevado nivel de ilhamento. Para
os testes realizados neste trabalho, considerou-se uma previsao para o ano 2008 com referéncia
em 1980. Os dados da configuracdo inicial deste sistema sio apresentados no Apéndice B. Para
este sistema de grande porte, tem-se da literatura que o mesmo nao foi resolvido usando técnicas
de otimiza¢ao exatas, mas sim apenas métodos aproximados. Por isso, ainda nao se conhece sua
solucdo Otima. Para as andlises deste trabalho, serd considerada a melhor configuracio obtida
por Gallego [GALL9Y7], que é dada por :

Linhas adicionadas:

no1-o0z = 1, No2—04 = 1, Nog—o0s = 3, Noa—06 = 2, No4—g1 = 3,
nis—16 = 1, Nos—s56 = 1, Nos—s8 = 3, noe—70 = 1, nyp_13 = 1,
N14-59 = O, N5-46 = 4, N16_4q = 2, N16-61 = 6, N1g_50 = 1,
ny3—-15 = 11, n1g—74 = 5, noo—ss = 2, Nog_37 = 2, ngy_s8 = 1,
no4—25 = 1, Nas_26 = 3, Nge—27 = 1, nog_g7 = 1, noy_s3 = 1,
nog-35 = 2, N34-39 = 1, N3s_46 = 1, Ngs_a7 = 1, n3s_51 = 3,
n3e-39 = 1, N36—46 = 1, N3g—42 = 2, n39_g6 = 1, Ngo_46 = 2,
N41-64 = 2, Na7-48 = 5, Nyg_s50 = 2, Nsa_59 = 1, nsz_76 = 1,
ns3-g6 = 1, Nsa—58 = 1, nse_s7 = 1, nsg_78 = 2, ngg_79 = 1,
ne3-64 = 1, Nes—e6 = 3, Neg—s3 = 1, nrg_g2 = 1, ny1_7s = 2,
n7i-g3 = 1, nr3—75 = 1.

Custo das Linhas = 2625663

corte de carga = 0,0

Também aqui testou-se o sistema para vdrias estruturas do Time-A, sempre mantendo-se as
mesmas constantes durante o processamento. Porém neste caso, foi efetuada apenas uma tomada
de tempo para cada estrutura testada. Isso se deve ao fato da rede Nordeste ser de dificil
solugdo, levando a grandes tempos de computagdo, e isto faz com que os tempos obtidos para
cada estrutura sejam nitidamente diferentes. Gragas a isto, apesar do valor de tempo variar a
cada execugdo, nao foi necessaria uma média de valores para a anélise comparativa.

E através destes valores obtidos, mais uma vez constatou-se a caracteristica scale efficient do
Inicializador. Para esta rede, obteve-se configuragdes iniciais razoavelmente atraentes. Nio se
poderia esperar resultados melhores, uma vez que o sistema é muito complexo e ao mesmo
tempo os métodos conseguem apenas resultados aproximados. A Tab. 5.25 apresenta valores da
porcentagem de acertos do Inicializador em relagido a melhor configuracio obtida em [GALL97],
para algumas estruturas testadas. Para se compreender melhor, por exemplo, uma configuracdo
que possua 50% de acerto significa que metade dos seus elementos coincidem com os elementos
obtidos na melhor solucéo.
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Tabela 5.24: Tempos obtidos para o Sistema Nordeste.
Estrutura Tempo (s)

A 73660
2A 11920
3-A 8229
4-A 6251
5-A 5730
6-A 4374
A/B 12651
A/B/C 10267
A/B/C/D 6483
A/B/C/D/F 4987
A/B/C/D/E/F 3230

Tabela 5.25: Porcentagem de acertos em relacio & melhor configuracao obtida

Estrutura % Estrutura %
A 73,46 | C/D 72,01
B 74,30 || C/E 65,92
C 68,16 || C/F 52,23
D 74,30 | D/E 74,30
E 68,44 || A/B/C 69.27
F 56,98 || A/B/E 59,22
A/B 79,89 || A/B/C/D/E 72,07
A/C 74,86 | A/A/B/B/C/C  170.39
A/D 71,23 | A/A/B/B/C/D/E 6844
B/C 72,91
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Figura 5.11: Times-A formados apenas pelo agente GarverA.
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Estruturas

Figura 5.12: Algumas estruturas do Inicializador para o Sistema Nordeste.
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Conclusoes

Para o estudo do problema do planejamento da expansdo da transmissio, normalmente modela-
se a rede pelo fluxo de carga DC, o que leva o problema de planejamento estatico a um PNLIM.
Dadas as dimensoes que o problema assume para casos praticos em geral observa-se o fendémeno
da explosdo combinatorial (problema NP-completo). Métodos heuristicos como Algoritmos
Genéticos e Busca Tabu exigem uma inicializagio adequada, normalmente através da deter-
minacdo prévia de solu¢des iniciais atraentes. Com a tendéncia cada vez maior do uso de redes
de computadores nas concessionérias de energia elétrica, aliado a disponibilidade de bibliotecas
para processamento paralelo, tem-se o ambiente propicio para a utilizagdo de modelos de pro-
gramacado distribuida.

Particularmente, neste trabalho, foram aplicados os conceitos que envolvem o modelo de Times-
A aos algoritmos heurfsticos construtivos (Garver, Minimo Esforco e Minimo Corte de Carga),
para a implementacdo de programas inicializadores.

A partir dos testes e resultados apresentados, conclui-se que o trabalho teve seus objetivos
plenamente alcangados, que foram os seguintes :

o Estudar, compreender e implementar os fundamentos tedricos da metodologia de Times
Assincronos;

¢ Obter solugdes iniciais factiveis para o problema do planejamento da expansio da trans-
missao em menor tempo;

e Diversificar as solugdes iniciais obtidas.

Neste trabalho, procurou-se obter solucdes iniciais para o planejamento de tal forma que estas
se aproximassem, se possivel, das solugbes 6timas ou da melhor solucio obtida por métodos
combinatoriais. Porém, como foi visto anteriormente, o Inicializador tem como objetivo a ob-
tengdo de solugdes iniciais factiveis diversificadas em menor tempo de processamento. Mais
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ainda, solugdes obtidas nos testes que foram consideradas como satisfatérias ou boas, podem
nao sé-lo de fato. Isto porque fun¢des objetivo podem ter varios étimos locais mas apenas um
6timo global. Métodos como o de Garver sdo eficientes para a obtencdo de solugbes préximas
de um 6timo local (que eventualmente pode ser o préprio global). Porém, uma solugio préxima
de um 6timo local pode estar muito distante do 6timo global. Af entra o fator diversificacio do
Inicializador, pois, uma configura¢do encontrada por este que aparentemente é ruim, pode ser
ttil para métodos como os Algoritmos Genéticos, que precisam de solugdes iniciais diversificadas
para aumentar as chances de se encontrar a solugdo global do problema.

O modelo de Times-A realmente mostrou-se perfeitamente programavel em locais onde se traba-
lha com redes de workstations ou mesmo PCs e com linguagens de facil uso como o FORTRAN,
desde que se tenha em maos ferramentas para a paralelizacio dos problemas, como o PVM. Sendo
assim, obteve-se um conjunto de programas que, trabalhando em conjunto, formam um time
onde seus membros trabalham de maneira auténoma, sem que um interfira no trabalho do outro.
Membros podem ser removidos ou adicionados a qualquer momento, durante o processamento
do time. Todos cooperam mutuamente, sempre trabalhando em paralelo e assincronamente,
de maneira a reduzir o tempo total de processamento. Cada componente desta equipe utiliza
valores calculados pelos outros componentes, o que constitui um fluxo de dados ciclico.

Sugestoes para futuros trabalhos

o Aperfeicoamento dos algoritmos utilizados;

Aqui propoe-se variacGes dos métodos construtivos utilizados. Acredita-se que, com va-
riagoes dos critérios de parada, do cilculo dos indices de sensibilidade, ou dos métodos de
ordenamento dos ramos, possa-se alcancar solucdes mais atrativas.

e Outras estruturas de Times-A;

A estrutura de Times-A utilizada neste trabalho é das mais simples. Outras possiveis es-
truturas, combinando-se os agentes de maneira que estes comuniquem entre si, ou mesmo
criando-se outras memérias compartilhadas, podem melhorar o desempenho do Inicializa-
dor.

o Testes em outros ambientes (diferentes maquinas, diferentes bibliotecas paralelas).

Neste trabalho testes foram feitos em uma rede homogénea de estacées de trabalho SUN /SPAR
Propée-se a realizacio de testes em uma rede heterogénea, onde haja a presenca de estagoes
mais répidas ou mesmo de arquiteturas diferentes, como a IBM. A paralelizacdo dos pro-
gramas foi feita pelo uso das bibliotecas do software PVM. Outra versio do Inicializador
poderia ser implementada utilizando-se as bibliotecas MPI que, assim como o PVM, é de
dominio piblico.
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Apeéendice A

Primitivas do PVM Utilizadas

PVMFBUFINFO()

Sintaxe

call PVMFBUFINFO(bufid, bytes, msgtag, tid, info)
Discussio

A rotina PVMFBUFINFO retorna informacées sobre o buffer referido em bufid. No trabalho,
esta rotina foi utilizada apenas com a finalidade de se obter o valor de msgtag, que é uma eti-
queta de identificagdo, que na verdade representa o tipo do conteiido da mensagem recebida, de
forma que ndo seja necessdria a leitura da mesma através de PVMFUNPACK.

PVMFEXIT()

Sintaxe
call PVMFEXIT(info)
Discussao

A rotina PVMFEXIT avisa ao pvmd local que este processo est4 deixando o PVM. Esta rotina
estd presente em todos os programas que compoem o Inicializador.
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PVMFGETTID()

Sintaxe

call PVMFGETTID(group, inum, tid)
Discussao

A rotina PVMFGETTID retorna o ID do processo PVM pertencente ao grupo dindmico group
e cujo instance number vale inum. Esta rotina estd presente nos agentes, pois estes precisam

descobrir o ID de inic; e em remuv, pois este precisa encontrar o ID do processo a ser removido
do Time-A.

PVMFINITSEND()

Sintaxe

call PVMFINITSEND(encoding, bufid)
Discussao

A rotina PVMFINITSEND apaga o buffer identificado por bufid e o prepara para o empacota-
mento de uma nova mensagem. Esta rotina est4 presente em todos os programas que compdem
o Inicializador, uma vez que todos enviam dados.

PVMFJOINGROUPY)
Sintaxe

call PVMFJOINGROUP(group, inum)
Discusséo

A rotina PVMFJOINGROUP adiciona o processo que a chamou ao grupo dindmico group e

retorna sua identificagdo dentro do grupo em inum. Esta rotina ests presente em todos os pro-
gramas que compoOem o Inicializador.

PVMFLVGROUP()

Sintaxe

call PVMFLVGROUP(group, info)
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Discussao

Arotina PVMFLVGROUPfaz com que o processo que a chamou seja retirado do grupo dindmico
identificado por group. Esta rotina estd presente em todos os programas que compdem o Inicia-
lizador, pois todos pertencem a um mesmo grupo dindmico.

PVMFMYTID()
Sintaxe

call PVMFMYTID(tid)
Discusséo

A rotina PVMFMYTID é a primeira rotina PVM que deve ser chamada em um programa que
pretende pertencer a uma MVP. Ela acrescenta o processo 3 maéquina virtual paralela retor-
nando um tnico ID para o mesmo, através do qual o mesmo processo poderd se comunicar com
0s outros processos da mesma MVP.

PVMFNRECV/()

Sintaxe

call PVMFNRECV(tid, msgtag, bufid)
Discussao

A rotina PVMFNRECYV verifica se chegou mensagem com rétulo (etiqueta) msgtag proveniente
de tid. Em caso afirmativo, PVMFNRECYV imediatamente coloca a mensagem em um novo
buffer de recepgdo ativo, apagando o atual, retornando seu identificador em bufid. E uma rotina
do tipo ndo bloqueante, ou seja, apés a verificagdo, o fluxo do programa segue independente-
mente da chegada ou ndo de nova mensagem. PVMFNRECYV estd presente apenas em inic.

PVMFPACK()

Sintaxe

call PVMFPACK(what, xp, nitem, stride, info)
Discussao

A rotina PVMFPACK empacota varidveis, vetores ou matrizes de um determinado tipo para
serem enviadas a outro processo. Esta rotina est presente em todos os programas que compoemnm
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o Inicializador.

PVMFPARENT()
Sintaxe

call PVMFPARENT(tid)
Discussao

A rotina PVMFPARENT retorna o ID do processo “pai” deste processo que a chamou. Esta
rotina esta presente em todos os programas que compdem o Inicializador.

PVMFRECV ()

Sintaxe

call PVMFRECV(tid, msgtag, bufid)
Discussio

A rotina PVMFRECYV possui a mesma fun¢io que PVMFNRECYV, com a diferenca de se tratar
de uma rotina bloqueante, ou seja, o processo é bloqueado até que a mensagem com as especi-
ficagdes determinadas chegue no buffer. Esta rotina estd presente em todos os programas que
compbem o Inicializador.

PVMFSEND()

Sintaxe

call PVMFSEND(tid, msgtag, info)

Discussao

A rotina PVMFSEND envia uma mensagem armazenada no buffer de envio ativo para o pro-

cesso PVM identificado por tid. Esta rotina est presente em todos os programas que compoem
o Inicializador.

PVMFSPAWN()

Sintaxe

call PVMFSPAWN(task, flag, where, ntask, tids, numt)
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Discussao

A rotina PVMFSPAWN executa ntask copias do executével task nas estacdes determinadas por
flag e where. Ao mesmo tempo, PVMFESPAWN retorna em tids os IDs dos processos desovados.
Esta ¢ a rotina responsével pela execu¢ao dos agentes iniciais determinados em opcoes.

PVMFUNPACK()

Sintaxe

call PVMFUNPACK(what, xp, nitem, stride, info)
Discussao

A rotina PVMFUNPACK desempacota o buffer de recep¢io ativo em matrizes, varidveis ou ve-
tores de um determinado tipo. Esta rotina estd presente em todos os programas que compdem
o Inicializador.
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B.1

Sistema Garver de 6 Barras

Niveis de Geragdo e Carga

Barra Cap. de Geracao

No.

fu—
O O 0o ~1 O O W DD

e e
&1 B S G R N R

D O QW DN

Linha

1-2
1-3
1-4
1-5
1-6
2-3
2-4
2-5
2-6
3-4
3-5
3-6
4-5
4-6
5-6

Linhas

existentes

Ger. Atual Carga (MW)
150 50 80
0 0 240
360 165 40
0 0 160
0 0 240
600 545 0
Caracteristicas das Linhas
Reatancia Capacidade Custo
(pu) (MW) 10 dol.
0.40 100 40
0.38 100 38
0.60 80 60
0.20 100 20
0.68 70 68
0.20 100 20
0.40 100 40
0.31 100 31
0.30 100 30
0.59 82 59
0.20 100 20
0.48 100 48
0.63 75 63
0.30 100 30
0.61 78 61
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B.2 Sistema Sul Brasileiro de 46 Barras

Niveis de Geragdo e Carga

Barra Cap. de Geragdo Ger. Atual Carga (MW)

1 0.0 0.0 0.0
2 0.0 0.0 443.1
3 0.0 0.0 0.0
4 0.0 0.0 300.7
5 0.0 0.0 238.0
6 0.0 0.0 0.0
7 0.0 0.0 0.0
8 0.0 0.0 72.2
9 0.0 0.0 0.0
10 0.0 0.0 0.0
11 0.0 0.0 0.0
12 0.0 0.0 511.9
13 0.0 0.0 185.8
14 1257.0 944.0 ‘ 0.0
15 0.0 0.0 0.0
16 2000.0 1366.0 0.0
17 1050.0 1000.0 0.0
18 0.0 0.0 0.0
19 1670.0 773.0 0.0
20 0.0 0.0 091.2
21 0.0 0.0 0.0
22 0.0 0.0 81.9
23 0.0 0.0 458.1
24 0.0 0.0 478.2

25 0.0 0.0 0.0
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Barra Cap. de Geragao

Z
©

[y

OO0 IOk WY~

Niveis de Geragéo e Carga (Sul)

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

Linha

01-07
01-02
04-09
05-09
05-08
07-08
04-05
02-05
08-13
09-14

Ger. Atual

0.0 0.0
220.0 54.0
800.0 730.0
0.0 0.0
0.0 0.0
700.0 310.0
500.0 450.0
0.0 0.0
748.0 221.0
0.0 0.0
0.0 0.0
300.0 212.0
0.0 0.0
600.0 221.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
700.0 599.0

Carga (MW)

Caracteristicas das Linhas (Sul)

Reatancia Capacidade

(MW)

Linhas
existentes (pu)
1 0.0616
2 0.1065
1 0.0924
1 0.1173
1 0.1132
1 0.1023
2 0.0566
2 0.0324
1 0.1348
2 0.1756

270
270
270
270
270
270
270
270
240
220

231.9
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

229.1
0.0

216.0

90.1
0.0

216.0
0.0

262.1
0.0

607.9
0.0

79.1
86.7
0.0

Custo

103 dol.
4349
7076
6217
7732
7480
6823
4046
2581
8793
11267
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Caracteristicas das Linhas (Sul)

No. Linha  Linhas Reatdncia Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 10® dol.
11 12-14 2 0.0740 270 5106
12 14-18 2 0.1514 240 9803
13 13-18 1 0.1805 220 11570
14 13-20 1 0.1073 270 7126
15 18-20 1 0.1997 200 12732
16 19-21 1 0.0278 1500 32632
17 16-17 1 0.0078 2000 10505
18 17-19 1 0.0061 2000 8715
19 14-26 1 0.1614 220 10409
20 14-22 1 0.0840 270 9712
21  22-26 1 0.0790 270 5409
22 20-23 2 0.0932 270 6268
23 23-24 2 0.0774 270 5308
24 26-27 2 0.0832 270 5662
25 24-34 1 0.1647 220 10611
26 24-33 1 0.1448 240 9399
27 33-34 1 0.1265 270 8288
28 27-36 1 0.0915 270 6167
29 27-38 2 0.2080 200 13237
30 36-37 1 0.1057 270 7025
31 34-35 2 0.0491 270 3591
32 35-38 1 0.1980 200 12631
33 37-39 1 0.0283 270 2329
34 37-40 1 0.1281 270 8389
35 37-42 1 0.2105 200 13388
36 39-42 3 0.2030 200 12934
37 40-42 1 0.0932 270 6268
38  38-42 3 0.0907 270 6116
39 32-43 1 0.0309 1400 35957
40 42-44 1 0.1206 270 7934
41 44-45 1 0.1864 200 11924
42 19-32 1 0.0195 1800 23423
43 46-19 1 0.0222 1800 26365
44  46-16 1 0.0203 1800 24319
45 18-19 1 0.0125 600 8178
46 20-21 1 0.0125 600 8178
47  42-43 1 0.0125 600 8178
48  02-04 0 0.0882 270 5965
49 14-15 0 0.0374 270 2884
30 46-10 0 0.0081 2000 10889
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No.

ol
52
33
o4
55
56
37
38
99
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79

Caracteristicas das Linhas (Sul)

Linha  Linhas  Reatancia Capacidade

existentes (pu) (MW)
04-11 0 0.2246 240
05-11 0 0.0915 270
46-06 0 - 0.0128 2000
46-03 0 0.0203 1800
16-28 0 0.0222 1800
16-32 0 0.0311 1400
17-32 0 0.0232 1700
19-25 0 0.0325 1400
21-25 0 0.0174 2000
25-32 0 0.0319 1400
31-32 0 0.0046 2000
28-31 0 0.0053 2000
28-30 0 0.0058 2000
27-29 0 0.0998 270
26-29 0 0.0541 270
28-41 0 0.0339 1300
28-43 0 0.0406 1200
31-41 0 0.0278 1500
32-41 0 0.0309 1400
41-43 0 0.0139 2000
40-45 0 0.2205 180
15-16 0 0.0125 600
46-11 0 0.0125 600
24-25 0 0.0125 600
29-30 0 0.0125 600
40-41 0 0.0125 600
02-03 0 0.0125 600
05-06 0 0.0125 600
09-10 0 0.0125 600

Custo
10® dol.
14247
6167
16005
24319
26365
36213
27516
37748
21121
37109
7052
7819
8331
6672
3894
39283
46701
32632
35957
17284
13994
8178
8178
8178
8178
8178
8178
8178
8178
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B.3 Sistema Nordeste Brasileiro de 87 Barras

Niveis de Geragao e Carga

Barra Geragdo em  Carga em

2008 (MW) 2008 (MW)

1 0 2747
2 4550 0
3 0 0
4 6422 0
) 0 0
6 0 0
7 0 31
8 82 0
9 465 0
10 338 0
11 2260 0
12 4312 0
13 3900 0
14 542 0
15 0 0
16 0 0
17 0 0
18 0 0
19 0 125
20 0 181
21 0 1044
22 0 446
23 0 84
24 0 230
25 0 2273
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Niveis de Geragao e Carga (Nordeste)

Barra Geragdo em  Carga em

2008 (MW) 2008 (MW)

26 0 68
27 0 546
28 0 273
29 0 68
30 0 273
31 0 225
32 0 0
33 0 0
34 0 107
35 1531 0
36 0 325
37 114 0
38 0 0
39 0 269
40 0 1738
41 0 752
42 0 494
43 0 0
44 0 5819
45 0 0
46 0 297
47 0 0
48 0 432
49 0 1124
30 0 7628
51 0 420
52 0 1024
33 0 0
o4 0 0
95 0 0
o6 0 0
57 0 0
58 0 0
59 0 0
60 0 0
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Niveis de Geragao e Carga (Nordeste)

Barra Geragao em Carga em

2008 (MW) 2008 (MW)

61
62
63
64
65
66 0
67 1242
68 888
69 902
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
-84
85
86
87
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Caracteristicas das Linhas (Nordeste)

No. Linha  Linhas  Reatdncia Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 10° dol.

1 01-02 2 0.0374 1000 44056
2 02-04 0 0.0406 1000 48880
3 02-60 0 0.0435 1000 52230
4 02-87 1 0.0259 1000 31192
5 03-71 0 0.0078 3200 92253
6 03-81 0 0.0049 3200 60153
7 03-83 0 0.0043 3200 53253
§ 03-87 0 0.0058 1200 21232
9 04-05 1 0.0435 1000 52230
10 04-06 0 0.0487 1000 58260
11 04-32 0 0.0233 300 7510
12 04-60 0 0.0215 1000 26770
13  04-68 0 0.0070 1000 10020
14 04-69 0 0.0162 1000 20740
15 04-81 0 0.0058 1200 21232
16  04-87 1 0.0218 1000 26502
17 05-06 1 0.0241 1000 29852
18  05-38 2 0.0117 600 8926
19  05-56 0 0.0235 1000 29182
20 05-58 0 0.0220 1000 27440
21 05-60 0 0.0261 1000 32130
22 05-68 0 0.0406 1000 48880
23 05-70 0 0.0464 1000 55580
24 05-80 0 0.0058 1200 21232
25 06-07 1 0.0288 1000 35212
26 06-37 1 0.0233 300 7510
27 06-67 0 0.0464 1000 55580
28 06-68 0 0.0476 1000 56920
29  06-70 0 0.0371 1000 44860
30 06-75 0 0.0058 1200 21232
31 07-08 1 0.0234 1000 29048
32 07-53 0 0.0452 1000 54240
33 07-62 0 0.0255 1000 31460
34 08-09 1 0.0186 1000 23420
35 08-12 0 0.0394 1000 47540
36 08-17 0 0.0447 1000 53570
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Caracteristicas das Linhas (Nordeste)

No. Linha  Linhas  Reatadncia Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 10® dol.
37 08-53 1 0.0365 1200 44190
38 08-62 0 0.0429 1000 51560
39 08-73 0 0.0058 1200 21232
40 09-10 1 0.0046 1000 7340
41 10-11 1 0.0133 1000 17390
42 11-12 1 0.0041 1200 6670
43 11-15 1 0.0297 1200 36284
44 11-17 1 0.0286 1200 35078
45 11-33 1 0.0254 1000 31326
46 12-13 1 0.0046 1200 7340
47 12-15 1 0.0256 1200 31594
48  12-17 1 0.0246 1200 30388
49 12-35 2 0.0117 600 8926
50 12-84 0 0.0058 1200 21232
51l 13-14 0 0.0075 1200 10690
52 13-15 0 0.0215 1200 26770
53 13-17 0 0.0232 1200 28780
54 13-45 1 0.0290 1200 35480
535 13-59 1 0.0232 1200 28780
56 14-17 0 0.0232 1200 28780
57  14-45 0 0.0232 1200 28780
38 14-59 0 0.0157 1200 20070
539 15-16 2 0.0197 1200 24760
60 15-45 0 0.0103 1200 13906
61 15-46 1 0.0117 600 8926
62 15-53 0 0.0423 1000 50890
63 16-44 4 0.0117 600 8926
64 16-45 0 0.0220 1200 27440
65 16-61 0 0.0128 1000 16720
66 16-77 0 0.0058 1200 21232
67 17-18 2 0.0170 1200 21678
68 17-59 0 0.0170 1200 21678
69 18-50 4 0.0117 600 8926
70 18-59 1 0.0331 1200 40170
71 18-74 0 0.0058 1200 21232
72 19-20 1 0.0934 . 170 5885
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Caracteristicas das Linhas (Nordeste)

No. Linha  Linhas  Reatancia Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 10° dol.

73 19-22 1 0.1877 170 11165
74 20-21 1 0.0715 300 6960
75 20-38 2 0.1382 300 12840
76 20-56 0 0.0117 600 8926
77 20-66 0 0.2064 170 12210
78 21-57 0 0.0117 600 8926
79 22-23 1 0.1514 170 9130
80 22-37 2 0.2015 170 11935
81 22-38 0 0.0233 300 7510
82 23-24 1 0.1651 170 9900
83 24-25 1 0.2153 170 12705
84 24-43 0 0.0233 300 7510
85 25-26 4 0.1073 300 29636
86 25-55 0 0.0117 600 8926
87 26-27 4 0.1404 300 25500
88 26-29 1 0.1081 170 6710
89 26-54 0 0.0117 600 8926
90 27-28 3 0.0826 170 3335
91 27-35 2 0.1367 300 25000
92 27-53 1 0.0117 600 8926
93 28-35 3 0.1671 170 9900
94  29-30 1 0.0688 170 4510
95 30-31 1 0.0639 170 4235
96 30-63 0 0.0233 300 7510
97 31-34 1 0.1406 170 8525
98 32-33 0 0.1966 170 11660
99 33-67 0 0.0233 300 7510
100 34-39 3 0.1160 170 7150
101 34-41 2 0.0993 170 6215
102 35-46 4 0.2172 170 12705
103 35-47 2 0.1327 170 8085
104 35-51 3 0.1602 170 9625
105 36-39 2 0.1189 170 7315
106 36-46 2 0.0639 170 4235
107 39-42 1 0.0973 170 6105
108  39-86 0 0.0233 300 7510



Apéndice B: Dados dos Sistemas Testados

Caracteristicas das Linhas (Nordeste)

No. Linha  Linhas  Reatdncia Capacidade Custo

existentes (pw) (MW) 10% dol.
109 40-45 1 0.0117 600 8926
110 40-46 3 0.0875 170 5500
111 41-64 0 0.0233 300 7510
112 42-44 2 0.0698 170 4565
113 42-85 2 0.0501 170 3465
114 43-55 0 0.0254 1000 31326
115 43-58 0 0.0313 1000 38160
116 44-46 3 0.1671 170 10010
117 47-48 2 0.1966 170 11660
118  48-49 1 0.0757 170 4895
119 48-50 2 0.0256 170 2090
120 48-51 2 0.2163 170 12760
121 49-50 1 0.0835 170 5335
122 51-52 2 0.0560 170 3795
123 52-59 1 0.0117 600 8926
124 53-54 0 0.0270 1000 32120
125  53-70 0 0.0371 1000 44860
126  53-76 0 0.0058 1200 21232
127 53-86 0 0.0389 1000 46870
128  54-55 0 0.0206 1000 25028
129 54-38 0 0.0510 1000 60940
130 54-63 0 0.0203 1000 25430
131 54-70 0 0.0360 1000 43520
132 54-79 0 0.0058 1200 21232
133 56-57 0 0.0122 1000 16050
134 58-78 0 0.0058 1200 21232
135 60-66 0 0.0233 300 7510
136  60-87 0 0.0377 1000 45530
137 61-64 0 0.0186 1000 23420
138 61-85 0 0.0233 300 7510
139 61-86 0 0.0139 1000 18060
140  62-67 0 0.0464 1000 55580
141  62-68 0 0.0557 1000 66300
142 62-72 0 0.0058 1200 21232
143 63-64 0 0.0290 1000 35480
144  65-66 0 0.3146 170 18260
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Caracteristicas das Linhas (Nordeste)

No. Linha  Linhas  Reaténcia Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 10 dol.
145 65-87 0 0.0233 300 7510
146 67-68 0 0.0290 1000 35480
147 67-69 0 0.0209 1000 26100
148  67-71 0 0.0058 1200 21232
149  68-69 0 0.0139 1000 18060
150 68-83 0 0.0058 1200 21232
151 68-87 0 0.0186 1000 23240
152 69-87 0 0.0139 1000 18060
153 70-82 0 0.0058 1200 21232
154 71-72 0 0.0108 3200 1252533
1535 71-75 0 0.0108 3200 125253
156  71-83 0 0.0067 3200 80253
157 72-73 0 0.0100 3200 116253
1538  72-83 0 0.0130 3200 149253
159 73-74 0 0.0130 3200 149253
160 73-75 0 0.0130 3200 149253
161 73-84 0 0.0092 3200 107253
162 74-84 0 0.0108 3200 125253
163 75-76 0 0.0162 3200 185253
164 75-81 0 0.0113 3200 131253
165 75-82 0 0.0086 3200 101253
166  75-83 0 0.0111 3200 128233
167  76-77 0 0.0130 3200 149253
168  76-82 0 0.0086 3200 101253
169 76-84 0 0.0059 3200 70953
170 77-79 0 0.0151 3200 173253
171 77-84 0 0.0115 3200 132753
172 78-79 0 0.0119 3200 137253
173  78-80 0 0.0051 3200 62253
174 79-82 0 0.0084 3200 98253
175  80-81 0 0.0101 3200 117733
176  80-82 0 0.0108 3200 125253
177  80-83 0 0.0094 3200 110253
178 81-83 0 0.0016 3200 23253
179  82-84 0 0.0135 3200 155233



