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RESUMO

Neste trabalho é realizada uma analise tedrica e a implementacdo computacional de um algo-
ritmo de Busca Dispersa especializado para resolver o problema de planejamento da expansao
de sistemas de transmissado (PPEST) de energia elétrica estatico. O problema de planejamento
consiste em determinar entre um conjunto de circuitos candidatos, aqueles que quando forem
incorporados ao sistema apresentarem o menor custo de investimento possivel. Este problema
é considerado complexo e dificil de ser resolvido por ser um problema né&o linear inteiro misto,
altamente ilhado, envolvendo “explosdes” combinatdrias. A meta-heuristica de busca dispersa

€ um algoritmo evolutivo que se propde a combinar solu¢cfes de qualidade e de diversidade do
espaco de busca. O algoritmo de busca dispersa desenvolvido apresentou-se altamente eficiente
para encontrar solugdes de 6tima qualidade para todos os problemas testados comparados com a
literatura consultada, especializada na area. A garantia da diversidade oferecida pelo algoritmo

é adicionada intencionalmente como forma de evitar, ou mesmo avancar por 6timos locais. Ou-
tro fato importante é que o método opera sobre um conjunto reduzido de solu¢des do espaco de
busca criteriosamente gerado, que faz reduzir significativamente o nimero de combinacdes que
sdo realizadas. Rotinas geradas com a utilizacdo de algoritmos heuristicos construtivos gulosos
de Garver e Villasana-Garver-Salon para modelos como o de Transportes e 0 modelo DC no
PPEST apresentaram alto desempenho neste trabalho. Uma perturbacéo controlada nos custos
de instalag&o das linhas de transmisséao foi decisiva para que o processo de geragao de solugdes
(factiveis, diversas e/ou com qualidade) fosse altamente eficiente, sendo possivel encontrar o
Otimo global em alguns problemas ainda nesta etapa de geracdo de solu¢gbées. Mecanismos de
melhoramento local aplicados durante o processo do algoritmo de busca dispersa especializado
completa a implementagéo apresentada neste trabalho. S&o utilizados para testes os sistemas de
Garver de 6 barras e 15 ramos, IEEE de 24 barras e 41 ramos, Sul Brasileiro de 46 barras e 79
ramos, o Colombiano de 93 barras e 155 ramos e o Norte-Nordeste de 87 barras e 183 ramos.

Palavras-chave: Planejamento da expanséo de sistemas de transmissdo. Meta-heuristicas.
Busca dispersa.






ABSTRACT

This work presents a theoretical analysis and computational implementation of a specialized
Scatter Search algorithm to solve the static transmission network expansion planning (TNEP)
problem of electric power systems. The objective of such planning problems is to determine a
set of circuits among the candidates in which not only satisfy the demands but also the minimum
investment cost is at hand. This problem is considered as a complex mixed integer nonlinear
programming (MINLP) problem that has a lot of local optimum problem. The scatter search

is an evolutionary method with the objective of maintaining a set of diverse and high-quality
candidate solutions. The proposed scatter search algorithm has been applied in engineering opti-
mization problems especially in electric power system problems and has presented high quality
solutions. The diversity sets ensure to avoid getting trapped in a local optimum. Another im-
portant factor is that the proposed methodology reduces the search space and consequently the
number of combinations is reduced. In this work, a high quality solution of TNEP is obtained
using the greedy constructive heuristic algorithms such as Garver, and Villasana-Garver-Salon
that work based on Transport model and DC model respectively. In this work, in order to gene-
rate the initial solutions, a controlled disturbance has been added in the costs of the transmission
lines in order to obtain diverse and high quality solutions that lead to find the global optimum
for some problems even in the initial generation step. Moreover, the proposed scatter search
algorithm presents a local improvement phase during the implementation. In order to show the
effectiveness of the proposed algorithm, 5 case studies are conducted such as Garver 6-bars and
15 branches , IEEE 24-bars and 41 branches , South Brazilian 46-bars and 79 branches, Colom-
bian 93-bars and 155 branches, and the North-Northeast 87-bars and 87 branches systems.

Keywords: Expansion planning of transmission systems . Metaheuristics . Scatter search.
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1 INTRODUCAO

Um sistema elétrico eficiente e confiavel € fundamental para a base que impulsiona a econo-
mia de um pais, proporcionando uma cadeia produtiva eficiente, agilidade nas tarefas, o conforto
e 0 bem-estar, dentre outros inimeros beneficios. Sistemas elétricos mesmo de pequeno porte
podem parecer simples, mas na verdade exigem grandes conhecimentos de engenharia, mate-
matica e outras areas, construidas ao longo da histéria para o seu funcionamento. Em linhas
gerais um sistema elétrico pode ser dividido em trés partes distintas: os sistemas de geracao,
transmissao e distribuicdo de energia elétrica. Como sdo necessarios altos investimentos para
as construcdes destes solidos sistemas, existe a preocupacao em realizar profundos estudos err
torno da viabilidade e operacionalizagéo, com a preocupa¢ao constante em minimizar oS custos.
Existem atualmente alimentando os sistemas elétricos varias formas de fontes de energia como
a energia solar, de usinas hidrelétricas, edlica, usinas atbmicas, térmicas, dentre outras.

Nos ultimos anos o aumento da demanda de energia elétrica por conta do crescimento do
setor industrial e pela variedade de equipamentos elétricos que vem sendo produzidos torna-se
evidente a preocupacao com a geragao, a transmissao e a distribuicdo de energia elétrica para
abastecer de forma eficiente todos os setores da economia. Os impactos de um colapso do sis-
tema elétrico podem ser graves para a economia de um pais, por isso, é crescente a preocupacaac
dos governos em torno da garantia da estabilidade de um sistema elétrico eficiente e cada vez
mais longe de riscos. Baseados no historico de crescimento do setor energético e da projecéo
de demanda futura, séo realizados profundos estudos procurando estabelecer o equilibrio entre
geracdo e demanda. Estes estudos levam sempre em consideracdo a minimizacdo dos custos
necessarios tanto para a seguranca bem como da expanséao do sistema.

Gradativamente, os sistemas elétricos estdo sendo interligados buscando a estabilidade e
a seguranca juntamente com a construgdo de novas usinas em virtude das demandas atual e
futura e que nem sempre estao proximas dos centros consumidores, o que aumenta o desafio no
planejamento do sistema de transmisséo de energia elétrica.

Por conta da localizacao e da distancia dos centros consumidores em que as fontes gerado-
ras de energia estdo instaladas, o numero de combinacfes de caminhos por onde as linhas de
transmissdo podem ser construidas pode ser muito grande. Com esfor¢o razoavel e com técnicas
classicas é possivel encontrar solu¢des de boa qualidade e até 6timas para sistemas de pequenc
porte, mas as dificuldades crescem para sistemas de médio e grande porte, pois o niumero de
combinacgBes possiveis cresce exponencialmente.

Com os sistemas elétricos ja instalados, a preocupacao consiste no planejamento para a sua
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expansao onde estéo envolvidos varios fatores, dentre @apeemos relacionar a capacidade

de geracao do sistema, a demanda, 0s custos para construir as redes que fardo a interligagéo en-
tre geracdo e demanda, a questdo ambiental e muitos outros. Para resolver estes problemas
foram propostos ao longo de décadas mecanismos matematicos atrelados a avancadas enge-
nharias, potencializados com o avanc¢o da informatizagdo. Ferramentas matematicas poderosas

incorporadas a sistemas robustos de computagcédo ofereceram uma nova visdo no conceito de

otimizacao, atualmente alvo de muitos estudos.

No planejamento da expanséo de sistemas de transmisséo, considera-se a topologia cor-
rente como a configuracdo base do sistema sobre o qual se pretende propor a adicdo de novos
circuitos procurando atender a demanda. Este planejamento geralmente é feito em horizontes
de curto, médio e longo prazos tendo em vista 0 tempo necessario para construgdo ou ampli-
acao de unidades geradoras e construcao das linhas de transmissdo. Portanto, a previséo futura
de crescimento da demanda para um sistema elétrico € primordial para um planejamento ade-
quado, fornecendo informacdes reais para as tomadas de decisdes, como a da construcdo de
novas redes e em que sequéncia ao longo do tempo.

Para resolver o problema de planejamento da expansédo da transmissao existe 0 modelo
estético, que considera a ampliacdo do sistema em um Unico estagio, e o modelo dinamico,
ou seja, multiestagio, em que o planejamento da expanséo do sistema ocorre em dois ou mais
momentos. Em ambos 0s modelos sdo necessérias as informagfes de demanda e geracdo em
cada estagio. Este problema pode ser formulado como um problema de programacao nao linear
inteiro misto (PNLIM), considerado um problema NP-completo de dificil tratamento. Apli-
cando uma proposta de investimento neste problema ele pode ser reduzido a um problema de
programacao linear que simplesmente verifica a viabilidade da proposta. Um dos critérios de
seguranca mais utilizados no planejamento € o critério (N-1), onde é retirada uma linha da
configuracdo proposta e o0 sistema ainda deve operar sem cortes de carga.

Para o tratamento do problema de planejamento de expanséo de sistemas de transmisséao €
necesséria uma modelagem que represente adequadamente todas as condi¢cfes para a operacao,
como os fluxos de carga, a geracao fornecida, a demanda e outros. Os modelos em destaque e
atualmente utilizados sdo os modelos de transporte, hibrido linear, hibrido néo linear, o linear
disjuntivo, o DC e o CA.

Nem todos os modelos podem ser resolvidos por técnicas de otimizacgéo classica, como por
exemplo,Branch and Bouna Decomposi¢do de Benders. Estas técnicas sdo muito eficien-
tes para alguns sistemas de pequeno e médio porte, mas ainda apresentam dificuldades nos de
grande porte, pois exigem um grande esforgo computacional. Nestes casos existe a necessidade
da implementacéo de técnicas mais sofisticadas, uma vez que o problema torna-se dificil de
ser resolvido quando incorpora simultaneamente variaveis reais e inteiras. Em geral, estes pro-
blemas em sua esséncia sao de programacao linear inteira mista ou de programacao néo linear
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inteira mista o que aumenta em muito o grau de dificuldade.@¥ess0s sdo empregadas téc-

nicas de solucéo especializadas em realizar uma busca inteligente nos espagos de solugéo com a
intencdo de obter o 6timo global do problema. Pode existir um grande numero de 6timos locais
em que a técnica pode convergir. Essas técnicas, denominadas heuristicas e meta-heuristicas,
dependem muito da experiéncia do pesquisador para a criacdo e adequacao de parametros e
indices de sensibilidade, pois as buscas em sua maioria sdo do tipo passo a passo. Destacam-se
por permitirem a sondagem de regides do espaco de busca de forma eficiente, aceitam solucdes
“boas” mesmo ndo sendo 6timos globais e sdo muito versateis, onde pequenas altera¢des na sua
rotina podem oferecer maior rapidez durante a busca acompanhada da diminuigdo do tempo
computacional usado.

Como contribuigéo para o planejamento da expanséo de sistemas de transmisséo este tra-
balho faz uma aplicacdo da técnica de busca dispersa, do isghitet search que foi desen-
volvido a principio para resolver problemas na area de economia. Neste trabalho foi elaborado
um algoritmo de Busca Dispersa (BD) especializado para o problema de planejamento do modo
estatico com o modelo de transportes e com o0 modelo DC. Em linhas gerais, a meta-heuristica
de BD trabalha com um espaco de busca reduzido onde seleciona um conjunto com até 100
solugdes (factiveis ou ndo, pois podem ser melhoradas) de tal forma que representam todas as
regides do espaco. Dessas 100 solucbes sao selecionadas 20, em geral 10 de melhor valor na
funcao objetivo e 10 mais distantes ou diversas (por um critério de distancia pré-estabelecido)
dentre aquelas ja selecionadas. Este conjunto menor sera alvo de combinac¢des que irdo gerar
um novo conjunto de solugdes, que por um processo de melhoramento, se forem de melhor qua-
lidade poderéo substituir as piores do conjunto que é base para as combinacdes. Este processo
pode ser repetido de acordo com a conveniéncia do pesquisador e a melhor solucao factivel
durante o processo € considerada solu¢éo para o problema.

Este trabalho esta organizado da forma descrita a seguir.

No Capitulo 2 séo tratados os problemas relacionados ao planejamento da expanséo de sis-
temas de transmissao, com abordagens sobre a modelagem matematica para estes problemas ¢
sao descritos os modelos existentes na literatura, como Modelo de Transportes, Modelo Hibrido
Linear e Modelo DC.

As principais heuristicas, destacando o Algoritmo Heuristico Construtivo, a heuristica de
Busca Através de Vizinhanca e das principais meta-heuristicas seBidoutated Annealing
os Algoritmos Genéticos, dabu SearchGRASP e a Busca em Vizinhanca Variavel, seréo
brevemente apresentadas. Os elementos das técnicas basicas que sustentam este trabalho s
tratados conceitualmente no Capitulo 3.

Umareviséo sobre a Busca Dispersa € apresentada no Capitulo 4, destacando a teoria basica
envolvida na heuristica, e suas variagdes, que foram propostas noSwattér Searchde
Laguna e Marti (2003).
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Detalhes da aplicacédo do algoritmo de Busca Dispersa epad@aplicado ao Problema
de Planejamento da Expanséo de Sistemas de Transmisséo sao efetivamente apresentados e de-
talhados no Capituld 5, adicionalmente sédo apresentadas as propostas de implementacéo com-
putacional desenvolvidas e aplicadas. A técnicaRaih Relinkingutilizada para realizar as
combinacdes necessarias e o algoritmo de melhoria das solucdes estao detalhados.

No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados dos testes realizados com sistemas de refe-
réncia correspondentes as seguintes bases de dados: Garver, IEEE, Sul Brasileiro, Colombiano
e Norte-Nordeste, respectivamente de 6, 24, 46, 93 e 87 barras ou nos.

O Capitulo 7 esta reservado para as conclusdes e discussdes futuras que o projeto atual tem
verificado durante as pesquisas, apresentando novos direcionamentos.
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2 O PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE
TRANSMISSAO

2.1 INTRODUCAO

A operacdo adequada de um sistema elétrico deve garantir a estabilidade entre a geracao
e a demanda, ou seja, no mercado de energia elétrica a demanda fundamentalmente orienta o
volume de producido de energia elétrica que precisa ser injetado no sistema. E fato que, com
raras excecoes, a demanda de energia cresce ao longo dos anos e junto com ela vem o desafio de
manter o equilibrio deste sistema. A maneira como deve ser feita a ampliacdo do sistema para
satisfazer esta demanda € preocupac¢do para o planejamento da ampliagdo dos trés principais
subsistemas do setor elétrico: geracédo, transmissao e distribuicdo. O gerenciamento do sistema
elétrico geralmente esta sob o controle de entidades devidamente regulamentadas que definem
metas a partir de um planejamento para avaliar, por exemplo, a possibilidade da construgao de
usinas hidrelétricas, ou de térmicas, construcéo de novas linhas de transmissao, verificar se dois
sistemas independentes podem ser interligados e se isto traria beneficios e mais “saude” para o
sistema comparado com a configuragao corrente. O governo participa do controle do mercado
energético juntamente com as partes envolvidas, regulamentando este mercado competitivo que
cresce, preocupado com a economia e a sustentabilidade.

A maneira com que sdo tomadas as decisfes no planejamento para a construcao de unidades
geradoras, linhas de transmisséo e instalacdo de equipamentos sempre leva em consideracao a
minimizacao dos custos e a maximizac¢ao dos lucros. Portanto, a ordem temporal das instalagdes
é fundamental uma vez que é possivel assim adiar os investimentos. Também faz parte do
planejamento o acompanhamento dos fen6menos climaticos que determinam a viabilidade e a
necessidade da entrada das usinas térmicas no sistema.

Muitas usinas geradoras ou linhas de transmisséo e distribuicdo que estédo fora de operacao
ou operando com capacidade reduzida, do ponto de vista do planejamento estdo estrategica-
mente preparadas para entrar em operagcado sempre que forem necessarias. No periodo de secas
por exemplo, que ocorre em muitas regides do Brasil, provocam o esvaziamento dos reservato-
rios das hidrelétricas. Isto obriga que o sistema coloque em operagéo as usinas térmicas, para
restabelecer o patamar normal de geracdo, embora com um custo muito maior de operacao. Este
custo geralmente € repassado diretamente para a conta do consumidor, que pode também ser
subsidiado pelo governo para néo incidir completa ou parcialmente sobre o consumidor. Entédo
sao inimeras as variaveis que podem ser consideradas em um planejamento do sistema elétrico.

O planejamento da expansao de sistemas de transmisséo pode ocorrer de forma estatica,
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em que para um dado horizonte de planejamento é considerada¢ao de todos os equi-
pamentos em um Unico estagio ou multiestagio de forma dindmica, onde as instalacdes dos
equipamentos e operacao sao realizadas em momentos bem definidos dentro deste horizonte de
planejamento, geralmente a longo prazo. Sao considerados como dados ou variaveis para o pla-
nejamento a topologia base, os ramos candidatos, os dados de geracéo e demanda, as restricoes
de investimento e de capacidade de transmisséo, a reatancia dos circuitos e muitos outros.

A solucao de um problema de planejamento do setor elétrico depende de um modelo mate-
matico e uma técnica de solucdo. Na sequéncia deste capitulo sdo apresentados conceitos sobre
0s modelos matematicos que sustentam a proposta deste trabalho.

2.2 MODELAGEM MATEMATICA BASICA PARA O PPEST

A modelagem matematica é a area do conhecimento que estuda os sistemas reais procu-
rando representa-los matematicamente com a finalidade de avaliar o comportamento dos mes-
mos.

Muitas pesquisas sdo desenvolvidas para entender, explicar e posteriormente tentar incor-
porar certos fendmenos oriundos de problemas da vida real. O conhecimento da dinamica do
problema é fundamental para o progresso em direcao a sua resolucéao. A profundidade e o vo-
lume de conhecimento que se tém do problema aliados as ferramentas disponiveis orientam as
pesquisas que em geral culminam com a constru¢cdo de um modelo que represente o sistema
mais adequadamente possivel. Os modelos matematicos séo ferramentas utilizadas para repre-
sentar os sistemas reais com a preocupacao de fazer uma previsdo do comportamento deles
de acordo com uma variacdo controlada de determinadas variaveis que foram consideradas no
modelo. Como os modelos sao representacfes matematicas dos problemas, a resolucéo destes
esta diretamente ligada a eficiéncia das ferramentas matematicas de resolugcéo que se tém dis-
poniveis no dado momento. Em muitos casos, o fato de se ter em poder muitas informacgdes do
problema néo significa ter garantias de uma qualidade melhor da solugéo do problema. Estes
problemas podem tornar-se tdo complexos que as ferramentas matematicas e a capacidade de
processamento computacional disponiveis ainda sejam insuficientes para uma avaliagdo mais
adequada de seu comportamento. Desta forma, fica evidente que na tarefa de se resolver alguns
destes problemas, ferramentas matematicas séo adaptadas ou até criadas e modelos matemati-
cos mais arrojados séo propostos. Desta forma é significativo o crescimento do dominio dos
pesquisadores sobre uma diversidade de problemas ao longo dos anos.

Muitos modelos, bem como as técnicas de resolugéo para estes modelos, tém sofrido cons-
tantes alteracdes, principalmente com a evolugéo da computagéo. A velocidade e a capacidade
de armazenamento de informacdes que os computadores trouxeram para os céalculos proporcio-
naram uma nova forma de se analisar os problemas de modo geral. Problemas antes sem solucao
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puderam ter seu comportamento observado com mais propeiedse ndo foram encontradas
as solugdes exatas no minimo foram atingidos 6timos locais com alguma qualidade.

Um modelo de programacao matematica é composto de uma funcao objetivo e um conjunto
de restricdes. Estas restricdes relacionam um conjunto de varidveis de decisdo através de um
conjunto de equacdes ou inequacdes algébricas.

No planejamento de expansao de um sistema de transmissao deve ser considerada a topo-
logia de rede com os circuitos que ja existem na configuracdo base. O planejamento deve ser
capaz de identificar quais linhas devem ser adicionadas a fim de encontrar a configuracao 6tima
para que o sistema opere adequadamente no horizonte de planejamento especificado.

Muitos modelos foram propostos para o problema de planejamento da expansao de sistemas
de transmissao (PPEST), dentre os quais serdo abordados o Modelo de Transportes, o Modelo
Hibrido Linear e 0 Modelo DC. Os Modelos de Transportes e Hibrido sao versdes relaxadas do
Modelo DC que é considerado pelos especialistas o modelo ideal para o PPEST. Estes modelos
sdo problemas de otimizagdo que, de acordo com a sua formagéo, podem conter variaveis de
deciséo inteiras e reais, apresentar relacdes algébricas lineares e néo lineares. As leis que regem
os fluxos em circuitos elétricos utilizadas nos modelos séo as leis de Kirchhoff. Um sistema
esta operando adequadamente quando estdo sendo atendidas estas duas leis, respectivamente
primeira lei, conhecida como Lei das Correntes de Kirchhoff (LCK), em que “a soma algébrica
de todas as correntes em qualquer né de um circuito é igual a zero”, e a Lei das Tensfes de
Kirchhoff (LTK), em que “a soma algébrica de todas as tensfes ao longo de qualquer caminho
fechado em um circuito é igual a zer@” (NILSSON; RIEDEL, 2009, p. 24).

2.2.1 Modelo DC

Em problemas de planejamento de sistemas de transmissdo, o0 modelo mais utilizado por
especialistas da area € o modelo DC. Este modelo atende as duas leis de Kirchhoff para um
sistema elétrico em que todas as barras e todas as linhas existentes em operacao estéo condici-
onadas devem satisfazer.

O problema de planejamento da expanséo da transmissédo em sistemas elétricos, de acordo
com o modelo DC, pode ser escrito como o modelo de otimizacdo para o PPEST apresentado

em (1).

minv = Z Cij Nij Q)
)
s.a.
Sf+g=d
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fij — wj (N +nij) (6 —6;) =0
[ i | < (nf} + 1)

0<g<g

0<njj <mj

njj inteiro

fij irrestrito

0j irrestrito

V(i,j) eQ

em que:
Vv : investimento das novas adi¢des de circuito realizadas no sistema;
Cij : custo da instalagé@o de um circuito no raifio
nij: namero de circuitos adicionados no ramp
S matriz de incidéncia n6-ramo do circuito elétrico;
f: vetor dos fluxos;
g: vetor de geracao;
d: vetor de demanda;
fij: fluxo total no ramayj;
yij: susceptancia de todas as linhas;
nf}: namero de circuitos na configuragcéo existente no rgmo
6: angulo de fase da tenséo na bayrra
Tij: fluxo maximo permitido para um circuito no rarmoQ
g: vetor de maxima capacidade de geracao nas barras de geracéo;
Njj: nimero maximo de adi¢Ges permitidas no ramo

Q: representa o conjunto de todos os circuitos instalados no ramo, da configuracdo base e
0s novos adicionados.
2.2.2 Modelo Hibrido Linear

O modelo hibrido linear foi proposto por Villasana, Garver e Salon (1985) com o intuito
de contornar os problemas de convexidade do modelo DC. O modelo hibrido linear combina a
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eficiéncia do modelo de transportes no tratamento de baolasl&s do sistema principal com a
preciséo que o modelo DC oferece do sistema, pois 0 modelo DC opera com todas as informa-
¢cOes do sistema, principalmente com as susceptancias de todos os circuitos. O relaxamento de
algumas restricdes do modelo DC da condi¢fes para que as ferramentas de resolu¢cao matemati-
cas disponiveis possam oferecer resultados com algumas garantias. Para resolver um problema
de programacao nao linear inteiro misto sdo relaxadas as restricdes que produzem maior com-
plexidade. O problema relaxado € de programacéo linear. As soluc¢des 6timas globais geradas
na programacao linear serdo aceitas como solu¢des 6timas locais relaxadas para o problema néo
linear.

Nesta modelagem, o problema resultante € um problema de programacéo linear inteira
mista. As leis de Kirchhoff sdo atendidas distintamente em circuitos existentes. A primeira lei
deve ser aplicada em cada barra para todos 0os ramos, sejam eles existentes na configuracéo base
ou novos ramos adicionados, e a LTK deve ser atendida somente pelos lagos da rede original
formados pelos circuitos existentes na topologia base. Pelo modelo hibrido, quando uma nova
linha for adicionada neste mesmo ramo ela sé vai precisar atender a LCK, ou seja, o fluxo de
poténcia que vai percorrer esta linha podera ser diferente da linha que ja existia na configuracéo
base neste circuito. O modelo hibrido linear pode ser escrito como o modelo de otimizacéo para
o PPEST apresentado e (2).

minv = Zcijnij 2
(1.1)
s.a.
f —¥;(6—6) =0 V(i,j) €
|10 <Tijn% ¥(i,j) €
_--nij V(i,j) € Q

0 < njj < jj
njj inteiro
fif e f{j irrestritos

B; irrestrito Vj € Q, no sistema conexo

No modelo, as variaveis séo representadas por:
Vv : investimento das novas adi¢des de circuito realizadas no sistema,;

Gij . custo da instalagdo de um circuito no raimo
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njj: numero de circuitos adicionados no ramp

S matriz de incidéncia n6-ramo do sistema elétrico completo;

f’: vetor dos fluxos nas linhas novas, que podem ser adicionadas;
S: matriz de incidéncia n6-ramo das linhas existentes;

fo: vetor dos fluxos nas linhas existentes;

g: vetor de geracéo;

d: vetor de demanda;

fi(j’: fluxo no ramaj pelas linhas existentes;

yij?: susceptancia equivalente de todas as linhas existentes najramo
6: representa o angulo de tenséo na bag@e estd conexa na topologia existente;
Tij: fluxo maximo permitido para um circuito no ramo

nf}: namero de circuitos na configuragcéo existente no rgmo

fi;: vetor dos fluxos nas linhas novas, adicionadas no iigmo

g: vetor de méxima capacidade de geracdo nas barras de geracao;
njj: nimero maximo de adi¢Ges permitidas no ramo

Q,: conjunto de circuitos existentes na configuracao existente;

Q: conjunto das barras que néo estéo ilhadas;

Qyp: conjunto de barras do sistema elétrico.

2.2.3 Modelo de Transportes

O Modelo de Transportes foi proposto inicialmente [por Gaiver (1970b) na década de 70.
Este foi o primeiro modelo aplicado para o problema do planejamento da expanséo de sistemas
de transmisséao e representou um marco nas pesquisas no setor elétrico. No modelo de trans-
portes adaptado para o PPEST somente a LCK é atendida pela configuracdo base da rede e para
as novas linhas adicionadas. O problema em questao é de programacao linear inteira mista,
compreendendo equacdes e restricdes lineares e variaveis de deciséo inteiras e reais. Neste pro-
blema é considerado que a soma dos fluxos de que entram em uma barra deve ser igual ao fluxo
gue sai desta mesma barra de acordo com a LCK.

O modelo de transportes configurado para o problema de planejamento da expansao de
sistemas de transmissdo pode ser escrito como 0 modelo de otimizagéo apreseritado em (3).
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minv = Z Cijnij 3)
(i,1)
S.a.
Sf+g=d
’fij‘ < (nij +nﬁ)T
0<g<g
0 < njj < Mjj

ij

njj inteiro

fij irrestrito

Este problema de minimizag&o procura o investimerdtmo do modelo que depende do
custocjj para a instalagéo de um novo circuito no ramo da bigpeaa a barrg. As variaveis
consideradas sao:

Vv : investimento a partir das novas configuragdes aplicadas ao sistema;
Gj : custo da instalagéo de um circuito no raijio

nij: namero de circuitos adicionados no ramp

S matriz de incidéncia n6-ramo do circuito elétrico;

f: vetor dos fluxos;

fij: fluxo total ativo no ramaj;

g: vetor de geragéo;

d: vetor de demanda;

ni‘}: namero de circuitos na configuragédo base no rgmo

Tij: fluxo maximo permitido no ramg;

g: vetor de maxima capacidade de geracdo nas barras de geracao;
Njj: nimero maximo de adi¢Ges permitidas no ramo

A equacdo mirv 3 j)cijnij indica que o investimento depende do custo de cada linha
e do numero de linhas que se pretende adicionar no sistema. A LCK é representada na rela-
cdoSf+ g = d, atendida em cada barra do sistema. A inequé{;{}lbg (nij + N} )Tij res-
tringe os limites de fluxo nos dois sentidos entre as bareag e as restricbes &€ g < @
expressam os limites de geragéo, enquanto a inequagan;j0< 1jj restringe o nimero de
linhas novas no ramig. A complexidade do problema aumenta quando a restricdo do nimero
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de linhas a serem adicionadas € incorporada ao modelo, pamdessumir valores inteiros.
Vale observar que, de acordo com a restricdo do modylesta implicitamente limitado por
—(nioj —I—ﬁij)Tij < fij < (nioj +ﬁij)Tij-

Quando uma linha atrativa é adicionada no circuito, o fluxo de poténcia é redistribuido, fato
este que deve ser verificado resolvendo um problema de programacao linear inteira mista, iden-
tificando quais ramos serédo candidatos a receber a adicdo de novas linhas, dentre os ramos que
se apresentarem sobrecarregados, desta forma, o processo se repete até que todas as sobrecargas
sejam eliminadas do sistema (ROMERO, 1993).

Este modelo ndo é considerado ideal para a resolugdo do PPEST, pois ndo existem garantias
de que a solucao esteja proxima do modelo DC porque obrigatoriamente o0 modelo ndo leva em
consideracgéo a LTK. As variaveis reais e inteiras no modelo tornam o modelo complexo, mas o
fato de ndo aparecerem equacdes néo lineares consiste em sua principal vantagem.

2.3 MODELOS MATEMATICOS MAIS COMPLEXOS

Alguns modelos matematicos foram formulados tentando representar com a maior fideli-
dade possivel os problemas envolvendo situacdes reais. Quanto maior a proximidade de um
modelo com a realidade, em geral, as estratégias de resolucdo aumentam em complexidade.
Alguns modelos que séo tratados a seguir foram desenvolvidos de forma a considerar alguns
fatos de forma independente, como modelos que levam em conta os fatores de risco e seguranca
do sistema, outros consideram o mercado elétrico ou dividem o sistema em estagios.

2.3.1 Modelo Matemético para o Planejamento Multiestagio

Nos modelos desenvolvidos para resolver problemas de expansdo de sistemas de trans-
missdo multiestagio sdo levados em conta a configuracdo 6tima de operacdo do sistema, a
disposicéo das linhas de transmisséo na topologia do sistema e o0s investimentos necessarios.
Neste contexto é determinado o melhor momento num horizonte de planejamento em que cada
etapa do processo de expansao é mais interessante economicamente, atendendo sempre 0s pré-
requisitos entre geracdo e demanda. Um horizonte de planejamento geralmente compreende
grandes intervalos de tempo, algo em torno de 10, 20, 30 ou mais anos e estes horizontes sédo
subdivididos em vérios estagios. Em cada estagio, num horizonte € decidida a aplicacdo dos
investimentos levando em conta varios fatores. O tempo necessario para construcao de linhas de
transmissao, construcao de usinas, definir a ordem dos investimentos que devem ser aplicados,
fazer uma previsao da geracgao futura bem como uma previsdo da demanda ao longo do tempo,
sao alguns exemplos de decisdes.

No problema de otimizagéo correspondente, o crescimento da demanda e da geracao ao
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longo do tempo, num horizonte considerado, séo represespatcrescimentos discretos apro-
ximados para determinados anos que correspondem aos estagios, assumindo que o sistema nac
sofra alteragcfes entre dois estagios consecutivos.

Vérios trabalhos foram desenvolvidos para tentar reduzir custos de investimento usando
esta metodologia multiestagio para planejamento de sistemas elétricos e podem ser observados,
por exemplo, e Haffner (2000), Silva Junior (2005) dentre outros.

Definida uma taxa anual de desconto I, a atualizacdo dos valores correntes dos custos de
investimento, para o ano de referéntjaa partir do ano iniciat;, dentro de um horizonte
de planejamento dg —t; anos eml estagios, é determinado pela funcao objetivo dada pela
Equacady.

c(x) = (1— D1y (x) + (21— 1) cy(x) +...+ (11T ocr(x), t=1...,T. (4)

em quex representa as linhas a serem construicigs) representa o custo do investimento no
estagia.

Partindo desta formulacédo para a funcao objetivo, de modo geral basta acrescentar nos
modelos de fluxo de poténcia para problemas estaticos o parametro tempo, transformando-os
em modelos multiestagios.

2.3.2 Modelo Matematico para o Planejamento com Restricdes de Seguranca

Poucos trabalhos da literatura especializada podem ser citados, como Silval Junior (2005),
Seifu, Salon e List (1989), que ainda séo realizados em torno de um planejamento de expan-
sado de um sistema elétrico considerando restricoes de seguranca. O planejamento € realizado
em uma primeira fase sem considerar as restricbes de seguranca e na segunda sdo simuladas
retiradas de circuitos e adicdo de novos circuitos, com a vantagem de necessitar de um esforgo
computacional relativamente pequeno.

No trabalho dé Silva Junior (2005), a restricdo de seguranca para sistemas de transmissao
utilizado foi o critério (N-1), realizando testes no sistema em que no planejamento da expanséo
mesmo com a retirada de uma linha o sistema ainda opere sem a existéncia de linhas sobrecar-
regadas, com cortes de carga. O trabalho de planejamento resolve apenas o problema de fluxo
de poténcia ativa.

Um dos primeiros trabalhos envolvendo restricdes de seguranca foi produzido em 1989 por
Seifu, Salon e List (1989), que organiza o procedimento exemplificando com a aplicagéo do
modelo DC para o sistema de 6 barras.
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2.3.3 Modelo Matematico para o Planejamento com Mercado Eléto Competitivo

A concorréncia no setor elétrico tem modificado profundamente a forma de tratamento dado
ao comércio da energia, definindo metas de confiabilidade cada vez mais exigentes. A partici-
pacéo efetiva das partes interessadas nas decisfes envolvendo o processo de expansédo de um
sistema elétrico procura garantir que as principais necessidades sejam atendidas e 0s servicos
sejam ofertados com qualidade. Muitas metodologias de planejamento ndo consideram em sua
formulacédo fatores mercadoldgicos nas caracteristicas principais de reestruturacao de mercados
de energia em fase de planejamento. A influéncia do governo sobre o comércio energético, em
situacdes adversas, interfere drasticamente no mercado elétrico e principalmente em planeja-
mentos em que fatores desta natureza sao desconsiderados, como incentivos fiscais, exigéncias
de ampliacdo do sistema em funcédo de metas de governo e outros. Modelos que incorporam
o fator de concorréncia no setor elétrico € discutido em muitos trabalhos e aumentam a cada
dia, como exemplo os trabalhos [de Bresesti et al. (2009), Haffner|(2000) e de Singh, Hao e
Papalexopoulos (1998).

Os interesses dos trés grandes setores do mercado elétrico, que sdo geragéo, transmissao
e distribuicdo acompanham as tendéncias do mercado. Neste sentido, a relagdo entre oferta e
demanda estimulam a concorréncia, afetando diretamente os precos praticados no mercado.

As necessidades de previsdo de geracéo, de demanda, de recursos de investimento séo itens
primordiais para a correta operagéo do sistema elétrico, mas sao fortemente afrontadas pelas
incertezas de mercado, que tém grande influéncia como, por exemplo, de colocar ou nédo em
operacao as usinas térmicas. As térmicas por sua vez tém um custo muito alto de operacdo com
relacéo as hidrelétricas, em curtos intervalos de tempo. Outra discussao gira em torno do custo
de construcdo de uma usina hidrelétrica, que é muito alto e o retorno do investimento somente
a longo prazo.

2.3.4 Modelo Matematico para o Planejamento com fluxo de corrente AC

Dentre os tipos de fluxo de corrente elétrica utilizados em sistemas elétricos podemos des-
tacar o fluxo de corrente DM{rect Curren) que corresponde a corrente continua e o fluxo
de corrente ACAlternating Curren} que corresponde a corrente alternada. O modelo AC é
0 que mais se aproxima da representacdo do fenébmeno fisico do comportamento dos fluxos
nos sistemas elétricos, porém poucos trabalhos séo publicados na literatura especializada de
planejamento da expansao.

O planejamento de expansado de sistemas elétricos se desenvolveu em grande parte utili-
zando modelos relaxados deste, pois a alta complexidade a que chega o modelo quando in-
corpora os reativos do sistema o torna pouco atraente. Outra dificuldade € o tratamento com
problemas altamente ilhados e ndo convexos que o modelo AC apresenta.
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As vantagens do uso do modelo AC no planejamento da expansémdmissao segundo
Rider (2006) sao: a consideragéo de reativos no sistema, alocacao de fontes de poténcia reativa
de maneira otimizada, determinacdo de perdas ativas exatas, incorporacdo de controladores
FACTS, entre muitos outros.

Ainda conforme Rider (2006), o planejamento da expansao de sistemas de transmissao e
realizado em dois momentos bem definidos. Assim, num primeiro passo sao realizados plane-
jamentos para expanséao levando em consideracdo somente o fluxo de poténcia ativa e muitas
vezes sem a consideracao de perdas dependendo do modelo. Em um segundo momento e com-
plementar é realizada a alocacéo 6tima de fontes de poténcia reativa para melhorar as condicdes
de operacao do sistema elétrico considerando a operac¢ao sob o ponto de vista do fluxo de carga
AC. O processo de otimizacao ndo ocorre simultaneamente o que poderia gerar apenas confi-
guracdes subdtimas quando otimizamos a instalacéo de linhas de transmissédo e a alocacéo de
fontes reativas através de dois processos sucessivos de otimizagdo. O modelo AC vem sendo
estudado por especialistas ainda sem muita popularidade devido aos problemas mencionados,
mas com avangos na computacao e no quesito ferramental matematico € uma promessa futura.

2.4 METODOS DE OTIMIZACAO CLASSICOS USADOS EM PLANEJAMENTO DE SIS-
TEMAS DE TRANSMISSAO

Muitos métodos de otimizacéo foram desenvolvidos ao longo dos anos sempre com a pre-
ocupacéo de obter o resultado mais proximo possivel da realidade. Os métodos de otimizagéo
podem ser classificados em:

a) métodos exatos, também chamados de métodos classicos de otimizagéao;

b) métodos aproximados, que podem ser divididos em algoritmos heuristicos e meta-heuristico

O algoritmo de Decomposicéo dendersfoi um dos mais utilizados dentre os métodos
exatos para resolver o problema de planejamento de sistemas de transmissao. O algoritmo de
Decomposicdo d8endersdecompde matematicamente problemas complexos ou de grande
porte através da resolucdo de uma sucessao de problemas menores.

Aplicacbes da utilizacdo desta técnica para o problema de planejamento de sistemas de
transmissao podem ser encontradas em Romero e Montficellil (1994) e Haffner (2000).

Outro método exato que vem ganhando espaco € o algoBunawach and Boundiinda
pouco usado em planejamento da expansao de sistemas de transmisséo. Trata-se de um algo-
ritmo enumerativo em que é construida uma arvore com nés representando problemas candi-
datos e os ramos representando as restricbes. Desta forma sdo enumeradas todas as solucde
inteiras factiveis do problema implicita ou explicitamente garantindo a obtengédo da solucdo
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otima. Pesquisas envolvendo o uso do algoriBremch and Boundo problema de planeja-
mento da transmissao podem ser consultadas em Haffner (2000).

Os métodos aproximados sdo tratados em maiores detalhes no capitulo seguinte.
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3 REVISAO SOBRE AS META-HEURISTICAS

3.1 INTRODUCAO

O advento da computacao influenciou o avanco de muitas areas do conhecimento, muitos
problemas foram resolvidos, principalmente nas areas de matematica e das engenharias. As téc-
nicas de solucéao classicas sao ferramentas que funcionam com parametros muito bem definidos
e as regides de busca precisam de uma modelagem apropriada. Os problemas que apresentam
descontinuidade nos intervalos de dominio, com valores discretos, existéncia de regides néo
convexas, nao podiam ser tratados pela otimizacao classica. Os problemas ganharam dimen-
s@es que nao podiam ser tratados pela modelagem matematica conhecida. Este fato ganhou
destague com o crescimento da mateméatica e da computacao, em que grandes problemas surgi-
ram quando muitos parametros comecaram a ser considerados em um unico problema além de
explosdes combinatoérias que comecaram a ser frequentes. Novas ferramentas foram adaptadas
baseadas no conhecimento existente dos problemas em conjunto com a experiéncia dos pes-
quisadores. Neste contexto, os métodos aproximados, ou seja, as heuristicas e meta-heuristicas
foram utilizadas para resolver os problemas que a otimizacéo classica néo tinha condi¢des de
resolver. A maioria dos sistemas de teste para o PPEST que séo tratados neste trabalho ja foram
resolvidos por métodos exatos. As solugdes encontradas pelos testes realizados com algoritmos
aproximados sdo comparados com as solucdes obtidas pelos métodos exatos. Neste capitulo
sdo apresentadas as principais heuristicas e meta-heuristicas, podem ser consultadas com mais
detalhes em Resende ef al. (2010).

3.2 HEURISTICAS

As heuristicas sdo métodos de otimizagdo que surgiram para contornar e resolver proble-
mas nao resolvidos pelos métodos classicos. Certos problemas tem algumas caracteristicas bem
especificas que devem ser atendidas, como: garantir convexidade nas regides de busca e pos-
suir fungdes continuas e derivaveis no intervalo considerado. Os problemas reais facilmente
fogem desse padrédo. No contexto do planejamento da expansao da transmisséo, as heuristicas
ganharam for¢a nas décadas de 60 e 70 como pode ser visto nos trabalhos de Garver na area
de Planejamento em Engenharia Elétrica. Problemas reais comegcaram a ganhar um aumento de
dimensao consideravel, e exigiu-se computadores com capacidade de processamento cada vez
maior. Mesmo que as heuristicas apresentem dificuldades em atingir 6timos globais elas podem
oferecer 6timos locais.
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Como as heuristicas possuem mecanismos de busca de sokiZmms por um processo
passo-a-passo, varias formas de configuracdo foram propostas ao longo dos anos. Podem ser
simples enquanto a experiéncia e 0 bom senso norteiam o pesquisador e especializadas quando
necessitam de modelos mais estruturados como, por exemplo, o algoritmo genético que € inspi-
rado na busca de solu¢gBes com a evolucao genética das espécies. Em cada etapa de um processo
heuristico, ajustado por indicadores de sensibilidade, gera-se uma nova solu¢cdo de melhor ou
pior qualidade dependendo do algoritmo, em busca do 6timo global. Em muitas situacgdes, a
qualidade da solucdo depende do numero de operagdes que sao realizadas, ou seja, quanto mais
caminhos puderem ser avaliados, mais qualidade se agrega na solugéo obtida. Atualmente a
velocidade com que uma heuristica encontra uma determinada solugdo é importante, pois para
se resolver muitos problemas de grande porte € necessario avaliar um niumero muito alto de
combinagodes, e por isso estdo sendo estudados algoritmos inteligentes que fazem uma busca
mais seletiva. Sao inUmeros os desafios enfrentados, como a limitacdo de processamento dos
computadores e a necessidade de se resolver problemas reais que sao de grande porte. Alguns
problemas reais dependem do conhecimento de solu¢des praticamente instantadneas necessarias
para as tomadas de decisdes importantes e que disponibilizem um tempo de reacao suficiente.

Algumas das principais heuristicas podem ser encontradas em Resende et al. (2010) e na
sequéncia desta secao sera dado um tratamento mais especifico ao algoritmo heuristico cons-
trutivo e a heuristica de busca através de vizinhanca.

3.2.1 O Algoritmo Heuristico Construtivo

O algoritmo heuristico construtivo (AHC) € uma técnica de otimizagcdo muito difundida
e aplicada em diversas areas do conhecimento e é considerado um algoritmo eficiente. De-
pendendo de certas circunstancias ou do porte do problema pode nédo ser eficiente, quanto a
qualidade da solucdo encontrada. Ele pode ser utilizado como Unico mecanismo ou operar
combinado com outras técnicas de otimizag&o. O tipo de AHC mais utilizado isoladamente é o
Algoritmo Guloso.

Uma heuristica construtiva, ou miope, consiste em tentar encontrar uma boa solugéo, consi-
derando a cada interacdo somente o prOximo passo, ou seja, o critério de escolha € basicamente
local. Ela parte de uma solucéo vazia e passo-a-passo constroi uma solucao de forma incremen-
tal. Adiciona componentes individuais (n6s, arcos, variaveis). O método guloso procura sempre
o melhor componente que é escolhido e depois inserido na solucdo até gerar uma solu¢do com-
pleta. O componente escolhido em cada passo €, em geral, o melhor candidato de acordo com
algum critério, ou seja, um indicador de sensibilidade ajustado para cada problema.

A construcdo de uma solucéo para o problema da mochila da uma idéia do algoritmo heu-
ristico construtivo guloso. S&o definidas inicialmente para o problema as limita¢cées do volume
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da mochila e os precos e volumes de cada item disponivel paeais®nado. O indice de
sensibilidade é definido pela razdo do preco pelo volume de cada item. Os itens entdo séo dis-
postos em ordem decrescente pelo valor desta razéo obtida. Uma solucdo pode comecar a ser
construida de forma gulosa adicionando-se o primeiro item que detiver o maior valor obtido das
razdes recentemente calculadas. Segue-se o critério de adicionar na mochila os itens de acordo
com a ordem do maior para o menor dos valores das razdes em cada passo enquanto o volume
maximo da mochila n&do seja violado. Caso o proximo item da sequéncia extrapole o volume
da mochila, percorre-se a sequéncia na ordem decrescente na intengédo de encontrar algum item
gue ainda pode ser adicionado na mochila. Quando mais nenhum item puder ser adicionado
entdo uma solucao para o problema da mochila estara criada pelo procedimento guloso.

Um algoritmo guloso bésico gera somente solucdes factiveis, pois em cada passo sao adi-
cionados somente os atributos que nao violam as restricdes do problema. Para esta tarefa de
adicionar um atributo é usado um indicador de sensibilidade que pode variar de acordo com
cada problema e da experiéncia do pesquisador.

3.2.2 A Heuristica de Busca Através de Vizinhanca

A heuristica de busca através de vizinhancga executa uma varredura em torno de uma solucéo
inicialmente apresentada para o algoritmo e esté restrita a uma regido de vizinhangca também
previamente escolhida. Muito utilizada em problemas que dispdem de pelo menos uma solucao
factivel inicial e se pretende proporcionar uma melhoria. Cada passo do algoritmo faz com que
uma nova solugao seja atingida avancando sobre a vizinhanga da solugao corrente. Somente
séo aceitas solucdes de melhor qualidade que a solucdo corrente. Quando a ultima solucéo
encontrada ndo puder mais ser melhorada dentro da vizinhanga definida, sera tomada como a
melhor solucédo obtida pelo processo de busca partindo da solugao inicial apresentada.

Para implementar uma heuristica de busca através de vizinhanca é fundamental uma co-
dificacdo adequada. Tal codificacdo deve representar as solu¢gdes do problema, contemplando
um conjunto de variaveis de deciséo realmente significativas para o problema ou uma forma
equivalente de representacdo de uma proposta de solucdo. Esta codificacdo deve ser precisa o
suficiente para garantir que duas codifica¢des distintas representem solugdes distintas do espaco
de busca.

Uma proposta de solucdo estd adequadamente codificada se ela for passivel de avaliagdo
na funcao objetivo e se sua factibilidade puder ser avaliada. A qualidade de uma codificacao
implica diretamente na eficiéncia da implementacéo das etapas do algoritmo heuristico.

A proposta de codificacdo define o tamanho do espaco de busca para um problema especi-
fico, em que uma codificacdo adequada pode oferecer uma qualidade maior a este espaco. Desta
forma este espaco pode conter ou ndo solugdes de elite, além de poder ter representadas regides
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factiveis e infactiveis. Uma codificacdo deficiente correrms#sco de gerar um espaco de
busca que ndo contenha as solu¢des 6timas para o problema, pois a heuristica vai proporcionar
buscas sobre esta regiao.

Muitos tipos de estrutura de vizinhanga podem ser criados para cada tipo de problema. A
heuristica depende desta estrutura para realizar uma trajetdria de busca eficiente. A partir de
uma solucgdo inicial representada por um vetor codificado, define-se a estrutura de vizinhanca,
ou seja, o vetor inicial sofre perturbacdo em um ou mais de seus elementos pelo critério definido.
Todos os vetores solugcdo que sao gerados a partir da perturbacao caracterizam a vizinhanca do
vetor inicial. Dentre todas as soluc¢des desta vizinhancga, a solugcéo que apresentar melhor valor
na funcao objetivo serd tomada como solugédo corrente, e o processo é repetido até que a solugcéo
corrente ndo possa ser substituida por uma de melhor qualidade. Novas solu¢des poderdo ser
alcancadas somente com propostas de solugdes iniciais diferentes. Na definicdo de vizinhanca
€ prudente que esta estrutura gere se possivel somente solugfes factiveis, pois ao contrario a
heuristica deve ter condi¢es de dar um tratamento mais apurado sobre as solugdes vizinhas.

Uma forma geral da heuristica de busca através de vizinhanca pode atender os seguintes
passos:

a) identificar e extrair os dados relevantes do problema. Escolher uma codificagéo apropri-
ada para representar uma solucdo. Definir a forma de avaliacdo da qualidade da solugéo
na fungéo objetivo. Definir a estrutura de vizinhanga;

b) encontrar uma solucgéao inicial para compor a solucao corrente;
€) navizinhanga proposta, avaliar e identificar a melhor solucéo vizinha da solugéo corrente;

d) se a melhor solugéo vizinha avaliada pela funcdo objetivo apresentar qualidade superior
relativamente a solucao corrente, a solugéo vizinha vai ocupar o lugar de solucéo corrente
e volta ao passo ¢, caso contrario o processo termina. A solucao corrente sera considerada
otima local encontrada pela heuristica de busca através da vizinhanga.

As heuristicas de busca local e busca através de vizinhanca compartilham do mesmo prin-
cipio, pois avancam sempre sobre regides factiveis. Mas fica evidente que a segunda avanca a
passos mais lentos que a primeira. Enquanto a busca local constréi uma Unica solucéo (de qua-
lidade ou n&o), a busca em vizinhanga analisa um nimero maior de solugfes e avanca somente
sobre solugdes de elite durante a busca.

3.3 META-HEURISTICAS

As meta-heuristicas sdo métodos de otimizacdo que combinam as ferramentas de busca lo-
cal com técnicas de busca mais sofisticadas. As meta-heuristicas tém como objetivo suprir as
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dificuldades que as ferramentas de busca local enfrentanmto@#&is evidente destas dificul-

dades é a forma prematura em que as heuristicas atingem 6timos locais, interrompendo a busca.
As meta-heuristicas criam estratégias inteligentes adaptando-se com as heuristicas. Um exem-
plo é tornar din@mica a estrutura de vizinhanca da heuristica de busca através da vizinhanca, em
que, a cada passo no progresso da busca, o tamanho da vizinhanca pode ser modificado, bem
como a forma de composicéo desta vizinhanca.

Dentre uma variedade de meta-heuristicas existentes foram escoll8iaslated Anne-
aling, os Algoritmos Genéticos, dabu Searcho GRASP e a Busca em Vizinhanga Variavel
para uma breve apresentacdo, que sdo consideradas importantes nesta linha de pesquisa.

3.3.1 Simulated Annealing(SA)

Algumas meta-heuristicas foram desenvolvidas levando em consideracéo a observacao de
certos fendbmenos naturais ou controlados sob condi¢des especificas, como é oSQiase do
lated Annealing No processo de producéo de cristais perfeitos chamadargzaling os ma-
teriais sdo elevados a altas temperaturas e seguindo uma rotina de controle de resfriamento
assumem a forma perfeita esperada. As altas temperaturas provocam extrema agitacdo das mo-
léculas que perdem sua estrutura original. Com um resfriamento lento e controlado levando
em conta as leis da termodinamica, em especial, o equilibrio termodinamico, € esperado um
rearranjo especifico das moléculas, que quando atingido, este novo material se transformara em
um cristal perfeito.

O algoritmo deSimulated Annealintem uma estrutura semelhante ao processeealing
na producdao dos cristais e sua formulacao basica acompanha os seguintes passos:

a) identificar e extrair os dados relevantes do problema. Escolher uma codificacdo apro-
priada para representar uma solucdo. Definir a forma de avaliacdo da qualidade da solucéo
na funcdo objetivo. Definir a estrutura de vizinhanga. Escolher os parametros do SA
como as temperaturas de inicio e fim, ou outro critério, definir os niveis de temperatura,
um controle sobre as tentativas de transicéo entre dois niveis em cada temperatura, € um
parametro de controle da diminui¢cdo de temperatura,

b) encontrar uma solucgéao inicial para compor a solucao corrente;

c) emuma vizinhanca proposta, avaliar e identificar uma solucao vizinha da solucéo corrente
escolhida aleatoriamente;

d) caso a solugao vizinha avaliada pela funcdo objetivo apresente qualidade superior em
relacdo a solucéo corrente, sera autorizada uma transicao, a solugéo vizinha vai ocupar o
lugar da solucéo corrente e volta-se ao passo c. Caso contrario, pode ser utilizado o valor
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obtido por uma expressao que relaciona o valor da funcaonab@d solucdo corrente e

a nova gerada na temperatura em questao. Este sera usado para comparar a um ndmero
aleatério gerado entre 0 e 1, para autorizar um passo para esta solugéo de pior qualidade
ou manter a solucéo atual. Voltar ao passo c;

e) caso um numero especificado de tentativas de transicdo for atingido sem melhoria na
solucéo ir ao passo f, caso contrario seguir para 0 passo c;

f) se a condicéo de convergéncia do passo e for satisfeita, pare, assumido como critério de
parada. Caso contrario atualizar a temperatura e o niumero de transigdes permitidas sem
melhoria pelos parametros correspondentes e voltar ao passo c.

Uma breve avaliagdo deste mecanismo mostra que quanto maior a queda na temperatura,
menor € a chance de solugfes de pior qualidade serem aceitas. O processo termina de forma
muito semelhante ao fen6meno fisicoatinealingonde a temperatura se estabiliza com a do
ambiente externo ao controle. O caréater aleatério atribuido a escolha de uma solugéo vizinha re-
duz significativamente o trabalho de busca na vizinhanca e pode ser considerada uma vantagem
guando se pensa em tempo de processamento. Mesmo com a capacidade de fugir de 6timos
locais nas temperaturas de inicio do processo apresenta a desvantagem de néo ter informacdes
sobre a qualidade das solucfes néao selecionadas.

3.3.2 Algoritmo Genético (AG)

A meta-heuristica do AG foi largamente difundida desde a sua criagcdo na década de 70,
intensificando o seu uso em problemas de pesquisa operacional em 80. O AG foi desenvolvido
para resolver problemas de otimizacgéao inspirado no processo evolutivo das espécies e de selecéo
natural. A teoria sobre o AG pode ser encontrada em Goldberg!(1989).

Uma codificacdo para uma solucéo no AG tenta reproduzir a configuracdo de um cromos-
somo estudado pela Genética. Na realidade cada cromossomo € composto por duas cadeias de
informacdes em que cada posicao (alelo) do cromossomo contém as caracteristicas dos pais,
um da mae e outro do pai. Um cromossomo no AG corresponde a um vetor que carrega as
informacdes das caracteristicas dos pais e cada posi¢ao (alelo) do vetor sdo representadas por
um codigo binario, que representa a existéncia ou auséncia da referida caracteristica naquele
individuo.

A diversidade de individuos de uma determinada espécie ocorre geneticamente pelo fené-
meno da recombinacdo, que é responsavel por provocar recombinagfes variadas entre as in-
formacdes genotipicas recebidas do pai e da mde. Como ocorre na evolugdo natural das espé-
cies, ao passar dos tempos, os individuos comecam a ficar muito parecidos e até idénticos, o
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mecanismo da recombinacédo adaptado para o AG apresenta ymortamento parecido. A
combinagé&o de solugdes no AG pode gerar solu¢des de melhor ou pior qualidade.

A mutacgdo € outro fator natural que ocorre nas espécies e pode gerar individuos diferentes
dos existentes, pois aleatoriamente seleciona e altera alguns alelos depois da recombinacgao que
necessariamente nao representam as informacdes dos pais. No AG, a mutacao consiste na troca
de 0 para 1 ou 1 para 0 em algumas posicdes selecionadas por algum indicador das propostas
de solucdo que estédo sendo geradas.

As etapas de um AG basico podem ser formulados a partir dos seguintes passos:

a) identificar e extrair os dados relevantes do problema; escolher uma codificacédo apropriada
para representar uma solucéo; definir a forma de avaliacdo da qualidade da solucéo na
funcao objetivo; definir a estrutura de vizinhanca; escolher os parametros do AG, como,

o tamanho da populacéo, as taxas de recombinacdo e mutacao, o tipo de sele¢édo e um
critério de parada;

b) gerar um conjunto de soluc¢des iniciais (populacéo) para se tornarem as solucdes corren-
tes;

c) avaliar a qualidade de todas as solu¢des que representam a populagéo e atualizar aincum-
bente;

d) se o critério de parada for satisfeito, pare. Em caso contrario, ir ao passo €;
e) implementar um mecanismo de selecao;
f) implementar um mecanismo de recombinacéao;

g) implementar um mecanismo de mutacao, atualizar a populagéo atual e voltar ao passo c.

Em versbes mais recentes, o AG foi adaptado para alguns problemas e os vetores solucéo
ndo assumem mais somente valores binérios, mas também, inteiros, discretos, reais ou outra
forma ndo numérica. Este tipo de adaptacao provocou uma melhor representacéo das variaveis
de muitos problemas, consequentemente melhores resultados puderam ser atingidos.

O mecanismo de selecdo determina 0 numero de participacdes que deve ter cada elemento
de uma populacédo na formacdo de uma nova. A selecdo proporcional por muito tempo foi
utilizada embora com muitas criticas. O processo de sele¢édo nas fases inicias do AG sao pra-
ticamente aleatérias. Muitos estudos foram lancados na tarefa de incorporar estratégias mais
promissoras tentando substituir a sele¢céo proporcional e principalmente o uso da roleta.

A selecdo por torneio ganhou for¢ca na medida em que os problemas de otimizacao podiam
oferecer maior diversidade na geracdo da nova populacao.
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A recombinacdo no AG gera descendentes que vao carregar uosdapeontinua de um
gerador e outra parcela de outro, no caso de um ponto de recombinac¢do, mas podem ser de dois
ou mais pontos. A mutacdo completa o fato natural de gerar diversidade nos descendentes em
gue se propde uma perturbacdo na combinagédo de uma proposta de solugéo. A mutacao procura
realizar uma rapida busca numa vizinhanca muito préxima e a forma de recombinagéo faz uma
busca um pouco maior no espaco de busca.

3.3.3 Tabu Search(TS)

Glover (1996), grande pesquisador na area de otimizagéo classica, desenvolveu o meca-
nismo TS no intuito de criar uma estratégia inteligente de busca que nao estivessem preocu-
padas em simulagfes que se assemelhavam aos fendmenos comportamentais de espécies como
0 AG ou de simulacdo de fendbmenos controlados no casAimalated Annealing Para a
implementacéo de um TS basico basta seguir o roteiro a seguir:

a) identificar e extrair os dados relevantes do problema. Escolher uma codificagéo apropri-
ada para representar uma solucdo. Definir a forma de avaliacdo da qualidade da solucéo
na funcao objetivo. Definir a estrutura de vizinhancga. Identificar os atributos que devem
ser proibidos e um critério de aspiracdo. Definir o critério de parada,

b) encontrar uma solugéao inicial para compor a solugao corrente;

¢) na vizinhanca proposta, avaliar e identificar todas as solu¢des vizinhas e ordena-las por
gualidade sendo a primeira solugéo da lista a melhor solucéo vizinha;

d) substituir a solucdo corrente pela solugéo vizinha de melhor qualidade que ndo tenha
atributo proibido, ou que satisfaca o critério de aspiragao;

e) atualizar a incumbente e a lista de atributos proibidos. Parar se o critério de parada for
satisfeito sendo voltar ao passo c.

Umas das importantes diferencas entre o TS e as outras meta-heuristicas € a presenca de
um indicador de sensibilidade. Uma lista de atributos proibidos permite ao algoritmo realizar
caminhos sobre solugcbes de pior qualidade que a solucao corrente. No caso da vizinhanca
ter todas as solucdes de pior qualidade que a solucdo corrente € realizado um avango para a
melhor solug&o entre as piores nesta vizinhanca. A busca deve usufruir de uma estratégia que
evite avaliar uma solucao ja visitada pelo algoritmo. Isto pode ser feito armazenado-se todas as
solucdes encontradas ou armazenar apenas o0s atributos que ja foram visitados.

Problemas de espaco de memdria de armazenamento motivaram implementacgdes que de-
pendem de outras informacdes que permitam evitar avaliar solugdes ja visitadas.
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O critério de aspiracdo completa o algoritmo, em que mesmounmatributo proibido de
uma solucao vizinha ela possa ser aceita. Um critério pode ser ter qualidade superior aquela da
solucao incumbente na fungéo objetivo e eliminar temporariamente a proibigdo. Pode ser usado
o critério de aspiracao para uma solucdo que apresente melhor qualidade que as vizinhas nas
dltimasn iteracoes.

3.3.4 Greedy Randomized Adaptative Search Proced{((RASP)

Uma juncgéo das heuristicas de busca através da vizinhanca e da heuristica de busca gulosa
realizadas por Feo e Resende (1995) resultaram na constru¢do da meta-heuristica@BASP (
edy Randomized Adaptative Search Procedukeestrutura desta metodologia mescla fases de
busca bem distintas como pode ser observado nos passos a seguir:

a) identificar e extrair os dados relevantes do problema. Escolher uma codificagéo apropri-
ada para representar uma solucao. Definir a forma de avaliacdo da qualidade da solucao
na funcéo objetivo. Escolher uma heuristica construtiva e uma estratégia de busca local,

b) implementar uma fase de pré-processamento;
c) realizar a fase de busca construtiva;

d) realizar a fase do pos-processamento de busca local. Caso seja possivel, atualizar a in-
cumbente;

e) parar se um critério de parada for satisfeito, caso contrario voltar ao passo c.

Na fase do pré-processamento sao identificadas as solu¢gfes mais promissoras por algum
critério de analise de atributos das solugfes para permitir que o algoritmo de busca construtiva
opere num espaco de busca mais seletivo. A observacao de certos componentes presentes nesta:
solucdes fornece pistas de que elas ndo sejam promissoras e devam ser evitadas, reduzindo
assim consideravelmente o espaco de busca e concentrando-se em solugées mais interessantes

Na fase construtiva do GRASP sédo geradas solucdes de qualidade com um algoritmo heuris-
tico construtivo do tipo guloso generalizado munido de estratégias que superem suas limitacdes.
Em alguns problemas, o algoritmo guloso pode enfrentar dificuldades em encontrar a solugao
Otima. Esse algoritmo guloso permite gerar um nimero consideravel de propostas de solugdes
distintas. A proposta mais usada para generalizar o algoritmo guloso é a construcao da lista
reduzida chamada de RCRé¢stricted Candidate Listujo tamanho é variavel, construida em
funcao da qualidade das solu¢des candidatas. A fase construtiva pode ser realizada pelos passos
a sequir:
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a) nesta fase construtiva é escolhida uma solugéo iniciabestrucéo que pode ser inicial-
mente vazia,

b) construir uma RCL incorporando os elementos mais atraentes sob a orientacéo de um in-
dicador de sensibilidade. Os componentes da RCL sédo determinados de forma adaptativa;

c) escolhe-se um dos elementos da RCL para ser adicionado na solu¢gdo em construcao cor-
rente;

d) caso a solugdo em construcdo corrente seja factivel ou um critério de parada seja atingido,
conclui-se a fase construtiva, ou caso contrario voltar ao passo b.

Séo variadas as configuracdes que podem ser produzidas para gerar a RCL, com indices de
sensibilidade ajustados para cada problema em especifico e de acordo com cada configuragédo de
solucdo. O tamanho da RCL também pode ser controlado por outro indicador de sensibilidade
especifico também.

Na fase de pds-processamento, uma busca local na vizinhanc¢a da solucéo gerada constru-
tivamente procura solucdes de qualidade, que pode assumir configuracdes muito simples até
muito complexas.

3.3.5 Busca em Vizinhanca Variavel (VNS)

A busca em vizinhanca varidveVdriable Neighborhood SearchVNS) é uma meta-
heuristica para resolver problemas de otimizacdo cuja ideia basica consiste na variacao sis-
tematica do tamanho da vizinhanc¢a durante uma busca local. Esta meta-heuristica foi proposta
na década de 90 por Mladenow Hansen (1997), e ndo permite degradacdo da solucdo na
funcéo objetivo para realizar uma transigao.

Fatos importantes na VNS, como, por exemplo, a relacdo que existe entre as configuragoes
de estrutura de vizinhanga e 6timos locais, sédo apresentado em Resende et/al. (2010). Um con-
junto de estruturas de vizinhancas pode ser obtido de forma deterministica, aleatoria ou combi-
nadas e produzem efeitos bem particulares em cada tipo de busca. Também vale ressaltar que
otimos locais fornecem informacdes relevantes para a progresséo da VNS sobre o 6timo global.
De acordo com condi¢cdes especificas do problema, sdo altas as chances do 6timo global ser
atingido por uma intensificacdo do algoritmo VNS em torno do 6timo local. Em contrapartida,
se 0 6timo global estiver em outra regido, somente uma estratégia de diversificacdo pode fazer o
algoritmo VNS reiniciar uma busca em outra regido. O tempo e a velocidade de processamento
podem ser otimizados quando vizinhancgas de 6timos locais pouco promissoras deixarem de ser
analisadas buscando atingir o 6timo global.

Os passos principais da heuristica da VNS séo apresentados a seguir:
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a) identificar e extrair os dados relevantes do problema.ci®eks um conjunto de estru-
turas de vizinhanca numa determinada sequéncia que serdo usadas na busca. Definir a
forma de avaliacdo da qualidade da solucao na funcéo objetivo. Escolher um critério de
parada;

b) encontrar uma solucgéao inicial para compor a solucao corrente;

c) gerar aleatoriamente uma solugao na vizinhanga da solug&o corrente levando em conside-
racao a estrutura de vizinhanga atual;

d) aplicar uma heuristica de busca local em torno da solugdo gerada no passo c e encontrar
um 6timo local nesta vizinhanca;

e) se a solucdo otima local encontrada no passo d nesta vizinhanca apresentar qualidade
melhor que a da solugéo corrente, tornar a solugéo vizinha em solucdo corrente, retomar
a primeira estrutura de vizinhancga e ir ao passo c. Caso contrario avancar para a proxima
estrutura de vizinhanca do conjunto e voltar ao passo c. Parar se a condi¢ao de parada for
satisfeita.

Muitas estratégias de busca utilizando um algoritmo VNS hibrido foram propostas nos ul-
timos anos.
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4 REVISAO SOBRE A BUSCA DISPERSA

4.1 INTRODUCAO

No presente capitulo é apresentada a metodologia de Busca Dispersa baseado em Laguna
e Marti (2003). Nao e intencdo esgotar o assunto, mas sim oferecer as ferramentas necessarias
para a compreensao desta metodologia para posterior aplicagdo no problema de planejamento
de sistema de transmissédo de energia elétrica.

A Busca Dispersa (BD) € um método evolutivo em que seus conceitos e principios foram
propostos nos anos 70, baseados em formulagBes que antecedem os anos 60. Apdia-se em
estratégias de busca que enfatizam diversificacdo e intensificacdo, operando sobre um conjunto
de solucdes de qualidade. Um resumo do método da BD pode ser encontrado em Marti, Laguna
e Glover (2006) para quem deseja ter uma visao preliminar do tema e uma breve descricao da
evolucao historica pode ser encontrada_ em Marti (2006).

4.2 TEORIA BASICA SOBRE A BUSCA DISPERSA

A proposta basica da BD foi originalmente criadalpor Glover (1977) e destaca-se por ser a
primeira publicagéo escrita desta metodologia. A BD nasceu num momento historico em que
a metodologia de resolucdo de problemas ocupava o centro das atencdes, em pleno auge do
desenvolvimento do Algoritmo Genético. Foi utilizada como uma extenséo heuristica na area
de relaxacdo matematica em problemas de programacao inteira. Ela contrapde o efeito aleatorio
dos processos de otimizacao e propde de maneira sofisticada e sistematizada a busca ordenade
de solucdes no espaco de busca.

Na proposta original obtém-se pontos ou solu¢gdes de maneira sistematica, evitando a alea-
toriedade de forma a representar as caracteristicas de vérias partes do espacgo de busca. A partir
destes pontos criados por uma sucesséo coordenada de busca seleciona-se um conjunto com
aqueles pontos que contemplem prioritariamente qualidade ou diversidade, a que sera tratado
como Conjunto de Solugdes de Qualidade (CSQ).

O ponto central desta estratégia € a forma de combinagédo convexa, ou ponderac¢des dos
centros de gravidade realizada entre os pontos do CSQ. Estas combinagfes definirdo novas
subregifes do espaco de busca, que sistematicamente serdo avaliadas. Considerando que urr
ponto pode ser, por exemplo, uma solucédo de um problema de otimizagcdo em que se procura
minimizar uma funcdo. Todos os pontos obtidos durante o processo sdo avaliados e depois
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melhorados por um algoritmo de melhoria pre-estabelecida gada problema. O melhor
dentre estes pontos ser& considerado a solu¢éo do problema.

Na Figurall pode ser visualizada a proposta de combinacao realizada na Busca Dispersa
de 1977. Os pontos de 1 a 16 sdo os centroides representantes de uma subregido do espaco de
busca. O ponto 8 € o centro da subregido determinada por uma combinacao convexa dos pontos
A, B e C do CSQ. Quaisquer desses pontos podem representar o novo CSQ, por exemplo, 0os
pontos 6, 7e 11 ou4,5e 12, onde a escolha vai depender da distribuicdo dos pontos e da regiao,
em geral factivel. Existe a possibilidade de se obter um conjunto de pontos que sejam derivados
de ponderacdes entre os centrdides apresentados nalBigura 1, para assumir o novo CSQ. Sdo
realizadas combinag@es entre estes pontos e o CSQ seréd atualizado com solu¢gées melhoradas
até que um valor desejavel para a fungéo objetivo seja atingido.

Figura 1 -llustracdo da Busca Dispersa de 1977.

C

Fonte:Glover((1977)

Na descricdo de Glover (1977) é indicada que a propria evolucdo da busca oferece indi-
cativos para influenciar o ajuste da estratégia de busca. Aborda uma combinacédo de mais de
duas solucdes para gerar centroides como parte central da busca e propde a combinacéo de to-
dos os pontos do CSQ. A combinacao linear quando utilizada para gerar solu¢cdes sobre uma
reta é considerada a forma mais simples do método. Buscas sistematizadas que evitam o fator
aleatdrio no processo com ponderacgfes apropriadas para encontrar centroides, podem oferecer
melhores resultados. Indica que as combinacgfes entre solu¢cdes sempre devem atender o critério
de convexidade e insiste na importancia da disperséo dos pontos.

Comparada ao algoritmo genético que trabalha com um conjunto em torno de 100 elemen-
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tos, a BD opera sobre um CSQ de até 20 elementos. O volume déosaavolvidos é reduzido
significativamente, o que sera assunto de discussao adiante sobre a eficiéncia do método.

Uma modificagédo da proposta original foi apresentada em Glover|(1994) associando a dis-
persdo com dabu Searctem que cria sistematicamente um conjunto de pontos de qualidade
usando memoria adaptativa e critérios de aspiracaado SearchNesta versao, como exem-
plo, a busca é realizada sobre retas que passam pelos centréides que sao gerados pelas melhore
solucdes correntes obtidas durante o processo. Este método € descrito como um gerador siste-
matico de solucdes dispersas no espaco de busca das quais se escolhem as que irdo compor ¢
CSQ.

Basicamente a modificagéo sugere que:

a) o método inicie de um conjunto de pontos iniciais S gerados sistematicamente;

b) no processo, o CSQ corrente seja definido pela unido dos melhores elementos de S e das
melhores solugdes geradas ao longo da busca;

€) uma interacao consiste da primeira geracdo dos centros de gravidade de todos os sub-
conjuntos gerados pelas melhores solucdes de S. Estes pontos serdo combinados com o0s
pontos do CSQ para criar retas de busca para aumentar o numero de soluges a serem
avaliadas;

d) a partir de combinacdes lineares de duas solugbes do CSQ seréo geradas novas propostas
sobre a reta que passa por elas;

e) quando a qualidade da proposta de solucdo obtida excede a qualidade média das solucgdes,
a busca é intensificada em torno desta solugéo;

f) a memodria adaptativa € usada para controlar a admisséo de novas solucdes.
Na sequéncia sao apresentados alguns dos modelos de BD que foram sugeridos ao longo

das ultimas cinco décadas e que fizeram parte do cenario de muitas pesquisas em diversas areas
do conhecimento.

4.2.1 Modelo de Busca Dispersa de Glover (1998)

O modelo apresentado gor Laguna e Marti (2003) tem sido utilizado como referéncia para
implementacgdes do algoritmo de BD em varios problemas incorporando outras estratégias. Os
procedimentos basicos deste modelo reformulado séo esboc¢ados a seguir:

a) gera-se um conjunto inicial de solu¢des garantindo um nivel critico de diversidade e
aplica-se uma heuristica na tentativa de melhorar sua qualidade. S&o selecionadas para
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compor o CSQ as melhores solu¢des considerando ndo somailitiada, mas tambéem
a diversidade,;

b) criam-se novas solucdes a partir de combinacdes estruturadas das soluc¢des incorporadas
no CSQ;

c) aplica-se novamente a heuristica de melhoramento utilizada no passo a nas solug¢des ob-
tidas no passo b, melhorando-as e retirando possiveis infactibilidades;

d) extrair as melhores solu¢cfes do passo c e acrescenta-las ao CSQ se estas solucdes tiverem
melhor qualidade na funcéo objetivo;

e) repetir os passos b, c e d até que o CSQ néo sofra mais alterag6es ou parar quando atingir
um limite especificado de iteracdes.

O fator preponderante deste modelo € o fato de que, através de combinacdes convexas e
nao-convexas no processo de busca, € possivel provocar um deslocamento destas solucdes para
regides do espaco ainda néo exploradas. Desta forma, a exploragdo nao fica restrita ao espaco
compreendido entre duas solu¢des no processo. A estratégia para escolher e para combinar
duas ou mais solugdes do CSQ séo fundamentais no processo, principalmente para permitir que
novas solugdes sejam produzidas e assim compor a atualiza¢do do CSQ.

O método deve estar preparado para que o mecanismo de melhoria consiga operar sobre re-
gibes infactiveis, ou seja, que seja capaz de remover a infactibilidade das solugbes, melhora-las
a fim de que sejam candidatas a compor o0 CSQ. Assume-se que o0 CSQ contém informacdes e
caracteristicas Uteis das solu¢bes 6timas para orientar o processo de busca. E importante for-
necer mecanismos capazes de construir combinagdes das solu¢des que extrapolem as regides
abrangidas pelas solu¢des consideradas. Pode ser importante realizar um mapeamento das so-
lugcdes combinadas durante a busca.

O modelo geral para implementacéo da BD € caracterizado por 5 Métodos:

a) Método de Geracéo de Solugbes com Diversidade: com uma estratégia apropriada para
0 problema é gerada uma colecao de solucdes distintas e que representem o espaco de
busca da forma abrangente;

b) Método de Melhoramento de Solugdes: é aplicado toda vez que existirem solucdes infac-
tiveis ou que possam ser melhoradas, aplicando-se alguma heuristica de busca local;

c) Método de Atualizacdo do CSQ: é o método que incorpora no CSQ as melhores soluctes
encontradas durante o processo. Como o conjunto hdo comporta mais que 20 solugdes,
elas serdo substituidas de acordo com a qualidade ou diversidade;
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d) Método de Geracdo de Subconjuntos de Solugdes: de acardcacta problema a gera-
cdo de subconjuntos especifica que cada subconjunto contera duas ou mais solu¢des do
CSQ e que posteriormente sdo submetidas ao Método de Combinacao de Solucgdes;

e) Método de Combinacgéo das Solucdes: neste método sdo geradas uma ou mais solucdes a
partir da estratégia de combinacéo das solu¢cdes de cada subconjunto de solu¢bes gerado
pelo Método de Geracdo de Subconjuntos.

Das cinco etapas apresentadas somente quatro sao consideradas fundamentais, pois 0 mé-
todo de melhoramento é indicado quando sdo desejadas solugfes de alta qualidade. Da mesma
forma que em outras meta-heuristicas a BD basica pode ser progressivamente implementada.

O modelo inicia com 0 método de Geragéo de Solu¢des com Diversidade para construir um
conjunto de solucdes diversas e distintas. Esta geracao € particular e adaptada para cada tipo de
problema e mesmo sendo evitada a geracdo aleatdria de solu¢des é em geral o itnico momento
de toda a meta-heuristica da BD do modelo basico em que é aceito o uso do recurso aleatério.

Cada solucéo obtida pelo Método da Geracao de Solugbes é submetida ao Método de Me-
Ihoramento de Solugbes. O melhoramento consiste na exploracao da vizinhanca desta solugéo
por uma busca local sistematizada na tentativa de encontrar uma solugéo vizinha que tenha me-
Ihor qualidade (melhor valor na funcéo objetivo) que ela. Para o caso em que a solugéo for
infactivel, este processo submete a mesma heuristica de melhoramento escolhida na tentativa
de torna-la factivel e posteriormente tentar melhorar sua qualidade.

Depois que a primeira solu¢do gerada e melhorada for incluida no conjunto aqui denomi-
nado de conjunt®, as demais que forem sendo geradas somente serdo incluidas no conjunto
se nao existirem solu¢gbes com a mesma configuracdo das que ja foram escolhidas, independen-
temente do seu valor avaliado na fungéo objetivo. Caso ja exista solucao idéntica simplesmente
esta solucao sera descartada, e entdo sera repetido o procedimento de geracdo até completar ¢
namero de solucdes especificado para o conjEntppe tem em geral 100 solugdes. O conjunto
deve ser ordenado por qualidade, ou seja, da solu¢cdo de menor valor na fungéo objetivo para o
de maior valor.

De posse do conjunto de solugdes diversas e melhoradas, inicia-se a sele¢éo das solucdes
deste conjunto para compor um conjunto reduzido aqui identificado como Conjunto de Solu-
¢cOes de Qualidade (CSQ) pelo Método de Atualizacdo do CSQ. O CSQ deve ser composto por
solugbes de qualidade, em geral 10. Entende-se por qualidade as solugdes com melhor valor
na funcao objetivo e as que possuem a maior dispersédo no espaco de busca, independente do
valor funcional. S&o selecionadas respectivamente para compor o CSQ solucdes de qualidade e
solugdes dispersas.
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Depois desta selecado e com uma métrica pre-estabelecidaitadal a distancia entre todas
as solucdes incorporadas no CSQ com todas as que ainda restaram no d@njudistancia
entre uma solucdo do conjunBe o CSQ sera definida como a menor das distancias entre
esta solucéo de e todas as solu¢gbes do CSQ. Na sequéncia as solucdes do cdhpertio
ordenadas pelos valores das menores distancias. A solucdo que detiver a maior distancia é
excluida deP e incluida no CSQ. A proxima solucao sera obtida tomando-se as distancias entre
todas as solucdes de|-1 com as do CSQ atualizado, e o0 processo se repete até completar as
solugbes com diversidade do CSQ. As solucdes presentes no CSQ séao finalmente ordenadas
pelo valor que assume na funcéo objetivo.

As solug@es contidas no CSQ serdo submetidas ao Método de Geragéo de Subconjuntos de
Solucgdes e as formas de agrupamento podem ser das mais variadas possiveis. A estratégia utili-
zada neste passo também é determinante para a eficiéncia do método. Em geral sdo produzidos
subconjuntos de duas solugdes distintas retiradas do CSQ. Em um CSisobmdes podem
ser confeccionados atenz;l) subconjuntos de duas solugdes distintas. Estes subconjuntos
evidenciam a preocupacao em realizar buscas de solu¢des melhores através da andlise das infor-
macodes que pode oferecer a combinacgéo entre solucdes "boas”, entre solu¢cdes dispersas, entre

solucdes “boas” e dispersas concomitantemente e consequentemente direcionar a busca.

No Método de Combinacdo das Solucgdes, todas as solugdes, contidas nos subconjuntos
gerados no método anterior contendo duas ou mais solu¢des sdo combinadas. A estratégia utili-
zada para este método de combinacao das solugdes € fundamental para se encontrar solugdes de
boa qualidade e evitar que o método pare em 6timos locais, realizando combinacdes convexas
e nao convexas. Novas solucdes serdo geradas pelo Método de Combinacao das Solugdes, que
poderdo ser de baixa qualidade e até infactiveis, portanto, estas novas solu¢des passarédo pela
mesma heuristica de melhoramento que ja foi utilizada.

Quando todas as solu¢bes do Método de Combinacédo das Solucdes tiverem sido combi-
nadas, as novas solugdes obtidas devem passar pelo crivo do Método de Atualizacdo do CSQ.
Elas poderao atualizar o CSQ se tiverem melhor valor na fungéo objetivo que qualquer uma das
solucdes ali existentes. Quando uma solugéo é aceita no CSQ, a solucao de pior qualidade sera
excluida, e o CSQ é reordenado. Quando todas as solu¢des combinadas passaram pela atua-
lizacdo do CSQ o processo é repetido iniciando uma nova rotina de geracao de subconjuntos
mantendo a mesma sequéncia, conforme apresentado no fluxograma dalFigura 2.

O algoritmo de BD é executado até que nenhuma solucédo seja aceita pelo método de atua-
lizagdo do CSQ, ou seja, as solugdes do CSQ sejam solucdes de elite. Considera-se como
solucéo final do problema a primeira solucéo presente no CSQ que se mantém ordenado pelo
valor obtido na fungé&o objetivo.
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Figura 2 -Fluxograma do algoritmo de busca dispersa
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Fonte: Elaboracao do proprio autor

Observando os passos apresentados no fluxograma da Eigura 2 é possivel oferecer uma
descri¢cdo mais detalhada do modelo basico da meta-heuristica de Busca Dispersa.

4.2.2 Busca Dispersa Aplicada

Os problemas de Otimizacao N&o Linear Irrestrita, o Problema de Ordenamento Linear e o
Problema da Mochila aparecem descritos no livro de Laguna € Marti(2003) para exemplificar a
aplicacdo da BD com algumas implementacgdes. A estrutura da meta-heuristica BD implemen-
tada depende das caracteristicas do problema e do tipo de codificacdo proposta. Nesta se¢éo sac
apresentados o mecanismo da meta-heuristica de BD nos problemas de Otimizagdo N&o Linear
Irrestrita e 0 Problema da Mochila que podem contribuir para um entendimento inicial sobre
sua aplicacao.
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4.2.2.1 Problema de Otimizacdo N&o Linear Irrestrito

No livro de|Laguna e Maiti (2003), para resolver um dado problemdrdmnstrained
Nonlinear Optimizatiorsdo apresentadas implementacdes do algoritmo da BD que merecem
destaque, considerando que as varidveis sao reais. No método de diversificagcdo é empregado
um controle aleatério conjugado a uma memoria baseada na frequéncia (a mesma utilizada no
Tabu Search O intervalo compreendido entre os limites de uma restricéo real € dividido em 4
subintervalos de mesma magnitude.

Uma solugéo é construida em duas etapas: na primeira um dos subintervalos é escolhido
aleatoriamente, em que a probabilidade da escolha de um subintervalo é inversamente propor-
cional a frequéncia com que for escolhido e, no segundo passo, um valor & escolhido aleato-
riamente para ser atribuido a variavel dentro do intervalo selecionado. Estes dois passos sé&o
executados até que todos os elementos de um vetor solugdo sejam gerados. O numero de ve-
zes que um subintervalo é escolhido para gerar uma solucéo é armazenado em uma matriz de
frequéncia. Desta maneira, o Método de Geracdo de Solu¢des com Diversidade é tipicamente
aplicado até atingir o numero maximo de 100 solug@es distintas no cofuniequivalente
a cinco vezes o numero de solu¢des do CSQ. O valor da funcdo ndo € levado em conta nesta
parte do método, pois esta focado na diversificacdo. Como todas as solucdes foram geradas em
subintervalos do intervalo de restricao, todas serdo factiveis. Para o método de melhoramento
das solugbes Laguna e Maiti (2003) utilizam o método classico Nelder € Mead (1965) e uma
aplicacdo mais recente pode ser encontrada em Pires (2007). Todas as solu¢des geradas passam
pelo método de melhoramento das solucdes e se uma solucdo de melhor qualidade na funcao
objetivo for produzida, esta nova solugdo a substituird, caso contrario permanecera a original.
O conjuntoP melhorado é ordenado por qualidade.

O método de atualizagdo do conjunto de referéncia € o mesmo da BD bésica, ou seja,
depois de incorporar as solu¢des de melhor valor funcional no CSQ, com o uso da distancia
euclidiana sédo determinadas as solu¢des mais distantes das ja selecionadas no CSQ. Calcula-se
a distdncia minima entre cada solugéde P-CSQ e as solu¢cdgsem CSQ, que @min(x) =
Minyecso{d(x,y)}, em quedmin(X) é a distancia euclidiana entxeey. Matematicamente tem-
se a equacdd 5:

n

d(x,y) = Zl(xi —Vi)? (5)

A solucdo mais distante depois de incorporada ao CSQ é excluiBeedeovamente as
distancias séo recalculadas, assim o0 processo é repetido até que o CSQ esteja completo.

A atualizacdo do CSQ considerada € estatica, ou seja, um conjunto paralelo denominado
Pool é criado para armazenar todas as solugdes geradas pelo Método de Combinagéo das Solu-
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cOes e somente depois efetuar a atualizacdo. Todas as cgfigsnmaalizadas serdo guardadas

no Pool depois melhoradas, para que na atualizacao do conjunto de referéncia sejam escolhidas
as melhores solugdes presentes na unido do CSQealoCaso o CSQ néo puder ser atuali-

zado com novas solucdes depois deste procedimento, é realizada uma atualizacao parcial, sendo
entdo mantidas as melhores solu¢des e novamente o Método de Geragdo de Solugbes com Di-
versidade € solicitado para gerar um novo conjihtte solucdes diversas e melhoradas. Com

o procedimento analogo a criacdo do CSQ serao calculadas e ordenadas as distancias entre as
solucdes d® e as solucdes de qualidade do CSQ. Sdo substituidas as piores solu¢des a partir da
solugcado com maior distéancia encontrada no Método de Geracao de Solu¢des com Diversidade.

Sao criadas pelo Método de Geracdo de Subconjuntos de Solug¢des, com duas solucdes, o
namero maximo deng solugdes, porque durante o processo serdo descartados subcon-
juntos de solugdes ja combinados. A proposta para o Método de Combinacdo de Solugbes é
especifica para este problema porque estéa diretamente relacionado com a representacao das so:
lugbes. O método realiza combinacgdes lineares e o numero de solugdes geradas vai depender da
qualidade das solu¢des combinadas. A titulo de simplificac@o sé@o criadas trés solucdes a partir

de cada subconjunto de duas solugtesx":
Combinagéo 1x =X —d
Combinagéo 2x=x +d
Combinagéo 3x=x"+d
comd = %(x” —X') er um nimero aleatério do interval0, 1).

Estas solu¢cbes geradas pela combinacao de solugbes serdo entdo melhoradas. O ciclo de
busca que se repete consiste em aplicar o Método de Combinacédo de Soluc¢des seguido do Mé-
todo do Melhoramento de Solu¢des e do Método de Atualizacdo do CSQ. O processo termina
quando todas as solu¢des do CSQ foram combinadas e mais nenhuma solucéo tenha qualidade
suficiente para incorporar o CSQ. Quando a busca atingir este ponto, através do Método de
Geracao de Solu¢Bes com Diversidade metade do CSQ é reconstruida e a busca continua.

4.2.2.2 Problema da Mochila

O Problema da Mochila é um problema tipico de otimizacdo combinatéria, que apresenta
uma configuragdo binéria dos vetores solucdo constituidos pelos niumeros 0 ou 1, em que 0
indica que o produto ndo estd na mochila e 1 que esta dentro da mochila. O algoritmo de
BD aplicado neste problema € apresentado para mostrar alguns mecanismos importantes que
inspiraram algumas das ideias iniciais que culminaram com a confecc¢éo do algoritmo de BD
proposto neste trabalho.

O problema da Mochila € do tipo que tem suas solugdes representadas por variaveis binarias
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e apresenta a restricdo do volume da mochila. Neste probleshgetivo é escolher itens de

um conjunto para inserir na mochila que maximizam o valor da func&o obijetivo, levando em
conta a restricdo dada pelo volume da mochila. Cada item tem um valor e um volume que
devem ser considerados, em que o numero obtido da divisédo do valor de cada item pelo volume
correspondente € um indicativo para ordenar o conjunto de itens do mais para 0 menos atrativo,
onde o maior valor indica o item mais atrativo.

Neste exemplo, as solu¢des sédo geradas por um Método de Geragdo de Solugdes Diversas
cuja sistematica é apresentado em detalhes em Glover (1998) e o resultado obtido € ilustrado na
Tabeld 1. O mecanismo gerador gera dois tipos de solucbes, sendo do primeiro tipo as solucdes
X e as do segundo tipo sdo geradas como complementarem cada iteracab da fungéo
geradora. Este tipo de gerador € limitado e dependendo da dimenséo que se pretende construir
0 conjuntoP o gerador deve ser reiniciado com uma solucéo inicial diferente.

Tabela 1 “Vetores binarios gerados pelo Método de Geracéo de Solucdes Diversas

h X/ X//
Ordem de geracao das solugdes Solucdes geradas Solu¢des complementares
Solucéo inicial (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,...) (1,11111,1,11,...)
2 (1,0,1,01,0,1,0,1,0,1,...) (0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,...

) )
(1,0,0,1,0,0,1,0,0,1,0,...) (0,1,1,0,1,1,0,1,1,0,1,...)
(1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,...) (0,1,1,1,0,1,1,1,0,1,1,...)
(1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,...) (0,1,1,1,1,0,1,1,1,1,0,...)
(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,...) (0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,...)

o O b~ W

Fonte: Elaboracé&o do préprio autor

O Método de Melhoramento das Solugdes para o problema da Mochila compreende duas
etapas. Primeiro deve ser verificada a factibilidade das solug¢des presentes no daniato
caso de existirem solucdes infactiveis, para cada solucéo infactivel é trocado de 1 para 0 a
posicdo que identifica o item menos atrativo até que a solucéo se torne factivel. Isto significa
que, caso a solucao esteja excedendo o volume maximo da mochila, devem ser retirados aqueles
itens menos atrativos daquela proposta de solucéo até que a restricdo do volume da mochila ndo
seja violada.

Depois que o conjunt® possuir todas as solugdes factiveis, a fase de melhoramento é
iniciada. S&o adicionados itens atrativos na mochila trocando-se de 0 para 1 a posi¢ao corres-
pondente no vetor que representa a solugdo enquanto a restricdo do volume n&o seja violada.
Vale lembrar que o coeficiente que identifica a atratividade do item é determinada pela razdo do
valor pelo volume do item. Na sequéncia, o conjupi® ordenado por qualidade das solu¢cbes
na funcéo objetivo.
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O Método de Atualizacdo do CSQ de modo geral € o mesmo empregaB® basica,
em que sao escolhidas as solugdes de qualidade do CoRjusémdo metade de solucdes de
melhor qualidade e a outra metade que atingirem uma distancia minima das presentes no CSQ.
A medida de distancia utilizada atende a Equa¢éo 6.

d(xy) =3 [ =il (6)

Como exemplo, a seguir € calculada a distancia entre as solxgdgsconsiderando
x=(1,1,0,0,1,1,0,0,1,1,0,0,1)ey=(1,0,1,1,1,0,1,1,1,0,1,1,1), que utilizando essa mé-
trica tem-se quéd(x,y) = 9, conforme mostrado na Tabéla 2.

Tabela 2 Distancia entre as solugorey.

11 0 0 1 1 0 O 1 1 O O 1
y 1 0 1 1 1 0 1 1 1 O 1 1 1
0

d<X7y):9: +1 +1 +1 +0 +1 +1 +1 +0 +1 +1 +1 +0

Fonte: Elaboragéo do préprio autor

Assim que sdo removidas para o CSQ as solucdes de qualidade do céhgaltolam-se
as distancias entre todas as solugdes;, . . ., x;, do conjunto CSQ, com sendo a quantidade
de solugbes presentes no CSQ, com cada uma das solgies. ., xs do conjunto, sendsa
quantidade de solucdes restantesfRer@onforme a Figurgl3 estas distancias sdo calculadas de
acordo com uma estratégia. Os passos principais sao:

a) calcula-se a distancia entre a solugfide P e todas as solugbes, x5, . .. ,x;gl do CSQ,
visto na Figural3. A menor das distancias encontradas sera tomada como a distancia da
solugéo deP ao CSQ atual. Da mesma forma calcula-se a distancia entre a safucéo
deP e todas as solugbe$, x5, ... ,x;gl do CSQ atual e a menor distancia € armazenada.
Assim, seguindo estes passos sucessivamente até que todas as menores distancias sejan
encontradas e ordenadas;

b) depois de ordenadas, a maior entre as menores distancias encontradas identifica qual a
solucéo entre as contidas éhé a mais distante do CSQ atual. Esta solucéo sera excluida
deP e vai compor as solugdes do CSQ coxiig

c) atualizado, o CSQ contera a soluggit O processo dos itens anteriores € repetido entre
0 CSQ atualizado e o novo conjurRgara determinar a proxima solu¢ao do CSQ.

Estes passos sdo seguidos até completar o nUmero determinado de solugfes para o CSQ.



66 4 REVISAO SOBRE A BUSCA DISPERSA

Figura 3 -llustragcdo da Distancia Minima entre as solu¢des do confasto CSQ

P
CSQ
P-CSQ ® X
X2 o ° *
. e DU P
X o | ° :
, e -

Fonte: Elaboragdo do préprio autor

O Método de Geracao de Subconjuntos no problema da mochila agrupa todos os pares de
solucdes que podem ser retirados do CSQ, mas nada impede que sejam combinadas mais que
duas solucdes do CSQ.

As combinac¢des séo realizadas com os pares de solucdes e serdo orientadasrgelo
um indice de sensibilidade. Nesta estratégia duas solu¢dées quando combinadas fornecem como
resultado uma unica solucdo. S0oreé calculado para cada variavel dos vetores solucdo pela
equacaal7.
vobj(j)x! + vobj(k)xk

Scorell) = = hi(j) + vobjk) @

Na expressao que calculasooresdo consideradas as solucgesk para a combinacao,
indica a variavel do vetor solu¢&eobj(j) € o valor da funcéo objetivo com a solucge xiJ e
o valor da varidvel presente na solucgo

O scoresera comparado a um namero atribuido aleatorianretam 0<r < 1, de acordo
com a equacédd 8.

. — { 1 ser <scordi) ®)

0 ser > scorgi)

Como exemplo pode ser fixado um valordgual 0 5 para todas as combina¢des. Suponha
que a solugéa na funcao objetivo sejeob j(x) = 44 e a solucdy sejavobj(y) = 43. Oscore
calculado para cada variavel é dado na Tabela 3:

A solucéo obtida da combinacéo das solugdesy aplicando oscoreé dada pelo vetor
binario (1,1,0,0,1,1,0,0,1,1,0,0,1). Esta solugdo ainda pode passar pelo Método de Me-
Ihoramento e 0 mesmo processo € realizado até que todos os pares de vetores do CSQ sejam
combinados.
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Tabela 3 -Combinacéo das solucdesy com o uso dscore

Solugbes X1 X2 X3 X4 Xs Xe X7 Xg Xo X0 X1 X2 X3
X 1 1 0 o 1 1 0 o 1 1 0 0o 1
y 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1

score= 1 051 049 049 1 051 049 049 1 051 049 049 1

Fonte: Elaboragéo do préprio autor

4.3 PROPOSTAS AVANCADAS DA HEURISTICA DE BUSCA DISPERSA

A possibilidade de se propor implementacdes ao modelo basico da BD para torna-la mais
robusta se d& por conta de sua versatilidade, pois facilita a sua adaptacao para determinados pro-
blemas em que podem ser incluidos e calibrados novos parametros. A sofisticagdo no processo
a fim de garantir uma melhoria na eficiéncia depende muito do conhecimento que o pesquisa-
dor tem do problema e da estrutura de codificacdo que foi proposta ao problema. Em geral, a
experiéncia do pesquisador com relacdo ao problema e com os modelos € a base para se atin-
gir o éxito na solucdo dos problemas de otimizacdo. Neste contexto sdo detalhadas algumas
ponderacdes a respeito das etapas do processo da BD basica e alternativas que podem ser utili-
zadas de acordo com determinados problemas. S&o apresentadas a seguir consideracdes, que d
acordo com determinados problemas podem ser implementadas a fim de fortalecer o trabalho
na busca de solu¢fes de alta qualidade. Nesta secéo sao analisadas com detalhes algumas con
digbes inerentes ao CSQ, como a atualiza¢do dindmica, reconstrucdo e atualiza¢cdo multiniveis,
controle de diversidade e de duplicacdo de solu¢des no CSQ com o teste da diversidade minima
e uma funcéo de Checagem, respectivamente. S8o apresentadas ainda propostas avancadas er
métodos especializados de combinacao de solucdes e de Geracao de Solugbes com Diversidade.

4.3.1 Conjunto de Solucdes de Qualidade

O CSQ é o destaque da meta-heuristica da BD, pois carrega as informacfes mais interes-
santes das regides do espaco de busca a partir da execugdo do Método de Geracao de Solugde:
com Diversidade. Uma quantidade determinada de solucfes de melhor qualidade € escolhida
no inicio do procedimento. Elas podem ser de menor custo para um problema de minimizagéo
que sao ordenadas pela qualidade da fungéo objetivo. Para completar este conjunto, por uma
métrica pre-definida escolhem-se as mais distantes das ja selecionadas. Como o Método de
Combinacao de Solucdes fica limitado pelas solu¢des contidas no CSQ, entdo séo formulados e
propostos alguns mecanismos avancados associados a este conjunto.
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4.3.1.1 Atualizagdo Dindmica do CSQ

No formato basico da BD somente depois que todas as solu¢cdes do CSQ forem combinadas
e armazenadas reool entdo sera executado o Método de Atualizacdo do CSQ, identificada
pelaatualizacao estatica do CS@ Pool é um conjunto de solucdes de elite armazenadas du-
rante o processo. Nesta atualiza¢ao sao consideradas as melhores solu¢des encontradas na uniéo
do CSQ e ddPool. Em algumas situacdes esta atualiza¢do atinge precocemente 6timos locais
e encontra dificuldades como no tempo de processamento computacional. Uma alternativa €
substituir a atualizacéo estatica pela estratégatuizacdo dindmicale maneira que atualiza
o CSQ mais rapidamente que o modelo basico da BD. No caso de uma solugédo ser admitida
no CSQ, ela deve ser submetida ao método de combinag¢do o mais rapido possivel e por con-
sequéncia a atualizacdo do CSQ ocorre mais rapidamente que no formato basico do algoritmo.
Isto pode significar um ganho em tempo computacional.

Na Figurd 4 € apresentado um exemplo de um CSQ contendo 4 solu¢des. Esta figura mostra
gue a atualizagédo dinamica do CSQ pode resultar na substituicdo de solu¢des que ainda néo
tenham sido combinadas. O CSQ corrente consiste das sobkigéesxs e X4, ordenados da
melhor para a pior solug&o pelo seu valor na funcéo objéiixp A Figural4 também apresenta
gue a combinagdo do par de solucdesxt), submetidas ao Método de Melhoramento das
Solugdes resultam na solucg@o Hipoteticamente, num problema de minimizacéo, supor que
esta solugéo é tal quex) < f(y) < f(x3). Depois da primeira combinagéo, a atualiza¢éo do
CSQ consistira das solucdes xo, y € X3 € a busca continua com a combinagdo do(galy)
em vez de(xi,x3) que seria feito na atualizacdo estatica. Mesmo que a combinag¢édo cause
alteracdes adicionais, a combinacéo do(parxs) ja foi eliminada da consideragéao.

Figura 4 -Atualizagéo Dinamica do CSQ

CSQ corrente CSQ atualizado

() ®
(2 )
O, ®
O, O,

Fonte: Elaborac&o do préprio autor

A vantagem da atualizacdo dindmica € que as solugdes de pior qualidade sdo imediata-
mente substituidas por outras de melhor qualidade e as futuras combinacdes séo realizadas com
solucdes melhoradas. A desvantagem é que combinac¢des promissoras na busca poderdo ser
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eliminadas prematuramente sem que ao menos tenham sideadiasli A ordem das solucdes
no CSQ é muito importante por ser determinante na eliminagdo de combina¢cfes com algum
potencial.

A atualizacao dinamica pode ocorrer sistematicamente por reconstrucdo e por atualizagéo
multiniveis do CSQ. Na implementacédo da meta-heuristica de BD basica, o conjunto de refe-
réncia é atualizado pela troca das solu¢des com pior valor na funcéo objetivo com uma nova
solucao que tenha valor melhor. Considerando que o CSQ sempre esta ordenado a melhor solu-
cao éx; e a pior &,. Logo quando uma nova solucéo é gerada pelo método de combinacgéo de
solucbes e melhorada, seu valor na funcéo objetivo € utilizado para determinar quando o CSQ
precisa ser atualizado. Num problema de minimizag&o, se a comdlicéo 9 for satisfeita,

x ¢ CSQ & (x) < f(xp) (9)

em que o CSQ é atualizado fazengo= x e o conjunto sera reordenado. Os métodos a seguir
exploram mecanismos que diferenciam solu¢des por um mérito que ndo seja o do valor na
funcgéo objetivo.

a) RECONSTRUCAO DO CSQ

Este mecanismo de atualizacdo reconstréi parcialmente o CSQ quando os métodos de
Combinacao e melhoramento das solu¢gdes ndo séo capazes de fornecer solucdes de qua-
lidade suficiente para serem admitidas no CSQ corrente.

O CSQ sera entado parcialmente reconstruido utilizando-se o Método de Geracgéo de Solu-
¢coes com Diversidade. Assumindo que o CSQ € constituido pelas SokgEES. ., Xy,

de qualidade e pelas solugd@s; 1, Xp,+2; - - -, Xp diversas, as solu¢oes, 11, . .., X, Serao
excluidas de CSQ. O método de Diversificagdo € reiniciado para gerar um novo conjunto
P. Respeitando a métrica utilizada (definida para o determinado problema) em relagéo
as solugbegy, ..., X, que permaneceram no CSQ, serdo selecionadas sequencialmente
de P as novas solug6es, . 1,...,X%,. O critério de escolha na atualiza¢éo dinamica do
CSQ ¢é aplicado entre as solu¢des . ., x,,, para selecionar a solugéig 1, na sequén-

cia sera aplicado entre as soluc&es. ., Xy, +1 para selecionar as solucogs. » € assim

por diante, conforme ilustra a Figurh 5, em dierepresenta o subconjunto de solugdes

de qualidade &; o subconjunto de solugdes dispersas do CSQ.

b) ATUALIZACAO DO CSQ COM DOIS NiVEIS

Esta estratégia de atualizacdo faz com que ao invés de esperar que o CSQ pare de ser
atualizado por ndo aceitar mais novas solugdes, reinicie entédo a diversificagdo durante a
atualizacdo. A atualizacdo consiste em empregar dois niveis em que o0 subc&ajunto
consista das solucdes de alta qualidade e o subcoriggnde solugbes diversas. Este
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Figura 5 -Estratégia de reconstrugdo do CSQ

CSQ Corrente CSQ Reconstruido
0 o" O
® o [Coo
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Método de Geragao Método de Atualizaca
com Diversificacao do CSQ

O

Fonte: Elaborac&o do préprio autor

tipo de atualizagéo dinamica preserva a diversidade do CSQ. S&o adicionados no CSQ
solucdes de alta qualidade pelos Métodos de Combinagéo e Melhoramento de Solugdes e
também solu¢cbes com alta diversidade. As duas particoes de CSQ sao:

Bllev"wxbl
BZIXb1+l7"~7Xb

O primeiro subconjunto contém solu¢des de qualidade e o segundo de diversidade. As
solucbes dd3; sdo ordenadas por qualidade na funcéo objetivo e este conjunto sempre
sera atualizado por qualidade como na BD béasica. Neste caso uma sokigastitui

a solugéox,, se f(x) < f(xp,) em um problema de minimizagdo. Enquanto isso, no
subconjuntdy, caracterizado por diversidade, uma nova soluctioca a solucae, se

dmin(X) > dmin(Xp). A Figural® ilustra a atualizagdo em dois niveis. Com a atualizagdo
em dois niveis os dois subconjuntos acabam por operar independentemente, onde uma
vantagem sobre o modelo de BD basico é o fato de que as solucdes diversas ndo sédo
descartadas prematuramente, em geral na primeira atualizacao do CSQ.

ATUALIZACAO DO CSQ COM TRES NIVEIS

E uma extenséo da atualizagdo em dois niveis do CSQ, que conserva a lista dos melhores
geradores, ou seja, ha atualiza¢do do primeiro nivel de soluc¢des de alta qualidade, quando
uma nova solucéo € aceita no CSQ, a pior solugié eliminada e armazenada em um
terceiro nivel. Os trés niveis de atualiza¢ao estéo divididos nos trés subconjuntos:

B;]_:X]_,...,Xbl
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Figura 6 -Estratégia de atualizagdo do CSQ com 2 Niveis

Método de Combinacao de Solucdgs

Método de Melhoramento de Solugﬁles

sef(x) < f(xp,) O O

O N

Se dmin(X) > dmin(Xp) O

Fonte: Elaboracao do proprio autor

Bz = Xpy4+15 -+ > Xy +by
Bs = Xpy+by+15- -+ Xb

Os subconjuntoB; e B, sdo atualizados da mesma maneira que a atualizacdo em dois ni-
veis. Para a atualizagdo &g, o valor da solucas na fung&o objetivg(x) controla a en-

trada das melhores solugdes obtidas pelo Método de Combinagéo das Solug§éwnrO
denado de acordo com g(x) de tal maneira que
(X, +h,+1) < 9(Xoy+h,+2) < ... < g(Xp) em um problema de minimiza¢do. Quando
9(Xp,) No By € substituida por uma solugéo de melhor qualidade, a verificagéo da con-
dicéog(xp,) < 9(Xp) autoriza ou ndo a atualizagéo Bg Desta forma @3 € constituido
somente das melhores solu¢gbedPdmelhoradas se nédo forem incluidas Bim No pro-

cesso se mais nenhuma solugéo for admitid@emB,, a busca termina ou um processo

de reconstrucéo pode ser reiniciado, em quB;08B3 sdo mantidos e B, sera recons-
truido pelo método de Geracéo de Solucdes com Diversidade. A Eigura 7 representa esta
atualizacao mais claramente.

4.3.2 Controle de Diversidade e Solu¢cfes Duplicadas

O Teste da Diversidade Minima é um mecanismo usado para controlar a diversidade entre
solugbes de qualidade admitidas no CSQ. Em casos onde solugdes de alta qualidade diferem
somente pela posi¢céo de trés ou quatro elementos de um vetor solugdo em um problema de
permutacdo, por exemplo, este mecanismo pode ser muito Util. Este tipo de dificuldade pode
ocorrer porque a métrica que define a diversidade das solu¢des do subc&ajdot&€SQ é
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Figura 7 -Estratégia de atualizacdo do CSQ com trés Niveis

Método de Combinacgéo de Solucdes

__|Método de Melhoramento de Solugdes
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Fonte: Elaboracéo do préprio autor

utilizada somente entre as solugdes candidatas do corfuai@s solugbes do subconjurBg
do CSQ.

O controle de diversidade entrelassolu¢cdes do CSQ comeca depois que o conjBrasta
criado e ordenado. O procedimento indica que a melhor sokicéaliada na fungéo objetivo
deve ser incluida no CSQ e excluidaRlena sequéncia a melhor solugéde P — x; deve ser
escolhida e adicionada no CSQ somente se a condi¢éo 10 for satisfeita.

Omin(x) > dist (10)

em cada passo a melhor solugéo é adicionada em CSQ, somente se atender uma distancia mi-
nima entre a solucéo escolhid& as solugdes correntes do CSQ, ou seja, se for superior a um
valor limite dist.

Durante a fase de geracéo de solucdes e a fase de melhoria de solu¢gées da meta-heuristica
de BD em um problema de otimizag&o, podem ser produzidas solu¢des que tenham o mesmo
valor na funcdo objetivo. Duas solugcdes que tém o mesmo valor na fungéo objetivo podem ser
solucdes idénticas ou solucdes distintas. Em uma metodologia como a BD em que se deseja
eficiéncia na busca de solucdes e que se trabalha com um conjunto muito pequeno de solucdes
de qualidade para direcionar a busca, € muito util uma ferramenta que identifique as solugdes
idénticas e somente uma seja incluida no CSQ. Pode-se aplicar uma fung¢éo de Checagem, como
estratégia para evitar que duas solucdes idénticas componham o CSQ. Esta funcdo denotada por
hasHp) tem a importante tarefa de checar se duas solu¢bes que tém o mesmo veloy de
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também sdo idénticas. Em problemas que podem ser reprezec@uo permutacogs de
tamanhana fungcéo de Checagem assume a forma da equatédo 11.

m

hasH(p) = Zip(i)z (11)

Em|Campos et all (2001) € apresentado um exemplo no contexto de um problema de orde-
nacao linear usando a fungéo de Checagem. Com este mecanismo, avaliam-se as duas ou mais
solugdes na funca8lmash caso os valores coincidam, elas podem ser consideradas idénticas e o
trabalho de realizar combinagdes com solugdes idénticas pode ser evitado. E prudente avaliar
antecipadamente se para aplicar esta funcdo adicional serd exigido um esforco muito maior,
caso nao fosse levada em conta a preocupacao com a duplicidade.

Na sec¢éo seguinte séo tratadas alternativas de combinagéo das solu¢des propostas para al-
guns tipos de problemas e séo enfatizadas as que sdo implementadas na proposta deste trabalho
como é o caso dpath relinking

4.4 DETALHES ADICIONAIS SOBRE A BUSCA DISPERSA

O path relinking criado por_Glover[(1996), foi empregado como estratégia para inserir
diversificagéo e intensificagdo na meta-heuristicdatm Searctem|Glover e Laguna (1997).
O mecanismo d@ath relinkingfaz uma busca intensa na vizinhanga entre duas solugdes de
qualidade na expectativa de encontrar solu¢cdes de melhor qualidade. Um caminho é gerado
entre duas solu¢cdes chamadas de solucéo inicial e de solugéo guia. Estrategicamente, a trajetoria
parte da solucéo inicial em direcdo a solucao guia em que, em cada passo, atributos da solucéo
guia sdo adicionados na solucao inicial. Esta estratégia gera mais de uma solucdo quando duas
ou mais solugcdes sdo combinadas. Durante a trajetoria criada da solucao inicial na direcéo da
solucdo guia, uma vizinhanga é avaliada criteriosamente e em cada passo da busca uma nova
solucdo de qualidade é determinada. As informacdes que s&o obtidas na trajetdria indicam a
forma com que os atributos da solu¢do guia podem ser incorporados nas solugdes candidatas,
com a condicéo de que seja atingida a solucéo guia quando incorporado o ultimo atributo.

Uma adaptacao dpath relinkingfoi utilizada neste trabalho como estratégia de combina-
céo das solugdes no intuito de percorrer uma boa parcela do espaco de busca. Uma secao esta
dedicada ao tratamento gath relinking com uma breve descrigcdo e algumas modificacdes
gue podem ser incorporadas ao método e proporcionar uma melhor eficiéncia de acordo com o
problema que se pretende resolver.

A Figura8 representa dois tipos de caminhos realizados entre duas s#\&Besm que o
caminho representado pela linha continua indica uma trajetdria de busca considerada “normal”
e o caminho com linha tracejada um caminho realizado patlo relinking Os pontos escuros
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Figura 8 -Trajetéria dapath relinking

Funcao objetivo

Movimentos
Fonte: Elaborac&o do préprio autor

sdo as solucdes de qualidade encontradas na busca e o circulo a melhor entre todas as solucées
encontradas compath relinking Em um algoritmo convencional de busca, como por exemplo,

o algoritmo guloso, somente o ponto de partida é conhecido, ou seja, a sAlugdbusca

avalia a regido de vizinhancga, encontra a melhor solugdo e assume que 0 proximo passo tera
como ponto de partida esta nova solugdo. Uma solugdo neste mecanismo somente é avaliada
pela funcao objetivo. Percebe-se que a trajetéria é determinada somente pela qualidade das
solucdes que vao sendo encontradas durante a busca e néo se tem detalhes sobre uma solucéo
de destino. Este tipo de busca somente é interrompida se um critério de parada for atingido.

No caminho representado pela linha tracejada da Figura 8 é realizada uma busca sob orien-
tacdo dopath relinking A trajetoria ainda ndo conhecida da busca vai depender da heuristica
aplicada, porém ja estdo bem definidas as solu¢des por onde a busca deve ser iniciada, ou seja,
a solucao inicialA e a solucédo que deve ser atinglBlaComo ja mencionado, cada passo do
path relinkingé parcialmente guloso, porque a escolha de uma solucao da regido de vizinhanca
nao depende mais unicamente da qualidade na funcdo objetivo, mas também da quantidade de
atributos que ela carrega da solucao guia.

Fazendo uma comparacéo entre os dois mecanismos, uma busca puramente gulosa nem
sempre tem 0 comportamento apresentado na Higura 8, pois em geral € muito elevado o nimero
de passos que sdo realizados para se atingir uma solugéo de qualidade. Em casos mais especi-
ficos podem ser implementadas estratégias para decidir se sdo aceitos avangos por solu¢cdes de
pior qualidade. Caso néo aceitem, propor uma ampliacédo da regido de vizinhanca até que uma
solugdo melhor seja encontrada. O mecanismpath relinkingcriteriosamente “caminha”
mais rapidamente que numa busca puramente gulosa, pois o destino ja esta determinado com a
solucéo guia e em geral com um numero de passos bem menor. Este fato caracteriza uma di-
minuicdo em termos de esfor¢o computacional, especialmente para problemas de grande porte.
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A expectativa de um pesquisador que utiliza este método é@eapsam existir solucdes de
Otima qualidade em regides compreendidas entre as solu¢des de alta quakdade

Como ferramenta na BD bésica é possivel utilizaath relinkingcomo Método de Com-
binacdo de Solugbes entre as solugdes contidas no CSQ. Uma busca mais eficiente pode ser
realizada gerando caminhos nos dois sentidos, indd gieraB e deB paraA. Também vale
observar que pode ser dispendioso avaliar todas as solucdes geradas na traj@iitiareto
linking, pois duas soluc¢des consecutivas diferem de apenas alguns atributos, ou seja, sdo muito
parecidas. Logo, pode ser mais util avaliar somente as solu¢des que se apresentarem mais pro-
missoras dentre todas as solu¢des encontradas no caminho, que serédo escolhidas por um critério
inicialmente definido. Mesmo que as soluc¢des obtidas na trajetdria @athoelinkingsejam
de pior qualidade que a solugao inicial e a solu¢do guia, elas podem conter informagdes que
conduzem a solugdes de melhor qualidade.

O path relinkingsimultaneo é outra alternativa que merece destaque no contexto da reso-
luc&o de alguns problemas. Este tipopdeh relinkingfunciona com movimentos simultaneos
em duas dire¢des atualizando-se as solugdes guia e inicial, em que é efetuado um passo por vez
em cada dire¢do. As solugdes guia e inicial vao se alternando em cada passo, conforme a Fi-
gura® indica. Tomando-sécomo solucao inicial & como solugdo guia, obtém-se a primeira
solucéox; que minimiza o nimero de passos restantes para adhgitgora se toma” como
solucéo inicial & como a nova solugéo guia. Com o critério de minimizar o nimero de passos
para a proxima etapa determinaxgegue sera a proxima solugédo guia. Assim sucessivamente
até que as solugdes e x; das sequéncias geradas<,...,xs ex’,x{,...,x durante a busca
coincidam, ou sejag = x{. A sele¢do do movimento durante a busca ocorre sempre buscando
minimizar o nimero de movimentos para atingir a proxima solucdo guia. Dentre as opcoes
possiveis seleciona-se a que produzir menor valor na funcéo objetivo.

Figura 9 -Trajetéria dopath relinkingsimultaneo
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Fonte: Elaboragéo do préprio autor

Estudos dopath relinkingenvolvendo infactibilidades, caminhos que extrapolapath
relinking, uso de multiplas solugdes guia, construcao de vizinhancas e intensificacdo e diversifi-
cacao ainda sao apresentados em Laguna e|Martil(2003) e podem ser consideradas alternativas
importantes, e que neste trabalho n&o serao tratadas.
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Como sugestao, o trabalholde Resendelet al. (2010) podeocongrn futuras implementa-
¢Oes, em que apresenta alguns experimentos com resultados bem sucedidos de aplicagéo da BD.
Utiliza vers6es modificadas gmth relinkingcomo estratégia de combinacédo entre as solucdes
do CSQ e compara a eficiéncia dos métodos em situagdes de teste.
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5 BUSCA DISPERSA APLICADA AO PROBLEMA DE PLANEJAMENTO DA
EXPANSAO DE SISTEMAS DE TRANSMISSAO

5.1 INTRODUCAO

Nas secdes iniciais deste capitulo sdo descritas brevemente as metodologias de resolucéo
dos principais modelos de Planejamento da Expansao de Sistemas de Transmissdo de Energia
Elétrica. S0 apresentados o algoritmo heuristico construtivo de Garver para o modelo de Trans-
portes e o algoritmo heuristico construtivo de Villasana-Garver-Salon para o modelo DC. Estes
algoritmos séao utilizados diretamente na estrutura da BD implementada para construir solugoes
factiveis para o PPEST. A seddol5.4 é dedicada ao detalhamento do algoritmo especializado da
BD para a resolucéo dos problemas de planejamento utilizando os modelos de Transporte e DC.

5.2 AHC DE GARVER PARA O MODELO DE TRANSPORTES

Precursor na area de otimizacéo de problemas de engenharia elétrical, (Garver (1970a) além
de propor o modelo de transportes (modelo matematico de otimiZacéo (3) ne.se¢éo 2.2.3) propds
um algoritmo de resolugéo baseado principalmente na heuristica construtiva, em que uma so-
lucdo de qualidade é construida levando em conta a qualidade dos componentes que séo in-
corporados passo-a-passo em sua codificacdo. A construgdo ocorre gradualmente até que uma
solucdo de qualidade e factivel seja gerada. A velocidade de convergéncia do AHC depende
muito do tamanho do problema em questdo. Atualmente sdo comuns 0s sistemas elétricos de
grande porte e com alta complexidade envolvendo um nimero muito alto de restricdes e varia-
veis. Quando séo consideradas todas as possibilidades de combinacdo dos elementos relevantes
no planejamento da expanséao, estes fatores desencadeiam facilmente explosdes combinatorias.

Indicadores de sensibilidade nos processos heuristicos construtivos podem variar em com-
plexidade e eficiéncia, e no caso do AHC de Garver sédo propostas algumas relaxa¢cdes matema-
ticas no modelo. A relaxacdo do modelo consiste em substituir as variaveis inteiras presentes na
funcéo de investimento. As variaveig que representam o numero de linhas adicionadas que
devem compor as configuragdes novas na expanséo do sistema por variaveis regis-odm
O modelo de transportes relaxado dessa forma pode ser resolvido como um tipico Problema de
Programacéo Linear (PPL). Em cada passo, para adicionar uma linha no circuito é resolvido um
PPL e a solugéo encontrada indica que deve ser adicionada uma linha no ramo dpdrarea

barraj que apresentar maior fluxo de poténcia pela reldgae nj; f;;. Este mecanismo fun-
ciona como um indicador de sensibilidade para o AHC orientando qual linha é a mais atrativa
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para compor a solugcdo em construcao. A repeticao sistenu#sta estratégia, que adiciona

em cada passo uma linha no ramo mais atrativo consiste no algoritmo de Garver. Uma solucao
construida pelo AHC de Garver € encontrada quando o sistema novo nao precisa mais da adicédo
de novas linhas. Desta forma, uma proposta de solu¢do € composta pelo conjunto de todas as
linhas adicionadas ao sistema.

O PPEST considerado neste trabalho € estatico, em que considera apenas um estagio dentro
de um horizonte de planejamento. O algoritmo de resolucdo de Garver em linhas gerais segue
0S principais passos:

a) A topologia corrente com os valonq% conhecidos compde a solugéo corrente. O vetor
n° representa uma solugdo existente no sistema.

b) Resolve-se um PPL para o modelo de transportes relaxado sobre a topologia corrente.
Parar caso a solugao nédo necessitar de novos investimentos, quar@@loomn;jj =0
para todo ramoj, ou seja, a solu¢do encontrada é factivel, do contrario continue no passo
C.

c) Usar oindicador de sensibilidade para identificar dentre todos os circuitos o que apresenta
maior fluxo de poténcia e adicionar uma linha neste circuito. A nova solugéo corrente é
substituida pela solucdo corrente com a adigdo desta linha. Voltar ao passo b.

Uma observacdo importante € que a solu¢do 6tima encontrada por este modelo em geral
esta muito longe da solucdo 6tima para o modelo DC, fato que posteriormente Garver resolveu
propondo um novo AHC que usa o modelo hibrido.

5.3 AHC DE VILLASANA-GARVER-SALON PARA O MODELO DC

O algoritmo heuristico construtivo para o0 modelo Hibrido Linear foi apresentado por Vil-
lasana, Garver e Salon (1985) (ver segao P.2.2). O modelo Hibrido Linear foi desenvolvido
para superar as dificuldades encontradas atingir solugdes melhores que as obtidas pelo modelo
de Transportes. O modelo é considerado o que melhor se aproxima do fluxo de poténcia numa
rede, porque no modelo Hibrido Linear a LTK € considerada somente para as linhas existentes.
Todo modelo intermediario entre os modelos de transportes e DC é considerado como um mo-
delo hibrido. O modelo hibrido é transformado em um PPL por uma relaxagéo das restri¢coes.
A relaxacao ocorre na restricdig — y;j (nfj +nij) (6 — 6;) = 0 que representa a LTK no modelo
DC (Equacédll da secéo 2J2.1). Nesta equacdo o termo que considera o fluxo de carga para
linhas novas € retirado e a equagdo toma a configuracéo da edifagdgn; (6 — 6j) =0
para as linhas existentes (modelo 2 da sé¢dol2.2.2). Assim o PPNL representado pelo modelo
DC e transformado em um PPL. O terhpdo modelo DC representa o fluxo de poténcia total
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entre as linhas da configuracao base e as novas adicionadamdéto Hibrido Linear, o termo

fi‘j) representa somente o fluxo das linhas da configuragéo base. Este fato resolve o problema da
nao linearidade do modelo. Para as linhas existentes, a LTK é linear porqi?fe; conheci-

dos, enquanto para as linhas novas essa relacdo nao linear é retirada da modelagem. Entéo no
processo de resolucéo as restricdes nédo lineares nao existem no problema.

No modelo hibrido somente as linhas da configuracdo base devem atender a exigéncia das
duas leis de Kircchoff. As novas linhas adicionadas ao sistema devem satisfazer somente a
LCK, o que caracterizara a linearidade ao modelo hibrido. O modelo & um problema de pro-
gramacao linear inteira mista. A relaxacao de integralidade presente no modelo hibrido reduz
a resolucéo do modelo a resolugéo de um PPL que pode ser feito assugpirdd Um in-
dicador de sensibilidade informa o0 ramo mais atrativo dentre todas as propostas identificadas
pela resolucdo do PPL e com valorgs# O que deve receber a instalagéo de uma linha. Iden-
tificado assim, o ramo que apresentar maior fluxo de poténcia deve receber uma linha adicional
para melhorar o desempenho do sistema, enquanto uma solucao factivel ainda ndo tenha sido
atingida. O indicador usado relaciona o fluxo de poténcia maximo que percorre cada ramo com
o namero de linhas adicionadas neste ramo pela reta;;_ﬁ(j).

Depois que uma linha estiver adicionada no circuito, ela vai compor junto com a configu-
racao base a chamada topologia corrente. Isto significa que durante o processo a solucao base
corrente deve satisfazer as duas leis de Kirchhoff, simultaneamente. Logo, a solu¢ao determi-
nada pelo algoritmo heuristico construtivo de Villasana-Garver-Salon € uma solucgéo factivel
também para o modelo DC.

O algoritmo heuristico construtivo de Villasana-Garver-Salon pode ser resumido nos passos
a sequir.

a) Assumir a topologia base como solucao corrente e usar o modelo hibrido linear relaxado.

b) Resolver um PPL com a solucéo corrente. Se a solucéo for factivel apds a nova adicéo,
pare, pois ndo existe necessidade de novas linhas. Foi encontrada uma solugéo para o
modelo DC.

c) ldentificar o circuito mais atrativo que deve ser adicionado ao sistema através do indica-
tivo do indice de sensibilidade. Atualizar a solugédo corrente com o circuito adicionado e
voltar ao passo b.

Os algoritmos heuristicos construtivos de Villasana-Garver-Salon, da mesma forma que o
algoritmo de Garver para o modelo de Transportes, ndo garantem a otimalidade das solugbes
encontradas sob o ponto de vista da otimizacdo matemética. Na maioria das vezes encontra
solucdes de boa qualidade. Outros indices de sensibilidade além do utilizado podem ser encon-
trados enl Romero et al. (2003).
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Nas proximas secdes é apresentado em detalhes o algoritemadigado da BD para re-
solver o PPEST.

5.4 ALGORITMO DE BUSCA DISPERSA ESPECIALIZADO PARA O PPEST.

No Capituld 4 foram apresentados 0s principais mecanismos utilizados pela meta-heuristica
da busca dispersa para resolver problemas diversos. Neste capitulo é apresentado uma adapta-
¢édo do mecanismo da BD original para resolver o problema de planejamento da expansao de
sistemas de transmissédo de energia elétrica (PPEST).

A implementacgéo do algoritmo da BD para o PPEST utiliza o algoritmo heuristico constru-
tivo de Garver para o modelo de transportes e o0 algoritmo heuristico construtivo de Vilassana-
Garver-Salon para o modelo DC. A base do algoritmo principal € o mesmo para os dois modelos
e diferem pela forma de obtencado de solugfes factiveis pelos AHC especificos em toda a ex-
tenséo do algoritmo. Os algoritmos heuristicos construtivos séo utilizados como indicadores de
sensibilidade e também para identificar e gerar soluc¢des factiveis em cada modelo correspon-
dente. No algoritmo séo utilizadas as ferramentas de melhoria de busca local por troca-simples
e inviabilizacao de ramos.

O algoritmo da BD proposto neste trabalho em linhas gerais ocorre de acordo com 0s passos
a seqguir:

a) Apresentar uma codificagdo adequada para o problema. Definir o nimero de solugdes
para compor 0 conjuntB e os subconjuntoB; e B, do CSQ. Definir o nUmero de solu-
¢bes que compdem os subconjuntos para o método de combinacao de solugdes;

b) Aplicar o método de Geragao de Solu¢des com diversidade;
c) Aplicar o método de melhoria das solugdes;
d) Construir um conjunt® das solu¢des geradas e melhoradas;

e) Selecionar as solucdes E@ara construir o CSQ, cody 0 subconjunto de solugdes de
melhor qualidade na funcéo objetivdBe de solucdes dispersas;

f) Gerar subconjuntos de solu¢des do CSQ para realizar as combinagdes;
g) Aplicar o método de combina¢do com os subconjuntos do CSQ);

h) Aplicar o método de melhoria das solu¢des geradas nas combinacdes;
i) Aplicar melhoria local na incumbente do problema,;

j) Atualizar o CSQ;
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Figura 10 lustragdo do Sistema de 6 barras de Garver.
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Fonte: Elaboragéo do préprio autor

k) Utilizar um critério de parada, se nao for satisfeito retornar ao passo b.

5.4.1 Codificagao

Para se trabalhar com o PPEST € necessario representar as solugfes do sistema adequada
mente. No banco de dados do Anéxo A séo fornecidos os dados de todos os sistemas testados
na tese, como, a quantidade de barras, dados de geracédo e demanda de cada barra, a quantidad
de ramos com o numero de linhas em cada ramo que podem ser adicionados, bem como o custo
de instalacdo de cada linha em ddlares, a reatancipwgro fluxo de poténcia em MW e as
linhas instaladas na topologia base. Um vetor com as solucfes deste problema representam
ordenadamente cada ramo candidato entre duas barras do sistema que pode receber as linhas
adicionadas durante o processo de resolucdo. Em todas as posi¢des do vetor inicial € atribuido
o valor 0 (ndo possui linhas adicionadas), para que em cada passo do algoritmo seja indicado
quantas linhas devem ser adicionadas nos ramos candidatos.

A configuracdo para o sistema de Garver de 6 barras e 15 linhas sera utilizado como ilus-
tracdo. Este é um sistema teste sem redespacho de geracao, ou seja, “[...] a soma da geracao
de cada barra geradora € igual & soma das demandas, em que nenhuma restricdo de fluxo esta
violada [...]” (RIGHETTO/2010), também citado ém Zuluaga (2008).

A Figura[10 ilustra a configuragdo base do sistema de 6 barras de Garver. As solucdes
sao representadas por vetores com 15 elementos, conforme [Tabela 19 ng_Anexo A. Cada ele-
mento do vetor representa um ramo entre duas barras candidatas a receber linhas adicionais para
equilibrar o fluxo de poténcia do sistema.

Este vetor representa as linhas de transmissao do sistema em cada ramo entre duas barras,
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Figura 11 -Codificagdo dos ramos do sistema de 6 barras e 15 ramos de Garver.

N12 N13 N14 N15 N16 N23 N24 N25 N2g N34 N35 N3 Nas Ngs Nse
Ordem:>\l \2 \3\4\5 \6 \7 \8\9 \10\11\12\13\14\15\

Fonte: Elaboracé&o do préprio autor

Figura 12 -Vetor que representa as linhas instaladas na configuracdo base do sis-
tema de 6 barras de Garver.
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Fonte: Elaboracé&o do préprio autor

agui dado pom;;. Cada posicao do vetor representa o ramo que existe entre asibaijras
estdo dispostas de acordo com a Figuta 11.

As linhas alocadas no sistema elétrico que se encontram em operacao sdo representadas
pelo vetorn, em quen;> = 1 indica que existe uma linha instalada no ramo entre as barras
1 e 2. A quantidade total de poténcia disponivel para injecdo de poténcia no sistema € igual
a soma da geracdo de cada barra, representadas aqyipof + g2 + 93+ 0a + 095+ 9 =
50+ 0+ 165+ 0+ 0+ 545= 760 MW, o mesmo ocorre com a demanda, representada por
d = dy + dy + d3 + dg + ds5 + dg = 80 + 240+ 40+ 160+ 240+ 0 = 760 MW. Em todos os
ramos candidatos entre duas barras deste sistema podem ser instaladas novas linhas. Quando
uma nova linha é instalada em um ramo, o fluxo de poténcia do sistema se reorganiza buscando
o equilibrio elétrico entre geracdo e demanda. E necessario verificar se as linhas instaladas
comportam os fluxos que a operacao exige. Alguns ramos podem ter seu fluxo reduzido mesmo
sem ter recebido linhas e outros podem atingir o limite mesmo com a adi¢c&o de novas linhas.
Um exemplo de um vetor com linhas adicionadas na configuracéo base esta representado pelo
vetorn® na Figurd 1P:

aYa (0] (0] (0} (0} (0] (0} 1 3 Aci
Em cada uma das posicdeb, n?,, nJs, N9, N9, e ng: do vetorn® da configuragéo basica
da rede tem uma linha instalada. Hipoteticamente um vetor indicando uma proposta para a
instalacédo de novas linhas é representado na Higlira 13.

Figura 13 -Vetor que representa as linhas que serédo adicionadas na configu-
racdo base do sistema de 6 barras de Garver.

N12 N13 N14 N15 N16 N23 N24 N25 N2e N34 N35 N3 Nas Nas Nse
n=[0]0[1]0[0[3]0[0]0]0]2]0]0[1]O0]

Fonte: Elaboracé&o do préprio autor
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Figura 14 -Vetor que representa uma configuragédo corrente do sistema com
as novas linhas adicionadas na configuragdo base do sistema de 6 barras de
Garver.

N12 N13 N14 N15 N1 N23 N24 N5 N2e N34 N35 N3 N4 Nge Nse
n=[T]0]2|1]0|4][1]0]0]0]3]0]0[1]0]

Fonte: Elaboracao do proprio autor

Logo, uma proposta de solucao corrente é obtida pela adi¢cdo das novas linhas propostas aos
ramos da configuracao base, representada pelo vé&jatd Figurd 14,

5.4.2 Geragao de solugbes

Conforme ja mencionado neste trabalho, foram implementados dois programas, um para o
modelos de Transportes e outro para o DC. Tem-se, portanto, dois algoritmos independentes em
gue a meta-heuristica da BD é aplicada.

Para gerar uma solucéo inicial para o PPEST usando o modelo de Transportes utilizou-se o
AHC de Garver, com o uso do sistema de equacbes 3 nalsecdo 2.2.3. Para gerar uma solugéo
inicial para o PPEST usando o modelo DC utilizou-se o AHC de Villasana-Garver-Salon, pelas
Equacde$]2 na secéo 212.2. Os procedimentos de geracdo de solucdes e demais estratégias
para o0 modelo de Transportes e para o0 modelo DC sao tratados neste capitulo. As etapas a
seguir correspondem ao algoritmo de BD especializado para resolver o PPEST com o modelo
Transportes utilizando o AHC de Garver.

Cada solucao gerada sera candidata a pertencer ao coRjpato algoritmo da busca dis-
persa. Para gerar uma solucéo, em cada passo do AHC de Garver para o modelo de Transportes
é escolhida uma linha para ser adicionada no circuito do sistema. A linha é escolhida por um
indicador de sensibilidade definido pelo AHC. S&o adicionadas linhas no sistema enquanto o
indicador solicitar. Quando uma solucao factivel for encontrada pelo algoritmo o processo ter-
mina, que em muitos casos séo solu¢des de boa qualidade. A utilizacdo do AHC de Garver para
o modelo de Transportes implica a adicéo de linhas passo-a-passo de forma construtiva, e que a
solucéo encontrada seja factivel e a melhor possivel.

O vetor utilizado pelo AHC inicialmente tem em todas as posi¢des o valor 0 indicando que
nenhuma linha ainda foi adicionada. No exemplo do sitema de 6 barras o AHC inicia com os
dados presentes na Tabela 18 de valores de geracédo e demanda das barras e[na Tabela 19 con
namero de linhas, capacidade de fluxo de poténcia maximo e o custo de cada linha em operacéo
de cada ramo do sistema disponibilizadas no Angxo A. Assim, a solucdo determ(ibpasera
a primeira solucao do conjuni
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5.4.3 Método de melhoramento por retirada de linhas irrelevates

O método de melhoramento implementado toma uma solucao e verifica as linhas que po-
dem ser retiradas sem que o sistema entre em desequilibrio. Neste sentido ele faz uma busca
das linhas irrelevantes no sistema que acarretam simplesmente em custo adicional. A sequéncia
de adicao de linhas no caso da geragéo de solugfes com custos ficticios pode forcar o algoritmo
a instalar linhas que na situagcdo com custos reais sejam dispensaveis. Situa¢ao parecida ocorre
com combinagdes e melhoramentos locais que seréo realizadas com as solugdes durante o al-
goritmo, como serdo descritas mais adiante. Este trabalho ndo é muito complexo, pois basta
ordenar as linhas instaladas na solucédo corrente do maior para 0 menor custo e retirar linhas
a partir da mais cara, uma-a-uma. Quando uma linha é retirada, a solucdo obtida € submetida
ao algoritmo de Garver (no caso do modelo de transportes) para verificar se o0 sistema continua
operando adequadamente. Em caso positivo, a solu¢cdo é tomada como corrente e uma nova
linha sera retirada seguindo a ordem dos custos e reavaliada, até que todas as linhas novas insta-
ladas sejam verificadas. Em caso negativo, quando o sistema apresentar problemas de operacéo,
a linha é devolvida ao sistema, para que a proxima linha seja analisada.

5.4.4 Geracao do Conjunto de Solugbes Diversificad&s

Para gerar as solucdes diversificadas foi utilizado um mecanismo que realiza uma perturba-
¢ao nos custos originais de cada linha do sistema. O exemplo utilizado foi o sistema de 6 barras,
cujos dados podem ser consultados na Tdbeéla 19 do Adexo A. Esta perturbacéo é realizada por
um dispositivo que gera numeropseudoaleatorio, pela Equacgiol(12).

i = cf}”g (r+1) (12)

em que:

ij: ramo;

ci’": custo corrente de uma linha adicionada ao ramo
orig.
ij
r: nimero aleatorio tal que| < k, com 0< k < 1 ek real, definido no inicio do problema.

C custo original de uma linha adicionada ao ramo

Desta forma, para o AHC gerar uma nova solugdo sera realizada uma pequena perturbagéo
nos custos de cada uma das 15 ramos. Esta perturbacdo modifica o sistema original e cria um
sistema ficticio. Um exemplo da perturbacéo pode ser verificado na Tabela 4. O sistema modifi-
cado induz o AHC de Garver a buscar a melhor configuracdo (Unica) que constitua o equilibrio
do sistema ficticio. Esta solugdo que o AHC de Garver encontra para o problema ficticio ge-
ralmente tem um grau de “parentesco” com a configuracdo original do sistema, orientado pela
taxa de perturbacao do custo. Algumas posic¢oes diferentes de zero no vetor solugéo encontrado
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a partir da perturbacao dos custos também sao diferentesaleageposicdes correspondentes
do vetor solucdo obtido com os custos originais.

Tabela 4 -Tabela de custos minimo, original e maximo do sistema
de 6 barras quando submetidos a uma perturbacadol®&s (em
milhdes de dolares).

Ramos| Custo Minimo| Custo original| Custo maximo
N1 36 40 44
N13 34 38 41
N4 54 60 66
Nis5 18 20 22
N6 61 68 74
No3 18 20 22
No4 36 40 44
Nos 27 31 34
Nog 27 30 33
N34 53 59 64
Nas 18 20 22
N3g 43 48 52
N45 56 63 69
Nag 27 30 33
Nsg 54 61 67

Fonte: Elaboracao do proprio autor

Toda solucédo gerada a partir da perturbacdo dos custos serd submetida ao método de me-
Ihoramento por retirada de linhas irrelevantes.

A primeira solugda(1) encontrada é inserida no conjurRo No conjuntoP s&o aceitas
somente solugBes representadas por vetores distintos e a partir da segundan$d)caea-
lizada uma verificacdo se ela esta presente no conpyrteaso ja exista, sera descartada, caso
ndo, sera inserida no conjurio O ciclo de geracdo de solucdes é repetido até que o conjunto
P contenha as solucdes definidas para o algoritmo BD.

Depois que o conjuntB est4 completo eles vao ser avaliados pela funcao objetivo e como
trata-se de um problema de minimizacgéao, ele sera ordenado do menor para o maior valor obtido
na funcao objetivo.

Como estratégia para acelerar o processo para atingir solu¢cées de melhor qualidade foram
implementados métodos de melhoramentos locais.
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5.4.5 Melhoramento Local por Inviabilizacdo de Ramos

O melhoramento local por inviabilizagédo de caminhos foi aplicado no subcoripjree-
lecionado do conjunt® para pertencer ao CSQ. Os testes mostraram que uma melhoria local
nestas solu¢des pode acelerar o processo. Esta melhoria local é realizada em cada uma das
solucdes dd; conforme pode ser verificado a seguir.

Inviabilizando um ramo: cada ramo nédo nulo do vetor solucao tera seu custo aumentado e
as linhas novas instaladas séo retiradas. A intencéo € tornar este circuito pouco atrativo e forcar
o algoritmo a buscar outras alternativas de solucdo usando o AHC de Garver. Um exemplo &
mostrado na Tabeld 5 com os dados das 15 linhas do sistema de Garver de 6 barras)ygm que
representa o ramo entre as bairag, a colundinhasinforma o niumero de linhas adicionadas
nos ramosyj e Gjj o custo original para a instalacéo das linhas em cada ramo. As trés Gltimas
colunas mostram os custos alterados para os ramos em que foram adicionadas novas linhas.

Tabela 5 Busca local por inviabilizacdo de ramos (custos em milhdes de délares).

nij | linhas adicionadag Gij | Cos «— 3C26 | C35 <— 3 C35 | Cap < 3Ca6
N1o 0 40 40 40 40
N3 0 38 38 38 38
N1 0 60 60 60 60
Nis 0 20 20 20 20
N 0 68 68 68 68
N3 0 20 20 20 20
N4 0 40 40 40 40
Nosg 0 31 31 31 31
Nog 5 30 90 30 30
N34 0 59 59 59 59
N3g 1 20 20 60 20
N3g 0 48 48 48 48
N4s5 0 63 63 63 63
Nag 2 30 30 30 90
Nsg 0 61 61 61 61

Fonte: Elaborac&o do préprio autor

A Tabeld b mostra que o algoritmo adicionou linhas em trés ramos. Adotou-se a retirada
de todas as linhas de um ramo por vez na ordem do vetor solugdo. Nogaera que foram
adicionadas 5 linhas, o custo de instalacao destas linhas sera alteracg pafit,g, passando
de 30 para 90 milhdes de dolares. Esta nova configuracdo é submetida ao algoritmo de Garver
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para verificar a estabilidade do sistema e adicionar linhas nacessario. Na sequéncia, 0
Mesmo ocorre Com 0S ramng; € Ny, avaliando assim todas as possibilidades nesta solugéo.

5.4.6 Geracgédo do CSQ

Depois de ordenado o conjunB®e melhoradas as solu¢gdes com o menor custo seréo
imediatamente incluidas entre as solu¢cdes do CSQ e exclui-das do cdpjuAtsegunda
parte, ou seja, as solugcdes dispersas do CSQ, serdo selecionadas aplicando uma métrica. A
métrica utilizada € simples, em que a distancia entre duas solu¢cfes quaisquer €é indicada pela
quantidade de posi¢des que diferem entre seus vetores correspondéntes(2). Como
exemplo, a distancia calculada entre as solugés= (0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,4,1) e
n(2) = (0,0,0,1,0,2,0,0,0,1,0,2,0,4,0) do conjuntoP tem valor igual a 6, conforme ilus-
trado na Figura15.

Figura 15 -Distancia entre as solugdes representadas pelos vetdiesn(2).

Nij = N12 N13 N14 N15 N1g N23 N24 Nps Npe N34 N35 N3e Nas Nue Nse
n(l) =[0]0[0[0[0[0[1]0]0[0[0[1[0[4]1]
=== £ =# £ == F = # = = #
N2 =[0]0J0[1]0[2]0[0]0[1]0[2]0[4]0]
dist = 0 +0+0+1+4+0+1+1+0+40+1+0+140+0+1=6

Fonte: Elaboragéo do préprio autor

Com esta métrica definida sdo calculadas todas as distancias entre as salucdas
P — B; e as solucdes contidas eBa do CSQ. Veja uma ilustracédo na Figlifa 3. A selegéo é
realizada de acordo com 0s seguintes passos:

a) Iniciar comk = 1;
b) Tomar um vetor soluc&a(i) do conjuntoP — By;
c) Calcular a distancia entre o vetti) e todos os vetores solu¢éo contidos no CSQ;

d) Identificar a menor distancia encontrada no passo anterior que por sua vez identifica a
distancia minima da(i) para o CSQ;

e) O menor dos valores representara a distancia da sai(igéan CSQ;
f) Armazenar esta distancia com o respectivo vetor;
g) Repetir este procedimento para todas as solu¢des do coRjunto

h) Dentre as distancias armazenadas escolher o vetor solu¢do do cahjuBpcom a
maior distancia minima em relacéo ao CSQ;
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i) Excluir esta solu¢do do conjun®— B, obtendo o conjunt® —B; —k e 0 CSQ com
B; + k solugbes;

j) Fazerk=k+1, escolher a proxima solucé@) deP—B; —k e voltar ao passo b, tomando
para a proxima iterac@®— B; — k e 0 novo CSQ composto pelBs+ k solu¢des;

K) Repetir estes passos até que o CSQ contenkaascdes escolhidas pasa.

Com estes passos 0 CSQ contera as solugdes esperadas. O procedimento pode ser ilustrado
na Figurd B do Capituld 4. Um exempilo ficticio supondo um CSQ com 8 solugbes extraidas de
um conjuntoP com 15 soluc¢des ao todo, sao retiraBas= 4 solugbes e cada uma das outras
B, = 4 solucgbes sao selecionadas calculando-se a distancia minima de acordo com[d Tabela 6.

Tabela 6 Distancia minima entre as solucdes

Solucbes d® Distancias das solucdes do CSQ Distancia
n(4) n9 n(11) minima
1

—
o1
—|

0 ~NO WN B

S N N N N e N e

AA/:\AA

PR RrRr P

RN
ORNNOMODOINGW
ANNMNRAWOOD R WO WS
ANpWWDO~NNIMOO D
PNWOAODOU R OIWR
PR NWOWODNOPR,WW

Fonte: Elaboracéo do préprio autor

Percebe-se na Tabela que as solugiids, n(5), n(9) en(11) ndo estao no conjuntd. A
solucaon(7) sera escolhida neste exemplo para representar as solugdes dispersas do CSQ, pois
€ a solugdo que apresenta a maior dentre as distancias minimas que foi igual a 5. Para selecionar
a proxima solucéo, a solugdg?7) sera excluida d@ e passada ao CSQ e as distancias seréo
recalculadas entre as solugdes do conjito{n(1),n(2),n(3),n(6),n(8),n(10),n(12),n(13),
n(14),n(15)} e as solu¢des do no@SQ= {n(4),n(5),n(7),n(9),n(11)}. Este procedimento
é repetido até que o CSQ contenha as 8 solucdes esperadas. Agora com o CSQ completo,

serdo gerados subconjuntos aos pares com suas solucées. Num €8€ales serédo criados
n(n—1)

subconjuntos pelo Método de Geracdo de Subconjuntos de Solugbes do CSQ.

O conjunto de solug@es de qualidade serd submetido ao método de geragéo de subconjuntos
gue é considerado trivial. Os subconjuntos serdo constituidos por pares de solu¢gdes do CSQ.
Automaticamente o algoritmo evolui para 0 método de combinacgéo das soluc¢des de qualidade.
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5.4.7 Estratégia Utilizada para o Método de Combinacao das 8gdes de Qualidade

Entre as estratégias de combinagéo apresentadas no Capitulo 4 acreditou-se que a mais pro-
missora na aplicacdo da meta-heuristica da BD no PPEST desith &relinking Desta forma
foi desenvolvida uma metodologia que atendesse os requisitos basicosphuralinking
em que dadas duas solugBes, uma inicial e outra guia, o processo faria uma trajetéria definida,
ou seja, atingiria a solugédo guia com um numero de passos finito a partir da solucéo inicial. O
procedimento basico desenvolvido obedece a seguinte estratégia:

a) Tomar um subconjunto de pares de solu¢cdes do CSQ;

b) Assumir uma solu¢do como solucéo inicial (vetor inicial) e a outra como solugéo guia
(vetor guia);

c) Substituir os valores em cada posicao do vetor inicial pelos valores da posicéo correspon-
dente do vetor guia uma a uma, em que cada troca representard uma nova proposta de
solucéo, conforme a primeira parte da Fidurh 16;

d) Para a geracdo das proximas propostas de solucdes fixar na primeira posicdo do vetor
inicial o valor da mesma posicao do vetor guia, e as demais serdo trocadas uma a uma,
gerando novas solugfes conforme mostrado na Figlira 16 a partir da segunda parte.

e) Repete-se 0 processo até que todas as posi¢des do vetor guia tenham sido fixadas no vetor
inicial.

A estratégia de busca realizada por este modepatierelinkingpara vetores de tamanho

encontra para cada trajetoria de busca entre uma solug&o inicial e uma guia até nostidxmo
I(1+1)

2 ~ ~ - 7 4" -
encontradas aumenta na propor¢édo da soma de uma progressao aritmética. Este procedimento

. . . -1
é repetido para cada par dasolugdes contidas no CSQ, ou seja, séo ao p= %

solucdes, ou seja, na medida que o tamanho do vetor aumenta o numero de solugdes

pares de solugcbes (combinagaolzisolucdes tomadas duas a duas), logo seréo obtidas uma

. o [(1+1) b(b—1 . . :
quantidade total maxima décomb = s(I) - p(b) = ( ; ) M > ) combinagfes. E muito
facil gerar solugdes idénticas com este mecanismo principalmente para vetores que seus valores

diferem em uma pequena quantidade de posi¢cdes, fato comum em solu¢gbes de PPEST. Para
evitar combinagfes idénticas e um esforco computacional desnecessario realiza-se uma fase

para identificar as posi¢des nao nulas dos vetores inicial e guia. As posi¢cdes que apresentarem
0 mesmo valor também néo sdo consideradas. Por exemplo, tomando-se dois vetores solugéo
do sistema de Garver de 6 barras, um inicial e outro guia, pelo mecanismo proposto, € obtido
um nuamero bem reduzido de combinacdes se forem considerados somente as posi¢cdes que
possuem valores diferentes. Sao identificadas as posicoes diferentes de zero nos dois vetores,
como segue:
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Figura 16 -Exemplo de um esquema dos passodth relinkingelaborado para ser utilizado
como Método de Combinagédo das solu¢des do CSQ na implementagéo da BD aplicada no PPEST.

Solucgéo Inicial Solugdo Guia Solucéo Inicial Solugéo Guia

61789 Ji0] 6/ 2[3] 4 5 617 [8 9o

Solucao Inicial Solucédo Guia Solucéo Inicial Solucédo Guia

[6]7 [3] 4] 5] [6[7]s[ofo]  [6]7[8]4]5] 6178 ]9 0]

Solucéo Inicial Solugéo Guia

[ 6]7 [8 9] 5] 6178 [9 0]
[ 6[7 [8]9] 5] 6]7 [8]o10

Fonte: Elaborac&o do préprio autor

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
inicialf O |O|1/0|1/0|0|1|0]2|0|1|0|0 |12
gua |01 (013|001 /00|01 ]|0|0]O

Os ramos que tem pelo menos uma linha em comum nos vetored miguia estdo nas
seguintes posicdes: 2, 3, 4, 5, 8, 10, 12 e 15. Estas posi¢des deverdo ser desconsideradas para
efeito de combinacéo e geracéo de novos vetores.

2 3 4 5 8 10 12 15
0O|1|0|1 |12 1
1 /01 /3|1]0(1]0
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As posicdes 8 e 12 ainda apresentam o mesmo valor, logo restaemte os ramos 2, 3, 4,
5, 10 e a 15 que diferenciam os dois vetores.

2 3 4 5 10 15
01|01 ]2 |1
1(0|1}3]|0

Como as posicdes 1, 6, 7, 8, 9, 11, 12, 13 e 14 dos vetores irigaia tem valores
idénticos, uma troca de posicao dos valores ndo vai gerar novos vetores com a combinacéo
por Path Relinkingoroposta, conforme a Figural16. O nimero total de combinagdes distintas
que vai ser obtido a partir destes dois vetores solucaolcend posi¢coes que diferem nos
dois vetores sag(l) = s(6) = @ = 21. Seréo geradas entdo 21 solugbes novas pelo
Método de Combinacéo de Solucdes de Qualidade usaRdthdRelinkinkdesenvolvido para

este trabalho.

O conjunto de solug@es distintas obtidas pelas combinacdes sera submetido ao método de
melhoramento utilizado depois da geracao de solugcdes diversas no inicio do algoritmo. O me-
Ihoramento consiste em submeter estas solugdes ao AHC de Garver para o modelo de Trans-
portes com os dados originais do sistema conforme as Tabélds 18 e 19 nd Anexo A. Depois do
melhoramento as solugdes sdo avaliadas e ordenadas pela funcéo objetivo.

O ciclo da BD pode ser repetido um numero de vezes definido no inicio do algoritmo. A
atualizacdo do novo CSQ ocorre integralmente. A melhor solucdo encontrada durante a busca
serd a incumbente. Esta incumbente ainda passara por uma avaliacdo de melhoria local.

5.4.8 Melhoramento Local por Troca Simples

A incumbente do problema pode estar muito proxima da solugéo 6tima do problema. Este
melhoramento foi sugerido principalmente pela dificuldade que problemas de grande porte tém
em atingir 6timos globais. A incumbente serd submetida a uma melhoria local considerada
trivial. Neste tipo de vizinhanca € realizada uma troca simples. Todas as linhas novas instaladas
em cada posicao do vetor solu¢do incumbente serdo retiradas e substituidas por zero e solu¢cbes
vizinhas serdo geradas acrescentando uma linha em cada posicédo. Cada linha adicionada sera
considerada uma solucao vizinha. Este fato pode ser verificado na[Eigura 17.

Na Figura 1V é possivel observar a composi¢éo do vetarpartir do vetor incumbente
n'"® quando a linha no ramiy, for retirada (em seu lugar é atribuido o valor 0) e uma linha
for adicionada no ramn;, que vai corresponder a uma solugéo. Para o veétadiciona-se a
linha no ramaon;3 correspondendo a outra solucao. Assim, € realizado até que todos os ramos
tenham recebido linha até a composi¢éo do ultimo vetb4).
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Figura 17 Busca local por troca simples.

Nij N12 N13 N14 N15 N1g N23 N24 N25 N2 N34 N35 N3 N4s5 Ngs N5
n" [0]0[0[0[0[0[1]0[0[0[0[1[0[4]1]

Cada elemento n&o nulo do vetgy sera
substituido por 0 a partir d®g.
¢

(0JofJoJofofo[0[0]O]O[O[1[O0[4]1]
Cada posicao em que for adicionada uma linha
representara um novo vetor solucao.
n(l)f1/0/0/0|0|0|0|O0O|O0O|O0O|O0O|2|0|4 |1
n2(o041,0/00|0|0|0O|0|O0O|O0O|2|0|4 |1
n3) |l00|1/0/0|0|0|0O|0O|O0O|O0O|2|0|4 |1
n4|0/0|0|12/0|0|0(O0|O]|O0O|O0|2 0|42
n5 |0/0|0|0[1|0|0(O0|O|O0O|O0|2 0|41
n6) 00000 |2|0|0|0|0O|0O|2|0|4 |1
n(7)|0/0|0|0|0|0|0|2|0|0O|0O|2|0|4 |1
ng 040|000 |0O|0O|O0O|2|0|0O|2|0|4 |1
no9 |0/0|0j{0O(O0|O0O|O0OO0]|O|1 020|412
n(lo)yo o0 jo0o(o0|0j0(O0OjOj|O0O|1|2]|0|4]|12
n(11)jo 0|0 |0 (0|0 |O0O(O0]|O0O|O0|0|2]|0|4 |12
n(12)0 |10 0|0 |0|0|0|O0O|O0O|O0O|O0O|2 |2 4|1
n(13))0 /1O 0|0 |0|0|0|0O|O0O|O0O|O0O|2|0|5]|12
n(l14)0 /0|0 |0 (0|0 |O0O(O0O]|O|O0O|O0|2]|0|4]|2

Fonte: Elaboracé&o do préprio autor

Todo o processo se repete tomando o vetor incumbente e retirando as linhas naggamos
N4 € Nsg Obtendo-se mais quatorze solugdes para cada situagao.

Os mecanismos de melhoramento local independentes podem ser menos eficientes e por
isso o melhoramento que inviabiliza ramos é aplicado neste momento depois que a melhor
solucéo é encontrada pelo melhoramento trivial.

Os procedimentos apresentados resolvem o PPEST utilizando a BD especializada com o
modelo de Transportes. O algoritmo especializado para resolver o PPEST utilizando a BD
especializada com o modelo DC é similar ao apresentado para o0 modelo de Transportes. Subs-
tituindo o AHC de Garver que foi utilizado para resolver o PPEST com o modelo de Transportes
no algoritmo descrito pelo AHC de Villasa-Garver-Salon obtém-se o algoritmo da BD especia-
lizado para resolver o PPEST com o modelo DC.
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6 TESTES E RESULTADOS

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os principais resultados obtidos com as simulagfes e as
devidas variacdes de modelos. Os melhores resultados obtidos com as respectivas configuracdes
propostas durante as simula¢des séo destacados e comentados.

O algoritmo de BD desenvolvido foi implementado com o uso da linguagem de programa-
¢céo FORTRAN, e como sub-rotina para resolucéo de PPLs foi utilizado o MINOS verséo 5.0 de
1983. Para a realizagao dos testes foi utilizado um computador pessoal com 8 Gb de memaria
RAM, com sistema operacional Windows 7 Profissional, e processador Intel Core i7.

A quantidade de PPLs necessarios foi tomada como parametro considerado para efeito da
analise de eficiéncia entre as variacdes dos algoritmos deste trabalho e tomados por base outros
trabalhos desenvolvidos com este enfoque, como no caso dos trabalhos de Taglialeriha (2008),
Negrete[(2010), Martins (2009), Rider (2006) e Romero (1993).

Os sistemas utilizados para teste apresentam dimensdes e complexidades distintos. Foram
tomados para fins de testes o sistema de Garver de 6 barras e 15 ramos, sistema IEEE de 24
barras e 41 ramos, sistema Sul Brasileiro de 46 barras e 79 ramos, o sistema Colombiano de 93
barras e 155 ramos (P3) e o sistema Norte-Nordeste de 87 barras e 183 ramos. Todos 0s casos
de testes foram aplicados em planejamentos estaticos e sem redespacho. O sistema de Garver é
um dos mais utilizados em testes de planejamento para fins académicos.

Os resultados estao apresentados em duas secdes e sédo aplicados em todos os sistemas d
testes mencionados de acordo com o modelo utilizado. Na primeira se¢cédo sera apresentada a
meta-heuristica de BD especializada aplicada no PPEST com o AHC de Garver para o modelo
de transportes e na segunda secédo os resultados obtidos pela meta-heuristica de BD especiali-
zada aplicada no PPEST com o uso do AHC de Villasana-Garver-Salon para o modelo DC.

6.1.1 Algoritmo de BD Aplicado em PPEST Usando o AHC de Garver para o Modelo de
Transportes

Nesta secéo séo apresentados os resultados de cada sistema teste adotado em que foi uti-
lizado o algoritmo de BD aplicado em PPEST usando o AHC de Garver para o0 modelo de
Transportes.



94 6 TESTES E RESULTADOS

6.1.1.1 Sistema de Garver de 6 Barras e 15 Ramos sem Redespacho

O método de geracdo de solucdes diversas proposto para o algoritmo de BD perturba o
custo das linhas de transmisséo limitado por uma taxa. A variagcdo do custo pode ser estipulada
inicialmente, em que o controle é limitado por uma taxa de 0% a 100%. Em cada caminho
o custo da linha sera perturbado provocando situa¢des novas para o AHC de Garver, fato que
possibilita ao AHC gerar diversas solugdes.

Submetendo o algoritmo as condi¢des iniciais de variacao de até 10% para a perturbacéao do
custo, um conjunt® com 4 soluc¢des e um CSQ com duas solugdes, o algoritmo atinge a solucéo
otima com 8 PPLs ainda no Método de Geracao de Solugbes Diversas, sem a necessidade de
prosseguir para os demais passos do algoritmo. Um critério de aspiracéo pode ser instalado apds
cada meétodo do algoritmo. Pode-se declarar que o algoritmo convergiu quando uma solucao
de boa qualidade ou o 6timo foi atingido. Em problemas teste de pequeno porte esses tipos de
resultados sdo muito comuns. O sistema de 6 barras sem redespacho tem como configuragéo da
solucéo 6tima a instalacéo de novas linhas de transmissao nosngyrod, N3s = 1, Ngg = 2.

Esta configuracdo 6tima do sistema, representa um custo na instalacao das linhas na ordem de
US$ 200,000,000.00, que pode ser verificadd em Rdrmerol(1993) e nos anexos dée Rocha (2004).
Na Figura 18 estdo representadas as linhas que foram adicionadas indicadas entre parénteses.
As linhas da configuracéo original de acordo com as Talelas[18 e 19, todas disponiveis no
AnexolA, estdo representadas pelas linhas continuas.

Figura 18 -llustragéo do Sistema de 6 barras de Garver. As linhas pontilhadas
representam novos ramos candidatos. As linhas adicionadas estéo indicadas entre
parénteses.

Fonte: Elaboracéo do préprio autor
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6.1.1.2 Sistema IEEE de 24 Barras sem redespacho

Com os testes para o Sistema IEEE de 24 barras e 41 ramos sem redespacho apresentados
nas Tabelak 20[e P1 (pagina 118) do AneXo A utilizando o AHC de Garver foi encontrada a
solucdo otima ainda durante o método de geracao de solugdes diversas com um total de 29
PPLs. Da mesma forma que o sistema de 6 barras de Garver, foram dispensados os métodos
posteriores ao método de geracao de solucdes diversas. As linhas adicionadas em cada caminho
estdo representados na Talhela 7.

Tabela 7 -Dados de barras do sistema 24 barras.

Noe—10=1| No—11=1| Ng_19=1
No7—o8=1| Nu_16=1| N7_18=1

Noo-12=1| N1g_17=2
v—=US$ 31000000000

Fonte: Elaboragéo do préprio autor

O custo total para instalacdo das oito linhas foi no valor de US$ 310,000,000.00. Uma
ilustracdo do sistema de 24 barras pode ser observada na[Eigura 19, em que as linhas de trans-
missdo novas instaladas estédo representadas entre parénteses e as linhas continuas representa
as linhas de transmisséo da configuracéo originial.

Os PPLs calculados foram utilizados na fase do método de geracéo de solucdes diversas,
e neste computo estao incluidos os PPLs utilizados para eliminar vetores idénticos, que o pro-
prio método se encarrega de descartar, pois ao confisém incorporados somente vetores
distintos.

A solucéo 6tima do sistema de 24 barras também esta apresentada em|Miasaki (2006).

6.1.1.3 Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho

Os testes para o Sistema Sul Brasileiro de 46 barras e 79 ramos sem redespacho apresen-
tados no Anex@ A nas Tabelas|22 € 23, paginas 120 B 121 utilizando o AHC de Garver (a
configuragdo base do sistema Sul Brasileiro esta ilustrado na Eigura 20). Os resultados obtidos
refletem a melhor configuragéo dos parametros dentre todos os testes realizados para atingir a
solucdo 6tima do PPEST. N&o apresentou grandes problemas pela desenvoltura dos métodos
dentro do algoritmo de BD. Os seguintes resultados dos testes mostram com mais detalhes.

O primeiro teste completo foi executado resolvendo o PPEST pelo algoritmo de BD apli-
cando uma busca trivial na parte final do algoritmo por uma troca simples dos valores entre
dois ramos. Dentre todas as tentativas a que apresentou a solugdo com menor nimero de PPLs
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Figura 19 -llustragdo da configuragdo base do Sistema de 24 barras IEEE. As
linhas adicionadas estéo indicadas entre parénteses.
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Fonte: Elaborac&o do préprio autor
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resolvidos foi iniciada com 6 solu¢des no conjuRte o o CSQ com 4 solugdes, seridlo= 2

e B, = 2. O indice de variacdo dos custos para atingir estes resultados foi aleatdrio entre 0% e

100%. As etapas a seguir apresentam os resultados:

a) Método de Geracgéo de SolugBes com Diversidade conseguiu gerar uma solugédo “boa”

com um custo de US$ 14908 000.00.

b) A solug&o 6tima conhecida na literatura especializada foi atingida no método de melho-
ramento por inviabilizagdo de caminhos antes da composi¢do do CSQ. Foram resolvidos

ao todo 1056 PPLs e o custo de US$ 272 000.00 foi obtido a um tempo computacio-

nal total aproximado de menos de 2 minutos (relativamente pequeno) com a proposta de

instalagdo das 13 novas linhas descritas na Tabela 8.
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Figura 20 -lustragdo da configuracéo base do Sistema de 46 barras Sul Brasileiro. As linhas
pontilhadas representam novos ramos candidatos. As linhas adicionadas estado indicadas entre
parénteses.

Fonte: Elaboragéo do préprio autor
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Tabela 8 -Dados de barras do sistema Sul Brasi-

leiro.
Ma 22=1|Nos11=2 | Np146=1
Ng19=1|Nps_30=1| Npg_p5=2
Noo21=1| N31_32=1
Nap_43=2 | Npg 31=1

v=US$ 127,272,000.00

Fonte: Elaborac&o do préprio autor
6.1.1.4 Sistema Colombiano (Plano P3) sem Redespacho

Os dados para o Sistema Colombiano de 93 barras e 155 ramos sem redespacho estao
apresentados nas Tabelas 24 e 25 do Anexo A. Utilizando o AHC de Garver a solugéo 6tima
do problema foi atingida em menos de 2 minutos, no passo de melhoramento das solug¢des
diversas escolhidas para o CSQ na primeira iteracao. Os resultados obtidos refletem a melhor
configuracdo dos parametros dentre todos os testes realizados para atingir a solucao 6tima do
PPEST. A configuracdo do sistema esté ilustrada na Higlira 21. Analisando a desenvoltura dos
meétodos dentro do algoritmo de BD temos os resultados descritos a seguir.

O primeiro teste completo foi executado resolvendo o PPEST pelo algoritmo de BD apli-
cando uma busca trivial na parte final do algoritmo por uma troca simples dos valores entre
dois ramos. Dentre todas as tentativas a que apresentou a solugdo com menor numero de PPLs
resolvidos foi estipulada para o inicio da BD o conjuRtoom 4 solu¢des, o CSQ com 4 solu-
cOes, send®; = 2 eB, = 2. O indice de variacdo dos custos para atingir estes resultados foi
aleatério entre 0% e 100%.

a) O método de Geracao de Solugbes com Diversidade gerou 4 solu¢des sendo que a de
melhor qualidade requer um investimento de US$828 000.00.

b) A solucao de custo minimo (o 6timo) foi atingida no método de melhoramento por invia-
bilizagdo de ramos. O custo otimizado de US$384,000.00 foi obtido com a proposta
de instalacao de 10 linhas na configuracao base com a resolucéo de 850 PPLs. As linhas
instaladas nos ramos estao indicadas na Tabela 9.

Tabela 9 -Dados de barras do sistema Colombiano

(Plano P3).
Nsp_gg=1| Ns—31=1| Ng_eg=2
Ny3_88 =2 | Nss_ga=1| Neg_gg =1
Ns7-g1=1| Nss g2=1

v=US$ 315,354,000.00

Fonte: Elaborac&o do préprio autor
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Figura 21 -llustragdo da configuracdo base do Sistema de barras Colombiano (Plano P3). As linhas
pontilhadas representam novos ramos candidatos.
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Fonte: Silva Junior (2005)

6.1.1.5 Sistema Norte-Nordeste (Plano P1) sem Redespacho

Os dados para o Sistema Norte-Nordeste de 87 barras e 183 ramos [Eigura 22) que cor-
responde ao chamado plano P1 sem redespacho estdao apresentados nas Tabelas 26 e 27 na
paginas 131 B 134 do Anekd A. Os resultados obtidos refletem a melhor configuragéo dos pa-
rametros dentre todos os testes realizados para atingir a solu¢éo 6tima do PPEST. Analisando a
desenvoltura dos métodos dentro do algoritmo de BD temos os resultados descritos a seguir.
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Figura 22 Hlustracéo da configuracéo base do Sistema Norte-Nordeste (Plano P1). As linhas pontilha-
das representam novos ramos candidatos.

Fonte: Elaborac&o do préprio autor

Dentre todas as simulacdes a que apresentou a melhor solu¢do encontrada com menor nu-
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mero de PPLs resolvidos foi obtida a partir de um conjihtom 800 solugcdes e 0 CSQ com
6 solucdes, send®; = 3 eB, = 3. O indice de variacao dos custos para atingir estes resultados
foi aleatorio entre 0% e 20%.

Esta rotina da meta-heuristica precisou percorrer todo o algoritmo por 2 iterages para atin-
gir uma solugao de “boa” qualidade muito proxima da conhecida na literatura especializada. O
namero de iteraces do algoritmo foi limitado pois ndo houve melhora na solucao nas iteracoes
seguintes. O meétodo de Geragdo de SolugBes com Diversidade gerou em cada iteracdo 800
solugdes distintas. A solucdo de melhor qualidade encontrada na primeira iteragéo atingiu um
custo de US$ 1,214,771,000.00, na segunda US$ 1,204,780,000.00 pode ser vista halTabela 10,
foram resolvidos 454000 PPLs.

Tabela 10 -Dados de barras do sistema
Norte Nordeste.

N e0=2 | Mg 44=2|Ng3 55=1
N5 58=2 | Mg e1=1| Ngzg 58=1
Ns_go=2 | N7-18=2 | Nag_49=3
Ns_eg=1 | Nig 50=6| N5y 58=1
Ng-17=1 | Npp21=1| Ny g3=1
Ng 62=2 | Nxp-38=1]| N g5s=2
Ng-10=1 | Mg 43=1|Ngp g7=2
Mo-11=1| N 55=1|Ngz ga=1
Mmi1-17=1| Nz 63=1| Ng7_g9=1
M3 15=2 | Ngs51=1| Ngg_g7=1
Ma s9=1| Ny 45=1

Ms_16=2 | N41-64=3

v=US$ 1,204,780,000.00

Fonte: Elaboragéo do préprio autor

6.1.2 Algoritmo de BD Aplicado em PPEST Usando o AHC de Villasana-Garver-Salon
para o Modelo DC

6.1.2.1 Sistema de Garver de 6 Barras e 15 ramos sem Redespacho

Submetendo o algoritmo as condi¢des iniciais com 50% de variagdo maxima para a per-
turbagéo do custo, um conjunocom 2 solugdes e um CSQ com duas solugdes, o algoritmo
atinge a solucédo 6tima com 9 PPLs na geracéo pelo Método de Combinacédo de Solucbes de
qualidade, sem a necessidade de prosseguir para os demais passos do algoritmo. Os resultados
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obtidos nos passos propostos para este problema sao:

a) Método de Geracao de Solugdes com Diversidade: este método conseguiu gerar uma
solugéo com a configuragéo de 8 novas linhas instaladas nos ramos abaixo:

N_e=4Mn 5=1n =3

A solucao obtida com a proposta de instalagéo das linhas de transmisséo na execucéo do
método de geracao e diversificacdo apresentou um custo de US$ 230,000,000.00, que foi
atingida com a resolucao de 7 PPLs.

b) Método de Geracdo de Subconjuntos e Método de Combinacéo de Solu¢des dos CSQ:
neste método gerando subconjuntos aos pares de solu¢des do CSQ o método de combi-
nacéo atua sobre as 2 solu¢gdes do CSQ e as 15 variaveis de cada solugcédo (ramos). Este
melhoramento conseguiu gerar uma solu¢gdo com um custo de US$ 200,000,000.00 com
a resolucao de 2 PPLs representada pela instalacdo de 7 linhas nos ramos mencionados a
seguir:

Np_g=4 N3 5=1nN4 =2

Este resultado pode ser verificadolem Rormero (1993) e nos anexos déRocha (2004). Na
Figura 18 estdo ilustradas as linhas que foram adicionadas na configuracao base que pode
ser visualizada nas Tabelas 18 ¢ 19, todas disponiveis no Ahexo A e ilustradas pela Figura
[10. Os resultados obtidos para o Modelo DC é o mesmo que o obtido pelo modelo de
Transportes, com um esforco computacional um pouco maior.

6.1.2.2 Sistema IEEE de 24 Barras sem Redespacho

Os dados para o Sistema IEEE de 24 barras e 41 ramos sem redespacho sao apresentados
no Anexo A nas Tabelds PO e]21 utilizando o AHC de Villasana-Garver-Salon. Uma analise
preliminar dos resultados é apresentada na sequéncia, sem a aplicacdo dos métodos de melhoria
local na solucdo incumbente gerada pelo BD.

a) Um teste completo foi executado resolvendo o PPEST pelo algoritmo de BD e dentre
todas, a tentativa que apresentou a solu¢do com menor numero de PPLs foi atingida com
a determinacdo de um conjunocom 20 solugbes, um CSQ com 6 solucdes, sendo
B, =3 eBy = 3. O indice de variacdo dos custos para atingir estes resultados foi de 50%.

b) Método de Geracdo de Solugbes com Diversidade: este método conseguiu gerar uma
solugéo com a configuracdo de 12 novas linhas instaladas nos ramos descritos na Tabela
[11.
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Tabela 11 Dados de barras do sistema 24

Barras.
nms=1 |mgau=1 | ngp=1
Nn7—g=1 | Npo-12=1|Nuu_16=1
Nis24=1| Ne_17=2 | Np7_18=2
ne-7=1

v=US$ 442,000,000.00

Fonte: Elaboracao do proprio autor

A solucéo obtida com a proposta de instalacdo das linhas de transmissdo na execuc¢éo do
método de geracao e diversificagdo apresentou um custo de US$ 442,000,000.00, que foi
atingida com a resolucéo de 299 PPLs.

c) Método de Geracdo de Subconjuntos e Método de Combinacdo de Solug¢des dos CSQ
com Melhoramento: neste método gerando subconjuntos aos pares de solugdes do CSQ o
método de combinacédo atua sobre as 6 solu¢gbes do CSQ e as 41 variaveis de cada solucao
(ramos). Estas solugdes séo submetidas ao AHC de Villasana-Garver-Salon com os dados
originais do sistema que passarao por um melhoramento. Este melhoramento conseguiu
produzir a solucdo 6tima conhecida que pode ser encontrada em Martins (2009) e aqui foi
atingida com a resolucao total de 317 PPLs. O custo de US $392,000,000.00 foi obtido
com a proposta de instalagéo das linhas descritas a seguir.

Tabela 12 4inhas adicionadas na solu-

¢do 6tima.

Noi—o5=1| Ng7—og=1| Ni5_o4=1
No3—24=1| No-12=1| Ng_17=2
Noe-10=1| Ny 16=1| N17 18=2

v=US$ 392,000,000.00

Fonte: Elaboracao do proprio autor

6.1.2.3 Sistema Sul Brasileiro sem Redespacho

Os testes para o Sistema Sul Brasileiro de 46 barras e 79 ramos sem redespacho apresenta-
dos no Anex@ A nas Tabelas|22 e 23 utilizando o AHC de Villasana-Garver-Salon para o modelo
DC. Os resultados obtidos refletem a melhor configuracdo dos parametros dentre todos os tes-
tes realizados para atingir a solucao 6tima do PPEST. Analisando o desempenho dos métodos
dentro do algoritmo de BD temos os seguintes resultados em relacdo mecanismos aplicados.
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Com 23 PPLs resolvidos foi atingida a solugcéo 6tima. Denttlagas tentativas a que
apresentou a solugdo com menor nimero de PPLs resolvidos foi estipulada para um €onjunto
com 2 solucdes, o CSQ com 2 solugdes, sddde 1 eB, = 1. O indice de variagcdo dos custos
para atingir estes resultados foi de 50%.

O Método de Geracao de Solu¢des com Diversidade seguido de um melhoramento pelo
AHC de Villasana-Garver-Salon conseguiu gerar simplesmente a solucdo 6tima para o PPEST
com a configuracdo de 16 novas linhas instaladas nos ramos abaixo:

Tabela 13 1iinhas adicionadas na Gera-
¢éo deP.

N2o-210=1| N 25=1| Ny 29=3
Na2 43=2 | Ng1-32=1| Npg p5=2
Noe—46 =1 | Npg 30=1 | Nxg_30=2
Nos_06 = 2

v=US$ 154,420,000.00

Fonte: Elaboracéo do préprio autor

A solucéo obtida com a proposta de instalagcédo das linhas de transmissao na execuc¢éao do
método de geracéo e diversificacdo apresentou um custo de USRQ®00.00, que foi atin-
gida com a resolucéo de 23 PPLs.

6.1.2.4 Sistema Colombiano (Plano P3) sem Redespacho

Os testes para o Sistema Colombiano de 93 barras e 155 ramos sem redespacho apresenta-
dos nas Tabelas P4 el25 do AnéXo A utilizando o AHC de Villasana-Garver-Salon para o modelo
DC atingiram a solug&o 6tima do problema com aproximadamente 12700 PPLs. O céhjunto
foi definido com 10 solucdes e 4 solugcbes para o CSQ. Foi executado em um tempo total de
aproximadamente 40 minutos. Analisando a desenvoltura dos métodos dentro do algoritmo de
BD temos os seguintes resultados em relagdo aos dois mecanismos de busca local aplicados na
parte final. A seguir sdo apresentados os testes:

O problema foi resolvido antes da aplicacdo do método de combinagé&o da primeira e Unica
iteracdo. O indice maximo de variacao dos custos para atingir estes resultados foi de 50%.

Método de Geracdo de Solu¢des com Diversidade: este método gerou uma solucéo “boa”
com a configuragéo de 19 novas linhas instaladas nos ramos abaixo:

A solucéo 6tima foi obtida com a proposta de instalagéo das linhas de transmissao na execu-
cdo melhoramento na sequéncia do método de geracéo e diversificacdo apresentando um custo
de US$ 562417,000.00 de ddlares.
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Tabela 14 1inhas adicionadas na Gera-

¢ao deP.

Na3-gg=2 | Nis_18=1 | Ngpgs=1
Ngo-72=1|Nss 57=1| N5 ga=1
Nse57=1|Nss_g2=1|Np7ga=1
Np7-29=1|Nsp54=1|Ngp_73=1
Ns4s56=1| N7 73=1| N9 gop=2
Ng2 gs=1 | Neg ge=1

v=US$ 562,417,000.00

Fonte: Elaboragéo do préprio autor
6.1.2.5 Sistema Norte-Nordeste (Plano P1) sem Redespacho

Os dados para o Sistema Norte-Nordeste de 87 barras e 183 ramos sem redespacho estédo
apresentados nas Tabelas$ 26 B 27 nas paginas[131 e 134 do[Anexo A. Os resultados obtidos
refletem a melhor configuracéo dos parametros dentre todos os testes realizados para atingir a
melhor solucdo encontrada para o PPEST.

Dentre todas as simulacfes a que apresentou a melhor solugédo encontrada com menor nu-
mero de PPLs resolvidos foi obtida a partir de um conjihtmm 200 solucdes e 0 CSQ com
4 solugBes, sendd; = 2 eB, = 2. O indice de variacdo dos custos para atingir estes resultados
foi aleatorio entre 0% e 10%.

Esta rotina da meta-heuristica precisou percorrer todo o algoritmo por 2 iterages para atin-
gir uma solucao de “boa” qualidade muito proxima da conhecida na literatura especializada. O
namero de iteraces do algoritmo foi limitado pois ndo houve melhora na solucao nas iteracoes
seguintes. O método de Geragdo de Solugbes com Diversidade gerou em cada iteracdo 200
solugdes distintas. A solucdo de melhor qualidade encontrada na primeira iteragéo atingiu um
custo de US$ 1386,663 000.00 ddlares, resolvidos 442182 PPLs e na segunda iteracao um
custo de US$ 1386,223 000.00 ddlares, resolvidos 790000 PPLs. A adi¢do das linhas pode
ser vista na Tabe[a 5.

6.2 CONCLUSOES PARCIAIS.

A meta-heuristica de Busca Dispersa especializada para o PPEST apresentou bons resul-
tados quando comparados com a literatura especializada, e os resultados deste trabalho estado
apresentados de forma resumida nas Tabelas 16 e 17, respectivamente para os modelos de Trans:
portes e modelo DC, que relacionam o numero de PPLs resolvidos em cada sistema elétrico teste
de acordo com o modelo usado. Estas tabelas apresentam as seguintes informacdes:

e |P|: indica a quantidade de vetores distintos que representam as solugdes geradas com
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Tabela 15 -Solucédo com linhas adicio-
nadas para o sistema Norte Nordeste.

No2—60=2 | Npp_sg=1 | Nyg 49=2
Nos- 58 =2 | Npa43=1 | Nyg 50=1
Nos-60=2 | Nps 55 =2 | Nsp_59=1
M3 15=3 | Npg20=2 | N5g_58=1
N4 s9=1| Mg s4=1|Ne1ps=1
Ms 16=2 | Np7-53=1| Ng1_g5=2
Ms 46=1| N9 30=1|Ng7_gg=1
Me-44=3 | Nzgg_39=1 | Ng7_g9=1
Me61=1| Nz 46=2 | Ng7_71=3
Mg 50=6 | Ngo4ss5=1| N7 72=1
Mg 74=3 | Ng1ea=2 | N7p_73=1
Moo 21=2 | Nygzs5=1 | N73_74=1
Npo 38=1|Ny3 s5g=1

v=US$ 1,386,223 00000

Fonte: Elaborac&o do préprio autor

diversidade determinada para o conjuR{o

e |CSQ: representa a quantidade de solucdes de qualidade determinadas para o conjunto
P;

e PPLs.: representa o numero total de PPLs resolvidos em cada sistema;

¢ Incumbente: solugéo incumbente ou 6tima encontrada para cada sistema de teste no mo-
delo de transportes e DC.

Os custos das solu¢des incumbentes em cada método sdo dados em milhdes de dolares e a
solucdo em destaque é a solucdo Gtima atingida para o sistema teste em questéo.

Tabela 16 -Tabela dos valores incumbentes em délares, gerados
em cada parte do método de BD por sistema teste para o Modelo de
Transportes.

Sistemas| |P| | [CSQ | PPLs| Incumbente (ddlares)

6 Barras 4 2 8 200,000,000.00
24 Barras| 2 2 29 310,000,000.00
46 Barras| 4 4 1056 127,272,000.00
93 Barras| 4 4 850 315,354,000.00
87 Barras| 800 6 | 454.000 1,204,780,000.00

Fonte: Elaborac&o do préprio autor

Uma avaliagdo mais consistente do método de BD pode ser obtida com o resumo destas
tabelas. Pode ser concluido que:
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Tabela 17 -Tabela dos valores incumbentes em délares, gerados
em cada parte do método de BD por sistema teste para o Modelo
DC.

Sistemas| |P| | [CSQ | PPLs| Incumbente (ddlares)

6 Barras 2 2 9 200,000,000.00
24 Barras| 20 6 317 392,000,000.00
46 Barras| 2 2 23 154,420,000.00
93 Barras| 10 4| 12.700 562,417,000.00

87 Barras| 200 41 790.000 1,386,223,000.00

Fonte: Elaboracao do proprio autor

O método é muito eficiente para problemas de pequeno e médio porte, ou seja, reduziu
significativamente o nimero de PPLs resolvidos para atingir o 6timo;

O método de Geracao de Soluc¢des com Diversidade foi destaque, pois ele conseguiu gerar
a solucao 6tima nos sistemas em alguns casos no modelo de transportes e no modelo DC.

Os métodos de melhoramento que usam AHCs, foram fundamentais na evolucao do al-
goritmo, pois além de gerar solucdes factiveis também proporcionaram a melhoria destas
solucdes.

O método de Combinacéo de Solucdes de Qualidade (CSQ), foi decisivo em alguns casos,
pois ofereceu uma melhoria importante nas solugdes incumbentes, para que na sequéncia
0 método pudesse convergir para a solugdo 6tima.

Foram realizados ajustes de parametros internos como tolerancia a aceitacdo de solucdes
infactiveis.

Dentre todos os sistemas, o que apresentou maiores dificuldades foi o Sistema Norte-

Nordeste (Plano P1), principalmente para o caso DC, e dentre os pesquisadores considerado

o de maior grau de complexidade usadas em testes de PPEST.
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Nos problemas de planejamento foram realizadas adic6es de novos circuitos sobre a topo-
logia corrente do sistema elétrico que se pretendia expandir. Neste trabalho foi considerada
a ampliagdo do sistema em um Unico estagio. Este problema foi formulado como sendo de
Programacéo Linear Inteiro Misto, considerado um problema NP completo.

Foram apresentados os modelos de Transportes, Hibrido e DC de representacéo do pro-
blema de planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. Os algoritmos heuristicos
construtivos de Garver e Villasana-Garver-Salon foram utilizados para construir cada uma das
propostas de solu¢des, bem como para verificar e tornar factiveis as solu¢des obtidas pelas
combinagbes e melhoramentos.

Nesta pesquisa foi desenvolvido um algoritmo de BD especializado para resolver o Pro-
blema de Planejamento de Expanséo de Sistemas de Transmisséo de Energia Elétrica. Foram
implementados no algoritmo de BD as ferramentas de buscas locais para melhorar a conver-
géncia. Foram utilizados os modelos de Transportes e DC para resolver os sistemas de Garver,
IEEE de 24 barras, o Sul Brasileiro, o Colombiano (Plano P3) e Norte-Nordeste(Plano P1).

Este modelo proposto atingiu as solugdes 6timas de problemas de pequeno e médio portes
com a resolucdo de um numero de PPLs muito proximos dos encontrados na literatura. A
fase de busca local para encontrar solucdes de qualidade foi eficiente durante a fase inicial do
método. A perturbacdo provocada no valor dos custos de cada linha possibilitou aos AHCs
gerarem soluc¢des com qualidade. Com esta perturbacéo foi possivel obter as solu¢des 6timas
dos sistemas de Garver de 6 barras e sistema IEEE de 24 barras no modelo de Transportes e dos
sistemas de Garver e Sul Brasileiro com o modelo DC ainda na fase de geragéo do danjunto
Nos sistemas maiores, como por exemplo, o sistema Colombiano, utilizando o modelo DC, foi
encontrada uma solugédo com um incremento no custo inferior a 10% comparado ao custo 6timo
encontrado na literatura, ainda na fase de geracao do cofjula@rimeira iteracéo.

Os dois melhoramentos, um por troca simples de posi¢ao e outro por inviabilizacéo de ca-
minhos, empregados neste trabalho, foram fundamentais, em que sempre nas iteracdes iniciais
do algoritmo puderam responder com melhorias significativas nas propostas de solu¢des que
Ihes eram oferecidas, reduzindo o desempenho na medida que 0s custos eram minimizados.

Algumas dificuldades e limitagcdes na execucdo do algoritmo se deram por conta do co-
nhecimento que se tinha do solver MINOS, principalmente no adequado ajuste dos parametros
para seu funcionamento com problemas de grande porte. Este problema foi contornado com a
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criacao de sub-rotinas executaveis. O numero de vezes emseeo era requisitado crescia
exponencialmente na medida que o tamanho e complexidade do sistema crescia.

Este trabalho pode contribuir com a apresentagcéo de uma ferramenta eficiente, mostrando
gue um algoritmo de BD especializado tem condi¢des de realizar um refinamento no espaco de
busca, mantendo ou reduzindo significativamente o nimero de PPLs necessarios para a mini-
mizacao de custos nos problemas de Planejamento.

Em pesquisas futuras € possivel adicionar ao método de BD outras ferramentas, como uti-
lizar outro métodos de melhoria local, desenvolver e aplicar outros indices de sensibilidade, re-
tirar linhas desnecessarias com critérios diferentes dos aplicados, utilizar outras maneiras para
a atualizacdo do CSQ além da desenvolvida na proposta deste trabalho. Outros mecanismos
de Path Relinking diferentes do utilizado na implementacdo desta pesquisa ainda podem ser
explorados, sabendo que o modelo testado apresentou bom rendimento.
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ANEXO A - DADOS DOS SISTEMAS TESTES

Tabela 18 Dados de barras do sistema de Garver de 6 barras.

Geragdo Carga

Barra (MW)  (MW)
1 50,00 80,00
2 0,00 240,00
3 165,00 40,00
4 0,00 160,00
5
6

0,00 240,00
545,00 0,00

Fonte: IEEE(2014).

Tabela 19 Sistema de Garver de 6 barras e 15 ramos.

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo

Linhas (pu) (MW) 16 US$
1 1-2 1 0,4000 100 40
2 1-3 0 0,3800 100 38
3 1-4 1 0,6000 80 60
4 1-5 1 0,2000 100 20
5 1-6 0 0,6800 70 68
6 2-3 1 0,2000 100 20
7 2-4 1 0,4000 100 40
8 2-5 0 0,3100 100 31
9 2-6 0 0,3000 100 30
10 3-4 0 0,5900 82 59
11 3-5 1 0,2000 100 20
12 3-6 0 0,4800 100 48
13 4-5 0 0,6300 75 63
14 4-6 0 0,3000 100 30
15 5-6 0 0,6100 78 61

Fonte: IEEE(2014).
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Tabela 20 -Dados de barras do sistema IEEE 24 barras.

Geragdo Carga
Barra (MW)  (MW)
1 465,00 324,00
2 576,00 291,00
3 0,00 540,00
4 0,00 222,00
5 0,00 213,00
6
7
8

0,00 408,00

722,00 375,00

0,00 513,00

9 0,00 525,00
10 0,00 585,00
11 0,00 0,00
12 0,00 0,00
13 1424,00 795,00
14 0,00 582,00
15 645,00 951,00
16 465,00 300,00
17 0,00 0,00
18 1200,00 999,00
19 0,00 543,00
20 0,00 384,00
21 1200,00 0,00
22 900,00 0,00
23 954,00 0,00
24 0,00 0,00

Fonte: IEEE(2014).

Tabela 21 Sistema IEEE de 24 barras e 41 ramos.(Continua)

N° Ramos NuUmerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) Mw) 16 USs$
1 01-02 1 0,0139 175 3000
2 01-03 1 0,2112 175 55000
3 01-05 1 0,0845 175 22000
4 02-04 1 0,1267 175 33000
5 02-06 1 0,1920 175 50000
6 03-09 1 0,1190 175 31000
7 03-24 1 0,0839 400 50000
8 04-09 1 0,1037 175 27000
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(Conluséo)
N° Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) MwW) 16 US$
9 05-10 1 0,0883 175 23000
10 06-10 1 0,0605 175 16000
11 07-08 1 0,0614 175 16000
12 08-09 1 0,1651 175 43000
13 08-10 1 0,1651 175 43000
14 09-11 1 0,0839 400 50000
15 09-12 1 0,0839 400 50000
16 10-11 1 0,0839 400 50000
17 10-12 1 0,0839 400 50000
18 11-13 1 0,0476 500 66000
19 11-14 1 0,0418 500 58000
20 12-13 1 0,0476 500 66000
21 12-23 1 0,0966 500 134000
22 13-23 1 0,0865 500 120000
23 14-16 1 0,0389 500 54000
24 15-16 1 0,0173 500 24000
25 15-21 2 0,0490 500 68000
26 15-24 1 0,0519 500 72000
27 16-17 1 0,0259 500 36000
28 16-19 1 0,0231 500 32000
29 17-18 1 0,0144 500 20000
30 17-22 1 0,1053 500 146000
31 18-21 2 0,0259 500 36000
32 19-20 2 0,0396 500 55000
33 20-23 2 0,0216 500 30000
34 21-22 1 0,0678 500 94000
35 01-08 0 0,1344 500 35000
36 02-08 0 0,1267 500 33000
37 06-07 0 0,1920 500 50000
38 13-14 0 0,0447 500 62000
39 14-23 0 0,0620 500 86000
40 16-23 0 0,0822 500 114000
41 19-23 0 0,0606 500 84000

Fonte: IEEE(2014).
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Tabela 22 Dados do sistema Sul Brasileiro de 46 barras.

(Continua)
Barra Geragao Carga
(MW) (MW)
1 0,00 0,00
2 0,00 443,10
3 0,00 0,00
4 0,00 300,70
5 0,00 238,00
6 0,00 0,00
7 0,00 0,00
8 0,00 72,20
9 0,00 0,00
10 0,00 0,00
11 0,00 0,00
12 0,00 511,90
13 0,00 185,80
14 944,00 0,00
15 0,00 0,00
16 1366,10 0,00
17 1000,00 0,00
18 0,00 0,00
19 773,00 0,00
20 0,00 1091,20
21 0,00 0,00
22 0,00 81,90
23 0,00 458,10
24 0,00 478,20
25 0,00 0,00
26 0,00 231,90
27 54,00 0,00
28 730,00 0,00
29 0,00 0,00
30 0,00 0,00
31 310,00 0,00
32 450,00 0,00
33 0,00 229,10
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(Concluséao)

Barra Geracéo Carga
(MW) (MW)
34 221,00 0,00
35 0,00 216,00
36 0,00 90,10
37 212,00 0,00
38 0,00 216,00
39 221,00 0,00
40 0,00 262,10
41 0,00 0,00
42 0,00 1607,90
43 0,00 0,00
44 0,00 79,10
45 0,00 86,70
46 599,00 0,00

Fonte: IEEE(2014).

Tabela 23 Dados de linhas do sistema Sul Brasileiro de 46 barras.

(Continua)
N° Ramos NUmerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 16 Us$
1 01-07 1 0,0616 270 4349
2 01-02 2 0,1065 270 7076
3 04-09 1 0,0924 270 6217
4 05-09 1 0,1173 270 7732
5 05-08 1 0,1132 270 7480
6 07-08 1 0,1023 270 6823
7 04-05 2 0,0566 270 4046
8 02-05 2 0,0324 270 2581
9 08-13 1 0,1348 240 8793
10 09-14 2 0,1756 220 11267
11 12-14 2 0,0740 270 5106
12 14-18 2 0,1514 240 9803
13 13-18 1 0,1805 220 11570
14 13-20 1 0,1073 270 7126
15 18-20 1 0,1997 200 12732
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(Continuacéo)

N° Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 16 US$
16 19-21 1 0,0278 1500 32632
17 16-17 1 0,0078 2000 10505
18 17-19 1 0,0061 2000 8715
19 14-26 1 0,1614 220 10409
20 14-22 1 0,0840 270 5712
21 22-26 1 0,0790 270 5409
22 20-23 2 0,0932 270 6268
23 23-24 2 0,0774 270 5308
24 26-27 2 0,0832 270 5662
25 24-34 1 0,1647 220 10611
26 24-33 1 0,1448 240 9399
27 33-34 1 0,1265 270 8288
28 27-36 1 0,0915 270 6167
29 27-38 2 0,2080 200 13237
30 36-37 1 0,1057 270 7025
31 34-35 2 0,0491 270 3591
32 35-38 1 0,1980 200 12631
33 37-39 1 0,0283 270 2329
34 37-40 1 0,1281 270 8389
35 37-42 1 0,2105 200 13388
36 39-42 3 0,2030 200 12934
37 40-42 1 0,0932 270 6268
38 38-42 3 0,0907 270 6116
39 32-43 1 0,0309 1400 35957
40 42-44 1 0,1206 270 7934
41 44 -45 1 0,1864 200 11924
42 19-32 1 0,0195 1800 23423
43 46-19 1 0,0222 1800 26365
44 46-16 1 0,0203 1800 24319
45 18-19 1 0,0125 600 8178
46 20-21 1 0,0125 600 8178
47 42-43 1 0,0125 600 8178
48 02-04 0 0,0882 270 5965
49 14-15 0 0,0374 270 2884
50 46-10 0 0,0081 2000 10889
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(Concluséao)

N° Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 1§ US$
51 04-11 0 0,2246 240 14247
52 05-11 0 0,0915 270 6167
53 46-06 0 0,0128 2000 16005
54 46-03 0 0,0203 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
58 19-25 0 0,0325 1400 37748
59 21-25 0 0,0174 2000 21121
60 25-32 0 0,0319 1400 37109
61 31-32 0 0,0046 2000 7052
62 28-31 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 32-41 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
74 24-25 0 0,0125 600 8178
75 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

Fonte: IEEE(2014).
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Tabela 24 Dados do sistema Colombiano de 93 barras.

(Continua)
Barra Geracao Carga
(MW) (MW)
1 240,00 0,00
2 165,00 486,66
3 0,00 587,08
4 0,00 0,00
5 40,00 351,42
6 34,00 0,00
7 136,00 448,03
8 230,00 505,87
9 0,00 519,69
10 0,00 88,84
11 108,00 220,15
12 47,00 0,00
13 0,00 260,08
14 0,00 0,00
15 0,00 562,84
16 0,00 351,90
17 35,00 203,00
18 540,00 54,10
19 1340,00 29,28
20 45,00 302,27
21 0,00 277,44
22 200,00 79,17
23 0,00 302,27
24 150,00 0,00
25 86,00 0,00
26 70,00 0,00
27 0,00 396,71
28 14,00 486,39
29 618,00 505,96
30 0,00 199,55
31 189,00 391,88
32 0,00 188,33
33 0,00 247,24
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(Continuacéo)

Barra Geracéo Carga
(MW) (MW)
34 0,00 115,81
35 200,00 256,86
36 44,00 167,29
37 138,00 176,30
38 15,00 129,72
39 15,00 268,19
40 305,00 0,00
41 100,00 81,85
42 0,00 152,39
43 0,00 52,90
44 23,00 384,64
45 1208,00 0,00
46 150,00 181,62
47 0,00 61,60
48 885,00 896,26
49 0,00 193,27
50 240,00 632,75
51 0,00 190,45
52 0,00 55,60
53 320,00 0,00
54 0,00 114,19
55 40,00 333,59
56 0,00 0,00
57 130,00 336,94
58 190,00 0,00
59 160,00 0,00
60 1216,00 0,00
61 155,00 0,00
62 0,00 0,00
63 1090,00 52,77
64 280,00 132,35
65 0,00 197,58
66 300,00 0,00
67 474,00 397,98

68 0,00 0,00
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(Concluséao)

Barra Geracéo Carga
(MW) (MW)
69 0,00 106,61
70 180,00 0,00
71 424,00 471,21
72 0,00 0,00
73 0,00 0,00
74 0,00 0,00
75 0,00 0,00
76 40,00 0,00
77 0,00 82,85
78 0,00 54,07
79 300,00 146,87
80 0,00 88,34
81 0,00 0,00
82 0,00 0,00
83 0,00 0,00
84 500,00 0,00
85 0,00 0,00
86 850,00 0,00
87 0,00 0,00
88 300,00 0,00
89 0,00 0,00
90 0,00 0,00
91 0,00 0,00
92 0,00 0,00
93 0,00 0,00

Fonte: IEEE(2014).

Tabela 25 Dados de linhas do sistema Colombiano de 93 barras.

(Continua)
N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 16 US$
1 52-88 0 0,0980 300 34190
2 43-88 0 0,1816 250 39560

3 57-81 0 0,0219 550 58890
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(Continuacéo)

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 1§ US$
4 73-82 0 0,0374 550 97960
5 27-89 0 0,0267 450 13270
6 74-89 0 0,0034 550 14570
7 73-89 0 0,0246 550 66650
8 79-83 0 0,0457 350 15400
9 08-67 0 0,2240 250 29200
10 39-86 0 0,0545 350 9880
11 25-28 1 0,0565 320 9767
12 25-29 1 0,0570 320 9882
13 13-14 2 0,0009 350 3902
14 13-20 1 0,0178 350 5742
15 13-23 1 0,0277 350 7007
16 14-31 2 0,1307 250 18622
17 14-18 2 0,1494 250 20232
18 14-60 2 0,1067 300 15977
19 02-04 2 0,0271 350 6662
20 02-09 1 0,0122 350 5282
21 02-83 1 0,0200 570 5972
22 09-83 1 0,0200 400 5972
23 15-18 1 0,0365 450 7927
24 15-17 1 0,0483 320 9422
25 15-20 1 0,0513 320 9652
26 15-76 1 0,0414 320 9882
27 15-24 1 0,0145 350 5282
28 37-61 1 0,0139 350 4937
29 19-61 2 0,1105 250 16092
30 61-68 1 0,0789 250 12412
31 37-68 1 0,0544 320 9652
32 40-68 1 0,1320 320 18162
33 12-75 1 0,0641 320 11492
34 24-75 1 0,0161 350 5512
35 35-36 1 0,2074 250 27362
36 27-35 1 0,1498 250 22072
37 35-44 2 0,1358 250 20347
38 38-68 1 0,0389 350 7927




126 ANEXO A - Dados dos Sistemas Testes

(Continuacéo)

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 16 US$
39 38-39 1 0,0300 350 6317
40 27-80 1 0,0242 350 7007
41 44-80 1 0,1014 250 17587
42 56-81 1 0,0114 550 32858
43 45-54 1 0,0946 320 13562
44 45-50 2 0,0070 350 4362
45 10-78 1 0,0102 350 4937
46 07-78 1 0,0043 350 4132
47 30-64 1 0,1533 250 20577
48 30-65 1 0,0910 250 13677
49 30-72 2 0,0173 350 5512
50 55-57 1 0,0174 600 46808
51 57-84 1 0,0087 600 26658
52 55-84 1 0,0087 600 26658
53 56-57 2 0,0240 600 62618
54 09-77 1 0,0190 350 5857
55 77-79 1 0,0097 350 5167
56 01-59 2 0,0232 350 6202
57 59-67 2 0,1180 250 16667
58 08-59 2 0,1056 250 15402
59 01-03 1 0,1040 250 15862
60 03-71 1 0,0136 450 5167
61 03-06 1 0,0497 350 9422
62 55-62 1 0,0281 550 70988
63 47-52 1 0,0644 350 10572
64 51-52 1 0,0859 250 12872
65 29-31 2 0,1042 250 32981
66 41-42 1 0,0094 350 4707
67 40-42 1 0,0153 350 5167
68 46-53 2 0,1041 250 14597
69 46-51 1 0,1141 250 16322
70 69-70 2 0,0228 350 6202
71 66-69 2 0,1217 250 17127
72 09-69 2 0,1098 350 15747
73 60-69 2 0,0906 350 13677
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(Continuacéo)

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 1§ US$
74 31-32 1 0,0259 350 6547
75 32-34 1 0,0540 350 9767
76 16-18 1 0,0625 350 10917
77 16-23 1 0,0238 350 6892
78 16-21 1 0,0282 350 6892
79 31-34 1 0,0792 250 12412
80 31-33 2 0,0248 350 6432
81 31-60 2 0,1944 250 25982
82 31-72 2 0,0244 350 6317
83 47-54 2 0,1003 250 14252
84 47-49 2 0,0942 250 13562
85 18-58 2 0,0212 350 5742
86 18-20 1 0,0504 350 9537
87 18-66 2 0,0664 350 11377
88 18-21 1 0,0348 350 7467
89 18-22 1 0,0209 350 6432
90 19-22 1 0,0691 350 11722
91 04-05 3 0,0049 350 4247
92 05-06 2 0,0074 350 4477
93 17-23 1 0,0913 250 12987
94 17-76 1 0,0020 350 3902
95 12-17 1 0,0086 350 4707
96 01-71 2 0,0841 250 14367
97 01-08 1 0,0810 250 13217
98 01-11 1 0,0799 250 12527
99 04-36 2 0,0850 250 13562
100 19-58 1 0,0826 320 11722
101 27-64 1 0,0280 350 6777
102 27-28 1 0,0238 350 6202
103 27-44 1 0,0893 250 16322
104 26-27 1 0,0657 350 10917
105 27-29 1 0,0166 350 5052
106 19-66 1 0,0516 350 9307
107 73-74 1 0,0214 600 58278
108 64 -65 1 0,0741 350 11837
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(Continuacéo)

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 16 US$
109 29-64 1 0,0063 350 4362
110 04-34 2 0,1016 270 14942
111 34-70 2 0,0415 350 8272
112 33-34 1 0,1139 320 16322
113 08-71 1 0,0075 400 4477
114 54-63 3 0,0495 320 9077
115 48-63 1 0,0238 350 6317
116 67-68 2 0,1660 250 22072
117 39-68 1 0,0145 350 5282
118 08-09 1 0,0168 350 5972
119 79-87 1 0,0071 350 4477
120 08-87 1 0,0132 350 5167
121 39-43 1 0,1163 250 16552
122 41-43 1 0,1142 250 16322
123 23-24 1 0,0255 350 6317
124 21-22 1 0,0549 350 9882
125 26-28 1 0,0512 350 9307
126 28-29 1 0,0281 350 6777
127 06-10 1 0,0337 350 7582
128 33-72 1 0,0228 350 6202
129 39-40 2 0,1020 250 16207
130 12-76 1 0,0081 350 4707
131 48-54 3 0,0396 350 8042
132 50-54 2 0,0876 250 12872
133 62-73 1 0,0272 750 73158
134 49-53 2 0,1008 250 14252
135 40-41 1 0,0186 350 5742
136 45-81 1 0,0267 450 13270
137 64-74 1 0,0267 500 13270
138 54-56 3 0,0267 450 13270
139 60-62 3 0,0257 450 13270
140 72-73 2 0,0267 500 13270
141 19-82 1 0,0267 450 13270
142 55-82 1 0,0290 550 77498
143 62-82 1 0,0101 600 30998
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(Concluséao)

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 1§ US$
144 83-85 2 0,0267 450 13270
145 82-85 1 0,0341 700 89898
146 19-86 1 0,1513 300 20922
147 68 -86 1 0,0404 350 8272
148 07-90 2 0,0050 350 4247
149 03-90 1 0,0074 350 4592
150 90-91 1 0,0267 550 13270
151 85-91 1 0,0139 600 40298
152 11-92 1 0,0267 450 13270
153 01-93 1 0,0267 450 13270
154 92-93 1 0,0097 600 30068
155 91-92 1 0,0088 600 27588

Fonte: IEEE(2014).

Tabela 26 -Dados do sistema Norte-Nordeste de 87 barras de 2002.

(Continua)
Barra Geracéo Carga

(MW) (MW)
1 0,00 1857,00
2 4048,00 0,00
3 0,00 0,00
4 517,00 0,00
5 0,00 0,00
6 0,00 0,00
7 0,00 31,00
8 403,00 0,00
9 465,00 0,00
10 538,00 0,00
11 2200,00 0,00
12 2257,00 0,00
13 4510,00 0,00
14 542,00 0,00
15 0,00 0,00
16 0,00 0,00
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(Continuacéo)

Barra Geracéo Carga
(MW) (MW)
17 0,00 0,00
18 0,00 0,00
19 0,00 86,00
20 0,00 125,00
21 0,00 722,00
22 0,00 291,00
23 0,00 58,00
24 0,00 159,00
25 0,00 1502,00
26 0,00 47,00
27 0,00 378,00
28 0,00 189,00
29 0,00 47,00
30 0,00 189,00
31 0,00 110,00
32 0,00 0,00
33 0,00 0,00
34 0,00 28,00
35 1635,00 0,00
36 0,00 225,00
37 169,00 0,00
38 0,00 0,00
39 0,00 186,00
40 0,00 1201,00
41 0,00 520,00
42 0,00 341,00
43 0,00 0,00
44 0,00 4022,00
45 0,00 0,00
46 0,00 205,00
47 0,00 0,00
48 0,00 347,00
49 0,00 777,00
50 0,00 5189,00

51 0,00 290,00
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(Continuacéo)

Barra Geracéo Carga
(MW) (MW)

52 0,00 707,00
53 0,00 0,00
54 0,00 0,00
55 0,00 0,00
56 0,00 0,00
57 0,00 0,00
58 0,00 0,00
59 0,00 0,00
60 0,00 0,00
61 0,00 0,00
62 0,00 0,00
63 0,00 0,00
64 0,00 0,00
65 0,00 0,00
66 0,00 0,00
67 1242,00 0,00
68 888,00 0,00
69 902,01 0,00
70 0,00 0,00
71 0,00 0,00
72 0,00 0,00
73 0,00 0,00
74 0,00 0,00
75 0,50 0,00
76 0,00 0,00
77 0,00 0,00
78 0,00 0,00
79 0,00 0,00
80 0,00 0,00
81 0,00 0,00
82 0,00 0,00
83 0,00 0,00
84 0,00 0,00
85 0,00 487,00

86 0,00 0,00
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(Concluséao)

Barra Geracéo Carga
(MW) (MW)
87 0,00 0,00

Fonte: IEEE(2014).

Tabela 27 Dados de linhas do sistema Norte-Nordeste de 87 barras de 2002.

(Continua)
N° Ramos NUmerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 1§ Us$

1 01-02 2 0,0374 1000 44056
2 02-04 0 0,0406 1000 48880
3 02-60 0 0,0435 1000 52230
4 02-87 1 0,0259 1000 31192
5 03-71 0 0,0078 3200 92253
6 03-81 0 0,0049 3200 60153
7 03-83 0 0,0043 3200 53253
8 03-87 0 0,0058 1200 21232
9 04-05 1 0,0435 1000 52230
10 04-06 0 0,0487 1000 58260
11 04-32 0 0,0233 300 7510
12 04-60 0 0,0215 1000 26770
13 04-68 0 0,0070 1000 10020
14 04-69 0 0,0162 1000 20740
15 04-81 0 0,0058 1200 21232
16 04-87 1 0,0218 1000 26502
17 05-06 1 0,0241 1000 29852
18 05-38 2 0,0117 600 8926
19 05-56 0 0,0235 1000 29182
20 05-58 0 0,0220 1000 27440
21 05-60 0 0,0261 1000 32130
22 05-68 0 0,0406 1000 48880
23 05-70 0 0,0464 1000 55580
24 05-80 0 0,0058 1200 21232
25 06-07 1 0,0288 1000 35212
26 06-37 1 0,0233 300 7510
27 06-67 0 0,0464 1000 55580
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(Continuacéo)

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 1§ US$
28 06 -68 0 0,0476 1000 56920
29 06-70 0 0,0371 1000 44860
30 06-75 0 0,0058 1200 21232
31 07-08 1 0,0234 1000 29048
32 07-53 0 0,0452 1000 54240
33 07-62 0 0,0255 1000 31460
34 08-09 1 0,0186 1000 23420
35 08-12 0 0,0394 1000 47540
36 08-17 0 0,0447 1000 53570
37 08-53 1 0,0365 1200 44190
38 08-62 0 0,0429 1000 51560
39 08-73 0 0,0058 1200 21232
40 09-10 1 0,0046 1000 7340
41 10-11 1 0,0133 1000 17390
42 11-12 1 0,0041 1200 6670
43 11-15 1 0,0297 1200 36284
44 11-17 1 0,0286 1200 35078
45 11-53 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
52 13-15 0 0,0215 1200 26770
53 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
57 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
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(Continuacéo)

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 16 US$
63 16-44 4 0,0117 600 8926
64 16-45 0 0,0220 1200 27440
65 16-61 0 0,0128 1000 16720
66 16-77 0 0,0058 1200 21232
67 17-18 2 0,0170 1200 21678
68 17-59 0 0,0170 1200 21678
69 18-50 4 0,0117 600 8926
70 18-59 1 0,0331 1200 40170
71 18-74 0 0,0058 1200 21232
72 19-20 1 0,0934 170 5885
73 19-22 1 0,1877 170 11165
74 20-21 1 0,0715 300 6960
75 20-21 1 0,1032 170 6435
76 20-38 2 0,1382 300 12840
77 20-56 0 0,0117 600 8926
78 20-66 0 0,2064 170 12210
79 21-57 0 0,0117 600 8926
80 22-23 1 0,1514 170 9130
81 22-37 2 0,2015 170 11935
82 22-58 0 0,0233 300 7510
83 23-24 1 0,1651 170 9900
84 24-25 1 0,2153 170 12705
85 24-43 0 0,0233 300 7510
86 25-26 2 0,1073 300 29636
87 25-26 3 0,1691 170 10120
88 25-55 0 0,0117 600 8926
89 26-27 2 0,1404 300 25500
90 26-27 3 0,2212 170 12760
91 26-29 1 0,1081 170 6710
92 26-54 0 0,0117 600 8926
93 27-28 3 0,0826 170 5335
94 27-35 2 0,1367 300 25000
95 27-53 1 0,0117 600 8926
96 28-35 3 0,1671 170 9900
97 29-30 1 0,0688 170 4510
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(Continuacéo)

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 1§ US$

98 30-31 1 0,0639 170 4235
99 30-63 0 0,0233 300 7510
100 31-34 1 0,1406 170 8525
101 32-33 0 0,1966 170 11660
102 33-67 0 0,0233 300 7510
103 34-39 2 0,1160 170 7150
104 34-39 2 0,2968 80 6335
105 34-41 2 0,0993 170 6215
106 35-46 4 0,2172 170 12705
107 35-47 2 0,1327 170 8085
108 35-51 3 0,1602 170 9625
109 36-39 2 0,1189 170 7315
110 36-46 2 0,0639 170 4235
111 39-42 1 0,0973 170 6105
112 39-86 0 0,0233 300 7510
113 40-45 1 0,0117 600 8926
114 40-46 3 0,0875 170 5500
115 41-64 0 0,0233 300 7510
116 42-44 2 0,0698 170 4565
117 42-85 2 0,0501 170 3465
118 43-55 0 0,0254 1000 31326
119 43-58 0 0,0313 1000 38160
120 44 -46 3 0,1671 170 10010
121 47-48 2 0,1966 170 11660
122 48-49 1 0,0757 170 4895
123 48-50 2 0,0256 170 2090
124 48-51 2 0,2163 170 12760
125 49-50 1 0,0835 170 5335
126 51-52 2 0,0560 170 3795
127 52-59 1 0,0117 600 8926
128 53-54 0 0,0270 1000 32120
129 53-70 0 0,0371 1000 44860
130 53-76 0 0,0058 1200 21232
131 53-86 0 0,0389 1000 46870
132 54-55 0 0,0206 1000 25028
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(Continuacéo)

N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 16 US$
133 54-58 0 0,0510 1000 60940
134 54-63 0 0,0203 1000 25430
135 54-70 0 0,0360 1000 43520
136 54-79 0 0,0058 1200 21232
137 56-57 0 0,0122 1000 16050
138 58-78 0 0,0058 1200 21232
139 60-66 0 0,0233 300 7510
140 60-87 0 0,0377 1000 45530
141 61-64 0 0,0186 1000 23420
142 61-85 0 0,0233 300 7510
143 61-86 0 0,0139 1000 18060
144 62 -67 0 0,0464 1000 55580
145 62-68 0 0,0557 1000 66300
146 62-72 0 0,0058 1200 21232
147 63-64 0 0,0290 1000 35480
148 65-66 0 0,3146 170 18260
149 65-87 0 0,0233 300 7510
150 67-68 0 0,0290 1000 35480
151 67-69 0 0,0209 1000 26100
152 67-71 0 0,0058 1200 21232
153 68-69 0 0,0139 1000 18060
154 68-83 0 0,0058 1200 21232
155 68-87 0 0,0186 1000 23240
156 69-87 0 0,0139 1000 18060
157 70-82 0 0,0058 1200 21232
158 71-72 0 0,0108 3200 125253
159 71-75 0 0,0108 3200 125253
160 71-83 0 0,0067 3200 80253
161 72-73 0 0,0100 3200 116253
162 72-83 0 0,0130 3200 149253
163 73-74 0 0,0130 3200 149253
164 73-75 0 0,0130 3200 149253
165 73-84 0 0,0092 3200 107253
166 74-84 0 0,0108 3200 125253
167 75-76 0 0,0162 3200 185253
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N°® Ramos Numerode Reatancia Capacidade Custo
Linhas (pu) (MW) 1§ US$
168 75-81 0 0,0113 3200 131253
169 75-82 0 0,0086 3200 101253
170 75-83 0 0,0111 3200 128253
171 76-77 0 0,0130 3200 149253
172 76-82 0 0,0086 3200 101253
173 76-84 0 0,0059 3200 70953
174 77-79 0 0,0151 3200 173253
175 77-84 0 0,0115 3200 132753
176 78-79 0 0,0119 3200 137253
177 78-80 0 0,0051 3200 62253
178 79-82 0 0,0084 3200 98253
179 80-81 0 0,0101 3200 117753
180 80-82 0 0,0108 3200 125253
181 80-83 0 0,0094 3200 110253
182 81-83 0 0,0016 3200 23253
183 82-84 0 0,0135 3200 155253

Fonte: IEEE(2014).
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