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Resumo

Este trabalho apresenta virias metodologias para resolver o problema de planejamento da
expansido a longo prazo de sistemas de transmissio. Apos observar os resultados pouco consis-
tentes obtidos com os algoritmos heuristicos construtivos, especialmente quando foram usados
na solugao de sistemas de grande porte, e os resultados obtidos com os métodos de otimizacao
usando a decomposicio de Benders (os quais encontram as solugdes étimas para sistemas de
pequeno e médio porte, porém sdo pouco efetivos quando aplicados na solugfo de sistemas de
grande porte) propos-se metodologias de otimizacio combinatorial para o estudo deste proble-
ma. Assim, estudaram-se quatro metodologias de otimizagio que foram aplicadas no estudo do
planejamento de sistemas de transmissio denominadas “Simulated Annealing” (SA), Algorit-
mos Genéticos (AG), Busca Tabu (TS) e Algoritmo Hibrido, chamadas metaheuristicas. Cada
uma das quatro metodologias apresenta diferentes caracteristicas na sua implementagao, ou se-
ja, em cada uma destas se determinam seus parametros de controle, a estrutura de vizinhancga
e seu préprio algoritmo. Nestes métodos, dada uma configuracio, se deseja passar ao melhor
vizinho através de entrada e saida de linhas. Em cada uma delas é usado o Modelo de Fluxo
de Carga DC para realizar a modelagem da rede elétrica, sendo o mesmo resolvido através de
um PL. No processo de elaboracio destas metodologias foram incorporados diferentes conceitos
para melhorar seus desempenhos, assim foi incorporado o conceito de caminho completo entre
barras de carga, geragio ou rede existente; e baseada nesta idéia, também foi incorporado o
conceito de bloco construtivo no qual os blocos siio construfdos e conservados e, durante o pro-
cesso, sao transferidos de uma configuracio para outra e s6 sio destruidos quando a configuracio
que os contém é eliminada. Também é usado um algoritmo construtivo como programa. inici-
alizador para construir configuragdes iniciais, denominado metodologia de Garver modificada e
usada especialmente em sistemas de grande porte, apresentando resultados de grande qualidade
comparados com os obtidos quando as configuragdes iniciais sdo obtidas aleatoriamente.



Conteudo

1  INTRODUCAO 1

2 MODELAGEM E RESOLUCAO DO PROBLEMA DE PLANEJAMENTO

DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO 5
21 MODELAGEM DOPROBLEMA . .............. ... ... .. 5
211 ModeloDC .. ... ... ... ... .. 3
2.1.2 Modelo de Transportes . . . . ... ........... .. .. . . 8
213 ModeloHibrido . ......... ... .. . .. ... . .. .. . . 9
2.2 TECNICAS USADAS PARA RESOLVER O

PROBLEMA DE PLANEJAMENTO . . . .. ... ... . ... ... . . 10

2.2.1 Algoritmos Heuristicos Construtivos Usados no Planejamento de
Sistemas de Transmissdo a Longo Prazo . .. ... ... ... ... 10
2.2.2  Métodos de Otimizagao Classica . . . .. ... ......... . . 13
2.2.3 Métodos de Otimizagio Combinatorial . . . ... .. ..... . . 15

3 PLANEJAMENTO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO USANDO

“SIMULATED ANNEALING” 17
3.1 INTRODUGAO . . .. ................ ... ... . ... ... 17
3.2 “SIMULATED ANNEALING™ TEORIA . . . ... ... ... ... . . 18

3.2.1  Algoritmo de Metrépolis . . . . ... .......... .. . 18



i1

3.2.3  Analogia Fisica e Apresentacio da Metaheuristica . ... ... .. 21

3.2.4 Programa de Resfriamento . . . . .. .. ... .. ... ...... 21
3.25 Convergéncia . .. .. ... ... .. 26
3.3 SA SEQUENCIAL APLICADO AO PROBLEMA DE PLANEJAMENTO 26
3.3.1 A Representacdo do Problema . . . .. . . ... .. ... ...... 27
3.3.2 Mecanismo de Transicio . - . . . oo v oo i 29
3.3.3 O Programa de Resfriamento . . .. ... ... ........... 36
3.3.4 Algoritmo de “Simulated Annealing” Implementado . . . . . . . .. 39

3.4 TESTES EM SISTEMAS PEQUENOS E MEDIOS E CALIBRACAO DE
PARAMETROS . . . . . . 42
3.4.1 Sistema de 06 Barras de Garver com Redespacho . . . . ... ... 43
3.4.2 Sistema de 06 Barras de Garver sem Redespacho . . ... ... .. 43
3.4.3 Sistema Sul Brasileiro com Redespacho . . . . . .. ... .. .... 47
3.4.4 Sistermna Sul Brasileiro sem Redespacho . . . .. . ... ....... 50
3.5 TESTES EM UM SISTEMA DE GRANDEPORTE . ........... 50
3.5.1 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro - Plano 2008 . . . .. ... ... 52
3.6 5SA PARALELO APLICADO AO PROBLEMA DO PLANEJAMENTO . 54
3.6.1 Metodologias Basicas de Paralelizacio . . ... ........... 56
3.6.2  Descrigao dos Algoritmos Paralelos Implementados . . . . .. .. 59
3.6.3  Testes em Sistemas Pequenos, Médios e de Grande Porte . . . . . . 62
37 CONCLUSOES ... .............................. 70

4 PLANEJAMENTO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO USANDO

ALGORITMOS GENETICOS (AG) 73
41 INTRODUGAO . .. .............................. 73
42 O ALGORITMO GENETICO: TEORIA . . ... ... ... ... ... .. 75



1ii

4.3

4.4

4.5
4.6

4.2.1 Populagdo Imicial . . ... ... ... ... ....... ... .. . 76

4.2.2 Mecanismo de Codificagdo do Problema . ... . ....... ... 77
4.23 Parametrosde Controle . . . . ... .. ... ... ... . ... .. 77
4.24  Avaliagdo do Nivel de “Fitness” . .. ... .. ... ... ..... 78
4.2.5 Selegdo e Operadores Genéticos do Ciclo (Geracional . . . . . . . . . 79
O ALGORITMO GENETICO BASICO APLICADO AO PROBLEMA DE

PLANEJAMENTO .. ... ... . 81
4.3.1 A Representacio e Codificacio do Problema . . . . ... .. .. .. 81
4.3.2 O Mecanismo Geracional: Selegio - “Crossover” - Mutacio . ... 86
4.3.3 Geragdo da Populagdo Inicial . . . .. ... ........... .. 86
4.3.4 Parimetros de Controle e Critérios de Parada . . ... .. ... . 88

IMPLEMENTACOES ESPECIALIZADAS REALIZADAS NO ALGORIT-

MOGENETICO . .. .............. .o iuiunnnon.. 89
4.4.1 Taxa de Mutacdo Varidvel ... ... .............. .. 90
4.4.2 Taxa de Mutagdo Controlada por SA . . ... ... ...... .. 91
44.3 Selecio Limitada . . ... ... ... ... ... ... .. . ... .. 91

4.4.4 Implementacio dos “Building Blocks” Através dos Caminhos Novos 92

44.5 Formas Especializadas de Geragio da Populagio Inicial . ... . . 95
44.6  Parametro a Varidvel . . . ... ... ... ... .. ... ... .. 96
ALGORITMO IMPLEMENTADO .. ... ... ... ........ ... 96
TESTES EM SISTEMAS PEQUENOS E MEDIOS E CALIBRACAO DE

PARAMETROS . . . . ... ... 97
4.6.1  Sistema de 06 Barras de Garver sem Redespacho . . .. ... ... 98
46.2 Sistema de 06 Barras de Garver com Redespacho . . . . .. .. .. 100
4.6.3  Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho . ... ........... 101

4.6.4  Sistema Sul Brasileiro com Redespacho . . .. ...... ... .. 103



iv

4.7

4.8

TESTES EM SISTEMAS DE GRANDE PORTE . . ... ... ...... 104
471 Sistema Norte - Nordeste Brasileiro - Plano 2008 . . . . . ... .. 104
CONCLUSOES . . . . . s 109

5 PLANEJAMENTO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO USANDO

BUSCA TABU (TS) 110
51 INTRODUGAO . .. . ... ... .. ... ... 110
52 BUSCATABU:TEORIA ... .. ... ... ... . ... ... ...... 112

5.2.1 Memoéria de Curto Prazo e seus Principais Elementos . . . . .. .. 116
5.2.2 Memoéria de Longo Prazo e suas Estratégias Associadas . . . . . . . 119
5.2.3 Oscilagdo Estratégica . . . . .. ... ... .. ............ 123
524 “Path Relinking” . . .. .. ... ... ... .. ... . ... . ... 126
5.2.5 Aspectos Importantes na Implementacio Pratica .. ... ..... 128
5.3 BUSCA TABU APLICADO AO PROBLEMA DE PLANEJAMENTO . . 131

5.4

3.5
5.6

5.3.1 Apresentacio do Problema . .. .. ................. 131
5.3.2  Solugdo do Problemapor TS . . . ... ... ............ 132
5.3.3 O Problema da Estrutura de Viginhanca . . . . ... .. ...... 136
5.3.4  Caracteristicas de Meméria de Curto e Longo Prazo . . ... ... 137
5.3.5  Intensificagdo e Diversificagio no Algoritmo Implementado . . . . . 141
IMPLEMENTACOES ESPECIALIZADAS NO ALGORITMO DE BUS-

CATABU . . . . 145
5.4.1 Implementagdo do “Path Relinking” . ... ............. 145
54.2 CritériodeParada . . ... ... ... ... ... . ....... 146
ALGORITMO DE BUSCA TABU IMPLEMENTADO .. ......... 146
TESTES EM SISTEMAS DE PEQUENO E DE MEDIO PORTE . . . . . 148



5.6.2 Sistema de 06 Barras de Garver sem Redespacho . . . . . . . . . . 151
5.6.3 Sistema Sul Brasileiro com Redespacho . . . .. ... . ... .. .. 151
5.6.4 Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho . . . .. ... ... ... .. 151
57 COMENTARIOS SOBRE 08 RESULTADOS OBTIDOS, INICIANDO
COM UMA E COM £k CONFIGURACOES ... .............. 156
5.8 TESTES EM SISTEMAS DE GRANDEPORTE . ... .......... 157
5.8.1  Sistema Norte - Nordeste Brasileiro - Plano 2008 . . . . .. .. .. 157
5.9 CONCLUSOES . .................. ... ... ... .. 160

6 PLANEJAMENTO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAQ USANDO

UM ALGORITMO HIBRIDO 161
6.1 INTRODUGAO . . ... ... ... .. 161
6.2 ALGORITMO HIBRIDO - TEORIA . ... .. ... i 162

6.3 ALGORITMO HIBRIDO APLICADO AO PROBLEMA DE PLANEJA-
MENTO . . ... 164

6.3.1 Apresentagio das Estratégias que Formario o Algoritmo Hibrido . . 164

6.3.2 A Representaciodo Problema . . . . ... ... .. .. .. .. ... 165
6.3.3 O Problema da Estrutura de Vizinhanca . . .. ... ... ... .. 166
6.3.4 Caracteristicas de Meméria de Curto e Longo Prazo . . . . ... .. 166
6.3.5 Intensificacao e Diversificacdo . .. . ... ... .. ... ... ... 167

6.4 IMPLEMENTACOES ESPECIALIZADAS NO ALGORITMO HIBRIDO . 168

6.4.1 Mecanismo Bésico do Algoritmo: Estratégia A - B-C . ... ... 168
6.4.2 Uso de Uma Populagio de Configuragdes . . . . ... ........ 171
6.4.3 Implementacio de Configuractes Elite . . . .. ... ........ 171
6.44 Implementagio de “Path Relinking” . . . ... ... ... ...... 17

6.4.5 Uso de Estratégias Inspiradasem SA . . . ... ... ... .. ... 172



vi

6.4.6 Aproveitamento das Caracteristicas do SA, GA e TS no Problema
do Planejamento de Redes de Transmissdo . . . . . . ... ..... 172
6.4.7 Implementacao de Versdes Hibridas . . . . .. ... ......... 173
6.4.8 Critériode Parada. . . . . ... ... ... .............. 173
6.5 ALGORITMO HIBRIDO IMPLEMENTADO . ............... 174
6.6 TESTES EM SISTEMAS DE PEQUENO E DE MEDIO PORTE . . . . . 176
6.6.1 Sistema de 06 Barras de Garver com Redespacho . . .. ... ... 176
6.6.2 Sistema de 06 Barras de Garver sem Redespacho . . ... ... .. 178
6.6.3 Sistema Sul Brasileiro com Redespacho . . . . . ... ........ 178
6.6.4 Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho . . . .. ........... 178
6.7 TESTES EM SISTEMAS DE GRANDEPORTE . ............. 186
6.7.1  Sistema Norte - Nordeste Brasileiro - Plano 2008 . . .. .. .. .. 186
6.8 CONCLUSOES .. .......... ... .. 188
7 CONCLUSOES 189
A Dados dos Sistemas Testados 198
A.l Sistemade 06 Barrasde Garver . . . . ... ... .............. 199
A.2 Sistema Sul Brasileirode 46 Barras . . . .. .. .. ... ... ....... 200
A.3 Sistema Nordeste Brasileirode 87 Barras . . . . .. .. ... ........ 205

B Artigos Publicados 213



Capitulo 1

INTRODUCAO

O problema de planejamento de sistemas de transmissio a longo prazo é um problema
de programagio nao linear inteira mista (PNLIM) que ainda apresenta o fenémeno da
exploséo combinatorial € que mereceu muita atencéio de pesquisadores que usaram uma
diversidade de métodos aproximados e de otimizacio para resolvé-lo. As principais difi-
culdades na resolugao deste problema estio relacionadas com a natureza combinatorial do
processo de planejamento que normalmente leva a um mimero explosivo de alternativas,
inclusive no caso de sistemas de médio porte. Além disso, o problema de planejamento a-
presenta uma estrutura multimodal com um mimero muito elevado de étimos locais o que
leva a maioria dos métodos aproximados a parar numa solucio Stima local e is vezes de
pobre qualidade. Para contornar estes problemas foram apresentadas muitas alternativas
na literatura especializada.

Neste tipo de planejamento, dada uma configuragio inicial e os dados de geracio e
demanda do horizonte de planejamento (além de outros dados como limites de operacao,
custos e restri¢des de investimento), tenta-se determinar o plano de expansio com um
custo minimo, isto é, deve-se determinar onde e que tipos de novos equipamentos devem
ser instalados. Naturalmente este é um subproblema de um caso mais geral, chamado
planejamento dindmico da expansiao onde, adicionalmente, deseja-se saber quando instalar
estes novos equipamentos. Estes resultados preliminares de planejamento posteriormente
serao analisados e melhorados testando seu desempenho através de ferramentas de analise
mais exatas como fluxo de carga AC, curto circuito, estabilidade transitéria, etc.

Na literatura especializada existem trés modelos ou formulacdes matematicas para rea-
lizar a modelagem do problema de planejamento de sistemas de transmissio: modelo DC,
modelo de transportes e modelo hibrido. Tradicionalmente, o modelo DC é considerado
como sendo o ideal para representar o problema de planejamento sendo os outros modelos
versoes relaxadas ou simplificadas do modelo DC. Para resolver estes modelos foram
usadas varias técnicas que podem ser agrupadas em trés grupos: métodos aprorimados
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ou heuristicos, métodos de otimizacdo e métodos de otimizacdo combinatorial.

Os métodos aprozimados apresentam a vantagem de fornecer solugdes de boa qualidade
com esforgos computacionais pequenos; mas os mesmos raramente encontram a solucio
6tima de sistemas reais e ndo fornecem informacao da qualidade da solugao obtida, isto é, o
quéo perto da solugdo 6tima se encontra a solucdo obtida. Entretanto, estes métodos ainda
sao os mais usados pelas concessionarias de energia elétrica nos trabalhos de planejamento.
Os métodos aproximados mais eficientes e conhecidos foram apresentados em [9, 12, 35].
Em [12] e {35] foram usados algoritmos aproximados para resolver problemas de grande
porte; sdo métodos que requerem pouco esfor¢o computacional. Da qualidade da resposta,
pode-se dizer que os mesmos apresentam resultados de menor qualidade em relagio aos
obtidos nos métodos aqui estudados.

Os métodos de otimizacdo, geralmente usando técnicas de decomposicio matematica,
apresentam a caracteristica de que encontram a solugdo 6tima do problema de plane-
jamento e sao muito eficientes em sistemas de pequeno e médio porte, mas para sis-
temas de grande porte ainda apresentam problemas de elevado esforgo computacional
e de convergéncia. Os métodos de otimizagio mais conhecidos foram apresentados em
[10, 11, 27, 62, 64, 63).

Os métodos de otimizacdo combinatorial como “Simulated Annealing”, Algoritmos
Genéticos, Busca Tabu, etc., foram aplicados com muito sucesso para resolver muitos
problemas do campo da pesquisa operacional e também em alguns problemas de enge-
nharia elétrica. Estes métodos apresentam a caracteristica geral de que convergem em
solugbes 6timas ou quase 6timas mas com um esforgo computacional elevado.

Neste trabalho, estuda-se o planejamento estdtico de sistemas de transmissio empre-
gando para sua resolugao varias das técnicas metaheuristicas que mais éxito apresentaram
na resolugao de problemas do tipo combinatorial; ou seja: “Simulated Annealing” (tanto
em sua versao seqiencial, como na paralela), algoritmos genéticos, busca tabu e algorit-
mo hibrido, este dltimo formado a partir da combinagio das melhores caracteristicas dos
métodos mencionados anteriormente.

O “Simulated Annealing” (SA), faz uso de conceitos originalmente descritos pela
Mecanica Estatistica; neste processo fisico primeiro é reaquecido o sélido mediante seu
aquecimento a uma temperatura elevada; a seguir se vai resfriando lentamente até que as
particulas fiquem arranjadas no chamado estado fundamental do sélido. Em cadd nivel
de temperatura o sélido deve atingir o equilibrio térmico, se o resfriamento se efetua
lentamente; caso contrario, se o resfriamento se efetuar demasiadamente rapido, o sélido
ficara com defeitos em sua estrutura.

Os algoritmos genéticos (AG) sdo técnicas de busca baseadas no mecanismo da selegio
natural e na genética. Na natureza, os individuos melhor dotados tém maior chance
de sobrevivéncia e a capacidade de adaptagio a um meio mutante é fundamental na
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sobrevivéncia de individuos e espécies. Foi baseado nesta lei natural que as espécies
sobreviveram e evoluiram na terra. A estrutura do algoritmo genético é formada baseando-
se na tentativa de abstracdo artificial do “algoritmo” de selecio préprio da natureza,
com a expectativa de que assim se consigam éxitos similares em relacio a capacidade de
adaptagao a um amplo nimero de ambientes diferentes.

Busca tabu (T8S), nasce do campo da inteligéncia artificial. A busca tabu é um tipo de
busca em torno de um ponto que, segundo seu autor, guia o procedimento de busca local
para explorar o espaco de solu¢des além do 6timo local. Assim, a mesma seleciona de
modo agressivo o melhor dos movimentos possiveis em cada passo podendo levar a uma
degradagao da fungio objetivo; contririo a uma busca local que sempre se move ao redor
de um ponto e finaliza em um 6timo local quando nio existe uma configuracao vizinha
melhor. Busca Tabu estd baseado na premissa de que a resolu¢io de um problema pode
ser considerado inteligente se esse processo incorpora a memdria adaptativa e a ezploragéo
sensivel.

O algoritmo hibrido é formado por diferentes fungdes extraidas do SA, AG e TS; é
implentado usando T'S como base e incorporando neste as fungées de melhor desempenho
observadas em SA e AG.

A seguir é apresentada a seqiiéncia de desenvolvimento deste trabalho.

No Capitulo II, apresenta-se a modelagem e resolugio do problema de planejamento.
Sao apresentadas trés formas de modelagem do problema de planejamento, ou seja: mode-
lo DC, modelo de transportes e modelo hibrido. Além disto sio apresentadas as técnicas
usadas para resolver o problema de planejamento: os métodos aproximados, métodos de
otimizagdo classica e métodos de otimizagio combinatorial.

No Capitulo III, desenvolve-se o algoritmo “Simulated annealing”(SA), tanto na sua
versao sequencial como paralela. Para avaliar o desempenho do algoritmo sao testados
trés sistemas: sistema de 06 barras de Garver [9), sistema Sul brasileiro de 46 barras
apresentado em [62] e sistema Norte-Nordeste brasileiro de 87 barras apresentado em [6).

No Capitulo 1V, desenvolvem-se os algoritmos genéticos (AG). Como no caso anterior,
os testes sao feitos sobre os trés sistemas de pequeno, médio e grande porte.

No Capitulo V, desenvolve-se o algoritmo busca tabu (TS). Aqui os testes sio feitos
sobre os mesmos sistemas que foram mencionados anteriormente.

No Capitulo VI, desenvolve-se um algoritmo hibrido, implementado usando TS como
base e incorporando neste fungdes préprias de SA e dos AG. Para testar este algoritmo
sdo usados os mesmos sistemas que foram mencionados anteriormente.

No Capitulo VII, sao feitos comentarios dos resultados obtidos e as perspectivas de
desenvolvimentos futuros.
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No Apéndice A, sdo apresentados os dados dos sistemas testados e no Apéndice B séo
anexados os artigos que foram apresentados em congressos do IEEE assim como revistas
internacionais, como conseqiéncia da elaborac¢io da presente tese de doutorado.



Capitulo 2

MODELAGEM E RESOLUCAO DO
PROBLEMA DE PLANEJAMENTO
DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO

2.1 MODELAGEM DO PROBLEMA

2.1.1 Modelo DC

A formulagdo do problema mostrado abaixo é um problema PNLIM e pertence ao
conjunto de problemas chamados NP-completo de dificil tratamento, que apresenta o
problema da explosdo combinatorial pois geralmente existem muitos caminhos candidatos
e, além disso, em cada caminho podem ser alocadas varias linhas.  Entretanto, quando

Min v= Z gy -+ Z:C!,"J"; (21)
(i7}et i

s.a. Bz+~+0+g+r=d
(@i +75)10: = 03] < (235 +75) 85
0<g=<g
0<r<d
0 < ny; <7y

V(i,j) € Q
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Descricao das varidveis da formulagio:

¢i; Custo do ramo (2, 7).
| z;; Nova suscepténcié. a ser instalada no ramo (¢, ) € 1.
B(.) Matriz de susceptancias.
0 f\ngulos das tensGes nodais.
7{; Susceptancia inicial no ramo (7,5) € Q.

n;; Nimero de linhas adicionadas, n;; = z-’i, sendo v;; a susceptancia nominal de uma
“ B
linha entre as barras i-j.

%, sendo f,; o fluxo maximo de poténcia permitido

s

$:; Definida pela relagio: ¢;; =
que passa pela linha i-j.

-

1 Conjunto de todos os ramos definidos pelas linhas existentes e as alternativas de
eXpansao.

g Vetor de geragoes.
d Vetor de cargas.

g Vetor de Limites de geracio.

-~

Vetor de geradores ficticios ou artificiais.

a Pardmetro adequado de transformacao de unidades.

sao especificados os valores dos z,;, isto é, quando é escolhida (ou determinada) uma
proposta de investimento ou configuracio, a formulagio (2.1) se reduz a um simples pro-
blema de programacio linear cuja unica finalidade é verificar a factibilidade da proposta
de investimento, isto €, verificar se o investimento proposto produz um corte de carga
igual a zero.

Nesta formulagio tém-se varidveis continuas de operagao tais como os fluxos nas linhas,
os niveis de geragao e demanda e a diferencga angular nas barras; e variaveis de investimento
inteiras, como sao os circuitos candidatos a adigao.

O problema geral para o planejamento da transmissio em sistemas de energia elétrica,
usando o modelo DC, pode ser escrito na seguinte forma:

O problema (2.1), chamado de modelo DC, é considerado como o modelo ideal para
ser usado em planejamento de sistemas de transmissdo. Este modelo somente leva em
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conta as duas leis de Kirchhoff para o sistema elétrico e a capacidade de transmissio das
linhas existentes e das candidatas.

O modelo apresentado em {2.1) estd ligeramente modificado em relagio ao modelo
DC convencional. Assim, por exemplo, foi adicionado o termo ¥; o;r; na fungio objetivo
para facilitar o processo de resolugio. Quando é escolhido um valor de « relativamente
grande, na solugao final todos os r; sdo iguais a zero. E nestas condigoes a solugio obtida
é exatamente igual para a formulagao original e a modificada.

A grande vantagem de adicionar o segundo termo na fungio objetivo é que o problema
transformado é sempre factivel, pois as sobrecargas no sistema, que eventualmente apare-
ceriam no processo de resolugdo, sdo compensadas pelos geradores artificiais alocados em
todas as barras de carga. Portanto, é importante levar em conta o conceito de factibilidade
deste problema de planejamento. Assim, para uma determinada proposta de investimen-
to z* (uma configuragio) o problema (2.1) é simplesmente um problema de programacio
linear (PL). Se sua resolugdo apresenta corte de carga (r # 0), entdo a proposta de in-
vestimento € infactivel para a formulagéo original mas é factivel para a formulagao (2.1).
Portanto, um algoritmo eficiente que resolva (2.1) deve apresentar uma solucio final sem
corte de carga para que essa solugio seja equivalente a formulacao original; ja no processo
de resolugdo, eventualmente a formulaco (2.1) encontra solugdes “infactiveis”, mas as
mesmas permitem um melhor desenvolvimento do mecanismo de transigoes e permitem
sair mais facilmente de solugdes étimas locais como serio mostrados mais adiante.

No problema de planejamento (2.1), se for especificada uma proposta de investimento

n* = nf;, o problema resultante ¢ simplesmente um problema de minimo corte de carga.

Assim, uma vez definida uma alternativa de investimento, o problema (2.1) se reduz a
um problema de programacao linear e pode ser resolvido por qualquer técnica eficiente de
PL. O algoritmo de PL, com uma alternativa de investimento definida nf; — z¥, resolve
o seguinte problema:

Mzn u = Za’-ri (2‘2)
s.a. B(z+7°)0+g+r=d

(me + Y0 ~ 6;] < (‘”Z + ’ij)gij

0<g<3

0<r<d

O sistema (2.2) é um PL com valores de z¥; conhecidos ou determinados para uma
alternativa de investimento. Portanto, para um z* escolhido, a solugio obtida por um
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algoritmo de PL aplicado ao sistema (2.2) indicar4 simplesmente se o sistema apresenta
corte de carga (infactivel) ou nio (factivel) em relacéio a formulagio original. Esta idéia
basica é utilizada ao desenvolver os algoritmos de SA, AG, TS e hibrido para o problema
_ de planejamento.

2.1.2 Modelo de Transportes

O modelo de transportes foi formulado por Garver em [9] e teve muito sucesso, sendo
esta a primeira proposta para planejamento de redes de transmissio que usou progra-
magao linear. Esta metodologia consiste basicamente em resolver de maneira aproximada
uma versao relaxada do modelo DC. No modelo de Garver, conhecido como modelo de
transportes, somente se leva em conta a Primeira Lei de Kirchhoff e a capacidade de
transmissao das linhas, ndo sendo levado em conta, portanto, a Segunda Lei de Kirchhoff.

O planejamento de uma rede geralmente apresenta dois problemas: nio é conexa
e apresenta linhas sobrecarregadas. Nestas condicées é impossivel resolver um fluxo de
carga AC. Para resolver este problema foi proposta esta nova metodologia, formulando um
algoritmo baseado em um modelo simplificado da rede. Assim, o modelo de transportes
assume a seguinte forma:

Min v= Z Cijni; -+ Za,—r,— (2.3)

(i.f)en i
S.a. Sf+g+r=d
[fiil = (235 + 75} < 0
0<g<7g
0<r<d
0<ny; <7y
Y(i,5) € 0

em que S é a matriz de incidéncia né-ramo e f;; o fluxo de poténcia no ramo i-j.

O modelo de transportes é uma relaxagio do modelo DC pois ndo leva em conta um
conjunto de restri¢oes (Segunda Lei de Kirchhoff) e portanto, uma das desvantagens do
modelo de transportes é que a sua solugio (mesmo sendo a étima) pode nio ser adequada
do ponto de vista do modelo DC, pois para este, a solucio do modelo de transportes
poderia apresentar um corte de carga inadequado. A vantagem é que o problema (2.3) é
um problema linear inteiro misto (PLIM) e relativamente mais ficil de se resolver. Apesar
de o modelo de transportes ser uma formulagio relaxada, Garver usou um algoritmo
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aproximado para resolvé-lo. Entretanto, o algoritmo de Garver foi bem aceito, pois na
época nao existiam algoritmos melhores para resolver o problema de planejamento da
transmissao.

2.1.3 Modelo Hibrido

Este modelo € uma combinacio do modelo de transportes e o modelo DC. Neste, trata-
se de contornar as desvantagens na solugio do modelo de transportes. Adicionou-se ao
mesmo somente uma parcela das restri¢cdes correspondentes a Segunda Lei de Kirchhoff,
isto €, sao consideradas como parte da formulagio do problema aquelas restricdes da
Segunda Lei de Kirchhoff correspondentes as linhas existentes e eliminadas as restri¢des
correspondentes aos novos caminhos. A formulacio assim definida é conhecida como
modelo hibrido e foi introduzida pelo préprio Garver em {26]. Assim, o chamado modelo
hibrido assume a seguinte forma:

Min v= Z: Ci; Mg + ZO.’,"P,' (2.4)
{i,7)eqt t
8.a. B0+ 5 f+g+r=d

!(9;' —9:'] < 3;3- YV (2,7) €

|fis] < (2 +75) 85 Y (i,5) €
0<g=<7

0<r<d

0 < ny; <7y

em que

{1 Representa o conjunto de ramos onde ja existem linhas na configuragio bésica.

§2; Representa o conjunto de ramos candidatos em caminhos onde nio existe linha na
configuracao inicial.

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

S2 E a matriz de incidéncia né-ramo para os ramos que pertencem a 2,.
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2.2 TECNICAS USADAS PARA RESOLVER O
PROBLEMA DE PLANEJAMENTO

2.2.1 Algoritmos Heuristicos Construtivos Usados no Planeja-
mento de Sistemas de Transmissio a Longo Prazo

Na literatura especializada séo apresentados diversos métodos aproximados que de-
terminam planos de expansao de redes de transmissdo a longo prazo. O primeiro método
aproximado que apareceu foi o de Garver [9]; neste método se propde um algoritmo a-
proximado para encontrar uma boa configuracio e nio necessariamente a configuracio
6tima. Estes métodos geralmente sdo de ficil implementagio e requerem pouco esforco
computacional; com relagio a qualidade da resposta, seu valor fica geralmente afastado
da resposta étima. Este afastamento é maior ao ser resolvidos sistemas de grande porte.

Além do métedo de Garver, menciona-se 0 método de Villanasa [26], que é uma mo-
dificacio do anterior. Sendo que o mesmo trabalha usando o modelo hibrido. Também
cabe destacar as metodologias do minimo esforgo usando o modelo DC [12] e o método
de minimo corte de carga, baseado em um programa linear especializado e também usan-
do o modelo DC [35]; metodologias estas empregadas no planejamento dos sistemas de
trasmissdo das empresas de energia elétrica.

Metodologia de Garver

O algoritmo de Garver [9] é um processo chamado de passo-a-passo onde em cada ite-
ragéo do algoritmo se toma uma decisdo de adicionar uma linha & configuracio atual. A
linha que € adicionada ¢ aquela que aparece mais sobrecarregada quando o modelo de
transportes [ equivalente a formulacio 2.3 | é resolvido.

Esta metodologia considera dois tipos de ligacées:

e Ligacdes Normais: Com capacidade de transmissdo maximas iguais as linhas reais
e custos de transporte iguais as reatincias dessas linhas.

e Ligagdes de Sobrecarga: Sio ligagdes ficticias com capacidades de transmissio
ilimitadas e custos de transporte muito superiores aos das linhas normais; estas
ligages sao colocadas entre todos os nés ou barras nas quais sejam permitidas a
construgio de novas linhas.

Na metodologia de Garver, todo fluxo que ndo puder ser transportado pelas ligacoes
normais, fluirdo pelas ligagdes de sobrecarga, pois estas tém capacidades ilimitadas, e s
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passardo através das ligagdes de sobrecarga quando for impossivel transporta-los pelas
ligagdes normais, j& que estas tem custos muito inferiores. Em cada estagio do processo
de planejamento, deve-se resolver um problema de programacdo linear e logo adicionar
um circuito na trajetoria de maior sobrecarga. O processo é repetido até eliminar todas
as sobrecargas.

A vantagem da metodologia de Garver é a simplicidade na implementacio do algoritmo
pois ela exige somente solugdes sucessivas de programagio linear. A maior limitacdo da
metodologia é que ela ndo garante a obten¢io da solugio étima do sistema planejado.
Portanto, a metodologia de Garver, em esséncia, é de naturaleza heuristica.

Metodologia de Villanasa-Garver

A metodologia proposta por Villanasa [26] é uma extensio da metodologia de Garver, na
qual se adiciona a segunda lei de Kirchhoff na rede existente na formulagio apresentada em
(2.3), com isto, gera-se a formulagio apresentada em (2.4) chamado de modelo hibrido e
depois ¢ resolvido usando uma metodologia muito parecida com a metodologia de Garver.
Esta metodologia também nio garante a otimalidade da solucio obtida.

Nesta metodologia, mantém-se os conceitos de linhas de sobrecarga e, usa-se progra-
magao linear para determinar o circuito mais sobrecarregado e, portanto, candidato a
adi¢do de um novo circuito.

Metodologia do Minimo Esforco

Esta metodologia [12] foi desenvolvida na Unicamp e é formulada usando o modelo DC.
Esta metodologia faz também um plano de expansio passo-a-passo, isto &, para uma
configuracio da rede os circuitos sio adicionados um a um ou em pequenos grupos. O
critério para a adigdo do préximo circuito é determinado por uma analise de sensibilidade,
chamada de minimo esforco.

Nesta metodologia, a dificuldade de desconexdes na rede inicial é contornada adotando-
se, superposta a configuragdo do sistema, uma “rede ficticia” constitu{da por ligagoes com
susceptancias igual a, por exemplo, 10™* vezes os valores nominais, colocados em todos
os ramos onde sdo permitidas a construgio de novas linhas. A baixa capacidade de
transmissdo da rede ficticia faz com que estas s6 sejam utilizadas quando ndo houver
possibilidade de transporte de poténcia pela rede real.

Nesta emprega-se a relacio seguinte, a qual é utilizada como um critério de desempe-
nho na adicio de novos circuitos ao sistema.
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. | S .
AZ; = —:2-(0,. — 07 Ay (2.5)

- em que Avy;; € a variagdo da susceptincia de um circuito no ramo 5.

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

Esta metodologia tem como vantagem a sua rapidez e geralmente apresenta solugdes
de boa qualidade. A desvantagem é que ela nio garante a otimalidade da solugdo e,
as vezes, pode apresentar solucdes distantes do dtimo global, pois ndo existe forma de
determinar o quanto perto da solugio 6tima estd a solugdo encontrada.

A metodologia de minimo esfor¢o foi usada com sucesso em aplicacdes praticas com
sistemas brasileiros. Baseados nesta metodologia foi projetado um software denominado

SINTRA (Sintese de Transmissio) pela UNICAMP em convénio com a ELETROBRAS.

Metodologia de Minimo Corte de Carga

O algoritmo de Minimo Corte de Carga (MCC) [35], usado no planejamento de sistemas
de transmissdo, ¢ um algoritmo heuristico de tipo construtivo que em cada passo do
algoritmo produz a adi¢éo de um circuito na configuragio base. Estes algoritmos também
sao conhecidos como algoritmos passo-a-passo, pois em cada iteracio deve-se decidir a
adigio de um circuito na configuragio base até que o sistema opere adequadamente, isto
é, sem corte de carga.

Em cada iteragdo do algoritmo de minimo corte de carga é realizada a adicio de um
circuito e esse circuito é selecionado de acordo a um indice de desempenho ou indice de
sensibilidade.

O indice de sensibilidade que permite encontrar o circuito mais atrativo para adicio é
determinado pela seguinte relacio:

ISmcc = (71',' — 7!'_.,')(9,' - 33) (26)

em que 7; é o multiplicador de Lagrange da j-ésima restricio do sistema B + g+ r = d
e os ; sio os angulos de tensdo de barra obtidos ao resolver (2.1) para a configuragio
corrente usando um algoritmo de PL.

O indice de sensibilidade é um indicador do impacto que produziria a adicao de um
circuito no corte de carga de um sistema se o circuito fosse adicionado ao sistema elétrico.
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Assim, aquele circuito que possui o maior valor absoluto do indice de sensibilidade deve
ser adicionado a configuragdo base pois é o melhor candidato para produzir uma maior
diminuigio no corte de carga do sistema.

O algoritmo construtivo apresentado em [35], que apresenta a mesma estrutura do
algoritmo de minimo esfor¢o, apresenta a seguinte estrutura bésica:

FASE I: Adicao de Circuitos

1. Define-se a configuracio base do sistema elétrico e os circuitos candidatos a adigo.

2. Calcula-se o corte de carga do sistema, para a configuragao base corrente, usando
um algoritmo de PL. Se nio existe corte de carga, vai para Fase II. Caso contririo,
calcula-se o indice de sensibilidade usando (2.6) e ordena-se em uma lista, os circuitos
em ordem decrescente do valor absoluto de IS,,...

3. Adiciona-se o primeiro circuito da lista ordenada i configuragio corrente, obtendo-se
uma nova configuragio base. Volta-se para o passo 2.

FASE II: Retirada de Circuitos

1. Nesta fase, tenta-se retirar circuitos adicionados que se revelaram supérflucs. Ordena-
se numa lista, pelo custo (ou pelo nivel de carregamento), os circuitos adicionados.
Tenta-se retirar cada circuito, um a um, verificando se sua retirada nio produz so-
brecarga. Se o circuito foi retirado, entdo deve-se percorrer novamente a lista até
que nao seja mais possivel retirar nenhum circuito adicionado.

2.2.2 Meétodos de Otimizacao Classica

Na década de 80, iniciou-se uma nova fase na tentativa de resolver a formulacio
(2.1) de maneira 6tima e a principal ferramenta matemaética encontrada foram as técnicas
de decomposicdo matematica. O objetivo principal era o de encontrar a solugio étima
do problema de planejamento da transmissdo usando o modelo DC, isto é, resolver a
formulagdo (2.1), o que significa resolver um problema PNLIM.

Nesta perspectiva, a metodologia mais usada foi a técnica de decomposicdo de Benders
a qual explora a decomposicio natural do problema de planejamento da expansio de
sistemas de transmissdo em duas partes, ou seja:

e Um subproblema de investimento em que se escolhe um plano de expansio
candidato e, calculam-se os custos de investimento associados ao mesmo.
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e Um subproblema de operagio onde é testado o plano de expansio candidato
em termos do adequado atendimento da carga.

A otimizacio gkbbal é atizigida através de uma resolugdo iterativa das resolucdes se-
paradas dos subproblemas de operagio e investimento.

Os primeiros pesquisadores a empregar os esquemas de decomposi¢ao matematica fo-
ram os do CEPEL com os trabalhos apresentados em [10, 62]; nestes, usam a decomposigio
de Benders para resolver o problema de planejamento usando o modelo de Transportes e
o modelo DC, separadamente.

Em um trabalho posterior [34], apresentado pelo mesmo grupo de pesquisadores, foram
apresentados os resultados tedricos de uma pesquisa importante, usando a decomposicio
de Benders generalizada para problemas de planejamento. Nesta pesquisa, ¢ realizada
uma analise tedrica sobre os problemas de convexidade e sobre as caracteristicas dos
cortes de Benders.

Retomando a pesquisa anterior realizada em [34], o grupo da Unicamp propde em [27]
0 uso de um esquema de decomposigio hierarquizado composto por trés fases: A primeira
fase resolve o problema do planejamento da transmissio usando decomposicio de Benders
no qual o subproblema de operacéo é resolvido com o modelo de transportes e relaxando
as restricdes de integralidade das variiveis de investimento. Na segunda fase a rede é
modelada com o modelo hibrido. Finalmente na dltima fase considera o modelo DC e
assim o subproblema de operagio ¢ resolvido usando um algoritmo de PL e o subproblema
de investimento ¢ resolvido usando um algoritmo de enumeracio implicita [11].

Posteriormente aparecem outros trabalhos tal como o da referéncia [65] no qual empre-
ga um esquema de decomposi¢éo hierarquizado composto de duas fases; e o da referéncia
[64], o qual propde um meétodo heuristico que aproveita a decomposicao natural do pro-
blema em subproblemas de operagido e investimento. O subproblema de investimento é
resolvido empregando um algoritmo heuristico.

Com estas metodologias de decomposi¢o foram obtidas as solugBes globais em siste-
mas de pequeno e médio porte, como é o caso do sistema Garver de 6 nds e 15 linhas e
o sistema Sul brasileiro de 46 nés e 79 linhas. J4 para sistemas de grande-porte, como é
o caso do sistema Norte-Nordeste de 87 nds e 183 linhas a metodologia de decomposicio
nao obteve convergéncia devido ao nimero incalculivel de alternativas que se apresentam
na dltima fase do processo onde se tem que resolver um problema de programacao inteira.

Ja que estas metodologias de decomposigdo foram incapazes de resolver sistemas de
grande porte como o sistema Norte-Nordeste, foram iniciadas novas pesquisas relacionadas
com os métodos de otimizacio combinatoriais, cujas caracteristicas fundamentais sio as
de resolver sistemas de grande porte, chegar a solugdes préximas ao Gtimo global e obter
solugbes em tempos de computagio razodveis.
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2.2.3 Meétodos de Otimizacao Combinatorial

Resolver um problema de otimizagdo combinatorial consiste em determinar a “melhor”
ou a solugdo “étima” entre um grande mimero de solucdes alternativas. Assume-se para
isto que a qualidade de uma solugéo ¢ quantificivel e que pode ser comparada com alguma
outra solugdo; além disso, o conjunto de solucdes é finito.

Nas tltimas décadas uma grande variedade de problemas surgiram em diversas areas,
tais como: ciéncias matematicas, ciéncias da computagio, engenharia, etc. Entre todos os
problemas de otimizagio combinatorial, o problema do caixeiro viajante é provavelmente
o mais conhecido. Neste problema o caixeiro inicia o percurso em uma cidade, visita
cada uma das cidades preescritas na lista e retorna a cidade de partida, de tal maneira
que o comprimento da rota seja minimo. A importéncia deste problema est4 no aspecto
que combina as caracteristicas tipicas de grandes problemas de otimizacio combinatorial,
contendo os elementos matematicos complicantes.

Uma conseqiiéncia direta da propriedade de “NP-complete” é que a solucdo étima
nao pode ser obtida em razoiveis tempos de computagio. Grandes problemas “NP-
complete” podem ser resolvidos com algoritmos apropriados; estes, por sua vez, podem
ser selecionados entre duas opgdes: uma que obtém o étimo global com a desvantagem de
requerer tempos de computagao impraticaveis, e a outra que obtém solucbes sub-étimas
comn menor tempo de computagao.

A primeira opgao, constitui a classe de algoritmos de otimizacio. Exemplos bem
conhecidos sao métodos de enumeracio usando planos de corte ( “branch and bound”,
entre outros) ou técnicas de programagdo dindmica. A segunda opcio, constitui a classe
de algoritmos de aproximagéo, também freqilentemente chamados algoritmos heuristicos,
tais como: algoritmos de busca local e algoritmos randémicos. A divisio entre estas
duas classes de algoritmos ndo é muito restrita. Alguns tipos de algoritmos podem ser
empregados com ambos propdsitos; por exemplo, regras de limitacio heuristica de “branch
and bound” podem ser facilmente transferidas a um algoritmo aproximado.

Além disso, distinguem-se em ambas classes: algoritmos gerais e algoritmos especiali-
zados. Os primeiros, apliciveis a uma grande variedade de problemas e portanto podem
ser chamados problemas independentes. Os segundos, empregam informacio especifica e
sua aplicagao é por conseguinte limitada a um conjunto restrito de problemas. Nos al-
goritmos especializados, em cada tipo de problema de otimizacio combinatorial um novo
algoritmo € construido. Algoritmos tais como: “simulated annealing”, genéticos e busca
tabuy, sdo algoritmos gerais de alta qualidade, apesar de que em implementagdes praticas
estes algoritmos se comportam como algoritmos de aproximagio.

Os algoritmos acima estdo sendo empregados na solucio de sistemas de grande porte;
nestes, reportam-se resultados muitos satisfatérios na maioria das aplicacoes apresentadas.
O SA faz uso de conceitos descritos na Mecanica Estatistica. No processo fisico o material
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€ esquentado a uma temperatura elevada para logo ser resfriado de maneira lenta de tal
forma que a estrutura do material ao final do processo fique perfeita. O algoritmo genético,
€ uma técnica de busca baseada na mecénica da selegio natural das espécies. Busca tabu,
nasce de regras geradas na inteligéncia artificial; neste, se conta com um esquema de busca
local para explorar o espaco de solugdes além do 6timo local.

Quando um método exato tem capacidade de resolver um problema de otimizagao
entao o mesmo devera ser empregado; com isto, garante-se a obtencio da solucdo otima.
O grande incoveniente é o requerimento de um grande esforco computacional. No caso
de ndo existir uma metodologia exata, como mencionado anteriormente, recorre-se aos
métodos heuristicos os quais acham solugdes que estio perto do 6timo global em tempos
de computagéo relativamente baixos, dependendo da qualidade da resposta que se deseje
obter.

Neste trabalho foram analisadas as metodologias de otimizagio combinatorial men-
cionadas anteriormente e aplicadas na resolu¢io do problema da expansao das redes de
transmissao a longo prazo.



Capitulo 3

PLANEJAMENTO DE SISTEMAS
DE TRANSMISSAO USANDO
“SIMULATED ANNEALING”

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo se estuda o planejamento estdtico de sistemas de transmissao empregan-
do para sua resolugéo o algoritmo de “Simulated Annealing” tanto na versio seqiiencial
como na versao paralela. Na versao seqliencial a énfase principal é o desenvolvimento e
avaliagdo experimental de diferentes programas de resfriamento e a calibracio empirica
dos parametros dos mesmos. Na versio paralela é feita uma analise com os diferentes
algoritmos paralelos do SA, ou seja: divisdo, “cluster” e hibrido. A escolha do algoritmo
é feita apos estudar sistemas pequenos, médios e de grande porte; onde também & fei-
ta uma avaliagdo experimental do programa de resfriamento e a calibracio empirica dos
parametros de controle.

Comparados os resultados com os obtidos em investigacoes anteriores, os quais usaram
métodos de solugio aproximados para resolver problemas de planejamento de sistemas de
transmissao de grande porte e que foram apresentados em [35, 12] e métodos de otimizacio,
geralmente usando técnicas de decomposicio matemética apresentados em (10, 11, 27]
pode-se concluir que os algoritmos de SA aqui estudados, tanto na versio seqiencial
como paralela, apresentam excelentes resultados.

Este capitulo é organizado como segue. Inicialmente é apresentada um descrigio
tedrica do algoritmo SA, depois é discutido brevemente as caracteristicas da metodolo-
gia de BA e as caracteristicas especificas na sua aplicagio no problema de planejamento.
Neste ultimo, se inclui:

17
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® A representacao do problema,
¢ O mecanismo de transicao,
¢ O programa de resfriamento, e

¢ O algoritmo SA implementado.

A seguir, sdo apresentados testes com sistemnas pequenos e de médio porte. Também
sao apresentados resultados obtidos com um sistema de grande porte, o sistema Norte-
Nordeste brasileiro. Na seqiiéncia, é apresentado o algoritmo SA paralelo; este inclui tanto
as metodologias bésicas de paralelizagdo como resultados obtidos com sistemas pequenos,
médios e de grande porte. Finalmente sio mencionadas as conclusdes mais relevantes.

3.2 “SIMULATED ANNEALING”: TEORIA

3.2.1 Algoritmo de Metrépolis

A metodologia “simulated annealing” foi definida no inicio da década de 80, como uma
nova ferramenta a ser empregada na solugdo de grandes problemas combinatoriais. Surgiu
do campo da termodinamica como conseqiéncia da comparacio de problemas formulados
neste campo com os do campo da pesquisa operacional; é uma metodologia simples e de
grande potencialidade para ser aplicada a uma grande variedade de problemas.

A idéia original que deu lugar a esta metaheuristica é chamada algoritmo de Metrépolis,
0 que por sua vez estd baseado no meétodo de Monte-Carlo, com o qual se estudam as
propriedades de equilibrio na analise do comportamento microscépico dos corpos.

O algoritmo de Metropolis gera uma seqiiéncia de estados de um sélido, ou seja:
dado um sélido em um estado i e com energia E;, gera-se o estado seguinte j mediante a
aplicagéo de um mecanismo que transforma para o estado seguinte através de um pequeno
distrirbio. A energia do préximo estado é Ej; se a diferenca de energia E; - E; é menor
ou igual a zero, o estado j é aceito. Se a diferenca de energia é maior que zero, o estado j
é aceito com certa probabilidade, a qual é dada como:

{7}
e b
Em que 7 denota a ternperatura e k; uma constante fisica conhecida como constante de

Boltzmann. A regra de aceitagio descrita € chamada critério de Metrdpolis e o algoritmo
como algoritmo de Metropolis.
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Se a diminuicdo da temperatura é feita de maneira paulatina, o sélido podera alcangar
o estado de equilibrio em cada nivel de temperatura. No algoritmo de Metrépolis isto se
consegue apds gerar um grande nimero de transigdes em um dado nivel de temperatura.

Para cada valor de temperatura 7, o sélido acha um equilibrio térmico, caracterizado
pela probabilidade de estar em um estado i com energia E; dado pela distribuicdo de
Boltzmann:

Pr{iX =i} = _'"Z(IT) R
Em que:

X denota uma varidvel estocdstica do estado atual do sélido e Z(T) é definida assim:

Z(T) = 2 ) ¢ um fator de normalizacio, conhecido como fung¢ao particao;
i

ky ¢ a constante de Boltzmann; e

-
(T t) é conhecido como fator de Boltzmann.

3.2.2 Algoritmo “Simulated Annealing” (SA)

Neste algoritmo aplica-se uma acio combinada do mecanismo de geracao de alternati-
vas e do critério de aceitacio. T} denota o valor do parametro de controle (temperatura)
e Nk o nimero de alternativas geradas na k-ésima iteracio do algoritmo.

Inicialmente quando T'é grande, grandes deterioragdes da funcao objetivo sdo aceitas,
quando T decresce, somente pequenas deterioragdes sio aceitas e finalmente quando 7T
tende a zero, nenhuma deterioragio é aceita. Esta caracteristica faz com que o algoritmo
SA seja diferente em relagdo aos algoritmos de étimos locais.

A partir do estado 7 com custo f{i) gera-se o estado j com custo f(3). O critério de

aceitagao determina se este novo estado é aceito; para isto calcula-se a seguinte probabi-
lidade:

1 seer f(7) < 1)

Pr{aceita;} = { Loy 1) > 76

A Figura 3.1 a seguir, apresenta a descrigio do algoritmo “annealing”.
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Algeritmo “Simulated Annealing”;
inicia
inicializar (Tp, Np);
k:=0;
configuragio inicial S;
repetir o procedimento
do L:=1to N,
gere (S; de S;);
se f(7) < f(z) faga S;:=S5;
caso contrario
if exp(m%,":;ml) > random|0,1] faga S;:= S
end do;
ki=k+41;
Célculo do comprimento de  (NV.);
Ciélculo do parametro de controle (7});
Critério de parada

termina;

Fonte: [ Aarts & Korst (1989) ]

Figura 3.1: Descrigdo do algoritmo “annealing”
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3.2.3 Analogia Fisica e Apresentagio da Metaheuristica

Fazendo uma analogia entre os parametros que intervem em uma simulacio termo-
dindmica e os que aparecem em métodos de otimizacio local se tem:

TERMODINAMICA OTIMIZACAO
Configuracao Solugdo factivel
Configuragao fundamental Solugdo étima
Energia da configuracio Custo da solucio
Temperatura Parametro de ajuste

A temperatura ndo corresponde a um significado real no campo da otimizagao; pelo
contririo, € um parimetro que se ajusta durante o processo. Em otimizagao um movimen-
to sera aceito se seu custo diminui; ou caso contrario, se sua probabilidade de aceitacio é
major que um nimero aleatério, este tipo de estratégia permite sair de 6timos locais. Na
medida em que evolui o processo, diminui a temperatura, e por sua vez a probabilidade
de aceitar uma solugéo pior.

A estratégia seguida em SA é partir de uma temperatura alta, permitindo aceitar as
solugbes piores; posteriormente, se diminui a temperatura diminuindo a possibilidade de
aceitar as solugdes piores. Inicia-se de uma temperatura inicial T, e uma velocidade de
resfriamento; a temperatura Ty calcula-se a partir de T} e a velocidade de resfriamento
apos ser feito N(T}) iteragdes na temperatura 7.

3.2.4 Programa de Resfriamento

Nao existem regras para selecionar o melhor programa de resfriamento, isto dependers
do tipo de aplicagdo e a forma como os parametros estao associados & representacao do
problema.

Temperatura inicial

Uma caracteristica que deve cumprir toda heuristica de busca € a de nao ser dependente
da solugéo inicial de partida. Isto, o SA faz partindo de uma temperatura inicial alta.

A temperatura inicial deve ser calculada de tal maneira que s6 sera aceito um ndmero
determinado de configuracoes propostas; destas, as que tiverem pior valor da funcao
objetivo ndo poderdo ultrapassar uma porcentagem de piora em relagdo a fungio objetivo
que a originou. Isto, de tal forma que a configuragéio néo se afaste para regides pouco



Capitulo 3 - Planejamento de sistemas de transmissdo usando SA 22

atrativas, o qual implicaria mais tempo de computagio, ao tentar retornar as regides mais
atrativas.

O valor da temperatura inicial Ty € obtido de forma construtiva, simulando as tran-
si¢bes feitas no inicio do processo para a primeira cadeia de Markov. O tamanho da cadeia
de Markov inicial (Vo) é estimado em fungdo do mimero de linhas do sistema estudado,
ou seja, um valor multiplo de (nl), assim : Ny = Kja40r.nl, onde kfator assume valores
inteiros de 1,2,3,... A escolba deste fator dependera do sistema estudado, por exemplo, o
sisterna Garver podera assumir valores de 1 ou 2; o sistema Sul-Sudeste de 2, 3ou4 e o
sistema Norte-Nordeste de 3, 4, 5 ou 6.

A cadeia de Markov e a temperatura tem uma relacio inversa; portanto, ac ser em-
pregados comprimentos de cadeias mais longos, a temperatura inicial serd mais baixa.

No algoritmo usado para obter a temperatura inicial, emprega-se a seguinte férmula
para o calculo da relagio de aceitacoes:

art
mi -+ ma.e” T

my + my

X =

(3.1)

Em que:
X ¢ a taxa de aceitacao;
F(j) é o valor da funcio objetivo na alternativa j;
my € o nimero de transi¢bes propostas de ¢ a j, para as quais F(j) < F(3);
mz € o nimero de transicGes propostas, para as quais F(j) > F(i);

AF?* ¢é o incremento médio no custo das m, transicdes , calculado como:

AFt = Lim AR (3.2}
my
De (3.1) obtém-se a expressdo (3.3), que fornece a temperatura inicial:
AF*

In(

X T
my. X — mi(1-X)

Algoritmo Para o Cidlculo da Temperatura Inicial (Tp):
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1. Inicializar Ty = 0;
2. Executar a cadeia my;
3. Tentar nova alternativa.
Se |F(i) —~ F(j)| < 0,entdio m; = my; + 1 e aplique a férmula:

~ AF*
n(xr )

Caso contrario, ma = my + 1 e aplique a férmula para o célculo de Tp.

To

4. Se my + my = my, terminou a cadeia e o valor de T {calculado na dltima transicio) é
assumido como a temperatura inicial do processo. Caso contririo, volte ao passo 3.

Além da anterior, na literatura especializada emprega-se outras formas para o calculo
da temperatura inicial, tal como a proposta em [67] que sugere usar a seguinte relacio;

— L’ o
To = gt

Em que € ¢ uma probabilidade (%/100) de que uma solugio seja aceita com um
determinado ¢ (%/100), pior que a solu¢do inicial. Assim, por exemplo, se é aceito um
® = 13%, e seja uma solucio que tenha um p = 1% pior que a solugado imicial, entdo
temos que:

0,01 o )
TD — mF(m ) —0,0049F(:B )

Taxa de resfriamento

O valor da cadeia Nj deveria ser suficientemente grande para que o sistema pos-
sa alcangar seu estado de equilibrio para essa temperatura 7Y, isto significa um grande
nimero de iteragbes; como isto néo é possivel, ao calcular os parimetros tem que haver
um equilibrio entre a taxa de resfriamento 3 e o comprimento da cadeia N,.

Na literatura se recomendam taxas de resfriamento no intervalo [0,8 ; 0,99], que cor-
respondem a um resfriamento lento. Com o fim de que se permita uma exploragdo mais
intensa nas temperaturas baixas, podera considerar-se um N crescente quando decrescer
Ty. Esta regra nio é geral e cada aplicacio poderia ter um programa de resfriamento mais
especifico. Diferentes autores sugerem o uso de “aquecimento” quando a busca segundo
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o resfriamento atual estiver infrutifera, assim o processo poders sair de étimos locais e
visitar novas regioes.

Além do critério anterior para determinar a taxa de diminuicio da temperatura, exis-
tem outros um pouco mais elaborados que avaliam o desempenho do processo no nivel de
temperatura 7 para determinar o valor de 7},,, entre os quais:

Tk"“ - [l + lnjl—{»ﬁtTk]

3o(Tk)

(3.4)

em que o(7%) é o desvio padrdo da funcdo de custo das configuracdes geradas na tempe-
ratura T} e 6 € [0,01;0,20], e

1%
Loy = —7—~ (3.5)
ea:p(;)—(‘—%j

em que A < 1,0.

Temperatura final

A temperatura correspondente ao “sistema frio” deveria ser aquela para a qual Ty = 0.

Néo obstante, antes de chegar a este valor a probabilidade e{#} de que se aceite uma
solugdo pior é quase nula, portanto T} > 0.

Os critérios de parada estio baseados no argumento de que a execugdo do processo
deve ser interrompida se a melhoria esperada na funcio objetivo, no caso de se continuar
executando o algoritmo, é pequena. Existem vérias maneiras simples para definir o critério
de parada, assim:

¢ Fixar um nimero determinado de valores de T, para os quais serd processado o
algoritmo, e esses valores podem variar de 6 a 50 niveis.

sar a busca quando, para um nivel de temperatura T}, nio se obtenha uma solugio
,ue melhore a melhor solu¢io encontrada até este instante.

¢ Quando no tdltimo nivel de temperatura néo se tenha encontrado um mimero minimo
de aceitagbes.

Além dos anteriores existem critérios de parada mais elaborados como o desenvolvido
por [20] que sugere o seguinte critério de parada:
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® Depois de realizar todas as tentativas para um determinado nivel de temperatura
T, compare a diferenga entre os valores maximo e minimo das funcdes objetivo
entre as transi¢es aceitas neste nivel de temperatura; se as diferencas forem muito
proximas j& nao existe necessidade de usar SA, portanto Tky; = 0. O processo de
otimizacio termina com uma busca local usando um algoritino de melhoramento
iterativo simples e rapido.

Assim, sejam:
AC ., a maxima variagio no objetivo de uma transicio aceita.
Cinaz 0 valor méximo do objetivo entre as transicbes aceitas.
Cinin © valor minimo do objetivo entre as transigbes aceitas.

Entéo, o critério de parada do algoritmo de SA é satisfeito quando, num determi-
nado nivel de temperatura T}, é verdadeira a seguinte relacio:

ACmax = Lmagy ™ Cmin

Niumero de tentativas N,

O valor de Ny, o nmimero de tentativas de novas transicdes, e a regra de mudanca do
valor da temperatura 7 para Ty,; sdo analisados usando o conceito de quase-equilibrio
e a especificagdo desses dois critérios estio intimamente relacionados. O valor de Ny
deve permitir que o processo possa atingir o estado de quase-equilibrio para o nivel de
temperatura T; ¢ a diminuigdo de T} para Ty, nao deve ser grande a fim de permitir
restaurar o novo estado de quase-equilibrio para o novo valor de temperatura. Assim,
© quase-equilibrio do processo pode ser garantido com elevados valores de N; e grandes
diminuigdes em T ou com pequenos valores de N e também pequenas diminuicSes em
Tk.

Uma maneira simples de selecionar o comprimento da cadeia é fazé-lo de acordo com
o tamanho do problema. Formas mais elaboradas para escolher o tamanho sio baseadas
no conceito de que para cada nivel de temperatura T, ao menos um ndmero minimo de
tentativas sejam aceitas; neste procedimento se tem o problema que quando 7} tende a 0
a probabilidade de aceitagdo decresce, porque Nj — o0,

Entretanto, a maioria de algoritmos escolhem o valor de N em fungao do tamanho
do problema ou do nimero de varidveis e esse valor pode ser mantido constante ou pode
variar com a diminui¢do da temperatura. Assim por exemplo, dois critérios empregados
para determinar N, ambos em funcio do nimero de variiveis N, (nimero de linhas ou
caminhos candidatos), sdo os seguintes :

Nk+1 == ??Na

em que: N fizo: n > 1,0; e
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Nk+1 = PNk

em que: Ny varidvel p > 1,0

3.2.5 Convergéncia

Teoricamente tem-se demonstrado que o algoritmo “simulated annealing” é convergen-
te no sentido que se podera ter probabilidade tao perto de 1 como se queira; o algoritmo
encontra a solucdo 6tima do problema independentemente da solugio inicial de que inicie.
Um aspecto distinto é o tempo requerido para obter a convergéncia (no se pode esquecer
que a exploragio exaustiva também garante a solugio Stima).

3.3 54 SEQUENCIAL APLICADO AO PROBLE-
MA DE PLANEJAMENTO

SA ¢é uma técnica de otimizacio combinatorial que foi desenvolvida analisando o
processo de “annealing” em sélidos. “Annealing” é um dos processos de construgio de
cristais perfeitos. No processo de “annealing” o material sélido é esquentado a tempera-
turas elevadas onde esse material assume uma estrutura atémica altamente desordenada.
Depois o material é resfriado lentamente, mantendo o quase-equilibrio térmico, até atingir
o estado de minima energia onde o material assume a estrutura de um cristal perfeito.
Este processo de “annealing”, desenvolvido pelos fisicos para a construgio de cristais per-
feitos, foi usado para desenvolver um algoritmo com capacidade de resolver problemas
do campo da pesquisa operacional. A grande vantagem destes métodos combinatoriais
é que eles tem capacidade de resolver problemas complexos e de grande porte, sem as
restrigoes existentes nos métodos de otimizagio cldssicos como exigéncias de convexidade,
diferenciabilidade, etc.

SA foi usado com sucesso em muitas dreas da pesquisa operacional e em algumas
aplicacdes em engenharia elétrica. Tem a caracteristica de que apresenta solugdes étimas
ou quase-6timas, mas a um esforgo computacional elevado. O programa de resfriamento
controla esta qualidade da solugéo e o esforgo computacional. Teoricamente, SA converge
a solugdo étima de maneira assint6tica com probabilidade igual a 1.

Um problema de otimizacao combinatorial que pode ser resolvido usando SA pode
ser formulado como um par (G,v) onde G representa um conjunto finito {embora muito
grande) de configuragdes e v é o custo associado a cada configuragio. Assim, resolver um
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problema combinatorial deste tipo consiste em encontrar a configuracio de custo minimo
entre todas as configuracbes possiveis. Assim, SA parte de uma configuracio inicial
e depois gera um conjunto de configuragdes candidatas controladas pelo programa de
resfriamento. Estas configuracdes candidatas sao aceitas se apresentam um custo menor
que a configuragio corrente, mas elas também podem ser aceitas se o custo for maior que a
configuracio corrente de acordo com um critério probabilistico. Esta dltima caracteristica,
aceitar configuragbes com custo mais elevado, permite ao SA sair de eventuais 6timos
locais. Este processo ¢ controlado pelo programa de resfriamento.

A aplicacdo de um algoritmo de SA para resolver um problema de otimizagio combi-
natorial precisa da especificagio de trés aspectos significativamente distintos e indepen-
dentes:

1. uma adequada representacdo do problema,

2. um mecanismo de transicio, e

3. um programa de resfriamento (“cooling schedule”).

Para cada tipo de problema, deve-se definir claramente cada um destes trés aspectos
e geralmente existem varias maneiras de se definir ou caracterizar cada um destes itens, o
que leva a algoritmos de SA substancialmente diferentes. A seguir sao discutidos, separa-

damente, cada um destes aspectos do algoritmo de SA para o problema de planejamento
de sistemas de transmissio.

3.3.1 A Representacao do Problema

O problema de planejamento de sistemas de transmissio usando o modelo DC assume
a seguinte formas:

min v = Zc;jn;j - Z ;T (36)
i i
38.a. B(zF+40+g+r=d
(*"’fg +5) 10— 8;] < (-’ﬂfj + 9585
0<g<3
0<r<d

ni; inteiro

A representagao do problema deve caracterizar corretamente o espago de configuracdes
possiveis e uma forma adequada de determinar a fungio de custo. Na formulagio (3.6),
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ambos aspectos estao claramente definidos: a factibilidade de uma configuracao é deter-
minada pelas restriges e a funcdo de custo estd constituida por dois termos diferentes.
A primeira parte corresponde aos custos das linhas adicionadas e a segunda parte corres-
. .ponde a uma penalidade devido ao corte de carga. Na verdade, a formulagio (3.6) j4 é
uma modificagao do problema de planejamento que na sua formulagio original somente
leva em conta os custos das linhas adicionadas na func¢do objetivo. Entretanto, nessa
formulagao original seria muito dificil e pouco eficiente implementar um algoritmo de SA
pois essa formulagido apresenta trés grandes limitagoes:

1. precisa de uma configuracao inicial factivel para iniciar o processo, o que nao é facil
encontrar em sistemas de grande porte,

2. a partir da configuracao corrente, deve-se passar a outra configuracio factivel, isto
¢, sem corte de carga, o que também ¢é dificil de encontrar,

3. esse mecanismo de transi¢do, passar de uma configuracao sem corte de carga a outra
configuragao sem corte de carga, limitaria a capacidade do algoritmo de SA de sair
de um 6timo local. Assim, representar a fun¢io objetivo com penalidade devido aos
cortes de carga ou sem ela, representam duas alternativas diferentes de implementar
algoritmos de SA para o problema de planejamento.

No presente trabalho, usa-se a formulagio (3.6) com a fungio objetivo com o termo
correspondente a penalidade devido ao corte de carga. O motivo da escolha é que esta
formulagéo néo apresenta os problemas anteriormente mencionados, a mesma apresenta
uma grande flexibilidade para passar de uma tentativa de configuracdo para outra. Nes-
ta formulagéo, qualquer configuracio candidata ou proposta de adicio de linhas, nfj, é
“factivel” para a formulacdo (3.6), isto &, as configuracdes que apresentam e nio apresen-
tam corte de carga. Assim, o espaco das configuragdes factiveis foi acrescido para facilitar
o processo de transicdo. Por outro lado, o processo deve priorizar as configuracdes e re-
gides factiveis do problema original, isto é, das regides sem corte de carga. Este objetivo
é atingido de duas maneiras complementares:

1. implicitamente, pois as configuragoes com corte de carga sio fortemente penalizadas
produzindo uma fungdo de custo elevada o que levard & rejeicio de configuracoes
deste tipo; quanto mais elevado o corte de carga de uma configuragio, mais elevada
serd a chance de ser rejeitada. J4 configuragdes com pequeno corte de carga serio
mais facilmente aceitas, e

2. usando limitantes inferiores e superiores para a parte correspondente aos custos
das linhas de uma configura¢éo, informagéo que sempre estd disponivel para cada
sistema e ainda pode ser melhorada usando informacio do processo de convergéncia
do proprio problema. A Figura 3.2 mostra de maneira esquematica os argumentos
apresentados € que justificam a vantagem de implementar a formulagio (3.6) para
o problema de planejamento de sistemas de transmissao.



Capitulo 3 - Planejamento de sisternas de transmissio usando SA 29

regifio factivel modificada,

regido factivel original.
\ regifio de busca de SA.

Figura 3.2: Espago de Busca em S4

3.3.2 Mecanismo de Transicio

O mecanismo de transicio é o processo que consiste em transformar a configuracio
corrente em uma configuragio subseqiiente. Este processo ¢ realizado em trés etapas:

1. geracdo de uma configuracio candidata a partir da configuragio corrente, o que é
implementado definindo uma estrutura de vizinhanga para o problema,

2. determinagdo da variacio da funcao de custo para a configuragio candidata,

3. decidir se a configuracio candidata é aceita, transformando-a em configuracao cor-
rente.

A seguir sio apresentados detalhes destes aspectos para o problema de planejamento.
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Estrutura de vizinhanca

A estrutura de vizinhanca ¢ o mecanismo que permite gerar uma configuracio candi-
data nf;" a partir da configuragio corrente, nf.

Um mecanismo de geragéo simples, que chamar-se-& mecanismo bdsico de transicéo |
pode ser implementado baseado na idéia apresentada em [24]. Assim, com as idéias antes
mencionadas, podem ser caracterizados trés tipos simples de obtencio de uma configu-
racdo candidata a partir da configuracio corrente:

1. adicionar um circuito em um caminho candidato,

2. trocar circuitos, adicionando um circuito em um caminho candidato e retirando
outro circuito em outro caminho candidato, e

3. retirar um circuito em urn caminho candidato.

Estes mecanismos simples para gerar as novas alternativas na seqiiéncia adi¢do-troca-
retirada foram implementados da seguinte maneira:

1. Escolhe-se aleatériamente a linha i como sendo candidata a adigdo. A configuracio
candidata é obtida adicionando-se uma linha na posicio i da configuragio Gy. Se
esta configuracdo é aceita pelos critérios de SA entdo foi obtida a configuragio Giiq
e deve-se repetir o item 1. Caso contrério, tenta-se a troca de linhas.

2. Escolhe-se aleatoriamente a linha j entre aquelas linhas que ja estio adicionadas na
configuracao atual. A troca consiste em adicionar uma linha na posicéo 7 e retirar
uma linha da posi¢do j na configuragio Gy, para obter a configuracio candidata.
Se esta configuragio ¢ aceita pelos critérios de SA entédo foi obtida a configuracio
Gi41 € deve-se voltar ao item 1. Caso contrario, tenta-se a retirada de linha no ftem
seguinte.

3. A linha j escolhida no ftem anterior é considerada candidata a retirada. Assim, a
configuracdo candidata é obtida retirando-se uma linha na posi¢io j da configuracio
Gx. Se esta configuracio ¢ aceita pelos critérios de SA entio foi obtida a configu-
racdo G4y e deve-se voltar ao ftem 1. Caso contrario, fracassou as trés tentativas
(adicdo-traoca-retirada) e volta-se ao ftem 1.

No esquema anterior, cada vez que o processo volta ao item 1, ¢ contador de iteracdes
para o nivel de temperatura T; deve ser incrementado em 1, até atingir o limite de Nj:
depois o processo deve passar a outro nivel de temperatura. Entretanto, pode-se verificar
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que para cada iteragdo controlada por Ny sio realizadas até trés tentativas. Assim, no
esquema anterior, € evidente que para determinado nivel de temperatura a quantidade de
tentativas para a obtencdo de novas configuracdes estd dentro do intervalo [Ni, 3 * Niya].

A seqiéncia de operagdes é adigdo-troca-retirada, isto é, primeiro tenta-se a adigdo
de uma linha, depois a troca e finalmente a retirada de uma linha. No problema de
planejamento o processo se inicia geralmente com um corte de carga muito grande o que,
intuitivamente, levaria & conclusdo de priorizar a adigio de linhas; entretanto, uma vez
obtida uma configuracio sem corte de carga é evidente que a prioridade seria a de retirar
linhas. Baseados nos argumentos anteriores, a seqiiéucia de adigdo-troca-retirada deve ser
invertida em determinados momentos do processo a fim de melhorar o desempenho do
algoritmo.

O mecanismo basico de transicio deve ser implementado de maneira eficiente com
seqiéncia trocada: adi¢do-troca-retirada quando a configuracdo corrente apresenta corte
de carga maior que uma tolerincia especificada w,, onde deve ser priorizada a adicdo
de linhas; ou retirada-troca-adi¢do quando a configuracio corrente apresenta um corte de
carga menor que uma tolerancia especificada w,, e portanto deve ser priorizada a retirada

de linhas.

A primeira seqiiéncia é usada mais freqiientemente nas fases iniciais do processo onde
o corte de carga € elevado e a segunda seqiiéncia nas fases finais onde praticamente todas
as configuragoes com corte de carga sio rejeitadas. Este mecanismo bésico de transigio
apresenta a vantagem de sua simplicidade e a possibilidade de implementar um eficiente
algoritmo de PL para calcular rapidamente o corte de carga da configuracio candidata a
partir da solucao da configuragao corrente, como sera mostrado mais adiante; entretanto,
apresenta limitacbes para sistemas de grande porte com muitas barras nio conexas.

No diagrama de fluxo apresentado na Figura 3.3, pode-se observar a maneira como
0s mecanismos de transicio, adi¢do-troca-retirada, foram implementados na, metodologia

SA.

Um mecanismo de geracio de configuracées mais elaborado deve levar em conta a to-
pologia da rede elétrica, assim o processo de adigio e retirada de linhas em novos caminhos
deve garantir a conectividade do sistema, evitando que sejam adicionadas linhas ineficien-
tes ou retiradas de linhas em novos caminhos que deixem outras linhas sem possibilidade
de transportar energia elétrica. Em sistema grandes e complexos, como o Norte-Nordeste
brasileiro, as vezes é necessaria a adi¢fio de 3 a 6 linhas sucessivas para garantir a conecti-
vidade do sistema. Para garantir sempre a conectividade do sistema elétrico foi elaborado
um mecanismo de geragdo modificado que mantém sempre uma conectividade adequa-
da no sistema eliminando adicbes ou retiradas ineficientes. Este mecanismo de geracgao
modificado realiza, as vezes, a adicéo, troca ou retirada de um conjunto de linhas, de
caminhos novos completos, o que leva & caracterizacio de uma estrutura de vizinhanca
mais sofisticada.



Capitulo 3 - Planejamento de sistemas de transmissao usando SA

32

Repita N; vezes

O,

Aceite a nova configuracao
Atualize w* “@

h

Simule a retirada da linha 4,
aleatoriamente escolhida

Simule a adigdo da linha i,
aleatoriamente escolhida

simule a troca da linha 7 com a linha
j também escolhida aleatoriamente

simule a troca da linha ¢ com a linha
J também escolhida aleatoriamente

Figura 3.3: Diagrama de Fluxo do Mecanismo de Transigdo.
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Mecanismo para geracao de caminhos

Este mecanismo garante a conectividade do sistema identificando as linhas que formam
um caminho completo, tratando-se de adicio ou retirada. No primeiro caso, adicio de
linha, verifica-se se a mesma esta fazendo trabalho 4til. Em caso afirmativo, adiciona-
se essa linha a configuragio atual; caso contrério, identificam-se as linhas vizinhas, tal
que ao serem conectadas efetuem um trabalho (til na rede, sem que fique alguma linha
pendurada. No segundo caso, retirada de linha, verifica-se se ao ser retirada, nao estd
deixando linhas vizinhas penduradas, ou seja, linhas que nao estariam fazendo trabalho
itil na rede. Neste caso, identifica-se quais linhas teriam que sair formando um caminho
de saida; caso contrario, simplesmente retira-se a linha identificada.

A seguir, explica-se a maneira como trabalha o procedimento que gera os caminhos
para evitar linhas isoladas, durante o processo de adi¢do-troca-retirada ou retirada-troca-
adi¢do.

A Figura 3.4 serd usada para justificar a elaboragao de um mecanismo de transicio
mais eficiente. Nesta figura, as barras 16, 26, 27, 32, 40 e 43 fazem parte do sistema
elétrico para o ano base de planejamento (a figura nio mostra o sistema elétrico do ano
base, ela aparece representada apenas pelos tracos espessos), isto é, estas barras estio
conexas com as outras barras do sistema. Por outro lado, as barras 28 e 31 sio barras de
geragao que nao estio conectados ao sistema base e, finalmente as barras 29, 30 e 41 sio
barras de ligacdo também inicialmente isoladas do caso base. Portanto, existem barras
conexas (ao sistema base) e barras isoladas.

Nas condigdes especificadas para a Figura 3.4, observam-se os seguintes acontecimentos
no provavel processo de adicio-troca-retirada de linhas:

¢ Em um determinado estigio do processo, imagine que ¢ escolhida a adicio (entrada)
da linha 63. Se nio existiam outras linhas adicionadas, a adicdo da linha 63 nao
contribui em nada para aliviar o corte de carga e ela ficaria literalmente “pendura-
da”. Assim, uma chamada do PL mostraria um corte de carga exatamente ignal a
configuragio anterior.

® Do item anterior, fica evidente que no caso de linhas que estdo unidas as barras
isoladas, a adicio de uma linha deve levar & adi¢do de outras que permitam com-
pletar um caminho até ligar estas linhas ao sistema elétrico pois, caso contrario, as
adiges ndo fazem sentido. Assim, por exemplo, se a linha 63 foi escolhida para
entrar, entao, de forma aleatoria, deve ser escolhido o caminho 63-75-65 ou o ca-
minho 63-75-64 para ser adicionado ao sistema. Portanto, nas condicdes mostradas
na Figura 3.4, a escolha da linha 63 deve levar adi¢io das linhas 63-75-65, por
exemplo. Fica evidente que, neste caso, a definigdo da estrutura de vizinhanca é
diferente do mecanismo simples.
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Figura 3.4: Identificagao de caminhos

e Agora supor, novamente na Figura 3.4, que j existe um caminho adicionado; por
exemplo, existe o caminho 63-75-65. Se nestas condicdes é escolhida de novo, alea-
toriamente, a linha 63 para entrar; entdo, somente essa linha seria adicionada, pois
esse caminho ja estd temporariamente conectado ao sistema. Na verdade, tentando
generalizar, se j4 existem linhas no caminho 63-75-65, entdo a escolha aleatéria para
adi¢do de uma das linhas 63, 75, 65 e 64 levaria & entrada somente daquela linha.

® A saida de linhas deve obedecer a0 mesmo critério basico. Por exemplo, imagine
que ja foram adicionadas linhas no caminho 63-75-65. Nestas condi¢bes a linha
63 € escolhida para sair. Uma estratégia eficiente tomaria a seguinte decisdo: se
existe mais de uma linha em 63 ento deve-se retirar somente uma linha em 63; caso

contrario, isto &, se existe somente uma linha em 63 entio deve-se retirar a linha em
63 e todas as linhas em 75 e 65.
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¢ Finalmente, considere-se o seguinte exemplo. Imagine-se que ja foram adicionadas
linhas no caminho 63-75-65-64. Nestas condicdes, se a linha 65 é escolhida para
retirada entdo deve-se retirar somente uma linha em 65 (caso parecido aconteceria
com a linha 64). Por outro lado, se a linha 63 é escolhida para sair, a estratégia
seria a seguinte: se existe mais de wma linha em 63 deve-se retirar somente uma
linha em 63; caso contrdrio, se existe somente uma linha em 63, deve-se retirar essa
linha em 63 e todas as linhas em 75.

® A escolha de outros caminhos para andlise, na Figura 3.4, leva também a outras
conclusbes interessantes.

Em todos os exemplos mostrados em relagio a Figura 3.4, a estratégia basica consiste
em evitar que, em algum momento do processo de adi¢ao-troca-retirada, existam linhas
adicionadas ao sistema elétrico mas que nio estejam ligadas (conexas) ao sistema bdsico
inicial. Em outras palavras, se em algum momento existe adi¢do de linhas que ligam as
barras isoladas, essa adigdo ou adigdes devem permitir a ligagdo das linhas adicionadas
ao sistema elétrico. Sem estas consideracdes o mecanismo de transi¢bes para um sistema
real ficaria muito complicado e seria muito dificil sair das soluges 6timas locais.

Baseadas nas consideragbes anteriores, pode-se definir uma nova estratégia de vizi-
nhanga mais eficiente, conforme a seguir.

A partir de uma configuracio G} pode-se obter uma configuragio candidata através
do processo de adigdo-troca-retirada de linhas com a condi¢ao adicional de que esta confi-
guragao candidata ndo deve ter nenhuma linha adicionada ao sistema elétrico e que esteja
desligada da configuracao bdsica inicial. Em outras palavras, sob nenhuma circunstincia
devem existir linhas isoladas ou ndo conexas ao sistema elétrico inicial. Esta configuracao
candidata pode, depois, ser aceita como sendo a nova configuragio Gry; de acordo com
os critérios de aceitagdo de “Simulaied Annealing”.

A mudanca de estratégia em relacio ao mecanismo de transicoes € relativamente sim-
ples do ponto de vista de sua formulacio e além disso permite uma evolugio mais eficiente
do processo de convergéncia; mas, do ponto de vista de programacao € relativamente com-
plicada.

Avaliacao da funcgdo objetivo

Dada a configuragio corrente, somente a primeira parcela da funcio objetivo na for-
mulagéo (3.6 ) pode ser determinada facilmente. A determinacio da segunda parcela
implica na resolugio do seguinte problema de programacao linear (PL):

min w= Zo:,-r,- (3.7

t
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s.a. B(zF4+~+)0+g+r=4d
(25 +5) 16 — 6;] < (25 +75) 85
0<g<7
0<r<d

Nesta formulagao sao alocados, de forma ficticia, geradores artificiais r; que fornecem a
poténcia necessaria nessa barra quando as linhas que chegam & mesma nio podem trans-
portar a poténcia necessdria, assim a somatéria de todos os r;, w = 3_; ey7; é conhecido
como corte de carga, isto é, a quantidade de carga que o sistema ndo pode fornecer.

Assim, conhecida a configuracio corrente nfj, a formulagdo (3.6) que é um problema

PNLIM se transforma em um PL mostrado em (3.7). Portanto, a avaliacio da funcio
objetivo para cada configuracio candidata implica na resolucio de (3.7) usando um algo-
ritmo de PL.

Esta caracteristica do problema de planejamento, avaliar cada configuracio candidata
através de um PL, eleva consideravelmente o esforgo computacional de uma iteracio do
algoritmo de SA para o problema de planejamento de sistemas de transmissio, quando
comparado com outros problemas tipicos de pesquisa operacional como o problema do
caixeiro viajante onde a variagde da fungdo objetivo, da configuracdo corrente para a
configuragio candidata, é realizada simplesmente através de 4 somas algébricas. Esta
caracteristica do problema de planejamento, de precisar de um PL para analisar cada
configuracao candidata, também aparece em outros problemas de engenharia elétrica [66]
e ndo depende da forma de representacio da fungio de custo no problema de planejamento.

Critério de aceitacio

O critério de aceitagdo de uma configuragao candidata é determinado pelo critério de
aceitagao de Metrépolis P(a), mostrado a seguir:

1 se Av <0
Pa = { ezp(—4¢) se Av>0 (3.8)

em que T é o valor do parametro temperatura e Av é a diferenca da funcéo de custo entre

a configuragio candidata e a configuragio corrente.

3.3.3 O Programa de Resfriamento

O programa de resfriamento é a estratégia geral de controle do processo SA desde o
inicio do mesmo até atingir a convergéncia e esta caracterizado pela escolha ou determi-
nacao dos quatro seguintes parimetros:



Capitulo 3 - Planejamento de sisternas de transmissio usando SA 37

Valor inicial do parametro de controle T, chamado de temperatura inicial.

Nimero de tentativas de transicio N a cada nivel de temperatura 7.

¢ Taxa de diminuicdo de temperatura, Tiy1 = g(73%)T%, em que 9(T}) é uma funcio
de Tk.

Temperatura final Ty ou critério de parada.

Uma vez definidos esses parametros fica caracterizado um programa de resfriamento.
Assim, pode-se implementar muitos programas de resfriamento dependendo do tipo de
escolha ou a forma usada para obter cada um desses quatro parimetros. A eficiéncia
de um algoritmo de SA, isto é, a qualidade da configuracio final, assim como o esforgo
computacional para atingir a convergéncia, depende da escolha adequada dos parametros
de controle no programa de resfriamento. A seguir sdo apresentados e discutidos os
critérios de escolha ou determinacio desses parametros.

Temperatura inicial, 7,

Na descrigao tedrica do algoritmo SA foram apresentadas duas férmulas para calcular
a temperatura inicial T;; os valores de temperatura calculados com os dois procedimentos
nao apresentam diferengas substanciais quando sdo analisadas para determinado compri-
mento da cadeia de Markov; apesar disso, se observa que a primeira contém uma maior
solidez matematica permitindo célculos da temperatura para diferentes comprimentos e
maior coeréncia nos resultados quando foram testadas com redes elétricas de diferentes
tamanhos. A seguir é apresentada a férmula selecionada [19]:

ot
T, - AV

(3.9)

l’l’b( mgXo—$1 (1—-X,) )

em que X, é escolhido e os outros parimetros sio determinados através de um teste ex-
perimental de m, tentativas; assim, m; e m; correspondem ao mimero de transigées com
funcdes de custo decrescentes e crescentes respectivamente e AV ' é o valor médio das
diferencas de custo Av de todas as m, transicbes com aumento na funcdo de custo. Logi-
camente, m, = m; +ms. No presente trabalho foi escolhide um X, = 0,85 o que significa
que na temperatura inicial sdo aceitas em torno de 85% das configuracoes candidatas.

Escolha de N,

A escolha de Ny, nimero de tentativas a cada nivel de temperatura, deve garantir o
quase-equilibrio em cada nivel, assim a escolha deste pardmetro estd ligada a determinacao
da taxa de diminui¢io de temperatura. A maioria dos algoritmos escolhem o valor de



Capitulo 3 - Planejamento de sistemas de transmissiao usando SA 38

Ny em funcio do tamanho do problema ou do niimero de variaveis e esse valor pode
ser mantido constante ou pode variar com a diminuigao da temperatura. No presente
trabalho foi implementada uma maneira crescente para o cilculo do nimero de tentativas
em funcio do numero de varidveis N,, que € o niimero de linhas ou caminhos candidatos
a adigao:

o Ni varidvel p > 1,0
Nk+1 — PNk (310)

Determinagao de Ty,

Existem muitos critérios para determinar a taxa de diminuigio da temperatura, todos
eles baseados no critério basico de manter o quase-equilibrio do processo. Assim existem
critérios simples, como manter uma taxa de diminuigio fixa e outros um pouco mais
elaborados, que avaliam o desempenho do processo no nivel de temperatura T} para
determinar o valor de T}y;. Assim, neste dltimo caso a taxa de diminuigio é varidvel e
depende da evolugao do processo de otimizagao. No presente trabalho foram analisadas
trés formas diferentes de determinar o valor de Tyy;:

o Taza constante: 3 € [0,50;0,99]

Tppy = AT, (3.11)
o Taza varidvel § € [0,01;0,20]
Ty
Thpr = 1 T (3.12)
I+ 5y

em que o(T%) é o desvio padrdo da fungdo de custo das configuragdes geradas na
temperatura 1.

e Taza varidvel: A <1,0
T}

ezp(7ty)

Tk.{._g = (3.13)

Observagao: Usando as relagbes (3.12) e (3.13), obtém-se desempenhos similares a (3.11)
em relagio a qualidade das configuracdes encontradas, mas o nitmero de iteracdes neces-
sdrio para convergéncia cresce de maneira proibitiva. A influéncia dos parametros & e A
assim como de o(7}) é pequena e produzem taxas de diminuicio de temperaturas variéveis,
mas elevadas, variando entre 0,94 e 0,99. Portanto, resultados preliminares indicam que
é mais pritico usar a relagdo (3.11) com uma adequada calibracio dos pardmetros.
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Critério de parada: T}

Existem varios critérios de parada desde os mais simples até os mais elaborados. Os
mais simples sugeridos pelos pesquisadores sao:

Fixar no inicio do processo um niimero determinado de niveis de temperatura tra-
dicionalmente entre 6 e 50.

Usar a taxa de melhoria da fungdo objetivo como critério de parada; assim se a
funcédo objetivo ou a incumbente ndo melhora para varios niveis consecutivos de
temperatura entao o processo atinge a convergéncia.

Fixar um ndmero minimo de aceitagbes durante o iiltimo nivel de temperatura; se
no ultimo nivel ndo forem aceitas um nimero maior a0 minimo estabelecido, entdo
o processo atinge a convergéncia.

Embora existam outros critérios mais elaborados, na presente pesquisa foram usados
o segundo e terceiro critério simples descritos acima, baseado em testes preliminares que
justificam que os critérios de parada ndo influenciam muito na qualidade da solugéo
encontrada. Assim, nos testes realizados no presente trabalho, o processo péra se a
funcéo objetivo nao melhora entre 2 a 4 niveis consecutivos de temperatura, ou se durante
o dltimo nivel de temperatura nio foram aceitos entre 1 a 6 novas propostas. Nos dois
critérios de parada a selegéo do valor depende dos sistemas testados.

3.3.4 Algoritmo de “Simulated Annealing” Implementado

Foi implementado o seguinte algoritmo que é vilido para todos os programas de
resfriamento; a Figura 3.5 mostra de maneira geral o algoritmo de SA.

1.

2.

Determinar a temperatura inicial: 75,.

Escolher ou calcular os pardmetros de controle (3, p, etc.) usados nas relagoes (3.10)-
(3.13), assim como também o parametro y, usado para definir o nimero de iteracdes
na temperatura inicial, obtida através da relagio N, = u.N;, onde N; é o nimero
de varidveis do sistema, isto é, o mimero de linhas candidatas. Escolha também w,
que define o corte de carga para fazer a seqiiéncia adi¢do-troca-retirada de linhas ou
vice-versa . Valores tipicos para w, estdo na faixa de 0,3 % a 1,0 % da demanda
total do sistema e ¢,, é o minimo corte de carga permitido para que a configuracio
seja considerada factivel. Em termos de planejamento de sistemas de transmisséo
foram usados valores de ¢,, da ordem de 0,1 % a 0,3 % da demanda total do sistema.
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Figura 3.5: Diagrama de Fluxo do Algoritmo de S4
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3. Incrementar o contador de iteracdes ng,,. Se Teon = N} ir a0 passo T; caso contrério,
ir ao passo 4.

4. Se o corte de carga corrente w* for menor que w,, ir a0 passo 5; caso contrario, ir
a0 passo 6.

5. a) Obter uma configuracio candidata simulando a retirada de uma linha 7 alea-
toriamente escolhida; com a configuracio candidata, assim obtida, processar
um PL e testar sua aceitacdo usando (3.8). Se for aceita, atualize a configu-
ragao corrente e as outras grandezas do processo (w¥, funcio de custo corrente,
melhor configuragio encontrada (incumbente), etc.) e volte ao passo 3; caso
contrario, ir a 5(b).

b) Obter uma configuragio candidata simulando a troca da linha i com uma li-
nha j aleatoriamente escolhida; com a configuracio candidata, assim obtida,
processar um PL e testar sua aceitagio usando (3.8). Se for aceita, atualize

a configuracdo corrente e as outras grandezas do processo e volte ao passo 3;
caso contrario, ir a 5(c).

¢} Obter uma configuracio candidata simulando a adi¢do da linha j aleatoriamente
escolhida; com a configuragio candidata, assim obtida, processar um PL e
testar sua aceitagdo usando (3.8). Se for aceita, atualize a configuragio corrente
€ as outras grandezas do processo. Em qualquer caso, volte ao passo 3.

6. Idem ao passo 5 com a seqiiéncia trocada:
a) Simular a adi¢do de uma linha. Se a configuragio for aceita, volte ao passo 3;
caso contrario, ir a 6(b).

b) Simular a troce de linhas. Se a configuracao for aceita, volte ao passo 3: caso
contrario, ir a 6{c).

¢) Simular a retirada de uma linha. Em qualquer caso, volte ao passo 3.

7. Testar o critério de parada: se o critério for satisfeito, ir ao passo 9; caso contrério,
ir ao passo 8.

8. Atualizar os pardmetros de controle: Ny, e Thyy e voltar ao passo 3.

9. O processo de SA foi concluido, entrar na fase de melhoramento iterativo (busca
local) e parar todo o processo.

O melhoramento iterativo (busca local) implementado ¢ muito rapido, pois nesta fase
somente sao testadas aquelas configuragdes candidatas que produzem redugio do investi-
mento, portanto, somente sdo consideradas para avaliacio os seguintes casos:
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e Retirada de linha: Neste caso a tentativa de retirar uma linha que leva a uma
diminui¢io do investimento e cada avaliacio implica processar um PL. Mas como
geralmente as linhas com adigao sdo pequenas, esta parte leva a um esfor¢o compu-
tacional muito pequeno.

e Troca de linhas: Neste caso, deve-se simular a retirada de uma linha que tem a-
digdo na configuragao atual e a adigéo de cada uma das linhas candidatas. Esta parte
também implica pouco esfor¢co computacional pois somente séo testados através do
PL aquelas trocas que implicam numa diminui¢do em investimento, pois as outras
combinagoes, isto €, aquelas que incrementam o investimento, sdo automaticamente
rejeitadas.

Na fase de melhoramento iterativo ndo é avaliada a possibilidade de adigao de linhas
pois implicaria em um incremento do investimento. Sdo aceitas todas as configuracdes
que diminuem o investimento e apresentam um corte de carga menor que a tolerincia
£y especificada. Nesta fase, se € aceita alguma configuracio, entdo o processo deve ser
reinicializado. Também nesta fase, a funcdo objetivo considerada é somente o custo das
linhas, isto é, v = 3., ;) ci; ;-

3.4 TESTES EM SISTEMAS PEQUENOS E ME-
DIOS E CALIBRACAO DE PARAMETROS

Baseado no algoritmo anterior e usando as diferentes relacbes apresentadas para de-
terminar diferentes programas de resfriamento, foram realizados testes exaustivos em dois
sisternas de pequeno e médio porte cujas solugoes 6timas sdo conhecidas e que sio muito
usados pelos especialistas para testar o desempenho de novos algoritmos: sistema de 06
barras de Garver e sistema Sul brasileiro para 1990. Em ambos casos foram obtidas as
solugbes otimas conhecidas, mas o esfor¢o computacional varia significativamente entre os
diferentes programas de resfriamento e nestes mesmos programas também existerm desem-
penhos diferentes dependendo do valor dos parametros de controle escolthidos. As solugdes
Otimas destes sistemas sdo mostradas a seguir.

Além do anterior, o algoritmo foi avaliado usando dois tipos de inicializagdo; na pri-
meira, se parte de uma configuracdo inicial gerada de maneira aleatéria, e na segunda, de
uma configuragio inicial gerada com a metodologia de Garver modificada.
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3.4.1 Sistema de 06 Barras de Garver com Redespacho

Neste caso € permitido o redespacho da geragio, isto 6, a geragao nas barras de geracao
pode variar de zero até o valor méaximo; portanto, os niveis de geragio sdo determinados
pelo processo de otimizagdo. Os dados deste sistema de 6 barras e 15 ramos candidatos
aparecem no Apéndice A. A topologia inicial é mostrada na Figura 3.6; na mesma e em
tracos grossos se observa a rede inicial. Este sistema somente é avaliado para o caso em
que a configuragdo inicial é gerada aleatoriamente, j4 que com o algoritmo inicializador
baseado na metodologia de Garver modificada se obtém a solucdo Stima.

Os pardmetros obtidos foram os seguintes : p = 1,2 , B=0,7,a=10,u=2, w, =0
e T, na faixa de [ 150 - 400 ]. Neste processo a convergéncia é obtida entre 800 a 1.000
iteragbes (chamadas de PL).

Foram realizadas 4 adigdes de linhas para ngs = 1 e nyg = 3, com um investimento de
110. Esta configuragio détima ja era conhecida. Na F igura 3.7 € mostrada a solucio étima
para o sistema Garver com redespacho.

3.4.2 Sistema de 06 Barras de Garver sem Redespacho

Neste caso, nao é permitido o redespacho da geracao, isto é, a soma das geracoes
nas barras de geragio ¢é igual a demanda total do sisterna; portanto, nas configuracoes
factiveis, a soma da geragio é igual a soma de demandas. Os dados deste sistema de 6
barras e 15 ramos candidatos aparecem no Apéndice A. Os outros dados sio os mesmos do
caso anterior. Este sistema somente ¢ avaliado para o caso em que a configuragio inicial
é gerada aleatoriamente, ji que com o algoritmo inicializador baseado na metodologia de
Garver modificada se obtém a solucdo Stima.

Os parametros obtidos foram os seguintes: P=12,8=0,Ta=10,4=2 w, =0
e T, na faixa de [ 200 - 400 ]. Neste, o processo obtém convergéncia entre 1.000 a 1.300
iteragdes (chamadas de PL).

Foram realizadas 7 adicoes de linhas, ou seja, nae =4 , ngs = 1 e ngg = 2, com um
investimento de 200. Esta configuracio étima ja era conhecida. Na Figura 3.8 é mostrada
a solucdo 6tima para o sistema Garver sem redespacho.
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Figura 3.6: Sistema de 06 Barras - Configuragio Inicial.
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Figura 3.7 - Sistema de 06 Barras - Configuracio Otima com Redespacho
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Figura 3.8: Sistema de 06 Barras - Configuragio Otima Sem Redespacho.
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3.4.3 Sistema Sul Brasileiro com Redespacho

Neste caso, foi testado o sistema Sul brasileiro para 1990 tomando 1980 como ano de
referéncia. Como foi mencionado anteriormente, aqui é permitido o redespacho da, geracgao.
Os dados deste sistema de 46 barras e 79 ramos candidatos aparecem no Apéndice A. A
topologia inicial é mostrada na Figura 3.9; na mesma, e em tracos grossos, se observa a
rede inicial.

Este sistema foi avaliado tanto para o caso no qual a configuracio inicial é gerada
de maneira aleatéria, como também para o caso em que a configuracio inicial & gerada
baseado-se na metodologia de Garver modificada. Apesar de que, com este dltimo, se
obtém uma solugao inicial muito perto da étima; quando é aplicado o algoritmo SA,
esta configuracdo muda drdsticamente devido ao fato de que para altas temperaturas o
algoritmo SA apresenta uma alta diversidade. Isto é, nos primeiros niveis de temperatura
uma grande maioria das linhas propostas sdo aceitas. Esta é uma caracteristica tipica
do SA na qual o método apresenta um comportamento semelhante, independente da
configuragao inicial da qual se inicia o processo.

Os pardmetros obtidos foram os seguintes: p = 1,2, 8 = 0,7, a = 1.000, p=3,w,=0
e T, na faixa de [ 15.000 - 25.000 ], para o caso no qual a configuragdo inicial é gerada
baseado-se na metodologia de Garver modificada; e 7, na faixa de [ 40.000 - 50.000 ], no
caso em que a configuragio inicial é gerada de maneira aleatéria. No primeiro caso, o
processo converge entre 4.000 a 5.000 iteragdes (chamadas de PL), no segundo, o processo
converge entre 7.000 a 8.000 iteracdes.

Na solucao final o processo levou a um investimento de US$ 70.289.000,00 que corres-
ponde a adi¢io das seguintes 8 linhas: nys_gg = 1, ngg_gs = 1, nge-06 = 1, nog.o1 = 2,
Naz-43 = 1 € nos_os = 2, isto é, foram adicionados somente 3 linhas e 5 transformadores.
Esta configuracio 6tima também j4 era conhecida. Na Figura 3.10, é mostrada a solugéo
6tima para o sistema Sul brasileiro com redespacho.

Uma caracteristica importante do algoritmo de SA é o fato de que, além de encontrar
supostamente a configuragio otima, durante a evolugéo do processo este algoritmo obtém
muitas outras solucdes 6timas locais ou quase-6timas. Um fato adicional relevante é que
estas solugdes quase-Gtimas existem em grandes quantidades sendo muitas delas t30 boas
quanto a melhor das solugbes encontradas. Esta particularidade fornece ao algoritmo de
SA um atrativo adicional, pois em contraste com outros algoritmos que somente forne-
cem uma solugdo (e nem sempre a 6tima), o algoritmo de SA fornece a melhor solugdo
(freqiientemente a Gtima) e um nimero grande de outras excelentes configuracoes que
eventualmente podem ter melhor desempenho em fases posteriores de analise do sistema
elétrico. Assim, do ponto de vista do planejador, esta particularidade torna o algoritmo
de SA muito atrativo.
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Figura 3.9: Sistema Sul brasileiro - Rede Inicial.
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Figura 3.10: Sistema Sul brasileiro - Configuracio Otima Com Redespacho.
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3.4.4 Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho

Neste caso a soma das geracOes é igual a soma das demandas; esta condicdo sera
alcangada pelas configuragdes factiveis do ponto de vista do probléma real, uma vez que
o uso de geradores ficticios sempre levardo & factibilidade do modelo; caso contrério,
as configuragdes serdo infactiveis. O valor da infactibilidade é chamado corte de carga
e corresponderd a soma das geragdes ficticias na rede, que na verdade correspondem a
quantidade de demanda néo abastecida por falta de capacidade na transmissio.

Este sistema foi avaliado tanto para o caso no qual a configuracio inicial é gerada
de maneira aleatdria, como também para o caso em que a mesma é gerada baseada na
metodologia de Garver modificada. Como no caso anterior, o algoritmo SA apresenta um
comportamento semelhante independente da configuragio inicial. Quando o algoritmo
inicia de uma configuracio gerada com Garver modificado, geralmente a temperatura
T, deverd ser mais baixa que para o caso no qual parte de uma configuragio aleatéria;
isto com a finalidade de que o algoritmo faga proveito da configuracio inicial, evitando
desta maneira diversificagbes bruscas que levem o processo s regides muito distantes das
regioes atrativas do ponto de vista de custo. A metodologia Garver modificada mostrou
grande potencialidade ao identificar nas configuragdes iniciais grande parte dos ramos da
configuragdo 6tima. Para aproveitar a vantagem anterior, as configuracdes iniciais geradas
com Garver iniciam o processo com uma temperatura mais baixa em relacio ao caso das
configuragdes geradas de maneira aleatéria.

Os parémetros obtidos foram os seguintes: p = 1,2, 8 = 0,7, & = 1.000, g = 3, w, = 0
e T, na faixa de [ 25.000 - 30.000 ], para o caso no qual a configuracio inicial é gerada
baseado-se na metodologia de Garver modificada; e T, na faixa de [ 50.000 - 70.600 ], no
caso em que a configuragdo inicial é gerada de maneira aleatéria. No primeiro caso, o
processo converge entre 6.000 a 7.000 iteragdes (chamadas de PL); no segundo, o processo
converge entre 10.000 a 11.000 iteragoes.

Na solucao final o processo levou ao investimento de USS$ 154.420.000,00, que corres-
ponde a adi¢io das seguintes 16 linhas: ngg_g; = 1, ngg_ys = 2, nugps = 1, nyg_95 = 1,
figg—an = 1, igg..30 = 1, Nagag = 3, Mog_95 — 2, Nag.zg =2 € No5—06 = 2. Esta conﬁgm‘a@&o
6tima também ji era conhecida. Na Figura 3.11, é mostrada a solugio Stima para o
sistema Sul brasileiro sem redespacho.

3.5 TESTES EM UM SISTEMA DE GRANDE POR-
TE

Para realizar estes testes foi utilizado o sistema Norte-Nordeste brasileiro, que consti-
tui em um sistema de grande porte com muitas barras isoladas da configuracio inicial, o



Capitulo 3 - Planejamento de sistemas de transmissio usando SA . 51

w=10,0

v* = 154.420.000, 00 @
® ®

I 1
® T
O @
P (2 28|
T, = Teesssrasssnvaracssd . I @
@ (1) (1) 2 ¥
@1- ®

@7 HON I

|
&> geTacio
2) — CATga
_f = (O a0y

Figura 3.11: Sistema Sul brasileiro - Configuragio Otima Sem Redespacho.
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que torna o processo de resolugido muito dificil. Da literatura tem-se que este sistema nio
foi resolvido usando técnicas de otimizagio exatas, foram usados apenas métodos aproxi-
mados. Portanto, ainda néo se conhece a solucio étima para o mesmo. A configuragao
inicial deste sistema é mostrada na Figura 3.12 onde pode-se observar o elevado nivel de

ilhamento, isto é, muitas barras estdo isoladas na configuracio bisica inicial.
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Figura 3.12: Sistema Norte-Nordeste Brasileiro

3.5.1 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro - Plano 2008

3
[

35

47

48

Foi testado o sistema Norte-Nordeste brasileiro para o ano 2008 tomando 1980 como
ano de referéncia. A Figura 3.12 mostra este sistema, o qual tem uma demanda total de
29.754 MW, os dados deste sistema de 89 barras e 183 linhas candidatas aparecem no

Apéndice A.
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A rede Norte-Nordeste é um sistema de dificil solucdo, sendo o nimero de possiveis
solugbes da ordem de (11 +1)'®, para o caso em que sdo possiveis até 11 adigdes por
caminho candidato. Quando o processo de SA ¢ inicializado com uma configuracio gerada
de maneira aleatéria, geralmente fica preso em regides onde s6 existem configuracoes de
ma qualidade. FEsta metodologia possui, nos primeiros niveis de temperatura, um alto
grau de diversidade o qual leva & entrada e saida de linhas com muita facilidade e apos
varios niveis de temperatura geralmente o processo esti localizado em regioes de 6timo
local nem sempre de boa qualidade. Apés muitos niveis de temperatura, o processo pode
ficar preso em regibes pouco atrativas e nesse momento nio possui temperatura suficiente
e ficaria preso em 6timos locais pouco atrativoes. Por isto, os processos sao inicializados
com configuragdes geradas com base na metodologia de Garver modificada.

Os parametros obtidos foram os seguintes: p = 1,2, 8 = 0,7, o = 1.000, p = 5,
w, = 300 e T, na faixa de | 50.000 - 80.000 ]. O processo converge entre 250.000 a 300.000
iteragoes (chamadas de PL).

Diferentes solugdes foram obtidas; por exemplo, uma solugio com um custo de US$
2.664.109.000,00 e um corte de carga de 17 MW. A melhor solucio sem corte de carga
apresentou uma configuracdo com um custo de US$ 2.676.704.000,00. As linhas requeridas
correspondentes a essa solucio sio:

no1-02 = 1, Noz—04 = 1, Nos—05s = 5, Nos—06 = 3, Noa—es = 1, nos_se = 1, ngs_ss = 5,
Roe-07 = 2, No7-08 = 2, Nog—17 = 2, Naz13 = 1, Nazogr = 1, niayg = 1, myg_gs = 4,
Nia-ss = 1, Niso16 = 3, niseus = 1, Risas = 1, Nigag = 6, nyr_gz = 2, nyg_so = 11,
Mg-14 = 3y Nas7 = 2, Nopegs = 1, nNagss = 2, Nogegs = 1, nosogs = 3, nogoss = 3,
n30-31 = 4, Nao—es = 3, Na1-34 = 2, Nasest = 1, Nasogs = 2, Naogs = 2, Nayes = 2,
Maz—a4 = 2, Nap g5 = 1, Naz55 = 2, Nyzs8 = 2, Nugg0 = |, nap 50 = 4, nga_sg = 1,
Ns3-96 = 1, Msa-s8 = 2, nss—es = 1, nse—s7 = 1, ne1—ss = 1, ngj_gs = 2, ngr_ss = 1,

ner—e8 = 1, ner—69 = 1, Ngr_my = 3, nyira =1, nya_ys = 1, nyg_gy = L.

A metodologia ainda pode encontrar uma grande quantidade de solugdes 6timas locais
com valores muito préximos da melhor configuragio encontrada.

Neste sistema ¢é importante comentar o fato de que o nimero de linhas adicionadas
é relativamente elevado: foram adicionadas 116 linhas em 55 caminhos, o que realmente
tornaria muito dificil resolver este sisterna por métodos de otimizacio exatos. Além disso,
este sistema apresenta caracteristicas muito especiais como a necessidade de adicionar 11
linhas entre as barras 18 e 50 para resolver o problema de carga para a cidade de Salvador.

A melhor solugéo encontrada apresenta um investimento de 174 milhdes de délares
menor que a melhor solugio conhecida para este sistema (2.850 milhoes de délares } e que
foi obtida pelo método aproximado conforme apresentado em [36].
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3.6 SA PARALELO APLICADO AO PROBLEMA
DO PLANEJAMENTO

O esforgo computacional requerido pelo algoritmo seqiiencial “Simulated Annealing”
depende em grande parte da natureza e tamanho do problema de otimizacio apresentado;
assim, para o caso do planejamento de redes de transmissio de grande porte, este esforco
de cdlculo pode levar dias até conseguir a convergéncia. Existem vérios fatores que podem
melhorar o algoritmo no que se refere ao tempo de computagio e qualidade da resposta;
os mais importantes séo:

e Projeto do algoritmo seqiiencial,
e Aceleracio do “hardware”,

® Projeto de algoritmos paralelos.

Um bom projeto do algoritmo depende basicamente de uma sele¢io adequada da es-
trutura de vizinhanga e dos pardmetros de controle. No que se refere ao processamento
paralelo, oferece grande oportunidade de atender a convergéncia em um tempo computa-
cional muito menor e com uma melhor qualidade da resposta, tratando-se de simulacio
de sistemas de grande porte.

No algoritmo SA o maior consumo de tempo est na etapa de geracio de tentativas
para a formacao de uma cadeia de Markov. Nos algoritmos paralelos se toma vantagem
desta caracteristica atribuindo a cada processador uma parcela destas tentativas. As
tentativas sdo particionadas em partes iguais, de acordo ao mimero de processadores.

Uma forma de acelerar o processo de convergéncia de um algoritmo de SA. é implemen-
tar uma versdo paralela do algoritmo. Implementagdes paralelas de SA foram usadas em
muitas aplicagdes de pesquisa operacional, obtendo-se diferentes tipos de desempenho. As
implementagdes com maiores sucessos foram as implementages paralelas especializadas
(“tailored”) que sdo possiveis especialmente em problemas que permitem particio de tare-
fas como alocagéo de VLSI e problemas de roteamento (“routing”). Para problemas mais
complexos e que ndo permitem uma partigio, somente sio possiveis as implementacies
paralelas de carater geral.

A parcela do algoritmo de SA que consome maior esfor¢o computacional é a geragio
das Nj configuragdes candidatas para o nivel de temperatura Tx. A avaliacio de cada
uma das Ny configuracdes candidatas implica em fazer os seguintes testes:

1. A partir da configuracéo corrente, selecionar uma configuragio candidata usando a
estrutura de vizinhanca.
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2. Calcular a diferenca da fungao objetivo da configuracéo candidata com a configu-
ragao corrente.

3. Decidir se a configuragio candidata deve ser aceita ou rejeitada.

4. Substituir a configuragdo corrente pela configuracéo candidata que foi aceita.

A implementacao eficiente de um algoritmo de SA paralelo deve ser realizada na
seqiiéncia de passos mostrada anteriormente. Além disso, pode-se fazer as seguintes ob-
servagoes:

1. Os trés primeiros passos sio praticamente independentes e podem ser implemen-
tados em paralelo para diferentes configuraces candidatas sem alterar a natureza
sequencial do algoritmo. Por outro lado, executar o passo 4 implica num processo
estritamente seqiiencial pois nao podem ser aceitas novas configuragoes em paralelo;

2. O nimero de vezes em que sdo executados os passos 1-3 praticamente nio varia em
todo o processo para os diferentes niveis de temperatura; entretanto, a freqliéncia de
execugao do passo 4 varia muito durante o processo, sendo fregiientemente executada
para valores elevados de temperatura e quase ndo é executada para valores pequenos
de temperatura;

3. O esforgo computacional necessario para implementar cada um dos quatros passos
varia muito de um tipo de problema para outro. Assim, por exemplo, no problema
do caixeiro viajante o esforgo computacional para executar os passos 2 e 3 sdo
parecidos pois é muito simples calcular a diferenca de custos entre a configuracio
corrente e a configuragio candidata, com um esforgo computacional da mesma ordem
que calcular a fun¢io exponencial que define o critério de aceitacio do passo 3;

4. No problema de planejamento de sistemnas de transmissio a longo prazo, o esforco
computacional requerido pelo passo 2 é muito grande quando comparado com os
outros passos. Executar o passo 2 implica resolver um problema de programacao
linear (PL) de grande porte para determinar o valor da funcao objetivo da configu-
ragao candidata. Assim, o tempo gasto nos outros passos sao totalmente irrelevantes
comparados com o tempo gasto no passo 2 no problema de planejamento;

5. A qualidade da solugéo final obtida é parecida a obtida por um algoritmo sequencial,
desde que o niimero de processadores nao seja muito grande. Quando o nimero de
processadores aumenta muito, o subconjunto de configuragdes analisadas por cada
processador pode ser muito pequeno, nio permitindo que o processo possa atingir
o estado de quase-equilibrio.
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Baseadas nas observagoes anteriores e nas particularidades préprias do problema de
planejamento de sistemas de transmisséo, foram implementados algoritmos de SA para-
lelos de carater geral conhecidos na literatura especializada de SA: algoritmo paralelo da
divisdo e algoritmo paralelo de agrupamento (“clustering”).

3.6.1 Metodologias Basicas de Paralelizacao
Algoritmo da Divisao:

No algoritmo da divisdo [19], para cada nivel de temperatura a tarefa de busca de no-
vas configuractes € dividida entre todos os processadores. Se N, é o niimero de tentativas
de busca de novas configuragdes realizadas na temperatura T} € np o ndmero de proces-
sadores, entdo, nessa temperatura, cada processador realiza N /np tentativas, sendo que
cada processador gera sua prépria seqiiéncia de configuragdes. O algoritmo da divisao
permite duas estratégias diferentes. Na primeira estratégia, néo existe comunicacio entre
processadores; isto €, cada processador realiza um conjunto de Ni/np tentativas e passa
a0 seguinte nivel de temperatura com sua configuracdo corrente sem trocar informacao (as
configuragdes) com os outros processadores e, no final do processo, das np configuracoes
(uma por processador) € escolhida a melhor configuragio como sendo a configuracio final.
Na segunda estratégia existe troca de informagio toda vez que existe mudanca de tem-
peratura onde é escolhida a melhor configuracio das np configuragies disponiveis (uma
por processador). Assim, esta melhor configuracio é usada como configuragéo inicial por
todos os processadores no nivel de temperatura seguinte.

O algoritmo da divisdo apresenta pequena comunicagio e portanto a eficiéncia pode
ser elevada. Quando o nimero de processadores aumenta, o nimero de tentativas que
cada processador realiza em cada nivel de temperatura pode tornar-se pequeno; isto pode
levar a um comportamento diferente quando comparado com um algoritmo seqiiencial.
Assim, no processamento paralelo, pode-se aumentar o niimero de tentativas N a cada
nivel de temperatura e/ou diminuir a taxa de diminuicio de temperatura, incrementando
o parametro 3, a fim de que cada processador possa atingir o quase-equilibrio do ponto de
vista de SA. Em ambas estratégias, pode-se iniciar o processo com uma dnica configuragio
inicial ou com configuracoes diferentes.

A Figura 3.13 mostra a estrutura de operagio do algoritmo da divisio para o caso de
uma implementagio paralela com 8 processadores.

Algoritmo de Agrupamento (“Clustering”):

No algoritmo de agrupamento paralelo puro[19], todos os processadores que formam o
“cluster” avaliam cooperativamente as Ny configuracoes candidatas. Neste caso todos os
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processadores tem a mesma configuragiio corrente e, cada vez que um processador aceita
uma nova configuragio este fato deve ser comunicado aos outros processadores que devem
interromper seu trabalho e atualizar sua configuragéo com a nova configuragio. Assim,
durante o processo existe somente uma configuracio corrente que € usada por todos os
processadores e quando aparece uma nova configuragdo obtida por algum processador,
todos os outros processadores assumem esta nova configuragido. Esta implementacio
apresenta eficiéncia pequena para valores elevados de temperatura, pois nessas condigbes
muitas configuracGes sdo aceitas, o que levaria a que, permanentemente, alguns processa-
dores interrompessem seu trabalho corrente para atualizar sua configuraco, determinada
por outro processador. Entretanto, para valores baixos de temperatura, onde a grande
maioria de configuracdes sao rejeitadas, a eficiéncia é elevada pois praticamente nio e-
xiste “interferéncia” entre os processadores. Esta caracteristica levou a implementacao
de um algoritmo de agrupamento hibrido que aproveita as vantagens do algoritmo de
agrupamento puro e contorna suas desvantagens.

No algoritmo de agrupamento hibrido o processo é iniciado de maneira similar ao al-
goritmo da divisdo. No final do processo de cada nivel de temperatura é quantificado
um critério de eficiéncia para determinar se os processadores podem ser agrupados. Este
critério de eficiéncia estd relacionado com o nimero de configuragdes candidatas aceitas
em cada nivel de temperatura e deve ter um valor decrescente com a diminuicio da mesma.
Apés o primeiro agrupamento, cada grupo de dois processadores trabalham cooperativa-
mente avaliando um subconjunto de configura¢des candidatas com a mesma configuracao
corrente e, logicamente, toda vez que um processador aceita uma nova configuragio o
outro processador interrompe seu trabalho para atualizar sua configuracio com aquela
que foi aceita pelo primeiro processador. O processo continua, eventualmente agrupando
os processadores dois-a-dois, quatro-a-quatro, oito-a-oito, etc., toda vez que se muda o
nivel de temperatura e o critério de eficiéncia for aceito. Nas fases finais do processo todos
0s processadores trabalham cooperativamente como no algoritmo de agrupamento puro,
com todos os processadores trabalhando com a mesma configuragdo corrente e todos eles
participando da geragio das N, configuragdes candidatas.

A Figura 3.14 mostra a estrutura de operacao do algoritmo paralelo “cluster” hibrido
para o caso de uma implementacéio paralela com 8 processadores.

3.6.2 Descricio dos Algoritmos Paralelos Implementados

Algoritmo da Divisao

Todos 0s np processadores alocados executam o fluxo DC inicial; com isto, 0 né “0”,
bem como os outros nds, terdo chamado o software MINOS uma vez para resolver um PL
e obtido uma solugio de partida do sub-problema de operacdo. Os np processadores entio
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selecionam a temperatura inicial Ty, e o tamanho da cadeia de Markov inicial, Np = p.nl
(p geralmente € igual a 2, 3 ou 4 para os sistemas Garver e Sul e 4, 5 ou 6 para o sistema
NortewNordeste )

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

Nos algoritmos paralelos, a cadeia Ny é dividida entre os np processadores; assim, as
sub-cadeias terdo o tamanho Ni/np. Isto significa que o esforco de trabalhar sobre as N
tentativas é repartido entre os np nés.

Assim que o né “0” completa as iteragdes de sua sub-cadeia, ele armazena em varidveis
temporarias a configuragdo aceita mais recente (FO = kobje); em seguida, informa aos
demais processadores que sua sub-cadeia foi concluida. E, ent3o, chegada a hora de cada
um dos np-1 processadores comunicar ao né “0” a configuracio aceita mais atual.

O né “0” ao receber a configuragdo enviada por um dado né, compara a sua solucio
(FO = kobje) com a que recebe. Caso a configuragio que chega seja melhor, ela sera
trocada pela do né “0” (kobje"™® « kobje™*°). Se nio, a configuracio que chega serd
descartada. Este procedimento de selecio da configuracio de melhor FO prossegue até
que todos os np-1 nés tenham comunicado suas configuragdes ao né “0”. Ao final ter-se-d
a solugdo incumbente para esse nivel de temperatura e para essa cadeia.

Para efeito de critério de parada, as configuragoes aceitas pelo né ”0” em cada nivel
de temperatura sdo contadas (ncontl). O mesmo ¢é feito em relagio as configuragdes que
chegam e que sejam idénticas a do né “0” (ncont2).

Em seguida, continuando o processamento, o né “0” envia a solugio incumbente a
todos os mp-I processadores. Todos os nés partirdo trabalhando sobre essa solucio in-
cumbente num novo nivel de temperatura e numa nova cadeia. Neste ponto, duas verses
do algoritmo da divisdo podem ser derivadas dependendo da rapidez desejada para se
atingir o “congelamento”:

1. versdo 1 - que, ao selecionar a incumbente, sé muda T} e N; apSs completar np
ciclos de processamento;

2. versao 2 - que muda a temperatura a cada ciclo e a cadeia é mudada a cada
np ciclos, ou seja, assim que se obtém a incumbente. (Esta versio trabalha com
decaimentos/elevagbes mais freqientes de Ti). Um ciclo completo corresponde ao
calculo de uma sub-cadeia e a conseqgiiente escolha e envio da incumbente.

O processamento terminara se for satisfeito um dos seguintes critérios de parada:
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1. O niimero de iteragdes excedeu o limite pré-especificado.

2. O “congelamento” foi atingido. FEste é um critério (de processamento paralelo)
composto. O “congelamento” é alcancado se: (a) nenhuma configuracio foi aceita
pelo né “0” num dado ciclo de processamento; ou (b) as configuraces de todos os
np nods sao idénticas num dado ciclo.

Algoritmo da Divisdo Versao 1:

Possui a mesma filosofia descrita anteriormente. Consiste em mudar o nivel de tem-
peratura e o tamanho da cadeia somente depois que cada processador tenha efetuado
np sub-cadeias (isto é, np ciclos). Nesta versao, maneja-se um fator de decremento da
temperatura de 0,75 (8 = 0,75) e um incremento da cadeia de 1,2 (p=1,2).

Algoritmo da Divisdo Versdo 2:

Possui a mesma filosofia descrita anteriormente. Entretanto, consiste em mudar o
nivel de temperatura a cada sub-cadeia que é completada. O tamanho da sub-cadeia é
alterado somente a cada np ciclos. Nesta versao, maneja-se um fator de decremento da
temperatura estimado a partir da relagéo (0, ?5)"1_1" (B = (0, ?5)75'5) e um incremento da
cadeia de (1,2)"’;1"5 (p = (1,2);1"5).

Algoritmo do Agrupamento ( “Clustering” - Hibrido )

O algoritmo “cluster” trabalha da seguinte maneira:

O processo comega trabalhando como o algeritmo da divisdo mencionado anteriormen-
te; apés efetuar vérios niveis de temperatura e cumprido o critério de eficiéncia comeca o
processo de agrupamento, reunindo em grupos de dois. Cada um dos processadores tra-
balha uma subcadeia calculada como Ni/nsize (nsize = tamanho do “cluster”). Durante
o célculo em cada “cluster” se compartitha a informagao; dessa forma, a cada transigio
encontrada, o processador que a achou envia tal solucio aos demais processadores do seu
“cluster”. Na verdade, por razées de coordenacio e comunicacgio, todas as informacées
sao centralizadas no né “0”.

Terminada a subcadeia, todos os “clusters” compartitham a informagio tomando como
incumbente a de melhor fungio objetivo; além disso é alterado o nivel de temperatura.

Como modificar o tamanho do “cluster”?

Terminada a subcadeia, se calcula a porcentagem de transigoes aceitas no “cluster”
que contém o né zero da seguinte maneira:
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¢ Porcentagem de transicoes aceitas = Nimero de configuragbes aceitas/Numero total
de propostas.

® Se a porcentagem é menor que 100/nsize, o tamanho do “cluster” é duplicado:
nsize™v = 2.nsize’°; caso contririo, continua com o mesmo tamanho. O tama-
nho do “cluster® é modificado até que nsize seja igual ao ndmero de processadores
disponiveis no processo.

Quando termina o processo?

O processo termina quando a porcentagem de transicdes aceitas for menor que um

valor estipulado; por exemplo, quando o nimero de propostas aceitas for menor ou igual
a 1,5% do total.

3.6.3 Testes em Sistemas Pequenos, Médios e de Grande Por-
te

As provas preliminares foram feitas sobre o sistema Garver e Sul brasileiro; em ambos
casos se empregou temperaturas T, calculadas com a equagio (3.9). O mimero de tenta-
tivas iniciais u.N; foram estimadas entre 2.N; e 6.N;, e um incremento, ao finalizar cada
nivel de temperatura, de 20%. O fator de decremento da temperatura se estimou entre
0,6 a 0,8.

Baseados na informacdo anterior, foram feitas diferentes andlises; destas se conclui
que, a partir de determinado valor de cadeia e decremento da temperatura, os valores
6timos dos sistemas estudados se obtém com maior freqiiéncia. Dos resultados anteriores,
se optou por selecionar uma cadeia inicial de (3 a 4) n! para o sistema Garver, de (4 a 5)
nl para o sistema Sul brasileiro e de (5 a 6) nl para o sistema Norte Nordeste, e um fator
de decremento de temperatura ao finalizar cada ciclo de 0,75.

Sistema de 06 Barras de Garver com Redespacho

Os dados deste sistema de 6 barras e 15 linhas candidatas aparecem no Apéndice A.
A topologia inicial ¢ mostrada na Figura 3.6. A configuragio inicial é gerada de maneira
aleatdria. Os parametros empregados neste caso foram os seguintes: p = 1,2; 8 = 0,75;
a=10; p = 4 T, = 460; w, = 0. No algoritmo da divisdo a temperatura é mudada apés
efetuar np sub-cadeias, isto ¢, uma cadeia completa.

Na solugéo obtida foram realizados 4 adicbes de linhas: ngs = 1 e ngg = 3, com um
investimento de 110.
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¢ Resultados obtidos com o sistema Garver empregando a técnica da di-
visao

A Tabela 3.1 apresenta as estatisticas obtidas com a técnica da divisio para o
sisterna GGarver com redespacho; baseados nestas, se determina o valor da moda da
amostra.

Tabela 3.1: Estatisticas do sistema Garver

2 processadores 4 processadores
N? de iter. | Tempo(min) | N2 de iter. | Tempo{min)
2.169 16,6 1.568 12,6
1.464 11,6 1.178 9,7
2.171 16,6 1.262 10,2
2.634 20,0 1.458 11,8
2,171 16,6 1.566 12,7
2.173 16,8 1.019 8,4

A Tabela 3.2 apresenta o nimero de iteragdes e tempo gasto pela técnica da
divisao para diferentes nimeros de processadores.

Tabela 3.2: Técnica da divisio - Sistema CQarver

N® de proces. | N2 de iter. | Tempo (min)
1 5.253 41,3
2 2171 16,6
4 1.262 10,2
8 971 7.6
16 583 4.6

A qualidade do processamento paralelo é medida em termos do “speedup”. Este
fator indica o qu3o rapido é um processo em termos de tempo quando sdo empre-
gadas vérias maquinas para executar uma operacio de maneira conjunta, quando
comparado com o melhor algoritmo serial.

O “speedup” é calculado da seguinte maneira :

— “speedup” = Tempo de execucio do melhor algoritmo serial/Tempo de exe-
cucao pa- ralelo

— eficiéncia = “speedup” /nimero de processadores
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Na Tabela 3.3 sao apresentados valores de: tempo, “speedup” e eficiéncia, quando
sao empregados diferentes nimero de processadores.

Tabela 3.3: “Speedup” e eficiéncias do sistema Garver - técnica da divisio

N2 de Nos | Tempo total [ min.] | “Speedup” | Fficiéncia
1 41,3 1,0 100%
2 16,6 2,9 125%
4 10,2 4,0 101%
8 7,6 5,4 68%
16 46 9,0 56%

¢ Resultados obtidos com o sistema Garver empregando a técnica hibrida

Na Tabela 3.4 apresenta-se o mimero de iteracdes e o tempo gasto, bem como os
valores de “speedup” e eficiéncias para o sistema Garver com redespacho, quando
o mesmo foi estudado empregando a técnica hibrida para diferentes nimeros de

processadores.

Tabela 3.4: “Speedup” e eficiéncias do sistema Garver - técnica hibrida

N? de proces. | N© de iter. | Tempo (min) | “Speedup” | Eficiéncia
1 5.253 41.3 1,0 100%
2 2.736 23,7 1,7 87%
1 1.506 14.4 2.9 72%
8 1.222 12,5 3,3 41%
16 616 8,1 5,1 32%

Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho

Os dados deste sistema de 46 barras e 79 linhas candidatas aparecem no Apéndice A.
A topologia inicial é mostrada na Figura 3.9.

A configuragao inicial é gerada de maneira aleatéria. Os pardmetros empregados neste
caso foram os seguintes : p = 1,2; 8 = 0,75; a = 1.000; g = 4; T, = 100.000; w, = 0.
No algoritmo da divisdo a temperatura é mudada apés efetuar np sub-cadeias, isto é uma
cadeia completa.
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Na solugéo final o processo levou a um investimento de US$ 154.420.000,00 que cor-
responde a adigao das seguintes 16 linhas: nag_g; = 1, nageus = 2, nugos = 1, n1g.zs = 1,
3137 = 1, Ttag—30 = 1, N2g—29 = 3, Nogegr = 2, n99..30 = 2e 1o5—06 = 2. Na Figura 3.11 ¢
apresentada a configuracic étima.

¢ Resultados obtidos com o sistema Sul empregando a técnica da divisio

Na Tabela 3.5, apresenta-se as estatisticas obtidas com o algoritmo da divisio
para o sistema Sul sem redespacho; baseado nestas se determina o valor da moda

amostral.
Tabela 3.5: Estatisticas do sistema Sul sem redespacho
2 processadores 4 processadores 8 processadores
N® de iter. | Tempo(min) | N® de iter. | Tempo(min) | N° de iter. | Tempo(min)
7.669 335 4.249 189 8.164 361
9.355 405 7.622 330 9.192 410
5.365 410 8.208 354 9.498 414
11.382 487 9.391 402 10.366 452
11.392 500 9.392 402 16.669 474
11.397 503 11,511 497 10.358 452
13.821 602 12.344 544
16.740 725 15.058 660
16.742 728

Na Tabela 3.6 apresenta-se os valores com o niimero de iterages e tempo gasto
pela técnica da divisdo, quando foi empregado diferente nimero de processadores.

Tabela 3.6: Técnica da divisdo - sistema Sul sem redespacho

N2 de proces. | N2 de iter. | Tempo (min)
1 40.514 1.790
2 11.387 503
4 9.396 402
8 8.164 361
16 6.445 285

Na Tabela 3.7 sdo apresentados valores de: tempo, “speedup” e eficiéncia, quando
sdo empregados diferente nimero de processadores.
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Tabela 3.7: “Speedup” e eficiéncias do sistema Sul - técnica da divisio

N2 de Nés | Tempo total [ min.] | “Speedup” | Eficiéncia
1 1.790 1,0 100%
2 503 3,6 178%
4 402 4,5 112%
8 361 5,0 62%
16 285 6,3 39%

¢ Resultados obtidos com o sistema Sul sem redespacho empregando a
técnica hibrida

Na Tabela 3.8 apresenta-se os valores com o nimero de iteragdes e tempo gasto
pela técnica hibrida quando foi empregado diferente niimero de processadores.

Tabela 3.8: Técnica hibrida - sistema Sul sem redespacho

N de proces. | N2 de iter. | Tempo (min)
1 40.514 1.790
2 14.394 672
4 9.374 446
8 6.955 323
16 5.645 285

Na Tabela 3.9 sdo apresentados valores de: tempo, “speedup” e eficiéncia quando
sao empregados diferente niimero de processadores.

Tabela 3.9: “Speedup” e eficiéncias do sistema Sul - técnica hibrida

N2 de N6s | Tempo total [ min.] | “Speedup” | Eficiéncia
1 1.790 1,0 100%
2 672 2,7 133%
4 446 4,0 100%
8 323 5,5 69%
16 285 6,3 39%
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Comentarios a respeito dos resultados obtidos com os sistemas Garver e Sul
Brasileiro

Tal como se menciona na teoria, tanto o algoritmo da divisio quanto o de “cluster”
néao alteram as propriedades bésicas de convergéncia de “simulated annealing”.

Com base na teoria, conclui-se que o algoritmo “cluster” nio é eficiente para tem-
peraturas altas, porém a medida que a temperatura diminui este algoritmo ganha em
efetividade; por isso se implementou a técnica hibrida, a qual inicia o processo com o
algoritmo da diviséo e apds varios ciclos de temperatura troca pelo algoritmo “cluster”
que finaliza o processo.

Alguns resultados mostraram que a temperatura de chaveamento no algoritmo hibrido,
para passar do algoritmo da divisdo ao algoritmo “cluster”, estd em um intervalo de (15 -
22)% da temperatura inicial. Quando o chaveamento se efetua a temperaturas superiores,
o algoritmo hibrido pode levar a solugdes locais de qualidades nio muito boas.

Efetuadas diferentes simulages, observou-se que a probabilidade de obter as solugdes
globais se fez mais alta a0 aumentar o tamanho da cadeia de Markov, assim os sistemas
Garver e Sul brasileiro foram estudados com longitudes de cadeias Ny entre [2%nl ; 4xnl]
bem como o valor de 3 = 0,70 passou a ser de 8 = 0,75 para os dois sistemas.

»
]

As subcadeias de Markov sao calculadas como Ni/np, assim, na medida em que se
aumenta o nimero de processadores as subcadeias ficam mais compridas: este fato, afeta o
estado de quase-equilibrio ao qual devera chegar o processo em cada nivel de temperatura.
Por isto, devera limitar-se o niimero de processadores ou aumentar a longitude da cadeia
Ng. O aumento do tamanho da cadeia tem a desvantagem de incrementar o mimero de
iteragdes fazendo o processo menos eficiente.

Tudo indica que a eficiéncia decresce se sdo usados um nimero de processadores muito
grande, assim Garver poderia ser analisado com boa eficiéncia até com quatro processa-
dores e o sistema Sul brasileiro até com oito processadores.

Para a analise de sistemas de grande porte recomenda-se gerar configuracdes iniciais,
empregando-se configuracées obtidas com o algoritmo SA seqiiencial ou com os algoritmos
aproximados, tais como: metodologia modificada de Garver, metodologia do minimo
esforgo e metodologia de minimo corte de carga.

Analises preliminares com o sistema Norte-Nordeste indicam que quando se tem mais
processadores aumenta-se a chance de obter melhores solugdes. Esta afirmagio estd ba-
seada no estudo efetuado com os diferentes nimeros de processadores.

Efetuadas as comparagdes entre os algoritmos da divisio e hibrido se conclui que o
primeiro apresenta um melhor desempenho, dado pelas seguintes razdes:
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e Lo algoritmo que apresenta as melhores facilidades de implementacao,

¢ Na literatura em [19], o mesmo é recomendado como o melhor para implementacao
de uso intensivo de maquinas paralelas,

e Requer menos memdria no “buffer” em relagdo ao algoritmo “cluster”, isto indica
que apresenta menos problemas para sua execugdo, tal como foi comprovado; bem
como diminui a probabilidade de incorrer em erros devido ao grande trafego de
dados na rede,

¢ Comparado em relagio ao algoritmo hibrido apresenta resultados semelhantes, che-
gando a respostas semelhantes, em tempos muito préximos um do outro.

e No algoritmo hibrido o grande esfor¢o computacional é efetuado pelo algoritmo da
divisao, fornecendo na seqliéncia ao “cluster” uma estrutura da rede muito definida.

Sistema de Grande Porte Norte-Nordeste Brasileiro - Plano 2008

O sistema Norte-Nordeste esta constituido por 89 barras e 183 linhas; os dados da
rede podem ser observados no Anexo A. A rede inicial é apresentada na Figura 3.12, onde
as linhas grossas representam o sisiema existente.

Baseados nas simulagdes com os sistemas Garver e Sul brasileiro e apés efetuar anélises
preliminares com a rede Norte-Nordeste, foram selecionados os seguintes parimetros de
controle: 8 = 0,75, p = 1,2, u = 6, temperatura inicial 7, em um intervalo de [50.000 -
60.000].

Como solugbes iniciais foram selecionadas configuragées obtidas com o algoritmo SA
seqiiencial e que apresentavam valores de custo inferiores a US$ 2.750.000.000,00.

Para selecionar o algoritmo de paralelizagio que seria empregado na analise do sistema
Norte-Nordeste, foram analisados os algoritmos da divisdo, “cluster” e hibrido. Baseados
nos resultados obtidos com os sistemas Garver e Sul e nos resultados preliminares obtidos
com o sisterna Norte-Nordeste foi selecionado o algoritmo da divisio. Em ftem anterior
sao expostas algumas razées que justificam a selecio do algoritmo da divisio.

A melhor solugao obtida com um custo de investimento de US$ 2.630.290.000,00 e sem
apresentar corte de carga foi a seguinte:

Noi—0z = 1, Noo—04 = 1, nos-0s = 4, Nos—oe = 4, Nos-es = 1, Nos_se = 1, ngs_ss = 4,
No6—07 = 2, Nor-08 = 2, Nes-17 = 2, Piz—17 = 1, Nygeis = 4, nyg_se = 1, nys16 = 3,
Nis—46 = 1, N1geaa = 6, Ryzo1s = 3, nua_so = 11, mygoa = 3, nays7 = 2, ngagy = 1,
N22-58 = 1, Nageas = 1, nas_g5 = 3, Nogosa = 2, Napm = 3, nag.ez = 3, Nar_se = 2,
Nas—4s = 1, Nas.s51 = 1, Nag_ss = 2, Nao—as = 1, Ngpts = 2, Nai—gs = 2, Naz—as = 4,
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Naz-gs = 2, Nagess = 2, Naz_ 58 = 2, Nygogg = 1, Nyg_s0 = 4, nsys0 = 1, ngz_gg =
Msa-s8 = 2, Ns463 = 1, 5657 = 1, Ngrops = 1, ngi_gs = 2, Nei-s6 = 1, ngrgg = 1,
Ner—¢9 = 1, Ner—71 = 3, nerera = 1, fraerg = 1, nrgony = 1.

f
o~

Os sistemas de grande porte se caracterizam por apresentar uma grande quantidade
de 6timos locais, neste caso foram obtidas um grande nimero de solucdes com valores
de investimento muito préximos da melhor solugdo encontrada. Também foram obtidas
muitas solugbes com pequenos cortes de carga; assim, por exemplo, obteve-se uma solugio
com um valor de investimento ligeiramente inferior: US$ 2.627.265.600,00 com 6 MW de
corte de carga. Quando o algoritmo foi relaxado nos primeiros 100 MW, isto é, cortes de
carga inferiores a 100 MW sio aceitas como factiveis, foram obtidas solucdes com menor
custo de investimento e que apresentam cortes de carga perto dos 100 MW; ou seja, a
melhor solu¢do encontrada apresenta um custo de investimento de US$ 2.600.745.000,00

e um corte de carga de 98 MW,
Na Tabela 3.10, apresenta-se estatisticas obtidas para o sistema Norte-Nordeste com

wm 56 nod,

Tabela 3.10: Estatisticas do sistema Nordeste com um s6 né

1 processador
N¢ de iter. | Tempo(horas)
113.735 249
166.130 363
241.580 528

Na Tabela 3.11, apresenta-se os valores com o niimero de iteragdes e tempo gasto pela
técnica da divisdo quando foi empregado diferente nimero de processadores.

Tabela 3.11: Técnica da divisio - sistema Nordeste - sem corte de carga

N de proces. | N2 de iter. | Tempo {horas) | Invest. (10°USS$)
1 201.580 441.0 2.668.242.00
2 134.522 252,0 2.666.373,00
4 50.520 94,7 2.680.581,00
8 26.932 60,5 2.657.091,00
16 14.045 30,0 2.636.419,00
32 9.597 18,0 2.632.825,00

Na Tabela 3.12, sdo apresentados valores de: tempo, “speedup” e eficiéncia,

sao empregados diferente nimero de processadores.

quando
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Tabela 3.12: “Speedup” e eficiéncias do sistema Norte-Nordeste - técnica da divisio

N¢ de proces. | Tempo total | horas.] | “Speedup” | Eficiéncia
1 441.0 1,00 100%
2 252.0 1,75 87%
4 94,7 4,65 116%
8 60,5 7,29 91%
16 30,0 14,7 91%
32 18,0 24,5 76%

Na Tabela 3.13, € apresentado a evolugio do processo do algoritmo da divisio paralelo
e no qual foram empregados 32 processadores; neste se pode observar o processo nos
diferentes niveis de temperatura.

Tabela 3.13: Técnica da divisao - sistema Nordeste - 32 processadores

Temp | N? de iter. | Horas | Corte de Carga (MW) | Invest. (10°USS) | f.o. (16°US$)
40.000 911 1,9 60,0 2.623.020,00 2.683.020,00
40.000 946 2,0 75,0 2.625.796,00 2.700.796,00
16.875 4.838 10,1 6.0 2.626.825,00 2.632.825,00
16.875 5.014 10,5 0,0 2.630.290,00 2.630.290,60
12.656 7.068 14.8 0,0 2.631.500,00 2.631.500,00
12.656 7.202 15,1 6,0 2.627.263,00 2.633.265,00
Congelo 7.760 16,1 ¢,0 2.630.250,00 2.630.290,00

3.7 CONCLUSOES

O SA é uma técnica de otimizacao baseada em conceitos da Mecénica Estatistica e com
um grande niimero de aplicagdes em problemas de engenharia elétrica. Esta nova técnica
foi validada através de comparagbes com métodos aproximados e técnicas de otimizagio
baseados em decomposi¢io de Benders. Para sua validacio se empregam trés sistemas;
o primeiro é um sistema pequeno de 6 nés e 15 linhas chamado sistema de Garver, o
segundo € um sistema de médio porte, rede Sul brasileira, de 46 nés e 79 linhas, e o
terceiro é um sistema de grande porte, rede Norte-Nordeste, de 87 nés e 183 linhas. O
algoritmo de SA proposto, tanto em sua versio seqiiencial como paralela, encontra as
solugbes 6timas dos problemas pequenos e médios; para o caso de sistemas de grande
porte, como a rede Norte-Nordeste onde a solugfio étima nio é conhecida, chega-se a uma
solu¢do com um custo 7% e 8% menores nas versdes seqiiéncial e paralela respectivamente,
quando comparados com a melhor solugio conhecida.



Capitulo 3 - Planejamento de sistemas de transmissio usando SA 71

O problema do planejamento de sistemas de transmissao ¢ um tipico problema com-
binatorial onde o nimero de possiveis configuracoes a ser analisadas cresce exponencial-
mente com o tamanho da rede. Este é um tipo de problema de programacio inteira onde
fragbes de linha ndo sio permitidas. Em estudos prévios, apresentados em [35, 12], se
empregam métodos aproximados para resolver o problema da expansio da transmissio
para sistemas de grande porte; sio métodos computacionalmente rapidos, porém apre-
sentam qualidades de resposta um pouco inferiores is apresentadas pelo algoritmo SA.
Também em estudos apresentados em [11, 27], onde se aplicam métodos matematicos
baseados em decomposicao de Benders e enumeracao implicita obtém-se solucdes Gtimas
para problemas pequenos e médios.

Foi desenvolvido um algoritmo de SA sequencial com diferentes programas de resfria-
mento. Cada programa de resfriamento teve seus parametros de controle otimizados de
forma empirica. O algoritmo encontra facilmente as configuragdes Stimas de sistermas de
pequeno e médio porte. Entretanto, para sistemas de grande porte o esforco computaci-
onal necessario é relativamente elevado, mas em termos da qualidade das configuracoes
obtidas, o algoritmo de SA encontra configuragbes melhores que os métodos aproximados,
especialmente em sistemas de grande porte.

A técnica SA paralelo foi suficientemente testada; neste caso foram implementadas
as versoes dos algoritmos da divisio e hibrido. Os resultados obtidos pelas duas versdes
para sistemas pequenos e médios, foram satisfatorios. J4 para sistemas de grande porte foi
selecionado o algoritmo da divisio por questao de facilidade na implementacao e de melhor
comportamento no processamento, j4 que a comunicagdo neste sé é feita ao terminar
uma cadeia de Markov. No outro método, a comunicacio é feita cada vez que uma
configuragio é aceita; isto congestiona o sistema de comunicagio paralelo tornando dificil
a manipulacio dos dados. Este problema cresce na medida em que se analisam sisternas
maiores, ao considerar mais processadores e major quantidade de informacao.

No processamento paralelo se obtém redugdes significativas em tempo de computagao
e melhoramento da qualidade da resposta comparado com a versio seqiencial, quando
sao analisados sistemas de grande porte.

A paralelizacio de SA é feita de maneira que nao afete a estrutura seqiiencial do algo-
ritmo SA. Neste, sdo estudados os diferentes algoritmos paralelos, variando os parametros
de controle, temperatura inicial To, coeficiente de variacio no nivel da temperatura 3,
comprimento da cadeia de Markov Ny, coeficiente de variacio no tamanho da cadeia p e
para diferente nimero de processadores np.

Os pardmetros de controle sio selecionados tal que seja aumentada a chance de obter
o 6timo global. Para cada nivel de temperatura, a cadeia de Markov de comprimento N,
é dividida entre os np processadores, correspondendo a cada processador analisar N /np
configuracoes.
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Os resultados apresentados anteriormente correspondem a testes realizados com u-
ma versao inicial do algoritmo SA. Logicamente é possivel melhorar o desempenho de um
algoritmo combinatorial calibrando adequadamente seus parametros de controle e introdu-
zindo melhoras adicionais nas partes basicas do mesmo, assim como nas partes especificas
do problema de planejamento; por exemplo, melhorando o mecanismo de definicio de
vizinhanca e a geragao eficiente de novos caminhos.

Posteriormente foram realizados testes com um algoritmo SA melhorado, produzindo
configuragbes de melhor qualidade. Assim, por exemplo, usando SA seqiiencial, foi en-

contrada uma configuragéo para o sistema Norte-Nordeste com um investimento igual a
2.625,663 milhdes de ddlares, sem corte de carga.



Capitulo 4

PLANEJAMENTO DE SISTEMAS
DE TRANSMISSAO USANDO
ALGORITMOS GENETICOS (AG)

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo ¢ apresentada uma nova metodologia para o planejamento de sistemas
de transmissio baseada nas idéias fundamentais dos algoritmos genéticos (AG) e algumas
adaptacdes adicionais para incorporar as caracteristicas especificas do problema de pla-
nejamento. A metodologia desenvolvida apresenta solugdes (configuracées) de qualidade
ligeiramente melhores que as obtidas com algoritmos de SA e com uma reducéo adicional
do esforco computacional.

O algoritmo genético contorna adequadamente os problemas de étimos locais pois tra-
balha com uma populagéo (conjunto de configuragdes), o que permite visitar regides muito
distantes na procura de caminhos promissores. Simula o principio de selegio natural que
acontece na natureza e que leva a sobrevivéncia dos individuos melhores dotados na luta
com outros individuos por recursos escassos. Assim, o algoritmo genético parte de uma
populagdo inicial, realiza um processo de selegdo das melhores configuraces (“strings”)
com direito a participar na geracio dos novos descendentes (“allsprings”), faz o cruzamen-
to (“crossover”) entre estas melhores configuragées e finalmente um processo de mutacio
determina os elementos da nova geracao.

O algoritmo genético simula o processo de selegio natural para resolver um problema
de otimizagdo combinatorial. O mecanismo de busca do algoritmo genético é de natureza
probabilistica, mas adequadamente direcionada. Os elementos ou configuragdes da popu-
lagdo inicial geralmente sdo obtidos de forma aleatéria. Assim, cada elemento ou gene

73
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de uma configuragdo (“strings”) é obtida aleatoriamente. Também, cada “strings” tem
uma fungdo objetivo que é usada no processo de selecio para determinar o nitmero de
descendentes a que tem direito essa configuragio. Portanto, o ndmero de descendentes
que de fato ¢ designado a cada configuracio é estatisticamente proporcional a qualidade
da correspondente funcio objetivo (“fitness”) e finalmente as operagoes de “crossover” e
mutagdo terminam gerando a nova populagdo. Cada parte deste processo de obtencio de
uma nova geracao (selecio, “crossover” e mutacio) é controlada de maneira probabilistica.
Um algoritmo genético é completamente definido depois de escolher: a populagio inicial,
os parametros de controle (tamanho da populagio, taxa de “crossover” e taxa de mutagéo)
e o critério de parada.

Com relagdo a combina¢io dos AG com outras heurfsticas, muitos pesquisadores tém
optado por adotar metaheuristicas como SA e Busca Tabu com um método baseado no
uso de uma populagdo e usando processos de recombinacio como os dos AG [54].

Este capitulo é organizado como segue. Inicialmente é apresentada uma descricio
tedrica dos AG, depois é discutido os principios basicos dos AG aplicados ao problema
de planejamento de sistemas de transmissdo. Neste dltimo, se inclui:

e A representacio e codificagdo do problema de planejamento,

e O mecanismo geracional: selecio - “crossover” - mutacao,

¢ Geracdo da populacio inicial, e

e Parimetros de controle e critérios de parada.

Em seguida sdo apresentadas as implementacdes especializadas realizadas nos AG.
Nestas, se inclui:

¢ Taxa de mutacgio variavel,

e Taxa de mutagdo controlada por SA,

o Selecio limitada,

Implementagéo dos “butlding blocks” através dos caminhos novos,
¢ Formas especializadas de geragio da populacio inicial, e

o Parimetro o varidvel.

A seguir, € descrito o algoritmo implementado e apresentados testes com sistemas de
pequeno e médio porte. Também sio apresentados resultados obtidos com um sistema

de grande porte, o sistema Norte-Nordeste brasileiro. Finalmente sio mencionadas as
conclusGes mais relevantes.
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4.2 O ALGORITMO GENETICO: TEORIA

O algoritmo genético é uma metodologia usada para resolver problemas de otimizacio
combinatorial que apresentou um grande sucesso na wltima década na resolucdo de pro-
blemas de grande porte em dreas muito diversas. O algoritmo genético foi inicialmente
formulado por Holland [3] baseado no principio de seleio natural que acontece na na-
tureza e que fornece maiores chances de sobrevivéncia aos individuos melhores dotados.
Matematicamente, pode-se considerar o algoritmo genético como uma técnica de otimi-
zagdo combinatorial que tem uma alta probabilidade de encontrar a solucdo Gtima global
de problemas grandes e complexos e que apresentam muitas solugbes Stimas locais.

O algoritmo genético estd baseado no principio de selecio natural. Na natureza os
individuos melhores dotados tem maiores chance de sobrevivéncia e a capacidade de a-
daptacdo a um meio mutante é fundamental na sobrevivéncia de individuos e espécies.
Foi baseada nesta lei natural que as espécies sobreviveram e evoluiram na Terra. As ca-
racteristicas especificas de um individuo determina sua capacidade de sobrevivéncia e, em
dltima instancia, essa capacidade especifica é determinada pelo contetido génetico do in-
dividuo; isto é, pela unidade elementar chamada gene na biologia. Assim, nas mudancas
do material genético das espécies acontece a evolugio das mesmas. A selecdo natural
leva a sobrevivéncia dos individuos melhores dotados e no processo de reprodugio estes
individuos transmitem aos descendentes os melhores genes; por outro lado, os individuos
menos dotados morrem no processo de competicio por espaco, alimentos, etc. Assim, o
principio de selecio natural permite que somente os individuos melhores dotados gerem
descendentes. Foi assim que aconteceu a evolugio das espécies. A evolucio acontece quan-
do 0s cromossomos de dois individuos bem dotados se recombinam durante a reproducio.
Neste processo acontece uma troca de material genético que pode levar & geragio de um
individuo muito bem dotado ao receber o melhor material genético dos pais. Este processo
repetido leva & evolugdo, isto €, uma selecio com a sobrevivéncia dos individuos melhores
dotados e a correspondente reprodugao (com troca de material genético) entre os mesmos.
Adicionalmente, no processo de evolucio, existe um fendmeno chamado mutagdo, que é
uma mudanca do cédigo genético dos individuos como conseqiéncia de sua interacio com
o meio ambiente.

No algoritmo genético o processo de otimizacio se inicia com a sele¢io de uma po-
pulagdo, isto €, um conjunto de solucdes (configuragoes) candidatas. Cada configuracio
€ qualificada pelo valor da funcio objetivo que apresenta. Geralmente a codificacio de
uma configuragio é realizada em sistema binario. Todos os elementos da, populacio sio
classificados pela qualidade de sua correspondente funcio objetivo. Assim, cada elemento
recebe uma determinada probabilidade para gerar os elementos (configuragies) na ge-
ragao seguinte. Os elementos melhores qualificados (“higher fitness”) neste processo tém,
no sentido probabilistico, maior probabilidade de participar na geragao dos elementos da
nova populagio. Essa nova geragio é obtida com as operagoes de cruzamento (“cros-
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sover”) e mutagio. Dessa forma, as melhores configuragbes sio cruzadas para gerar os
elementos da nova populagio e, nesse processo, o cruzamento leva a uma transferéncia de
material genético entre as melhores configuragdes. Neste processo, eventualmente devem
aparecer elementos da nova geragio (filhos) que recebem o melhor material genético das
configuragdes melhor qualificadas, produzindo novas configuracbes de excelente qualida-
de. A mutagéo termina a formagdo da nova populagio. Na natureza, a mutagio produz
a regeneragao da perda de material genético. No algoritmo genético, a mutagio produz
uma modificagao esporddica e aleatéria de algum gene de um elemento (configuracio) da
populagdo. Resumindo, pode-se dizer que os AG sdo uma técnica de otimizacio combina-
torial que inicia o processo de otimizagio com uma populacio inicial, faz um ordenamento
seletivo dos elementos da populagio avaliando a qualidade da fungio objetivo e gera uma
nova populagio num processo de trés etapas: na primeira é realizada a selegio (onde
a cada configuracdo é designada um mimero determinado de descendentes), na segunda
etapa ¢ realizado o “crossover” entre os elementos melhores qualificados e com direito a
gerar descendentes; e na etapa final, é realizada uma mutacéo aleatéria para obter a nova
populagao.

O algoritmo genético em sua forma mais simples é composto pelos seguintes compo-
nentes:

¢ Populacio inicial,

¢ Mecanismo de codificagao do problema,

¢ Parametros de controle,

e Avaliagao da qualidade da funcio objetivo,

e Selecao e operadores genéticos do ciclo geracional.

4.2.1 Populacgao Inicial

A populagio inicial pode ser gerada de varias maneiras. Uma delas é gerar populacdes
iniciais de maneira aleatéria; uma outra, podera ser a geragio das populacdes iniciais usan-
do algoritmos aproximados e cujas respostas se obtém em tempos curtos, com qualidades
de respostas relativamente boas.

Fazer evoluir uma populacio gerada inicialmente de maneira aleatéria, até chegar a ter
configurages perto da solugéo 6tima, é um bom teste para conhecer como esta funcionan-
do a implementagéo dos AG, j4 que teoricamente as caracteristicas essenciais e criticas da
solugdo final devem ser conseqliéncia do processo evolutivo e nio das caracterfsticas dos
métodos usados para gerar a populagdo inicial, como é o caso de sistemas de pequeno e
médio porte. J4 em sistemas de grande porte, o processo necessita de um bom programa
inicializador pelas razbes que mais adiante serdo expostas.
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4.2.2 Mecanismo de Codificacio do Problema

Em seus trabalhos, Holland representa os cromossomos (configuracées) por “strings”
binarios, isto é, listas de zeros e uns. Este tipo de codificagio tem sido empregado em
diferentes aplicagdes; inclusive em muitas aplicag¢des onde nao é ébvio seu emprego. Apesar
disto, existem uma grande variedade de aplicacdes onde essa representaciio nio é efetiva;
assim, alguns pesquisadores tém comecado a explorar outras formas de representacdo; em
geral aquelas que tem relacio com aplicacbes praticas dos AG.

Alguns tipos de problemas sio mais facilmente representaveis em codificacio bindria
que outros e, portanto melhor condicionados para serem resolvidos por um algoritmo
genético. Existem outros cujas varidveis sio bindrias, assim ndo existe nada a modificar
ou adequar. Também existem problemas onde as varidveis de decisdo s3o inteiras com
limitante superior. Neste caso, deve-se fazer uma representagdo bindria destas varidveis, o
que aumenta o tamanho do problema. O problema mais complicado de resolver em termos
de representacio das varidveis acontece quando as varidveis de decisdo sio continuas.
Neste caso, deve-se fazer a representacio bindria de uma varisvel continua variando em
um intervalo.

No problema de planejamento de sistemas de transmissio as variaveis de decisio sio
as linhas adicionadas em cada caminho candidato e sio portanto variaveis inteiras e, no
caso mais geral, cada variivel de decisdo pode ser representada por 4 digitos bindrios que
equivale & adicionar mais de 8 linhas em cada caminho candidato. Assim, no proble-
ma de planejamento de sistemas de transmissio o problema de representacio é resolvido
de uma maneira relativamente simples. Entretanto, para sistemas de grande porte co-
mo o Norte-Nordeste brasileiro, esta representagao levaria a representar cada elemento
(configuragdo) da populagio por um vetor de 732 elementos bindrios o que tornaria com-
putacionalmente cansativa a implementacio do “crossover” e a preparagao dos vetores
para o calculo da funcio objetivo. Mais adiante sio apresentadas idéias alternativas de
representagao fundamentadas em trés idéias basicas: representagao bindria, representacio
por bits independentes e representagio decimal.

4.2.3 Parametros de Controle

As caracteristicas bésicas, assim como a eficiéncia de um algoritmo genético, sao
determinadas pela definicio dos pardmetros de controle, pela forma de escolha da popu-
lagdo inicial e pelo critério de parada adotado. Na formulacio basica do algoritmo, os
pardmetros de controle sio: o tamanho da populagio, a taxa de “crossover” e a taxa
de mutacio. Portanto, os parametros de controle juntamente com o mecanismo de ge-
ragao da populagio inicial e o critério de parada definem praticamente a qualidade de um
algoritmo genético.
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Valores tipicos usados na literatura especializada para os parametros de controle sao

[2]:

e tamanho de popﬁla,géo entre 30 e 200.
o taxa de “crossover” entre 0,5 ¢ 1,0. e

¢ taxa de mutacio entre 0,001 e 0,050.

4.2.4 Avaliacao do Nivel de “Fitness”

A funcdo empregada para atribuir os valores “fitness” aos membros da populacio
deverd possuir boa sensibilidade, tal que consiga fazer uma boa discriminacio destes
iltimos. Assim por exemplo, os resultados da avaliagio de uma funcio objetivo pode
atribuir um valor de 1,09 a um individuo muito bom; por outro lado, pode dar um valor
de 0,96 a um individuo muito ruim. Se estes valores forem empregados para selecionar os
individuos na fase de cruzamento, seria necessario muito tempo de computagéo para que
os descendentes do primeiro influam mais que os do pior individuo.

A normalizacdo se faz trocando a referéncia dos valores das fungdes, isto é, subtraindo
um valor preestabelecido de cada valor das funcdes. Desta maneira os individuos bons
participardo em maior porcentagem na formagio da nova geragio.

Esta normalizacio dever4 privilegiar as melhores configuraces, porém sem descartar
o material genético presente na populacdo, j4 que se a normalizacio estiver influenciada
fortemente pelo melhor individuo, a busca ficard em uma regido do espaco de configuracdes
perto daquela que influenciou na escolha. Caso contririo, se nio existir influéneia das
melhores solugdes, pode-se ter uma busca demasiada lenta.

Assim, como no exemplo anterior, para um individuo bom se atribui um valor de 1,09
e para um individuo ruim um valor de 0,96.

O critério sem normalizacio é:

F (2:1) F (Ig) A
Valores atribuidos aos individuos 1,09 0,96 0,13

Participagdo na nova populacio 53% 47% 13%
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O critério com normalizacio se obtém subtraindo 0,80 de cada valor, ou seja:

F(ay) F(z,) A
Valores atribuidos aos individuos 0,29 0,16 0,13
Participacio na nova populacio 64% 36% 81%

Pode-se observar que o critério com normalizacio produz uma melhor selectividade,
contornando em parte o problema de valores de F (z) muito préximos. Existem ain-
da outras formas de normalizagio que poderiam ser implementadas para contornar este
problema.

4.2.5 Selecao e Operadores Genéticos do Ciclo Geracional

O mecanismo de selecdo tenta modelar o mecanismo de sobrevivéncia dos individuos
melhores dotados na natureza. Assim, no algoritmo genético, uma vez definida a popu-
lagdo, determina-se a funcio objetivo ou sen equivalente “fitness” de cada elemento ou
configuragdo da populacio e aquelas com fungdes objetivos de melhor qualidade recebemn
uma maior ponderagio para participar na geracao dos elementos da nova populacao.

A mais simples implementagio de selecio é o chamado esquema de selecdo propor-
cional. Neste esquema cada configuracio tem direito a gerar um numero de descendentes
proporcional a qualidade da fungio objetivo. Assim, as configuragdes com maiores valores
da funcio objetivo participardo na geragao de muitos descendentes e aquelas de menor
valor da fung¢do objetivo praticamente nio participardo na geracio de novas configuracdes.

O esquema de seleciio proporcional é implementado usando o chamado esquema de
sele¢do da roleta. No esquema da roleta cada configuracdo (“string”) ¢é alocada num setor
circular da roleta, proporcional ao valor da correspondente fungio objetivo. Um proces-
so aleatério determina um niimero de descendentes a que tem direito cada configuracio.
Entretanto, € possivel substituir o esquema da roleta por mecanismos mais eficientes e
répidos que designe a cada configuracio um nimero de descendentes proporcional a por-
centagem determinada para cada configuracio e fazendo um ajuste no final do processo
para determinar um nimero de descendentes igual ao tamanho da populacio corrente.
Uma vez terminado o processo de selego e portanto conhecido o nimero de descenden-
tes a que tem direito cada configuracio da popula¢do corrente, deve-se implementar o
cruzamento ou “crossover”.

Na formulagao original do algoritmo genético o “crossover” é a operagio fundamental
e crucial e & mutagdo é designada uma funcio secundéria. Uma vez definida a selecdo,
escolhe-se um par de configuracdes que tem direito a gerar descendentes e este par é
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submetido a um cruzamento para gerar dois novos descendentes. A escolha das duas
configuracdes para “crossover” pode ser feita de forma aleatéria ou de forma sistematica,
iniciando o cruzamento com aquelas configuracdes que tem direito a um maior ndmero
de descendentes. Existem quatro tipos de “crossover”: simples (“single-point”), com dois
pontos {“two-point”), multiponto (“multi-point™) e uniforme.

No “crossover” simples, escolhe-se aleatoriamente um ponto de cruzamento; assim, o
material genético além desse ponto € trocado. Seja L o tamanho ou niimero de elementos
de uma configuragio; entdo, escolhe-se aleatoriamente um nimero entre 1 e L-1. Seja L,
o mimero aleatério selecionado, entio as duas configuracdes escolhidas para “crossover”
trocam a parte correspondente s primeiras L, posicdes. Essas duas novas configuragoes,
assim geradas, sdo as candidatas a configuragdes na nova populacio. No “crossover” de
dois pontos, sdo selecionados de maneira aleatdria dois pontos de cruzamento, entio é
trocado o material genético contido entre estes dois pontos. No processo de generalizacio
do “crossover” pode-se implementar o chamado “crossover” multiponto e uniforme. Neste
iltimo caso, cada elemento (bit) é selecionado de maneira aleatéria: comecando pelo
primeiro, ¢ eleito aleatoriamente o primeiro pai que contribui com o primeiro bit ao
primeiro filho. Na seqiiéncia, o segundo filho recebe o bit do segundo pai. Este processo
continua até que todos os bits sejam atribuidos. Cada tipo de “crossover” apresenta
vantagens e desvantagens.

Em relacédo a operagao de “crossover”, os algoritmos genéticos definem a chamada
taza de “crossover” (p.). Um algoritmo genético geral nio procede ao cruzamento de
todas as configuragoes escolhidas. A taxa de “crossover” determina probabilisticamente
a porcentagem de configuragdes que serdo submetidas efetivamente a cruzamento neste
algoritmo. Assim uma parcela das configuragdes da populagio corrente passa integral-
mente a constituir a lista de novas configuracbes candidatas para a nova populacio sem
“crossover”. Portanto, uma vez escolhida as duas configuracées candidatas, gera-se um
nimero aleatério entre 0 e 1. Se o mimero aleatério gerado for maior que p., a taxa de
“crossover”, entédo as duas configuragoes passam diretamente para a, lista de configuragdes
candidatas sem “crossover” e, caso contrério, procede-se ao “crossover”. Tipicamente os
valores de p, variam entre 0,9 e 1,0.

A operagao de mutacdo termina com o processo de obtengio da nova geragao da po-
pulagdo. O processo de mutagéio implica modificar de 0 para 1 ou vice-versa um elemento
(gene) de uma configuragio. Este processo é controlado por um parimetro denominado
taza de mutagdo (p,,). No algoritmo genético simples, a mutaciio é considerada como um
operador secundario comparado com o “crossover” e tem a finalidade de restaurar a perda
de material genético que pode acontecer na populagdo. Assim, por exemplo, se na posicio
k todas as configuragdes (“strings”) tem valor 0 na representagio binaria, e na configu-
ragao 6tima o valor correto nessa posicio é 1, entdo o “crossover” nao pode regenerar um
1 nessa posigo; entretanto a operagao de mutagio pode resolver essa dificuldade.
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4.3 O ALGORITMO GENETICO BASICO APLL

CADO AO PROBLEMA DE PLANEJAMEN-
TO

Muitos problemas de otimizacdo combinatorial que sio encontrados na pratica sao
resolvidos usando métodos aproximados devido a grande dificuldade em encontrar sua
solucdo 6tima. Os métodos combinatoriais, como é o caso dos AG, foram projetados
para lidar com este tipo de problema. Os algoritmos genéticos foram usados com muito
sucesso para resolver problemas complexos em areas muito diversas e também em vérias a-
plicagbes de engenharia elétrica [4, 14]. Matematicamente, pode-se considerar o algoritmo
genético como uma técnica de otimizagdo combinatorial que tem uma alta probabilidade
de encontrar a solugio Stima de problemas grandes, complexos e que apresentam muitas
solugbes Stimas locais.

Este € o caso do planejamento da expansio das redes de transmissio de grande porte,
que devido as restri¢des de integralidade (isto &, as linhas s6 assumem valores inteiros) se
tornam um problema combinatorial, e é de dificil resolugao, devido ao grande nimero de
solugdes Stimas locais possiveis. Tal é o caso da rede Norte-Nordeste brasileira, com 8%
nés e 183 linhas, que chega a ter até (11 + 1)'® possiveis solucbes, isto &, supondo um
maximo de 11 linhas candidatas por ramo.

No algoritmo genético aparece um conjunto de componentes que define o tipo e a

qualidade do algoritmo. Estes componentes sio divididos em quatro partes a fim de
facilitar a apresentacdo, ou seja:

1. A representacao e codificagio do problema de planejamento,
2. O mecanismo geracional: selecio - “crossover” - mutagao,
3. Geracdo da populacido inicial e

4. Parametros de controle e o critério de parada.

4.3.1 A Representacgio e Codificacio do Problema

Representacgao

A fungdo objetivo em (2.1) ji teve uma transformagio inicial, pois além da parcela
correspondente ao custo das linhas adicionadas, foi incluida outra parcela correspondente
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a uma penalidade correspondente ao corte de carga que produz uma determinada confi-
guragdo. Assim, no algoritmo genético, uma configuragio (“string”) da populacio estd
constituida unicamente pelas varidveis de investimento n;; e o efeito das outras variaveis
continuas de operagio sdo consideradas implicitamente em conjunto como corte de carga
no sistema. Portanto, do ponto de vista do algoritmo genético, as variaveis que formam
uma configuragdo sio inteiras, isto é, o ndmero de linhas adicionadas em cada caminho
candidato.

O valor da fungao objetivo determina a qualidade da configuracio ou elemento de uma
populagao. Assim, as configuracoes com valores da fungao objetivo ou seu equivalente “fit-
ness” de melhor qualidade participam com maior freqiiéncia na geragao dos elementos da
nova populagdo ou geracio. Na formulagdo tradicional dos algoritmos genéticos o proble-
ma a otimizar é formulado na forma de maximizagio. A trensfermagio de um problema
de minimizagao em um problema equivalente de maximizagio para usar adequadamente
um algoritmo genético ndo é muito trivial pois ela pode comprometer a seletividade do
processo de selegao. No problema de planejamento, a transformacao do problema de mini-
mizagdo em um problema de maximizacio foi realizada de maneira parecida ao realizado
em [5], assim:

min v &> maz [K — v]

em que K é uma constante gque pode ser fixa ou variavel durante o processo de otimizagao,
e sua escolha ¢ feita baseando-se nos valores das fungdes objetivo das configuracoes iniciais
ou, melhor ainda, pode assumir o valor correspondente aquela funcio objetivo de maior
valor em cada geracgao.

No caso em que o algoritmo inicie o processo com configuragdes obtidas por outros
métodos, K pode ser fixo e assumir um valor em torno de 20% maior do valor da funcao
objetivo de uma configuracio tipica usada na geragio da populacio inicial. Quando a
populagao inicial é gerada aleatoriamente K assume um valor varidvel em cada geracio e
assume um valor 5% maior que a pior configuragdo. Todas estas implementacbes visam
manter a seletividade dos AG.

Outra forma alternativa, usado por exemplo em [14], que fornece resultados muito
parecidos ¢ fazer a seguinte transformacio:

minv <> maz [1/v]

No presente trabalho foram implementadas ambas alternativas.
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Codificagao do Problema

No Algoritmo genético tradicional as varidveis do problema sio codificadas em sistema
bindrio pois desta forma permite uma melhor implementacio das operagdes de “crossover”
e mutagdo. No problema de planejamento, as varidveis que formam uma configuracio sio
inteiras e, portanto, a codificagdo mais ébvia consistiria em representar a variavel inteira
em sistema bindrio. Entretanto, analisando o problema especifico de planejamento, pode-
se verificar que existemn trés formas de codificar uma configuracios

1. Codificacdo em sistema binario,
2. Codificagao em bits independentes e

3. Manter a codificacao decimal.

A Figura 4.1 ajuda a analisar estes 3 tipos de codificagio.

T 4
~
=

cosfrennssinirisrroccorsncrnrnane

Figura 4.1: O problema de codificagio

Na Figura 4.1, existe a possibilidade de adicionar até 7 linhas entre as barras k e m.
Supdem-se, a seguir, que na configuragdo corrente foram adicionadas 3 linhas. A Figura
4.2 mostra a codificagdo da configuragio somente para o caminho & — m onde foram
realizadas 3 adi¢bes. As trés formas de codificacio apresentam vantagens e desvantagens
quando sio considerados os aspectos mais importantes do processo.

Um aspecto importante € o espago necessdrio para o armazenamento da configuragao.
No exemplo, a codificacio tradicional em sistema bindrio usa 3 casas binarias, a represen-
tagdo por bits independentes usa 7 casas bindrias e a representacdo decimal usa uma casa
decimal. Um problema de grande porte, como o Norte-Nordeste brasileiro, tipicamente
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Codificacdo em sistema bindrio

o0 | J 11 ]| 1 |ves

Codificacdo em bits independentes

see | J |1 |0 |1]1]0{0]|oeee

Codificacio decimal

ses ] ] | eee

Figura 4.2: Diferentes formas de codificacio

permite adicionar mais de 7 linhas por caminho candidato, existem em torno de 190 cami-
nhos candidatos e uma populacio tipica tem entre 160 e 200 configuragdes. Assim, entre as
trés alternativas existe uma diferenga enorme em requisitos de meméria necessarias para o
armazenamento das configuracbes, mostrando a grande vantagem da codificacio decimal.
Adicionalmente, as duas primeiras formas de codificagio requerem esforgo computacional
maior, pois cada configuragio deve ser transformada em seu equivalente decimal para usar
a subrotina de PL que determina o corte de carga correspondente a cada configuracéo.

QOutro aspecto importante é que a codificacao binaria apresenta um problema conhe-
cido como penhasco de Hamming (“Hamming cliffs”) que significa que existe uma grande
distancia de Hamming para dois inteiros consecutivos. Por exemplo os nimeros inteiros
3 e 4 sao representados em sistema binario como 011 e 100. Assim um algoritmo genético
deve transformar, usando “crossover” e mutacio, todos os seus digitos para passar de
3 para 4 linhas, as quais formam configuragdes vizinhas. Por outro lado, a codificacio
usando bits independentes e a codificacdo decimal ndo apresenta este problema.

Outro aspecto mais importante ainda, relacionado com a codificagio escolhida, aconte-
ce na implementacao do “crossover” e da mutacio. A Figura 4.3 ilustra este aspecto que é
crucial na implementacao de um algoritmo genético eficiente. A Figura 4.3 apresenta, em
codificacao bindria tradicional, duas configuragdes do caminho candidato k—m da Figura
4.1. Assim, mostram-se duas configuragdes antes do “crossover”, depois do “crossover”
e depois de fazer a mutagdo. Antes do “crossover” as configuragées indicam a alocacio
de 3 e 4 linhas respectivamente. Apds o “crossover”, as novas configuracbes indicam 7
e 0 linhas adicionadas respectivamente; portanto, no ponto de cruzamento nio acontece
uma troca de informacao adequada (trocar 3 linhas com 4 linhas no caminho k — m). O
que realmente acontece no ponto de cruzamento é uma mutagio violenta (de 3 para 7
linhas e de 4 para 0 linhas). Igualmente, no caso da mutacdo, houve uma mutacio na
posigao central da segunda configuracio mas isto implica passar de 0 a 3 linhas indicando
também uma mutagio brusca. Este problema nio acontece com as outras duas formas de
codificacao.
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Antes do “crossover” | Ponto de “crossover”
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Figura 4.3: “Crossover” e mutagio

Um aspecto final em relagio a codificagio é que na codificagdo bindria e por bits inde-
pendentes, as operagdes de “crossover” e mutagdo sio implementadas, do ponto de vista
computacional, de uma maneira trivial, enquanto que na representacao decimal, deve-se
redefinir a operagio de mutacio. Também é possivel realizar uma codificacio bindria
de forma implicita, isto é, manter uma codificacio decimal mas realizar as operaches de
“crossover” e mutagéo simulando a codificacio bindria.

As observagdes levam a pensar que uma codificagdo decimal com um aumento da taxa
de mutacao seria equivalente e até mais eficiente que uma codificacio bindria em termos
de qualidade de solugées encontradas e com um menor esforgco computacional. Mantendo
uma codificagéo decimal, o “crossover” seria até mais eficiente pois no ponto de “crossover”
realmente aconteceria transferéncia adequada de informacéo (no exemplo da figura 4.3, 3
linhas passam para a configuracio 1 e 4 linhas passam para a configuracdo 2) e a mutacio
simplesmente consistiria em aumentar ou diminuir em uma unidade o mimero de linhas
para um caminho candidato. Esta codificacio ainda facilita o trabalho computacional
na hora de testar as configuracoes através de um PL. Pode-se ainda incorporar mutagoes
maiores e assim é possivel definir mutagdes simples, duplas, etc. Estas modificages foram
incorporadas e testadas no algoritmo desenvolvido juntamente com a codificacdo biniria
implicita.
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4.3.2 O Mecanismo Geracional: Selecao - “Crossover” - Mu-
tacao

A partir da populagdo corrente é determinada uma nova populagéo através de um pro-
cesso geracional que implica realizar sucessivamente as operacoes de selecio, “crossover”
e mutacgao.

Nos AG o mecanismo de sele¢do é a primeira etapa no processo de obtencio de uma
nova populagdo a partir da populagio corrente. No processo de seleciio, determina-se o
nimero de descendentes (“offspring”) a que tem direito cada configura¢io (“string”) da
populagéo corrente. Nas etapas seguintes sdo implementados o “crossover” e a mutagio
para terminar de gerar os elementos (configuragoes) da nova populagao.

A Figura 4.4 mostra as operagdes de “crossover” e mutagio para duas configuracoes de
uma rede simples e usando a codificacdo binaria. Nesta, observa-se em primeira instincia
o procedimento de “crossover” entre configuracoes, para isto seleciona-se o ponto de cru-
zamento que neste caso corresponde ao quarto bit; entdo, o bloco identificado entre a
posicdo seguinte e o dltimo bit serd trocado entre as duas configuracdes, neste caso a
troca de blocos entre os dois cromossomos pais s6 inclui a linha 2-3. No passo seguinte
observa-se o procedimento de mutagéo, o qual é determinado pela taxa de mutagio: neste
caso em cada configuracao se efetuard uma mutagdo. Na primeira configuracio foi sele-
cionada a terceira posicdo que corresponde a linha 1-3, adicionando duas novas linhas;
na segunda configuragdo foi selecionada a segunda posicio, que corresponde & linha 1-2,
retirando uma linha.

4.3.3 Geracao da Populagao Inicial

No caso do problema de planejamento de redes de transmissio gera-se a populacio
inicial de duas maneiras. A primeira corresponde a uma forma aleatéria na qual se con-
trola o nimero de posiges diferentes de zero, assim como também s6 é gerado um niimero
aleatério de linhas para ser armazenadas nessas posicdes que é igual ou inferior ao maximo
nimero de linhas. Tipicamente o mimero de posigoes diferentes de zero na configuragio
final estd na faixa de [15 - 20]% do total de posicdes; assim, para a geracio aleatéria, 56
sdo ocupadas entre [30 - 40]% das posigdes. Este tipo de inicializagio aleatéria serd em-
pregada em sistemas pequenos (sistema Garver) e de médio porte (sistema Sul brasileiro).
Com estes sistemas se chega, com alguma freqiiéncia, & solugdo Stima, inicializando com
configuragbes geradas de maneira aleatdria.

Jé para sistemas de grande porte, como é o caso da rede Norte-Nordeste, mostra-se
pouco efetivo, devido ao grande niimero de regides no espago de solugdes que contém esta
rede. Iniciando o processo com configuragdes geradas de maneira aleatdria, o mesmo pode
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Figura 4.4: “Crossover” e mutagao no sistema binario

ficar preso em alguma das regides, apresentando grande dificuldade para passar as regiGes
de melhor qualidade. Isto se deve ao fato de que, iniciando o processo e até conseguir
chegar as regides mais atrativas, teria que enfrentar mudangas bruscas entre regides, o

qual torna o problema de dificil resolugao.

Para algumas aplicagoes, especialmente sistemas de grande porte, pode ser conveniente
inicializar usando métodos aproximados. Dentro das técnicas aproximadas mais conheci-
das para gerar configurages iniciais no estudo do planejamento das redes de transmissio

estdo os métodos:

e do minimo esforco [12],
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4.4.1 Taxa de Mutacgao Varidvel

A mutagio permite encontrar novas alternativas ou regides promissoras ao alterar o
estado em uma pesigio da configuracao. Este aspecto é mais importante ainda nas fases

finais do processo quando a maioria das configuragbes apresentam funcdes objetivo muito
parecidas, onde uma taxa de mutacdo relativamente elevada pode produzir em muitas
configuracdes modificages significativas dando mais dinamismo ao processo. Na presente
pesquisa foram usadas taxas de mutagao relativamente elevadas e variaveis.

Os algoritmos genéticos bésicos usam taxas de mutacao pequenas dando um papel
secundario a este operador. Entretanto, novas pesquisas realizadas em problemas reais
verificam a importincia de se usar uma taxa de mutagio mais alta e, ainda mais, variavel;
como é o caso deste trabalho. Por exemplo, para uma configuragio dada ¢ gerado um
pfimero aleatério entre 0 e 5, assim esse ndmero aleatério define o niimero de pontos
para mutagido. Logo, para cada ponto de mutagio escolhido também aleatoriamente,
implementa-se uma mutagio simples ou dupla na representagio decimal, isto €, adiciona-
se ou retira-se uma ou duas linhas na configuragio do sistema. Esta dltima decisao (adigao
ou retirada) permite ainda duas variantes:

1. Implementacio simples;

2. Avaliagio do corte de carga da configuragdo candidata, com adicao de linhas em
caso de existir corte de carga e retirada de linhas caso contrério.

Logicamente esta segunda alternativa requer uma chamada & subrotina de PL.

Todas:as implementagbes em relagdo a mutagao antes mencionadas, tem dois objetivos
claramente diferenciados:

1. Produzir mudancas bruscas na configuracio a fim de romper a homogeneidade das
configuracdes da populagdo, o que é um objetivo muito mais importante do previsto,
e

2. Recuperar a perda de material genético, isto &, fazer pequenas alteracoes nas configu-
ragdes a fim de produzir uma configuragio que ndo € possivel obter por “crossover” .

Em [14] foram implementados com muito sucesso operadores especiais (“additional set
of operators”) para melhorar o desempenho de um algoritmo genético onde 0s mesmos
realizam uma tarefa de mutacdo elevada e varidvel. Estas idéias também foram imple-
mentadas neste trabalho.
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4.4.2 Taxa de Mutagao Controlada por S4

As idéias sobre a taxa de mutacio varidvel nio fazem parte do algoritmo genético
basico e, na verdade, elas sio idéias de SA. Uma mutagao introduz informagio nova,
criando e destruindo “building blocks” nas configuragées. Assim, pode-se usar a seguinte
relagdo para determinar o critério de mutagio [14]:

P(Av) = ezp(~Av/T)

em que Av ¢ a variagdo da funcio objetivo e T é o parametro temperatura de SA que
pode ser determinado e atualizado com os mesmos critérios usados em [6].

Com este critério, a mutagio é implementada de uma forma aleatéria: dada uma confi-
guragao candidata a mutacio, entdo determina-se Av, simulando a introducio da mutagao
e usando uma chamada ao PL. Se Av é menor que zero, entao aceita-se a mutagio, caso
contrario, a mutagio é aceita de forma probabilistica quando Pr(Av) > P(0,1); isto &,
uma mutacio de piora na funcio objetivo é aceita se Pr(.) é maior que um nimero ale-
atoriamente gerado no intervalo [0,1]. Este mecanismo leva a uma maior diversidade do
processo, especialmente nas fases iniciais. Esta estratégia foi implementada, neste traba-
lho, observando-se uma ligeira melhoria no algoritmo implementado. Esta estratégia foi
usada com sucesso em [5, 14].

4.4.3 Selegao Limitada

No algoritmo genético basico, cada configuracdo tem direito a gerar um ndmero de
descendentes determinado pela qualidade da funcio objetivo correspondente. Assim, o
mimero de descendentes de uma configuragio ndo esta limitado. Neste trabalho foi ob-
servado que esta implementagio pode causar convergéncia prematura do processo. Nas
primeiras geragdes, geralmente as funcbes objetivo sdo de pobre qualidade e a presenca
de uma ou algumas configuracdes com funcdo objetivo de boa qualidade pode eliminar o
efeito das outras configuragées, produzindo a convergéncia prematura num Stimo local.
Este fenémeno é muito conhecido e existem vérias formas de controle deste problema [3].
Todas estas formas de controle visam Kmitar o ndmero de descendentes de cada configu-
ragao. Assim, uma forma muito simples de controlar este problema é limitar o nimero
maximo de descendentes para cada configuracio independentemente da qualidade de sua
fungao objetivo. No algoritmo implementado, para os sistemas de grande porte, foi limi-
tado o mimero maximo de descendentes de uma configuracio entre 2 a 3% da populacio
total. Em sistemas de pequeno e médio porte praticamente nio aparece este fendmeno de
convergeéncia prematura.
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4.4.4 Implementacao dos “Building Blocks” Através dos Ca-
minhos Novos

A grande capacidade do algoritmo genético em encontrar configuracbes Stimas ou
quase-6timas é explicada pela sistematica formacio dos chamados blocos construtivos
(“building blocks”) nas configuragdes da populago. Para explicar a formagio de “building
blocks”, precisa-se da definigio de alguns conceitos bisicos dos AG.

Um “schema” representa um subconjunto de todas as possiveis “strings” que tém os
mesmos bits em determinadas posi¢des. Por exemplo, o “schema” * * 000 representa um
subconjunto de todos os nlimeros binarios de cinco digitos que tem trés posicdes fixas, as-
sim este “schema” representa os seguintes quatro “strings” :{00000, 01000, 10000, 11000}.
Relacionado com um “schema”, define-se o valor médio da funcio objetivo do “schema”
(“average fitness of the schema”) como sendo o valor médio da funcio objetivo de todos os
“strings” ou elementos do “schema”. Adicionalmente, define-se a distincia de defini¢do
(“defining lenght”) de um “schema” como a distancia entre duas posi¢oes fixas mais ex-
ternas do “schema”. Assim, por exemplo, 0 “schema” #*011x tem “defining lenght” igual
a2 eo “schema” 1*0**1 tem “defining lenght” igual a 5.

Define-se entdo um “building block” como aquele “schema” que tem um valor objetivo
de excelente qualidade (“high fitness values”) e pequena distancia de definicio (“defining
lenght”). Portanto, um “building block” é um excelente “schema” no sentido de que
possui armazenada uma informagio de excelente qualidade pois tern uma fungio objetivo
de alta qualidade e, além disso, apresenta uma “defining lenght” pequena, o que significa
que essa informagdo de qualidade “estd concentrada”. A pequena “defining lenght” vai
diminuir a chance de que um “building block” seja destruido pela operagio de “crossover”.
Por exemplo, o “schema” 1 0 * *1 pode ser mais facilmente destruido pela operagio de
“crossover” que o “schema” * * 011* que tem a informacio mais “concentrada”.

A hipdtese de “building blocks” supde que, os operadores de “crossover” e mutagdo,
fazem a geracdo, promogio e justaposicdo de “building blocks” para formar os “strings”
6timos. O “crossover” tende a conservar a informagdo genética presente nos “building
blocks” das configuragGes que devem ser cruzadas e a mutacio promove a geracio de
novos “building blocks”. Este mecanismo de formagcio de “building blocks” é a esséncia
fundamental do funcionamento dos AG.

Na presente pesquisa, além de implementar todas as operagbes bésicas de geracio de
“building blocks” através do “crossover” e da mutagéo, que fazem parte de um algoritmo
genético basico, foram realizadas algumas implementacdes adicionais usando a “esséncia
fundamental” da formacio e conservagio dos “building blocks”. Esta implementacio foi
realizada para uma parte do sistema elétrico, aquela que corresponde aos novos caminhos
de adigdo e as barras isoladas da configuragio base. A Figura 4.5, que mostra uma
pequena parcela de um sistema elétrico, ilustra este caso particular de barras isoladas.
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Figura 4.5: “Building blocks” e barras isoladas

Na Figura 4.5 (a) aparece uma carga de 700 MW, dois pontos provaveis de forneci-
mento de poténcia e trés caminhos candidatos. Em (b) aparece a combinacio de adigdes
que resolve da maneira mais adequada o fornecimento da carga de 700 MW, e em (c) séo

apresentadas estas adigbes em codificacdo decimal. Nestas condigbes sao importantes as
seguintes observagoes:

1. Para passar da Figura 4.5(a) para 4.5(b) na verdade foi gerada uma espécie de
“building block”,

2. A combinagio de adi¢bes nos trés caminhos é que constitui uma informagio de
excelente qualidade e ndo a informacio de adiges isoladas,

3. Tanto “crossover” como mutagio podem destruir o “building block” da Figura
4.5(b),

4. Na figura 4.5(a), na implementacao de adigdes, nio faz sentido adicionar linhas ao
caminho 23 sem fazer adi¢Ges simultaneamente ao caminho 21 e/ou 22, pois uma
adicao isolada em 23 é completamente imitil, e

5. Na codificacdo de uma configuragio, normalmente os caminhos 21, 22 e 23 no o-
cupam casas consecutivas na representa¢io da configuracio e no sistema elétrico



Capitulo 4 - Planejamento de sistemas de transmissio usando AG 94

existem muitos subsistemas como os mostradas na figura 4.5. Assim, com os cami-
nhos 21, 22 e 23 ocupando casas distantes na configuracio, os mesmos podem ser
facilmente destruidos pelo operador crossover .

Levando em conta as observagdes anteriores, na presente pesquisa foi realizada uma
implementagdo computacional que contorna adequadamente os problemas antes mencio-
nados € aproveita ao maximo a idéia dos blocos construtivos. Assim, foi realizada uma
implementagao computacional que identifica “building blocks” para a parte do sistema
correspondente aos novos caminhos. Um “building block” est4 constituido por linhas
adicionadas em novos caminhos e que sdo consecutivas ou adjacentes. Desta forma, a-
parecem “building blocks” em zonas especificas geralmente em torno de grandes barras
de carga ou geracio. Nesta estratégia, uma vez definida as configuragdes da populacio
inicial, o primeiro passo é a identificacio do niimero e os elementos dos “building blocks”

correspondentes aos novos caminhos. Apontadores adequados identificam os elementos
de um “building block”.

A operagao de “crossover” nio destrdi estes tipos especiais de “building blocks” pois
todos os elementos dos mesmos entram numa tnica nova configuracio. Fsta estratégia
também elimina a possibilidade de que o “crossover” forneca configuragdes com adigdes
inadequadas (linhas que ndo transmitem poténcia porque nio fecham um caminho). As-
sim, estes “building blocks” aparecem ou desaparecem com a operagio de mutacdo ou
com a eliminagéo das configuragdes onde elas estio presentes. E interessante observar
que com esta estratégia, estes “building blocks” apresentam “defining lenght” ideal pois,
por definicao, estes “building blocks” nio sio destruidos por “crossover”, mesmo que seus
elementos nao sejam codificados em casas vizinhas ou consecutivas.

A operagio de mutagio pode aumentar ou diminuir o niimero destes “building blocks”
presentes nas configuracdes do sistema, assim como o mimero de elementos de um “buil-
ding block” especifico. Por exemplo, na Figura 4.5(b), uma muta¢io em 21 e duas mu-
tagOes sucessivas em 23 levaria a eliminagao desse “building block”. Por outro lado, uma
mutagao em 21 simplesmente levaria a um “building block” com somente 2 elementos. De
maneira similar, a mutagio pode criar um novo “building block”. Esta implementagio
dé um papel mais importante 3 mutagio, sendo que deve ser usada uma taxa de mutacao
maior que as tradicionalmente empregadas.

Mutagéo pode produzir configuragdes indesejiveis. Observe na Figura 4.5(b) que, se a
mutagao elimina a adigdo no caminho 21 e depois elimina as adi¢des no caminho 23, entao
as adigbes no caminho 22 sio irrelevantes ou indesejaveis. Portanto, na implementacio da
mutagao, deve-se implementar uma estratégia que evite configuracdes indesejaveis. Desta
forma, o algoritmo contorna um problema, a adigio inadequada de linhas em novos ca-
minhos, e eproveita uma caracteristica especifica do problema de planejamento formando
“building blocks” com linhas vizinhas, aproveitando todas as vantagens que apresentam
os “building block” gerados pelo algoritmo genético bésico. Embora seja possivel ge-
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neralizar esta idéia de implementar “building blocks” para o sistema elétrico completo,
considerando também os caminhos correspondentes a reforcos em linhas ja existentes,
a implementagdo computacional cresce em complexidade e se torna dificil identificar os
blocos independentes. Assim, estes outros caminhos funcionam como “building blocks”
de um inico elemento e eles formam “building blocks” tradicionais com as operaces de
“crossover” e mutagdo convencionais. Testes realizados em sistemas altamente ilhados
mostram uma melhoria significativa dos AG com as implementagdes mencionadas.

4.4.5 Formas Especializadas de Geracao da Populacio Inicial

Existem vérias maneiras de determinar a populagio inicial para o algoritmo genético.
Neste trabalho foi usado um simples, porém eficiente, procedimento de inicializagio base-
ado no algoritmo de Garver [9]. Neste, a rede de transmissio é modelada pelo modelo de
transportes (a lei das tensées de Kirchhoff nao é representada no modelo, assim o processo
fica mais rdpido porém a solugéo é relaxada para o modelo DC). O algoritmo de Garver
foi modificado de forma que configuracdes radicalmente diferentes sejam geradas; com isto
se introduz diversidade no material genético que é produzido na etapa inicial do processo
de otimizagdo. O algoritmo usado para gerar a populagio inicial é resumido como segue:

1. Determinar um plano de expansio étimo usando varidveis de decisio continuas,

2. Adicionar a parte inteira de todas as linhas/transformadores adicionadas no passo
1 e formar a nova configuragio base,

3. Usando a configuragio anferior, preparar uma lista de N L linhas/transformadores
com investimento fraciondrio e que nesta configuracio transportem os maiores fluxos
de poténcia. ( Com cada elemento da lista serd obtida uma configuracio).

4. Para cada elemento da lista, fazer o que segue:

(a) Adicionar um circuito (linha/transformador) que identifica a lista para a con-
figuragéo base e assim formar a configuragio,

(b) Usando um algoritmo de PL testar a factibilidade da configuracdo corrente.
Se nao existe necessidade de adicio de novas linhas/transformadores, entdo
foi encontrada uma configuracio que deve ser incorporada 3 populagao inicial.
Voltar para (a) para analisar outra configuracio da lista. Caso contrario, ir a
(<),

(c) Obter uma nova configuragio adicionando  configuragio corrente a linha /trans-
formador que transporta maior fluxo de poténcia, e voltar a (b).
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4.4.6 Parametro o Varidvel

O pardmetro o penaliza a funcdo objetivo com corte de carga tornando as configu-
ragoes propostas pouco atrativas no processo de selegao. O pardmetro a deve assumir um
valor relativamente elevado para garantir que o processo pare com uma configuragio sem
corte de carga. Mas, nas fases iniciais do processo, um o grande produz uma prematura
eliminagdo de configuragdes com corte de carga e que eventualmente poderiam levar o
processo para regides promissoras. Assim, é desejivel que nas fases iniciais do processo
as configuragbes com corte de carga razoaveis tenham chance de sobrevivéncia por algu-
mas geragoes. Isto pode ser obtido com um o varidvel, iniciando-se com um o menor e
incrementando-se seu valor apds cada geragdo. Testes preliminares mostraram uma me-
lhoria no desempenho do algoritmo com esta implementagio. Em [14] foi implementada
esta estratégia com resultados excelentes.

4.5 ALGORITMO IMPLEMENTADO

Levando em conta os critérios anteriores foi implementado o seguinte algoritmo genético:

o Passo 1: Definir o tamanho da populagio T, e determinar a populagio inicial de
forma aleatéria, usando configuragoes conhecidas ou usando o algoritmo de Garver
modificado. Definir também knqz, o critério de parada que para o processo se,
durante k., geragbes, a incumbente nio varia, e kstop que é 0 nimero maximo de
geragOes permitidas.

e Passo 2: Para cada configuracio (“strings”) ou elemento da populacéo, determinar
o valor da fungdo objetivo (“fitness”) correspondente, usando o algoritmo de PL.

Atualizar, se possivel, a incumbente. k; conta o nimero de geracdes em que a
incumbente permanece sem variar, e k; conta o nimero de geragdes.

e Passo 3: Se k; > kmq, pare, pois o processo convergiu. Se ky > kstop pare, pois foi
excedido o niimero méximo de geracdes permitidas. Caso contrério, v4 ao passo 4.

» Passo 4: Usando o mecanismo de sele¢do proporcional ou o mecanismo de selecio
com limitagdo de nimero de descendentes, determinar o nimero de descendentes
(“offsprings”) que corresponde a cada “strings”.

e Passo 5: Realizar “crossover” de maneira sistematica entre cada par de configu-
ragbes que devem participar na formaco da nova geracgao, até gerar um nimero de
descendentes igual ao tamanho da populagio. A taxa de “crossover” p, controla
estatisticamente o nimero de configuracdes que serio cruzadas.
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e Passo 6: Implementar a mutacio de maneira sistematica. Cada configuracio can-
didata realiza até n,, mutagbes (simples ou duplas) onde n,, é proporcional a taxa
de mutagao pn,,. Este processo também é controlado estatisticamente pela taxa de
mutacdo p... Voltar ao passo 2.

4.6 TESTES EM SISTEMAS PEQUENOS E ME-
DIOS E CALIBRACAO DE PARAMETROS

Para encontrar os valores mais adequados dos parametros de controle e o critério de
parada, foram realizados testes exaustivos para otimiza-los empiricamente. Para isto,
foram usados dois sistemas cujas solugbes Gtimas sdo conhecidas: sistema de 06 barras de
Garver e sistema Sul brasileiro de 46 barras. Depois foram usados estes resultados para
testar um sistema de grande porte cuja solugdo 6tima ainda nao é conhecida: sistema
Norte-Nordeste brasileiro.

Com relagao a populagio inicial, como foi mencionado anteriormente, esta poderd ser
gerada de duas formas diferentes, ou seja:

e Aleatoriamente controlada, e

e Pela Metodologia de Garver modificada

No caso do sistema Garver s6 é empregada a primeira alternativa, uma vez que a
metodologia de Garver modificada encontra a solugio 6tima global deste sistema, tanto
no caso com redespacho como sem redespacho.

No caso do sistema Sul brasileiro, em condigdes de redespacho e sem redespacho, foram
feitas simulagoes tanto com populagbes geradas aleatoriamente como com populagoes
geradas pela metodologia de Garver.

J& com o sistema Norte-Nordeste brasileiro, s6 foi analisado o caso quando a populacao
inicial é gerada com a metodologia de Garver. Provas preliminares mostraram que quando
a populacdo inicial é gerada de maneira aleatéria, o processo geralmente fica preso em
regides de 6timos locais pouco atrativas e para sair para outras regides mais atrativas seria
necessario um elevado esfor¢o computacional, j4 que no inicio do processo este sistema
contém muitos nds isolados. Entdo, as mudangas para passar de uma regiao a outra
estariam comprometendo blocos de até oito elementos (linhas em série). A formagio
destes blocos é uma tarefa complicada ji que este sistema contém um nimero muito
grande de possiveis blocos para unir dois pontos da configuragio base e, cuja enumeracao
resultaria impraticavel.
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Quando o processo é inicializado com a metodologia de Garver modificada, é identifi-
cada uma grande parte dos blocos que conectam os nés isolados; além disso, estes blocos
geralmente contém informacado de alta qualidade e sio formados por linhas de grande
capacidade de transmissao.

Da taxa de mutag¢io foram analisados dois tipos:

o Taxa de mutacio variavel.

e Taxa de mutacio controlada por SA.

No caso dos sistemas Garver e Sul brasileiro s6 foi implementada uma taxa simples de
mutagao variavel; com esta, o algoritmo apresenta resultados satisfatérios.

J& com o sistema Norte-Nordeste foi necessdrio fazer algumas modificacdes no processo
de mutagdo, com relago & empregada em sistemas de pequeno e médio porte. Assim, fol
implementada uma taxa de mutagio varidvel avaliando o corte de carga da configuracio
candidata. Nesta, adiciona-se, se existe corte e retira-se, caso contrario. Implementou-se
também uma taxa de mutacio controlada por SA na qual, além de avaliar o corte de
carga da configuragio candidata, tal como foi descrito anteriormente, introduz algumas
idéias de SA.

Apos efetuar algumas analises preliminares com o sistema Norte-Nordeste, foi selecio-
nada a mutagdo controlada por SA; conseguindo-se assim obter configuracdes de melhor
qualidade e maior rapidez no processo.

Com relacio ao “crossover” foram analisados trés tipos: “crossover” multiponto bindrio,
“crossover” multiponto por elemento e “crossover” duplo. Ja que o “crossover” multiponto
apresenta um alto grau de diversidade, isto é, salta facilmente de uma regiio a outra, sua
aplicagio € recomendada apenas em sistemas pequenos e médios; ao ser empregado em
sistemas grandes, e devido ao alto grau de diversidade que apresenta, nio é possivel que o
processo possa executar uma busca exaustiva em cada uma das regides visitadas. Assim,
o sistema Garver e Sul brasileiro apresentam resultados satisfatérios quando é analisado
com quaisquer dos trés tipos de “crossover”. J4 no caso do sistema Norte-Nordeste, os
melhores resultados sio obtidos quando se emprega o “crossover” duplo.

4.6.1 Sistema de 06 Barras de Garver sem Redespacho

Os dados deste sistema aparecem no Apéndice A, e na Figura 3.6 é apresentada a
configuragao contendo todas as linhas candidatas.

Foram usados os seguintes critérios ou pardmetros: populagdo inicial gerada aleatori-
amente, a = 10, p, = 0,9, taxa de mutagéo variavel a partir de p,, = [0,04;0,08] por bit
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e 0 processo para se a incumbente ndo melhora em 8 geracdes consecutivas.

Com os critérios antes mencionados o processo converge facilmente para a solu¢ao
otima em grande parte dos testes realizados, para tamanhos de populacio variando de 20

2 40 configuracdes. Os melhores resultados, em termos de processamento, foram obtidos

com tamanhos de populagéo variando entre 24 e 34 configurages, onde o processo converge
entre 25 e 35 geragGes; o que implica que o algoritmo faz entre 700 a 1.000 chamadas ao
algoritmo de PL. Na Tabela 4.1, é apresentado um quadro que contém dez casos, os quais
foram analisados com configuragoes obtidas aleatoriamente, em que observa-se o mimero
de geragdes requeridas para chegar A solugio étima pela primeira vez e o nimero de
geracoes para que o processo finalize,

Adicionalmente foi observado que a populagdo inicial gerada aleatoriamente produz
uma ligeira variacdo no nimero de geragdes para atingir a convergéncia e, em casos ex-

cepcionais, o algoritmo convergiu na solugéo 6tima com apenas 80 chamadas ao algoritmo
de PL.

Na Figura 3.8 é apresentada a configuracio 4tima e cujo custo é de v = 200 com as
seguintes linhas adicionadas: nzs =4, nas = 1 e ngg = 2.

Tabela 4.1: Resultados do sistema Garver, com e sem resdepacho

Sistema Garver - Casos com e sem redespacho
Inicializacdo aleatéria
fo. = 110 fo. = 200
N2 Ger. | N© Ger. | N® Ger. | N? Ger.
Caso N2 | 12 vez final 12 vez final
1 6 14 14 22
2 8 16 15 23
3 9 17 16 24
4 13 21 18 26
) 16 24 20 28
6 17 25 23 31
7 18 26 26 34
8 22 30 3 39
9 25 33 32 40
10 32 40 M 42

Na Tabela 4.2 se apresentam dez testes do sistema Garver sem redespacho, nesta
observa-se duas situagdes com diferente tamanho de populacio: na primeira, a andlise é
feita com uma populagdo de 20 configuragdes, na segunda, é feita um analise com uma

populacdo de 30 configuragdes e, pode-se verificar a qualidade do desempenho devide ao
tamanho da populagio.
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Tabela 4.2: Resultados para o sistema Garver sem redespacho, analisado para duas

populagoes
" ‘Sistema Garver sem redespacho
Inicializagdo aleatéria
Populagao de 20 Conf. | Populagao de 30 Conf.
Caso N2 | N? Ger. | Valor da f.o. | N2 Ger. | Valor da f.o.
1 16 200 11 200
2 40 200 22 200
3 53 231 37 200
4 36 200 50 200
5 32 272 57 231
6 25 200 37 200
7 61 200 34 200
8 25 260 52 200
9 48 200 22 200
10 29 272 37 231

4.6.2 Sistema de 06 Barras de Garver com Redespacho

Os dados deste sistema sdo apresentados no Apéndice A. Neste, se empregaram os mes-
mos parametros que com o caso sem redespacho e com tamanhos de populacio variando
de 16 a 40 configuracdes. Os melhores resultados, em termos de processamento, foram
obtidos com tamanhos de populacio variando enire 16 e 26 configuragdes. O algoritmo
converge usando, em média, de 3 a 5 geragbes a menos com relagio ao caso sem redespacho
(em termos de PL se fazem entre 500 - 750 chamadas). Na Tabela 4.1, pode-se observar
um quadro contendo dez casos, os quais foram inicializados com diferentes configuracdes
obtidas aleatoriamente; neste observa-se o niimero de geragdes requeridas para chegar a
solugio 6tima pela primeira vez, assim como o nimero de geraces para que o processo

finalize.

Na Figura 3.7 é apresentada a configuragio étima, cujo custo é de v = 110, com as
seguintes linhas adicionadas: nas = 1 e ng = 3.

Na Tabela 4.3 apresentam-se dez testes do sistema Garver com redespacho, e na qual
foram estudadas duas situa¢bes com diferente tamanho de populagio: na primeira, é feita
uma analise com uma populagdo de 16 configuracdes, na segunda, é feita um analise com
uma populacio de 26 configuragdes.
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Tabela 4.3: Resultados para o sistema Garver com redespacho, analisado para duas

populacées
Sistema Garver com redespacho
Inicializacio aleatdria

Populagao de 16 Conf. | Populagao de 26 Conf.

Caso N2 | N® Ger. | Valor da f.o. | N2 Ger. | Valor da f.o.
1 30 110 17 110
2 26 130 25 110
3 33 110 17 130
4 40 130 26 141
5 44 110 33 130
6 36 130 12 110
7 40 110 17 110
8 39 110 25 110
9 25 110 17 110
10 32 130 13 110

4.6.3 Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho

Os dados deste sistema aparecem no Apéndice A, e na Figura 3.9 é apresentada a
configuragdo contendo todas as linhas candidatas.

Foram usados os seguintes critérios ou pardmetros: p. = 0,9, a = [400—1.000], taxa de
mutagao variavel a partir de p,, = [0,02;0,04] por bit, e o processo para se a incumbente
nao melhora em 30 geragoes consecutivas. Com relagio a populagao inicial, esta foi gerada

de duas maneiras, ou seja: aleatoriamente controlada e através da metodologia de Garver
modificada.

Populacéo inicial gerada aleatoriamente

Com os critérios antes mencionados o processo converge facilmente na solugio étima
na grande maioria dos testes. Os melhores resultados em termos de esforgo computacional
foram obtidos com populagdes de 50 a 60 configuragdes. O algoritmo converge na maioria
dos casos, entre 140 e 180 geragdes, o que implica que o algoritmo faz entre 8.000 a 9.000
chamadas ao algoritmo de PL. Foram observados testes que encontram a solucio Stima
em apenas 38 geragdes com apenas 1.800 chamadas ao algoritmo de PL. Na Tabela 4.4 é
apresentado um quadro contendo vinte casos, os quais foram inicializados com diferentes

configuragoes obtidas aleatoriamente. Neste caso de inicializagio aleatéria foi usada uma
populacao de 60 configuragoes.
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A configuragdo 6tima deste sistema ¢ apresentada na Figura 3.11. Sua solucio étima
é de U/58154.420.000,00 e as seguintes linhas adicionadas : mngg_g; = I, nag-g3 = 2,
Nag—06 = 1, Nye—2s = 1, Ma1_32 = 1, nog_30 = 1, Nog—20 = 3, nggn5 = 2, nog.3p = 2 €
Nos—-06 = 2.

Tabela 4.4: Resultados do sistema Sul brasileiro sem resdepacho

Sistema Sul brasileiro - caso sem redespacho
Inic, aleatéria Inic. Garver modificado
N2 Ger. | N2 Ger. Custo N2 Ger. | N2 Ger. Custo
Caso N2 | 12 vez final | (10° USS) | 12 vez final | 10° (US$)
1 42 72 154.420,00 6 36 154.420,00
2 54 84 154.420,00 16 40 154.420,00
3 55 85 154.420,00 11 41 161.188,00
4 64 94 154.420,00 15 45 154.420,00
5 67 97 154.420,00 18 48 154.420,60
6 70 100 154.420,00 19 49 154.420,00
7 80 110 154.420,060 20 50 154.424,60
8 84 114 154.420,00 22 52 154.420,00
9 90 120 154.420,00 24 54 154.420,00
10 93 123 164.880,00 26 56 154.420,00
11 107 137 154.420,00 27 57 154.420,00
12 115 145 168.095,00 28 58 154.420,00
13 117 147 154.420,00 32 62 154.420,00
14 125 155 170.273,00 35 65 178.603,00
15 129 159 154.420,00 41 71 169.796,00
16 130 160 164.752,00 48 78 154.420,00
17 136 166 154.420,00 56 86 175.733,00
18 140 170 157.198,00 65 95 154.420,00
19 143 173 154.420,00 68 98 175.733,00
20 160 190 154.420,00 75 105 154.426,00

Populagao inicial gerada com a metodologia Garver modificada

Como no caso anterior, o processo também converge facilmente para a solugéo étima
na grande maioria dos testes. Os melhores resultados em termos de esforco computaci-
onal foram obtidos com populagoes de 40 a 50 configuracdes. O algoritmo converge na
maioria dos casos, entre 80 e 100 geragbes, o que implica que o algoritmo faz entre 3.500
a 4.500 chamadas ao algoritmo de PL. Foram observados testes que encontram a solucéo
6tima em apenas 6 geragbes com apenas 240 chamadas ao algoritmo de PL. Na Tabela
4.4 € apresentado um quadro que contém a informacio de vinte casos; estes foram ana-



Capitulo 4 - Planejamento de sistemas de transmissdo usando AG 103

lisados com diferentes combinagoes das configuracoes geradas com a metodologia Garver
modificada. Neste caso foi usada uma populagio de 40 configuragoes.

Observagao:

O ndmero de chamadas a subrotina de PL (da ordem de 9.000), que determina o
esforgo computacional do algoritmo, poderia parecer um numero relativamente alto. Na
verdade o niimero de chamadas é muito pequeno, e cada chamada equivale a avaliar uma
configuracdo candidata. Neste sistema é permitido realizar até 4 adi¢bes para cada um
dos T9 caminhos candidatos, portanto, o nimero de configuragdes possiveis apresentado
é igual a (4 +1)™ =2 2'831, Pode-se verificar que o algoritmo genético analisa somente um
nimero muito reduzido de configuracdes do espago das configuragdes.

4.6.4 Sistema Sul Brasileiro com Redespacho

L 3
Neste caso sdo usados 0s mesmos parametros que o caso sem redespacho. O sistema fo1
avaliado com os dois tipos de populagio inicial; no primeiro, a populacdo inicial é gerada
de maneira aleatéria, no segundo, usa-se o método Garver modificado.

No primero caso, populagio inicial gerada aleatoriamente, os melhores resultados em
termos de esforgo computacional foram obtidos com populagées de 50 a 60 configuragdes.
O algoritmo converge na maioria dos casos, entre 120 e 160 geragbes, o que implica que
o algoritmo faz entre 7.000 a 8.000 chamadas ao algoritmo de PL. Na Tabela 4.5, é apre-
sentado um quadro contendo os resuliados de vinte casos, analisados com configuragoes
obtidas aleatoriamente, usando diferentes mimeros aleatérios iniciais.

No segundo caso, populagio inicial gerada com a metodologia Garver modificada, os
melhores resultados em termos de esfor¢o computacional foram obtidos com populagtes
de 40 a 50 configuragbes. O algoritmo converge, na maioria dos casos, entre 70 e 90

geracdes o que implica que o algoritmo faz entre 3.200 a 4.200 chamadas ao algoritmo de
PL.

Os resultados apresentados na Tabela 4.5 foram obtidos empregando uma populagio de
50 configuragdes, no caso de inicializagao aleatdria, e uma populagio de 40 configuragoes,
no caso de inicializagdo com a metodologia Garver modificada.

Na Figura 3.10, é apresentada a solugao 6tima, com um custo de US$ 70.289.000,00,
que corresponde a adigio das seguintes 8 linhas: ny3_39 = 1, ngo_93 = 1, neg—ge = 1,
Nog-21 = 2, N4z—43 = 1 € Ngs—06 = 2.
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Tabela 4.5: Resultados do sistema Sul brasileiro com resdepacho

Sistema Sul brasileiro - caso com redespacho
CoIndes aleatoria ] Imic. Garver modificado
N? Ger. | N2 Ger. Custo N Ger. | N? Ger. Custo
Caso N2 | 12 vez final | (10° US$) | 12 vez final | 10° (US$)
1 58 88 70.289,00 5 35 70.289,00
2 60 90 70.289,00 5 35 70.289,00
3 63 93 102.821,00 8 38 70.289,00
4 65 95 70.289.00 9 39 70.289.00
5 66 96 70.289,00 12 42 70.289,00
6 70 100 90.748,00 14 44 70.289.00
7 73 103 70.289,00 18 48 70.289,00
8 75 105 89.586,00 18 48 70.289,00
9 84 114 70.289,00 21 51 70.289,00
10 85 115 104.407,00 24 54 70.289,00
11 89 119 70.289,00 27 57 70.289,00
12 91 121 70.289,00 32 62 703.289,00
i3 91 121 70.289,00 38 68 70.289,00
14 98 128 70.289.00 44 74 70.289,00
15 99 129 70.289,00 47 77 70.289,00
16 102 132 70.289.00 52 82 70.286,00
17 103 133 70.289,00 56 86 70.289.00
18 106 136 70.289,00 72 102 70.289.060
19 108 138 70.289,00 83 113 70.289,00
20 120 150 70.289,00 85 115 70.289,00

4.7 TESTES EM SISTEMAS DE GRANDE POR-
TE

4.7.1 Sistema Norte - Nordeste Brasileiro - Plano 2008

O terceiro sisterna que seré analisado é apresentado na Figura 3.12; representa a rede
brasileira correspondente s regides Norte e Nordeste e estd constituido por 89 barras
e 183 linhas candidatas. Os dados deste sistema sio apresentados no Apéndice A. O
sisterna apresenta uma demanda de 29,754 MW e ainda nio se conhece a solucio 6tima
deste sistema.

Foram usados os seguintes critérios ou parametros: p, = 0,9, o = 1.000, taxa de
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mutagdo variavel a partir de pn, = [0,01;0,03], por bit. K = [5.500.000 — 3.500.000},
iniciando no valor mais alto e diminuindo até o valor mais baixo, na medida em que
evolui o processo. Tamanho da populagio entre [160 - 200] configuracoes. Temperatura

X . 3
com um fator de diminuicdo a cada geragao de 0,996. O processo péra se a incumbente

nao melhora em 80 geragdes consecutivas.

Tabela 4.6: Desempenho do algoritmo com taxa de mutacdo varidvel

N® da geracio | Investimento 10° US$ N¢ de PL

0 2.857.934,00 1

1 2.774.380,60 114

6 2.750.344,00 684
23 2.739.194,00 2.622
100 2.738.525,00 11.400
125 2.730.599,00 11.970
138 2.723.769,00 12.882
160 2.716.259,00 13.224
249 2.709.749,00 20.292
304 2.703.514,00 34.656
374 2.699.279,00 43.776
399 2.698.195,00 45.486
460 2.689.269,00 57.114
527 2.681.343,00 66.918
608 2.680.703,00 70.452
647 2.669.993,00 73.758
677 2.663.973.00 74.898
689 2.661.239,00 75.126
701 2.650.313,00 75.696
788 2.648.313,00 90.972

Melhor investimento = 2.643.313.000,00 , corte de carga = 5 Mw

Com relaciao a populacio inicial, a mesma é gerada usando a metodologia de Garver
modificada e, além disso, foram obtidas algumas configuragdes empregando métodos apro-
ximados. Baseado nestes dltimos, foi elaborado um quadro com estatisticas apresentado
mais adiante.

O algoritmo converge para este caso, entre 350 e 500 geracdes, o que implica que o
algoritmo faz entre 180.000 a 250.000 chamadas ao algoritmo de PL.

Neste sistema de grande porte, foram realizadas todas as implementacdes especificas
anteriormente mencionadas e foram realizados diversos testes para recalibrar os principais
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parametros.

Tabela 4.7: Desempenho do algoritmo com taxa de mutagio controlada por SA

N¢ da geracio | Investimento 10° US$ N2 de PL

0 2.857.234,00 1

1 2.798.426,00 414
4 2.763.686,00 703
10 2.758.351,00 995
13 2.742.791,00 1.541
19 2.720.526,00 2.099
27 2.715.646,00 3.507
M 2.695.166,00 4.346
37 2.692.176,00 4.637
15 2.691.931,00 1.921
52 2.679.005,00 8.207
78 2.670.495,00 13.464
133 2.668.655,00 42.033
152 2.664.190,00 47.251
155 2.660.015,00 50.776
184 2.656.650,00 56.463
153 2.655.865,00 58.626
214 2.654.560,00 64.088
241 2.652.548,00 68.746
281 2.650.787.,00 71.447
348 2.649.883,00 95.099
387 2.649.323,00 102.941
456 2.639.528,00 124.422

Melhor investimento = 2.638.528.000,00 , corte de carga = 1 Mw

Com a finalidade de estudar o desempenho do algoritmo com os dois tipos de mutacao
descritos anteriormente, taxa de mutacio variavel e taxa de mutagao controlada por
SA, foram analisados diversos casos. Nas Tabelas 4.6 e 4.7, sao apresentados dois casos
tipicos nos quais mostra-se o desempenho do algoritmo ao ser utilizados estes dois tipos
de mutagdo. Nestes dois casos empregou-se a mesma populagio inicial, a que fol gerada
utilizando métodos aproximados. Observa-se destas duas tabelas um melhor desempenho
da taxa de mutagio controlada por SA com relagio a taxa de mutagdo variavel, neste

sentido, empregou-se a primeira.

No caso da taxa de mutagio varidvel emprega-se uma mutaco dindmica, onde a cada
configuracdo pode-se efetuar até I mutagdes e cada uma destas consiste em adicionar ou
retirar uma ou duas linhas ou caminhos. Este tipo de mutagio é muito importante nas
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fases finais do processo onde a majoria das configuragbes apresentam fungdes objetivo
muito semelhantes, produzindo assim configuragdes diferentes, o que da maior dinamismo
a0 processo.

Na taxa de mutacido controlada por SA, séo feitas menos mutagdes que o caso ante-
rior; aqui cada mutagao implica uma chamada ao PL. Nesta, aceitam-se mutagdes que
melhorem o valor da funcao objetivo da configuragio; caso contrério, aceitam-se com uma
certa probabilidade. Nesta forma de mutagéo é obtida uma maior diversidade pois nas
fases iniciais do processo, com temperatura elevada, sio aceitas configuragdes piores com
maior freqiéncia. Por outro lado, nas fases finais, praticamente todas as configuragdes
piores sdo rejeitadas produzindo um nivel de intensificagio no processo.

Casos estudados

Anélise foi feita empregando duas populages com diferentes caracteristicas, geradas
empregando métodos diferentes; ou seja, a primeira foi gerada utilizando métodos apro-
ximados (cuja caracteristica é a de apresentar um caminho de linhas de 3.200 MW), a
segunda foi gerada utilizando a metodologia de Garver modificada (cuja caracteristica é
a de apresentar dois caminhos alternativos de linhas de 3.200 MW).

No primeiro caso, a melhor configuracio obtida apresentou um investimento de 1/S$
2.628.773.000,00 e as seguintes adigdes de linhas:

nor-oz = 1, noz—0s = 1, Nosg—os = 4, Nog~06 = 4, Nioa—es = 1, Nos_s6 = 1, ngs_ss = 4,
Nog—07 = 2, Nor—08 = 2, Noge17 = 2, Ryge1s = 2, Apz—pg = 1, Nyzgs = 3, Nygerr = 1,
na-s9 = 1, niso16 = 3, Nis-as = 2, Nig_aa = 6, Nareis = 2, nygogo = 11, nyg_7q4 = 3,
Ro-sr = 2, Naa—3r = 1, Nogess = 1, Mgz = 1, nos_ss = 3, nge_ss = 2, nagemn = 3,
N3o—e3 = 3, Na1-34 = 2, Nas_51 = 1, Nageae = 2, Nao—ss = 1, Nyo_se = 1, Nyymes = 2,
Taz—44 = 2, Naz_s55 = 2, Nga_58 = 2, Nuggo = 1, Nag-50 = 4, nsz_50 = 1, Nsz_se = 1,
Nsa-58 = 2, Nss-63 = 1, Nse—s7 = 1, Ngresa = 1, Ne1-s5 = 2, Ng1-s6 = 1, Ngr—es = 1

Ner-69 = 1, Ngrer1 = 3, Bri—ma = 1, npoga = 1, nipg_ng = 1.

No segundo caso, a melhor configuragio obtida apresentou um investimento de US$
2.600.593.000,00 e com as seguintes adi¢hes de linhas:

no1-02 = 1, Noz—o4 = 1, nosos = 4, nog-s1 = 3, nos—se = 1, nos_ss = 4, Ngg—rs = 1,
ni2-1s = 1, nizoas = 4, Nugese = 1, Nyseae = 3, nises = 2, Nig_ag = 6, Nis_so = 11,
Mg-14 = 9, Nia1-s7 = 2, Ngz_s58 = 2, Nggeas = 1, Nos55 = 4, nag31 = 1, Nag_ez = 2,
N35-51 = 2, N36-a6 = 2, Nag-gs = 1, Nyo_g5 = 1, Naoeag = 1, Ngy_gs = 2, nggoaq = 1,
4355 = 2, Naa-58 = 3, Nugeag = 1, nyg 50 = 4, Nsgosp = 1, Npz_ge = 1, Nsgess = 1,
Nsg-e3 = 1, Nse—st = 1, ng1-s5 = 3, Ne1-s6 = 1, Nes—es = 1, Ng7_ee = 1, ngr_ge = 1,

Ng7-71 = 3, Neswsr = L, A =1, nro_ra = 1, nyary = 2, nyz_75 = 1, nps_g; = 1.
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Baseando-se na populagdo de configuragbes gerada com os métodos aproximados e
cuja caracteristica principal € a de apresentar um caminho de linhas de 3.200 MW, foram
analisados vinte casos, os quais foram inicializados com diferentes nimeros aleatérios. A
populagdo inicial é formada por configuracdes com custos e valores de corte de carga com-
prendidos entre US$ 2.659.839.000,00 com corte de carga de 6§ MW e US$ 2.832.637.000,00
com corte de carga de 114 MW. Na Tabela 4.8 é apresentado o quadro com as estatisticas
resultantes.

Tabela 4.8: Estatisticas do sistema Norte-Nordeste

Caso N° | Investimento 10° US$ | Corte de carga (Mw)
1 2.621.774,00 30,0
2 2.628.723,00 0,0
3 2.628.723.00 0,0
4 2.631.289,00 5,0
5 2.631.554,00 18,0
6 2.637.619.00 6,0
7 2.638.077,00 16,0
8 2.639.078,00 10,0
9 2.639.332,00 10,0
10 2.643.313,00 5.0
11 2.662.248,00 7.0
12 2.663.975,00 8,0
13 2.663.975,00 8,0
14 2.669.527,00 2.0
15 2.669.527,00 2,0
16 3.673.578,00 10,0
17 2.676.460,00 2,0
18 2.681.795,00 7.0
19 2.684.244 00 10,0
20 2.746.931,00 0,0

Observacao:

A melhor configuragdo encontrada produz uma reducao de investimento da ordem
de 250 milhdes de délares comparado com os obtidos por métodos aproximados. Quan-
do comparado aos resultados obtidos com o algoritmo de SA seqiiencial apresentado no
Capitulo 3, o algoritmo genético produz uma redugio de investimento da ordem de 76
milhdes de délares. Finalmente, quando o investimento obtido é comparado com o algorit-
mo de SA paralelo, 0 AG produz uma redugdo de investimento de 2 milhdes para o caso
em que € utilizada a populacio gerada com os métodos aproximados e cuja caracteristica
principal é a de apresentar um caminho de linhas de 3.200 MW (as mesmas que também
foram empregadas na andlise do algoritmo de SA paralelo); e uma reducgio de 30 milhdes
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de délares quando € utilizada a populagio gerada com a metodologia Garver modificada.
Além disso o nimero de chamadas ao algoritmo de PL ¢ ligeiramente menor no caso do
algoritmo genético.

4.8 CONCLUSOES

Algoritmos genéticos é uma técnica de otimizacio baseada em processos encontrados na
natureza e os quais tém sido aplicados em um grande nimero de problemas de engenharia
elétrica.

Os algoritmos genéticos apresentam uma grande eficiéncia quando sio comparados
com outras técnicas de otimizacdo. Os resultados obtidos com os sistemas de Garver
e Sul brasileiro apresentam o AG como sendo mais efetivo que os de SA; além disto,
apresenta melhor desempenho para aplicagbes com a rede Norte-Nordeste, para a qual
nao é conhecida a solugdo 6tima. Nesta, foi obtida uma familia de interessantes solugdes
com custos ao redor dos US § 2.600.853.000,00; ou seja, esta solucio tem um custo 8,8%
menor que a melhor solugéo obtida com técnicas de otimizacio convencional, 2,84% menor

que a melhor solugao obtida com SA seqiliencial e 1,13% menor que a melhor obtida com
SA paralelo.

Dos métodos aproximados para gerar as configuracdes da populagio inicial, o que
apresentou melhor desempenho foi a metodologia Garver modificada, por apresentar con-
figuragdes de melhor qualidade especialmente na alocagio adequada de linhas de grande
capacidade de transmissdo. Esta metodologia de Garver leva em conta somente a primeira
lei de Kirchhoff; as configuragbes obtidas nao adiciona linhas pequenas permitindo que
esta parte da alocagdo seja adequadamente executada pelo algoritmo genético.

A populagao inicial é gerada aleatoriamente ou através de metodologias aproximadas;
com relagdo a isto, pode-se concluir que, em sistemas pequenos e de médio porte, tanto
com populagles iniciais geradas aleatoriamente como com populacbes geradas com a me-
todologia de Garver modificada, chega-se & resposta étima com uma taxa de freqiiéncia
relativamente alta. Quando, em sistemas de médio porte, emprega-se a inicializagio ba-
seada na metodologia de Garver medificada, consegue-se ganhos no nimero de iteragoes
com relagdo a inicializagdo aleatéria. J4 em sistemas de grande porte, como é o caso da
rede Norte - Nordeste, ndo é possivel usar populacdes geradas aleatoriamente devido ao
grande nimero de nds isolados contido neste sistema, sendo a formagio dos caminhos
étimos que conectam estes nés uma tarefa muito complicada; neste caso, os melhores
resultados foram obtidos com populagdes iniciais geradas com a metodologia Garver.






Capitulo 5

PLANEJAMENTO DE SISTEMAS
DE TRANSMISSAO USANDO
BUSCA TABU (TS)

5.1 INTRODUCAO

Busca Tabu (Tabu Search - T8) é um procedimento metaheuristico utilizado para ge-
renciar um algoritmo heuristico de busca local evitando que o processo pare em um 6timo
local. Assim TS realiza uma exploragao através do espaco de configuragoes contornando
adequadamente os 6timos locais.

TS foi inventado por Fred Glover [51] na década de 80 e na década de 90 esta sendo
intensamente usado para resolver problemas complexos em areas muito variadas da pes-
quisa operacional. Entretanto, a aplicagdo de TS em problemas de sistemas de energia
elétrica ainda se encontra na fase inicial.

TS estd baseado em conceitos que pertencem ao dominio da inteligéncia artificial e
segundo Glover: “neste se guia um procedimento de busca local para explorar o espago
de solugoes além do dtimo local’. Como na busca local, a busca tabu seleciona de modo
agressivo o melhor dos movimentos possiveis em cada passo; mas ao conirario do que
ocorre em uma busca local, busca tabu permite mover-se em sua vizinhanca, mesmo que
o movimento selecionado nio seja tio bom como o atual. Deste modo, pode-se escapar
dos otimos locais e continuar a busca em outras regides.

Para evitar que o processo regresse aos 6timos locais e entre em um ciclo repetitivo, a
busca tabu classifica os movimentos mais recentes como “movimentos tabu”; estes proibem
que uma configuracio seja revisitada.

110
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Este método contém dois tipos de memdria: memdrias de curto e longo prazo. Com
relagao a de curto prazo, a mesma contém os eventos ocorridos mais recentemente; j4 na
de longo prazo, se armazena dados de fregiiéncia de determinados eventos.

Nas consideragoes de longo prazo, emprega-se a chamada memoria baseada em freqién-
cia, esta contém informagédo relacionada com o tempo em que certos atributos pertencem
ou nao as solugdes visitadas. Esta informacdo é fundamental para definir as estratégias
de diversificagdo, as quais permitem pular para regides nao visitadas anteriormente.

Com relagdo as estratégias de intensificagio e diversificacdo, na primeira se estabelece
uma busca detalhada ao redor de boas solugbes; na segunda, é possivel passar para outras
regioes.

Quando um movimento tiver sido anteriormente classificado como tabu e apds ser
analisado, esse movimento produz uma fungio objetivo melhor que um valor referencial
escothido (que pode ser a incumbente ou outra boa solugio previamente encontrada),
entdo se aplica a denominada regra de aspiragdo; esta consiste em cancelar a proibicio e
aceitar o movimento.

As estratégias de intensificagdo e diversificagio podem integrar-se usando a estratégia
chamada de “path relinking”, mediante a geragio de novas solugdes obtidas ao explorar
as trajetorias que conectem as boas solugoes.

Outra estratégia de busca muito importante é a oscilagio estratégica, nesta os mo-
vimentos séo guiados até um limite e depois, no processo, permite-se cruzar esse limite
voltando e cruzando o limite novamente no sentido oposto. A repeticio deste procedi-
mento € oscilatoria.

Como se pode observar, a busca tabu, ao contririo de SA e AG, baseia-se em movi-
mentos deterministicos e ndc aleatdrios. A busca tabu faz uso de estruturas especiais de
memoria e de estratégias de busca dindmica.

Neste trabalho foram implementadas duas estratégias de busca tabu. A primeirainicia
com uma tinica configuracio e durante o processo se armazenam as melhores configuragoes.
Nas etapas seguintes, estas configuraces sdo analisadas e cada vez que uma configuracio
nova apresenta um valor melhor, com relagio as armazenadas, esta substitui a de pior
fungao objetivo. O processo termina quando todas as configuracbes armazenadas forem
analisadas sem obter alguma melhor. Ainda nesta estratégia, no processo de diversificagio,
emprega-se informagcio de freqiiéncia. Na segunda estratégia inicia-se com k configuragdes.
Esta estratégia é semelhante a anterior, com a diferenca de que agora se inicia com &
configuragdes. Esta inicializagdo, com k configuragdes, é prépria dos algoritmos genéticos.
As duas estratégias de busca sdo baseadas nos conceitos de intensificacio e diversificagio.

Neste capitulo € desenvolvido um algoritmo de Busca Tabu para ser usado no problema
de planejamento de sistemas de transmissio. Assim, inicialmente é apresentada uma
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analise tedrica sobre os fundamentos de TS que na verdade é um resumo de [55], depois
sao discutidos as caracteristicas mais importantes das funcbes de TS que podem ser
implementadas num algoritmo TS para o problema de planejamento. Sdo apresentadas
as principais caracteristicas do problema de planejamento que podem ser incorporadas ao
algoritmo TS. E descrito também o algoritmo TS. Na seqiiéncia, sio apresentados testes
com sistemas de pequeno e médio porte cujas solugoes 6timas sao conhecidas; além destes,
sao apresentados testes com um sistema de grande porte. Finalmente sdo mencionadas
as conclusdes mais relevantes.

No Capitulo seguinte, apresenta-se versoes hibridas deste algoritmo; isto é, foram in-
corporados ao algoritmo TS original fungdes proprias de outros algoritmos combinatoriais
como SA e AG. Testes realizados mostram que os algoritmos hibridos resultantes apresen-
tam um desempenho ligeiramente superior comparado com o algoritmo TS puro. Neste
contexto, sio apresentadas algumas argumentacgoes teoricas que justificam o desempenho
pratico destes algoritmos, quando aplicados ao problema de planejamento da expansao
de sistemas de transmissao.

5.2 BUSCA TABU: TEORIA

Busca Tabu foi desenvolvida criando-se um conjunto de principios (fungbes) que, de
forma integrada, permitem resolver um problema da maneira mais inteligente. Assim, TS
teve sua origem em conceitos que originalmente faziam parte do campo da inteligéncia
artificial. O principio filosdfico de Busca Tabu pode ser explicado com as proprias palavras
de seu inventor F. Glover [55] que transcrevemos com pequenas modificages:

TS estd baseado na premissa de que a resolu¢do de um problema pode ser consi-
derado inteligente se esse processo incorpora a memoria adaptativa e a exploragio
sensivel. O uso de memdria adaptativa contraste com as técnicas sem meméria (co-
mo “Simulated Annealing” e o Algoritmo Genético) e com as técnicas de memoria
rigida (como as técnicas de inteligéncia artificial ¢ de “branch and bound”). De
tgual maneira, ¢ idéia de exploragio sensivel em TS estd inspirade na suposi¢io
de que uma escolha ruim realizada por uma estratégia produz mais informagdo que
uma boa escolha aleatoria (numa critica evidente, por exemplo, a SA que faz es-
colhas aleatorias). Assim, se a estratégia que guia um algoritmo que usa memdria
{como TS) faz uma escolha ruim (passa ¢ uma configuragdo de baiza qualidade)
entdo, pode-se aproveitar essa informagdo (escolha ruim} para evitar voltar a visi-
tar essa configuragdo (ruim) e, ainda melhor, para modificar (melhorar) a prépria
estratégia que guia o processo de busca para ter capacidade de encontirar ou escolher
configuracées de melhor qualidade .
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PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DE BUSCA TABU

Memoria Adaptativa

Seletividade (incluindo esquecimento estratégico)

Abstragio e decomposigéo (usando meméria explicita e por atributos)

Tempo:

Recéncia de eventos
Freqiiéncia de eventos

Diferenciagdo entre curto e longo prazo

Qualidade e impacto:

Importancia relativa de escolhas alternativas
Impacto de mudangas de relagdes em estrutura ou restrigoes

Contexto

Interdependéncia regional
Interdependéncia estrutural
Interdependéncia seqiiencial

Exploracao Sensivel

Imposicao estratégica de proibigdes e indugdes
(condigies tabu e niveis de aspiracdo)

Enfoque concentrado em boas regides e em boas caracteristicas das solucdes
(processos de intensificacdo)

Caracterizacdo e exploragdo de novas regides promissoras
(processo de diversificacdo)

Padrées de busca nao mondtonos
(oscilagdo estratégica)

Integracio e geracio de novas solugdes
( “path relinking”)

Figura 5.1: Fungoes de TS
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A Figura 5.1 mostra os elementos principais (fungdes) de TS. Portanto, as pesquisas
em TS consistem em usar as funcgdes indicadas na figura de maneira integrada e eficien-
te para resolver cada problema especifico, levando em conta que cada uma das funcées
podem ser implementadas de varias formas diferentes dependendo das caracteristicas do
problema e do nivel de sofisticacdo da implementagao do algoritmo. Outra linha de pes-
quisa muito ativa consiste emn criar outras fungbes para que sejam incorporadas como
parte da estrutura de TS da Figura 5.1 e/ou encontrar variantes de implementacao das
fungdes mostradas. Um algoritmo TS para um problema especifico pode usar algumas
ou todas as fungGes mostradas na Figura 5.1 integradas das formas mais variadas. As ca-
racteristicas especificas de cada problema e a experiéncia do pesquisador deve determinar
a forma e a qualidade do algoritmo implementado. E oportuno lembrar que TS nasceu
somente com algumas das fungdes indicadas na Figura 5.1.

Apresentamos brevemente a esséncia da logica de trabalho de Busca Tabu. TS resolve
problemas genéricos do tipo:

Min  f(z) (5.1)
s.4. z€X

TS resolve (5.1) iniciando com um processo similar a qualquer algoritmo heuristico de
busca local. Na busca local, dada uma configuragio z (solugio), define-se uma vizinhanca
de z como sendo o conjunto de todas as configuracdes ' € N(z) que podem ser obtidos
pela aplicagdo de um mecanismo de transi¢io a partir de . A estrutura de vizinhanca
define as condicbes para que z seja vizinho de z. Assim, por exemplo, no problema de
planejamento de sistemas de transmissio se pode definir como vizinho de uma configuragao
z todas aquelas configuragbes que podem ser obtidas a partir a = pela adigio de um
circuito, a retirada de um circuito ou troca de dois circuitos (retirada de um circuito e
adigéo de outro circuito) como foi implementado em SA. No algoritmo de busca local, a
partir da configuragdo corrente, passa-se para a configuracio vizinha que apresenta uma
maior diminuicao da funcido objetivo. Um procedimento repetitivo desta estratégia leva
o algoritmo de busca local a parar no momento em que nio existe nenhuma configuragao
vizinha que produz uma diminuigao da fungio objetivo, o que significa que foi encontrado
um 6timo local.

TS é diferente de um algoritmo de busca local em dois aspectos fundamentais:

1. A partir da configuragdo corrente, passa-se i melhor configuragio vizinha ou a
menos pior, o que implica que é permitida uma degradacio da qualidade da fungao
objetivo.

2. O conjunto de vizinhos de = nio se caracteriza de maneira estatica. Assim, TS define
uma nova estrutura de vizinhanca, N*(z) que varia dinamicamente em estrutura e
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tamanho durante todo o processo de otimizagao. Esta estratégia permite a TS
realizar uma busca eficiente e inteligente. A Figura 5.2 mostra uma relacio entre
N(z) e N*(z). Os elementos de N*(z) sdo determinados de vérias formas. A titulo
de ilustracdo, pode-se indicar as seguintes formas:

o Usando uma liste tabu que armazena atributos de configuracées consideradas
tabu (proibidas). Neste caso N*(z) C N(z) pois alguns vizinhos definidos
pela estrutura de vizinhanga estao proibidos. Esta estratégia evita retornar a
configuragdes ja visitadas e evita a chamada ciclagem.

o Usando estratégias para diminuir a vizinhanca ou a lista de configuragées can-
didatas. Geralmente o nimero de configuragdes z € N(z) pode ser muito
grande e avaliar a func¢io objetivo de todas essas configuragdes para encon-
trar aquela que apresenta melhor desempenho pode precisar de elevado esforco
computacional. TS apresenta pelo menos quatro métodos diferentes para en-
contrar uma vizinhanga de tamanho reduzido tal que N*(z) C N(z). Esta
estratégia visa diminuir o esfor¢o computacional necessario em cada transicio.

o Usando configuragées de elite e “path relinking” para caracterizar e enconirar
novas configuragcoes candidatas. Esta estratégia visa encontrar novas confi-
guragbes de alta gualidade que dificilmente seriam encontradas a partir da
definigio de N*(z). E facil verificar que neste caso a relagio N *(z) C N{z)ja
nao € mais verdadeira.

® Redefinir o conjunto N{(x) durante o processo de otimizacao.

Conjunto X

ay
z -
D

Figura 5.2: Transigao em TS

Apresentamos a seguir as quatro principais estratégias de TS: memdria de curto prazo,
memoria de longo prazo, estratégica de oscilagdo e “path relinking” .
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5.2.1 Memoria de Curto Prazo e seus Principais Elementos

Um algoritmo TS pode ser implementado simplesmente usando a estratégia de curto
prazo; muitas das pesquisas iniciais foram implementadas desta forma. A memdria de
curto prazo usa basicamente a informagio de atributos de configuracdes que foram mo-
dificados no passado recente. Esta informacdo é conhecida como memdria baseada em
recéncia (“recency”) ou em fatos recentes. A idéia desta estratégia é considerar todos
os atributos selecionados no passado recente como sendo proibidos; portanto, todas as
configuragées candidatas que possuem algum dos atributos proibidos (tabu-atives) sio
excluidas na formagao do conjunto N*(z) C N(z) de configuracoes vizinhas para avalia-
cao.

A idéia basica da meméria baseada em recéncia é evitar revisitar configuracoes ja vi-
sitadas e aquelas configuragoes que compartilham os atributos tabu-ativos. Esta dltima
parte pode representar um problema pois podem ser eliminados de N*(z) configuragdes
muito atrativas. O critério de aspiracio contorna em parte esta limitagio. No problema
de planejamento de sistemas de transmissio os atributos podem ser os circuitos que fazem
parte de uma configuracao. Assim, por exemplo, um circuito que é adicionado na confi-
guragado deve permanecer proibido de ser retirado nas préximas k configuragdes geradas,
sendo k um ndmero inteiro escolhido. De igual maneira, um circuito que é retirado da
configuragao corrente deve permanecer proibido de ser adicionado nas proximas k con-
figuraces. E evidente que nesta implementagio devem existir duas listas de atributos
proibidos. 4

A Figura 5.3 mostra uma iteragido do algoritmo TS que usa memdria de curto prazo
sendo que uma iteracao significa que, a partir da configuragio corrente, deve-se avaliar
todas as configuragbes candidatas ' € N*(z) e escolher a melhor como sendo a nova
configuragao corrente.

Na parte A da Figura 5.3 sdo geradas todas as configuragbes candidatas ¢ € N(z). Na
parte B é acionada a lista tabu. Podem ser criadas uma ou varias listas tabu dependendo

do tipo do problema e do nivel de sofisticagdo do algoritmo. A lista tabu pode ser operada
de duas formas:

1. uma implementacdo continua que nio elimina automaticamente uma configuragio
candidata que possui atributos proibidos; assim configuracdes deste tipo sio pena-

lizadas na funcadoc objetivo (ou seu equivalente) em C para que se tornem pouco
atrativas, e

2. uma implementacao discreta em que toda configuracio com atributos proibidos sio
eliminados automaticamente. Neste 1ltimo caso, deve-se eliminar o bloco D e da
saida de C voltar diretamente ao bloco A. O mimero k de iteragoes que um atributo
permanece proibido é chamado de status tabu (“tabu tenure”) e o tamanho de k pode
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Avaliagao da Lista de Candidatos
Gerar uma configuracio candidata da lista para produzir

| wma. configuragio candidata z' € N*(x) da configuracio corrente.

Teste tabu
Identificar os atributos de = que foram

meodificados para gerar a configuracio candidata z .
Os atributos identificados estdo
classificados como tabu?

Sim

E I Nao
Teste de
A . ) aspiragao
Avaliacao Tabu sem Penalizacio Sim A configurago

Avaliar a funcio objetivo (ou seu candidata 2" satisfaz
equivalente) sem penalizacic ou o limite de
. o . aspiragio?

considerando uma pequena penalizagio.

F | D
Atualizacao da Melhor Avaliagio Tabu com
Configuragao Candidata Penalizacio
Se a fungio ob]etwo (ou seu S Avaliar a fungdo objetivo

equivalente) de z € a melhor (ou seu eqnivalenteg com
entre as ja avaliadas, entdo uma alta penalizacao dos
armazenar esta mformag:a,o atributos proibidos.
H
G ] Passar para a Melhor
Teste de Fim Configuragio Encontrada
Foram avaliadas todas as
configuragdes candidatas Passar da configuracao z
z dalista (z € N “(2))? para a meihor configuracio
candidata z" encontrada.

Figura 5.3: Execugdo de um movimento 7'S com meméria de curto prazo
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variar em cada lista e durante o processo produzindo algoritrmos TS com diferentes
tipos de desempenho.

No bloco € é implementado o chamado critério de aspiragde cuja finalidade é forne-
cer maior flexibilidade ao processo. Neste caso uma configuragio que possui atributo(s)
proibido(s) pode ter a proibi¢io descartada se essa configuracdo satisfaz um critério de
aspiragao. Na verdade aqui se tenta contornar a “rigidez” da lista tabu que armazena
atributos proibidos. Uma configuracdo candidata de excelente qualidade pode ter um
atributo proibido porque compartilha esse atributo com uma configuracio ja visitada no
passado recente. Assim, a lista tabu ao proibir revisitar configuragdes visitadas no passa-
do recente pode também proibir visitar configuracées novas de excelente qualidade. Este
fato é contornado pelo critério de aspiracio que elimina a proibigao de uma configuragao
candidata se ela produz uma fun¢io objetivo de boa qualidade.

Existem varias formas de definir o critério de aspiracdo. Obviamente, o critério mais
rigido ¢ definir o critério de aspira¢io da seguinte forma: se uma configuracio candidata
produz uma funcio objetivo melhor que a incumbente (melhor configuragio ja encontrada)
entdo deve-se eliminar a proibigio e armazenar essa configuragio candidata no bloco F.

No bloco F da Figura 5.3, é realizada a avaliagio da fungdo objetivo (ou seu equiva-
lente) para cada configuragdo candidata. No bloco F é armazenada a melthor configuracao
candidata encontrada; no bloco G é verificada se ja todas as configuracdes candidatas fo-
ram analisadas e em H é realizada a transi¢io em que a configuragéo corrente é substituida
pela melhor configuragdo candidata encontrada.

Existe um 1iltimo aspecto importante no algoritmo TS com memdria de curto prazo:
a diminuicdo do tamanho de configuracées candidatas que devem ser analisadas. Para
ilustrar este fato sejam:

N{z) as configuragbes candidatas definidas pelo critério ou a estrutura de vizinhanga,

N**(z) um subconjunto reduzido de N{z) obtido usando algum critério de reducéo de
configuracbes candidatas e

N*(z) os elementos de N™*(z) que nio estdo proibidos pela lista tabu.

Para o problema de planejamento de sistemas de transmissdo podemos definir, por
exemplo, N(z) como todas as configuracées que podem ser obtidas a partir da configuracido
corrente da seguinte forma: adicionando um circuito, retirando um circuito ou trocando
dois circuitos (adicionando um circuito e retirando outro circuito previamente adicionado).
Para um sistema real esta definicdo de vizinho significa que N(z) teria varios milhares de
configuragdes candidatas e como a avaliagio de cada configuragio candidata precisa da
resolugio de um problema de PL, é evidente que esta defini¢do de vizinho é impraticavel
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pois precisaria da resolucdo de varios milhares de PL para realizar um simples passo do
algoritmo TS. Uma forma de contornar este problema seria redefinir a vizinhanca.

TS contorna o problema anterior de uma forma mais eficiente encontrando um sub-
conjunto reduzido N**(x) de N(z), por exemplo da ordem de algumas dezenas no caso do
problema de planejamento. TS possui quatro estratégias para realizar este processo de
redugao de configuragdes candidatas: aspiracio “plus”, formacdo de uma lista reduzida
de configuracées candidatas de elite, fillros sucessivos e estratégia de mudanca cotada.
Entretanto, na presente pesquisa foi implementada uma estratégia de redugio de configu-
ragoes candidatas ainda mais eficiente para o problema de planejamento de sistemas de
transmissao e cujos detalhes serdo apresentadas na préxima secao.

5.2.2 Memdria de Longo Prazo e suas Estratégias Associadas

A incorporagdo de uma estratégia de longo prazo fornece ao algoritmo TS una sofis-
ticagdo adicional e um desempenho melhor na maioria das aplicagbes. Isto significa que
além da memédria de curto prazo (estratégia de todo algoritmo TS basico) é incorporada
uma estratégia adicional chamada de memdria de longo prazo.

Existem trés aspectos fundamentais relacionados com a meméria de longo prazo:

1. A meméria baseada em freqiiéncia,
2. A estratégia de intensificagao, e

3. A estratégia de diversificacdo.

Meméria Baseada em Freqiiéncia

A memdria baseada em freqiéncia consiste basicamente em armazenar a informagao
do nimero de vezes em que um atributo foi escolhido para gerar ou participar na formacio
das configuracdes durante o processo TS. Assim existem dois tipos de meméria baseadas
em freqiéncia: as freqiéncias de transicdo que armazena o nimero de vezes em que
um atributo é retirado ou adicionado para formar novas configuracdes, e a freqiéncia de
residéncie ou permanéncia que armazena a informagdo do mimero de vezes em que um
atributo permanece nas novas configuracdes ou em todas as configuracdes geradas durante
o processo TS. Esta informacio baseada em freqiiéncia pode ser utilizada para penalizar
ou incentivar configuragdes formadas com determinados atributos.

No problema de planejamento de sistemas de transmissio é possivel armazenar a
informacao do mimero de vezes em que um circuito é adicionado ou retirado na formacio



__ A .

Capitulo 5 - Planejamento de sistemas de transmissdo usando TS 120

das configuragdes no processo TS (freqiiéncia de transi¢io). De igual maneira, também
é possivel armazenar o nimero de vezes em que um circuito permanece adicionado em
configuracoes consecutivas ou o numero de configura¢bes em que um circuito participa

com adigao (freqiiéncia de residéncia).

Estratégia de Intensificacao

A estratégia de intensificagdo consiste em mudar os critérios de selecio das novas
configuragdes candidatas, isto é, mudar N**(z) ( ou N*(r) ) para incentivar a formagéo de
novas configuracdes aproveitando a informagao acumulada no processo TS. Intensificagdo
pode ser implementada de varias formas diferentes, tais como:

+ + . . . 1 ~
e Eliminando vizinhos ou incorporando novos vizinhos £ para a configuragao corren-
te z, tipicamente considerando configuracdes de elite ou configuragdes com esses
atributos como sendo “vizinhos” de z.

o Modificando a caracteriza¢ao de configuragio vizinha, isto é, redefinindo o conjunto
N(z).

¢ Retornando as regides atrativas para realizar uma busca mais intensa na vizinhanca
das mesmas. A Figura 5.4 mostra uma estratégia para esta alternativa.

e Realizando intensificagao por decomposicao.

As duas primeiras alternativas dispensa comentarios adicionais. Na intensificacao
retornando is regides atrativas, mostrada na Figura 5.4, a parte mais importante é o bloco
B identificado como estratégia de selecdo de configuracdes de elite. Este bloco identifica
a estratégia que deve ser implementada para encontrar um conjunto de configuragoes
de elite em que cada uma delas identifica uma regido promissora. Assim, a partir de
cada uma das configuragoes de elite armazenadas na lista, deve-se implementar um novo
processo de busca de excelentes configuragdes guiado por uma estratégia TS de memoria
de curto prazo como mostra o bloco D.

Existem trés estratégias para encontrar as k configuracoes de elite que devem ser
armazenadas na lista no bloco B que sao mostradas a seguir:

e Introduzir alguma forma de diversificagio para encontrar e armazenar configuracoes
significativamente diferentes, apagar toda a meméria de curto prazo e reinicializar
o processo a partir da iltima configuracio armazenada.
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Aplicar meméria TS de curto prazo

Usar uma estratégia de selegao de configuracdes de elite

Gerar e armazenar uma lista de k configuracGes
de elite {entre 5 e 30 configuracdes de elite)

¥

Quando a chance de encontrar novas configuragées de
excelente qualidade usando meméria TS de curto
prazo diminuem abaixo de um nivel desejado:

Parar se foi atingido o limite de iteracdes ou
se a lista de configuragtes de elite estd vazia.
Caso contrario, escolher uma nova configuragio
elite da lista e eliminar essa configuracio da lista

v

Reiniciar TS com meméria de curto prazo
a partir da configuracéo de elite escolhida

Se as novas configuracdes satisfazem a
exigéncia da estratégia de selecio entio
adicionar essas configuracdes na lista

(substituindo outras se a lista estiver cheia),

Figura 5.4: Implementagio simples de intensificagio em TS
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e Formar e manter uma lista de tamanho especificado e adicionar uma nova configu-
racio como tltimo elemento da lista somente se ela é melhor que alguma configu-
racio j& armazenada. O dltimo elemento da lista sempre é a primeira escolhida para
reinicializar a busca. Neste caso é necessario armazenar a memoria de curto prazo
da tltima configuracio armazenada para evitar voltar a visitar essa configuragio.

e Uma terceira variante consiste em construir e manter em forma ordenada uma lista
com as k melhores configuracbes encontradas durante um nimerc determinado de
iteracoes. Depois o processo é reiniciado, durante um nimero de iteragoes espe-
cificado, com a pior configuracio e usando busca tabu probabilistica para evitar
retornar 4 mesma configuragio. Durante este processo, qualquer configuracdo que
seja melhor que a pior da lista deve ser incorporada na lista substituindo a pior
configuracio e colocada em forma ordenada na lista de acordo com o valor de sua
funcao objetivo.

Qutro tipo de intensificacdo é a técnica de intensificagdo por decomposi¢io que con-
siste em impor novas restricdes sobre atributos, estruturas ou partes do problema visando
diminuir o espago de configuragdes do problema. Assim, por exemplo, no problema de
planejamento de sistemas de transmissao em algum momento do processo TS (por exem-
plo apés terminar um TS de memoria de curto prazo), pode-se usar intensificagao por
decomposicao das seguintes formas:

¢ Fixando no valor zero o nimero de linhas candidatas que nunca foram adicionadas
nas configuracdes visitadas (ou aquelas que foram raramente acionadas), isto é,
eliminando um conjunto de circuitos como candidatos a adigio (reducio do nimero
de candidatos).

e Incorporando para a configuracio base aquelas linhas que aparecem em todas as
configuracdes de elite. Neste caso, o nimero de linhas que deve ser incorporada em
cada caminho candidato deve ser o menor que aparece entre as configuragdes de
elite escolhidas para implementar a intensificagio e, deve-se ainda permitir a adigao
de novas linhas nestes caminhos.

¢ Fixando estruturas completas de alguma configuracio de elite. Por exemplo, se para
eliminar uma grande demanda foi necessirio adicionar um conjunto de linhas que
estio formando uma espécie de bloco construtivo, entdo toda essa estrutura pode
ser incorporada & configuragao base.

As trés propostas anteriores podem ser implementadas em conjunto ou separadamente
na estratégia de intensificacio por decomposicio. Todas essas estratégias visam diminuir
o numero de alternativas para exploragio e permitem focalizar a busca num mimero mais
reduzido de alternativas. Assim, esta estratégia de intensificagio por decomposicao produz
um efeito que pode ser chamado de implosao combinatorial em contraste com explosao
combinatorial.
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Estratégia de Diversificacao

A estratégia de diversificagdo foi projetada para levar o processo de busca para regides
novas € atrativas. Esta estratégia é implementada mudando a definicdo de vizinhanca ou
de configuraces candidatas N(z), incorporando “vizinhos” constituidos por atributos que
foram pouco usados. Nesta parte podem ser usadas as estruturas de memdria usadas em
intensificagdo ou em memoéria de curto prazo mas com critérios de duracio modificados.
A Figura 5.5 mostra uma estratégia simples de diversifica¢do que mantém uma memdria
baseada em freqiéncia sobre todo o passado do processo.

Foram obtidas melhorias significativas com a aplicacio de TS com meméria de curto
prazo da Figura 5.5. Os 6timos locais obtidos com esta técnica podem ser usados depois
para uma seqiéncia de diversificacio.

As estratégias de diversificagdo podem também usar uma forma de memdria de longo
prazo baseado em recéncia visando incrementar o estado tabu dos atributos das configu-
ragoes visitadas. Uma versio simples desta metodologia é apresentada na Figura 5.6.

5.2.3 Oscilacao Estratégica

Oscilagéo estratégica fornece um excelente mecanismo para realizar uma interacio
entre intensificagdo e diversificagio a médio ou longo prazo. Esta técnica opera quando foi
atingido um nivel critico em que 0 método TS normalmente pararia. Assim, antes de parar
apds atingido o nivel critico, pode-se mudar as regras de escolha de novas configuragoes
candidatas (mudar N(z)) para passar fora do limite do nivel critico. Uma vez passado o
nivel critico, muda-se novamente as regras de escolha de configuracdes candidatas tanto
no afastamento como no retorno ao nivel critico. Um processo repetitivo desta estratégia
produz um movimento oscilatério em torno do nivel critico.

O exemplo mais simples de oscilagdo estratégica acontece com o problema da mochila
multidimensional. Neste caso as varidveis bindrias sdo modificadas, por exemplo usando
uma estratégia TS com meméria de curto prazo, até chegar & fronteira da factibilidade.
Nesse momento, pode-se entrar na regiio infactivel, mudando a forma de avaliacao da
funcdo objetivo ou seu equivalente na regido infactivel. Um processo de afastamento e
retorno para a regiao de fronteira produz uma busca oscilatéria que permitiria encontrar
configuragoes factiveis de excelente qualidade.

No problema de planejamento de sistemas de transmisséo, pode-se usar a estratégia
de oscilagdo estratégica de uma maneira mais eficiente. Assim, por exemplo, pode-se
iniciar o processo a partir de uma configuragio infactivel e usando uma estratégia TS
com memdria de curto prazo até encontrar uma configuracio factivel. Uma vez encon-
trada uma configuragio factivel, pode-se realizar um processo de intensificacio aceitando
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Figura 5.5: Implementagao simples de diversificacao em TS
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simplesmente configuragoes factiveis que permitam encontrar o 6timo local corresponden-
te a essa regiao. Uma vez terminada a intensificagdao, pode-se implementar uma rapida
diversificagio para entrar novamente na regido infactivel e reiniciar a estratégia TS de
memédria de curto prazo para voltar novamente a uma nova regido factivel e reiniciando
a estratégia de busca oscilatéria. Em cada parte do processo devem ser implementadas
regras especificas para definir as configuracdes candidatas e evitar voltar a visitar regides
ja visitadas. No presente trabalho foi implementada esta estratégia com um maior nivel
de sofisticagao.

5.2.4 “Path Relinking”

“Path relinking” permite uma interessante integracdo entre intensificacio e diversifi-
cacdo. Esta estratégia permite encontrar novas configuracdes usando as trajetérias que
“unem” configuracbes de elite. Nesta estratégia é escolhida uma configuragio de elite
chamada de configuracio base e uma ou vérias configuracdes de elite chamadas de con-
figuracdes guia. Assim, pode-se obter novas configuracdes a partir da configuracio base
e incorporando atributos presentes nas configuragdes guia. As configuragoes, assim obti-
das, podem ser usadas para intensificagdo ou diversificagao dependendo da quantidade de
atributos incorporadas na configuracdo base.

A idéia de “path relinking” é obter configuracdes constituidas por atributos de alta
qualidade, pertencentes a configuragbes de alta qualidade. Assim, na implementacédo de
“path relinking” para encontrar uma configuragao atrativa para continuar o processo, em
cada passo é escolhido, de maneira preferencial, o atributo mais atrativo presente nas
configuracbes guia e usando os critérios usuais de TS.

Na implementacao de “path relinking”, uma vez definida a configuragio base (inicial)
e as configuragdes guia de elite, deve-se continuar o processo TS na forma usual mas
induzindo a escolha de atributos presentes nas configuracdes de elite. Este efeito é obtido
tipicamente dando uma ponderagio especial aos atributos presentes nas configuragoes de
elite, “for¢ando” sua escolha em relacido aos atributos que nao se encontram presentes
nas configuragbes guia. Neste contexto, implementar “path relinking” significa fazer uma
mudanga na caracterizacdo da vizinhanga N{z) onde as configuracoes candidatas que
possuem atributos presentes nas configuragbes guia recebem ponderagdo especial, por
exemplo, incentivando sua fungio objetivo.

A funcdo da configuracio base e da configuracio guia pode ser trocada nas configu-
ragdes de elite e, portanto, as configuragdes de elite que participam em “path relinking”
sdo denominadas simplesmente de configuracoes referenciais. A Figura 5.7 mostra uma
forma de implementar “path relinking” onde sio mostradas trés configuracoes de elite e
uma delas pode ser usada como configuragio guia. As trajetérias que podem ser formadas
pelas configuracdes geradas nao sdo mostradas na figura, mas essas trajetérias geralmente
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Figura 5.7: “Path Relinking” em TS



Capitulo 5 - Planejamento de sistemas de transmissao usando TS 128

devem ser mais complexas e com muitas inclinagoes.

“Path relinking” também pode ser usada para gerar novas configuracoes de uma ma-
neira mais rapida. Assim, pode-se incorporar na configuracio base e numa tnica operagao

‘todos os atributos considerados atrativos e presentes nas configuracoes guia. Dependen-

do da quantidade de atributos incorporados, a configura¢io assim obtida pode ser usada
para intensificacdo ou diversificacio. Esta estratégia foi implementada no problema de
planejamento de sistemas de transmissdo. Outra estratégia é produzir uma configuragao
para realizar intensificagdo usando configuracdes de elite que possuem muitos atributos
parecidos ou entdo produzir uma configuragéo para diversificagdo usando configuragoes
de elite que possuem atributos significativamente diferentes.

5.2.5 Aspectos Importantes na Implementacao Pratica

Nesta Secio, comenta-se brevemente alguns detalhes importantes na implementacao
pratica de um algoritmo TS.

A) Estruturas de Meméria Baseada em Recéncia e em Freqiiéncia

Estrutura de Memodria Baseada em Recéncia:

Uma estrutura de memoéria baseada em recéncia é usada basicamente para identificar os
atributos que se encontram ativos (proibidos) e, portanto, todas as configuragdes vizinhas
(z' € N(z)) que possuem estes atributos também devem estar proibidas e assim devem
ser excluidas de N*(z). Denotemos por S = {1,2,...,s} como sendo um conjunto de
{ndices que identificam atributos de uma configuragéo. Para o problema de planejamento
de sistemas de transmissio, supor que o indice i € S representa um caminho candidato
(circuito) a adigio no sistema elétrico. Supor que em determinado momento foi adicionada
uma linha no caminho j, entdo deve-se proibir que essa linha seja retirada durante um
nimero especificado de iteragdes. Uma forma simples de implementar a meméria de curto
prazo para esta parte do problema deve levar em conta os seguintes passos:

e Inicializar um vetor tabu_start(i) = 0 que é um vetor que deve permitir identificar o
estado tabu de um atributo. Como foi adicionado um circuito, ent&o deve-se proibir
a retirada desse circuito.

o Supor que numa determinada iteragio do processo, identificado pelo contador de
iteracbes iter_corrente, o atributo j € S é acionado para adigio (¢ adicionado um
circuito no caminho 7). Assim, deve-se proibir a retirada de um circuito no caminho
j durante um ndmero de iteragbes que identificamos como dura_tabu(y).
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o Fazer tabu_start(j) = iter_corrente

o Portanto, a retirada do circuito j permanece proibida sempre que a seguinte relagio
for verdadeira:

tabu_start(j) + dura_tabu(j) > iter_corrente

Como iter_corrente é atualizada a cada iteragio entio o estado tabu deve ser desa-
tivado apos dura tabu(j) iteragdes.

Um problema complexo, como o problema de planejamento de sistemas de transmiss3o,
deve implementar varias estruturas de meméria de curto prazo proibindo diferentes tipos
de atributos tais como: adigao de circuitos, retirada de circuitos, adigio e/ou retirada de
dois circuitos simultaneamente, etc.

Um aspecto particularmente importante em TS é definir o valor de cada elemento do
vetor dura_tabu(.), isto é, o nimero de iteragdes em que um atributo permanece proibido.
Uma forma simples ¢ especificar um valor fixo para todos os atributos e tipicamente é
escolhido o tamanho de dura_fabu como sendo uma fracio do tamanho de S, isto é, do
ndmero de circuitos candidatos no problema de planejamento de sistemas de transmissio.
Entretanto, existem formas mais sofisticadas de implementagio que levam em conta o
histérico do processo e caracteristicas especificas do problema ou dos atributos. Esta
implementacdo dindmica, conhecida como estado tabu adaptativo, usa valores diferentes
de dura_tabu{.) para cada atributo e geralmente é composta de duas partes: uma parte
fixa comum para todos os atributos e uma outra parte variavel para cada atributo.

O tamanho de estado_fabu(.) ndo deve ser muito pequeno, pois nesse caso pode acon-
tecer ciclagem e, ndo pode ser muito grande, pois nesse caso eliminaria a possibilidade
de aceitar configuragdes vizinhas de boa qualidade. Embora este tiltimo caso seja contor-
nado em parte pelo critério de aspiracéo, o tamanho de estado.tabu(.) deve ter um valor
intermediario que evite ciclagem e permita aceitar boas configuracfes vizinhas.

Estrutura de Memoéria Baseada em Freqiiéncia:

Neste caso existem dois tipos de memdria: memdria de transicdo e memoria de re-
sidéncia (permanéncia).

Para a memdria de transi¢do no problema de planejamento de sistemas de transmissio
onde é possivel adicionar vérios circuitos para cada caminho candidato, pode-se imple-
mentar duas listas tabu: uma quando é realizada a retirada de circuito e outra quando é
realizada a adicdo de circuitos. Uma implementag¢io mais complexa pode ainda armazenar
trocas de circuitos.
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A implementagio de memdria de residéncia no problema de planejamento de sisternas
de transmissio precisa de uma notacio matricial mas sua implementagao é relativamente
simples.

B) Reduc¢do da Lista de Configuragoes Candidatas

Uma estratégia crucial em TS é a obtencdo de uma lista reduzida de configuragoes
candidatas, isto é a obtencio dos elementos de N**(z). TS nio deve analisar todas as
configuracdes vizinhas z € N(z) pois normalmente esse nimero de configuragées é muito
grande. O carater agressivo de TS exige que, a partir da configuragéo corrente, deve-se
passar para o melhor vizinho z' € N(z), o que significa que para realizar uma simples
transicdo deve-se avaliar a funcio objetivo de todas as configuragdes de N(z). Como o
nimero de elementos de N(z) é muito grande, o esfor¢o computacional para realizar uma
simples transi¢io seria muito grande.

TS contorna o problema anterior avaliando simplesmente um subconjunto reduzido
N**(z) C N(z) e escolhendo a melhor configura¢do desse subconjunto reduzido. O grande
problema é como encontrar de maneira eficiente os elementos de N**(z) levando em conta
que esse subconjunto deve ter poucos elementos e de preferéncia as melhores configuracées
de N(z). Assim, a melhor estratégia para caracterizar N**(x) é aquela que produz poucos
elementos e ndo exclui as melhores configuracdes de N(x). Na literatura de TS existem
as seguintes estratégias para encontrar N**(z}):

o Analisar um nimero especificado de configuracoes de N(z) aleatoriamente escolhi-
das.

e Aspiragdo Adicional {Aspira¢io “Plus”):

Nesta estratégia sio analisadas as configuracdes que pertencem a N(z) até que se-
ja satisfeito algum critério de qualidade que pode ser, por exemplo, a reducdo da
funcao objetivo em um determinado valor ou algum outro critério. Uma vez encon-
trada uma configuracio que satisfaz esse critério de qualidade, avalia-se ainda um
nimero determinado de configuracées adicionais (“plus”). E selecionada a melhor
configuracido encontrada dentre as analisadas e para contornar alguns problemas
evidentes € fixado um nimero minimo e maximo de configuragtes que devem ser
analisadas. Todos os critérios (critério de qualidade, valores do nimero minimo. e
maximo de iteracdes a serem analisadas e o tamanho da aspiracio “plus”) podem
ser modificados dinamicamente.

o Lista Reduzida de Candidatos de Elite

Esta estratégia consiste em analisar todos ou uma grande maioria de movimentos
(atributos) que produzem as configuracdes candidatas x' € N(z) e armazenar um
conjunto reduzido destes movimentos em uma lista de elite, por exemplo, entre
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15 a 50 elementos. Assim, durante um nimero determinado de iteracdes, a nova
configuragao é escolhida usando os atributos armazenados na lista de elite. Este
processo € repetido até atingir um mimero determinado de iterages ou até que a
eficiéncia desse processo de escolha diminua abaixo de um nivel esperado. Depois,
deve-se elaborar uma nova lista de elite analisando novamente um nimero grande
de elementos de N(z). Este processo implica reavaliar a funcio objetivo para cada
atributo da lista de elite porque a inclusio de um atributo prévio pode produzir um
reordenamento das prioridades dos atributos da lista de elite.

No problema de planejamento de sistemas de transmissdo foi usada uma metodologia
de encontrar configuragdes candidatas ainda mais eficiente. Assim, os elementos (atribu-
tos) que identificam as configuracdes vizinhas ¢ € N**(z) é constituido por um grupo
muito reduzido de atributos (circuitos) fornecidos pelos melhores algoritmos heuristicos
construtivos usados no problema de planejamento de sistemas de transmissao.

5.3 BUSCA TABU APLICADO AO PROBLEMA
DE PLANEJAMENTO

5.3.1 Apresentacao do Problema

TS € um algoritmo que estd sendo amplamente usado no campo da pesquisa opera-
cional e existem muitas publicacbes de carater geral, entre as quais podem ser citadas

[54, 55].

Nesta secao, é apresentada a caracterfstica fundamental de funcionamento do algorit-
mo TS aplicado ao problema de planejamento da expansao de sistemas de transmissio.
A Figura 5.8 mostra o médulo bésico de funcionamento do algoritmo TS.

No médule mostrado na Figura 5.8, o processo de otimizagio é iniciado com uma
configuragio inicial que pode ser obtida aleatoriamente ou, melhor ainda, pode ser obtida
por uma modificagio do algoritmo de Garver [9]. Esta configuracio é submetida a um
processo de T'S com meméria de curto prazo seguido de intensificagio (TS /intensificacdo),
cujo mecanismo de funcionamento ¢ apresentado posteriormente. Apés o processo de
TS /intensificacdo, deve-se realizar um processo de diversificacao visando levar o processo
de busca as regibes atrativas e ainda nao visitadas. Depois de realizada a diversificagio, a
configuracio corrente estd pronta para um novo processo TS /intensificacao. Este processo
pode ser repetido de maneira ciclica até que seja satisfeito um critério de parada.

O mecanismo de implementagio de TS /intensificacéo e de diversificacio, de maneira
ciclica, constitui a base fundamental de funcionamento de um algoritmo TS. No presente
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trabalho sdo implementados formas sofisticadas de intensificagdo e diversificagdo e, adi-
cionalmente, é implementada uma estratégia mais geral, sistematizada em um algoritmo
TS, que usa funcdes préprias dos algoritmos “simulated annealing” e genético. Também
é analisado a influéncia do uso de configuragdes obtidas usando a metodologia modificada
de Garver, como também configuragdes obtidas de maneira aleatéria.

5.3.2 Solugao do Problema por 7S

Foram implementados dois tipos de algoritmos TS utilizando os mecanismos de
TS/intensificaio e diversificacio apresentados na Figura 5.8. A diferenca basica en-
tre eles consiste que, no primeiro, o processo é inicializado com uma inica configuragao;



Capitulo 5 - Planejamento de sistemas de transmissio usando TS 133

no segundo, o processo inicia com k configuracdes.

Na Figura 5.9 é apresentado o algoritmo TS com uma tnica configuracio de parti-
da. Neste a configuragio inicial é submetida a um processo TS /intensificacio. Durante
este processo, as p melhores configuraces obtidas sdo armazenadas. No passo seguinte,
das configuragdes armazenadas € selecionada aquela de melhor funcio objetivo a qual é
submetida a um processo de diversificacio-TS/intensificacio; implementado de maneira
semelhante a da Figura 5.10. Durante o processo de TS/intensificacio, cada vez que se
obtém uma configuragdo com pequeno corte de carga, é comparada sua funcao objetivo
com a das armazenadas; se é melhor, substitui-se a de pior funcgio objetivo. O nimero de
configuragoes substituidas é limitado a p. Caso se obtenha mais de p configuracdes com
melhor fungdo objetivo, se substitui alguma das p anteriormente armazenadas.

Das configuracbes armazenadas, seleciona-se as melhores para formar a lista elite, a
qual sera empregada no processo de diversificagio. O processo termina quando todas as
k configuracdes armazenadas tiverem indicagio de que ji foram estudadas.

A seguir, é apresentado com maiores detalhes o algoritmo para o caso de k configu-
racoes de partida.

Na Figura 5.10, no nivel I, é mostrado um conjunto de k configuragdes iniciais para
iniciar o algoritmo TS. Neste sentido, este algoritmo é diferente do algoritmo TS apresen-
tado na Figura 5.9, que inicia o processo com uma tinica configuracio inicial. Portanto,
nesta parte do processo, o algoritmo apresentado usa um conjunto de configuraces de
maneira similar ao conceito de populagio inicial no algoritmo genético. As k configuracdes
iniciais podem ser geradas aleatoriamente ou usando um algoritmo aproximado eficien-
te. Os resultados obtidos mostram que o uso de configuragdes iniciais obtidas usando
métodos aproximados, tipicamente uma versao modificada do algoritmo de Garver, levam
a uma melhoria significativa do algoritmo TS especialmente na diminuicio do esforco
computacional.

Todas as configuragbes iniciais, mostradas no nivel I, sio submetidas a um proces-
so de TS/intensificacio, cada configuracio independentemente das outras. Assim, as
configuracdes mostradas no nivel II sao as configuragdes iniciais apés um processo de
TS /intensificagdo. Esta fase independente é necesséria a fim de melhorar a qualidade das
configuracdes e encontrar k configuragdes com topologias significativamente diferentes.

A partir do nivel II é realizado um processo de otimizago integrado. Assim, antes de
iniciar esta fase, deve-se constituir a lista de elite formada por um subconjunto das me-
lhores configuragdes do nivel II. No nivel II, cada uma das configuracdes serio submetidas
a um processo ciclico de diversificacdo e um processo TS /intensificacio.

No nivel 11, o processo é iniciado pela configuragéo com melhor fungio ob jetivo. Na fi-
gura 3.10, supor que a configurac¢io 3 tem a melhor funcéo objetivo. Assim, a configuracao
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3 é submetida a um processo de diversificagio seguido de um processo TS /intensificagio.
No processo de T'S/intensificagio, toda vez que é obtida uma configuragdo com pequeno
corte de carga, deve-se comparar sua fungie objetivo com os objetivos correntes das outras
(k—1) configuracbes. Se a configuracéo encontrada é melhor que alguma das (k—1) confi-
guracoes da lista, entao, deve-se substituir essa configuragio pela configuracdo encontrada.
Por exemplo, na figura 5.10, a diversificacdo-TS/intensificagdo da configuracio 3 encon-
trou duas configuracdes atrativas que substituirdo as configuracbes 1 e 2. Na verdade,
cada vez que uma configuragio é explorada através de diversifica¢do-TS /intensificacio, e
aparece uma configuragdo com pequeno corte de carga, deve-se verificar a possibilidade
de atualizar as configuracoes da lista (como explicado anteriormente}, as configuracdes de
elite que sdo usadas para “path relinking” e a incumbente do processo integral.

Toda vez que uma configuragio é analisada, deve-se colocar a indicacao de que a
mesma ja foi explorada. Esta informacio é mantida usando um vetor auxiliar. Assim,
na figura 5.10, antes de iniciar a exploracdo da configuragao 3, deve-se indicar no vetor
auxiliar a informacao de que esta configuracdo ja foi explorada bem como seu valor da
funcéo objetivo.

Na diversificagdo-TS /intensificacio da configuragio 3, eventualmente, podem apare-
cer configuragbes atrativas que podem substituir as outras configuragoes e inclusive a
prépria configuragdo 3 armazenada no vetor auxiliar. Este processo finaliza apds a ultima
configuracio corrente da diversificacio-TS/intensificacdo da configuracdo 3 ser analisada.
Além disso, toda vez que uma configuracao da lista é substituida por outra configuracio
de melhor qualidade, além de substituir a configuragio, deve-se retirar a indicagdo de que
a mesma ja estava explorada.

O processo de diversificagao-TS/intensificagio continua, em cada passo, escolhendo
a configuragao da lista que tem uma melhor fungao objetivo e que ndo tem a indicagao
de que ja foi analisada. O processo integral do algoritmo TS para quando todas as
configuracbes da lista tem a indicagio de que jé foram analisadas ou se tem esgotado um
nimero maximo de chamadas ao algoritmo de PL.

5.3.3 O Problema da Estrutura de Vizinhanga

TS é um procedimento que guia um algoritmo de busca local para procurar o espago
de solugbes além da simples otimalidade local. Isto se consegue através de uma busca
agressiva, selecionando o melhor dos movimentos em cada passo.

TS se baseia em procedimentos deterministicos em vez de procedimentos aleatorios,
como no caso de SA e AG. TS faz uso de estratégias especiais de busca, empregando
diferentes tipos de memoéria e selecionando o melhor dos movimentos a cada iteragao.
Nestas circustancias, a estrutura de vizinhanga devera restringir o nimero de linhas can-
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didatas, jd que uma estrutura com muitos vizinhos é onerosa do ponto de vista do tempo
de computagdo gasto para avaliar cada uma das alternativas, que neste caso seria de um
PL para cada elemento da lista que é analisado. Assim, para melhorar este aspecto, usa-se
entdo estratégias de listas de candidatas com a finalidade de restringir o nimero de so-
lugbes examinadas em uma dada iteragido. As linhas candidatas deverao ser selecionadas
de maneira cuidadosa; dessa forma, regras eficientes para gerar as listas de candidatas sao
criticas neste processo.

Baseando-se nestas caracterfsticas, foi implementada uma estrutura de vizinhanca que
permita identificar os novos vizinhos; este processo de selecio dos vizinhos é feito através
de listas elites de linhas candidatas. Existem entdo dois tipos de listas: para o corte de
carga da configuracio candidata maior ou menor que um limite estabelecido. Assim, se a
configuracao analisada tem um corte de carga maior que o limite estabelecido, a lista serd
formada por linhas a serem adicionadas/trocadas, caso contrario, quando o corte de carga
¢ inferior ao limite, a lista sera formada por linhas candidatas a serem retiradas [trocadas;
este procedimento para a formagdo destas listas estd baseado em métodos aproximados
[9, 12, 35], como serd explicado mais adiante.

As listas elite de linhas candidatas sio empregadas tanto na etapa de T'S /intensificacio

como na etapa de diversificagéo, efetuando procedimentos de entrada/troca ou retira-
da/troca de linhas.

Além destas listas, existem alguns vizinhos que sio selecionados de maneira aleatéria
tanto na etapa de TS /intensificacdo como na de diversificagdo. Ou seja, na etapa de
- TS/intensificagdo, se apds aplicar os procedimentos de entrada/troca ou retirada/troca
de linhas, com base nas listas elite, ndo se obtém uma configuragio com melhor funcio
objetivo, sio selecionadas de maneira aleatéria algumas linhas e se efetua um procedi-
mento de troca. Na etapa de diversificagio, além das diversificacoes feitas com base nas
listas elite, sdo efetuadas algumas trocas de linhas selecionadas de maneira aleatéria.

5.3.4 Caracteristicas de Memdria de Curto e Longo Prazo

Neste algoritmo sao empregadas estes dois tipos de memérias: de curto e longo prazo.
A meméria de curto prazo mais comumente usada, leva em conta os atributos residentes
nas solugbes ou que tenham sido trocados em passado recente, bem como solucdes elite
visitadas durante a busca. Na memdria de longo prazo sio armazenadas informacdes
baseadas na freqiiéncia; estas operam introduzindo penalizacdes e incentivos, determina-
dos pelo tempo em que um atributo tenha permanecido em uma solugio. Cada tipo de
memoria estd acompanhada de suas proprias estratégias especiais.
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Memoria de Curto Prazo

Neste tipo de memdria serdo armazenados os atributos das solugdes, levando em conta
-0s do passado recente (designados como tabu-ativos), sendo que as configuracées que os
contém se convertem ern tabu; com isto, se impedira que solucdes recentemente visitadas
sejam revisitadas.

Neste processo foram implementadas dois tipos de listas tabu, que armazenam os
seguintes atributos:

o Linha que ao ser proposta para entrar e foi aceita,

o Linha que ao ser proposta para sair e foi aceita.

Nestas listas é armazenado entdo a duragdo em que um atributo ( linha adicionada ou
retirada } permanece tabu-ativo (medido em iteragdes). Esta duragio é variivel e permite
atribuir diferentes valores a cada atributo. No cilculo da duracio tabu, deve-se ter em
conta de que a mesma ndo apresente os seguintes problemas:

o QOcorréncia de ciclagem,

e Deterioragao na qualidade da solucao.

O primeiro caso pode apresentar-se devido ao fato de que a duragio tabu seja re-
lativamente curta; o segundo pode apresentar-se devido a uma duragdo tabu longa. A
efetividade da duragao tabu é empiricamente encontrada e depende do tamanho do pro-
blema. Na figura 5.11, apresenta-se os efeitos de selecionar uma duragio tabu de maneira
inadequada. A melhor escolha é um valor intermediario entre os dois extremos.

ciclagem qualidade deteriorada
L ® .
duragao curta duracdo intermediaria duragao longa

Figura 5.11: Duracio tabu

Neste caso foi implementada uma duragio varidvel ao longo do tempo, chamada de
duragdo dindmica, constituida por uma parcela fixa e outra varisvel; entio, para o cilculo
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da duragdo tabu, a parcela fixa se soma outra cujo valor é calculado como o produto de
um valor fixo por um mimero aleatério selecionado no intervalo [0,1].

Neste problema também se emprega o critério de aspiracdo, o qual introduz um e-
lemento importante de flexibilidade na busca tabu. Este processo consiste em admitir
solugdes de boa qualidade, mesmo que estas estejam classificadas como tabu. No desen-
volvimento deste problema emprega-se um critério simples de aspiragio que consiste em
remover a classificacdo tabu quando o movimento produz uma melhor solucio do que a ob-
tida (incumbente) ou uma solugdo melhor que as obtidas durante um mimero especificado
de iteragoes.

Outros elementos empregados sio as listas de elementos candidatos, as quais dio um
carater agressivo ao algoritmo TS procurando o melhor movimento disponivel que possa
ser determinado com uma quantidade apropriada de esfor¢o computacional. Estas listas
s&o formadas usando métodos aproximados e critérios de planificagdo, como sera explicado
mais adiante.

Memoria de Longo Prazo

Tipos de memorias baseadas em freqiiéncia sdo fundamentais em consideracdes de
longo prazo. Estas operam introduzindo penalidades e incentivos, e sio determinadas
pelo tempo em que um atributo permanece ativo nas solugdes visitadas durante a busca.
Fregqiiéncias de transigdo, mantém um registro da freqiiéncia com que se trocam os atribu-
tos; freqiéncia de residéncia, mantém um registro (n,, de iteragdes) em que os atributos
permanecem nas configuraces.

A informagio de freqiiéncia é empregada no processo de diversificacio, e esta projetada
para conduzir a busca na exploragdo de novas regies. Com a informacio de freqiiéncia se
deseja modificar as regras de elei¢io para levar 3 solugéo atributos que nio tenham sido
usados freqiientemente. Durante o processo é contabilizado o nimero de vezes em que, ao
adicionar ou retirar uma linha, melhora a fungdo objetivo; assim como também o ndimero
de vezes em que uma linha reside nas configuragdes analisadas. Também é armazenada
informagio referente as trocas que melhoram e que ndo melhoram a funcéo objetivo.

Neste trabalho foram selecionados diferentes tipos de freqiiéncia dos atributos a-
plicaveis ao problema do planejamento da expansio de redes de transmissio, os quais
estao contidos em vetores manejados de maneira dindmica e seu valor é acrescido na
medida em que evolui o processo; também foi levado em conta a informagio referente a
trocas, armazenadas em matrizes. As informagdes armazenadas em vetores e matrizes sio
as seguintes:

o Freqiéncia por adigdo, conta o nimero de vezes em que uma linha ao ser adicionada
melhora o valor da fungao objetivo da configuracio analisada.
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o Freqiéncia por retirada, conta o nimero de vezes em que uma linha ao ser retirada
melhora o valor da fung¢éo objetivo da configuracio analisada.

e Freqiéncia por residéncia, conta o nimero de vezes em que uma linha est4 presente
na configuracdo analisada.

o Freqiéncia por troca que melhora, conta o niimero de vezes em que uma troca de
linhas melhora o valor da fung¢éo objetivo. Neste caso, emprega-se uma matriz para
armazenar a informacao.

o Freqiéncia por troca que ndo melhora, conta o nimero de vezes em que uma troca
de linhas ndo melhora o valor da funcao objetivo.

A informagao de freqiiéncia podera ser usada de duas maneiras: A primeira se refere a
penalizar (ou incentivar) o valor da fungdo objetivo analisada; a segunda refere-se a usi-la
como indice para selecionar as linhas 4 adicionar, & retirar ou 3 trocar na configuracio.

No primeiro caso, a informacio de fregiiéncia é multiplicada por um fator de diversi-
dade, o qual traduz de unidades de freqiiéncia a valores da funcéo objetivo; o valor obtido
é adicionado (ou subtraido) do valor da funcio objetivo da seguinte maneira:

J-0.n0va = f.0.anterior + fdl.freqiiéncia por adigio - fd2.freqiiéncia por residéncia
f-0unova = f.0.4nterior + fdl.freqiéncia por retirada - f d2.freqiiéncia por residéncia

No segundo caso, os valores de freqiiéncia sdo empregados para selecionar diretamente
as linhas que sdo adicionadas, retiradas ou trocadas na configuragio. Assim, sio efetuadas
trocas que historicamente tém estado presentes em configuracdes de boa qualidade, assim
como também sdo efetuadas trocas que nio tenham sido realizadas anteriormente. O
processo também proibe troca de linhas que historicamente nio tém dado melhoria na
funcao objetivo das configuracées analisadas.

Para complementar o processo de diversificagio é feita uma troca de linhas que séo
selecionadas de maneira aleatéria.

Como parte das estratégias de longo prazo foram implementadas funcoes como: a de
eliminar a memédria de curto prazo da configuragio anterior antes de reiniciar o processo.
Isto é feito as solugdes contidas nas listas para serem analisadas tal como se mostra nas
Figuras 5.9 e 5.10.

Outra estratégia de longo prazo é manter uma lista de tamanho limitada, que adiciona
ao final uma nova solugéo 6 se a mesma for melhor que quaisquer das anteriormente

armazenadas.

No tipo de memdria explicita, sdo registradas solucdes completas e consiste de uma
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elite de solugbes visitadas durante a busca, as quais sio armazenadas. O ndmero de
configuragoes elite armazenadas estard limitado pelos grandes requerimentos de memoéria.

Na aplicagao do problema proposto, deve-se diferenciar dois tipos de configuracdes eli-
~ te: o primeiro grupo formado pelas configuracoes elite candidatas, as quais sio analisadas
durante o processo de diversificagdo - T'S/intensificagéo; o outro grupo é formado pelas
melhores solucdes encontradas durante o processo e que na verdade constitui um grupo
reduzido de configuracdes “vizinhas” altamente atrativas e que poderdo ser empregadas
no processo de “path relinking”.

5.3.5 Intensificagao e Diversificacdo no Algoritmo Implemen-
tado

Estrategia de memodria de curto prazo usando intensificacdo e oscilagio es-
tratégica

O processo TS /intensificacdo para o problema de planejamento de sistemas de trans-
missdo € realizado em um processo que apresenta uma estratégia com trés partes clara-
mente diferenciadas, conforme esta ilustrado na Figura 5.12:

1. A parte A realiza adi¢io/troca de circuitos quando a configuracio corrente apresenta
corte de carga, (regido de configuragdes nao factiveis)

2. A parte B realiza a retirada/troca de circuitos quando a configuragdo corrente nio
apresenta corte de carga (regido de configuracoes factiveis onde é implementada a
intensificacao), e

3. A parte C realiza retirada de circuitos quando néo existe uma configuracio factivel
vizinha {sem corte de carga) melhor que a configuracio corrente (também sem corte
de carga) (retorno para a regido infactivel e reinicio da oscilagio estratégica).

A parte A da estratégia, usada quando a configuracio corrente apresenta corte de
carga, visa encontrar rapidamente uma configura¢io sem corte de carga através de uma
sucessao de configuragdes com corte de carga cada vez menores usando a estratégia agres-
siva de TS de passar para a melhor configuracio vizinha. O mais importante desta parte
da estratégia de memdria de curto prazo é a caracterizagao da estrutura de vizinhanca
para a configuracio corrente. Assim, é definido um mimero reduzido de vizinhos formados
por uma lista de adigées/trocas de linhas. Esta lista de configuracoes candidatas de elite
¢é obtida por:



Capitulo 5 - Planejamento de sistemas de transmissio usando TS 142

Figura 5.12: Estratégias empregadas no algoritmo

(a) as melhores adigbes propostas pelos métodos aproximados: [9, 12, 35] (algoritmo de
Garver baseado no modelo de transportes [9], método de minimo esforco baseado no
modelo DC [12] e método de minimo corte de carga baseado em um PL especializado

[35]);

(b) circuitos ou conjunto de circuitos vizinhos de barras onde existem grandes perdas
de carga ou geragao (corte de carga ou geragdo limitada porque nio existem linhas
suficientes saindo da barra de geragio) e finalmente,

(c) uma lista pequena de adigdes e adigdes/trocas de circuitos aleatoriamente escolhidas.

Esta forma de caracterizar a vizinhanca produz uma lista de configuragbes vizinhas
de elite, altamente atrativas e de tamanho reduzido quando comparado com as técnicas
tradicionais de caracterizagdo de vizinhanga, ou elaboracio de listas de configuragdes
candidatas. A formacao da lista implica na utilizacio de trés PL’s (um para cada método
aproximado); mas por outro lado, avaliar cada elemento da lista (configuracao candidata)
também precisa de um PL o que mostra a importancia de formar uma pequena lista de
vizinhos altamente atrativos.

Nesta parte A da estratégia é usada memdria de curto prazo baseada em recéncia e o
atributo proibido é a retirada ou adigdo de circuitos durante um determinado nimero de
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iteragOes. Assim, existe duas listas de movimentos proibidos, uma para proibir a adicio
de linhas e outra para proibir a retirada de linhas. Portanto, nesta parte, o processo de
transicio consiste em passar para a melhor configuragio vizinha a partir da configuracio
corrente. Também ¢ usado um critério de aspiracio que retira a proibicao de uma adicio
ef/ou troca se a configuracio candidata apresenta uma fungdo objetivo melhor que as
obtidas nesta fase de intensificacio.

A parte B da estratégia é implementada quando é encontrada uma configuragio sem
corte de carga. Nesta parte, deve-se implementar uma outra lista de configuracdes vi-
zinhas onde basicamente devemn ser realizadas pequenas alteracdes tentanto encontrar
outras configuragdes sem corte de carga na vizinhanga da configuracio corrente; o que
equivale a realizar uma intensificacao visando encontrar o étimo local da regido. A lista
de configurages vizinhas da configuracdo corrente neste caso é formada como segue:

(a) retirada de circuitos de baixo custo;
(b) retirada de alguns circuitos escolhidos aleatoriamente;
(c) troca de circuitos de baixo custo; e

(d) troca de alguns circuitos escolhidos aleatoriamente.

Se € encontrada uma configuracio vizinha sem corte de carga melhor que a corrente,
entdo é atualizada a configuragio e se repete o processo; caso contrario, esta parte da
estratégia termina. Nesta parte do processo nio existe lista de atributos proibidos.

A parte C da estratégia consiste em remover alguns circuitos da configuracio corrente
sem corte de carga (tipicamente as mais baratas) excluindo os circuitos adicionados na
parte B para evitar ciclagem. Com esta implementacio o processo entra novamente na
regiao infactivel e, deve-se repetir o processo ciclico A-B-C de oscilagio estratégica até
esgotar um numero determinado de iteragoes.

Na estratégia de intensificagdo mostrada anteriormente sio realizadas trés tarefas es-
pecificas: na parte A, a configuracio corrente apresenta corte de carga e a prioridade é
encontrar, o mais rapido possivel, uma configuracio sem corte de carga e passar para
a parte B; onde ¢ priorizada a busca de configuragbes sem corte de carga na regiio da
configuracao corrente (6timo local). Finalmente, a parte C prioriza a saida do 6timo local
levando o processo a uma regifo infactivel vizinha para tentar retornar a outra regido
factivel também vizinha.

Diversificacio

A idéia da diversificagdo ¢ levar o processo de busca a regides nio visitadas na tentativa de
encontrar configuracdes promissoras. Cada configuragio mostrada nas Figuras 5.9 e 5.10,
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no nivel II, é submetida a diversificacio antes de iniciar o processo de memdria de curto
prazo. No algoritmo apresentado, a diversificagio € realizada de duas maneiras diferentes:

1. Realizando algumas modificagoes na configuragdo através de adigdes, retiradas e/ou
trocas de linhas, e

2. Fazendo “path relinking”.

Uma primeira forma de realizar diversificagio € realizando pequenas modificagdes na
topologia da configuracao através de adigoes, retiradas ou trocas de circuitos. Por exem-
plo, supor que a configuracdo 3 da Figura 5.9, no nivel II, vai ser submetida a diversifi-
cagdo. Assim, a primeira coisa a verificar € se a configuraciao 3 apresenta corte de carga.
Se apresentar corte de carga, deve-se realizar um processo de adigio e troca de circuitos;
caso contrario, deve-se realizar um processo de retirada e/ou troca de circuitos.

Quando a configuracdo apresenta corte de carga, os circuitos adicionados sio escolhidos
de uma lista de circuitos obtidos pelos métodos aproximados mencionados anteriormente.
Esta lista é ordenada levando em conta a fun¢ao objetivo que apresenta mais uma par-
cela adequadamente penalizada com a informacao de memdrias baseadas em frequéncia
do processo como um todo (conforme descrito anteriormente no item memérias de longo
prazo). Durante o processo é armazenada a informagao dos circuitos que ao serem adici-
onados produzem uma maior diminui¢io do corte de carga; assim, estes circuitos sofrem
menor penalizagio na fungao objetivo.

Sao escolhidos para adigdo os m circuitos melhores classificados de acordo com a fungio
objetivo penalizada. Adicionalmente sdo implementadas algumas trocas de circuitos es-
colhidas dentre aquelas trocas que produziram maior dirninuigio da funcéo objetivo e que
foram armazenadas durante todo o processo usando uma matriz de trocas. Também é
feita uma troca entre duas linhas selecionadas de maneira aleatdria, tirando da configu-
ragao uma linha e adicionando alguma outra; verifica-se entdo se esta troca tem um baixo
indice de freqiéncia, caso contrario, se seleciona alguma outra troca.

Quando a configuragao nao apresenta corte de carga, é realizada uma retirada e troca
de circuitos de maneira parecida ao caso anterior. Neste caso os circuitos retirados sio
escolhidos de uma lista ordenada formada pelos circuitos de menor custo e outros obtidos
aleatoriamente. A funcio objetivo associada a cada elemento da lista é penalizada de
acordo com o valor da freqiiéncia, e ordenada.

Uma outra forma de realizar diversificacdo é usando “path relinking”. Neste caso
é realizado “path relinking” entre a configuracdo candidata a diversificacao e uma das
configuracbes de elite. A decisdo de realizar uma das duas formas de diversificagao é
decidida de forma aleatéria; assim a diversificacdo € realizada com “path relinking” com
uma determinada probabilidade (tipicamente entre 0,1 e 0,2) e, caso contrario, ¢ realizado
o tipo de diversificacido anterior.
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5.4 IMPLEMENTACOES ESPECIALIZADAS NO
ALGORITMO DE BUSCA TABU

5.4.1 Implementacao do “Path Relinking”

O “path relinking” proporciona uma integragio muito titil das estratégias de inten-
sificacdo e diversificagdo. Este enfoque se baseia em explorar trajetérias que conectam
solugbes elite para gerar novas solugdes, iniciando desde uma destas solucbes chamada
solugdo inicial, e gerando uma trajetéria na vizinhanga que conduz até outras solugges,
chamadas solugées guia. Assim, por exemplo, é possivel gerar uma nova configuragio
ligando uma configuragao da populagio e uma configuragio elite.

No algoritmo de TS implementado, o procedimento “path relinking” estd sendo em-
pregado como uma das estratégias de diversificagdo; a outra estratégia é baseada em
freqiiéncia. A selecdo entre estes dois tipos de diversificagdo se faz de maneira aleatéria,
ou seja: seleciona-se um ndimero aleatério no intervalo [0;1]. Se este nimero é menor ou i-
gual a 0,1 o procedimento selecionado é o de “path relinking”, caso contrario, é selecionada
a estratégia baseada em freqiiéncia.

No procedimento diversificagao-itensificagio, por exemplo, suponha que a configuracio
3 da Figura 5.9 é selecionada para ser analisada. Primeiro seleciona-se o tipo de diversifi-
cagao, neste caso selecionou-se “path relinking”; entdo, ja que a configuragio 3 é escolhida
como configuracio inicial, tem que ser selecionada uma configuracio guia. A configuragio
guia ¢é selecionada entre algumas das solugdes elite armazenadas durante o processo.

A forma mais simples de fazer “path relinking” ¢ identificando o niimero de posi¢des na
configuracao onde existem adi¢bes diferentes nas duas configuragdes submetidas a “path
relinking”. Portanto, assumindo uma das configuracées como referéncia, copia-se uma
parcela das posigoes diferentes que estdo presentes na outra configuracio e assim gera-
se uma nova configuracdo, que na verdade é a configuragio de referéncia com alguns
de seus atributos modificados usando a outra configuracio. Obtém-se assim uma nova
configuragido potencialmente atrativa.

O “path relinking” pode ser empregado em processos de intensificacio ou diversifi-
cagio, ou seja, se 0 nimero de posigbes diferentes presentes na configuragio guia que
serdo copiadas na configuragio referéncia é pequeno e de pouco impacto, entio a configu-
racao fica em uma regido muito préxima de onde estava; nestas condigdes a configuracao
obtida pode ser usada em intensificagdo. No caso em que o nimero de posicdes copiadas
da configuragéo guia para a configuragao referéncia for grande, entio foi obtida uma con-
figuragdo de uma nova regido ou seja a configuracio assim obtida pode ser usada para
diversificacao.
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5.4.2 Critério de Parada
Emprega-se trés critérios de parada:

e Por maximo nimero de iteragoes (onde cada iteragdo corresponde a um PL),

e Por miximo niumero de diversificagoes,

¢ Quando as k configuracbes armazenadas na matriz de trabalho tiver sido analisadas,
ou seja, as k posigbes do vetor associado as configuragdes tiverem sinal de revisio.

5.5 ALGORITMO DE BUSCA TABU IMPLEMEN-
TADO

O algoritmo TS implementado funciona basicamente como é mostrado na Figura 5.12.
Nesta figura ¢ mostrada a evolugio de uma configuragao inicial. Assim, para melhorar o
desempenho do processo, pode-se trabalhar com uma populagio de forma equivalente ao
AG, escolhendo um conjunto de configuragGes iniciais, cada uma realizando a estratégia
mostrada na Figura 5.12. Neste contexto, cada uma das configuragdes realiza o ciclo
mostrado na figura até que um critério de parada seja satisfeito, tipicamente, até que
sejam realizadas um nimero especificado de movimentos consecutivos com degradagio da
funcao objetivo.

Na Figura 5.13, apresenta-se o diagrama de fluxo da metodologia busca tabu usado no
planejamento de redes de transmissdo. Esta metodologia é constituida basicamente por
dois grandes processos, chamados de diversificacio e intensificacio, que formam a base
fundamental do algoritmo.

O algoritmo inicia com um processo de intensificagio tal como é apresentado nas
Figuras 5.9 e 5.10; neste se faz uma busca detalhada entre os vizinhos mais préximos com
base em listas dos melhores candidatos e com uma estrutura de vizinhanca que permite
a entrada - troca de linhas ou saida - troca de linhas; apés um nimero de PL’s no qual
nao se obtém melhoria na solugdo, este processo termina. No processo de diversificacio é
selecionada a configuracao de melhor fungdo objetivo e sem anélise prévia, nesta se efetua
um processo de diversificacdo que permite saltar para regides vizinhas e iniciar nestas um
novo processo de intensificacio.
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5.6 TESTES EM SISTEMAS DE PEQUENO E DE
MEDIO PORTE

Os resultados apresentados neste capitulo permitem observar o desempenho do método
busca tabu quando é usado na solugio de sistemas de pequeno e médio porte. Além disso,
permite estabelecer uma comparagdo do método busca tabu quando este trabalha com
uma ou com varias configuragdes, assim como o impacto produzido por uma adequa-
da determinacio das configuragdes iniciais obtidas pelo algoritmo de Garver modificado.
Os parametros dos algoritmos foram calibrados para permitir desempenhos com prati-
camente 100% de eficiéncia em encontrar as solucdes étimas dos sistemas de 06 barras
e Sul brasileiro apresentados. Assim, a comparacio deve ser feita em relagio ao esforgo
computacional (PL’s utilizadas) requerido para cada algoritmo .

5.6.1 Sistema de 06 Barras de Garver com Redespacho

Os dados deste sistema sdo apresentados no Apéndice A. Na Figura 3.6, observa-se
a configuracio inicial. Neste caso se apresentam os resultados de testes realizados com
configuracdes iniciais obtidos aleatoriamente, pois quando é usado o algoritmo de Garver
modificado, a configuragdo 6tima é encontrada pelo mesmo, tornando desnecessirio o
restante do algoritmo. Na Figura 3.7 é apresentada a configuracio 6tima.

Na Tabela 5.1, o mimero que aparece entre parénteses representa o nimero de diversifi-
cagoes-intensificacdes realizadas (ND). N* PL final é o mimero de chamadas ao programa
de PL usado pelo algoritmo (pardmetro ou critério mais importante na comparagio) ¢ N®
PL 1* vez € o nimero de chamadas ao programa de PL necessirios para encontrar, pela
primeira vez, a configuracio tima. A solucio 6tima do sistema analisado foi encontrada
em todos os testes feitos.

Este algoritmo contém um grande nimero de parametros, entre os quais:

e Méximo mimero de vezes em que a solucio nio melhora,

e Maximo ndimero de vezes em que as configuracbes sio submetidas ao processo de
diversificagao,

o Nimero de iteragdes em que um elemento é declarado tabu ativo,
¢ Namero de configuracdes elite armazenadas,
¢ Nimero de configuragdes armazenadas durante o processo de andlise,

® Méximo nimero de trocas permitidas, escolhidas de maneira aleatéria ou entre
aquelas que historicamente melhoraram a funcio objetivo.
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Tabela 5.1: Resultados do sistema Garver com redespacho, inicializado com uma e
com k configuragdes

Busca Tabu - Sistema Garver - com redespacho, f.o. = 110
Inicializagio aleatéria
(inicia com uma configuracdo | (inicia com & configuragoes
conforme Figura 5.9) conforme figura 5.10)
(nove posigbes de meméria | (quatro posigdes de memdéria
sdo empregadas) sao empregadas)
Ne PL Ne PL Ne PL Ne¢ PL
Caso N? | 12 vez{ND) final(ND) 12 vez{ND) final(ND)

1 44(1) 522(11) 315(3) 450(7)
2 62(1) 554(12) 206(1) 483(6)
3 44(7) 496(11) 56(1) 496(7)
) 67(1) 527(6) 39(1) 427(6)
5 299(5) 505(11) 39(1) 415(6)
6 44(1) 449(13) 43(1) 515(6)
7 257(6) 552(12) 147(1) 491(8)
8 252(5) 515(12) 29(1) 427(7)
9 190(4) 624(13) 61(1) 413(7)
10 73(1) 537(12) 87(1) 427(6)
11 54(1) 573(11) 230(1) 464(8)
12 37(1) 574(12) 156(1) 392(7)
13 49(1) 557(12) 217(1) 527(8)
14 159(3) 648(13) 39(1) 498(7)
15 390(3) 57T4(12) 107(1) 412(6)
16 403(7) 531(12) 54(1) 423(6)
17 77(1) 629(12) 211(1) 512(7)
18 66(1) 572(12) 92(1) 414(6)
19 49(1) 543(11) 57(1) 499(6)
20 73(1) 494(12) 94(1) 445(7)
Média de PL’s 549 Média de PL’s 457
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Além destes, tem-se os parametros para formar as configuragdes candidatas de elite,
comn 08 quais se atribui uma parcela de elementos candidatos identificados pelos algoritmos
aproximados. A outra parcela de elementos ¢ selecionada de maneira aleatéria e através
de linhas de minimo custo.

Neste trabalho foram selecionados os pardmetros para chegar a solugdo étima com uma
alta freqiéncia. A variagdo destes parametros poderd ocasionar uma grande variagio no
niimero de PL para atender a convergéncia. Entio, fica muito dificil estabelecer uma
comparacao adequada entre as diferentes versoes dos algoritmos implementados.

5.6.2 Sistema de 06 Barras de Garver sem Redespacho

Como no caso de Garver com redespacho, apresenta-se aqui somente os resultados de
testes realizados com configuragdes iniciais obtidos aleatoriamente (Tabelas 5.1 e 5.2), ja
que a solugéo 6tima deste sistema ¢ encontrada pela metodologia de Garver modificada,
tornando desnecessario a aplicagdo do restante do processo. Na Figura 3.8 observa-se a

configuragdo 6tima. A solugdo 6tima do sistema analisado foi encontrada em todos os
testes feitos.

5.6.3 Sistema Sul Brasileiro com Redespacho

Os dados deste sistema sao apresentados no Apéndice A. Na Figura 3.9, observa-se

a rede inicial. Na Figura 3.10, pode-se observar a configuracio 6tima, com um custo de
US$ 70.289.000,00.

Este sistema € analisado com base em dois tipos de inicializagao; a primeira, quando se
emprega uma inicializagao aleatéria, e a segunda, com inicializagio usando a metodologia
Garver modificada. Além disto, se estuda o desempenho do algoritmo iniciando com uma
Unica configuracdo e quando ¢ inicializado com k configuragdes. (Ver Tabelas 5.3 e 5.4.)

5.6.4 Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho

Para a analise deste sistema foram utilizados os dois tipos de inicializacio mencionados

anteriormente; geragdo aleatéria de configuragdes e geracio com a metodologia Garver
modificada.

Na Figura 3.11, pode-se observar a configuracio 6tima deste sistema, com um custo
de US$ 154.420.000,00 que corresponde a adigio de 16 linhas. As Tabelas 5.5 e 5.6
apresentam os resultados obtidos.
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Tabela 5.2: Resultados do sistema Garver sem redespacho, inicializado com uma e
com k configuragdes

Busca Tabu - Sistema Garver - sem redespacho, f.o. = 200
Inicializacdo aleatéria
(inicia com uma configuragdo | (inicia com k configuracées
conforme Figura 5.9) conforme figura 5.10)
(onze posi¢bes de meméria | (cinco posighes de meméria
sao empregadas) sao empregadas)

Ne PL Ne PL Ne PL, Ne PL

Caso N2 | 12 vez(ND) final(ND) 12 vez(ND) | final(ND)
1 80(1) 562(15) 80(1) 596(7)
2 62(1) 707(15) 70(1) 710(8)
3 171(3) 649(14) 73(1) 633(7)
4 67(1) 608(14) 69(1) 587(7)
5 72(1) 748(16) 136(2) 586(7)
6 77(1) 698(16) 57(1) 604(7)
7 140(2) 638(14) 65(1) 641(9)
8 72(1) 737(14) 69(1) 606(7)
9 99(2) 600(15) 61(1) 642(7)
10 134(2) 648(15) 135(2) 605(7)
11 145(2) 640(13) 140(2) 616(7)
12 78(1) 580(13) 74(1) 667(7)
13 116(2) 613(14) 71(1) 698(9)
14 73(1) 668(17) 76(1) 652(7)
15 126(2) 632(14) 139(1) 610(9)
16 500(7) 831(17) 65(1) 603(9)
17 77(1) 774(15) 68(1) 642(7)
18 66(1) 572(12) 140(1) 660(10)
19 82(1) 610(16) 309(1) 594(7)
20 73(1) 592(13) 66(1) 737(10)
Média de PL’s 656 Média de PL's 634
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Tabela 5.3: Resultados do sistema Sul brasileiro com redespacho, iniciando com
uma unica configuragio

Busca Tabu - Sistema Sul brasileiro - com redespacho
(inicia com uma configuracio conforme Figura 5.9)

Inic. aleatéria Inic. Garver modificado
40 posicSes de memoria sao empregadas | 40 posicdes de memdria sio empregadas
N? PL Ne P, Custo Ne PL Ne PL, Custo
Caso N? | 1# vez{(ND) | final(ND) (10°US$) 12 vez(ND) | final(ND) (10°US$)
1 4.166(37) | 5.936(59) 70.289,00 278(4) 4.846(51) 70.289,00
2 828(8) 5.351(57) 70.289,00 880(8) 4.928(49) 70.289,00
3 940(9) 5.540(56) 70.289,00 3.477(36) | 4.838(53) 70.289,00
4 692(5) 5.730(56) 70.289,00 90(1) 5.212(56) 70.289,00
5 2.653(23) | 5.727(54) 70.289,00 1.074(9) | 5.802(58) 70.289,00
6 902(7) 5.549(53) 70.289,00 543(5) 4.369(44) 70.289,00
7 496(5) 5.154(51) 70.289,00 363(3) 6.166(56) 70.289,00
8 2.197(20) | 5.154(56) 70.289,00 1.006(9) | 5.596(57) 70.289,00
9 670(6) 5.080(52) 70.289,00 557(6) 4.543(47) 70.289,00
10 498(5) 4.899(50) 70.289,00 2.260(23) | 4.753(46) 70.289,00
11 4.189(35) | 7.261(71) 70.289,00 913(7) 6.898(65) 70.289,00
12 1.226(10) | 5.940(60) 70.289,00 897(9) 5.529(57) 70.289,00
13 1.239(11) | 5.160(55) 70.289,00 1.078(7) | 4.825(49) 70.289,00
14 465(3) 5.191(59) 70.289,00 102(1) 4.140(47) 70.289,00
15 1.632(14) | 5.471(58) 70.289,00 696(8) 4.927(50) 70.289,00
16 1.219(13) | 4.551(51) 70.289,00 340(3) 4.605(44) 70.289,00
17 694(5) 5.291(56) 70.289,00 982(10) 6.060(68) 70.289.00
18 688(7) 4.711(56) 70.289,00 712(8) 4.870(53) 70.289.00
19 302(2) 4.824(52) 70.289,00 81(1) 4.312(43) 70.289,00
20 300(2) 4.067(48) 70.289,00 237(2) 5.818(66) 70.289,00
Média de PL’s  5.329 Média de PL’s  5.152
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Tabela 5.4: Resultados do sistema Sul brasileiro com redespacho, iniciando com &

configuragdes
Busca Tabu - Sistema Sul brasileiro - com redespacho
(inicia com k configuragbes conforme figura 5.10)
Inic. aleatéria Inic. Garver modificado
18 posicGes de memoria sdo empregadas | 10 posicbes de meméria sio empregadas
Ne PL N2 PL Custo Ne PL Ne PL Casto
Caso N2 | 12 vez(ND) | final(ND) (10°US$) 12 vez(ND) | final(ND) (10°US$)
1 2.559(*) | 5.479(29) 70.289,00 707(2) 1.739(13) 70.289,00
2 1.528(*) | 5.122(23) 70.289,00 72(*) 1.703(15) 70.289,00
3 2.876(3) | 4.657(26) 70.289,00 436(*) 2.017(17) 70.289,00
4 405(%) 4.785(23) 70.289,00 285(*) 1.667(14) 70.289,00
5 966(*) 4.608(22) 70.289,00 193(*) 1.839(14) 70.289,00
6 413(%) 4.456(32) 70.289,00 119(*) 1.707(13) 70.289,00
7 1.223(*) | 5.110{26) 70.289,00 1.207(8) | 1.787(14) 70.289.00
8 937(%) 4.825(25) 70.289,00 561(*) 2.498(23) 70.289,00
9 1.361(*) | 5.290(27) 70.285,00 129(*) 2.012(16) 70.289,00
10 795(*) 5.077(24) 70.289,00 404(*) 1.751(14) 70.289,00
11 403(*) 4.969(23) 70.289.00 719(2) 1.650(12) 70.289,00
12 468(*) 4.860(24) 70.289,00 546(*) 1.913(17) 70.289,00
13 3.410(10) | 5.281(32) 70.289.00 295(*) 1.735(14) 70.289,00
14 3.055(2) | 4.679(21) 70.289,00 58(*) 1.733(13) 70.289,00
15 2.755(*) | 4.957(25) 70.289,00 212(%) 1.853(13) 70.289,00
16 804(*) 5.106(25) 70.289,00 1.049(5) | 1.965(17) 70.289,00
17 268(*) 4.748(25) 70.289,00 27(%) 1.720(15) 70.289,00
18 1.195(*) | 5.075(25) 70.289,00 64(%) 1.593(13) 70.289,00
19 3.505(9) | 4.781(26) 70.289,00 528(*) 2.558(21) 70.289,00
20 3.237(5) | 4.796(22) 70.289.00 239(*) 1.547(13) 70.288,00
Média de PL’s  4.933 Média de PL’s 1.849

* - resultado obtido durante o primeiro processo de otimizag¢io (nivel I)
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Tabela 5.5: Resultados do sistema Sul brasileiro sem redespacho, iniciando com

uma unica configuragio

Busca Tabu - Sistema Sul brasileiro - sem redespacho
(inicia com uma configuragio conforme Figura 5.9)

Inic. aleatéria Inic. Garver modificado
44 posigbes de memoria sdo empregadas | 44 posi¢des de meméria sio empregadas
Ne PL Ne PL Custo Ne PL Ne PL Custo
Caso N? | 1? vez(ND) | final(ND) (10°US$) 12 vez{ND) | final{ND) (16%US$)
1 2.018(15) | 6.840(60) 154.420,00 5.585(57) | 6.929(71) 154.420,00
2 796(6) 6.730(6) 154.420,00 2.375(21) | 6.145(61) 154.420,00
3 225(2) 6.540(60) 154.420,00 5.170(53) | 6.873(70) 154.420,00
4 170(1) 5.842(57) 154.420,00 3.082(27) | 5.987(56) 154.420,00
5 1.013(6) | 5.677(57) 161.588,00 5.333(57) | 6.188(68) 154.420,00
6 313(2) 4.924(48) 154.420,00 3.727(42) | 6.282(71) 154.420,00
7 174(1) 5.021(53) 154.420,00 3.825(39) | 5.135(54) 154.420,00
8 4.982(48) | 5.677(58) 164.752,00 5.592(56) | 7.665(71) 154.420,00
9 4.551(40) | 5.462(51) 154.420,00 6.253(59) | 6.801(66) 154.420,00
10 3.891(35) | 5.818(55) 154.420,00 1.678(14) | 6.635(70) 154.420,00
11 245(1) 5.922(64) 154.420,00 1.552(14) | 6.396(69) 154.420,00
12 3.221(26) | 5.688(53) 154.420,00 488(4) 5.711(59) 154.420,00
13 397( 2) 6.038(54) 154.420,00 198(3) 6.207(65) 154.420,00
14 6.797(61) | 7.054(64) 154.420,00 256(3) 6.486(63) 154.420,00
15 2.350(22) | 7.011(71) 154.420,00 3.614(35) | 5.074(52) 154.420,00
16 4.435(48) | 6.665(71) 154.420,G60 617(4) 6.463(67) 154.420,00
17 6.302(57) | 7.165(64) 159.863,00 1.034(10) | 5.890(62) 154.420,00
18 1.478(11) | 6.917(71) 154.420,00 4.196(47) | 5.064(60) 154.420,00
19 1.468(12) | 5.705(53) 154.420,00 282(2) 5.390(62) 154.420,00
20 4.449(32) | 7.052(59) 154.420,00 1.340(12) | 5.894(64) 154.420,00
Média de PL’s 6.187 Média de PL’s  6.160
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Tabela 5.6: Resultados do sistema Sul brasileiro sem redespacho, iniciando com &

configuracdes
Busca Tabu - Sistema Sul brasileiro - sem redespacho
(inicia com k configuracdes conforme figura 5.10)
Inic. aleatéria Inic. Garver modificado
18 posi¢oes de memoria sdo empregadas | 12 posigdes de memodria sio empregadas
N¢ PL Ne PL Custo N2 PL Ne PL Custo
Caso N2 | 12 vez(ND) | final(ND) (10°US$) 12 vez(ND) | final{ND) (10°US3)
1 3.031(*) | 6.313(24) 154.420,00 356(*) 3.061(19) | 154.420,00
2 1.040(*) | 6.422(29) 154.420,00 69(*) 2.477(16) | 154.420,00
3 434(*) 5.877(26) 154.420,00 345(%) 2.344(16) 154.420,00
4 498(*) 6.166(27) 154.420,00 80(*) 4.556(34) 154.420,00
5 3.467(*%) | 6.603(31) 154.420,00 424(*) 2.439(18) 154.420,00
6 2.148(*) | 5.837(23) 154.420,00 270(%) 3.213(19) 154.420,00
7 152(*) 5.641(23) 154.420,006 875(*) 3.286(23) 154.420,00
8 922(%) | 5.878(22) | 154.420,00 439(%) | 2.366(16) | 154.420,00
9 833(%) | 6.352(28) | 154.420,00 657(F) | 3.493(25) | 154.420,00
10 153(*) 5.548(25) 154.420,00 80(*) 2.343(14) 154.420,00
i1 330(F) | 5.492(23) | 154.420,00 653(*) | 2.662(19) | 154.420,00
12 325(*) | 5.534(21) | 154.420,00 | 1.840(%) | 2.330(16) | 154.420,00
13 152(¥) | 5.199(21) | 154.420,00 | 1.360(*) | 3.294(22) | 154.420,00
14 1.425(*) | 6.015(25) 154.420,00 930(*) 3.108(24) 154.420,00
15 1.176(*) | 6.185(29) 154.420,00 765(*) 2.548(15) 154.420,00
16 559(*) | 6.397(26) | 154.420,00 830(*) | 2.425(17) | 154.420,00
17 3B1(*) | 5.207(22) | 154.420,00 226(*) | 2.674(18) | 154.420,00
18 1.263(*) | 6.044(26) | 154.420,00 286(%) | 2.252(18) | 154.420,00
19 208(*) 6.208(28) 154.420,00 263(*) 2.193(16) 154.420,00
20 753(*) | 6.119(24) | 154.420,00 B47(*) | 2.140(14) | 154.420,00
Média de PL’s  5.952 Média de PL’s 2.760

* - resultado obtido durante o primeiro processo de otimiza¢do (nivel I)
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5.7 COMENTARIOS SOBRE 0S RESULTADOS
OBTIDOS, INICIANDO COM UMA E COM &
CONFIGURACOES

Sao analisados os sistemas Garver de 06 barras e o sistema Sul brasileiro de 46 barras;
tanto o primeiro como o segundo sao estudados com e sem redespacho. Na metodologia
busca tabu, em sua forma original, inicia-se o procedimento com uma tinica configuragio,
e na medida em que encontra solugbes de boa qualidade as mesmas sio armazenadas.
Aquelas que, em passos posteriores, servirdo como ponto de partida para novas buscas.

Inicia-se com vérias configuragdes, como acontece nos algoritmos genéticos, onde para
cada configuracao inicial, aplica-se o processo de intensificacio, armazenando a melhor
solugdo encontrada durante este processo, € assim, até completar as k configuracdes inici-
ais. Completado este primeiro ciclo, seleciona-se a melhor configuragiao continuando um
procedimento similar a0 empregado com uma sé configuracio.

A selecao de parametros 6timos é tarefa dificil. Neste trabalho, os mesmos foram
escolhidos apés efetuar algumas simulacdes preliminares, observando neste seu desempe-
nho quanto ao nimero de PL’s requeridos para atender a convergéncia e a qualidade da

solugdo final.

Analisados os resultados tanto para o sistema Garver como para o sistema Sul bra-
sileiro, observa-se que o algoritmo de melhor desempenho é aquele que emprega uma
inicializacio com k configuracbes; e apresenta os melhores resultados quando as configu-
ragoes inicials sdo geradas empregando a metodologia de Garver modificada.

Em busca tabu, sistemas de pequeno e médio porte poderdo ser analisados simples-
mente com adequados procedimentos de TS/intensificacio, além disto, e para maior con-
sisténcia, pode-se empregar procedimentos de diversificagio. J4 para sistemas de grande
porte, deve-se usar procedimentos de diversifigio mais sofisticados. Neste caso, observou-
se como o sisterna Garver é resolvido com o procedimento de TS /intensificacio; o sistema
Sul brasileiro poderia ser resolvido com o procedimento de TS /intensificagio, porém com
menor probabilidade de chegar & solugio 6tima. Quando se aplica o procedimento de
diversificagdo a probabilidade de chegar & solugio 6tima melhora substancialmente. Com
o sistema Norte-Nordeste se requerird tanto um bom procedimento de TS /intensificacio
como de diversificagio.

Em busca tabu, um bom procedimento de TS/intensificacio se baseia em uma boa
escolha da lista de vizinhos candidatos. Neste trabalho, a lista é feita com base em métodos
aproximados, como foi mencionado anteriormente, com os quais se forma a chamada lista
de elementos candidatos a entrar; assim, esta lista serd formada por bons candidatos que
darao maior solidez ao procedimento.
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A idéia de inicializar o processo com k configuragdes, nasce dos algoritmos genéticos.
Na literatura, diferentes autores mencionam que os melhores métodos de otimizagio com-
binatorial resultam da combinagio de diferentes métodos, ou seja, SA, AG, TS, entre
outros. No capitulo seguinte, a busca tabu serd combinada com SA e AG para formar um
algoritmo chamado Hibrido. Ji que esta combinacdo apresenta melhores resultados com
relagido ao tabu puro, no capitulo posterior se continua com a busca tabu incorporando,
em etapas, fungdes préprias dos outros algoritmos.

5.8 TESTES EM SISTEMAS DE GRANDE POR-
TE

Estes testes foram feitos baseados no sistema Norte-Nordeste brasileiro, o qual é
apresentado na Figura 3.12 e cuja caracteristica é a de apresentar um grande niimero
de barras isoladas.

Para a analise deste sistema foi selecionado o algoritmo que inicia com k configuragoes,
o qual pode ser observado na Figura 5.10. Este algoritmo apresentou melhor desempenho
quando comparado com aquele que inicia com uma configuracao e cujas analises foram
feitos com o sistemas Garver e Sul brasileiro. Este algoritmo inicia com um processo de
TS /intensificacdo em cada uma das k configuragdes. Concluido este processo, a configu-
racdo de melhor funcdo objetivo é selecionada para iniciar um processo de diversificagao -
intensificagio; quando todas as k configuracdes armazenadas forem analisadas, o processo
termina.

5.8.1 Sistema Norte - Nordeste Brasileiro - Plano 2008

Este sistema esta constituido por 89 barras e 183 linhas candidatas e uma demanda total
de 29.754 MW e cujos dados sdo apresentados no apéndice A.

As configuragdes iniciais foram obtidas usando a metodologia de Garver modificada.
Como foi mencionado anteriormente, quando o processo inicia com configuracdes geradas
de maneira aleatdria, geralmente fica preso em um étimo local de ma qualidade. Quando
inicia com configuracdes geradas com Garver modificada se obtém uma grande rapidez
do processo, além disto se podem alcangar regides que contém configuragdes de qualidade
muito boa. Nesta andlise foram empregadas 22 configuracdes iniciais. As melhores confi-
guragoes analisadas foram armazenadas em T0 posices diferentes e as configuracoes elite
em 6 posicoes diferentes. O processo termina quando todas as configuracdes armazenadas
tiverem a indicagdo de que ja foram analisadas e que néo foi possivel melhorar as solucdes
previamente armazenadas,
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Entre as melhores configuragées que foram encontradas pelo algoritmo TS estio: u-
ma com um investimento de US$ 2.637.412.000,00 e cuja caracteristica principal é a de
conter um s6 caminho de 3.200 MW, neste caso o processo precisou de 183.556 PL’s em
170 diversificagbes para atender a convergéncia; e outra com um investimento de US$
2.598.726.000,00, cuja caracteristica principal é a de ter dois caminhos de 3.200 MW,
neste caso o processo precisou de 181.672 PL’s em 150 diversificagoes para atender a
convergeéncia.

A configuracio cujo investimento é de US$ 2.637.412.000,00 tem as seguintes linhas
adicionadas.

no1-o2 = 1, Roz—04 = 1, nog_os = 6, Nos0s = 2, Nos—s6 = 1, Nos—s8 = 5, Noe—o7 = 1,
Nor—08 = 1, Nos-17 = 2, a7 = 1, i35 = 4, Nia—se = 1, N5 = 1, nys_16 = 3,
nis—46 = 1, N16—aa = 6, ni7_18 = 2, nig_s0 = 11, Rig—7a = 3, Na1es7 = 2, Naz_s8 = 2,
Na4—az = 1, Ngsess = 3, Nze—ss = 2, Nag—azr = 2, Nap—ez = 2, Nas—gs = 1, nas_s = 1,
Nag-46 = 1, Nag—ge = 1, Ngo-a5 = 1, ngo_46 = 1, Na1_6s = 3, Nyz—55 = 2, Nygoss = 2,
Rys—49 = 4, Nus_s0 = 1, Ngo_s0 = 2, nsa_s59 = 1, Nsgene = 1, Npasz = 3, Nsgaz = 2,
nse—s7 = 1, Ne1-g5 = 3, Ne1-ss = 1, nez_es = 1, ngr—es = 1, ner—es = 1, ngr.;y = 3,

ni-nn=Linn.s=1np_y=1

A configuragdo cujo investimento é de US$ 2.598.726.000,00 tem as seguintes linhas
adicionadas.

o102
N14--59

1, noz—04 = 1, nos05 = B, Nog—s1 = 3, Nos—56 = 1, Nos—ss Ni3-15 =
1, nis—16 = 3, Nis—a6 = 1, Nigaq = 6, nig_50 = 11, Nig_74 = 5, Na157 =
Ng2-5s = 3, Nogeas = 1, Nas_s5 = 4, Ngoez1 = 1, nape3 = 2, Nas_us
2
3

i
-~

-

]

1, nas_s
N3e-46 = 2, N39-86 = 1, N4o_gs = 1, Nag_gs = 2, Ng_ps = 2, nyggq = 1, Ny3_s5
74358 1
Nse~57 = 1, Ne1-85 = 3, ne1-86 = 1, Nea—es = 1, ngr—es = 1, ngr_ee = 1

Nriere =L, Nreemm =1, Rrsrg = 2, na_rs = 1, nys_gy = 1.

~

s Mag—g9 = 1, Nug_s0 = 4, Nsa-50 = 1, Nsz—ss = 1, Nsg_se =

It
i

H
N RN

~

y N54-63

~a

y Rgr—71 =

Quando foi empregado o conceito de intensificacio por descomposicio e inicializando
o processo com as melhores solugdes encontradas, foram obtidas solugdes de melhor qua-
lidade; a melhor solugdo correspondeu a um investimento de US$ 2.574.745.000,00, para
a qual o processo precisou de 170.391 PL’s em 135 diversificagoes.

A configuragdo cujo investimento é de US$ 2.574.745.000,00 tem as seguintes linhas
adicionadas.

no1-02 = 1, Noz—os = 1, Noaeos = 4, nog-81 = 3, nos—ss = 4, N12-1s = 1, Nz = 4,
Nig-g5 = 1, Nis—16 = 4, Nis—a6 = 1, Nig—g4 = 6, Nig_s = 2, nyg-s0 = 11,5874 = 6,
Nig—2z = 1, Nao-21 = 3, npo-38 = 2, Ngp_ar = 1, nagegs = 2, gz = 1, ngso55 = 3,
Nag-54 = 1, Noress = 1, ngo-31 = 2, Nages = 2, nas_51 = 2, nag-ze = 1, nages = 3,
N4g-45 = 2, Na1-64 = 2, Nga_s5 = 2, Naz—ss8 = 2, Nygse = 1, Ngo_s0 = 4, Nsg_sp = 1,
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Nsa-58 = 1, Nsa—63 = 1, ne16a = 1, Ngi-ss = 3, ngr—ee = 2, nerery = 3, neg_es = 1,
Neg-s7 = L, nri_rg =1, npms =1, nya_qa = 2, nya_vs = 1, nys_gy = 1.

Na Tabela 5.7 apresentam-se estatisticas com solucdes obtidas da andlise do siste-
ma Norte-Nordeste, para diferentes casos, Estes casos foram analisados com diferente
nimero de configuragées iniciais. Também foram alterados alguns parimetros tais como:
o numero aleatério inicial, nimero de configuragdes elite armazenadas, valor do corte de
carga permitido, duracdo tabu e tamanho da lista, entre outros.

Tabela 5.7: Resultados do sistema Norte-Nordeste brasileiro, algoritmo Tabu

Algoritmo Tabu - Sistema Norte-Nordeste - plano 2008
Inicializagio Garver medificado
Caso N® | Valor da f.0.(10°US$) | Inversio (10°US$) | Corte de carga (MW) | N° de PL’s
1 2.581.772,00 2.5506.218,00 31,6 119.337
2 2.586.559,00 2.545.598,00 41,0 161.649
3 2.593.253,00 2.585.781,00 7,5 143.288
4 2.594.517,00 2.592.517,00 2,1 151.672
5 2.594.656,00 2.591.656,00 3,2 130.492
6 2.596.216,00 2.591.216,00 4,5 151.672
7 2.598.726,00 2.598.726,00 0,0 181.672
8 2.599.236,00 2.590.236.00 8,8 158.198
9 2.599.451,60 2.595.451.00 4,3 141.560
10 2.600.028,00 2.593.028,00 6,9 192.226
11 2.600.593,00 2.597.553,00 33 171.214
12 2,601.111.00 2.596.111,00 5,2 146.340
13 2.601.707,00 2.594.707,00 7,3 143.272
14 2.604.028,00 2.593.028,00 11,5 178.846
15 2.604.538,00 2.600.538,00 3.6 178.830
16 3.605.726,00 2.598.726,00 0,0 128.445
17 2.608.988,00 2.599.988.00 9,1 182.952
18 2.621.493,00 2.581.493.060 40,0 97.721
19 2.637.412,00 2.637.412,00 0.0 183.556
20 2.643.936,060 2.643.936,00 0,0 171.250
21 2.649.118,00 2.639.118,00 9,9 196.067
22 2.672.086,00 2.633.086,00 0,0 95.493
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5.9 CONCLUSOES

A busca tabu que é uma técnica que surge de conceitos da inteligéncia artificial, é um
procedimento de busca que explora o espaco de solugbes além do étimo local. A busca
tabu permite mover-se para uma solucio da vizinhanca de cada configuracdo corrente
mesmo que nao seja tao boa como a corrente, escapando de étimos locais e continuando
a busca para solucées melhores. Esta técnica foi validada através de comparacées com
meétodos aproximados, técnicas de otimizagio baseadas em decomposicio de Benders, a
metodologia de SA e dos AG. Para sua validagio empregou-se trés sistemas: de pequeno,
meédio e grande porte, os quais foram descritos anteriormente.

Os pardmetros de controle foram otimizados de forma empirica, utilizando para isto
os resultados dos sistemas de pequeno e médio porte. O método TS mostrou-se eficiente
quando foi aplicado a sistemas de pequeno e médio porte, pois encontrou a solugio Gtima
em quase 100% dos casos que foram analisados. J4 para sistemas de grande porte, chegou-

se a solugdes de parecida qualidade com relacio as obtidas com SA paralelo, AG ou
algoritmo hibrido.

No método TS é empregada a meméria de longo prazo para armazenar informagio
de freqiiéncia; com a mesma se efetua o procedimento de diversidade, penalizando ou
incentivando configuragbes formadas com determinados atributos. Isto é, baseando-se
no passado, se estabelecem regras que permitemn encontrar configuracoes localizadas em
regibes que sejam atrativas e que nao foram analisadas. Esta mesma funcio desempenha
o parametro temperatura no SA e o operador “crossover” nos AG.

Também é empregado o “path relinking”; neste caso utilizado como procedimento
de diversificagao. Dispondo-se entdo de duas maneiras para diversificar: a primeira est4
baseada em fregiiéncia e a segunda em “path relinking”.

A memdria de curto prazo é utilizada para armazenar informagao recente; com base
na mesma se efetua o procedimento de TS/intensificacio e a estratégia de oscilagéo,
utilizando para isto as estratégias A - B - C.
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Capitulo 6

PLANEJAMENTO DE SISTEMAS
DE TRANSMISSAO USANDO
UM ALGORITMO HIBRIDO

6.1 INTRODUCAO

Nos capitulos anteriores s3o analisados os algoritmos SA, AG e TS, quando aplica-
dos para resolver o problema de planejamento de sistemas de transmissao a longo prazo,
avaliando-os quanto as diferentes partes da estrutura de funcionamento. Fez-se entdo
uma comparagdo das fungdes desenvolvidas em cada um dos algoritmos, observando-se
que funcdes similares sdo executadas pelos mesmos. Por exemplo, com a funcao diversi-
ficacao o processo pode saltar de uma regido para outra alterando alguns dos elementos
da configuracio e dependendo do tipo de mudanca realizada, pode-se chegar a configu-
ragdes vizinhas ou distantes; a diversificacio pode ser feita nos trés algoritmos de modo
diferente, ou seja: em SA se faz através do parametro temperatura, aceitando solugoes
piores com uma certa probabilidade. No caso do TS, se faz através da variavel freqiéncia,
somando (subtraindo) da funcio objetivo da configuracdo um valor, o qual é determinado
em funcio da freqliéncia das linhas propostas nessa configuragio. E no caso dos AG a
diversificacio é conseguida na operacao de cruzamento das configuracdes. Assim como
esta, sfo analisadas cada uma das estruturas que formam os trés algoritmos.

Neste capitulo se estudard um algoritmo chamado hibrido, o qual sera formado por
diferentes fungdes extraidas do SA, AG e TS. Analisadas as fun¢Ges e o processo que
as executa em cada um deles, serdo selecionandas as de melhor desempenho, e com as
mesmas serd formado o algoritmo hibrido usando TS como base.

Inicialmente é apresentada uma descricio teédrica do algoritmo hibride proposto, depois

161
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€ discutida a aplicagao do algoritmo ao problema de planejamento de redes de transmissdo,
que inclui:

o Apresentacdo das funces (das estratégias) que formarao os algoritmos hibrido,

e A representacio do problema,

O problema da estrutura de vizinhanca,

Caracteristicas de meméria de curto e longo prazo, e

Intensificacao e diversificacio.

A seguir, sdo apresentadas as implementa¢des especializadas estudadas no algoritmo
hibrido, que inclui:

e Mecanismo basico do algoritmo: estratégia A - B - C,

¢ Uso de uma populagio de configuragdes,

o Implementacio de configuragoes elite,

e Implementacio de “path relinking”,

o Uso de estratégias inspiradas em SA,

¢ Aproveitamento das caracteristicas do SA, AG e TS no problema do planejamento
de redes de transmissio,

e Implementacio de versoes hibridas, e

o Critério de parada.

Também ¢ apresentado o algeritmo hibrido implementado, assim como os resultados
obtidos com sistemnas pequenos, médios e de grande porte, nestes se inclui resultados dos
algoritmos formados por TS e SA, TS e AG assim como TS, SA e AG. Finalmente sio
mencionadas as conclusdes mais relevantes.

6.2 ALGORITMO HIBRIDO - TEORIA

Nos 1ltimos anos comecaram a aparecer alguns algoritmos que aproveitam as carac-
teristicas mas importantes dos algoritmos combinatoriais puros (SA, TS, AG, etc). Estes
algoritmos chamados hibridos geralmente usam um dos algoritmos combinatoriais como
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base e incorporam funcdes tipicas dos outros algoritmos combinatoriais produzindo um
algoritmo potencialmente mais competitivo para determinados tipos de problemas. Assim
por exemplo alguns algoritmos hibridos desenvolvidos usando o algoritmo genético como
base sao chamados de algoritmos meméticos. No presente trabalho foram implementados

algoritmos hibridos usando TS como base e incorporando as principais caracteristicas de’

SA e AG.

Uma das principais caracteristicas do algoritmo genético € usar um conjunto de confi-
guracdes em contraste com SA e TS. Esta caracteristica pode ser facilmente incorporada
num algoritmo baseado em TS. Assim, pode-se gerar um conjunto de configuragoes u-
sando por exemplo o algoritmo de Garver modificado e implementar uma estratégia TS
com memoria de curto prazo para cada uma das configuragoes da popula¢ao. Na continu-
agao, pode-se gerar uma nova geracdo da populagio usando cruzamento com os mesmos
critérios usados no algoritmo genético e também pode ser usado “path relinking” para
gerar parte dos elementos da nova geragéo.

Outra estratégia caracteristica do algoritmo genético que pode ser implementado num
algoritmo hibrido usando TS como base é o conceito de bloco construtivo. Para o pro-
blema de planejamento de sistemas de transmissio foi implementada uma estratégia de
bloco construtivo que consiste de um conjunto de linhas correspondentes a novos caminhos
que sio adicionados, trocados efou eliminados em conjunto, pois esse bloco é altamente
atrativo na forma de configuracio de bloco e ndo na forma isolada. Esta estratégia, que
foi implementada no algoritmo genético aproveitando as caracteristicas especificas do pro-
blema de planejamento de sistemas de transmissdo, pode ser integralmente incluida num
algoritmo hibrido que usa TS como base.

A caracteristica aleatdria do algoritmoe de “Simulated Annealing” também pode ser
incorporada num algoritmo hibrido que usa TS como base. Assim por exemplo quando é
analisado o conjunto reduzido de vizinhos candidatos pode acontecer que todos as configu-
ragbes candidatas produzem uma degradagao da funcio objetivo. Neste caso, um algorit-
mo T'S padrio escolhe aquela configuragao candidata que produz uma menor degradagao
da fungdo objetivo. Uma estratégia alternativa neste caso ¢ escolher uma configuracao
candidata usando o mecanismo de aceitagéo do algoritmo de “Simulated Annealing”. As-
sim € aceita alguma das configuragdes com uma certa probabilidade permitindo que seja
escolhida a nova configuragdo dentre varias candidatas. Uma estratégia parecida € usada
no algoritmo GRASP (“Greedy Randomized Adaptive Search Procedure”) [67] em que
nao necessariamente é escolhida a melhor configuracdo candidata.

Na literatura especializada aparecem outras estratégias para implementar algoritmos
hibridos, mas as propostas anteriormente mencionadas foram consideradas como as mais
atrativas para serem incorporadas num algoritmo hibrido usando TS como base para o
problema de planejamento de sistemas de transmissao.
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6.3 ALGORITMO HIBRIDO APLICADO AO PRO-
BLEMA DE PLANEJAMENTO

6.3.1 Apresentacao das Estratégias que Formario o Algoritmo
Hibrido

SA inicia o processo de otimizagao a partir de uma configuracio inicial e depois gera
um conjunto de configuragdes candidatas controladas pelo programa de resfriamento. As
configuragdes candidatas sdo aceitas se apresentam um custo menor que a configuracio
corrente; mas também podem ser aceitas se o custo for maior que a configuracdo corrente
de acordo com um critério probabilistico. Esta ltima caracteristica, aceitar configuracoes
com custo mais elevado, permite a SA sair de eventuais 6timos locais. Este processo é
controlado pelo programa de resfriamento. Assim a utilizacdo de um algoritmo de SA
implica especificar trés aspectos distintos e independentes:

1. Uma adequada representagio do problema,
2. Um mecanismo de transicio e

3. Um programa de resfriamento.

Geralmente existem vérias formas de especificar cada um destes itens, o que leva a
diferentes algoritmos de SA.

AG inicia o processo de otimizagio a partir de uma populagio inicial, isto é, de
um conjunto de configuracGes que podem ser geradas aleatoriamente ou através de u-
ma heuristica construtiva. Um mecanismo geracional, definido pelo processo de selecio,
“crossover” e mutacao, permite gerar novas populagdes ou geragdes cada vez melhores.
O mecanismo de selecdo direciona a busca de étimos locais ao priorizar as configuracdes
com fungdes objetivo de melhor qualidade. Por outro lado, no contexto do problema de
planejamento de sistemas de transmissdo, o operador de “crossover” permite diversifi-
car a busca em regides atrativas e o mecanismo de mutagio permite gerar configuragies
vizinhas, dando ao algoritmo genético um nivel de intensificacio.

TS parte de uma configurago inicial (ou de um conjunto de configuracées candidatas
obtidas usando um algoritmo aproximado) e realiza um processo de busca mais agressiva
que os métodos anteriores. Neste contexto, TS define uma estrutura de vizinhanca para
cada configuracdo corrente e passa para o melhor vizinho, isto é, para a configuragio vi-
zinha que produz uma maior diminuigdo da funcio objetivo ou para aquela que produz
uma menor degradacao da fungdio objetivo. Uma estratégia inteligente permite analisar
somente os vizinhos mais promissores e uma lista classifica um conjunto de configuracdes
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(ou seus atributos) como sendo proibidos por um determinado nimero de iteragoes, a fim
de evitar retornar a configuracgdes ja visitadas. Nesta estratégia basica TS usa a meméria
(histérico do processo) para direcionar a busca proibindo operagoes pouco atrativas. Adi-
cionalmente existem operadores mais sofisticados como a intensificagdo e a diversificacao
que permite a TS realizar uma busca intensa nas regides mais atrativas. A dimensao e
a participacdo destes operadores podem ser variados dinamicamente durante o proces-
so levando em conta o histérico do processo assim como as caracteristicas especificas do
problema.

A configuragio inicial é geralmente infactivel, isto é, apresenta corte de carga. Assim,
o algoritmo TS realiza um processo ciclico com parcelas claramente diferenciadas:

1. Uma estratégia, chamada A; onde o processo, partindo de uma configuracao in-
factivel, encontra uma configuragio factivel.

2. Uma estratégia, chamada B; que consiste em encontrar configuragdes vizinhas factiveis
da configuragao corrente factivel, e

3. Outra estratégia, chamada C, que consiste em sair da regiao factivel e entrar na
regido infactivel para tentar entrar em uma outra regiao factivel usando novamente
a estratégia A.

Este processo repetido permite encontrar muitos 6timos locais.

TS permite projetar estratégias diferentes em cada parte do processo dentro do es-
quema conhecido como oscilacdo estratégica onde existem trés estratégias diferentes: uma
para a regido factivel, outra para a zona de fronteira e a ltima para a regido infactivel.
Nestas estratégias estdo presentes os mecanismos de meméria, intensificacio e diversifi-
cagao ponderados de maneira diferente.

6.3.2 A Representacao do Problema

Representar adequadamente um problema significa que deve existir uma forma clara de
identificar uma configuracdo e avaliar a sua fungio objetivo. No problema de planejamento
da expansio de sistemas de transmissdo uma configuracio é uma proposta de adigdo de
linhas e a funcio objetivo apresenta duas parcelas: uma correspondente aos custos das
linhas adicionadas e outra correspondente a uma penalizagio pela existéncia de corte de
carga correspondente & configuracio analisada, tal como é apresentado na equagio (2.1).
Assim a representacao do problema de planejamento é praticamente equivalente para os
trés algoritmos.
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6.3.3 O Problema da Estrutura de Vizinhanca

A estrutura de vizinhanca é o mecanismo de transicdo que permite identificar todos os

~-vizinhos da configuracdo corrente. Em SA uma configuragdo vizinha é toda configuragio-

que pode ser obtida através de adicio, troca ou retirada de uma linha ou conjunto de linhas
no caso de novos caminhos. Neste contexto, o niimero de vizinhos é muito grande, mas em
SA essa defini¢io de vizinho ndo constitui problema pois SA analisa simplesmente um
vizinho candidato e decide se aceita ou ndo aceita essa nova configuracio; e nesse processo
de decisdo nao é levada em conta a qualidade e outras caracteristicas dos outros vizinhos.
Em AG nio existe a defini¢io de vizinhanca normal pois 0 mecanismo de transi¢io que
permite encontrar uma nova geracao € realizado pelos operadores de selecio, “crossover”
e mutacao.

Em TS a vizinhan¢a deve ser definida de uma forma mais sofisticada pelo carater
agressivo de T'S, isto é, a partir da configuragio corrente, T'S passa para o melhor vizinho
e para isto devem ser avaliados todos os vizinhos. Os algoritmos de TS normalmente de-
finem um critério de vizinhanca com muitos vizinhos, mas sdao implementadas estratégias
dinadmicas para avaliar somente um mimero reduzido de vizinhos e escolher a melhor con-
figuragao dentre os analisados. No problema de planejamento de sistemas de transmissio
foi implementado uma estrutura de vizinhanga ainda mais sofisticada, como foi mostrado
no capitulo anterior.

6.3.4 Caracteristicas de Memédéria de Curto e Longo Prazo

A memoria em TS é usada para redirecionar o processo de otimizagio e tem basica-
mente quatro componentes:

1. Recéncia (“recency”),
2. Freqiiéncia,
3. Qualidade (“quality”) e

4. Influéncia (“influence”).

Recéncia e freqiéncia consiste basicamente em armazenar as configuragbes (ou seus
atributos) dos iltimos movimentos e do processo como um todo, respectivamente. Essa
informacéo € usada para escolher da forma mais adequada as novas configuragdes. Quali-
dade se refere & capacidade de diferenciar o mérito das configuracbes encontradas. Assim,
por exemplo, se poderia identificar adi¢oes de linhas que sdo comuns s excelentes con-
figuragOes; e essas adigbes, ou conjunto de adigdes localizadas, podem ser usadas para
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encontrar novas configuracoes assim como para implementar a estratégia de “path relin-
king”. A influéncia considera o impacto de uma escolha durante o processo de busca.
Assim, por exemplo, se a adi¢io de uma linha produz uma grande diminuicio do corte
de carga entao a retirada dessa linha deve ter pouco incentivo, isto é, deve permanecer
proibida durante um maior nimero de iteragdes. Portanto, TS faz um uso extensivo e
sistemnatico da estrutura de memdria a fim de direcionar o processo de busca as regices
atrativas e evitar revisitar configuracoes ja analisadas.

SA faz pouco uso de memédria, isto é, do histérico do processo de otimizacio; ou
seja, SA pode facilmente revisitar uma configuragio j4 analisada e a busca estd baseada
num critério de mecanica estatistica. Entretanto SA, assim como os outros métodos,
pode armazenar a melhor configuracio encontrada (incumbente), mas esta informacio
nao redireciona o processo de busca. Uma implementagio mais sofisticada de SA, que
usa o histdrico do processo, consiste em determinar o desvio padrio das fungdes objetivo
das configuragbes candidatas durante cada nivel de temperatura, e essa informagao é
usada para calcular a taxa de diminui¢io de temperatura e portanto o valor do préximo
nivel de femperatura. Neste caso, os novos valores de temperatura dependem do histérico
do processo na temperatura anterior.

AG apresenta uma estratégia diferente através do mecanismo de selecio, “crossover”
e mutacido. Neste contexto a operacio de sele¢o e a construgdo sistematica de “building
blocks™ nas configuragbes constituem uma espécie de meméria implicita que direcionam
o processo de busca. Adicionalmente, quando AG usa taxas de “crossover” menores que
a unidade, uma parcela das configuragbes selecionadas nio sio submetidas a “crossover”,
constituindo um caso de memoria explicita que mantém um pequeno subconjunto de con-
figuragbes sem cruzamento a fim de preservar a qualidade das configuragdes nas préximas
geracoes.

6.3.5 Intensificacao e Diversificagao

O mecanismo de infensificagdo em TS consiste em analisar de uma forma mais sis-
tematica a vizinhanca de excelentes configuragdes encontradas durante o processo de
otimizacao. Essas excelentes configuracbes armazenadas constituem, na verdade, confi-
guragdes correspondentes a diferentes regides onde deve existir um 6timo local. Assim,
a intensificacao tenta encontrar o 6timo local de cada regido correspondente as excelen-
tes configuracbes armazenadas. No processo de intensificacio devem ser redefinidos os
critérios de busca e no problema de planejamento esta fase corresponde 4 chamada es-
tratégia B que visa encontrar a melhor configuragio na vizinhanca de uma configuragio
factivel. Adicionalmente podem ser implementados outros processos de intensificacdo u-
sando configuracées de elite armazenadas e utilizando o “path relinking” para encontrar
outras configuracdes excelentes.
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Em SA a intensificagio é um processo menos sistematico. O critério de aceitacio de
tipo estatistico de SA faz com que este tipo de algoritmo apresente grande diversificacio
nos primeiros niveis de temperatura, onde muitas configuragdes com incremento da funcio
objetivo sdo aceitas. Por outro lado, nas fases finais do processo, SA realiza basicamen-
te intensificacdo procurando o melhor étimo local e, esporadicamente, pode diversificar
passando a uma outra regido vizinha.

Em AG a intensificagao ¢é realizada de forma nio sistemdtica pelo operador de mu-
tagdo, que realiza pequenas alteragdes numa configuracdo e, portanto, produz uma con-
figuragdo vizinha ou muito préxima da configuragio submetida a mutagio. Também,
nas fases finais de AG o “crossover” faz basicamente intensificagio, pois os elementos da
populacio estdo constituidas por configuragdes muito parecidas.

A diversificagdo em TS é projetada para levar o processo de busca a regides novas ou
néo visitadas e que pode ser implementada basicamente modificando as regras de escolha
das configuragbes, usando atributos de configuragdes pouco utilizados. No problema de
planejamento, a diversificacio é implementada na estratégia C que visa entrar na regido
nio factivel (retirando linhas e proibindo sua entrada) a fim de levar o processo a uma
outra regido de étimo local. Além disso é implementado diversificagao usando “path
relinking”.

Em SA a forma aleatéria de aceitagio de uma configuracio introduz diversificacio
ao processo de busca com maior intensidade nas fases iniciais do processo e com menor
intensidade nas fases finais do processo, onde raramente sio aceitas configuracbes com
uma deteriorizagio da fungio objetivo.

Em AG a diversificagdo estd presente fundamentalmente na forma do operador de
“crossover” onde duas boas configuragdes trocam parte de seus elementos para gerar duas
outras configuragdes que eventualmente podem corresponder a configuragoes de outras
regibes nao visitadas do processo. Adicionalmente, a diversificacio est4 presente no carater
aleatdrio da escolha das configuragbes que devem ser cruzadas assim como dos pontos de
“crossover”.

6.4 IMPLEMENTACOES ESPECIALIZADAS NO
ALGORITMO HIBRIDO

6.4.1 Mecanismo Basico do Algoritmo: Estratégia A - B- C

Na Figura 5.12 € mostrade o funcionamento do algoritmo T'S; este inicia-se com uma
configuracio e se aplica a seqiiéncia de estratégias A - B - C. Assim, para melhorar o
desempenho do processo, pode-se trabalhar com uma populagio de forma equivalente aos
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AG, escolhendo um conjunto de configuracdes iniciais, cada uma realizando a estratégia
mostrada na Figura 5.12. Neste contexto, cada configuracdo realiza o ciclo mostrado na
figura até que um critério de parada seja satisfeito; tipicamente, até que sejam realizadas
um nimero especificado de movimentos consecutivos com degradacio da fungao objetivo.
Uma vez que cada configuragdo esgota o mimero de iteracdes, termina o processo de
intensificacdo. Ent3o, passa-se a selecionar uma nova configuragio entre as previamente
armazenadas e que nio haja sido analisada previamente; analisadas todas as configuragoes,
sao submetidas a diversificagao, o qual esta baseado na operagio “crossover”.

A seguir sio descritas as trés estratégias empregadas:

Estratégia A

Nesta parte o algoritmo parte de uma configuracio infactivel obtida de um conjunto
de configuragdes conforme especificado no capitulo 4. Assim, a estratégia é encontrar uma
configuragdo factivel, isto €, sem corte de carga.

O aspecto mais importante desta parte é a caracterizacio da vizinhanca da configu-
ragao corrente. Assim, é considerado vizinho da configuracio corrente, e armazenado
numa lista, um conjunto de adigbes e trocas de linhas obtidas da seguinte forma:

1. As melhores propostas de adi¢ao obtidas de trés métodos aproximados,

2. Propostas de adigdo de linhas nas barras onde os problemas de geragdo ou corte
de carga sao mais criticos para a configuragdo corrente, incluindo neste caso linhas
consecutivas na formacao de novos caminhos,

3. Um pequeno conjunto de adigdes de linhas escolhidas aleatoriamente, e

4. Um pequeno conjunto de trocas de linhas escolhidas aleatoriamente.

Neste contexto sao avaliadas as fungdes objetivo de cada elemento da lista e passa-se
para aquela configuracdo que produz uma maior diminuicao da fungdo objetivo. No caso
em que todos os vizinhos produzem um incremento da fungdo objetivo, escolhe-se entre
as k configuracSes menos piores de acordo com um critério similar ao critério de aceitacao
de SA; isto é, s vezes é escolhida a menos pior das configuragoes (como sugere TS) e
outras vezes se escolhe aleatoriamente entre as outras £ — 1 menos piores. Tipicamente
sio usados valores k¥ < 5. Esta estratégia, no conjunto, visa manter a agressividade
prépria do algoritmo TS puro e dar um pequeno nivel de diversidade presentes em SA e

AG. Deve-se lembrar que a avaliagio de cada vizinho candidato implica uma chamada a
subrotina de PL.

Os trés métodos aproximados usados para formar a lista de configuraces candida-
tas sdo o algoritmo de Garver [9], o algoritmo de minimo esfor¢o {12] e o algoritmo de
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minimo corte de carga [35] amplamente usados em trabalhos de planejamento. Cada um
destes algoritmos fornece um conjunto de alternativas atrativas de adicio com um esforgo
computacional que implica uma chamada ao algoritmo de PL. Em todo o processo da
estratégia A é mantida duas listas tabu com memdria baseada em recéncia (“recency”)
que proibe a entrada ou saida de linhas (que sao atributos das configuragdes) por um
nimero determinado de iteragdes. O mimero de iteragdes em que um atributo (linha(s))
deve permanecer proibido pode ser também controlado dinamicamente. Adicionalmente
também ¢é implementado um critério de aspiracdo que libera da condi¢io de tabu um a-
tributo (linha(s)) que produz uma configuragio melhor que todas as encontradas durante
a estratégia A.

Estratégia B

A estratégia B é fundamentalmente um processo de intensificacio, isto é, encontrar
as melhores configuragées factiveis na vizinhanca da configuracio corrente factivel. Neste
caso nao € possivel obter informacdo dos métodos aproximados como na estratégia A e
a lista de configuragbes vizinhas prioriza outros critérios. As configuracdes factiveis na
vizinhanga da configuracio corrente podem ser encontradas basicamente com pequenas
modificagdes da configuracio corrente, especificamente através de trocas e/ou retiradas
de linhas menos importantes e de pequeno impacto. Assim, a lista de configuracdes
candidatas é formada por um conjunto de linhas formadas da seguinte formas:

1. Linhas candidatas a sair constituida por uma parcela das linhas mais baratas e outra
parcela aleatoriamente escolhidas, e

2. Linhas candidatas a trocar, escolhidas com o mesmo critério anterior.

Cada vez que é encontrada uma nova configuracio factivel, é elaborada uma nova
lista e a estratégia B termina quando, para uma determinada lista, nio foi encontrada
uma melhor configuracdo factivel e, nesse caso, deve-se implementar a estratégia C. Na
estratégia B nao existe a lista proibida (“tabu tenure”), apenas sio armazenadas as linhas
que sao adicionadas durante a estratégia.

Estratégia C

Esta parte é simples e rapida. Neste caso sio retiradas uma ou algumas linhas de
importancia secundéria (tipicamente as mais baratas) que nio foram adicionadas na es-
tratégia B e proibe-se sua(s) entrada(s) por um nimero relativamente elevado de iteracoes.
Este mecanismo permite entrar na regido infactivel, que deve levar o processo a uma con-
figuragéo factivel implementando novamente a estratégia A. Esta estratégia visa evitar
retornar a regido factivel j& visitada e entrar numa outra regido factivel vizinha da anterior
(ver Figura 5.12). '
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No problema de planejamento de sistemas de transmissio, a estratégia A solicita
um maior esfor¢o computacional e frequentemente existe dificuldade em encontrar uma
configuracao factivel. Por outro lado a estratégia B é mais rapida pois existem relativa-

mente poucas configuragbes factiveis na vizinhanca da configuragdo corrente factivel; e a

estratégia C é apenas um passo, mais adequadamente implementado.

O processo mostrado na Figura 5.12 termina uma vez satisfeito o critério de parada que
consiste em parar quando, durante um numero consecutivo de iteractes, foram realizados
movimentos de piora da fungao objetivo. Esta parte do processo tipicamente termina na
estratégia A e, ao final do processo, deve-se armazenar a incumbente encontrada durante
toda esta parte do processo.

6.4.2 Uso de Uma Populagao de Configuragoes

O conjunto de configuragdes iniciais é obtido usando diversas variantes do algoritmo
de Garver modificado, como apresentado no capitulo 4. Foi observado que o algoritmo de
Garver, com pequenas modificagbes, produz um conjunto de configuragoes de excelente
qualidade. Tipicamente, no problema de planejamento, este algoritmo consegue identi-
ficar as linhas mais importantes que fazem parte da configuragio 6tima assim como os
novos caminhos mais importantes ligando as barras isoladas da configuracio base. Esta
forma de encontrar configuragbes iniciais fornece aos quatro algoeritmos uma eficiéncia i-
nusitada quando comparados com configuracoes geradas aleatoriamente, como podem ser
verificados nos resultados apresentados.

6.4.3 Implementacao de Configuracgoes Elite

Durante todo o processo do algoritmo podem ser armazenadas um conjunto das me-
lhores configuragdes (tipicamente entre 2 e 6 configuragdes no problema de planejamento),
com a finalidade de implementar processos adicionais de intensificagio usando estas con-
figuragoes de elite e também para fazer “path relinking”, a fim de encontrar excelentes
configuracoes pertencentes a outras regides.

6.4.4 Implementacao de “Path Relinking”'

O “path relinking” é feito entre duas configuracoes, uma chamada de referéncia e outra
chamada de guia, neste processo, partes da configuragdo guia sdo copiadas na configuracio
de referéncia. Este processo é controlado e depende do tipo de aplicagdo, intensificagao,
diversificacao ou para reiniciar novamente todo o processo. Neste algoritmo o “path
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relinking” sera utilizado para diversificagdo. No capitulo 5 foi explicado o procedimento
que 5€ segne.

6.4.5 Uso de Estratégias Inspiradas em SA

O SA ¢ empregado, na etapa de intensificagio, nas estratégias A e B do processo de os-
cilacdo estratégica. No algoritmo TS emprega-se um procedimento agressivo no processo
de intensificagdo, ou seja: sempre é aceito o melhor vizinho que pode ser de melhor ou
pior qualidade com relagdo a solugio corrente. No algoritmo SA se aceita uma solugio se
esta é de melhor qualidade e com uma certa probabilidade, caso contririo. Esta dltima
caracteristica foi entao incorporada ao processo de oscilacio nas estratégias A e B. Nos
dois algoritmos € possivel sair dos 6timos locais aceitando solugdes de pior qualidade com
relagdo a corrente, ou seja, em TS sdo aceitas configuragdes com funcio objetivo nio
muito boas. Em SA é possivel controlar a aceitacio de configuracdes péssimas através
de uma adequada escolha do pardmetro temperatura; com isto se permite que o processo
faga uma busca mais detalhada na regido que estd sendo estudada.

6.4.6 Aproveitamento das Caracteristicas do SA, GA e TS no
Problema do Planejamento de Redes de Transmissao

Os algoritmos combinatoriais estao sendo usados em problemas onde ja existiam outros
métodos aproximados e, além disso, cada um destes problemas apresentam caracterfsticas
especificas que favorecem ou prejudicam a utilizagio dos algoritmos combinatoriais. No
problema de planejamento de sistemas de transmissio podem ser analisados trés aspec-
tos relacionados com este assunto: configuragdo inicial, incorporacio de caracteristicas
especificas do problema, e incorporagio e aproveitamento de caracterfsticas importantes
de outros algoritmos aproximados.

Os trés algoritmos, SA, AG e TS, precisam de uma configuracio ou um conjunto
de configuragdes para iniciar o processo e essas configuragdes podem ser geradas alea-
toriamente ou usando um outro método aproximado. Embora a analise tedrica mostre
que a configuragdo inicial ndo deve influir no desempenho do algoritmo, foi verificado
experimentalmente, para o problema de planejamento de redes de transmissio, que uma
boa configuracio inicial influi tanto no esforgo computacional assim como na qualidade
da melhor configuracdo encontrada. No problema de planejamento, as configuragdes en-
contradas com o algoritmo de Garver [9], com ligeiras modificagdes, fornecem excelentes
configuracoes iniciais para os trés algoritmos combinatoriais.

Em relacio as caracteristicas especificas do problema, no problema de planejamen-
to existe o caso peculiar da existéncia de barras isoladas na configuracio base; assim,
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freqiientemente, deve-se adicionar varias linhas simultaneamente através dos novos cami-
nhos. Nos trés algoritmos, este problema é contornado eficientemente pela implementacio
de um procedimento sistematico que faz a adigio/retirada de linha através dos novos ca-
minhos de uma maneira inteligente. Entretanto AG faz um aproveitamento mais eficiente

~desta caracteristica modificando a estratégia de formagio dos “building blocks”.

A incorporagdo de caracteristicas importantes de outros algoritmos aproximados é re-
alizada de maneira mais eficiente em TS. A geragao de boas configuracdes iniciais usando
algoritmos aproximados extremamente rdpidos é uma caracteristica aplicivel aos trés al-
gonitmos. Entretanto, TS permite um uso mais eficiente de outras caracteristicas como,
por exemplo, aproveitar aspectos importantes de algoritmos aproximados usados para re-
solver o problema em anélise. Um problema que TS enfrenta, na formulacio geral, é a
redugao do tamanho da vizinhanga, pois pela légica de trabalho agressiva de TS, uma
vez definida a vizinhanga, deve-se avaliar todos os vizinhos da configuracéo corrente a
fim de passar para o melhor vizinho. Assim, em aplicagbes gerais, deve-se dispor de uma
técnica para reduzir dindmica e drasticamente o tamanho da vizinhanca a um nidmero
reduzido de candidatos (“candidate list strategies). No problema de planejamento, essa
vizinhanga reduzida pode ser implementada de uma forma eficiente. Assim, por exemplo,
na estratégia A da Figura 5.12, quando a configuracio corrente apresenta corte de carga,
pode ser elaborada uma lista de linhas ou conjunto de linhas candidatas a adi¢ao consti-
tuida pelas melhores candidatas a adigio fornecida pelos melhores métodos aproximados
os quais podem ser obtidos com pequeno esforgo computacional. A maioria dos métodos
aproximados fornecem em cada estdgio uma lista de candidatas & adicéo, e cujos indicado-
res estdo baseados em sensibilidade; assim T'S pode usar eficientemente estas informagdes
dos métodos aproximados para gerar uma lista pequena e de qualidade que na verdade é
uma nova forma de caracterizar a vizinhanca da configuracio corrente.

6.4.7 Implementacao de Versdes Hibridas

TS € o mais adequado para ser usado como base ou referencial ac implementar verses
hibridas. Podem ser formulados algoritmos de TS que utilizem componentes de SA e
AG e também de outros algoritmos aproximados amplamente utilizados para resolver o
problema de planejamento de sistemas de transmissio a longo prazo. As seguintes versdes
hibridas foram implementadas: TS - SA, TS - AG e TS - SA - AG.

6.4.8 Critério de Parada.

Trés critérios de parada sdo empregados, um para a estratégia individual mostrada
na Figura 5.12 e os outros dois para o processo global. O primeiro, pira se durante um
nimero determinado de iteracdes nio obtém uma melhor solucio; j4 o segundo e terceiro
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sao critérios de parada do programa, um deles emprega um critério similar ao empregado
nos algoritmos genéticos; assim, o processo para quando a solucdo incumbente nio é
melhorada em um dado nimero de ciclos, o outro critério para o programa quando as k
configuragdes armazenadas na matriz de trabalho tiverem sido analisadas, ou seja, as &
posigoes do vetor associado as configuragdes tiverem sinal de revisio. O programa para
quando é satisfeito um dos critérios de parada.

6.5 ALGORITMO HIiBRIDO IMPLEMENTADO

O algoritmo hibrido implementado funciona basicamente como é mostrado na Figura
5.12. Ou seja, a verséo hibrida utiliza fundamentalmente os conceitos bésicos do TS e
aproveita outros conceitos extraidos dos AG e SA, como sio o emprego de uma populagio
de configuragbes, do “crossover” (como elemento bésico de diversidade) e do pardmetro
temperatura, que permitem sair dos étimos locais mais eficientemente no processo de
intensificacio.

Na Figura 6.1 ¢ apresentado um diagrama de fluxo da metodologia hibrida, a qual
esta constituida basicamente pelos processos de intensificacio e diversificacio, que sdo as
principais func¢ées da metodologia desenvolvida.

Na metodologia hibrida, o processo de intensificagio esta presente nas estratégias A
e B, onde se visa encontrar configuragdes vizinhas melhores.

Com relagao ao processo de diversificagdo, o mesmo esté presente nas estratégias A e
C. Na primeira, através do SA, aceitando solucdes piores com certa probabilidade; isto
permite que o processo possa sair mais eficientemente de solugdes locais. Na segunda,
fazendo substituigdes obrigatérias, que visam levar o processo para uma regido vizinha a
partir da configuracio corrente factivel. Estes dois processos de diversidade sio conside-
rados simples, ou seja, de pouca intensidade.

Além da diversidade anterior, no presente algoritmo foi implementado uma diversi-
ficagao brusca ou intensa que visa levar o processo as regides distantes. Fste objetivo
€ atingido usando um conjunto de configuragdes formando uma populagio, como no al-
goritmo genético, em lugar de uma simples configuragio de TS basico. Assim, depois
de que cada configuragdo da populagio realiza o processo da Figura 5.12, é armazena-
da sua respectiva incumbente, com as quais se forma uma nova populagio, e é efetuado
um cruzamento direcionado com todas as incumbentes armazenadas. Fste cruzamento
direcionado ¢ realizado de tal forma que evite a destruicdo dos novos caminhos j4 cons-
tituidos nas incumbentes submetidas a cruzamento. Uma vez gerada os elementos da
nova populagdo o processo pode ser reinicializado. Evidentemente, essa implementagao
de cruzamento direcionado produz uma intensa diversificagio, permitindo visitar regides
distantes na tentativa de encontrar novas regies promissoras.
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Figura 6.1: Diagrama de fluxo da metodologia hibrida
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6.6 TESTES EM SISTEMAS DE PEQUENO E DE
MEDIO PORTE

Com os resultados apresentados se poderé observar o desempenho do método hibrido
quando sdo empregados sistemas de porte pequenc e médio. Nestes testes se estabelecera
uma comparagao das diferentes combinagdes na qual TS utiliza processos préprios do SA
e AG. Assim, sao apresentados testes com combinacéio de TS - SA, TS - AG e TS -
AG - SA, formando estes os chamados métedos hibrides. O melhor dos resultados do
método hibrido sera comparado com o SA, AG e TS apresentados nos capitulos 3,4 e 5
respectivamente.

Entre os pardmetros de controle, tem-se: custo de corte de carga, mimero miximo de
intensificagbes, mimero méaximo de diversificagdes, niimero de proibicdes tabu, valor fixo e
valor varidvel do niimero de proibicées, tamanho das listas para selecio de configuragdes
candidatas, nimero de configuragdes que formam a populagio, nimero de configuragdes
elite armazenadas, nimero de diversificagdes aleatdrias.

Para encontrar os valores mais adequados dos parimetros de controle foram realizados
testes preliminares. Os parametros dos algoritmos foram calibrados para permitir desem-
penhos de praticamente 100% de eficiéncia em encontrar as solucdes Gtimas dos sistemas
de 06 barras e sul brasileiro apresentados. Assim, a comparacio deve ser feita em relacio
ao esforgo computacional requerido por cada algoritmo (PL’s utilizados).

6.6.1 Sistema de 06 Barras de Garver com Redespacho

Sao apresentados os resultados de testes realizados com configuracoes iniciais obtidas
aleatoriamente. Foram analisados os trés tipos de algoritmos hibridos descritos anterior-
mente.

Na Tabela 6.1 sdo apresentados os resultados de 20 testes para cada um dos algoritmos
propostos, empregando para este estudo o sistema Garver com redespacho.

Na primeira versdo do algoritmo hibrido, TS incorporou-se caracteristicas do SA.
Foram empregadas quatro posi¢des de meméria para armazenar as melhores configuracdes,
que depois s3o analisadas tal como se apresenta na Figura 5.9. Nesta versdo, o valor médio
dos 20 casos analisados necessarios para atender a convergéncia foi de 452 PL’s.

Na segunda versio do algoritmo hibrido, TS é combinada com AG. Foram empregadas
quatro posigdes de memdria para armazenar as melhores solugdes, tal como se apresenta
na Figura 5.10. Nesta, o valor médio dos 20 casos analisados necessirios para atender a
convergéncia foi de 383 PL’s.
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Tabela 6.1: Resultados do sistema Garver com redespacho

Hibrido - Sistema Garver - caso com redespacho, f.o. = 110
Testes dos algoritmos hibridos formados por TS - SA ; TS - AG ; TS - SA - AG
Inicializacic aleatoria
TS - SA TS - AG TS - SA - AG

Caso Ne PL Ne PL Ne PL Ne PL Ne PL Ne PL
N2 | 12 vez(ND) | final(ND) | 12 vez(ND) | final(ND) | 12 vez(ND) | final(ND)
1 161(%) 440(7) 95(%) 306(3) 95(%) 367(3)
2 39(*) 423(7) 312(1) 496(3) 146(*) 330(3)
3 335(3) 466(7) 167(*) 334(3) 152(%) 410(3)
4 102(*) 457(6) 101(*) 344(3) 199(*) 461(3)
5 39(*) 458(6) 39(%) 412(3) 99(*) 374(3)
6 39(*) 463(7) 39(*) 403(3) 203(*) 379(3)
7 93(*) 432(7) 103(*) 411(3) 361(2) 398(3)
8 291(2) 420(6) 94(*) 325(3) 233(%) 419(3)
9 39(*) 358(6) 285(1) 414(3) 155(*) 408(3)
10 138(%) 405(7) 102(%) 390(3) 39(%) 390(3)
11 39(%) 458(7) 95(*) 373(3) 39(*) 461(3)
12 117(*) 536(7) 346(3) 387(3) 165(*) 372(3)
13 148(*) 399(6) 39(*) 311(3) 360(2) 452(3)
14 99(%) 453(7) 97(%) 392(3) 39(%) 364(3)
15 217(*) 468(6) 222(%) 375(3) 65(*) 462(3)
16 148(*) 463(6) 351(2) 419(3) 202(*) 403(3)
17 65(%) 398(7) 99(%) 377(3) 225(%) 395(3)
18 136(*) 408(7) 39(*) 361(3) 39(*%) 356(3)
15 68(%) 398(6) 317(2) 437(3) 300(1) 157(3)
20 134(*) 417(7) 39(*) 384(3) 277(1) 398(3)

+ - resultado obtido durante o primeiro processo de otimizagao {nivel I)
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Na terceira versdo do algoritmo hibrido, TS é combinada com AG e SA. Foram
empregadas quatro posi¢bes de memoria para armazenar as melhores solugdes, tal como
se apresenta na Figura 5.10. Nesta, o valor médio dos 20 casos analisados necessarios para
atender a convergéncia foi de 403 PL’s.

6.6.2 Sistema de 06 Barras de Garver sem Redespacho

Na Tabela 6.2 sao apresentados os resultados de 20 testes para cada um dos algoritmos
propostos, empregando para este estudo o sistema Garver sem redespacho.

Na primeira versao do algoritmo hibrido, TS - SA, foram empregadas cinco posicdes
de memoria para armazenar as melhores configuragdes, tal como se apresenta na Figura

5.9. Nesta, o valor médio dos 20 casos analisados necessarios para atender a convergéncia
foi de 652 PL’s.

Na segunda versao do algoritmo hibrido, TS - AG, foram empregadas cinco posi¢bes
de memoria para armazenar as melhores solugdes, tal como se apresenta na Figura 5.10.
Nesta, o valor médio dos 20 casos analisados foi de 569 PL’s.

Na terceira versdo do algoritmo hibrido, TS - AG - SA. Foram empregadas cinco

posicbes de memoria para armazenar as melhores solugdes, tal como se apresenta na
Figura 5.10. Nesta, o valor médio dos 20 casos analisados foi de 628 PL’s.

6.6.3 Sistema Sul Brasileiro com Redespacho

Para este sistema foram feitos testes tanto com configuragdes iniciais geradas de ma-
neira aleatéria como com configuragdes geradas com a metodologia de Garver modificada.

Nas Tabelas 6.3, 6.4 e 6.5, a seguir, apresentam-se os resultados do sistema Sul bra-

sileiro com redespacho, usando diferentes metodologias combinadas, ou seja: TS-SA,
TS-AG e TS-SA-AG.

6.6.4 Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho

Nas Tabelas 6.6, 6.7 e 6.8, a seguir, apresentam-se os resultados do sistema Sul brasi-
leiro sem redespacho, usando as diferentes metodologias hibridas.
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Tabela 6.2: Resultados do sistema Garver sem redespacho

Hibrido - Sistema Garver - caso sem redespacho, f.o. = 200
Testes dos algoritmos hibridos formados por TS - SA ; TS - AG ; TS - SA - AG
Inicializacio aleatéria
TS - SA TS - AG TS -SA - AG

Caso Ne PL Ne PL Ne PL Ne PL Ne PL Ne PL
N2 | 12 vez(ND} | final(ND) | 12 vez(ND) | final(ND) | 12 ve2(ND) | final(ND)
1 65(*) 637(7) 219(*) 621(3) 141(*) 608(3)
7 66(*) 712(7) 57(%) 588(3) 65(*) 712(3)
3 65(*) 634(8) 305(%) 562(3) 423(1) 673(3)
4 66(*) 598(7) 57(*) 545(3) 66(*) 570(3)
5 66(*) 661(9) 65(*) 577(3) 142(*) 717(3)
6 139(*) 601(7) 145(%) 557(3) 66(*) 645(3)
7 66(*) 686(8) 66(*) 657(3) 65(*%) 612(3)
8 79(*) 610(7) 78(*) 600(3) 65(*) 551(3)
9 66(*) 667(9) 149(*) 586(3) 66(*) 599(3)
10 65(*) 661(7) 65(*) 537(3) 66(*) 627(3)
11 66(*) 612(7) 57(*) 565(3) 66(*) 652(3)
12 66(*) 646(9) 66(*) 578(3) 66(*) 621(3)
13 348(%) 682(7) 157(%) 533(3) 136(%) 621(3)
14 66(*) 653(7) 220(*) 606(3) 305(*) 643(3)
15 80(%) 669(8) 143(%) 519(3) 66(*) 665(3)
16 66(*) T177) 57(*) 554(3) 368(*) 556(3)
17 65(*) 671(9) 66(*) 545(3) 150(*) 633(3)
18 136(*) 611(7) 145(%*) 534(3) 65(*) 626(3)
19 66(*) 671(8) 65(*%) 333(3) 179(*) 625(3)
20 134(*) 632(7) 366(*) 574(3) 313(%) 611(3)

* - resultado obtido durante o primeiro processo de otimizacdo (nivel I)
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Tabela 6.3: Resultados do sistema Sul brasileiro com redespacho (7§ - SA)

Hibrido - Sistema Sul brasileiro - caso com redespacho

Testes do algoritmo hibrido formado por TS - SA

Inicializagio aleatéria Inicializagao Garver modificado
Ne PL Ne¢ PL Custo Ne PL Ne PL Custo

Caso N2 | 12 vez final {(US$ mil) | 12 vez final (US$ mil)
1 2.003(*) | 5.241(27) | 70.289,00 | 1.291(7) | 2.446(22) | 70.289,00
2 1.354(*) | 6.195(34) | 70.289,00 | 226(*) | 2.469(23) | 70.289,00
3 3.794(14) | 5.391(34) | 70.289,00 | 473(*) | 2.137(14) | 70.289,00
4 2.183(*) | 4.926(22) | 70.289,00 | 27(*) | 1.883(14) | 70.289,00
5 3.268(5) | 4.700(24) | 70.289,00 | 108(*) | 2.034(14) | 70.289,00
6 1.906(*) | 4.907(22) | 70.289,00 | 389(*) | 2.578(17) | 70.289,00
7 2.367(*) | 4.816(21) | 70.289,00 | 988(3) | 2.059(13) | 70.289,00
8 3.329(6) | 5.438(31) | 70.289,00 | 968(2) | 2.125(14) | 70.289,00
9 4.316(18) | 5.880(36) | 70.289,00 | 325(*) | 1.815(16) | 70.289,00
10 2.485(*) |4.653(22) | 70.289,00 | 1.266(5) | 2.351(18) | 70.289,00
11 1.151(*) | 5.414(32) | 70.289,00 | 858(2) | 2.014(14) | 70.289,00
12 2.794(*) | 5.180(27) | 70.289,00 | 1.029(3) | 2.006(12) | 70.289,00
13 915(*) | 4.515(21) | 70.289,00 | 759(*) | 2.130(17) | 70.289,00
14 2.764(2) | 4.513(22) | 70.289,00 | 239(*) | 2.195(17) | 70.289,00
15 581(*) | 4.733(22) | 70.289,00 | 428(*) | 2.013(18) | 70.289,00
16 1.179(*) | 4.919(25) | 70.289,00 | 1.038(6) | 1.830(17) | 70.289,00
17 263(*) | 4.570(24) | 70.289,00 | 27(*) | 1.645(13) | 70.289,00
18 T15(*) 4.760(24) | 70.289,00 | 152(*) | 1.639(12) | 70.289,00
19 3.079(2) | 4.593(22) | 70.289,00 | 207(%) | 1.781(15) | 70.289,00
20 2.040(*) | 4.988(25) | 70.289,00 | 1.221(8) | 1.959(19) | 70.289,00

* - resultado obtido durante o primeiro processo de otimizagio (nivel I)

OBS: - Configura¢oes geradas de maneira aleatéria, com dezoito posigdes
de memodria, obtendo-se um valor médio de 5.017 PL’s

- Configuragbes geradas com metodologia Garver modificada, com dez
posi¢oes, obtendo-se um valor médio de 2.056 PL’s.

- Ambas, conforme Figura 5.9
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Tabela 6.4: Resultados do sistema Sul brasileiro com redespacho (7S - AG)

Hibrido - Sistema Sul brasileiro - caso com redespacho

Testes do algoritmo hibrido formado por TS - AG

Inicializagdo aleatéria Inicializagdo Garver modificado
Ne PL | NePL Custo | N PL | N2 PL Custo
Caso N2 | 12 vez final | (10°US$) | 12 vez | final (10°US$)
1 538(*) | 4.848(4) | 70.289,00 | 637(1) | 1.651{(4) | 70.289,00

3.056(2) | 4.739(4) | 70.289,00 | 236(*) | 1.902(4) | 70.286,00

234(%) 1 4.260(4) | 70.289,00 | 156(%) | 1.748(4) | 70.289,00

3.202(3) | 4.634(4) | 70.289,00 | 341(1) | 1.533(4) | 70.289,00

2.718(2) | 4.460(4) | 70.289,00 | 39(*) | 1.589(4) | 70.289,00

2.661(2) | 4.107(4) | 70.289,00 | 109(*) | 1.641(4) | 70.289,00

3
3
1
5 2.641(2) | 4.066(4) | 70.289,00 | 23(*) | 1.817(4) | 70.289,00
6
7
8

2.474(2) | 4.216(4) | 70.289,00 | 71(*) | 1.770(4) 70.289,00

9 430(*) | 4.302(4) | 70.289,00 | 243(*) | 1.406(4) | 70.289,00

10 | 2.761(2) | 3.921(4) | 70.289,00 | 267(%) | 1.731(4) | _70.289,00

11 673(*) | 4.025(4) | 70.289,00 | 296(*) | 1.757(4) | _ 70.289,00

12 | 2.383(%) | 4.379(4) | 70.280,00 | 330(%) | 1.637(4) | _70.289,00

13 | 2.455(%) | 4.240(4) | 70.289,00 | 274(*) | 1.653(4) | 70.289,00

14 | 2.253(%) | 4.435(4) | 70.289,00 | 219(%) | 1.643(4) | _70.289,00

15 | 2.357(1) | 4.326(4) | 70.280,00 | 624(1) | 1.610(4) | 70.289,00

16 | 1.767(1) | 4.148(4) | 70.289,00 | 331(*) | 1.679(4) | 70.289,00

17 | 1.573(*) | 4.584(4) | 70.289,00 | 580(1) | 1.891(4) | 70.289,00

18 | 3.206(3) | 3.962(4) | 70.289,00 | 150(%) | 1.542(4) | 70.280,00

19 637(%) | 4.176(4) [ 70.289,00 | 317(*) | 1.525(4) | 70.289,00

20 | 1.731(*) | 4.374(4) | 70.289,00 | 223(*) | 1.464(4) | 70.289,00

* - resultado obtido durante o primeiro processo de otimizagéo (nivel I)

OBS: - Configuragoes geradas de maneira aleatéria, com doze posigdes

de memdria, obtendo-se um valor médio de 4.310 PL’s

- Configuragoes geradas com metodologia Garver modificada, com seis

posigoes, obtendo-se um valor médio de 1.660 PL’s.
- Ambas, conforme Figura 5.10
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Tabela 6.5: Resultados do sistema Sul brasileiro com redespacho (7§ - SA - AG)

Hibrido - Sistema Sul brasileiro - caso com redespacho
Testes do algoritmo hibrido formado por TS - SA - AG
Inicializagao aleatéria Inicializagao Garver modificado
NePL | N2PL Custo | N2 PL | NePL Custo
Caso N2 | 12 vez final | (10°US$) | 12 vez | final (10°US$)
2.560(2) | 4.203(4) | 70.289,00 | 314(*) | 1.629(4) 70.289,00
180(*) | 3.665(4) | 70.289,00 | 440(1) | 1.624(4) |  70.289,00
2.239(1) | 4.230(4) | 70.289,00 | 299(*) | 1.575(4) 70.289,00
718(*) | 4.374(4) | 70.289,00 | 876(2) | 1.449(4) |  70.289,00
2.988(3) | 3.776(4) | 70.289,00 | 23(*) | 1.557(4) 70.289,00
937(*) | 4.260(4) | 70.289,00 | 45(*) | 1.651(4) 70.289,00
514(*) | 3.381(4) | 70.289,00 | 339(*) | 1.537(4) 70.289,00
190(*) | 3.787(4) | 70.289,00 | 399(*) | 1.565(4) 70.289,60
122(*) | 3.847(4) | 70.289,00 | 162(*) | 1.570(4) 70.289,00
10 2.078(2) | 3.559(4) | 70.289,00 | 215(*) | 1.722(4) 70.289,00
11 312(*) |3.376(4) | 70.289,00 | 275(*) | 1.573(4) 70.289.00
12 2.430(2) | 3.769(4) | 70.289,00 | 107(*) | 1.699(4) 70.289,00
13 2.427(2) | 3.634(4) | 70.289,00 | 46(*) | 1.866(4) 70.289,00
14 2.287(2) | 3.503(4) | 70.289,00 | 40(*) | 1.448(4) 70.289,00
15 519(*) | 3.881(4) | 70.289,00 | 142(*) | 1.969(4) 70.289,00
16 [ 2.522(2) | 3.648(4) | 70.289,00 | 118(*) | 1.776(4) | _70.289,00
17 [ 1.681(1) | 4.016(4) | 70.289,00 | 118(%) | 1.703(4) |  70.289,00
18 | 1.290(*) | 3.803(4) | 70.280,00 | 314(*) | 1.449(4) |  70.289,00
19 2.353(1) | 4.020(4) | 70.289,00 | 23(*) | 1.438(4) 70.289,00
20 2.955(*) | 3.745(4) | 70.289,00 | 42(*) | 1.649(4) 70.289,00

—t

Wi oo ~1| | o] be

* - resultado obtide durante o primeiro processo de otimizacio (nivel I)

OBS: - Configuragdes geradas de maneira aleatéria, com doze posicdes
de memoria, obtendo-se um valor médio de 3.824 PL’%s
- Configuractes geradas com metodologia Garver modificada, com seis
posicoes, obtendo-se um valor médio de 1.622 PL’s.
- Ambas, conforme Figura 5.10
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Tabela 6.6: Resultados do sistema Sul brasileiro sem redespacho (TS - SA)

Hibrido - Sistema Sul brasileiro - caso sem redespacho
Testes do algoritmo hibrido formado por TS - SA
Inicializacdo aleatéria Inicializa¢do Garver modificado
N2 PL Ne PL Custo Ne PL Ne PL Custo

Caso N2 | 12 vez final (10°USS) | 12 vez final (103U %)
1 1.864(*) | 6.641(33) | 154.420,00 | 1.298(3) | 2.197(14) | 154.420,00
2 980(*) |5.573(25) | 154.420,00 | 910(2) | 2.468(19) | 154.420,00
3 235(*) | 5.526(22) | 154.420,00 | 1.867(9) | 2.641(18) | 154.420,00
4 149(*) | 5.294(20) | 154.420,00 | 531(*) | 3.614(30) | 154.420,00
5 587(*) | 5.528(22) | 154.420,00 | 952(2) | 2.373(18) | 154.420,00
6 152(*) | 5.366(22) | 154.420,00 | 282(%) 2.747(20) | 154.420,00
7 3.203(*) | 5.910(29) | 154.420,00 | 2.071(13) | 3.038(25) | 154.420,00
8 152(*) | 5.648(22) | 154.420,00 | 144(%) | 2.324(16) | 154.420,00
9 1.023(*) | 5.470(24) | 154.420,00 | 623(*) | 2.373(19) | 154.420,00
10 1.101(*) | 5.670(25) | 154.420,00 | 322(*) | 2.970(22) | 154.420,00
11 1.094(*) | 5.171(26) | 154.420,00 | 371(*) [ 3.388(27) | 154.420,00
12 1.010(*) [ 5.217(23) | 154.420,00 | 1.256(5) | 2.120(17) | 154.490,00
13 516(*) | 5.253(27) | 154.420,00 | 432(%) 2.648(20) | 154.420,00
14 2.222(*) | 5.578(26) | 154.420,00 | 204(%) | 3.201(24) | 154.420,00
15 149(*) | 5.350(22) | 154.420,00 | 957(%) 2.523(17) | 154.420,00
16 4.912(16) | 5.878(31) | 154.420,00 | 175(%) 2.697(20) | 154.420,00
17 936(*) | 5.597(21) | 154.420,00 | 860(*) | 2.686(20) | 154.420,00
18 735(*) | 5.860(25) [ 154.420,00 | 1.132(3) | 2.205(16) | 154.420,00
19 3.955(5) | 5.214(21) | 154.420,00 | 750(*) | 2.363(16) | 154.420,00
20 418(*) |5.620(22) | 154.420,00 | 1.806(9) | 2.626(18) | 154.420,00

* - resultado obtido durante o primeiro processo de otimizacio (nivel I)

OBS: - Configuragdes geradas de maneira aleatéria, com dezoito posicdes
de memoria, obtendo-se um valor médio de 5.568 PL’s

posigoes, obtendo-se um valor médio de 2.660 PL’s.

- Ambas, conforme Figura 5.9

- Configuracdes geradas com metodologia Garver modificada, com doze
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Tabela 6.7: Resultados do sistema Sul brasileiro sem redespacho (75 - AG)

Hibrido - Sistema Sul brasileiro - caso sem redespacho
Testes do algoritmo hibrido formado por TS - AG
Inicializagao aleatéria Inicializagdo Garver modificado
Ne PI, | NePL Custo NePL | N2PL Custo

Caso N2 | 12 vez final (10°US$) | 12 vez final (103U 5%)
1 4.175(2) | 5.942(4) | 154.420,00 | 634(*) | 2.812(4) | 154.420,00
2 547(*) | 6.151(4) | 154.420,00 | 450(*) | 2.726(4) | 154.420,00
3 3.236(1) | 5.494(4) | 154.420,00 | 349(*) | 2.580(4) | 154.420,00
4 1.729(*) | 4.998(4) | 154.420,00 | 122(*) | 2.386(4) | 154.420,00
5 3.714(2) | 5.389(4) | 154.420,00 | 549(*) | 2.564(4) | 154.420,00
6 3.215(2) | 4.891(4) | 154.420,00 | 373(*) | 2.833(4) | 154.420,00
7 3.657(2) | 5.078(4) | 154.420,00 | 325(*) | 2.599(4) | 154.420,00
8 1.992(*) | 5.275(4) | 154.420,00 | 192(*) | 2.352(4) | 154.420,00
9 449(*) 1 5.204(4) | 154.420,00 | 295(*) | 2.558(4) | 154.420,00
10 211(*) | 5.208(4) | 154.420,00 | 1.280(2) | 2.303(4) | 154.420,00
11 2.509(1) | 5.086(4) | 154.420,00 | 626(1) | 2.429(4) | 154.420,00
12 3.670(2) | 5.459(4) | 154.420,00 | 616(*) | 2.415(4) | 154.420,00
13 2.154(*) | 5.339(4) | 154.420,00 | 582(1) | 2.148(4) | 154.420,00
14 581(*) | 5.018(4) | 154.420,00 | 1.209(2) | 2:690(4) | 154.420,00
15 1.222(*) | 5.025(4) | 154.420,00 | 1.110(2) | 2.058(4) | 154.420,00
16 3.758(2) | 5.324(4) | 154.420,00 | 1.788(3) | 2.434(4) | 154.420,00
17 3.184(2) | 5.202(4) | 154.420,00 | 1.912(3) | 2.385(4) | 154.420,00
18 646(*) | 5.177(4) | 154.420,00 | 588(1) | 2.138(4) | 154.420,00
19 3.403(2) | 4.756(4) | 154.420,00 | 1.009(*) | 2.607(4) | 154.420,00
20 1.401(*) | 4.852(4) | 154.420,00 | 446(*) | 2.515(4) | 154.420,00

* - resultado obtido durante o primeiro processo de otimizagio (nivel I)

OBS: - Configuracoes geradas de maneira aleatéria, com doze posicoes
de memoria, obtendo-se um valor médio de 5.243 PL’s

- Configuragoes geradas com metodologia Garver modificada, com oito
posigoes, obtendo-se um valor médio de 2.477 PL’s.

- Ambas, conforme Figura 5.10
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Tabela 6.8: Resultados do sistema Sul brasileiro sem redespacho (TS - SA - AG)

Hibrido - Sistema Sul brasileiro - caso sem redespacho

Testes do algoritmo hibrido formado por TS - SA - AG
Inicializacao aleatdria Inicializagdo Garver modificado
NePL | N2 PL Custo NePL | N2PL Custo
Caso N2 | 12 vez final (10%US$) | 12 vesz final (10°U 5%)
1 2.164(%) | 5.329(4) | 154.420,00 | 1.605(2) | 2.385(4) | 154.420,00
2 146(*) | 4.764(4) | 154.420,00 | 1.689(2) | 2.760(4) | 154.420,00
3 2.679(1) | 5.476(4) | 154.420,00 | 761(1) | 2.105(4) | 154.420,00
4 558(*) | 5.173(4) | 154.420,00 | 1.427(3) | 2.106(4) | 154.420,00
5 772(*) | 5.075(4) | 154.430,00 | 616(1) | 2.034(4) | 154.420,00
6 1.597(*) | 4.670(4) | 154.420,00 | 215(*) | 2.143(4) | 154.420,00
7 2.355(1) | 4.452(4) | 154.420,00 | 1.440(2) | 2.239(4) | 154.420,00
8 3.862(2) | 4.751(4) | 154.420,00 | 1.202(2) | 2.348(4) | 154.420,00
9 604(*) | 4.772(4) | 154.420,00 | 410(*) | 2.508(4) | 154.420,00
10 860(*) | 5.456(4) | 154.420,00 | 1.553(3) | 2.227(4) | 154.420,00
11 4.411(2) | 4.789(4) | 154.420,00 { 1.992(3) | 2.394(4) | 154.420,00
12 705(*) | 4.975(4) | 1564.420,00 | 1.442(2) | 2.462(4) | 154.420,00
13 3.379(2) | 4.605(4) | 154.420,00 | 785(3) | 2.056(4) | 154.420,00
14 | 2.544(1) | 5.246(4) | 154.420,00 | 213(%) | 2.643(4) | 154.420,00
15 153(*) | 5.287(4) | 154.420,00 | 548(*) | 2.715(4) | 154.420,00
16 | 1.896(*) | 4.717(4) | 1564.420,00 | 128(*) | 2.713(4) | 154.420,00
17 365(*) | 4.683(4) | 154.420,00 | 1.981(3) | 2.697(4) | 154.420,00
18 | 1.709(*) | 5.028(4) | 154.420,00 | 750(*) | 2.804(4) | 154.420,00
19 | 1.658(¥) | 5.718(4) | 154.490,00 | 2.441(3) | 2.980(4) | 154.420,00
20 510(*) | 5.171(4) | 154.420,00 | 2.049(3) | 2.826(4) | 154.420,00

+ - resultado obtido durante o primeiro processo de otimizagio (nivel I}

OBS: - Configuractes geradas de maneira aleatdria, com doze posigdes
de meméria, obtendo-se um valor médio de 5.007 PL’s
- Configuragbes geradas com metodologia Garver modificada, com oito
posigbes, obtendo-se um valor médio de 2.458 PL’s.
- Ambas, conforme Figura 5.10



Capitulo 6 - Planejamento de sist. de transmissio usando um algoritmo hibrido 186

6.7 TESTES EM SISTEMAS DE GRANDE POR-
TE

Para realizar estes testes foi utilizado o sistema Norte-Nordeste brasileiro, o qual é um
sistema de grande porte com muitas barras isoladas da configuracio inicial. Na Figura
3.12 € apresentado este sistema.

6.7.1 Sistema Norte - Nordeste Brasileiro - Plano 2008

Este sistema esta constituido por 89 barras e 183 linhas candidatas e uma demanda
total de 29.754 MW e cujos dados sio apresentados no Apéndice A.

Para estas andlises foi empregado o algoritmo hibrido formado por TS, SA e AG,
em suas diferentes versoes. Nestas, o processo foi inicializado com configuragtes geradas
com a metodologia de Garver modificada. Como se mencionara anteriormente, quando o
processo € inicializado com configuracdes geradas de maneira aleatéria, pode-se ficar preso
em um 6timo local de ma qualidade e o esforco computacional se torna proibitivo. Isto
devido ao grande nimero de nds isolados que contém este sistema, j4 que a formagio dos
caminhos 6timos que conectam estes nés € uma tarefa complexa. Foi observado entio que
os melhores resultados foram obtidos com populagdes iniciais geradas com a metodologia
de Gaver.

A melhor configuragio encontrada com o algoritmo hibrido tem um investimento de
US$ 2.585.383.000,00 e as seguintes linhas adicionadas:

nor-oz = 1, Noz—s7 = 1, nog—0s = 4, Nos—s1 = 2, nos—s6 = 1, Ngs—s8 = 3, Nog_sz = 1,
N12-13 = 1, M5 = 3, Nag-se = 1, Nys_i6 = 4, nys—gs = 1, Nigoas = 6, Nig_er = 1,
nig.so = 11, ug7a = 6, noy57 = 2, noz_ar = 1, Ngaeus = 2, nosss = 4, Nogoss = 1,
n3o-3t = 1, Nso—e3 = 2, nases1 = 1, Nagoas = 1, Nag-ap = 1, Nag_gs = 3, Nag—as = 1,
Ngo-16 = 2, Na1-64 = 2, Nup_gq = 2, Nya55 = 3, Ny358 = 3, Nag_go = 1, Nug_go = 4,
Ms2-59 = 1, ns3_se = 1, ns4-55 = 1, nsg—ga = 1, nse_s7 = 1, Ng1-6a = 1, ngi_gs = 2,
Ner—69 = 2, Ngrori = 3, Neg—s3 = 1, Negmsy = 1, npp_ry = 1, firg_7z = 2, nra_gs = 1,

n73.74 = 2, Ng1-gs = 1.

Além desta foram obtidas solugdes de grande qualidade e que apresentam pequenos
cortes de carga; assim a melhor solugdo encontrada apresenta um investimento de US$
2.573.941.000,00 € um corte de carga de 4 MW, a qual tem as seguintes linhas adicionadas.

ng1-oz = 1, Noz-s7 = 1, nosmos = 4, Nos-s1 = 2, nos.s6 = 1, nos_ss = 3, Nogsr = 1,
Miz-1s = 1, Mazois = 4, nugsg = 1, nasoie = 4, Nas—as = 1, Nygeas = 6, nig_e = 1,
Mis-so = 11, nig_74 = 6, na1s7 = 2, nae-37 = 1, Nasgz = 2, Nas_ss = 4, ngo_z = 1,



Capitulo 6 - Planejamento de sist. de transmissiao usando um algoritmo hibrido 187
N30-63 = 2, N35-51 = 1, Nag—gs = 1, Naggz = 1, Nag_ge = 3, Nao—as = 1, Nag—46 = 2,
Ngl-64 = 2, Na244 = 2, Nyaegs = 3, Naass = 3, Nag—a9 = 1, Ngg_s50 = 4, Nso_59 = 1,
ns3-86 = 1, Nsg-55 = 1, nsge3 = 1, nsg57 = 1, ng1-64 = 1, ng1-85 = 2, ner—go = 2,
Ngr—71 = 3, Nes-83 = 1, Neg—gr = 1, Ny_yz = 1, npaers = 2, Nyags = 1, nya_ry = 2,
e 1 8-83 — 7 ) . : v RIS

Na Tabela 6.9 apresentam-se estatisticas com solu¢des obtidas da analise do siste-
ma Norte-Nordeste, para diferentes casos. Estes casos foram analisados com diferentes
mimeros de configuragoes iniciais. Também foram variados alguns parametros tais como:
o ntimero de configuragbes elite armazenadas, valor do corte de carga permitido, duracio
tabu e tamanho da lista, enfre outros.

Tabela 6.9: Resultados do sistema Norte-Nordeste brasileiro, algoritmo hibrido
(TS - SA - AG)
Hibrido - Sistema Norte-Nordeste - plano 2008
Testes do algoritmo hibrido formado por TS - SA - AG
Inicializagio Garver modificado
Caso N2 | Valor da f.0.(10°USS) | Custo (10°US$) | Corte de carga (MW) | N2 de PL’s
1 2.577.941,00 2.573.941,00 4,0 174.350
2 2.585.383,00 2.585.383,00 0,0 178.284
3 2.596.416,00 2.596.416,00 0,0 148.250
4 2.396.861,00 2.552.061,00 448 103.075
5 2.599.181,60 2.592.181,00 7.0 176.066
6 2.601.591,00 2.600.591,00 1,0 110.114
7 2.603.102,00 2.603.102,00 0,0 152.936
8 2.603.268,00 2.600.268,00 3,0 123.317
9 2.604.536,00 2.595.536,00 9.0 123.317
10 2.605.416,00 2.596.416.00 9,0 136.781
11 2.607.446,00 2.590.046,00 17,4 85.450
12 2.607.749,00 2.607.749,00 0,0 172.142
i3 2.607.842,00 2.606.842,00 1.0 81.965
14 2.610.842,00 2.607.842.00 3.0 117.280
15 2.613.556,00 2.606.556,00 7,0 191.143
16 2.622.557,00 2.617.557,00 5,0 84.300
17 2.624.376,00 2.624.376,00 .0 83.371
18 2.624.726,00 2.624.726,00 0,0 86.670
19 2.626.376,00 2.624.376,00 20 83.371
20 2.627.826,00 2.611.026,00 16,8 105.477
21 2.627.736,00 2.596.736.,00 31,0 81.965
22 2.646.626,00 2.646.626.00 0,0 65.740
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6.8 CONCLUSOES

Trés métodos diferentes de otimizagdo nio convexa foram estudados na solucio do
- problema do planejamento da transmissio a longo prazo, ou seja, “simulated annealing”
(SA), algoritmos genéticos (AG) e busca tabu (TS). Baseados no TS foram incorporadas
eficientes caracteristicas dos algoritmos SA e AG para formar o algoritmo hibrido.

Os diferentes métodos de otimizagao sdo comparados, observando velocidade compu-
tacional e qualidade da resposta final. O método hibrido foi implementado em virias
versoes e comparados seus desempenhos, ou seja, inicialmente ao método TS foi incor-
porado caracteristicas do SA, depois, ao TS foi incorporado caracteristicas dos AG e
finalmente ao TS incorporou-se caracteristicas do SA e AG.

O algoritmo hibrido é formado por dois procedimentos béasicos, diversificacio e intensi-
ficacdo; assim, para se obter um bom desempenho, foram selecionadas as melhores carac-
teristicas dos trés métodos no desempenho destes procedimentos. Nos AG o “crossover”
realiza um procedimento de diversificagdo muito efetivo; o TS realiza um procedimento
efetivo de intensificacdo; SA em suas primeiras etapas e 3 temperaturas altas, basicamen-
te é um procedimento de diversificagdo; & temperaturas baixas, o procedimento torna-se
de intensificagdo.

No algoritmo hibrido, observa-se que o melhor desempenho do SA esti na etapa de
intensificagdo. Assim, quando no procedimento de intensificagio uma proposta apresenta
pior fungdo objetivo, a mesma pode ser aceita segundo um critério de probabilidade de
SA. Apesar de TS aceitar a menos pior, observa-se que esta pode ser uma melhor maneira
de sair dos 6timos locais no procedimento de intensificacio.

Foram feifas andlises com os diferentes algoritmos implementados. Ou seja, foram
analisados os sistemas Garver e Sul brasileiro, com e sem redespacho. Sio apresentados
resultados das diferentes versoes dos algoritmos formados com TS, SA e AG. Das analises
com estes dois sistemas se deduz que a melhor versao hibrida é a formada pelos trés
métodos mencionados anteriormente, Assim, foi selecionado este algoritmo para analisar
o sistema Norte-Nordeste o qual apresentou excelentes resultados quando comparados
com os obtidos com algoritmos aproximados; sua melhor configuracio apresentou um
investimento de US$ 2.573.941.000,00, o qual é US$ 280 milhdes inferior com relacio
a encontrada com os algoritmos aproximados. Quando a solugio anterior é comparada
com a obtida com os algoritmos TS, SA ou AG isoladamente, é a que apresenta menor
investimento.

Os resultados obtidos na aplicagao do algoritmo hibrido no problema do planejamento
da transmissao, confirmam um melhor desempenho comparados com os obtidos com SA
ou AG e de qualidade semelhante quando comparado com TS.
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CONCLUSOES

O problema do planejamento de sistemas de transmissio é um tipico problema com-
binatorial onde o nimero de possiveis configuracdes a serem analisadas cresce exponen-
cialmente com o tamanho da rede. Este é um tipo de problema de programacio nio
linear inteira mista onde fracdes de linha nio sio permitidas. £ um problema de dificil
resolucdo devido a que o espago de solugdes est4 representado por uma grande quantidade
de possiveis configuracdes candidatas e cuja enumeragao é excessivamente grande, sendo
praticamente infinita em sistemas de grande porte. Neste caso cada alternativa possivel é
analisada através de um PL, o qual torna ainda mais demorada a resolucio do problema.
Portanto, com os algoritmos propostos somente sio analisadas uma pequena parcela das
configuracdes candidatas.

Foram estudados os algoritmos combinatoriais SA, AG, TS e hibrido. O primeiro
faz uso de conceitos da mecanica estatistica e da técnica de Monte Carlo, o segundo usa
técnicas de busca baseadas no mecanismo da selecdo natural e da genética, o terceiro
nasce do campo da inteligéncia artificial e o quarto € constituido usando TS como base
e adicionando as melhores caracteristicas de SA e AG. Inicialmente estas técnicas foram
validadas através de comparacdes com métodos aproximados e técnicas de otimizacio
baseadas em decomposicio de Benders, estas tdltimas encontram a resposta Gtima para
sistemas de pequeno e médio porte.

Os quatro métodos mencionados encontram facilmente as solucdes Gtimas conhecidas
de sistemas de pequeno e médio porte em um grande niimero dos casos que foram testados,
sendo que os algoritmos hibrido e TS sio os mais freqiientes em encontrar a solucio
otima. Entretanto, para sistemas de grande porte o0s quatro algoritmos encontram soluges
de qualidade semelhantes, sendo que a diferenca principal est4 no esforco computacional.
O SA precisa de um maior niimero de PL’s, e em ordem inversa seguem: AG, TS e o
hibrido.

Estes métodos apresentam caracteristicas diferentes, sendo alguns deles altamente

189



Capitulo 7 - Conclusées 190

aleatérios e outros altamente deterministicos. Na primeira classificacdo aparece SA que
¢ um meétodo no qual a configuragio vizinha é escolhida com base em selecoes aleatérias
dos elementos candidatos; no outro extremo estd TS no qual a prépria vizinhanga é
definida com base nas memodrias de curto e de longo prazo, selecionando a maioria dos
vizinhos de maneira deterministica e uma pequena parcela de forma aleatéria, passando
posteriormente para o melhor vizinho ou melhor configuracido candidata. Com relagio
aos AG, estes sao altamente aleatdrios, a parte determinfstica deste algoritmo consiste
em conservar os blocos construtivos e transferi-los para outras configuragdes. O hibrido é
construido tomando TS como algoritmo base, assim o hibrido é um método basicamente
deterministico.

Existern duas maneiras de determinar as configuragdes iniciais para serem usadas pelos
algoritmos aqui analisados; a primeira € gerar as configuragbes de uma maneira aleatéria
e a segunda usando uma metodologia modificada de Garver. Com relagio a isto, pode-se
concluir que em sistemas pequenos e de médio porte, tanto a estratégia com populagoes
iniciais geradas aleatoriamente assim como com populagdes geradas com a metodologia de
Garver modificada, chega-se & resposta étima com uma taxa de freqiiéncia relativamente
alta. Quando em sistemas de pequenc e médio porte se emprega a inicializagio baseada
na metodologia de Garver modificada, consegue-se ganhos na diminui¢io do nimero de
iteracoes com relagio a inicializagio aleatéria.

Para sistemas de grande porte, como é o caso da rede Norte - Nordeste brasileira,
nao é adequado usar populagbes iniciais geradas aleatoriamente devido ao grande nimero
de nés isolados contido neste sistema; além do grande niimero de regides no espago de
solucGes que as contém. A formagio dos caminhos étimos que conectam estes nés é uma
tarefa muito complicada, assim o processo pode ficar preso em regides que contém solugdes
de pobre qualidade e poderia permanecer por muitas iteragdes nestas regides antes de sair
para regides de configuracGes de melhor qualidade, o que torna o problema de dificil
resolucio.

Quando em sistemas de grande porte se utiliza a metodologia de Garver modificada
para gerar as configuragbes iniciais, observa-se que as configuragdes geradas conectam ade-
quadamente as barras ilhadas do sistema, isto é, 0s novos caminhos quando sio atrativos
aparecem nas configuracGes geradas pelo algoritmo de Garver modificado e, logicamente,
corretamente ligados, especialmente na alocacio adequada das grandes linhas de trans-
missao. Esta metodologia de Garver leva em conta somente a primeira lei de Kirchhoff;
assim as configuragdes obtidas ndo adicionam linhas pequenas, permitindo que esta parte
do trabalho de alocacgdo seja adequadamente executada pelos algoritmos combinatoriais.

Nos algoritmos desenvolvidos foram usados procedimentos eficientes para a entrada e
saida de caminhos completos que ligam as partes ilhadas do sistema com a configuracao
base, evitando que durante o processo sejam adicionadas linhas supérfluas e sem capaci-
dade de transporte de energia elétrica (espécie de linha ligando duas barras isoladas da
configuragio base). Além disso foi usado o conceito de bloco construtivo na parte da rede
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que inicialmente estd isolada da configuragdo base, assim um conjunto de linhas formam
um bloco construtivo os quais sao construidos, modificados e/ou eliminados durante o
processo e também séo integralmente transferidos de uma configuragao a outra.

Na presente pesquisa foram analisados trés algoritmos combinatoriais. Entretanto,
além dos algoritmos aqui estudados existem outros tais como o Grasp e as Redes Neurais.
Todos estes algoritmos, junto com as heuristicas construtivas, podem formar uma equipe,
para que trabalhando cooperativamente possam resolver o problema de planejamento da
transmissdo. Esta metodologia é denominada Times Assincronos, e consiste na utilizagéo

de diferentes algoritmos como agentes de um time, trabalhando de maneira auténoma e
distribuida.
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A.1 Sistema de 06 Barras de Garver

Niveis de Geracgdo e Carga

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

1 150 30 80
2 0 0 240
3 360 165 40
4 0 0 160
] 0 0 240
6 600 545 0

Caracteristicas das Linhas

N¢ Linha Linhas Reatancia Capacidade  Custo

existentes (pu) (MW)  10° dol.
i 12 1 0.40 100 40
2 13 0 0.38 100 38
3 14 1 0.60 80 60
4 1-5 1 0.20 100 20
3 16 0 0.68 70 63
6 23 1 0.20 100 20
T 24 1 0.40 100 40
8 25 0 0.31 100 31
9 26 0 0.30 100 30
10 34 0 0.59 82 59
11 35 1 0.20 100 20
12 36 0 0.48 100 48
13 45 0 0.63 75 63
14  4-6 0 0.30 100 30
15 56 0 0.61 78 61
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A.2 Sistema Sul Brasileiro de 46 Barras

Barra Cap. de Geragio

B © 00 ~1D o Wb =

B D DO DS B B B = e b b b peed e ped
QT R QO B = D W OO0 T U e G B

27

b
[e4]

Niveis de Geracgao e Carga

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
1257.0
0.0
2000.0
1050.0
0.0
1670.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
220.0
800.0

Ger. Atual Carga (MW)

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
944.0
0.0
1366.0
1000.0
0.0
773.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
34.0
730.0

0.0
443.1
0.0
300.7
238.0
0.0
0.0
72.2
0.0
0.0
0.0
511.9
185.8
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
1091.2
0.0
81.9
458.1
478.2
0.0
231.9
0.0
0.0
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Niveis de Geragéio e Carga - Continuagao

Barra Cap. de Geragao

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

0.0
0.0
700.6
500.0
0.0
748.0
0.0
0.0
300.0
0.0
600.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
700.0

Ger. Atual Carga (MW)

0.0
0.0
310.0
450.0
0.0
221.0
0.0
0.0
212.0
0.0
221.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
599.0

0.0
0.0
0.0
0.0
229.1
0.0
216.0
90.1
0.0
216.0
0.0
262.1
0.6
1607.9
0.0
79.1
86.7
0.0
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—
QW00 -~ O U o WD

B OB B B B B B = ek et e e et b e et
O QT W Q0 B = O W 0D =T Ch G e ) B

Linha

01-07
01-02
04-09
05-09
05-08
07-08
04-05
02-05
08-13
09-14
12-14
14-18
13-18
13-20
18-20
19-21
16-17
17-19
14-26
14-22
22-26
20-23
23-24
26-27
24-34
24-33

Caracteristicas das Linhas

Linhas

existentes

el B B - B R e T = o - I G T O N S T e i

Reatancia Capacidade

(pu)

0.0616
0.1065
0.0924
0.1173
0.1132
0.1023
0.0566
0.0324
0.1348
0.1756
0.740
0.1514
0.1805
0.1073
0.1997
0.0278
0.0078
0.0061
0.1614
0.0840
0.0790
0.0932
0.0774
0.0832
0.1647
0.1448

(MW)

270
270
270
270
270
270
270
270
240
220
270
240
220
270
200
1500
2000
2000
220
270
270
270
270
270
220
240

Custo
10° dol.

4349
7076
6217
7132
7480
6823
4046
2581
8793
11267
31066
9803
11570
7126
12732
32632
10505
8715
10409
9712
5409
6268
5308
5662
10611
9399
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Caracteristicas das Linhas - Continuacao

N Linha Linhas Reatancia Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 10° dol.
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 0.2630 200 12934
37 40-42 1 0.0932 270 6268
38 38-42 3 0.0907 270 6116
39 3243 1 0.0309 1400 35957
40 42-44 1 (.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
50 46-10 0 0.0081 2000 10889
51 04-11 0 0.2246 240 14247
52 0511 0 0.0915 270 6167
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Caracteristicas das Linhas - Continuagao

N¢ Linha Linhas Reatancia Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 10° dol.
53 46-06 0 0.0128 2000 16005
54 46-03 0 0.6263 1800 24319
55 16-28 0 0.0222 1800 26365
56 16-32 0 0.0311 1400 36213
57 17-32 0 0.0232 1700 27516
538 19-25 0 0.0325 1400 37748
39 21-25 0 0.0174 2000 21121
60 25-32 0 0.0319 1400 37109
61 31-32 0 0.0046 2000 7052
62 2831 0 0.0053 2000 7819
63 28-30 0 0.0058 2000 8331
64 27-29 0 0.0998 270 6672
65 26-29 0 0.0541 270 3894
66 28-41 0 0.0339 1300 39283
67 28-43 0 0.0406 1200 46701
68 31-41 0 0.0278 1500 32632
69 3241 0 0.0309 1400 35957
70 41-43 0 0.0139 2000 17284
71 40-45 0 0.2205 180 13994
72 15-16 0 0.0125 600 8178
73 46-11 0 0.0125 600 8178
T4  24-25 0 0.0125 600 8178
7 29-30 0 0.0125 600 8178
76 40-41 0 0.0125 600 8178
77 02-03 0 0.0125 600 8178
78 05-06 0 0.0125 600 8178
79 09-10 0 0.0125 600 8178
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A.3 Sistema Nordeste Brasileiro de 87 Barras

Niveis de Geragio e Carga

Barra Geragio em Carga em Geracao em Carga em
2002 (MW) 2002 (MW) 2008 (MW) 2008 (MW)

i 0 1857 0 2747
2 4048 0 4550 0
3 0 0 0 0
4 317 0 6422 0
5 0 0 0 0
6 0 0 0 0
7 0 31 0 31
8 403 0 82 0
9 465 0 465 0
10 538 0 938 0
11 2200 0 2260 0
12 2257 0 4312 0
13 4510 0 5900 0
14 542 0 542 0
15 6 0 0 0
16 0 0 0 0
17 0 0 0 0
18 0 0 0 0
19 0 86 0 125
20 0 125 0 181
21 0 722 0 1044
22 0 291 0 446
23 0 58 G 84
24 0 159 0 230
25 0 1502 0 2273
26 0 47 0 68
27 0 378 0 546
28 0 189 0 273
29 0 47 0 68
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Niveis de Geragio e Carga - Continuacio

Barra Geragéo em Carga em Geracao em Carga em

2002 (MW) 2002 (MW) 2008 (MW) 2008 (MW)

30 0 189 0 273
31 0 110 0 225
32 0 0 ¢ 0
33 0 0 0 0
34 0 28 0 107
35 1635 0 1531 0
36 0 225 0 325
37 169 0 114 0
38 & o 0 0
39 0 186 0 269
40 0 1201 0 1738
41 0 320 0 752
42 0 341 0 494
43 0 0 0 0
44 0 4022 0 5819
45 0 0 0 0
46 0 205 0 297
47 0 0 0 0
43 0 347 0 432
49 0 77 0 1124
50 0 5189 0 7628
51 0 290 0 420
52 0 707 0 1024
33 0 0 0 0
54 0 0 0 0
35 0 0 0 0
96 0 0 0 0
a7 0 0 0 0
58 0 0 0 0
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Niveis de Geragao e Carga - Continuacgio

Barra Geragioem  Carga em Geragio em Carga em
2002 (MW) 2002 (MW) 2008 (MW) 2008 (MW)

59
60
61
62
63
64
65
66
67 1242
68 888
69
70
71
72
3
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87

[rome R e Y s o B s I s Y s Y e
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Caracteristicas das Linhas - Nordeste Brasileiro

Ne Linha  Linhas Reatdncia Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 10® dol.

1 01-02 2 0.0374 1000 44056
2 0204 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
8 03-87 0 0.0058 1200 21232
9 0405 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 16020
14 04-69 0 0.0162 1600 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 07-533 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 - Continuagao

N¢ ILinha  Linhas  Reatdncia 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 36234
44 11-17 1 0.0286 1200 35078
45 11-53 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
51 13-14 0 0.0075 1200 10690
32 13-15 0 0.0215 1200 26770
a3 13-17 0 0.0232 1200 28780
54 13-45 1 0.0290 1200 35480
55 13-59 1 0.0232 1200 28780
56  14-17 0 0.0232 1200 28780
37 14-45 0 0.0232 1200 28780
58 14-59 0 0.0157 1200 20070
59 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 3926
70 1859 1 0.0331 1200 40170
71 18-T4 0 0.0058 1200 21232
72 19-20 1 0.0934 170 5885
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3
74
75
7%
(i
8
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109

Caracteristicas das Linhas - Continuagao

Linha

19-22
20-21
20-21
20-38
20-56
20-66
21-57
22-23
22-37
22-58
23-24
24-25
24-43
25-26
25-26
25-55
26-27
26-27
26-29
26-54
27-28
27-35
27-53
28-35
29-30
30-31
30-63
31-34
32-33
33-67
34-39
34-39
34-41
35-46
35-47
35-51
36-39

Linhas
existentes

B QU DN e DD B DOk O W N WD WO W O O OO O

(pw)

0.1877
0.6715
0.1032
0.1382
0.0117
0.2064
0.6117
0.1514
0.2015
0.0233
0.1651
0.2153
0.0233
0.1073
0.1691
0.0117
0.1404
0.2212
0.1081
0.0117
0.0826
0.1367
0.0117
0.1671
0.0688
0.0639
0.0233
0.1406
0.1966
0.0233
0.1160
0.2968
$.0993
0.2172
0.1327
0.1602
0.1189

Reatancia Capacidade
(MW)

170
300
170
300
600
170
600
170
170
300
170
170
300
300
170
600
300
170
170
600
170
300
600
170
170
170
360
170
170
300
170

80
170
170
170
170
170

Custo
103 dol.

11165
6960
6435

12840
8926

12210
8926
9130

11935
7510
9900

12705
7510

29636

10120
8926

25500

12760
6710
8926
5335

25000
8926
9900
4510
4235
7510
8525

11660
7510
7150
6335
6215

12705
8085
9625
7315
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110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146

Caracteristicas das Linhas - Continuacao

existentes (pu) - - (MW)
36-46 2 0.0639 170
39-42 1 0.0973 170
39-86 0 0.0233 300
40-45 1 0.0117 600
40-46 3 0.0875 170
41-64 0 0.0233 300
42-44 2 0.0698 170
42-85 2 0.0501 170
43-55 0 0.0254 1000
43-58 0 £.0313 1000
44-46 3 0.1671 170
47-48 2 0.1966 170
48-49 1 0.0757 170
48-50 2 0.0256 170
48-51 2 0.2163 170
49-50 1 0.0835 170
51-52 2 0.0560 170
52-59 1 0.0117 600
53-54 0 0.0270 1000
53-70 G 0.0371 1006
53-76 0 0.0058 1200
33-86 0 0.0389 1000
54-55 0 0.0206 10660
54-58 0 0.0510 1000
54-63 0 0.6203 1000
54-70 0 0.0360 1000
54-79 0 0.0058 1200
56-57 0 0.0122 1000
58-78 0 0.0058 1200
60-66 0 (.0233 300
60-87 0 0.0377 1000
61-64 0 0.0186 1000
61-85 0 0.0233 300
61-86 0 0.0139 1000
62-67 0 0.0464 1000
62-68 0 0.0557 1000
62-72 0 0.0058 1200

Linha  Linhas Reatdncia Capacidade Custo
: 103 dol.

4235
6105
7510
8926
5500
7510
4565
3465
31326
38160
10010
11660
4895
2090
12760
5335
3795
8926
32120
44860
21232
46870
25028
60940
25430
43520
21232
16056
21232
7510
45530
23420
7510
18060
35580
66300
21232
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147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183

Caracteristicas das Linhas - Continuacao

Linha

63-64
65-66
65-87
67-68
67-69
67-71
68-69
68-83
68-87
69-87
70-82
71-72
71-75
71-83
72-73
72-83
73-T4
73-75
73-84
74-84
15-76
75-81
75-82
75-83
76-77
76-82
76-84
77-79
77-84
78-79
78-80
79-82
80-81
80-82
80-83
81-83
82-84

Linhas

existentes

QOO 00O oo OO OO o OO oo oo oo oo ooo

Reatincia

(pu)

0.0290
0.3146
0.0233
0.0290
0.0209
0.0058
0.0139
0.0058
0.0186
0.0139
0.0058
0.0108
0.0108
0.0067
0.0100
0.0130
0.0130
0.0130
0.0092
0.0108
0.0162
0.0113
0.0086
0.0111
0.0130
0.0086
0.6059
0.6151
0.0115
0.0119
0.0051
0.0084
0.0101
0.0108
0.0094
0.0016
0.0135

Capacidade
(MW)

1000
170
300

1000

1000

1200

1000

1200

1000

1000

1200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

3200

Custo
10° dol.

35480
18260
7510
35480
26100
21232
18060
21232
23240
18060
21232
125253
125253
80253
116253
149253
149253
149253
107253
125253
185253
131253
101253
128253
149253
101253
70953
173253
132753
137253
62253
98253
117753
125253
110253
23253
155253
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TRANSMISSION SYSTEM EXPANSION PLANNING BY SIMULATED ANNEALING

R. Romero, R.A. Gallego and A. Monticelli
UNICAMP-Campinas-Brazil

Abstract: This paper presents a simulated annealing ap-
proach to the long term transmission expansion planning
problem which is a hard, large scale combinatorial problem.
The proposed approach has been compared with a more con-
ventional optimization technique based onr mathematical de-
composition with a zero-one implicit enumeration procedure.
Tests have been performed on three different systems. Two
smaller systems for whick optimal solutions are known have
been used to tune the main parameters of the simulated an-
nealing process. The simulated annealing method has then
been appiied to a larger example system for which no optimal
solutions are known: as a result an entire family of interesting
solations have been obtained with costs about 7% less than
the best solutions known for that particular example system.

Keywords: simulated annealing, network static expansion
planning, large scale optimization.

INTRODUCTION

The long term transmission expansion planning problem is
a large, complex mixed integer nonlinear programming prob-
jem which has represented a major challenge to all known
beuristic, optimization approaches [1]. The main difficulties
are due to the combinatorial nature of the planning process,
which normally leads to an explosive increase in the number
of alternatives that have t{o be analyzed even for moderately
sized systems. Moreover the planning problem presents a typ-
ical multimodal landscape and so solutions can very easily be
poor local optima. To cope with these problems a variety
of approaches have been suggested in the literature, includ-
ing a mathematical decomposition approach linked with the
zero-one implicit enumeration method snggested by the an-
thors [6], [7]. Although the method shown in [7] perdforms
well in providing optimal solutions for small and medium size
problem, it is not applicable to larger problems such as the
Brazilian North-Northeastern network discussed later in the
paper.

This paper proposes a new approach to the transmission ex-
pansion problem based on the concept of simulated annealing,
which has been found to be a highly suitable method for solv-
ing hard combinatorial optimization methods {8]. Simulated
annealing tries to avoid local optima by allowing temporary,
limited deteriorations of actual solutions. In that regard it
radically differs from conventional algorithms that always pro-
ceed by deterministic exchanges, which as we know may lead
to Jocal optima. Thus in the simulated annealing approach
state transitions leading to actual increases in the objective
function can be accepted with a certain probability.

Simulated annealing mimics the physical process of anneal-
ing in solids and has originally been proposed in the domain
of statistical mechanics as 2 means of modeling the natu-
ral process of solidification and formation of crystals. It is
known that defect free crystals, i.e. minimam energy solids,
are more likely to be formed under a slow cooling process.
The two main features of the simulated anpealing process are
(1) the transition mechanisin between states and {2) the coal-
ing scheme. The parameters defining these two key features
have been determine through testing with small and medium
scale problems for which optimal solutions are known [7], and
then the approach has been scaled up to solve larger problems
with unkeown optima.

A detailed definition of the transmission expansion prob-
lem car be found in {1] and [6]. A brief summary follows.
Giiven the network configuration for a certain year and the
peak generation/demand for the next vear (along with other
data such as network operating limits, costs, and investment
comstrainis), one wants to determine the expansion plan with
the lowest cost, i.e. one wanis to determine where and what
type of new equipment should be installed [1]. Of course this
is a subproblem of a more general case, called dynamic expan-
sion planning, where, in addition to the questions of what and
where, one wants to know when to install new pieces of equip-
ment. In this paper we will be interested in the initial stages
of expansion planning studies during which the basic topology
of the future network is studied. Network topologies synthe-
sized by the proposed approach will be further analyzed and
improved by testing their performances using other analysis
tools such as power flow, short circuit, transient, and dynamic
stability analysis tools.

The paper is organized as follows. Initially the formulation
of the transmission expansion problem as a mixed integer non-
linear programming problem is discussed. Next the simulated
annealing approach is overviewed. Next the proposed algo-
rithm is presented. Then the resulis of validation tests and
comparisons with a mathematical decomposition method are
reporied. Next tests performed on a large scale study case are
presented. Finally the relevant conclusions are summarized.

PROBLEM FORMULATION

In the following the static transmission expansion planning
problem is formulated as a mixed integer nonlinear program-
ming problem in which the power neiwork is represented by
a dc¢ power flow model.

min v= Zc.‘,‘n;j +Za.-r.- {1}
4] [
Bz +4¥4+g+r=4d
(=i +7i5) 18: — 8;] < (zi5 % ¥)dy;
0<g<7
0<r<d

05 n; 755

where:



ci; - Cost of the addition of a circuit in branch i-j.

zi; - Total susceptance added in branch i-j.
B(.) - Susceptance matrix.
# - Vector of nodal voltage angles.

7° - Vector of initial susceptances, whose elements are Tiss
ie. the summation of the susceptances in branch ij at
the beginning of the optimization.

nij - Number of circuits added in branch i-j: ni; = zi;/%j;
where +i; is the susceptance of the new circuits.

EJ- - Defined as the ratio: $,-j = ?ij/’)’{j; where wf,-,- is the

maximum flow in a circuit i-j.

- Vector of iquid demand.

- Generation vector.

- Vector of maximum generation capacity.

- Vector of artificial generations.

- Penalty parameter associated with loss of load camsed

by lack of transmission capacity.

R o= w@wim &

Problem 1 is a mixed integer nonlinear problem. It is a
typical hard combinatorial problem prome io combinatorial
explosion as the number of decision variables increases. An
extra complication relates to the fact that there are cases in
which planning does not simply mean the reinforcement of an
existing network. Sometimes we have to start from scratch,
at least for paris of the neiwork due to the addition of new
load, transition and generation buses (Please see Fig.1). In
the case of the Brazilian example systems, the simple addi-
tion of one or two circuits (lnes or transformers) may not be
enough o guarantee network connectivity: it is not uncom-
mon to find situations in which entire paths have to be built
to put all the pieces together in a single network. Under these
circumstances the combinatorial burden is even heavier than
it would be in simpler, reinforcement only, types of problems.

For a given set of z,;, which may be a tentative solution,
Problem 1 is transformed into a linear programming problem,
i.e. Problem 2, which is solved for testing the adequacy of a
candidate solution; adequacy is indicated by zero loss of load.
Notice that Problem 1 is always feasible due to the presence of
the loss of load factor Ei air; in the objective function; thus
whenever a tentative solution set z;; is inadequate, feasibility
is achieved by the use of artificial generators (loss of load). It
has been observed that this feature facilitates the annealing
process to emerge from local minima, by temporarily moving
through regions of inadequate solutions, but still keeping the
feasibility of the mathematical problem.

min w= Zam (2)

B(z"+ 1) +g+r=4d
€"?j+7?j) |6 — 8] < (-’"*'f; +‘Y?j)$;_,‘
0£9<7

0<r<d

COMBINATORIAL OPTIMIZATION BY
SIMULATED ANNEALING

For most hard combinatorial problems normally found in
practice only approximate solutions can be obtained by con-
ventional optimization methods. Transmission network ex-
pansion planning for large scale system is a classical example
for that matter. Simulated annealing is a stochastic optimiza-
tion procedure which has been successfully applied to a range

of combinatorial problems in electrical engineering including
power gystems [2, 9]. A basic characteristic of simulated an-
nealing is that the quality of the final solution does not de-
pend on initial configuration. It can be shown mathematically
that SA converges asymptotically to the global optimal solu-
tion with probability one. Although this may turn out to be
computationally expensive, it is a valuable feature of the ap-
proach. Normally in praciice faster solutions can be obtained
with faster cooling schemes, which may yield a bunch of near
optimal solntions or even optimal solutions.

Generally speaking SA solves a combinatorial optimization
problem formulated as a pair (G, v), where G is a finite set
of configurations, possibly a huge one, also called a space
of confignrations, and v is ar objective function which as-
sociates a real value to each possible configuration. Thus
basically what has to be done is to search for the configara-
tion(s) with minimum cost. Departing from an initial con-
figuration, SA generates a series of configurations eventually
leading to the configuration with minimam cost. The tran-
sition between two successive configurations is managed by
a stochastic mechanism. The acceptance of newly generated
configurations is based on the value of the objective function:
configurations with decreasing objectives are always accepted,
whereas configurations with higher costs can be occasionally
accepted with a certain probability. The possibility of accept-
ing higher cost solutions avoids a sequence of solutions getting
trapped in local minima.

Simulated annealing models the process of annealing in
solids. It is kmown that defect free crystals, ie. minimum
energy solids, are more likely ic be formed under a slow cool-
ing process. At a given temperature level, SA sequentially
moves from ore to the next configuration until thermal equi-
librium is reached. At that point temperatnre is decreased
and a new sequence of configurations is generated. The two
main features of the simulated annealing process are then (1)
the transition mechanism between states and (2) the cooling
scheme. These two key features will be discussed below.

Basic Transition Mechanism

The transition mechanism makes the current solution move
between two successive configurations: from configuration Gi
to configuration Gx41. This is achieved through a small mod-
ification randomly introduced into the current configuration.
A simple way of doing this is based on the method suggested
in [12]. Given a configuration G, a new configuration Gri1
can be obtained in the following ways:

* Adding a new circuil: a candidate circuit is chosen ran-
domly and its state is increased by 1;

¢ Swapping two circuils: two candidate circuits are chose
randomly; the state of one of them is increased by 1 and
the state of the other is decreased by 1;

® Removing a circuit: a circuit of the current confignration
G} 18 chosen randomly and its state is decreased by 1.

This mechanism can be used in two different sequences:
add-swap-remove or remove-swap-add. The first one being
more adequate for the early stages of the expansion process,
whereas the second one is applied to later stages of the sim-
dlation. For instance, when the add-swap-remove option is
used, additions are tried first until success or eventual failure;
in case of failure, swap is then tried; if swap fails, then re-
moval is finally tested. When the remove-swap-add option is
used first removals are tried until success or eventual failure;



in case of failnre swaps are tested; and finally additions are
tried.

In some practical applications, expansion planning involves
more than the simple reinforcing of an existing network. It
may occur that parts of the network have to be actnally built
from scratch due o the addition of new load, transition and
generation buses. For two of the example systems studied in
this paper, the simple addition of one or two circuits does not
necessarily gnarantee the. connectivity of the resulting net-
work. A special method for generating alternative connect-
ing paths are required. In these cases the simple transition
mechanism discussed above does not work properly and some
improvements have to be made, as discussed below.

Modified Trapsition Mechanism

The network shown in Fig.l illustrates the connectivity
problem merntioned earlier in the paper. The addition of a
circuit between some of the nodes may turn out to be in-
effective in the sense that this circmit will connect two iso-
lated nodes without any benefits regarding reductions in the
joss of load. The modified transition mechanism has the ex-
tra requirement that any configuration obtained by add-swap-
remove should not produce ineffeciive investments of the type
described above. As a result, rather than single circuits, entire
paths can be added-swapped-removed. For 2 more detailed
discussion on path building please refer to [17],

Cooling Scheme

The cooling scheme is defined by the following four param-
eters:

e Initial temperature T;

¢ Final temperature 7;

s Number of transitions, N, at temperature T}.

» Temperature rate of change, Ty, = 5.T%.

The efficiency of the algorithm zegarding both the quality
of the final solutions as well as the number of iterations wiil
depend on the choice of these parameters. The procedures
used in the calcnlation of parameters are based on the idea of
thermal equilibrivm and are detailed below:

o T,

15 is determined is suck a way that practically all possible

transitions could be made, i.e. T}, is a temperature for which

ezp[mi"\?[.":‘i] £ 1 for virtually all pairs of configurations i, ;.

More specifically, in this paper we have adopted the method
of [8] which snggests the following,

T. AV 3

*= T/ Xy) (3)

be7.82 8 . . .

where AV" " is the average increase in cost for a certain num-

ber of random tramsitions, X, is the rate of acceptance, nor-

mally chosen between 0.8 and 0.95. This of course requires

the previous determination of AV which in turn is based
on the simulation of a certain number of configuration tran-
sitions (in this paper we have used X, = 0.85).

o Ty

The stopping criterion is determined in such a way thai at
the optimal point the expected improvements in the objec-
tive function become negligible. There are at least two sim-
ple stopping criteria which have been used in practice: the
first one assumes a fixed sumber of temperature levels T} for
the cooling process, say a number between 6 and 50; and the
second is based on the rate of improvement of the objective

function ~ say, if the objective does not improve for two con-
secutive iterations, the process stops. In this paper we have
adopted a slightly more elaborate criterion suggested in [8]:
for a given temperature level 7%, the algorithm compares the
difference between the maximnom and the minimum costs asso-
ciated with the confignrations accepted for that temperature
level, with the maximum individual transition cost observed
in the same temperature level; if these two numbers are within
a certain tolerance, the process terminates. Thus, let ACmax
be maximum cost of an accepted transition; Conin be the min-
imum cost of an accepted configuration; Cpa: be the max-
imum cost of an accepted configuration; then the algorithm
stops whenever

ACma:r = Cmm:; n Crm'n (4)
. Ng

Ny should be such that a state of thermal near-equilibrium
conld be reached at a given temperatare level Ti. This will
depend not only on Ny itself but also on the difference be-
tween two comsecutive temperature levels, Ty - Tiyy; if the
temperature steps are too big, thermal equilibrium would be
reached only with an abnormally high Nix. Two different rules
have been used in ihe research reported in this paper: {1) Ny
is a function of the number of branches where circuit addi-
tions are allowed (s0 in this case Ni does not vary with the
temperature level); (2) a number N, determined as in the
first criterion is used at the initial temperature level and is
corrected according to the rule

' Nig1 = p.Ni (5)

Notice that Ny represents the number of add-swap-remove
trials, which means that at a given temperature level we can
have up to three times as many individual trials. For higher
temperatures the number of individual trials is closer to the
lower bound, Ni, whereas for lower temperatures the number
of individual trials tends to increase towards the upper bound,
3Nk,

o T —Tiyy

The rate of cooling has a direct effect on the number of itera-
tions required at each temperature level. A simple rule which
has beer widely used in practice is

Tiyr = 8.1% (6)

where # is a constant varying between 0.50 and 0.99. The
results reported in the paper have been obtained with 8 = 0.7,

THE PROPOSED ALGORITHM

The simulated annealing algorithm for the transmission ex-
pansion problem is:

Step 1:

Determine initial temperature using eq. (3).

Step 2:

Define other control parameters: p, 4, £, w, and £,. Define
the initial value of the number of iterations for each temper-
atare level: N, = &.Ny; N: is the total number of branches
where new circuits can be added.

Step 3:

Increase the iteration counter IT; If IT > Ny then go to Step
7; Otherwise go to Step 4.

Step 4:

If loss of load for the current configuration, w*, is smailer
than tolerance, wo, go to Step 5; Otherwise go to Step 6.



Step 5:

a) Simulate the removalof a circuit 1 randomly chosen among
the previously added circunits (belonging to the current con-
figuration). Test the adequacy of the resulting configuration
by solving Problem 2. If the objective functior decreases,
ie. Av < 0 or the probability given by the Boltzmann dis-
tribution, Pan, is greater than Pr(0,1), then accept the new
configuration and update pointers and w5, and go to Step 3;
otherwise go to 5(b).

b) Simulate a swap of circuits, i.e. the removal of circuit §
selected in 5(a) and the addition of a randomly chosen circuit
J. Test the adequacy of the resulting configuration by solving
Problem 2. If the objective funciion decreases, i.e. Av < 0 or
the probability given by the Boltzmann distribution, P,p, is
greater than P.(0,1), then accept the new configuration and
update pointers and wf, and go to Step 3; otherwise go to
5(c).

(c) Simulate the addition of circuit j selected in 5(b}. Test
the adequacy of the resulting configuration by solving Prob-
lem 2. If the objective function decreases, i.e. Av < 0 or
the probability given by the Boltzmann distribution, P,y is
greater than Pr(0,1), then accept the new configuration and
npdate pointers and w’. Go to Step 3.

Step 6:

a) Simulate the addition of a circuit i randomly chosen among
the previously added circuits (belonging o the current con-
figuration). Test the adequacy of the resulting configuration
by solving Problem 2. I the objective fanction decreases,
ie. Av < 0 or the probability given by the Boltzmann dis-
tribution, P,n, is greater than P,(0,1), then accept the new
configuration and update pointers and w*, and go to Step 3;
otherwise go to 6(b}.

b) Simulate a swap of circuits, ie. the addition of circuit i
selected in 6(a) and the removal of a randomly chosen circuit
7. Test the adequacy of the resulting configuration by solving
Problem 2. If the objective function decreases, i.e. Av < 0 or
the probability given by the Boltzmann distribution, P.,, is
greater than F,.{0,1), then accept the new confignration and
update pointers and w’, and go to Step 3; otherwise go to
6(c).

c} Simulate the removal of circuit 7 selected in 6(b). Test
the adequacy of the resulting configuration by solving Prob-
lem 2. If the objective function decreases, i.e. Av < 0 or
the probability given by the Boltzmann distribution, Py, is
greater than Pr(0,1), then accept the new configuration and
update pointers and wf,‘ . Go to Step 3.

Step T:

Test stopping criterion; if the criterion is satisfied, go to Step
9; otherwise go to Step 8.

Step 8:

Update Ny, Ti: Niy1 = p.Ny; Tiyr = 8.7%; Go to Step 3.
Step 9:

Perform local search.

Remarks:

In the current implementation local search performed at
Step 9 consists basically in repeating the simuolation for the
last temperature level. At this level there is a family of solu-
tions in thermal equilibrium around the optimal solution(s).
By repeating the simulation we can actually find the optimal
solution(s) or the » best solutions, for a specified number n.

VALIDATION TESTS AND PARAMETER
ADJUSTMENT

The quality of the sclutions produced by the simulated an-
nealing methods depends on the determination and adjust-
ment of a set of parameters as discussed in the previous sec-
tion: basically we have to define a transition mechanism be-
tween feasible configurations and the cooling scheme. More
specifically, we have to know where to start and when to stop
iterating at a given temperature level, i.e. it is necessary to
have ar efficient, reliable method for detecting that thermal
equilibrium has been reached, and also we have to determine
the rate of cooling. Although there is a relatively wide range
of values for which these parameters will produce good per-
formances for the simulated annealing algorithm, they are not
known a priori for this particular application. The parameters
defining these two key features have been tested and adjusted
with small and medium scale problems for which optimal so-
lations are known [7] and then the approach has been scaled
up to solve a larger problem with unknown optimal solutions.

The small system is the classical Garver’s 6-bus example
system which has been widely used and referred to in the
literatare [3). The medinm size system represents the South-
ern Brazilian network, for which an optimal solution can be
found in [6]. For both networks rescheduling of generation lev-
els within specified limits was allowed, the optimal generation
levels being a by-product of the global optimization process.
Several sitnations have been analyzed by setting generation
limits at different levels (from a no rescheduling situation to
maximum rescheduling); in all the cases optimal solution has
been achieved. A summary of the results obtained are given
below.

Garver’s 6-bus system withoui generation rescheduling

In this case the algorithin has found the same optimal so-
Iution originally given by Garver [3], i.e. a configuration with
cost of v = 200 and additions: nas = 4 circnits, nas = 1
circuits and n4g = 2 circuits.

Garver’s 6-bus system with generation rescheduling

In this case the algorithm has found the same optimal so-
lntion given in {6), i.e. a configuration with cost of v = 110
and additions: nas = I circuit and ny = 3 circuits.

Scutheastern system without generation rescheduling

In this case the algorithm has found the same solution given
in [6], i.e. a confignration with cost of I 53154, 420, 000.00 and
additions: noo-21 = 1, fuz—43 = 2, Nugumos = 1, mg_op = 1,

Ba1-32 = 1, 2s—30 = 1, Boe~20 = 3, Nae2s = 2, maga0 = 2
and nos-ps = 2.

A good characteristic of the simulated annealing algorithm
is that in addition to the optimal solution it provides a number
of interesting local solutions found during the simulation pro-
cess. These near-optimal sclutions can be further analyzed by
the planner to take into account factors other than expansion
costs. To illustrate the point, for this test case 20 solutions
where obtained within a range of 5% of optimal costs.

Southeastern system with generation reschedaling

In this case the algorithm has found the same sclution given
in [6], i.e. a configuration with a cost of U/S$70, 289, 000,00
and additions: 1320 = 1, n2o~23 = I, ngs—os = 1, napup =
2, n4343 = 1 and nos-os = 2. For this test case 10 solutions
where obtained within a range of 5% of the optimal costs.



APPLICATION TO A LARGE SYSTEM

The third test system is given in Fig.1 and represents the
part of the Brazilian network corresponding to the North and
Northeastern regions {the system has 89 buses and 183 can-
didate branches). This case has represemnied a challenge for
a variety of approaches over the years mainly due to (1} the
large number of possible additions which have to be consid-
ered, {2} combined with the fact that for part of the system
we have a typical case of reinforcement of an existing network
whereas for the other part an entirely new network has to be
built from scratch. Typical cost estimates for 10 to 15 years
horizons are above U/ 5$2.0 billion. Total generation is 29,754
MW. This same problem has been previously studied by the
authors using different methods, including interactive henris-
tics, expert systems, and mathematical programming based
on the Benders decomposition. The expansion costs for the
networks synthesized by the simulated annealing approach are
about 7% less than the best solutions obtained by the other
methods (savings of US$ 170.0 million).

Allowing for 1TMW (out of a total load of 29,754 MW) of
loss of load a solution cost of IV 5$2, 664, 109.60 was obtained.
The best solution found with the requirement of no loss of load
presents a cost of U5%$2,676,704.00. The circuit additions
corresponding to this solution are: npi—o:z = 1, no2—os = 1,
Ros—os = 5, fos—o6 = 3, Ros—ss == 1, Noswss = 1, nos.sa = 5,
Nos—o7r = 2, Nor~os = 2, Ngg17 = 2, M12-15 = 1, Ayz-17 = 1,
Mi3-i4 = 1, 1315 =4, Bra-30 = 1, Basegs = 3, Bigoas = 1,
1548 == 1, Big—aa == 6, A1ras = 2, nig—po = 11, nygery = 3,
n21-57 = 2, noz—23 = |, Baz-s8 = 2, Boseus = 1, nogss = 3,
n26-54 = 3, N30-31 = 4, N30—63 = 3, N3tz = 2, Naz—z1 = 1,
na6—46 = 2, Neo4s = 2, Ng1gs = 2, Bag—as = 2, Bag_ps = 1,
ne3-55 = 2, Bag—s8 = 2, Nag—e0 = I, Neguso = 4, Nsgnss = 1,
n53—s6 = 1, nea_se = 2, Nsg-83 = 1, Nxgs7 = 1, ne1-ea = 1,
ne1—85 = 2, Ber—s6 = i, BeT—88 = 1, Ngr—go = 1, ngr—m1 = 3,
-z =1, Braeva =1, nraoge = 1.

Computing times for this test system are in the range from
18. to 19. hours, whereas for the Southeastern system the
computing times vary between 1.1 and 1.2 hours (Workstation
Sun Sparcl0). To improve perfomance two aliernatives are
being investigated: (1) a faster, specialized LP solver and (2)
parallel/distributed computing.

CONCLUSIONS

The long term transmission expansion planning problem
is a typical combinatorial problem in which the number of
options to be analyzed increases exponentially with the size
of the network, ie. it is a NP (for Non Polynomial time)
problem. This is due to integrality constraints (there are no
fractional transmission lines} which turns the problem into a
complex mixed integer nonlinear programming problem. Pre-
vious studies by the authors have shown that mathematical
programming methods based on Benders decomposition and
binary search are effective in obtaining optimal solutions for
small and medium size problems. In this paper simulated an-
nealing is proposed as a means of solving large scale problems
such as the ones found in the planning of the integration of
the future Amazon basin hydro developments to the existing
Bragzilian power grid of the North and Northeast regions. This
problem is a mix of classical network reinforcement problems
combined with the building of an entirely new network for
significant parts of the planned system.

The simulated annealing is an opiimization technigue based
on a well known process found in nature and which has
been successfully applied to a pumber of electrical engineering
problems. The results obtained with the new approach have
been validated through comparison with the resnlts given by
an optimization approach based on Benders decomposition.
Two example systems have been tested in the validation pro-
cess. Then the simulated annealing method have been applied
to a large, difficult test case for which no optimal solution is
know: a mumber of inieresting solutions has been obiained
with costs about 7% less than the best solutions known for
that example system obtained by optimization and heuristic
methods. The potential drawback of the approach, as has
already been reported regarding other types of power sys-
tem applications, is the computational effort required to solve
large scale problems. Thus fature research will be aimed at
(1) developing faster algorithms for verifying the feasibility
of candidate solutions as well as (2) the exploitation of the
inherent parallelism which is characteristic of the simulating
annealing approach.
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PARALLEL SIMULATED ANNEALING APPLIED TO LONG TERM TRANSMISSION
NETWORK EXPANSION PLANNING
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Abstract:

The simulated annealing optimization technique has been suc-
cessfully applied to a number of elecirical engineering prob-
lems, including transmission system expansion planning. The
method is general in the sense that it does not assume any
particular property of the problem being solved, such as lin-
earity or convexity. Moreover, it has the ability to provide
solutions arbitrarily close to an optimum (i.e. it is asymp-
totically convergent) as the cooling process slows down. The
drawback of the approach is the computatioral burden; find-
ing optimal solutions may be extremely expensive in some
cases. This paper presents a Parallel Simulated Annealing,
PSA, algorithm for solving the long term transmission net-
work expansion planning problem. A strategy which does
not affect the basic convergence properties of the sequential
simulated annealing algorithm have been implementeded and
tested. The paper investigates the conditions under which the
parallel algorithm is most efficient. The parallel implementa-
tions have been tested on three example networks: a small
f-bus network, and iwo complex real-life networks. Excel-
lent resulis are reported in the tests section of the paper: in
addition to reductions in computing times, the parallel sim-
ulated annealing algorithm proposed in the paper has shown
significant improvements in solation quality.

Keywords: combinatorial optimization, simulated anneal-
ing, network static expansion planning, large scale optimiza-
tion, paraliel computing.

INTRODUCTION

There are two basic reasons for parallelizing the simulated
annealing algorithm: the obvious one is computing time; the
other one is solution quality. In hard combinatorial problems
such as the {ransmission network expansion planning prob-
lem, both the number of alternatives to be analyzed as the
number of local minimum points increases with the dimen-
sion of the network. The increase in the number of alterna-
tives badly affects computing time, whereas the increase in
the number of local minima increases the chances for the so-
Iution being caught at poor local optimum points. It has been
shown that paralle! simulated annealing both speeds-up the
solation process [1] as well as increases the chances of global
minimization [3].

Simulated annealing is modeled as a Markov chain, ie. a
sequence of trials, where the probability of the outcome of a
given trial depends only on the outcome of the previous trial
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(6, 7]. In terms of the transmission network expansion prob-
lem, we have a sequence of network configurations generated
by the algorithm, where the successor of a given configuration
depends only on the given configuration (its predecessor), and
not on other previous elements of the the sequence. To each
trial is associated a cost function (the cost of the expansion
plan). The method tries to avoid local minima by allowing,
with a certain probability, occasional increases in cost.

A simulated annealing optimization algorithm applied to
the transmission system expansion planning problem is de-
scribed in [2]. The main advantage of the method is its ability
to reach global, or near global, optimal solutions under cer-
tain circumstances {siow cooling schedules). Another charac-
teristic of the approach is generality; for instance, there is no
restrictions regarding convexity and thus the method can han-
dle cost functions with multiple local minima {the so called
multimodal landscapes). The main disadvantage is the com-
putational burden, since slow cooling normally means slow
convergence. To obtain good solutions for one of the test sys-
tems discussed in the paper, running on a Sun workstation,
it may take a few days of computing time, depending on the
control parameters utilized in the algorithm.

The paper discusses the use of parallel computing methods
for speeding-up simulated annealing cptimization of transmis-
sion networks. The main difficulty associated with the paral-
lelization of the simulated annealing algorithm is due to the
fact that simulated annealing is modeled by a Matkov chain,
which is a typical sequential entity; the parallelization should
be done in such a way that this sequential sirncture is not
affected when the algorithm is mapped onto a parallel archi-
tecture. The paper investigates the conditions under which
the parallel algorithms are most efficient. The so called di-
vision method has been chosen for implementation. In this
method, for each temnperature level, a set of N;. trials is broken
down into a number of sub-sets equal to the number of pro-
cessors of the parallel machine, each one performing Ni/np
trials, where np is the number of processors in the parallel
machine. From time to time processors exchange information
about the best solutions found so far. For large, complex net-
works the proposed method gave not only faster solutions but
also better ones.

The paper is organized as follows. Firstly the mathemat-
ical formulation of the {ransmission expansion problem as a
mixed integer nonlinear programming problem is discassed.
Secondly the simulated annealing approach is overviewed the
Parallel Simulated Annealing algorithm is described. Next,
tests performed with three example system are presented: a
6-bus system and two real-life systems representing the South-
ern and the Nortk-Northeastern parts of the Brazilian net-
work.

MATHEMATICAL FORMULATION
OF THE PROBLEM

The long term transmission expansion planning problem
is a typical combinatorial problem in which the number of



options to be analyzed increases exponentially with the size
of the petwork, i.e. it is a np (for non polynomial time)
problem. This is due to integrality constraints {there are no
fractional transmission lines) which turns the problem into a
complex mixed integer nonlinear programming problem. Pre-
vious studies by the authors have shown that mathematical
programming methods based on Benders decomposition and
binary search are effective in obtaining optimal solutions for
small and medinm size problems. In this paper simulated an-
nealing is proposed as a means of solving large scale problems
suchk as the ones found in the planning of the integration of
the future Amazon basin hydro developments to the existing
Brazilian power grid of the north and northeast regions. This
problem is a mix of classical network reinforcement problems
combined with the building of an entirely new network for
significant parts of the planned system.

A detailed definition of the transmission expansion prob-
lem can be found in [8] and [11]. A brief summary follows.
Given the network configuration for a certain year and the
peak geperation/demand for the next year (along with other
data sach as metwork operating limits, costs, and investment
consiraints), one wanis to determine the expansion plan with
the lowest cost, i.e. one wants to determine where and what
type of new equipment should be installed [8]. Of course this
is a subproblem of a more general case, called dynamic expan-
sion planning, where, in addition to the quesiions of what and
where, one wants to know when to install new pieces of equip-
ment. In this paper we will be interested in the initial stages
of expansion planning studies during which the basic topology
of the future network is studied. Network topologies synthe-
sized by the proposed approach will be further analyzed and
improved by testing their performances using other analysis
toois sach as power flow, short circuit, transient, and dynamic
stability analysis tools.

The long term transmission expansion planning problem
can be formulated as follows

mip v= Z Cijni; + E&.’ri {1)
i i
B{x +7°)9+g-i—r==d
(zis + 75 18: — 85] < (zis + 7%) s
0<g<T
0<r<d
0% ni sy

where: ¢;; is the cost of the addition of a circuit in branch
§ — J, zij is the toial susceptance added in branch i — j, B(.)
is the susceptance matrix, # is the vector of nodal voltage an-
gles, v° is the vector of initial susceptances, whose elements
are 7j;, i.e. the summation of the susceptances in branch i—j
at the beginning of the optimization, n;; is the number of cir-
cuits added in branch 1 — j, ni; = 2;;/v;; where v is the
susceptance of the new circuits, ¢,; are defined as the ratio:
6:j = fij/7is; where f;; is the maximum flow in a circuit
1~ j, d is the vector of liquid demand, g is the generation vec-
tor, g is the vector of maximum generation capacity, r is the
vector of artificial generations and o is the penalty parameter
associated with loss of load caused by lack of transmission
capacity.

For a given set of zf‘j, which may be a tentative solution,
Problem 1 is transformed into a linear programming problem
which is solved for testing the adequacy of a candidate solu-
tion; adequacy is indicated by zero loss of load. Notice that

Problem 1 is always feasible due to the presence of the loss of
load factor ) . avi7: in the objective function; thus whenever a
tentative solution set zfj is inadequate, feasibility is achieved
by the use of artificial generators {loss of load).

This problem has represented a major challenge to ail
known heuristic, optimization approaches [8, 12]. A num-
ber of methods have been suggested in the lterature. A
mathematical decomposition approach {Benders decomposi-
tion with the zero-one implicit enumeration) proposed in [13]
performs well in providing optimal solutions for small and
medium size problems. As for larger systems some type of
heuristic has to be added to the approach. It is not applicable
to larger problems such as the Brazilian north-northeastern
network discussed later in the paper.

PARALLEL SIMULATED ANNEALING

It is known that defect free crystals are more likely to be
formed under slow cooling. During the crystalization process
the free energy of a solid tends to be minimized; depending on
the speed of cooling, local or global minimum can be reached.
Simulated annealing mimics the physical process of annealing
in solids (i.e. heating up a solid, and cooling it down until
it crystalizes). It has been originally proposed as a model
for stadying crystalization. More recently [16], it has been
used to solve large scale combinatorial problems such as the
one posed by the long term expansion planning of transmis-
sion networks [2]. The analogy between annealing and opti-
mization is established by associating the cost function of the
optimization problem to the free energy of a crystal,

In this section the simolated annealing algorithm is briefly
overviewed and the parallelization of the algorithm is dis-
cussed. The key requirement imposed on the parallelization
process is that it does not affects the ability of the simulated
annealing method to obtain optimal solutions.

Sequential Version of the Algorithm

The network transmission expansion problem is formulated
as a pair (G, v), where G is a finite set of configurations, called
a space of configarations, and v is a cost function which asso-
ciates a real value to each possible configuration. Departing
from an initial configuration, the SA algorithm generates a
series of configurations eventually leading to the configura-
tion with minimum cost. The transition between two suc-
cessive configurations is managed by a stochastic mechanism.
The acceptance of newly generated configurations is based
on the value of the objective function: configurations with
decreasing objectives are always accepted, whereas configura-
tions with higher costs can be occasionally accepted with a
certain probability. The possibility of accepting higher cost
solutions avoids a sequence of solutions getting trapped in lo-
cal minima. The sequential version of the SA algorithm is
summarized below:

Sequential Algorithm:

Step 1: Ipitialize current solation z,, temperatare 75, k = 0
and make z.p = z,.

Step 2: Evaluate cost function v(z;); If v(z;) < #(Topt), up-
date incumbent sclution Tope = x;.

Step 3: Determine state tramsition Ag;.

Step 4: Evaluaie the cost of the candidate solation,
v(z; + Az;), and determine the cost variation,



Av = v(z; + Axy) — v(z;).

Step 5: If Av < 0, go to Step 7.

Step 6: If exp(—Au/Ti) < R, where R is a random number
in the range {0, 1], go to Step 7; Otherwise, go to Step 8.
Step 7: Update the current state, z = r + Ar; Test whether
the system reached thermal equilibrium; I so go to Step 8§,
otherwise go to Step 2.

Step 8: Reduce temperature and make k& = k + 1.

Step 8: If T < Tomin, stop; Otherwise, go to Step 2,

Implementation Details:

According to Siep 7 of the Sequential Algorithm given above
a certain number of {rials is performed at each temperature
level until a near thermal equilibrivm condition is reached.
This sequence of trials form a Markov chain of length Ny. In
practice, rather than actually testing whether thermal equi-
librium has been reached, it is easier to specify a Lmit for
N, i.e. the number of trials which is performed at tem-
perature level Ti. Normally this is done by given a N, for
the initial temperature and a control parameter p; the num-
ber of trials increases with the temperature level according to
Nit1 = p.Ni (in this paper we have used p = 1.2).

Remarks:

a) The two main features of the simulated annealing process
are: (1) the transition mechanism between states; and (2) the
cooling schedule. The transition mechanism is define in Steps
3. Cooling is carried out in Step 8 of the algorithm, where
temperature T is decreased by a factor 8 (e.g., 7 =.75) [2].

b) The transition mechanism (Steps 3) can be carried out
in two different sequences: add-swap-remove or remove-swap-
add, where the operation of adding, swapping and removing
involves a single circuit or a group of candidate circuits. The
first sequence is more commonly found in the early stages
of the expansion process, whereas the second one is more fre-
quent in the later stages of the simulation. For instance, when
the add-swap-remove option is used, additions are tried first
until success or eventual failure; in case of failure, swap is
then tried; if swap fails, then removal is finally tested. When
the remove-swap-add option is used first removals are tried
until success or eventwal failure; in case of failure swaps are
tested; and finally additions are tried [2].

c) In Step 2 the algorithm keeps track of the best carrent
solution; for every new accepted configuration the correspond-
ing cost is compared with the cost of the incumbent solution
and the incumbent solution is updated whenever a solution
with a smaller cost is reached {2, 4].

d) Simulated annealing tries to avoid local optima by al-
lowing temporary, limited deteriorations of actual solutions;
this is performed in Step 6 where state transitions leading to
cost increases are accepted with a certain probability. In that
regard it radically differs from conventional algorithms that
always proceed by deterministic exchanges, which as we know
may may lead to local optima.

Parallelization of the SA Algorithm

Let np denote the number of processors in our parallel ma-
chine. A simple, effective way of parallelizing the SA algo-
rithm consists in dividing the effort of generating a Markov
chain over the np processors: each processor generates a sub-
chain of length Ni/np. In order to keep the main character-
istics of the SA algorithm, at each temperature level, when
all processor finish processing their individuals tasks, the in-

cumbent optimal solutions are sent to nede — 0, which selects
the best one and broadcasts the resulis to the individual pro-
Cessor.

Parallel Algorithm:

Step 1: If p= 0: (a) initialize 2, and T,; and (b) broadcasts
Zo. Hp=10,...,np—1: (&) receive z,; and (b} make z& = g,
and z%, = g,.

Step 2: Evaluate cost function v(27); If v(2%) < v(zh,,), up-
date incumbent solution at node p, xﬁp, = z;-’.
Step 3: Determine state transition at node p, Az?.

7
Step 4: Evaluate the cost of the candidate solution,

v(a:f + Azf}, and determine the cost variation,

Av? = v(zf + Azf) — v(zf).

Step 5: If Av® < 0, go to Step 7.

Step 6: H ezp(—Av"/T;) < RP, where BP is a tandom number
in the range [0,1), go to Step 7; Otherwise, go to Step 8.

Step 7: Updaie the current state, 27 = 2P+ Az?; Test thermal
equilibrium conditions at node p; If so go to Step 8, otherwise
go to Step 2.

Step8: Ifp = 1,...,np — 1; (a) send zf;pt {0 node — 0;
and (b) receive new global z.p: from nede — 0; (c) make
Tho: = To; (d) go to Step 2. If p = 0: (a) update temperature
Tiyr = B.T%; (b) make k¥ = k + 1; (c) receive x5, from
nodes p = 1,...,np — 1; (d) find zop = minfzh, ], for
p=0,...,np — 1; {e) broadcasts Top; and {f) go to Step
9,

Step 9: I T < Tinin, stop; Otherwise, go to Step 2.

Implementation Details:

The same commenis made above regarding near thermal
equilibrium conditions hold for the parallel version of the sim-
ulated annealing algorithm. Ai Siep 8, when node — 0 deter-
mines Top:, it also checks whether optimal solutions coming
from all nodes, p = 1,...,np—1, happen io be the same; if so,
the process stops and that solution is called the optimal omne.
This condition normally is satisfied before the minimum tem-
perature Tonir is reached, which guarantees faster convergence
when compared with the Sequential Algorithm. Also, due to
the fact that this is a multiple irial algorithm, ihe probabil-
ity of reaching the global optimal solution is higher than in
the Sequential Algorithm. These two conditions combined are
responsible for speed-ups which sometimes are much higher
than the ones we could expect from the simple division of the
effort of generating a Markov chain over the parallel machine
Processors.

Remarks

a} Fig.1 illustrates how the division algorithm works. In
the horizontal line we have the evaluation of the temperature
and the number of trials per temperatare level, whereas in the
vertical line we have the np processors of the parallel machine.
At temperature T(k) each process performs its own sequence
of Ni/np toals.

b} Processors communicate when they finish analyzing the
trials assigned to them, When this happens all processors
receive the new best configuration and restart from that point
on.

¢) When np increases, the number of trials performed by a
processors decreases and if the number becomes too small this
the performance of the algorithm may be negatively affected.



np - 1

The number of processors for which this type of problem oc-
curs depends on the size of the problem being solve (number
of candidate circnits). A strategy which can be used to reduce
the impact of this type of problem consists in increasing the
number of trials, Nk, per temperature level and/or increase
control parameter cooling. The idea is to guarantee that each
processor will have a number of irials big enongh to simulate
near thermal equilibrium conditions as close as possible.

Tt T T
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Figure 1: Paralielization by the division algorithm

TEST RESULTS

Garver’s 6-bus System

This is the classical Garver’s 6-bus example system illus-
trated in Fig.2 which has been widely used and referred to
in the literature [10]. Generation rescheduling within spec-
fied limits was allowed, the optimal generation levels being a
by-product of the global optimization process. Without gen-
eration rescheduling the optimal solution is the same as given
in [10], i.e. a configuration with cost of v = 200 and additions:
nzs = 4 circuits, nas = 1 circuits and n4e == 2 circuits. With
generation rescheduling the optimal solution is the same as
given in [13], ie. a configuration with cost of v = 110 and ad-
ditions: nay = 1 circuit and n4e = 3 circuits. There is a range
of parameters 5 and p for which the Sequential SA Algorithm
converges to the optimal solution. Typical values have been
used for the Parallel SA Algorithm: 8 = .75 and p = 1.2,
Le. Tiyr = 75T and Nigy = L.2Ni, with N, = 4.nl, where
nl = 15 is the total namber of candidate branches for this
example system.

Table 1 shows how the performance of the parallel algo-
rithm varies with the dimension, np, of the parallel machine,
The computing times given in the table are typical (me-
dian} vaiues since the number of iterations may with the seed
used for generating the sequence of random numbers (Markov
Chain). Table 2 illestrate how the seed value may affect com-
pating times. In all cases given in Tables 1 and 2 the same
optimal solution has been obtained (v = 110); this is not al-
ways the case however, mainly with larger systems for which
the quality of the solution may depend on np.

Sounthern Brazilian System

This is a medium size system modeling part of the South-
ern Brazilian network, for whick an optimal solution is known
[13]. Generation rescheduling within specified limits was al-
lowed, the optimal generation levels being a by-prodnct of the
global optimization process.

The investment at optimal solution is US$ 154 420 000,
which corresponds to the following 16 circuit additions: one
circuit in branch 20-21, two circuits in branch 42-43, one cir-
cuit in branch 46-6, one circuit in branch 19-25, one circuit

a
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Figure 2: Garver's initial network

Table 1: Results for Garver’s Example System.

Processor | No. iter. | time (min.)
1 5253 41.3
2 2171 16.6
4 1262 10.2
8 971 7.6

Control parameters: p=1.2; = 0.75; N, = 4.al;
nl = 15; nb=6; v, =110,

Table 2: The effect of the seed on the convergence for a
4-processor paralle] machine.

Tests | No. iter. | time (min.)
1 1568 12.60
2 1178 9.67
3 1262 16.25
4 1458 11.80
5 1566 12.67
[ 1019 8.40

Control parameters: the same as in Table 1.

in branch 31-32, one circuit in branch 28-30, three circuits
in branch 26-29, two circuits in branch 24-25, two circuits in
branch 29-30, and two circuits in branch 5-6. Table 3 shows
how the performance of the parallel algorithm varies with the
dimension, np, of the parallel machine. Table 4 shows how
the configuration changes with cooling for the case of a 4-
processor parallel machine.

North-Northeastern Brazilian System

This example system represents the North-Northeastern re-
gions of the Brazilian network. The planning model used in
these studies has 89 buses and 183 candidate branches (A il
lustration of this system can be found in Fig.1 of Ref. [2]).
This is case involving the reinforcement of an existing network
combined with the building of an entirely new network for a
significant part of the system. In some paris of the network
it may be necessary to start from scratch due to the addi-
tion of new load, transition and generation buses. To a lesser
degree, this also happens with the previous example system
{Southeastern network). In these cases the addition of one
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or two circuits (lines or transformers) may not be enough to
guarantee network connectivity: entire paths may have to be
built to put all the pieces together in a single network. Ex-
pansion cost estimates for 10 to 15 years horizons are above
U7 5%2.0 billion. Total generation is 29,754 MW.

Table 5 shows how the quality of the solution found by
the parallel simulated annealing algorithm may vary with the
dimension, np, of the parallel machine. Conirary to what
happens with the previous examples, for this case an optimal
solution is not known. However, as predicted in the theory
of simulated annealing it is clear from the results that the
chances of reaching an optimal solution increases with np.
The solution obtained with np = 32 is best known solution
for this example network.

The best configuration found in the tests ( np = 16 and
np = 32) has costs of US$ 2,630,296,000.00, with no loss of
load, and requires the following circuit additions:
no1-02 = 1, Boa—os = 1, Rosos = 4, Nos—o06 = 4, Ros—es = 1,
Nos.5s = I, fos.ss = 4, Nog.o7 = 2, Bor—08 = 2, npg—17 = 2,
B12-17 =k, B13-15 =4, B14-50 < 1, Bas—16 = 3, Aagae = 1,
nie—s4 = 6, 1718 = 3, B1gmso = 11, nag7s = 3, noyxr = 2,
f2z-37 = 1, Boz-x38 = 1, Rag—e3 = 1, nos_ss = 3, nggess = Z,
n30-31 = 3, Bao—e3 = 3, Na1.34 = 2, Rasas = 1, nas—s51 = 1,
R3gst = 2, Ragets = 1, Rag—as = 2, Myi—es = 2, Nap—qa == 4,
Nap—gs = 2, Na3—55 = 2, Nazmys = 2, Nag—a9 = 1, nap_so = 4,
nsz-59 = 1, Res—8s = 1, Mss—zs = 2, Neaegs = 1, nsgosr = 1,
o164 = 1, Be1—s5 = 2, Ne1—as = 1, Ner—es = 1, nerpo = I,
ngr—71 =3, wri—rz =1, nre—73 = 1, Brgen = 1.

Table 3: Results for the Sonthern system.

Processor | No. iter. | time (min.)
1 40514 1790
2 11387 503
4 9396 402
8 8164 361
16 6445 285

Control parameters: p=1.2; f=0.75; N, = 4.nl;
al = 79; nb = 46; vop = US$ 154, 420, 000.60

Table 4: A typical Cooling Process for a 4-processor parallel

machine
Temperature | Time | No. of w Invest.
{min} | iter. (MW) | (10°)U7S58%)

100334 — — 3450 —
75250 10 241 G 647.505
36438 23 525 35 565.823
42328 37 867 21 358.684
31746 55 1277 G 287.816
23809 76 1768 0 275.575
17857 ie1 2358 0 214.799
13393 i 3065 0 203.793
10044 168 3918 1] 173173
7533 211 4940 0 178.068
5650 263 6144 ] 154.420
4237 327 7634 0 158.314
3178 402 9396 0 154.420

Control parameters: the same as in Table 3.

Table 5: Resuits for the North-Northeastern System

Processor | Number time Invest.
iter. {(hours)} | 10°U/5%
1 201588 441.0 2668.242
15 14045 30.7 2640.330
32 9597 21.0 2632.825

Control parameters: p= 1.2; §=0.75; N, =4.nl;
nl = 183; nb = 89; wvpesr = US$ 2, 630, 290, 600.00

This configuration presents a cost reduction of US$
220,000,000.00 when compared with the best solutions found
with other heuristic methodologies [2], and a cost reduction
of US$ 46,000,000.00 when compared with the best solution
obtained by a sequential simulated annealing algorithm [2).
If we accept some moderate level of loss of load a variety of
sclutions with reduced costs can be obtained: for instance a
solution with cosis of US$ 2,600,745,000.00 and loss of load of
98 MW and another one with costs of US$ 2,626,825,060.00
and loss of load of 5 MW.

Remarks:

a} As it could be expected the Parallel Simulated Annealing
algorithm was able to find better solution than the Sequential
Simulated Annealing algorithm [2] for the Bragilian Norih-
Northeastern network. This is due to the large number of local
optimal solutions existing in this problem (highly multimodal
landscape). The reason for such behavior is related to the fact
that the Parallel Simulated Anpealing algorithm tests a larger



variety of alternatives searching simultanecusly in differents
areas of the solution space. This same behavior has been
observed and reported in [3] where the Parallel Simulated
Annealing algorithm was applied to the voltage optimization
problem.

b} The tests with the North-Northeastern network have
been performed with using a family of configurations with
costs varying from 2650 to 2750 million US dollars. As it
happens in Tables 1 and 3, the values given in Table 5 rep-
resent typical (median) values, since the solution found may
vary with initialization and with the random number seed.
Best results were found with np = 16 and np = 32. The
conclusion is that for larger networks it is advisable to ase a
larger number of processors, not only for speed, but mainly
for solution guality.

CONCLUSIONS

A paralle]l simulated annealing optimization technique has
been successfully implemented and tested. The method is
general in the sense that it does not assume any particular
property of the problem being solved, such as linearity or
convexity, Excellent resulis are reported in the tests section
of the paper: in addition to reductions in computing times,
the parallel simuiated annealing algorithm proposed in the
paper haa shown significant improvements in solution quality.

The parallelization was done in such a way that sequen-
tial structure os the simulated annealing algorithm was not
affected. The paper investigates the conditions under which
the parallel algorithms are most efficient. For each temper-
ature level, a set of Ny trials is broken down into a number
of sub-sets equal to the number of of processors of the par-
allel machine, each one performing Ni/np trals, where np is
the number of processors in the parallel machine. From time
to time processors exchange information about the best solu-
tions found so far. For large, complex networks such as the
Brazilian North-Northeastern system, the proposed method
gave not only faster solutions but also better ones.

References

[1] Aarts E.H.L., De Bont F.M.J., Habers E.H.A. and Van
Learhoven P.J.M.: “Parallel Implementations of the
Statistical Cooling Algorithm”, Integration, the VLS
Journal 4, pp. 209-238, 1986.

[2] Romero K., Gallego R.A., Monticelli A.: “Transmission
System Expansion Planning by Simulated Annealing”,
Power Indusiry Computer Applications - PICA 95, Salt
Lake City, May 1995.

{3] Mori H., Takeda K.: “Parallel Simulated Annealing for
Power System Decomposition”, IEEE Transaction on
Power Systems, Vol. 9, No. 2, May 1994.

{4] Johnson D.S., Aragon C.R., McGeoch L.A., Schevon
C.: “Optimization by Simulated Annealing: An Exper-
imental Evaluation; Part I, Graph Partitioning”, Oper-
ations Research, Vol. 37, No. 6, Nov.-Dec. 1989.

[5] D.S. Johnson, C.R. Aragon, L.A. MecGeoch, C.
Schevon: “Optimization by Simulated Annealing: An
Experimental Evaluation; Part 11, Graph Coloring and
Number Partitioning”, Operations Research, Vol. 39,
No. 3, May-June 1991.

(6] Aarts E., Korst J.: “Stmulated Anrealing and Boltz-
mann Machines”, John Wiley & Sons, 1989.

[7] Van Laarhoven P.J.M., Aarts E.H.“Simulated Anneal-
ing: Theory and Applications”, D. Reidel Publishing
Company, Holand, 1987.

[8] Fischl R.: “Optimal System Expansion Planaing: A
Critical Overview”, ERDA & EPRI Conf., Henniker,
1975.

[¢] Tlic-Spong M. et al. “Secondary Voltage Control Sys-
tems Pilot Point Information™, IEEE Trans. on Power
Systems, Vol. 3, No. 2, pp. 660-668, May 1988.

(10] Garver L.L.: “Transmission Network Estimation Using
Linear Programming”, IEEE Trans. Power App. Syst.,
Vol. PAS-89, pp. 1688-1697, Sept/Qct 1970.

[11] Monticelli A., Santos Jr. A., Pereira M.V.F., Cunha S.,
Praga I.G., Park B., “Interactive Transmission Network
Planning Using a Least-Effort Criterion”, IEEE Trans-
actions PAS, Vol.101, No.10, pp 3919-3925, Oct. 1982,

[12] Pereira M.V.F., Pinto L.M.V.G., Cunha S.H.F.,
Oliveirg G.C.: “A Decomposition Approach to Auto-
mated Generation/Transmission Expansion Planning”;
IEEE Trans. Power App. Systems, Vol. PAS-104, No.
11, November 1985.

[13] Romero R., Monticelli A.:“A Zero-One Implicit Enu-
meration Method for Optimizing Investments in Trans-
mission Expansion Planning”, IEEE Transactions on
Power Systems, Vol. 9 No. 3, August 1994.

[14] Hsiao Y. T., Chiang H.D., Liu C.C., Chen Y.L. “A
Computer Package for Optimal Multi-objective VAR
Planning in Large Scale Power Systems”, IEEE Trans
actions on Power Systems, Vol. 9, No.2, May 1994.

[15] Drexl A. “A Simulated Annealing Approach to the Mul-
ticonstraint Zero-One Knapsack Problem”, Computing
40, pp. 1-8, 1988.

[16] Kirkpatrick S., Gelatt Jr. C.D., Vecchi M.P. “Optimiza-
tion by simulated annealing”, Science 220, pp. 671-680,
1983.

ACKNOWLEDGEMENTS

This project was partly supported by FAPESP, Fundacio
de Amparo 4 Pesquisa do Estado de Sio Paulo, grant 90/3940-
8, and by CNPq, Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnolégico. R.A. Gallego is on leave from Uni-
versidad Tecnoldgica de Pereira, Colombia, and gratefully ac-
knowledges the support of Colciencias.

BIOGRAPHIES

Biographies of Ramén A. Gallego, Rubén Romero and Alcir
J. Monticelli can be found in Ref. [2].

Antonio Cesar Baleeiro received his B.5c. degree from Fed-
eral University of Golas (UFG) in 1983, and his M.5¢. degree
from Federal University of Uberlandia in 1991 (UFU), all EE.
He is currently working towards his Ph.D degree at UNI-
CAMP. His general research interests are in power systems
real-time control, optimal power flow and harmonic elimina-
tion.



Artigo 3

o H.A. Gallego, A. Monticelli, R. Romero: “Comparative Studies on Non-
Convex Optimization Methods for Transmission Network Expansion Planning”,
IEEE Transactions on Power Systems, Vol. 13, 1998.

228



COMPARATIVE STUDIES ON NON-CONVEX OPTIMIZATION METHODS FOR
TRANSMISSION NETWORK EXPANSION PLANNING

R.A. Gallego, A. Monticelli
UNICAMP-Campinas-Brazil

Abstract:

We have investigated and extensively tested three families
of son-convex opiimization approaches for solving the trans-
mission network expansion planring problem: simulated an-
nealing (SA), genetic algorithms {GA), and tabu search al-
gorithms (TS}. The paper compares the main features of the
three approaches and presenis an imtegrated view of these
methodologies. A hybrid approach is then proposed which
presents performances which are far better than the ones ob-
tained with any of these approaches individually. Results ob-
tained in tests performed with large scale real-life networks
are summarized.

Keywords: simulated annealing, genetic algorithm, tabu
search, network static expansion planning, combinatorial op-
timization.

INTRODUCTION

Network transmission expansion planning is a hard, large
scale combinatorial problem in which the number of options
to be analyzed increases exponentially with the size of the
network. This problem presents a multimodal landscape in
which the chances of being trapped in a local minimem so-
lution increases with the size of the problem. On the other
hand, the allocation of transmission costs in a competitive
environment requires the determination of optimal transmis-
sion network expansion plans [1]. Most of the conventional
optimizatior algorithms used in practice however are unable
to generate optimal solntions for larger, complex networks.

In this paper three non-convex optimization approaches
to combinatorial optimization are discussed: simulated an-
nealing (SA), genetic algorithms {GA), and tabu search algo-
rithms (T5). To certain extent, all the three approaches are
based on processes found in nature: simulated annealing (SA)
mimics the physical process of solidification and formation of
petfect crystals; genetic algorithms (GA) are based on natural
genetics and evolationary processes; and tabu search (TS) is
based and generalizes concepts from the domain of artificial
intelligence. In addition to discussing the application of these
methodologies io the transmission neiwork expansion plan-
ning problem, this paper proposes a hybrid approach which
draws upon the most interesting features of each one of the
three approaches.

R. Romero
FEIS-UNESP-Ilha Solteira-Brazil

The paper is organized as follows: firsily, an overview of the
three combinatorial approaches is presented {SA, GA and TS
approaches) with emphasis on the network expansion prob-
lem; secondly, the basic mechanisms behind eackh approach
are discussed and compared; thirdly, 2 new hybrid approach
is proposed; mext, test results obtained with large, difficult
real-life cases are presented; finally, the relevant conclusions
are snmimarized.

OVERVIEW OF COMBINATORIAL
OPTIMIZATION METHODS

In this section the main characteristics of the three non-
convex optimization approaches studied in the paper are sum-~
marized.

Simulated Annealing

Simnlated Annealing starts the optimization process with a
given initial configuration from which a set of candidate con-
figurations are generated through a cooling process. A candi-
date configuration is accepted H iis investment cost is smaller
than the cost of the current configuration; with a certain prob-
ability, however, configurations presenting costs higher than
the cost of the current configuration can be accepted as well.
This feature is crucial since it allows the simulated anneal-
ing process to avoid local optimal solutions. Also essential
o simulated annealing is the cooling scheme which basically
controls how temperature is decreased aiming at obtaining
perfect “crystals” [12, 13]. Two other important aspects of
simulated annealing are the search space representation and a
transition mechanism which governs the way the search space
is explored {10].

Genetic Algorithms

Genetic Algorithms start the optimization process from a
initial population (a set of configurations). New populations
{or new generations) are generated by an evolution mechanism
comprising selection, crossover and mutation, and which grad-
nally leads to individuals {configurations) with higher perfor-
mance indices {evolutionary process). The selection mecha-
nism tends to gaide the solution to local optimal points since
it selects configurations presenting superior performance in-
dices. In the tramsmission neiwork expansion problem the
crossover mechanism introdunces diversification in the search
for better configurations allowing the algorithm to escape
from local optimal points. The mutation mechanism on the
other hand helps exploring the mneighborhood of a configu-
ration and thus has an important role in searching for local
optimal solutions (this process is also called intensification,
as opposed to diversification mentioned above)} [4].

Tabu Search

Tabu Search algorithms are initialized with a configuration
for a set of configurations when search is performed in par-
allel) and the search is performed in a more aggressive way
than in the cases of simulated annealing and gemetic algo-
rithms, in the sense that the TS algorithm is greedier than




SA and GA algorithms. In the tabu search approach for each
candidate configuration a neighborhood structure is defined;
the algorithm then moves to the best configuration in sach
neighborhood, i.e. it switches to the configuration presenting
the smallest cost. Normally only the most attractive neigh-
bors are evaluated, otherwise the problem could become in-
tractable. An essential feature of iabu search algorithms is the
direct exclusion of search alternatives temporarily classed as
forbidden. As a consequence the use of memory become cru-
cial in these algorithms, as opposed to simulated anmnealing,
for example. Other mechanisms of tabu search are intensifi-
cation and diversification: by the intensification mechanism
the algorithm does a more comprehensive exploration of at-
tractive regions which may lead to a local optimal point; by
the diversification mechanism, on the other hand, the search
is moved to previously unvisited regions, which is important
in avoiding getting trapped into local minimum points [3, 4].

COMPARATIVE ANALYSIS

In this section the main mechanisms behind each of the
three combinaterial algerithms (SA, GA and TS) are dis-
cussed and compared. Specfically, we will discuss the use
of memory and the intensification and diversification mecha-
nisms.

Short Term and Long Term Memories

The simulated annealing algorithm is based on the Boltz-
mann distribution (statistical process) and as such makes Lt-
tle use of memory. Thus some confignrations may be visited
more than once during the optimization process. Although
the best configuration so far is stored {incumbent optimal so-
lution) this information is not used to redirect the search. A
more elaborate implementation of SA would calcaulate and
keep track of the standard deviations of the configuration
costs for each temperature level; this information could then
be used in determining the rate of cooling,

Genetic algorithms make implicit use of memory by keep-
ing track of attractive building blocks. Also, the fact that
algorithm works with populations (a sequence of generations)
can be related to the nse implicit memory. Explicit memeory
is present when a subset of a population (the current gener-
ation) is not subject to crossover and thus kept as is for the
next generation in order to preserve valuable genetic informa-
tion.

In the tabu search approach memory structores are used
to direct to search process. Four different dimensions are
considered in memory stractures: recency, frequency, quality,
and influence. Recency-based memory is one of the most im-
portant features of tabu search: it is a type of short term
memory which keeps track of solution attributes that have
changed during the most recent moves made by the algorithm
(3]. The information contained in this memory allows to label
as tabu-active selected attributes of the solutions recently vis-
ited; this feature avoids revisiting solution already visited in
recent past. Tabu lists are used for managing recency-based
memory. The frequence dimension is used in connection with
long term memory mechanisms; for instance, in the transmis-
gion planning problem one could keep track of the frequences
with which line/transformer additions appeared in the con-
figurations visited by the algorithm. This information could
be used later on in diversifying the search by changing the
choice rules in such a way that configurations containing still
unused features could be visited by the algorithm. The qual-
ity dimension refers to the costs associate to different solu-

tions searched by the algorithm: for instance, there are certain
groups of lines/transformers that greatly improve candidate
solutions when added together to the current configuration;
these building blocks can be used as part of the path relinking
strategy, which allows the creation of new configaration from
high quality building blocks {such building blocks are in elite
configurations store in long term memory). Finally, the influ-
ence dimension takes account of the impact a line/transformer
addition may have on the loss of load: the removal of these
lines/transformers will then remain tabu-active as long as pos-
sible. Summarizing, the TS algorithm makes extensive use of
memory structures to direct the search to attractive regions
and for avoiding revisiting solutions which have already been
considered.

Intensification

The mechanism of intensification in simulated annealing is
less systematic than in genetic algorithms and tabu search
algorithms. SA mses a probabilistic acceptance test such that
at the early stages of the cooling process (higher tempera-
tures) the search moves around more freely, whereas at lower
temperatures (closer to the optimal solution} the algorithm
becomes more conservative and intensification takes place;
ie. the search for the best solution in a neighborhood, which
hopefully is the neighborhood containing the optimal solu-
tion).

As with simulated annealing, in genetic algorithm intensifi-
cation is carried out in a non-systematic way. The mechanism
of mutation allows to perform relatively small changes in can-
didate configurations an so it is a means of searching in a
neighborhood, i.¢. is 2 mechanism for implementing intensifi-
cation. Asit happens with simulated annealing intensification
is more likely to happen at the late stages of the optimiza-
tion process when the populations are formed by 2 relatively
uniform set of configurations (hopefully, elite configurations).

Tabu search algorithms explore intensification in a more
systematic way. Configurations found during the search are
stored and their neighborhoods are then explored more thor-
cughly; the local optimal solutions closest to these solutions
are found in the intensification phase. Later on in the paper
we will describe Strategy B which is used in searching for local
optimal solutions (a simple way of implementing intensifica-
tion). Intensification can also be performed based on building
blocks which are present in elite solutions siored in memory.
By a mechanism cafled path relinking we can prodnce new
attractive configurations utilizing suck building blocks. As
a matier of fact path.relinking is a means of implementing
both intensification and diversification, depending on the am-
plitude of the changes introduced by this mechanism in the
current configaration, as discussed in the following.
Diversification

In simulated annealing diversification occurs by the ac-
tion of the probabilistic acceptance test. Configurations with
higher costs can occasionally be accepted and when this hap-
pens usnally the search is moved to a new region in the search
space (diversification). As mentioned above, this is more
likely to happen during the early stages of the optimization
process (i.e. at higher temperature levels). At lower tempera-
tures the probability of such type of moves are greatly rednced
and the algorithm becomes more intensification-oriented.

The crossover mechanism is the main responsible for the
introduction of diversification in genetic algorithms. During
crossover two high performance configurations exchange parts
of their elements (chromosomes) generating new configura-



tions which usually are located in unvisited regions of the
search space. Diversification is guaranteed by the random se-
lection of the configurations which are used for crossover and
by the random choice of the crossover point {or points) where
the strings that represent the configurations are broken.

In tabu search algorithms diversification is performed in a
more planned way that it is in simulated annealing and genetic
algorithms. As before, the objective of diversification is to
move the search to unvisited regions of the seazch space. In
the transmission network expansion planning problem this is
carried out by temporarily changing the rules for finding new
configurations: for instance, certain lines are removed from a
configuration and become tabu-active, i.e. they will not be
allowed to be reintroduced for a certain time. The remaval
of key lines/transformers usually change the architecture of
a solution in such a way that forces the algorithm to visit
unexplored regions as desired.

Problem Mcodeling

Problem representation comprises a confignration and an
objective function. In the transmission network expan-
sion problem a configuration is characterized by a Iist of
line/transformer additions, whereas the objective function has
two components: investment cosis and loss of load penalized
by an approprate factior. The same representation is used in
the three approaches (SA, GA and TS). A configuration can
be seen as a point in the search space. To each configuration
corresponds a neighborhood structure,

In the simulated annealing approach a neighbor com-
figuration is obtained by the addition or removal of a
line/transformer {or a set of lines/transformers defining a
path) or by exchanging two lines/transformers (or paths}. Al-
though the size of a neighborhood in the SA approach nor-
mally is very large, this does not represent a problem since
in this approach only one mneighbor is select for the curreni
configuration; the quality of the other neighbor solutions is
not taken into account in the process.

In genetic aigorithms there is no formal definition of neigh-
borhood since transitions are defined in a selection-crossover-
mutation cycle by which an entirely new generation is found
from the current one.

Since tabu search is greedier than simnulated annealing and
genetic algorithms, neighborhood definition is more critical
for this method: one of the main sirategies of tabn search
consists in moving to the best configuration in a given neigh-
borhood. Usnally the sizes of neighborhoods are much larger
than can be evaluated by the algorithm, and thus only the
most atiractive part of a neighborhood is actually explored.
Having the means of efficiently finding such attractive parts
is a key issue in the TS methodology. This is particularly
important in the transmission network expansion problem as
will be discussed later on in the paper.

Implementation Details

There are a number of algorithms and henristics that have
been used in the past to generate approximate solutions to
the transmission network expansion problem, e.g., [14]-[16].
These procedures are based on special features of the prob-
lem and may provide satisfactory performance under the right
conditions. There are three basic issnes in applying combina-
torial algorithms for which approximate algorithm can be of
some help: (a) generating sound initial configurations; (b)
representing specific knowledge about the problem; and (c)
using special strategies from approximate algorithms to guide
and simplify the search process.

Both SA, GA and TS require the knowledge of initial con-
figurations (a single configuration in the cases of SA and TS
and a initial generation in the case of GA). Two alternative
ways of generating such initial configurations have been tested
in connection with the transmission neiwork expansion prob-
lem: by random selection and by approximate algorithms
(14, 15, 16]. Although in principle the initial point should
not influence the final solutions yielded by SA, GA and TS,
in practice we have observed that both compating times and
quality of fisal solutions are improved when the algorithmns
are properly initialized using information from approximate
methods. A modified version Garver’s algorithm has shown to
be particularly good in generating such initial configurations
[9, 14].

Regarding specific knowledge (or expert knowledge) about
the problem there is at least one issue wortwhile mentioning:
in certain situations {ransmission network expansion may in-
voive not only reinforcement but the addition of new genera-
tionfload buses which may require more than a single branch
to become connected to the existing network (there are cases,
for example, in which a path formed by, say, two transformers
and three hine sections have to be added in order to have any
impact on the network power flow distribution). A strategy
based on the use of such building blocks is particularly usefal
in connection with genetic algorithms.

Tabu search, more than simulated annealing and genetic
algorithms, is particularly suited for incorporating special
strategies from approximate algorithms. As has been men-
tioned above, one of the main difficulties found in using TS re-
gards the need for reducing the size of a solution neighborhood
withont loosing quality, since TS tries to find the best config-
uration in the neighborhood before making a move during the
intensification phase. In dealing with practical problems, dra-
matic reductions in neighborhood sizes are normally required,
and this should be done adaptively. Approximate algorithms
can be extremely useful at this stage. For instance, when the
current configuration is infeasible, i.e. it presents some loss of
load due to lack of transmission capacity, approximate meth-
ods such as the ones given in [14, 15, 16, 18] can provide lists
of attractive line/transformer additions which can be used to
adaptively guide the search in a neighborhood; in addition
to reducing the size of the neighborhood significanily (say, to
one tenth or so of its actual size).

HYBRID ALGORITHM FOR TRANSMISSION
NETWORK EXPANSION PLANNING

Based on the best characteristics of simulated annealing,
genetic algorithms and tabu search, a hybrid approach was
developed which presents performances far better than the
ones obtained with any one of these approaches used isclately.
Figure 1 will be used for illustrating the workings of the pro-
posed method.

Mathematical Formulation of the Problem

The static {one stage) transmission expausion planning
problem can be formnlated as the following mixed integer
nonlinear program:

min v= Zc;;n.-,- +Za.~r.- {1}
i i
Bz ++"¥+g+r=4d
(mi; +95) 10: — 8] < (25 +7?1)$ij
0<g=<y




where:
cij - Cost of the addition of a circuit in branch i-j.
ri; - Total susceptance in branch i-j.
B{.) - Susceptance matrix.
8 - Vector of nodal voltage angles.

7° - Vector of initial susceptances, whose elements are ¥},
i.e. the summation of the susceptances in branch i-j at
the beginning of the optimization.

n;; - Number of circuits added in branch i-j: nij = zi; /%i;;
where 7;; is the susceptance of the new circuits.

3.',' - Defined as the ratio: a,-_,; = ?ﬁjl'ﬁj; where ?,-j is the

maximum flow in a circunit i-j.

d - Vector of liguid demand.

g - Generation vector.

§ - Vector of maximnm generatior capacity.

r - Vector of artificial generations.

a - Penalty parameter associated with loss of load caused

by lack of transmission capacity.

For a given set of decisions variables z;;, Problem 1 becomes
linear program:

wmin o w= ZG.‘T.‘ (2)

B(* ++4°)0+g+r=4d

(255 +75) 16: —8;] < (=3 + 15)0:;
0<g<7

0<r<d

which is solved for testing the adegnacy of a candidate soln-
tion; adequacy is indicated by zero loss of load. Notice that
Problem 1 is always feasible due to the presence of the loss of
load factor E'. a;ri in the objective function; thus whenever a
tentative solution set z;; is madequate, feasibility is achieved
by the use of artificial generators (loss of load). It has been
observed that this feature facilitates the optimization pro-
cess to come out from local minima, by temporarily moving
through regions of inadequate solutions, but still keeping the
feasibility of the mathematical problem.

Ontline of the Hybrid Approach

The hybrid algorithm draws upon a basic tabu [3, 4] search
algorithm to which some featares of simulated annealing [10,
11], genetic algorithms [5, 9] and approximate algorithms [14,
15, 16] have been added.

Figure 1 shows the workings of the proposed approach with
its three strategies. The figure also shows a linear objective
{dotted lines) and a non-convex feasible region. The search
process begins either randomly or by using an approximate
algorithm. Usnally this initial configuration is an infeasible
one (the starting peint appearing out of the feasible region
in Figure 1), i.e. there are overloads which require certain
degree of loss of load. From this starting point strategy A
is activated; this strategy will bring the configuration to the
feasible region. Next, strategy B performs local search by
visiting neighboring configurations inside the feasible region.

Then strategy C is activated by means of which the search
moves across the feasibility region. And then the cycle is re-
peated as indicated in the figure. Notice that the transition
rules are different for each one of the three strategies; i.e. in
each one of the strategies we have intensification, diversifica-
tion and memory structures; what varies from one strategy to
the other is the degree of utilization of these mechanisms.

Rather than working with a single configuration, a pop-
ulation can be used instead (as in genetic algorithms); in
this case cycles comprising strategies A, B and C are carried
out independently for each configuration of the population.
From time to time, after a certain number of iterations, a
new generation of configurations is formed from the current
configurations, as in GA. In forming a new generation two ba-
sic mechanisms are applied to the best configurations of the
current population: (a) guided crossover and (b) path relink-
ing. Both mechanisms operate on high quality building blocks
which form part of the current configurations. {Notice that
guided crossover has been adopted as a basic mechanism for
diversification, rather than the more conventional frequency
dimension normally used in TS algorithms.)

Figure 1: Search strategies of the hybrid algorithm.

Set of Initial Configurations

A family of initial configurations is obtained with a mod-
ified Garver’s algorithm: the idea is to obtain a first con-
fignration using the algorithm as is, and then turning tabu-
active some essential attributes of this configuration leading
to other configuration belonging to different regions of the
search space. Garver’s algorithm uses a transportation model,
ie. a model in which only Kirchhoff’s current law is taken
into account. By doing so the algorithm, although approx-
imate, is able to pinpoint the main transmission trunks in
the expanded network. These configurations normally con-
tains the most interesting attributes which will eventually be
found in opiimal solutions whick makes Garver’s approach an
extremely handful initializer for ithe optimal search process.
Although the proposed approach (as well as SA, GA and TS
algorithms in general) can be randomly initialized, Garver's
initialization has proved to be more effective both regarding




computational speed and final solution quality.

Strategy A

Strategy A is first applied to the initial configurations (ini-
tial gemeration} which in iurn was obtained via modified
Garver’s algorithm [14]. Usnally such configurations are infea-
sible since only Kirchhoff’s current law is taken into account
in Garver's {ransportation model; some loss of load due io
lack of transmission capacity are normally observed when the
linearized power flow model { P = B#, the so called de power
flow model) is imposed. The evaluation of each neighboring
configuration requires the solution of a specialized LP.

The most important feaiure of strategy A is the charac-
terization of the npeighborhoods of the current configurations
(i.e. the configuration belonging to the current gemeration).
A neighborhood is defined as formed by a list of additions or
swaps obtained by: (a) the top additions suggested by the
approximate methods [14, 15, 16] {Garver’s algorithm based
on a transportation model of the transmission network [14],
least effort method based on a de power flow method [16],
and the minimum loss of load methed based on a special-
ized linear program {[15]); {(b) line, transformer, or paths ad-
ditions to branches adjacent to buses, or groups of buses, with
loss of load/generation [18]; {c} a short list of randomly de-
fined additions; and finally (d) a short list of randomiy chosen
line/iransform fpath swaps. A transition is made to the con-
figuration in the reduced neighborhood presenting maximum
decrease in the objective fanction. Whenever the current con-
figuration is a local minimum point, i.e. nome of the config-
urations in the reduced neighborhood produces a decrease in
the objective fanction, the k best configurations (typically
k < 5) are analyzed and one of the two following alternatives
is randomly taken: {(a} chose the best one (as in a plain TS
algorithm}); (b} among these k¥ configurations, excluding the
best one, accept a randomly chosen one provided it passes the
SA criterion (i.e. for the computed cost increase Av > 0, cal-
culate the probability given by the Boltzmann distribution,
P = Poe~®*/*T and if it is greater than a random number
in the range {0,1], accept the configuration). This strategy
balances the greedness of a TS algorithm and diversification
as it normally occurs in SA and GA algorithms.

Each one of the approximate algorithms [14, 15, 16] gives
a set of attractive additions requidng a relatively small com-
putational effort (a LP solution}). During the execution of
sirategy A two lists of tabu-active attributes are kept by the
algorithm: if an atiribute becomes tabu-active, for a certain
number of iterations the corresponding additions or removals
are forbidden. An aspiraiion criterion [3, 4] is also used in
strategy A: an attribute becomes tabu-inactive whenever lead-
ing to a configuration which is better than any other found
during the application of strategy A. Most of the computa-
tional effort of the algorithm is taken by strategy A.

Strategy B

Strategy B is a form of intensification by means of which,
given a feasible configuration belonging to the current pop-
ulation and its reduce neighborhood, its is found the best
local feasible solution in that neighborhood. Neighboring fea-
sible solutions are found by small perturbations introduced in
the current configuration, i.e. by the removal or swapping of
lines/translormers causing small impact the power flow distn-
baution. The list of small impact changes are formed by: (a)
removal of low cost lines/transformers; (b) removal of ran-
domly chosen lines/transformers; {c) swapping of low cost

line/transformers; and (d) swapping of of randomly chosen
lines/transformers. Whenever a new feasible solution is found
the list is updated; the sirategy siops whenever there is no
configuration in the list presenting objective function betiter
than the one of the current configuration under consideration.
During the application of strategy B there is no tabu-active
constraints. In addition to sirategy B there are other types of
intensification: e.g. intensification occurs in connection with
path relinking as discussed below.

Strategy C

This strategy consisis in removing from the current config-
uration the less critical lines/transformers (iypically the least
expensive ones), excluding the additions added during the
last application of strategy B (to avoid cycling). These ad-
ditions become tabu-active for a relatively high nmumber of
iterations (an iteration is a tramsition between two consecu-
tive configurations made by one of the three strategies); for
the Northern-Northeastern network we have use a tabu-tenure
varying from 18 to 36 iterations). Strategy C will eventaally
lead the current family of configurations back to the infeasible
region. I properly implemented, strategy C normally takes
only one step.

Stopping Criterion

Two types of stopping criteria are needed: cone for individ-
ual sirategies and oiher for the global process (cycling through
the three strategies as shown in Figure 1). For insiance, strat-
egy A stops when during a given number of iterations (tran-
sitions between configurations) no further reductions in the
objective function are obtained. Whenever this happens the
optimal incumbent solutions are stored in long-term mem-
ory. The global stopping criterion is similar to the stopping
criterion used in the genetic algorithm [9], i.e. the process
stops when the objective of the incumbent optimal solutions
does not improve in a given number of complete cycles {cycles
through strategies A, B, and C).

Long Term Memory and Path Relinking

During the optimization process two sets of configurations
are kept in memory: one is the set of configurations forming
the current population and other is the set of elite solutions,
i.e. the list of best solutions so far (typically from two to five
solutions). The configurations in these lists can be used both
in intensification as in diversification: a typical use is in a
mechanism called path relinking.

Path relinking is a strategy which allows further exploration
of known solutions. In the current implementaticon of the ap-
proach we take two configurations: one belonging to the cur-
rent generation and oiher in the list of elite solutions. Taking
the elite solutions as a goal, i.e. assumning the attnbutes of
the elite solution can improve the current solution, a current
soletion is modified by adding to it attributes of the elite
confignration. Path relinking has been adopted for produc-
ing part of the configurations which form part of the next
generation (the other configurations are generated by guided
crossover as discussed above}. As a result of path relinking we
can get either a new superior solution in the neighborhood of
the caxrent solution {intensification) or a solution which will
be far apart from the original one, thas allowing exploring un-
visited regions of the search space {diversification). Althongh
both effects are always present, in the network transmission
expansion planning problem, it has been observed that the di-
versification effect is more pronounced than the intensification




one.

Final Remarks

Three alternate diversification procedures have been de-
scribed. The first one in connection with sirategy C, which
is a simple mechanism used to take a current configuration
to an adjacent infeasible region. A second type of diversifi-
cation is aimed at taking the current configmration to more
remote regions of the search space; this is done by periorm-
ing guided crossover within the current population; care is
taken in order to avoid destroying atiractive paths that form
part of such elite solutions. Finally, an additional diversifica-
tion mechanism is path relinking as discussed above; in this
case elite configurations exchange attractive attributes with
configurations of the current population.

TEST RESULTS

The test results reported in this section illustrate the rela-
tive performance of the three methods (SA,GA and Hybrid).
The impact of the initial configurations obtained via Garver’s
algorithm and by random choice is discussed as well.

Gazver’s 6-bus system

In this case only the random initialization has been con-
sidered since the modified Garver’s algorithm is able to find
the optimal solution. Table 1 gives the performances of the
three methods tested for the case in which generation/load
levels are fixed (no redispatch is allowed): N, is the number
of LP sclutions required to reach the optimum for the first
time and N; is the number of LP sclations to achieve con-
vergence. 'Twenty different cases have been tested for each
method; the percentage of times the Hybrid method was able
to hit the optimal solution averaged 85% (which is around
10% higher than the rate of success observed with SA and
GA algorithms).

Algorithm | Nop | Ne
SA 594 | 881
GA 598 | 754
Hybrid 470 | 528

Table 1: Results for Garver’s 6-bus example system.

The optimal configuration for this case is: investment cost
v == 200; and additions n2¢ = 4 circuits, nas = 1 circuit and
n4e = 2 circuits. In the SA algorithm the following parame-
ters have been used: Ny = 2.nt (n: is the number of lines),
T, = 400, 8 = 0.7 e p = 1.2, [10}. In the GA algorithm the
control parameters were: « = 10, p. = 0.9, variable mutation
rate with pm = [0.04, 0.08] per bit, kmaz = 6, [9]. In the Hy-
brid algerithm a population of four configurations along with
two elite configurations have beer kept in long term memory.
No path relinking has been used in this case,

Southern System

If redispatch is allowed {a less demanding situation) the
best configuration fourd by the modified Garver’s initializer is
practically the optimal solution, with minor differences. Thus
this situation will not be considered in the comparative tests.
I no redispatch is allowed (fixed generationfload levels} a
larger number of additions is required which makes the prob-
lem more difficult for the algorithm. Table 2 shows the results
obtained with two different initializations: Garver’s and ran-
dom choice (twenty different cases have been tested). As with

Garver’s example system, the rate of success of the Hybrid al-
gorithm was slightly better than the ones obtained with GA
and SA algorithms. In the SA algorithm the following pa-
rameters have been used: Ny = 2.1, T, = 70000 for random
initialization and 7T, = 20000 when the modified Garver’s
initializer is used; # = 0.7 and p = 1.2 for both initializa-
tions [10]. In the GA algorithm the control parameters were:
o = 400, population of de 50 configurations, p. = 0.9, vari-
able mutation rate with pm = [0.02,0.04] per bit, kmaz = 30,
{9]. In the Hybrid algorithm a population of six configurations
have been used with Garver’s initializer and eight confignra-
tions with random initializer. Two elite configurations have
been kept in both cases. Path relinking have been used in
both cases as well; two configurations of the current popula-
tion are randomly chosen for path relinking with the iwo elite
configurations.

Random [nitialization

Algorithm | Nop | N:

SA 6831 | 10291
GA 8775 | 8275
Hybrid 1883 | 4835

Modified Garver's Initialization

Algorithm | Nop | N,

SA 4018 | 5820
GA 2850 § 4039
Hybrid 896 | 1969

Table 2: Results for the Southern example system.

The optimal configuration for this case is: investment cost
of US$154, 420, 800.00; and additions neg.g; = 1, nyn 43 = 2,
fag—08 = 1, mag—2s = 1, N33z = 1, mag.a0 = 1, nog-2e = 3,
2425 = 2, fige.ap = 2 and ngs—ps = 2.

North-Northeastern system without generation rescheduling

The third test system represents the part of the Brazil-
ian network corresponding to the North and Northeastern re-
gions; the system has 89 buses and 183 candidate branches
{The complete daia set for this test system is available from
the authors). Total demand is 29,754 MW and there is no
kmown optimal solution for this system.

Regarding solution quality all the three algorithms pre-
sented comparable performances. The best configuration
found by SA has investments of US$ 2,630,290,000 [11]; the
best configuration found by GA has investments of US$
2,600,595,000 [9%; and the best configuration obtained with
the hybnd algorithm has costs of US$ 2,596,416 and the fol-
lowing list of additions:

Ro1-02 == 1, Roz—04 = 1, mos—os = 4, Mot = 1, Ras—a1 = 3,

o556 = 1, Bos—ss == 4, Big.a5 = 1, Nia_as = 1, mizgs = 4,
Rigesy = 1, niz.ge = 3, R1s—is = 2, Nzg—44 = 6, m1g—s5p = 11,
Big—74 = 5, Norapr = 2, nag.a3 = 1, Boss8 = 2, Boseaz = 1,
2555 = 3, B26-54 = 1, Rapw3z1 = 2, nag—es = 2, Bas_s1 = 1,
3639 = 2, Bag—us = 4, Nao—45 = 1, Ago—a6 = 1, Ba1e4 = 2,
Ba2ad = 2, Naass = 2, Mas-s8 = 2, Nus—as = 1, Nag_ng = 4,
Bsz-59 = 1, ms3_se = 1, Nagmss = 1, Bsaes = 1, nggopy = 1,
fei—ed = 1, ng1—ps == 2, Ng1-s6 = 1, Ner—es = 1, ner—go = 1,
Rer—71 = 3, Anrer2 = 1, Arz—ra = 1, nra_gs = 2, nra-ms = 1,
nrs.s1 =1,

In the SA algorithm the following parameters have been
used: Np = 4.m;, § = 0.75 and p = 1.2, {11]. In the GA



algorithm the control parameters were: a population of 160
configurations, p. = 0.9, variable mutation rate with p., =
f0.62,0.04] per bit, kmar = 80 [9]. In the Hybrid algorithm
a population of 24 configurations have been used along with
three elite configurations. Six of the configaration of each new
generation were was obtained by path relinking; the rest by
guided crossover.

CONCILUSIONS

Three families of non-convex optimization approaches for
solving the transmission network expansion planning problem
have been investigated: simulated annealing (SA), genetic al-
gorithms (GA), and hybrids based on tabu search algorithms
(TS) which incorporates efficient features of SA and GA algo-
rithms, Performance of the approaches have been compared
both regarding computational speed as well as final solution
quality. The results obtained in applying the hybrid algorithm
to the transmission network expansion problem confirms the
claims made in the literature regarding the superiority of this
approach in dealing with complex, large scale combinatorial
problems in which the size of search space increases exponen-
tially with the dimensions of the network.
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TRANSMISSION SYSTEM EXPANSION PLANNING BY EXTENDED GENETIC ALGORITHM

R.A. Gallego, A. Monticelli
UNICAMP-Campinas-Brazil

Abstract: This paper presents an extended genetic algo-
rithm for solving the optimal transmission network expansion
planning problem. T'wo main improvements have been intro-
duced in the genetic algorithm: (a) initial population obtained
by conventional optimization based methods; (b} mutation
approach inspired in the simulated annealing technique. The
proposed method is general in the sense that it does not as-
sume any particalar property of the problem being sclved,
such as linearity or convexity. Excellent resulis are reported
in the test results section of the paper for a difficult large
scale real-life problem: substantial reduction in investment
costs has been obtained with regard to previous solutions ob-
tained via conventional optimization methods and simulated
annealing algorithms.

Keywords: genetic algorithm, neiwork static expansion
planning, combinatorial optimization.

INTRODUCTION

It is recognized that the allocation of {ransmission costs in
a competitive environment will require more careful evalua-
tion of alternative transmission expansion plans [1}. As a re-
suit, the need for methods that are able to synthesize optimal
transmission expansions plans has become more important
than ever. Unfortunately, however, practice has shown that
conventional optimization procedures are nnable to produce
optimal solutions for larger networks such as the ones stud-
ied in [8,9]. The reason is that the long term transmission
expansion planning problem is a hard, large scale combinato-
rial problem. The number of options to be analyzed increases
exponentially with the size of the network, i.e. it is a NP {for
non polynomial time) probiem. There is a larger number of
local optimal solutions (a highly muitimodal landscape) which
makes the chances of being irapped in one of them very large.

As an alternative to conventional optimization methods,
two different heuristic search algorithms rooted in natural and
physical processes have been investigated: simulated anneal-
ing and genetic algorithms. Genetic Algorithms are based on
the mechanisms of evolution and natural genetics {the sur-
vival of the fittest individuals); simulated annealing mimics
the physical process of annealing in solids and has originally
been proposed in the domain of statistical mechanics as a
means of modeling the natural process of solidification and
formation of crystals. The results obtained with the sima-
lated annealing approach have been presented in [8,9].

R. Romero
FEIS-UNESP-Ilha Solteira-Brazil

Genetic Algorithms are based on the mechanisms of evolu-
tion and natural genetics {the snrvival of the fittest individua-
als). The proposed approach has been compared with a more
conventional optimization technique based on mathematical
decomposition with a zero-one implicit enumeration proce-
dure. Tests have been performed on three different systems.
Two smaller example systems for which optimal solutions are
known have been used to tune the main parameters of the ge-
netic algorithm. The genetic algorithm method then has been
applied to a larger example system for which no optimal so-
Ilutions are known: as a resalt interesting solutions have been
obtained with significant savings in investment costs.

Genetic algorithms generate a seguence of populations
(generations) by using three basic mechanisms: selection,
crossover and mutation. Crossover is a mechanism of ex-
change of information among members of a generation. Evolu-
tionary strategies use mutation as an important search mech-
anism. Despite the algorithm’s success, some open issnes re-
main: {1) the choice of control parameters; {2) the exact roles
of crossover and mutation; (3) the characierization of search
landscapes amenable to optimization; (4) convergence prop-
erties; (5) ability to sclve large scale practical problems. All
these issues are fully addressed in the paper and the answers
found using the transmission network expansion problem as
an example are reported.

The paper is organized as follows. First, an overview of
the genetic algorithm applied to the transmission expansion
problem is presented. Secondly, some practical aspects of
genetic algorithm are described. Thirdly, the proposed al-
gorithm is summarized. Next, tests performed with three
example systems are presented: a 6-bus system and two
real-life systems representing the Southern and the Northern-
Northeastern parts of the Brazilian network.

OVERVIEW OF THE APPROACH

Figure 1 illustrates the basic features of the genetic algo-
rithm. For simplicity, a binary representation is used (al-
ternaiive, more efficient representations are discussed in the
next section). Part (aj of the fignre shows two configurations
of the current population. A six digit binary number is used
to represent line additions: two digits per branch. For in-
stance, in the first configeration of (a) branch 1-2 has two
new lines added (binary 10), whereas in the second configu-
ration we have added three additions in branch 1-2 (binary
11). Part (a} of the figure also indicates a crossover point. By
the crossover operation, the left side of the first configuration
is attached to the right side of the second configuration, and
vice-versa, resulting in the two new configarations {offsprings)
given in part (b) of Figure 1. Part (b) of the figure indicates
where mutation occurs: by mutation a single bit is changed
(0 to 1 or 1 to 0). The resulting configurations are given in
part (c).



COMEBINATORIAL OPTIMIZATION BY
GENETIC ALGORITHM

Codification of the Problem
Objective Function:

The objective function has two components: investment
costs and penalties associated with the loss of load. Invest-
ment costs are fanctions of the decision variables {integer vari-
ables representing the addition of new transmission equip-
ment); penaliies are functions of the continuous operation
variables (power flows). In genetic algorithms, the objective
function represents the quality of a configuration (the valne
associated to an individual of a population}). Higher qual-
ity configurations have befter chances to generate offsprings.
Conventional genetic algorithms are formulated as maximiza-
tion problems. Minimization problems are iransformed in
equivalent maximization problems. This is a critical step since
the selectivity of the genetic algorithm may be affecied by a
bad choice of the transformed objective function. Two al-
ternative transformations have been implemented and tested.
The first one is similar to the one proposed in [7]:

min v <= maz [K — 9]

where K is & parameter which can be adjusted during the
solution process. When the algorithm is initialized with a
population of configurations obtained with other algorithms,
e.g. Garver’s, K can be kept constant: that is, K is set at a
value 20% higher than the cost of a typical configuration of
the initial population. The second type of transformation is
proposed in [6}:

min v <> maz [1/v]

Tests performed show that both alternatives yield satisfactory
resulta.

Codification:

Three alternative codification approaches were studied and
compared: {a} binary codification, (b) codification by inde-
pendent bits, and ¢) decimal codification. Figure 2 shows a
network branch (branch k - m} at which up to seven new
lines can be added. Figure 3 illustrates the three alternative
codification approaches for a case where, in the current con-
figuration, three lines have been added to branch k - m. Al-
though the binary representation is normally favored in con-
ventional genetic algorithm applications, there is at least one
good reason for not using it in the transmission expansion
planning problem: mutation and crossover can generate off-
springs which are too different from their parent configura-
tions which sometimes creates chaotic behavior in the genetic
algorithm.

This is illustrated in Figure 4. Situation before crossover: a
configuration with three lines added to branch k - m and a sec-
ond one with four branches added. Situation after crossover:
a configuration with seven lines added to branch k- m and a
second one with zero additions. Situation after muiation: a
configuration with seven lines added to branch k- m and a sec-
ond one with two additions. Oxe related difficulty associated
with the binary coding is known as Hamming cliffs: inieger
numbers 3 and 4 are represented by 011 and 100, respectively;
which means that moving from 3 to 4 requires changing all
the three digits (a big difference in terms of Hamming dis-
tance). On the other hand, when the binary representation is
used, a single mutation would change 000 into 100, meaning

a} Selected configurations
1 2 1 2
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Figure 1: Example of crossover and mutation
using binary representation
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the simultaneous addition of 4 drcuits! Thus, although, the
binary representation (including the representation by inde-
pendent bits} provides a natural way for implementing the
mechanisms of mutation and crossover, the decimal represen-
tation is favored for the application we have in mind.

The decimal representation was finally adopted for it pro-
vides a more uniform behavior of the genetic algorithm. For
instance, in this representation, mutation increases or de-
creases by one the number of additions in a given branch.
And the same is true regarding crossover, in which case we
always have the correct transfer of information from parent to
child configurations. To compensate for the conservaiiveness
of this representation, the mutation rate has to be increased

accordingly.

Selection-Crossover-Mutation Cycle

From the current generation a new generation is produced
by three basic mechanisms: selection, crossover and mutation.
Selection models the concept of survival of the fittest in the
natural world. Based on the value of the objective function,
each configuration of a population is aflowed a certain number
of offsprings. In the simplest selection criterion, each confign-
ration is allowed to participate in reproduction in proportion
to its objective fanction. Thus configurations with high values
of objective function will have their genes in a larger number
of offsprings.

There are three basic types of crossover: single-point
crossover, two-point crossover, and multipoint crossover. In
the first case (single-point crossover), the crossover point is
randomly chosen: if L is the number of elements in a con-
figuration, a random number Lp (crossover point) is selected
between 1 and 1-1. Then the two configurations selected for
crossover swap their first Lp positions producing the configu-
rations given in fig.1, part (b). T'wo-point crossover is a gen-
eralization of the previous case in which the swapped string
is between two points randomly chosen in the string. In the
multipoint (or continuous} crossover each binary element of
the two matching configurations is independently tested. The
Crossover rate, g, is a key parameter in defining a genetic al-
gorithm: once two configurations are selected for crossover, a
random number is drafted from the {0-1] interval; if this nom-
ber is smaller then p., then crossover is performed; otherwise
the two selected configurations pass unchanged to the next
generation.

The last operation in a cycle is mutation. When a bi-
nary representation is used, mutation simply means changing
a gene {an element of a string representing a configuration)
from 0 to 1 and vice versa. The mautation rate is controlled
by a parameter pm. In conventional genetic algorithms mu-
tation restores part of the variety of genetic material which
in destroyed by selection and crossover operations {we can
say that while selection and crossover temnd to homogenize
the population based on the survival of the fittest principle,
mutation recovers part of the genes which disappear in the
process and which may be essential for avoiding local optimal
solutions). Practical experience has shown that in the trans-
mission expansion planning application, the rate of mutation
has to be larger than the ones reported in the literature for
other applications of the genetic algorithm.

Implementation Details

Initial Population:
Two aliernative approaches have been used for generating
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Figure 4: Crossover and mutation

the initial population: (2) controlled random generation; and
{b) modified sub-optimal algorithms such as Garver’s method
with a heuristic for generating a family of alternative feasible
networks. In a well posed tramsmission expansion problem,
normally 70 to 90% of the decision variables are equal to
zero at the optimal sclution point; this information is used
for controlling the random initialization procedure, Garver's
approack will be discnssed in the next section.

Control Parameters:

Typical values for the control parameters reported in the
literature are: population size between 30 and 200; crossover
rate p. between 0.5 and 1.0; mutation rate in the range 0.001
and 6.050. There is no agreement, however, on the optimal
way of tuning such parameters and a particular choice of pa-
rameter values is highly dependent on the application. More-
over, these parameters are closely related and the value chosen
for one of them may affect the optimal values of the others.
In this research, parameter values have been determined in
a pumber of tests with smaller networks and this informa-
tion was used for extrapolating parameters values for larger
networks (more details in the test results section).

Stopping Criterion:

The process stops whenever the incumbent solution (least
cost confignration) does not improve afier a specified number
of generations {typically from 5 to 100 generations).

Extended Genetic Algorithm

In addition to the modifications described in the previous
section, some extensions were required in order to develop a
genetic algorithm able to solve large scale practical cases, as
described in the following.

Varisble Mutation Rate:

Mutation is the key feaiure used by a genetic algorithm for
avoiding local minima (premature convergence). The need
for mutation increases in the final phases of the process when
populations tend to be more homogeneous and dominated by
the more efficent genes. Mutation introduces variety which
in turn allows exploring new zones in the opiimization land-
scape.

Mutation Rate Controlled by Simulated Annealing:

In [6] it is suggested that the muiation rate can be con-
trelled using the Boltzmann distribution in the same way it
is done in simulated annealing algorithms,

P(Av) = expl—Av/T)




where Av is the change in the objective function produced
by the mutation being considered. Given a configuration and
a candidate mutation, Av is determined first. If Av < ©
the proposed mutation is accepted. Otherwise, i.e., when the
proposed mutation increases the objective functior, it will be
accepted with a certain probability Pr{Av) > P(0,1), where
Pr(.) is a random number in the range [0,1]. This feature
(the possibility of increasing the objective function) will help
avoiding local minima. This type of strategy leads to im-
proved performance of the genetic algorithm applied to the

transmissior expansion planning problem and has also been

reported in [6,7].
Limited Selection:

Rates of reproduction based on the value of the objective
function (the proportional criterion described above) may lead
to premature convergence {local minima). During the initial
phase, generations will present confignrations with poor ob-
jective functions as a rule. I it happens that by chance one
or a few configurations have relatively better objectives, these
configurations will tend to reproduce at 2 much higher rate
than the others, and this may cause convergence to occur at
a poor local minimum. Witk this in mind, a variety of safe-
guards have been suggested in the literature [4]. An efficient
safeguard comsists in limiting the number of offsprings of a
certain configuration to no more than, say, 2 or 3% of the
total population. Although limited selection is normally not
activated when dealing with smaller networks, it may become
critical for larger practical systems such as the ones studied
in the test results section.

Building Blocks and Unconnected Networks:

The ability of genetic algorithms to find optimal or near-
optimal soluiions is closely associated with the creation and
manipnlation of so-called buélding blocks as part of the config-
nrations of a population. In order to clarify this property we
need the concept of schemata which simply is a set of strings
presenting the same bits (genes) in a given set of positions,
i.e., a schemata is a family of configurations sharing a set
common genes. For example, the schemata * * 000 represents
the sabset of all 5-digit binary numbers which share three
digits in common; thus the following strings belong to such
schemata {60000, 01000, 10000, 11600}.

The average fitness of a schemata is the average of the
values of the objective functions associated with the config-
urations belonging to the schemata. The defining length of
a schemata is the distance between the genes at the two ex-
tremes of the invariant part of the strings of a schemata. For
example, schemata *+ 0811+ has defining length equal to 2 and
schemata 1 # 0 * *1 has defining length eqgual to 5.

A building block is a schemats containing configurations
with high fitness values and at the same time small defin-
ing lengths. The importance of high fitness values is self ex-
planatory; the interest in small defining lengths, on the other
hand, is linked to the fact that schematas with smalil defin-
ing lengths are less likely to be desiroyed by crossover opera-
tions, i.e., their genes will have greaier chances to pass to the
nexi generations. In the current research, in addition to the
more conventional use of building blocks, we have used this
concept to implement (ransmission paths which are subsets
of transmission lines and transformers whose addition only
makes ecoromical sense if made together (Ref. [13} presents
some practical hints on the importance of transmission paths).
This feature of the algorithm is particalarly useful in dealing
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Figure 5: Building blocks

with new generation/load sites, as illustrated in fig. 5.

Determination of the Initigl Population:

There are several ways of determining the initial popula-
tion for a genetic algorithm. In this paper we have used a
simple yet very efficient initialization procedare based on the
well known Garver’s algorithm [10]. The transmission net-
work is modeled by a transportation model (Kirchhoff Voltage
Law, KVI, is not represented in the model, and in this sense,
although faster, it is less accurate than the DC power flow
model). Garver’s algorithm have been modified in such a way
that radically different configurations are generated, which
means that a wide variety of genetic material is produced in
this initial stage of the optimization process. The algorithm
used to generate the initial population is summarized below:

1. Determine an optimal expansion plan using continucus
decision variables.

2. Add the integer part of all lines/transformers added in
step 1 and form the basic configuration.

3. Using the basic configuration, list the NI lines/transfor-
mers with fractional investments and carrying the largest
power flows. (A configuration will be obtained from each
element of this list).

4. For each one of the N L elements in the list, do:
{2) Add the integer line/transformer in the list 1o the

basic configuration thus creating a current config-
uration.

(b) Test feasibility of the current configuration. If fea-
sible, add the current configuration to the initial
population. Otherwise, proceed to 4.c.

{c) Obtain a new current configuration by adding to
the current configuration the line/transformer cor-
responding to the branch carrying the largest power
flow, and go to 4.b

For example, NI = 20 has been used in the tests performed
with the Northern-Notheastern Brazilian network.



The Penalty Parameter «o:

Parameter o is used to penalize the loss of load in the
objective function. As a general rule, the valae of o is such
that loss of load is less attractive than investments in new
transmission equipment. Towards the end of the optimization
process, the value of o should be high enough to discourage
any type of loss of load. During the initial stages (initial
populations}, however, allowing some degree of loss of load is
very effective in the sense that it makes it easier for the genetic
algorithm to move through the search space. Thus, in order to
keep a larger degree of heterogeneity during the initial phases
of the simulated evolution process, it is importani to allow
the survival of some configurations with a certain degree of
loss of load. A similar approach has been applied with success
to the short-term generation scheduling problem [6].

THE PROPOSED ALGORITHM

Based on the ideas discussed above, the following algorithm
has been developed for solving the transmission network ex-
pansion planning problem:

Step 1I: Define kmaz, the stopping criterion, k,iop, maximum
number of generations, 1y, the population size and the mem-
bers of the initial population.

Step % Determine the fitness (value of the objective function)
of each configuration of the current population. Determine
the incumbent configuration (string) as the configuration with
the highest fitness. Update counter k, which indicates the
wamber of generations, and the counter ky which indicates
the number the generations during which the incumbent con-
figuration remains unchanged.

Step & H ky > kmaz, stop, the algorithm converged. If ks >
katop, stop, the maximum pumber of generations have been
exceeded. If neither of the two happens, go to step 4.

Step 4: Determine the number of offsprings allocated to each
confignration using the proportional cniterion with limited se-
lection.

Steg 5: Perform crossover between each pair of selected con-
figurations until the number of offsprings reach the specified
population size. Parameter p., the crossover rate, statisti-
cally controls the number of configurations taking part in the
CIOSSOVET PIOCESS.

Step 6: Perform mmtation: for each caadidate configuration
it is carried out up to nm mutations {(single or double), where
nm is proportional to the mutation rate, py,. Go to step 2.

TEST RESULTS

Garver’s 6-bus system withont generation rescheduling

All the relevant data for this system car be found in [10].
The following parameters have been used: penalty factor
o = 10, crossover rate p. = 0.9, variable mutation rate
pm = [0.04,0.08] per bit, kmar = 8 (i.e., process stops af-
ter 8 consecutive generations without improvement in the in-
cumbent solution). The initial population has been generated
randomly (this normally gives good results for small systems
such as with Garver’s 6-bus system). With population vary-
ing from 16 to 24, configurations convergence to the optimal
solution was typically obtained after 25 to 35 generations (the
initial population was generated randomly; the convergence
rate depends on the average fitness of the initial generation).

The optimal solution kuown for this case is: cost of v = 200;
and additions ngg = 4 circuits, nas = 1 circuit, and ne = 2
circuits.
Garver’s 6-bus system with generation rescheduling

With the same paramenters as above, the algorithm took
15% less iterations to converge than in the previous case where
rescheduling was not allowed. In this case the optimal solation
is: cost of v = 110; and additions, nss = 1 circuits and ngg = 3
circuits.

Southeastern system without generation rescheduling

All the relevant data about this system can be found in
[11]. The following parameters have been used: o = 400,
pe == 0.8, variable mutation rate with pn = [0.02,0.04] per
bit, km4s = 30. The initial population was generated ran-
domly. With population varying from 50 to 60 configurations
convergence to the optimal solution was typically obiained
after 150 to 180 generations. The number of generations de-
pends on the average fitness of the initial population {(gen-
erated randomly); for good starting points, it was observed
that the optimal solution can be reached in far less genera-
tions: i.e., 38 generations for finding the optimal solution for
the first time in one of the test cases, plus 30 generations for
assuring convergence}., The optimal solution known for this
case is: cost of 758154, 420, 000.00; and additions nyg..21 == I,
Baa_43 = 2, N4s-06 = 1, Rig-as = 1, naresz = 1, naa—30 = 1,
Nas.29 = 3, Ras—35 = 2, Bas—z0 = 2 and nos—0s = 2. In
this case, 4 circuit additions are permitted in each one of the
79 candidate right-of-ways which means that the number of
possible configurations is (4 + 1) = 2*®%1, It is worth men-
tioning that although the genetic algorithm explores only a
small fraction of the solution space still it is able to find the
optimal solution. As observed with the Garver’s example sys-
tem, when generation rescheduling is allowed the number of
generations required to reach the optimal solution is reduced
by about 15% (to 140 generations on average).

North-Northeastern system withont generation rescheduling

The third test system is given in fig.6 and represents the
part of the Brazilian network corresponding to the North and
Northeastern regions; the system has 89 buses and 183 can-
didate branches (the complete data set for this test system is
available from the authors). Total demand is 29,754 MW and
there is no known optimal solution for this system. The fol-
lowing parameters have been wsed: o = 1000, p. = 0.9, vari-
able mutation rate with p., = [0.01, 0.03] per bit, ko = 80
and a population size of 160 configurations. Convergence was
typically obtained after 350 to 500 generations. The final
solution depends on the initial population. The best solu-
tion found using the modified Garver's approach for gener-
ating the initial population presents investment costs of US$
2,600,593,0006.00 (the best known sclution for this example
system) and the following additions (Typically converged so-
lutions have costs in the range US$ 2,600,593,000.00 to USS
2,628,773,000.00):
nol—o2 = 1, Boz—os = 1, Bos—0s = 4, Noswsr = 3, nos—358 = 1,
Ros-s8 == 4, nog—73 = 1, Biz—15 = 1, faz—1s = 4, Bua-ss = 1,
n1s-16 = 3, Ris—ae = 2, R1g—as = 6, Nzgwso = 11, Rygys = 5,
Ro1-57 = 2, Raz-s8 = 2, Roawss = 1, mos—ss = 4, nzg-a1 = I,
R30—63 = 2, B35-51 = %, R36—is = 2, Napwss = 1, fag—e5 = 1,
Ragess = 1, Bagge = 2, Raoeas = L, Byg-58 = 2, naz_ss = 3,
nig—a0 = 1, Rapso = 4, Nsz—s0 = 1, Nasess = 1, Nag—zs = 1,
nss-s3 = 1, Bsg—s7 = 1, Re1-s5 = 3, Ne1wse = 1, mez—6q = 1,
ngr—s8 = I, ner—6o = 1, nev—71 = 3, neo—sr = 1, nyzyz = 1,



7273 = L, Bys—ra = 2, Bra—vs = I, Aygep = L.

CONCLUSIONS

Genetic algorithms are optimization technigues based on a
well known process found in nature and which has been suc-
cessfully applied to a number of electrical engineering prob-
lems. We have successfully extended and applied the ap-
proach to large scale transmission network expansion plan-
ning problems. The new methodology has proved to be more
efficient than other methods tried before such as optimization
techniques and simulated annealing. More specifically, for the
North-Northeastern Brazilian network, for which optimal so-
lutions are anknown, a family of interesting solutions have
been obtained with costs about 8.8% less than the best solu-
tion obiained by conventional optimization, 2.84% less than
the best solution obtained by sequential simulated annealing,
and 1.13% less thax the best sclution obtained by parallel
simulated annealing.

The integrality constrainis (there is no fractional transmis-
sion lines) make the transmission expansion planning problem
a very complex mixed integer nonlinear programming prob-
lem. Previous papers by the anthors have shown that mathe-
matical programming methods based on Benders decomposi-
tion and binary search are effective in obtaining optimal solu-
tions for small and medinm size problems. Still another study
by the authors has shown that simulated annealing was able
to provide solutions at costs that had never been obtained
before with any other method. This was a major motivation
for continuing investigating the family of methods based on
natural processes and the present paper on genetic algorithms
{which in many senses generalizes the simulated annealing ap-
proach) is the result of that effort.
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APPENDIX: MATHEMATICAL FORMULATION

In the following, the static transmission expansion planning
problem is formulated as an mixed integer nonlinear program-
ming problem in whick the power network is represented by
a dc power flow model.

min v= Ec;jne,‘+2a;re
i i
Bz ++Y¥W+g+r=d
(i + 15) 10 — 05] < (=i +15) 8

(1)

0£g<7y
0<r<d
0<m; Sy
where:
¢ij - Cost of the addition of a circuit in branch i-j.
T;; - Total susceptance in branch 1-j.
B{(.) - Susceptance matrix.

¢ - Vector of nodal voltage angles.

7° - Vector of initial susceptances, whose elements are ~§j,
i.e., the summation of the suscepiances in branch i-} at
the beginning of the optimization.

ni; - Number of circuits added in branch i-j: ni; = z;/v;;
where +;; is the susceptance of the new circuits.

a,_, - Defined as the ratio: E‘-J- = _f‘-j/*r.-j; where an‘-j is the

maximum flow in a drcait i-j.
d - Vector of liqguid demand.
g - Generation vector.
g

- Vector of maximum generation capacity.
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Figure 8: North-Notheastern Network.

r - Vector of artificial generations.

a - Penalty parameter associated with loss of load cansed
by lack of transmission capacity.

Problem 1 is a mixed integer nonlinear problem. It is a
typical hard combinatorial problem prone to combinatorial
explosion as the number of decision variables increases. An
extra complication regards the fact that there are cases in
which planning does not simply mean the reinforcement of an
existing network. Sometimes we have to start from scratch,
at least for parts of the network due to the addition of new
load, transition and generation buses (Please refer to fig.1).
In the case of the Brazilian example systems, the simple ad-
dition of one or two circuits (lines or transformers) may not
be enough to guarantee network connectivity: sitnations are
not encommon in which entire paths have to be built to put
all the pieces together in a single network. In these cases, the
combinatorial burden is even heavier than it would be in a
simpler, reinforcement only, type of problems.

For a given set of £;;, which may form a tentative solution,
Problem 1 becomes a lnear programming problem, Problem
2, which is solved testing the adequacy of a candidate solu-
tion; adequacy is indicated by zero loss of load. Notice that
Problem 1 is always feasible due to the presence of the loss
of load factor E‘, airi in the objective function; thus when-
ever a tentative solution set z;; is inadequate, feasibility is
achieved by the use of artificial generators (loss of load). It
has been observed that this feature facilitates the evolution
of the process in order to come out from local minima, by

temporarily moving through regions of inadequate solutions,
but still keeping the feasibility of the mathematical problem.

min w= Zﬂ'ifi (2)

B(e" 4+ 4+g+r=4d

(=F +15) 18 — 851 < (=f + ¥i)ey;
0<g<7

60<r<d
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