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Resumo

Neste trabalho, aborda-se o uso da metaheuristica Busca Tabu (BT) na resolugao
do Problema de Planejamento da Expansao da Transmissao (PPET), analisado sob o
ponto de vista estatico, com o desenvolvimento de algoritmos paralelos em ambiente MPI
(“Message Passing Interface”).

A metaheuristica Busca Tabu, é uma técnica baseada em parametros de controle, a
estrutura de vizinhanca e seu proprio algoritmo com poderosas estratégias de busca. Nesta
técnica, dada uma configuracao, deseja-se passar ao melhor vizinho através da entrada e
saida de ramos, obtendo assim a configuragao incumbente. Com essa configuracao que é
considerada como a melhor configuracao encontrada até o momento, e mesmo sendo um
bom valor o sistema continua a busca procurando mais configuragoes até encontrar uma
que seja melhor que as ja encontradas até o momento.

As versoes paralelas dos algoritmos foram desenvolvidas a partir de um algoritmo
BT serial avangado, sob o paradigma de programacao SPMD ( “Single Program, Multiple
Data”), e as mesmas foram testadas para sistemas testes de pequeno porte (Garver -
6 barras/15 ramos), médio porte (Sul brasileiro - 46 barras/79 ramos) e grande porte
(Norte-Nordeste brasileiro - 87 barras/179 ramos) e seus resultados comparados com o
resultado do algoritmo BT serial. Esta comparacao mostrou que os algoritmos propostos
obtiveram um melhor desempenho, com alta eficiéncia.

Palavras chave: Metaheuristica, Planejamento da Expansao de Redes, Busca Tabu,
Programacao Paralela.



Abstract

This paper deals with the use of Tabu Search metaheuristic applied to solving the
problem of transmission system expansion planning (TSEP), analyzed on the static point
of view, with the development of parallel algorithms in the environment MPI (?Message
Passing Interface 7).

Tabu Search metaheuristic is a technique based on the control parameters, the struc-
ture of the neighborhood and its own algorithm with powerful search strategies. In this
technique, given a configuration we want to progress to the best neighbor across the
entrance and exit of branches, so getting the configuration incumbent. With this confi-
guration which is regarded as the best configuration found so far, and this is a very good
value, the system continuously seeking more settings to find a better than those found
throughout the search.

The parallel versions of the algorithms were developed from an advanced TS series
algorithm on the paradigm of programming SPMD (Single Program Multiple Data), and
they were tested for test systems small scale (Garver - bars 6/15 branches), medium scale
(South Brazilian - 46 bars/79 branches) and large scale (North-Northeast Brazilian - 87
bars/179 branches), and their results compared with the result of the series algorithm
TS. This comparison showed that the proposed algorithms obtained best performance
and high efficiency.

Keywords: Metaheuristic, Planning Expansion Network, Tabu Search, Parallel Pro-
gramming.
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i INTRODUCAO

1.1 Descricao do Problema

O Problema do Planejamento da Expansdo dos Sistemas de Transmissao (PPET)
pode ser formulado como um problema de programagao nao linear inteiro misto (PNLIM)
que apresenta como uma de suas caracteristicas o fenomeno da explosao combinatoria.
Para tentar contornar esse problema os planejadores usam uma diversidade de métodos
aproximados e de otimizacao classica para resolvé-lo. As principais dificuldades na re-
solucao deste problema estao relacionadas com a natureza combinatoria do processo de
planejamento que normalmente leva a um ntmero explosivo de alternativas, principal-
mente no caso de sistemas de médio e de grande porte. Além disso, o PPET apresenta
uma estrutura multimodal com um nimero muito elevado de 6timos locais, o que leva a
maioria dos métodos aproximados a parar numa solucao 6tima local e as vezes de pouca
qualidade. Para contornar estes problemas foram apresentadas muitas metodologias na

literatura especializada.

Neste trabalho o PPET ¢é analisado sobre o ponto de vista estatico, para uma confi-
guragao inicial e os dados de geracao e demanda do horizonte de planejamento (além de
outros dados como limites de operacao, custos e restrigdes de investimento), e procura-se
determinar o plano de expansao com um custo minimo, isto é, determina-se onde e que

tipos de novos equipamentos devem ser instalados na rede de transmissao.

Na literatura especializada existem varios tipos de modelos ou formulagoes matemaéticas
para realizar a modelagem do PPET, os mais importantes sao: modelo DC, modelo de
transportes e modelo hibrido. Tradicionalmente, o modelo DC é considerado como sendo
o ideal para representar o PPET, sendo os outros modelos versoes relaxadas ou simplifi-
cadas do modelo DC. Para resolver estes modelos sao usadas varias técnicas que podem

ser agrupadas em dois grupos: métodos analiticos e métodos aproximados.

Os métodos analiticos usam técnicas de decomposicao matemadtica e apresentam a
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caracteristica de que encontram a solugao 6tima do (PPET) e sdo muito eficientes em
sistemas de pequeno e médio porte, mas para sistemas de grande porte ainda apresentam

problemas de elevado esfor¢co computacional e de convergéncia.

Os métodos aproximados se subdividem em dois grupos: os algoritmos heuristicos
construtivos (AHC) e no outro grupo estdo as metaheuristicas. Os AHC, apresentam
a vantagem de fornecer solugoes rapidas com esforgos computacionais pequenos, mas 0s
mesmos raramente encontram a solucao étima de sistemas de grande porte e nao forne-
cem informacao da qualidade da solucao obtida, isto é, o quao perto da solucao 6tima
se encontra a solugao obtida. Entretanto, estes métodos ainda sao os mais usados pelos
setores de planejamento das empresas de energia elétrica nos trabalhos de planejamento.
O grupo das metaheuristicas apresentam um conjunto de técnicas de otimizagao adapta-
das para lidar com problemas complexos e que apresentam a caracteristica da explosao
combinatoria. Dentre as varias técnicas, existem algumas mais importantes: “Simula-
ted Annealing” (SA), Algoritmos Genéticos (AG), Busca Tabu (BT); estas técnicas sao
aplicadas com muito sucesso para resolver muitos problemas do campo da pesquisa opera-
cional e também em alguns problemas de engenharia elétrica. Estes métodos apresentam
caracteristicas gerais de que convergem para solugoes 6timas ou quase 6timas mas com

um esforco computacional elevado.

Busca Tabu é um procedimento metaheuristico utilizado para gerenciar um algoritmo
heuristico de busca local evitando que o processo pare em um 6timo local. Assim, BT
realiza uma exploragao através do espaco de configuracoes contornando adequadamente os
otimos locais. A filosofia da BT é derivar e explorar uma colecao de estratégias inteligentes
para a resolucao de problemas, baseados em procedimentos implicitos e explicitos de
apredizagem. Esta baseada na premissa de que a resolucao de um problema pode ser
considerado inteligente se esse processo incorpora a memoria adaptativa e a exploracao

sensivel.

Tendo a metaheuristica BT como técnica de busca, o problema do processo de busca
se encerrar em O0timos locais, esta resolvido, mas surge um novo problema que é o tempo
computacional. Este problema pode ser solucionado recorrendo-se as técnicas e ferramen-
tas da programacao paralela. Atualmente, com a disponibilidade de maquinas paralelas
virtuais, com desempenho e confiabilidade crescentes e custos cada vez menores, estas
técnicas vém contribuindo sobremaneira para o sucesso da aplicacao de métodos de oti-

mizacao como uma solucao pratica e computacionalmente viavel.

Levando em consideragao esse problema do esfor¢o computacional, muitos problemas
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interessantes de otimizacao nao podem ser resolvidos de forma exata, utilizando a com-
putacdo convencional (serial) dentro de um tempo razodvel, inviabilizando sua utilizagao
em muitas aplicagoes reais na engenharia e na industria. Embora os computadores este-
jam cada vez mais velozes, existem limites fisicos e a velocidade dos circuitos nao pode
continuar melhorando indefinidamente. Por outro lado nos ultimos anos tem-se obser-
vado uma crescente aceitacao e uso de implementacgoes paralelas nas aplicacoes de alto
desempenho como também nas de proposito geral, motivadas pelo surgimento de novas
arquiteturas que integram dezenas de processadores rapidos e de baixo custo. Essas ar-
quiteturas compoem ambientes com memoria distribuida como, por exemplo, estagoes de

trabalho ou PCs conectados em rede.

A computagao paralela tem como objetivo usar simultaneamente um conjunto de
processadores interligados, de modo a resolver um problema conjuntamente mais rapido
que o processamento seqiiencial (usando somente um processador), através de uma colegao
de processadores, tipicamente do mesmo tipo, interconectados de maneira a permitir a
coordenacao de suas atividades e a troca de dados. O uso de computadores paralelos
se faz necessario em diversos problemas onde o volume de dados e calculos é grande e

precisa-se de rapidez na obtencao das respostas.

Com a computacao paralela, a criacao de algoritmos modifica-se sensivelmente. As
estratégias utilizadas em algoritmos seqiienciais para resolver um problema nao servem

totalmente para a criacao de algoritmos paralelos para o mesmo problema.

No processamento paralelo existem duas bibliotecas baseadas na troca de mensagens
usadas em multicomputadores, sdo a MPI (“Message Passing Interface”) e a PVM (“Pa-
rallel Virtual Machine”). Neste trabalho usa-se a biblioteca MPI, esta biblioteca oferece
mais recursos que a biblioteca PVM, com mais opgoes e mais parametros por chamada, e

vem se tornando o padrao das implementacoes paralelas.
A seguir é apresentada a seqiiéncia de desenvolvimento deste trabalho.

No Capitulo II, é apresentado o estado da arte do PPET, sendo citadas algumas

importantes referéncias.

No Capitulo III, é apresentado alguns modelos matematicos para modelagem do
PPET e a modelagem usada neste trabalho: modelo DC. Sao apresentadas também algu-

mas técnicas que podem ser usadas para resolver o PPET.

No Capitulo IV, é apresentada a teoria basica de Busca Tabu, baseada no trabalho

de (GLOVER, 1986).
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No Capitulo V, é apresentado o algoritmo serial, com as estratégias de buscas e as

técnicas que foram usadas na sua implementacao.
No Capitulo VI, é apresentado uma descricao sobre computagao paralela com MPI.
No capitulo VII, sao apresentadas as versoes paralelas desenvolvidas.

No Capitulo VIII, sao apresentados testes e resultados com sistemas de pequeno,

médio e grande porte.
No Capitulo XIX, sao apresentadas as conclusoes e sugestoes para futuros trabalhos.

No final, sao apresentadas as referéncias bibliograficas, o Apéndice A e B onde sao
apresentados os passos para executar programas paralelos e montar o ambiente paralelo,

e também os dados dos sistemas testes.



21

2 ESTADO DA ARTE

2.1 Introducao

Diversas publicagoes descrevem bem o problema geral do PPET, veja em (PEREZ-

ARRIAGA; GOMEZ; RAMOS, 1987), (PUNTEL et al., 1984) e (SULLIVAN, 1977).

Nos ultimos anos, as pesquisas na area de modelos e técnicas de solucao de plane-
jamento da transmissao experimentou um aumento razoavel. Muitos artigos e relatérios
sobre novos modelos e técnicas de solucao foram publicados na literatura especializada,
principalmente pela melhoria do desempenho dos computadores. Assim novos algoritmos

de otimizacao foram desenvolvidos.

O PPET é um problema complexo, de dificil resolucao e determina quando, onde e
que tipos de linhas e/ou transformadores devem ser instalados na rede a fim de que o
sistema opere adequadamente para uma demanda futura predeterminada e realizando o
menor investimento possivel. O planejamento dindmico (quando) em geral é decomposto
em subproblemas estdticos que tratam das questoes onde e que tipo (planejamento em

um estdgio; de um ano inicial a um ano final, preestabelecidos).

O problema de planejamento estatico da expansao da transmissao num horizonte
de longo prazo pode ser formulado como um problema de programacgao nao linear inteiro
misto (PNLIM) e dadas as dimensoes que o problema assume para casos praticos em geral
observa-se o fenonemo da explosd@o combinatdria (pertencente ao conjunto de problemas
NP-completo, de dificil tratamento). Sendo que, para uma alternativa de investimento
(uma dada configuracao), o problema se reduz a um problema de programagao linear cujo

objetivo é verificar a factibilidade desta alternativa.

O problema classico de planejamento de transmissao foi estudado em detalhe em
(LATORRE, 1993), que mostra uma visao geral e uma andlise qualitativa detalhada das
principais publicagoes no planejamento estatico da transmissao usando modelos de oti-

mizagao.
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O trabalho de (GALLEGO, 1997) apresenta detalhadamente as modelagens matemética
e as técnicas aproximadas de resolucao do PPET. Este trabalho baseia-se fundamental-
mente nos conceitos ali apresentados. Na seqiiéncia, sao apresentadas mais informacoes
sobre trabalhos que tratam da modelagem matemaética, dos métodos aproximados e outros

trabalhos relevantes na area.

2.2 Modelagem Matematica

Nesta segao sera feito um breve relato sobre o modelo DC, usado neste trabalho, e
mostrados alguns trabalhos que usam esse modelo. Além desta modelagem, existem outros
modelos matematicos importantes como: modelo de transportes, modelo hibrido, modelo
disjuntivo e modelo AC. Em (ROMERO; MANTOVANI; HAFFNER, 2002) foram estudados
esses modelos matematicos, que tem sido usados na literatura para representar o estudo

das redes de transmissao em planejamento da expansao da transmissao.

O modelo DC, foi o mais usado em planejamento da expansao de sistemas de trans-
missdao. Nesse modelo todos os circuitos devem obedecer a LKT (Leis de Kirchhoff das
tensoes). Assim, o modelo matematico é um problema de programagao nao linear (PN-
LIM) de elevada complexidade. No Capitulo 3, na segdo 3.1.1 sdo apresentados mais
detalhes do modelo DC. Na literatura especializada existem muitos trabalhos usando este
modelo, um desses trabalhos é de (ROCHA, 2004) que teve uma grande contribui¢ao para
a extensao do modelo DC. A idéia basica desse trabalho consiste em resolvé-lo, apds o
relaxamento da integralidade das varidveis de investimento, ou seja, n;;inteiro = n;; = 0,

e o problema acaba se tornando um problema de PNL.

Um outro modelo matematico muito usado para o problema do planejamento da
transmissao é o modelo de transportes, que iniciou-se com o trabalho de Garver (GARVER,
1970) e representou uma proposta fundamental na pesquisa em planejamento da expansao
de sistemas de transmissao. O modelo de transportes leva em conta apenas a LKC (Lei de
Kirchhoff das correntes) e a capacidade de operacao de circuitos e geradores. Portanto,
nao é levado em conta a LKT (Leis de Kirchhoff das tensées). Na literatura existem
alguns trabalhos usando o modelo de transportes, como no trabalho de (ROMERO et al.,
2001).

J& 0 modelo hibrido combina caracteristicas do modelo DC e do modelo de transportes.
No modelo de hibrido apenas uma parcela dos circuitos sao obrigados a obedecer a LKT.

A idéia de usar este tipo de modelo é tentar encontrar solucoes 6timas do modelo DC,
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mas sem adicionar a complexidade do problema. Em (ROMERO; MANTOVANI; HAFFNER,

2002), pode se visto com detalhes a formulagao deste modelo.

O modelo hibrido ¢ dividido em duas formas: o modelo hibrido linear e o modelo
hibrido nao linear. O modelo hibrido linear é mais simples, pois os circuitos que ja existem
na topologia base sdo obrigados a obedecer a LKT. Em (ROCHA, 2004) foi usado o modelo
hibrido linear no PPET. Outro trabalho que se destacou usando o modelo hibrido foi o
trabalho de (ROMERO et al., 2007), onde sdo feitas aplicagoes para o PPET usando o

modelo hibrido linear.

2.3 Métodos Aproximados

As técnicas de otimizacao que podem ser usadas na resolucao do PPET sao classifi-
cadas em: (1) métodos analiticos e (2) métodos aproximados. Os métodos analiticos se
baseam na decomposicao matemédtica. Alguns exemplos desse método sao: o algoritmo
de branch-and-bound e o método de decomposigdo matematica (decomposigao de Ben-
ders). Os métodos aproximados se dividem em duas classes: os algoritmos heuristicos
construtivos e as metaheuristicas. Nesta secao sera tratada particularmente os métodos

aproximados.

Dentre os algoritmos heuristicos construtivos que existem na literatura para se resolver
o PPET, os mais usados sao: o algoritmo de Garver, o algoritmo de Villasana-Garver-
Salon (VGS), que é uma extensao do algoritmo de Garver e os algoritmos de Minimo

Esforco e Minimo Corte de Carga.

Dentre as metaheuristicas existentes as mais importantes e as mais usadas na resolugao
do PPET sao: Algoritmos Genéticos, Busca Tabu e “Simulated Annealing”. Neste traba-

lho é usada a técnica Busca Tabu, que sera detalhada posteriormente.

2.3.1 Algoritmos Heuristicos Construtivos

Na literatura encontram-se muitos trabalhos sobre os algoritmos heuristicos constru-
tivos e na maioria desses trabalhos estes algoritmos nem sempre encontram a solugao
6tima da expansao de um sistema elétrico. (SILVA; AREIZA; GIL, 2000), trabalha com o

planejamento da transmissao usando métodos heuristicos.

Na pratica esses algoritmos encontram as configuracoes étimas de sistemas pequenos

e apenas configuragoes boas para sistemas elétricos de médio e grande porte. Entretanto,
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estes algoritmos sao muito importantes pelos seguintes motivos:

e Na primeira fase de pesquisa (década de 60 e 70), esta era a tnica ferramenta que
existia para solucionar os problemas de planejamento de sistemas elétricos de grande

porte;
e A maioria destes algoritmos sao robustos e simples de entender, programar e usar;
e O esforco computacional destes algoritmos é muito pequeno;

e Muitas caracteristicas e propriedades destes algoritmos podem ser usadas no desen-
volvimento de algoritmos mais complexos como as metaheuristicas (SA, AG, BT,
GRASP, etc...);

e Ainda hoje esses algoritmos sao muito usados pelas empresas de energia elétrica.

Os métodos de solucao que utilizam estas técnicas fazem o plano de expansao através
de um processo passo-a-passo em que, para uma dada configuracao denominada confi-
guracao base ou inicial, os equipamentos que aumentam a capacidade do sistema conforme
o aumento da demanda, sdo adicionados um a um ou em pequenos grupos. Assim, a con-
figuracao do sistema é modificada pela adicao de um ou vérios circuitos e a configuracao

entao obtida é denominada de configuracao corrente.

A desvantagem deste tipo de método é que este procedimento nao garante a otimali-
dade de uma solugao. Os métodos que adotam técnicas heuristicas nao conseguem sequer

avaliar a qualidade das solugoes que encontram.

A grande vantagem deste tipo de método de solucao é a simplicidade da formulacao.
Em alguns casos pode-se dizer que o método é uma tentativa do planejador de transfor-
mar seu conhecimento em um programa, adicionando alguma ferramenta matematica e

contando com a légica humana para a verificacao da validade dos resultados.

Dentre os algoritmos heuristicos usados no planejamento de sistemas de transmissao,
o mais importante deles é o algoritmo de Garver. Além de ter sido um dos primeiros
algoritmos apresentados em planejamento, a idéia apresentada por Garver ainda é de
grande valor. Na literatura, um trabalho que contribuiu para a pesquisa foi (ROCHA et
al., 2003), onde é analisado a aplicacdo de algoritmos para o modelo de transportes no
PPET.
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Em (ROCHA, 2004) pode ser visto o algoritmo de Villasana-Garver-Salon, para o
PPET. Uma caracteristica especial do algoritmo de VGS é que a estratégia de otimizacao

usa o modelo hibrido linear no processo de otimizacao.

Existem outros dois algoritmos heuristicos que sao importantes na drea de pesquisa do
PPET, o algoritmo de minimo esforgo, que é apresentado com detalhes no trabalho (MON-
TICELLI et al., 1982) e o algoritmo de minimo Corte de Carga apresentado em (PEREIRA;
PINTO, 1985).

2.3.2 Metaheuristicas

As metaheuristicas sao técnicas de busca que combinam métodos heuristicos. Estas
técnicas tém se mostrado muito efetivas nas solucoes de problemas complexos de grande
porte e que apresentam a caracteristica da explosao combinatoria, ou seja, ocorre um
aumento computacional conforme aumenta a diminuicao do espago de busca do problema.
Um exemplo de problema complexo é o PPET. Em (ROMERO; MANTOVANI, 2004), pode

ser visto uma introdugao sobre as metaheuristicas.

Dentre as metaheuristicas existem as técnicas de (“Simulated Annealing”) , Algo-
ritmos Genéticos, GRASP, Busca Tabu (“Tabu Search”), entre outras. A seguir serd
mostrada uma deducao breve de algumas destas técnicas e alguns tabalhos desenvolvidos
nessa de linha de pesquisa. Neste trabalho usa-se a metaheuristica Busca Tabu, que sera

melhor detalhada no Capitulo 4.

2.3.2.1 Simulated Annealling

Um dos primeiros trabalhos desenvolvido de (“Simulated Annealing”, SA), foi para
analisar o comportamento microscépico dos corpos. Um trabalho da mecanica estatica
usando a metodologia de Monte Carlo, que ficou conhecido como o algoritmo de Metropolis,
e foi usado pelos fisicos para desenvolver uma técnica de construcao de cristais perfeitos.
Uma andlise completa de SA pode ser vista em (ROMERO; MANTOVANI, 2004) e no tra-
balho de (GALLEGO, 1997).

Na literatura existem varios trabalhos com SA na area do PPET. Um dos traba-
lhos pioneiros encontra-se em (GALLEGO; ROMERO; MONTICELLI, 1996) onde a rede é
modelada usando o modelo DC. Outros trabalhos foram desenvolvidos com SA usando
a programagao paralela, como os trabalhos de (GALLEGO et al.,, 1997) e (DEOLIVEIRA,

2004), que usaram a biblioteca para troca de mensagens PVM, nestes trabalhos foram de-
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senvolvidos varios algoritmos paralelos, voltados para o planejamento estatico de sistemas

e transmissao.

2.3.2.2 Algoritmo Genético

O algoritmo Genético ¢ uma metodologia usada para resolver problemas de otimizacao
combinatoria e alcangou um grande sucesso na ultima década para solucionar problemas
de grande porte em areas muito diversas. O algoritmo foi, inicialmente, formulado por
Holland (GOLDBERG, 1989), baseado no principio da selegdo natural que acontece na na-
tureza e que fornece maiores chances de sobrevivéncia aos individuos melhores adaptados
ao meio ambiente. De acordo com (ROCHA, 2004), matematicamente o algoritmo pode
ser considerado como uma técnica de otimizagao combinatdria com uma alta probabili-
dade de encontrar a solucao 6tima global de problemas grandes e complexos e com muitas

solugoes 6timas locais.

(GALLEGO, 1997) e (DEOLIVEIRA, 2004) usaram AG no planejamento estatico, sendo
que (DEOLIVEIRA, 2004) criou diversos algoritmos paralelos.

2.3.2.3 Busca Tabu

A BT é um técnica metaheuristica que é muito utilizada na resolucao de problemas
complexos como o PPET. BT foi desenvolvida a partir de conceitos usados na inteligéncia
artificial e, diferentemente de outras técnicas, nao teve sua origem relacionada a processos
de otimizacao bioldgicos ou fisicos. Foi proposta por Fred Glover na década de 80 e estd
sendo intensamente utilizada para resolver problemas complexos em diversas areas de
pesquisa operacional. Em (ROMERO; MANTOVANI, 2004) é feito um resumo de toda a
teoria de BT e é mostrado o desempenho do algoritmo BT, usando o problema das n

rainhas.

Em (GALLEGO; ROMERO; MONTICELLI, 2000) e (SILVA et al., 2001) sao apresenta-
dos algoritmos com técnica de solucao baseada em BT, e utilizam o modelo DC, como

modelagem matemética do problema.

Em (GALLEGO; ROMERO; MONTICELLI, 2000) o algoritmo é dividido em trés fases
distintas: durante a primeira fase, o algoritmo BT é introduzido basicamente como um
algoritmo de busca com uma memoria de curto prazo, uma lista tabu e um critério de
aspiracao que permite determinar dentre os movimentos permitidos, aqueles mais atra-

tivos; na segunda fase é incluido um mecanismo de diversificagdo, um de intensificagao
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e um de memoria a longo prazo; e finalmente, na terceira fase, sao incluidos “Path Re-
linking”, configuragoes de elite, selecao inteligente de configuracao inicial, oscilacao es-
tratégica, reducao de vizinhos e versoes hibridas adicionando caracteristicas de outros

métodos combinatériais como Algoritmo Genético e “Simulated Annealing”.

O algoritmo de (GALLEGO; ROMERO; MONTICELLI, 2000) foi testado com alguns sis-
temas teste, no sistema de 6 barras de Garver, no sistema de 46 barras Sul brasileiro e no

sistema de 87 barras Norte-Nordeste brasileiro.

Para o sistema de 6 barras de Garver, o algoritmo iniciou, com configuragoes iniciais
geradas aleatoriamente pois da outra forma a busca se tornaria trivial. Para esse teste nao
foi permitido o redespacho da geracao, tornando o problema mais dificil e sua convergéncia

mais complicada. O algoritmo encontrou a solugao étima de v = 200 u.m..

Ja para o sistema de 46 barras Sul brasileiro, as configuracoes iniciais foram geradas
aleatoriamente e pelo método de Garver. A configuragao 6tima para este caso teve um

custo de investimento de v = 154,420 milhoes de dolares.

Para o sistema Norte-Nordeste brasileiro de 87 barras plano 2008, o algoritmo en-
controu um custo de investimento de v = 2,574 bilhoes de dolares com a adicao de 107

circuitos.

Em (SILVA et al., 2001) o algoritmo descrito foi dividido nas seguintes etapas: na pri-
meira etapa é obtida uma configuracao inicial determinada por um conjunto de indicadores
de sensibilidade; na segunda etapa, com a configuracao inicial determinada, é iniciada a
fase de expansao; na terceira etapa, com o término da expansao, a fase de intensificacao é
iniciada. Esta etapa é subdividida em duas fases: intensificacao 1 e intensificagao 2 e na

quarta etapa, com o término da fase de intensificacao, é iniciada a fase de diversificagao.

Na fase de intensificacao, “um movimento” consiste em trocar dois ou mais circuitos,
ou seja, um circuito candidato construido previamente é removido e outro candidato
é adicionado. Este movimento (permuta) é baseado em indicadores e sao permitidos
somente dentro de uma regiao factivel. Na intensificacao 1, apenas movimentos para
solugoes com menores custos de investimentos sao permitidos e em contrapartida, na
intensificacao 2, movimentos para solugoes mais caras sao permitidos com o objetivo de
contornar problemas com solugoes 6timas locais. Na fase de diversificacao, o objetivo é
direcionar a busca para regides nao exploradas dentro do espaco de buscas. Nesta fase,
os circuitos candidatos que apresentam uma maior freqiiéncia na ultima iteracao serao

proibidos na proxima fase de expansao. O critério de parada do algoritmo é o ntimero de
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fases de diversificacao executada.

O algoritmo de (SILVA et al., 2001) foi testado usando os sistemas teste de 46 barras
Sul brasileiro e o sistema de 79 barras Sudeste brasileiro. Para o sistema de 46 barras Sul
brasileiro, encontrou-se a solugao 6tima com um custo de investimento de v = 154,420
milhoes de doldres. No sistema Sudeste brasileiro de 79 barras a melhor solugao encontrada
pelo algoritmo teve um custo de investimento de v = 444,390 milhoes de dolares, com a

adicao de 21 circuitos.

2.3.3 Outros Trabalhos Relevantes

Dentre os trabalhos e artigos publicados cita-se alguns, que serao o alicerce de pes-
quisa para este projeto, dando énfase para os trabalhos voltados na area de planejamento
estatico de sistemas de transmissao usando o algoritmo de BT e da programacao paralela
no ambiente MPI. A metodologia tabu, as técnicas da BT e a implementacao da para-
lelizacao deste algoritmo no ambiente MPI, serao o tema principal deste trabalho. Em
(MONTICELLL SHIOZER; SOUZA, 1998), é apresentado um relatério de como a paralelizagao

pode ajudar a resolver problemas complexos de otimizacao.

O trabalho inicial de pesquisa, foi de (GALLEGO, 1997), que contribuiu em grande
parte para o desenvolvimento de bons algoritmos para a resolucao do PPET, usando a
BT como técnica de busca e aproveitando bem suas técnicas e estratégias de busca. A
partir deste trabalho, foram desenvolvidos diferentes algoritmos paralelos para o PPET

(DEOLIVEIRA et al., 2001) e (DEOLIVEIRA, 2004).

Foram também pesquisadas outras publicagoes importantes sobre a metaheuristica
BT, dentre estas estao alguns trabalhos: (GLOVER,1989a) e (GLOVER,1989b), (GLOVER;
LAGUNA, 1993), (GLOVER, 1986), (LAGUNA, 1995), (GLOVER; LAGUNA, 1997); e (WEN;
CHANG, 1997) que usou um algoritmo BT para a resolu¢ao do planejamento da expansao

da transmissao.

Para o desenvolvimente deste trabalho, pequisou-se alguns trabalhos importantes vol-
tados para a programacao paralela. (BARNEY, 2002), faz uma introdu¢ao completa sobre
a programacao paralela em (MPIFORUM, 1995), vé-se um amplo contetiido sobre a bibli-
oteca para troca de mensagens MPI. Outro trabalho usado como uma das fontes para
pesquisa foi de (DEOLIVEIRA, 2004), onde trabalha-se com programagao paralela com

diferentes algoritmos e diferentes metaheuristicas.
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3 MODELAGENS E TECNICAS
USADAS NA RESOLUCAO
DO PPET

Neste capitulo serao apresentados os modelos matematicos de uma forma geral, mas
inicialmente serd dada mais énfase ao modelo que foi utilizado neste trabalho e também
serd feita uma andlise geral sobre varias metodologias que podem ser usadas na resolucao

do problema de planejamento estatico da expansao da transmissao de energia elétrica.

3.1 Modelagem do Problema

3.1.1 Modelo DC

Neste trabalho, usa-se o modelo DC, como modelagem para o problema do planeja-
mento. O modelo DC é considerado ideal, pois leva em conta as duas leis de Kirchhoff para

o sistema elétrico e a capacidade de transmissao das linhas existentes e das candidatas.
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Esta formula¢do modificada, é dada em (3.1-3.7):
minv = Z CijNij + Zam- (3.1)
(1.§)€Q i
s.a.

Sf+g+r=d (3.2)
i — Ym0 — 0;) =0 (3.3)
|fis] < (0 +nig) Fi (3.4)
0<g<7 (3-5)
0 <ni; <myj (3.6)
0<r<d (3.7)

n;; inteiro, f;; irrestrito, 6; irrestrito

(i,7) € Q

A restrigao (3.2) representa a LKC e a restrigao (3.3), a LKT.

O modelo apresentado em (3.1-3.7) estd modificado em relagdo ao modelo DC ori-

ginal. Uma das modificacoes feitas é que foi acrescentado o segundo termo E ;T na

i
funcao objetivo para facilitar o processo de resolucao. Por exemplo, se o valor de a é
relativamente grande, entao na solugao final todos os valores de r; deverao ser iguais a
zero se o problema for factivel. E para esta condicao, a solucao obtida é exatamente igual

para a formulacao original e para a formulacao modificada.

3.1.2 Modelo de Transportes

O modelo de transportes foi formulado por Garver (GARVER, 1970), sendo uma das
primeiras propostas para planejamento de redes de transmissao que usou programagao
linear. Esta metodologia consiste basicamente em resolver de maneira aproximada uma
versao relaxada do modelo DC. No modelo de Garver, conhecido como modelo de trans-
portes, leva-se em conta a lei de Kirchhoff das correntes. Ou seja, nao se leva em conta o

conjunto de restrigoes correspondentes a lei de Kirchhoff das tensdes.

Assim, o modelo de transportes assume a formulagao apresentada em (3.8-3.13), em
que S ¢ amatriz de incidéncia né-ramo e f;; o fluxo de poténcia no ramo ij. O conjunto de
restricoes Sf + g = d representa as equagoes correspondentes a primeira lei de Kirchhoff;

as restricoes |fi;| < (n?j + nij) fi; representam a capacidade de transmissao dos circuitos
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(linhas e/ou transformadores) e as demais restrigdes de limites de geracao, de cargas e de

circuitos adicionados em cada ramo 7.

Levando em conta as observagoes anteriores, o modelo de transportes para o problema
de planejamento de sistemas de transmissdo pode ser formulado por (3.8-3.13), como

segue.

minv =Y cyny (3.8)
(i,5) €
S.a.

Sf+g=d (3.9)

|fijl < (0 + i) i (3.10)
0<g<g (3.11)

0 < nyj < 7y (3.12)
(3.13)

fij irrestrito, n;; inteiro

3.1.3 Modelo Hibrido

Este modelo é uma combinacao do modelo de transportes e o modelo DC. Neste
modelo, trata-se de contornar as desvantagens na solucao do modelo de transportes,
adicionando-se somente uma parcela de restrigoes correspondentes a segunda lei de Kir-
chhoft, isto é, sao consideradas como parte da formulagao do problema aquelas restrigoes
da segunda lei de Kirchhoff correspondentes as linhas existentes e eliminadas as restrigoes
correspondentes aos novos caminhos. Logo, no modelo hibrido, deve-se satisfazer a pri-
meira lei de Kirchhoff em todas as barras do sistema e a segunda lei de Kirchhoff somente

nos lacos ja existentes na configuracao base.

A formulagao, assim definida, foi introduzida por Garver em (VILLASANA; GARVER;
SALON, 1985). A formulagao (3.14-3.21) apresenta a formulagdo correspondente a este
modelo. O conjunto de restricoes Sf + S°f° representa as equacoes da primeira e da
segunda lei de Kirchhoff para todas as barras do sistema e para os lagos existentes na
topologia base, em que S é a matriz de incidéncia né-ramo dos circuitos que nao tém

linhas na configuracao base.

Levando em conta estas observagoes o modelo hibrido pode ser formulado por (3.14-

3.21), como segue.
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minov = Z CijNij (3.14)
(i,7)eQ
s.a.

Sf+5°f+g=d (3.15)

= yigne (0; — 0;) =0, ¥(i,5) € Qo (3.16)

|l < i fig V0, 5) € Qo (3.17)

| fij] < mijfie V(i,5) € Q (3.18)
0<g<g (3.19)

0 < ny < (M — njj) (3.20)

Z-Oj, e f;; irrestritos, 6, irrestrito, (i, ) € Q (3.21)

Descricao das variaveis das formulacoes apresentadas:

v: é o investimento devido as adic¢oes de circuitos.

¢ij: € o custo de um circuito que pode ser adicionado no caminho i — j.

n;;: € o nimero de circuitos adicionados no processo de otimizacao.

ng;: ¢ o ntimero de circuitos existentes na topologia base.

7;; ¢ o nimero méaximo de circuitos que podem ser adicionados no caminho 7 — j.
S: é a matriz de incidéncia né-ramo transposta do sistema elétrico.

S0: é a matriz de incidéncia né-ramo transposta para os circuitos da topologia base.

f, é o vetor de fluxos com elementos f;; (o fluxo de poténcia através dos circuitos).

0
ij

f0 é o vetor de fluxos através dos circuitos da topologia base, com elementos
?Z-j: é a capacidade de transmissao de um circuito no caminho 7 — j.

r: é o vetor de geradores ficticios ou artificiais.

g: € o vetor geragao com elementos g (geracao na barra k).

g: ¢ a geragao maxima.

d: é o vetor de cargas.

) é o conjunto de indice dos circuitos candidatos.
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Qo é o conjunto de indice dos circuitos presentes na topologia base.

3.2 Técnicas Usadas para Resolver o Problema de
Planejamento

3.2.1 Meétodos Analiticos

Na década de 80, iniciou-se uma nova fase na tentativa de resolver a formulagao (3.1-
3.7) de maneira étima e a principal ferramenta matemética encontrada foram as técnicas
de decomposicao matematica. O objetivo principal era o de encontrar a solugao 6tima
do PPET usando o modelo DC, mas, para sistemas de grande porte ainda apresentam
problemas de esforgo computacional e de convergéncia para resolver a formulagao (3.1-

3.7), o que significa resolver um problema de PNLIM.

Nesta perspectiva, a metodologia mais usada foi a técnica de decomposicao de Benders

a qual explora a decomposicao natural do PPET em duas partes, ou seja:

e Um subproblema de investimento em que se escolhe um plano de expansao

candidato e, calculam-se os custos de investimento associados ao mesmo;

e Um subproblema de operagao onde é testado o plano de expansao candidato

em termos do adequado atendimento da carga.

A otimizagao global é atingida através de uma resolucao iterativa dos subproblemas

de operacao e investimento.

Como as metodologias de decomposicao foram incapazes de resolver sistemas de
grande porte como o sistema Norte-Nordeste, foram iniciadas novas pesquisas relacio-
nadas com os métodos de otimizacao combinatérias, cujas caracteristicas fundamentais
sao as de resolver sistemas de grande porte, chegar a solucoes préximas ao 6timo global

e obter solucoes em tempos de computacao razoaveis.

3.2.2 Métodos Aproximados

Na literatura especializada sao apresentados diversos métodos aproximados que de-
terminam planos da expansao de redes de transmissao a longo prazo. Um dos primeiros

métodos aproximados desenvolvidos foi o de Garver (GARVER, 1970); em que se propoe
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um algoritmo heuristico construtivo para encontrar uma boa configuracao e nao neces-
sariamente a configuracao 6tima. Estes métodos geralmente sao de facil implementacao
e requerem pouco esforco computacional; com relacdo a qualidade da resposta, e para
sistema de médio e grande porte, seu valor fica geralmente afastado da resposta étima.
Além do método de Garver, menciona-se o método de Villasana (VILLASANA; GARVER;
SALON, 1985), que é uma extensao do método anterior. Sendo que o mesmo trabalha
usando o modelo hibrido. Também cabe destacar o método do minimo esfor¢co usando
o modelo DC (MONTICELLI et al., 1982) e o método de minimo corte de carga, baseado
em um problema linear especializado obtido do modelo DC (PEREIRA; PINTO, 1985); e
estas metodologias ainda sao empregadas no planejamento de sistemas de transmissao nas

empresas de energia elétrica.

3.2.2.1 Algoritmos Heuristicos Construtivos

Metodologia de Garver

O algoritmo de Garver (GARVER, 1970) é um processo chamado de passo-a-passo onde
em cada iteracao do algoritmo se toma uma decisao de adicionar uma linha a configuracao
atual. A linha que é adicionada é aquela que aparece mais sobrecarregada quando o

modelo de transportes é resolvido. Esta metodologia considera dois tipos de ligacoes:

e [igacoes Normais: Com capacidade de transmissao méximas iguais as capacidades

das linhas reais e custos de transporte iguais as reatancias dessas linhas.

e Ligagoes de Sobrecarga: Sao ligacoes ficticias com capacidades de transmissao ilimi-
tadas e custos de transporte muito superiores aos das linhas normais; estas ligacoes
sao colocadas entre todos os nds ou barras nas quais sejam permitidas a construgao

de novas linhas.

Na metodologia de Garver, todo fluxo que nao puder ser transportado pelas ligagoes
normais, fluirao pelas ligacoes ficticias com custos elevados, pois estas tém capacidades
ilimitadas, e s6 passarao através das ligacoes de ficticias quando for impossivel transporta-
los pelas ligagbes normais, ja que estas tem custos muito inferiores. Em cada estdgio do
processo de planejamento, deve-se resolver um problema de programagao linear e assim
adicionar um circuito na trajetéria de maior sobrecarga. O processo é repetido até eli-
minar todas as sobrecargas. A vantagem da metodologia de Garver é a simplicidade na
implementacao do algoritmo pois ela exige somente solugoes sucessivas de programagao li-

near. A maior limitagao da metodologia é que ela nao garante a obtengao da solugao étima
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do sistema planejado. Portanto, a metodologia de Garver, em esséncia, é de naturaleza

heuristica.

A estrutura béasica do algoritmo de Garver é:

1. Tomar a configuracao base como configuracao corrente.

2. Resolver um PPET de fluxo de rede com custo minimo para a configuracao corrente.
Se nao existirem mais novos caminhos a serem inseridos, entao pare. Caso contrario,

ir para o passo 3.

3. Calcular os fluxos através de todos os novos circuitos adicionados pelo PPET. Atu-
alizar a configuragao corrente adicionando um circuito para o novo caminho que

apresentar o maior valor de fluxo. Voltar ao passo 2.

A metodologia proposta por Villasana é uma extensao da metodologia de Garver, na
qual se adiciona a segunda lei de Kirchhoff para a rede existente. Com isto, gera-se a
formulagao apresentada como modelo hibrido que é resolvida usando uma metodologia
muito parecida com a metodologia de Garver. Aqui também nao se garante a otimalidade
da solugao obtida. Nesta metodologia, mantém-se os conceitos de linhas de sobrecarga
e, usa-se programacao linear para determinar o circuito mais sobrecarregado e, portanto,

candidato a adicao de um novo circuito.
A estrutura bésica do algoritmo de Villasana-Garver é dada por:

Fase I:

1. Tomar a configuracao base como configuracao corrente.

2. Resolver um PPET para a configuracao corrente. Se nao existirem mais novos

caminhos a serem inseridos, entao pare. Caso contrario, ir para o passo 3.

3. Calcular os fluxos através de todos os novos circuitos adicionados pelo PPET. Atu-
alizar a configuragao corrente adicionando um circuito para o novo caminho que

apresentar o maior valor de fluxo. Voltar ao passo 2.

Fase II:

1. Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente de seus custos e procurar

eliminar aqueles cuja saida nao produzem cortes de carga no sistema;
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2. FIM.

Metodologia do Minimo Corte de Carga

O algoritmo de Minimo Corte de Carga (MCC) (PEREIRA; PINTO, 1985), é um al-
goritmo heuristico de tipo construtivo que em cada passo do algoritmo produz a adigao
de um circuito na configuracao base. Este algoritmo também é conhecido como algo-
ritmo passo-a-passo, pois em cada iteracao deve-se decidir a adicao de um circuito na

configuragao base até que o sistema opere adequadamente, isto é, sem corte de carga.

Em cada iteragao deste algoritmo é realizada a adicao de um circuito e esse circuito

é selecionado de acordo a um indice de desempenho ou indice de sensibilidade (IS).
A estrutura basica do algoritmo de Minimo Corte de Carga é dada por:

Fase I:

1. Tomar a Configuracao base como configuracao corrente.

2. Resolver um PPET para corte minimo de carga para a configuracao corrente. Se
nao existirem sobrecargas, entao ir para a Fase II. Caso contrério, calcular os 1.5,
e ordenar os circuitos candidatos iniciando pelo circuito com maior valor absoluto

do indice. Ir para o passo 3.

3. Adicionar a configuragao corrente o primeiro circuito da lista anterior. Voltar ao

passo 2.

Fase 1I:

1. Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente de seus custos e eliminar

aqueles, cuja saida, nao produzem cortes de carga no sistema;

2. FIM.

O (IS) que permite encontrar o circuito mais atrativo para adigao é determinado pela

seguinte relagao:

ISpee = (m; — m;(0; — 6,)) (3.22)
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em que 7; ¢ o multiplicador de Lagrange da j-ésima restri¢ao de igualdade B0 +g+1r = d
e os 0, sdo os angulos de tensdo de barra obtidos ao resolver (3.22) para a configuracao

corrente usando um algoritmo de PL.

O (IS) é um indicador do impacto que produziria a adi¢do de um circuito no corte

de carga de um sistema se o circuito fosse adicionado ao sistema elétrico.

Assim, aquele circuito que possui o maior valor absoluto do (IS) deve ser adicionado
a configuracao base, e é o melhor candidato para produzir uma maior resolu¢ao no corte

de carga do sistema.

Metodologia do Minimo Esforco

Esta metodologia é formulada usando o modelo DC, foi criada na Unicamp por (MON-
TICELLI et al., 1982). Ela também faz um plano de expansao passo-a-passo, isto é, para
uma configuracao da rede os circuitos sao adicionados um a um ou em pequenos grupos. O
critério para a adi¢ao do préximo circuito é determinado por uma andlise de sensibilidade,

chamada minimo esforco.

Esta metodologia apresenta uma grande dificuldade de desconexdes na rede inicial e é
contornada adotando-se, superposta a configuracao do sistema , uma “rede ficticia” constituida
por ligacdes com susceptancias iguais a, por exemplo, 10~% vezes os valores nominais, co-
locada em todos os ramos onde sao permitidas a construcao de novas linhas. A baixa
capacidade de transmissao da rede ficticia faz com que estas s6 sejam utilizadas quando

nao houver possibilidade de transporte de poténcia pela rede real.

Neste método emprega-se a relacao seguinte, a qual é utilizada como um critério de

desempenho na adi¢ao de novos circuitos ao sistema:
1 2
ISpe = AZij = —5(92' - Hj) A%‘j, (3-23)

em que Av;; é a variagao da susceptancia de um circuito no ramo .

Em cada passo do processo de planejamento é adicionado ao sistema aquele circuito
que produza o maior impacto na distribuicao de fluxos na rede, isto é, aquele que apresenta

o maior valor de |AZ;]|.

Esta metodologia tem como vantagem a sua rapidez e geralmente apresenta solugoes
de boa qualidade. A desvantagem é que ela nao garante a otimalidade da solucao e,

as vezes, pode apresentar solugoes distantes do étimo global, pois nao existe forma de
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determinar o quanto perto a solucao obtida esté.
A estrutura béasica do algoritmo de Minimo Esforgo é:

Fase I:

1. Tomar a configuracao base como configuracao corrente.

2. Resolver uma andlise DC para a configuragao corrente. Se nao existirem sobrecargas,
entao ir para a Fase II. Caso contrario, calcular os I5,,. e ordenar os circuitos
candidatos iniciando pelo circuito que apresentar maior valor absoluto do indice. Ir

para o passo 3.

3. Adicionar a configuragao corrente o primeiro circuito da lista anterior. Voltar ao

passo 2.
Fase 1II:

1. Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente de seus custos e eliminar

aqueles cuja saida nao produzem cortes de carga no sistema;

2. FIM.

3.2.2.2 Metaheuristicas

As metaheuristicas sao um conjunto de técnicas de otimizacao desenvolvidas para
resolver problemas complexos que apresentam o chamado fenomeno da explosao combi-
natoéria.

De acordo com (ROMERO; MANTOVANT, 2004):

A idéia fundamental de uma metaheuristica consiste em analisar
ou visitar apenas um conjunto reduzido do espaco de busca, consi-

derando que o espaco de busca é absurdamente grande.

Uma metaheuristica pode ser vista como uma estrutura algoritmica geral que possa ser
aplicada aos diferentes problemas de otimizacao com relativamente poucas modificagoes

para se adaptadar a um problema especifico.

Algoritmos tais como: “Simulated Annealing”, Algoritmos Genéticos, Busca Tabu
e GRASP, sao algoritmos gerais de alta qualidade. Estes algoritmos sao chamados de

metaheuristicas, e estao sendo empregados na solucao de sistemas de pequeno, médio
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e de grande porte; nestes, reportam-se resultados bastante satisfatérios na maioria das

aplicagoes apresentadas.

“Simulated Annealing” é uma das técnicas usadas pelos fisicos na construcao de
cristais perfeitos. Nesta técnica um material é aquecido até uma temperatura elevada
e depois esfriado lentamente, mantendo durante o processo o chamado quase equilibrio
termodinamico. O processo para quando o material atinge seu estado de energia minima
na qual se transforma num cristal perfeito. Assim, o algoritmo SA tenta simular um

processo equivalente para encontrar a configuracao 6tima de um problema complexo.

A idéia original que deu lugar a esta metaheuristica é chamada de algoritmo de
Metropolis, o que por sua vez esta baseado no método de Monte-Carlo, com o qual se
estudam as propriedades de equilibrio na andlise do comportamento microscopico dos

COrpos.

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

E;,—E;

A (3.24)

em que T denota a temperatura, e K é uma constante fisica conhecida como constante de
Boltzmann. A regra de aceitacao descrita é chamada critério de Metrépolis e o algoritmo

como algoritmo de Metropolis.

O Algoritmo Genético esta baseado no principio de selecao natural. Na natureza
os individuos melhores dotados tém maiores chances de sobrevivéncia e a capacidade de
adaptagao a um meio mutante é fundamental na sobrevivéncia de individuos e espécies.
Foi baseada nesta lei natural que as espécies sobreviveram e evoluiram na Terra. As
caracteristicas especificas de um individuo determinam sua capacidade de sobrevivéncia
e, em ultima instancia, essa capacidade especifica é determinada pelo contetido genético do
individuo, isto é, pela unidade elementar chamada gene na biologia. Assim, nas mudancas
do material genético das espécies acontece a evolucao das mesmas. A selecao natural leva
a sobrevivéncia dos individuos melhores dotados e no processo de recombinacao estes

individuos transmitem aos descendentes os melhores genes; por outro lado, os individuos
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menos dotados morrem no processo de competicdo por espacgo, alimentos, etc. Assim, o
principio de selecao natural permite que somente os individuos melhores dotados gerem
descendentes. Foi assim que aconteceu a evolucao das espécies. A diversidade genética
acontece na recombinacao. Neste processo acontece uma troca de material genético que
pode levar a geracao de um individuo muito bem dotado ao receber o melhor material
genético dos pais. Este processo repetido leva a evolugao, isto é, uma selecao com a
sobrevivéncia dos individuos melhores dotados e a correspondente reproducao (com troca
de material genético) entre os mesmos. Adicionalmente, no processo de evolugao existe
um fenomeno chamado mutacdo, que é uma mudanca do cédigo genético dos individuos

como conseqiiéncia de sua interagao com o meio ambiente.

No algoritmo genético o processo de otimizacao se inicia com a geracao de uma po-
pulagao, isto é, um conjunto de solugbes (configuragoes) candidatas. Cada configuragao é
qualificada pelo valor da funcao objetivo que apresenta. Geralmente a codificacao de uma
configuragao é realizada em sistema binario. Todos os elementos da populacao sao classi-
ficados pela qualidade de sua correspondente funcao objetivo. Assim, cada elemento tem
uma probabilidade de passar seus genes para a geracao seguinte. Os elementos melhores
qualificados (“higher fitness”) neste processo tém, no sentido probabilistico, maior proba-
bilidade de participar na geracao dos elementos da nova populacao. Essa nova geragao é

obtida com as operagoes de recombinagao ( “crossover”) e mutagao.

Busca Tabu é um procedimento de otimizacao local que admite solucoes de pior
qualidade para escapar de 6timos locais. Em sua forma original, a cada iteracao procura-
se um 6timo local selecionando-se o melhor vizinho s da vizinhanga N(s) da solucdo
corrente s. Independentemente de f(s') ser melhor ou pior que f(s), s’ serd sempre a
nova solucao corrente. Entretanto, apenas esse mecanismo nao é suficiente para escapar
de 6timos locais, uma vez que pode haver retorno a uma solucao previamente gerada.
Para evitar isso, o algoritmo usa o conceito de lista tabu. Esta lista define todos os
movimentos com um certo atributo como sendo tabu por um determinado nimero de
iteragoes, conhecido como tempo tabu. Tais movimentos sao proibidos a menos que a
solucao satisfaca a um certo critério de aspiracao, em geral que essa solucao seja melhor
que a melhor solucao encontrada até entao. Os atributos sao escolhidos para prevenir
o retorno as solucgoes visitadas recentemente e por possuirem caracteristicas faceis de
detectar. O procedimento chega ao fim quando alcanca um certo critério de parada,

geralmente um determinado ntimero de iteragoes sem melhorias.
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J BUSCA TABU

4.1 Busca Tabu

Busca Tabu (BT) é um algoritmo que esta sendo usado no campo da pesquisa
operacional e existem muitas publicagoes de carater geral, entre as quais podem ser citadas

(GLOVER, 1986) e (LAGUNA, 1995).

A Busca Tabu foi introduzida por Glover em 1986 (GLOVER, 1986), que também foi
quem criou o termo metaheuristica. Nesta se¢ao sao apresentados a teoria e os principios

da Busca Tabu, assim como também descrevem-se seus componentes.

Busca Tabu é uma metaheuristica que tem sido aplicada com sucesso em diversos
problemas de otimizagdo combinatéria (GLOVER; LAGUNA, 1997). O algoritmo usa ex-
ploracao sensivel e memoria adaptativa para guiar um procedimento de busca em vizi-
nhanca no processo de solucao. Através da exploracao sensivel, determina-se uma direcao
de busca baseada em propriedades da solucao corrente e da historia da busca. A memoria
adaptativa consiste de estruturas de memoria de curto e longo prazo que armazenam a
historia da busca. A memoria de curto prazo armazena atributos de solugoes ja visitadas
no passado recente. Estes atributos sao armazenados em uma lista tabu para impedir o
retorno as solugoes ja visitadas. A meméria de longo prazo contém uma histéria seletiva
de solucoes e seus atributos encontrados durante o processo de busca e ¢é utilizada em

estratégias de diversificagao e intensificagao.

A Busca Tabu se destaca ao avaliar todas as solugoes da vizinhanca e escolhe a me-
lhor, desde que esta nao esteja proibida ou contida na lista tabu, ou estando proibida,
cumpra com o critério de aspiracao. Este conceito, entretanto, carrega a possibilidade
de se completar um ciclo, isto é, em cada ciclo a busca pode voltar a uma configuracao
ja visitada. A fim de evitar este problema, a lista tabu é ajustada com informacoes das
configuragoes para o processo de busca. Geralmente a lista tabu é usada para proibir

aqueles movimentos da vizinhanca que poderao cancelar o efeito de movimentos recen-
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temente executados e conduz assim o processo de busca para tras a uma configuragao

anteriormente visitada.

Tipicamente, se o movimento correspondente da vizinhanca leva a uma configuragao
melhor que a anterior o movimento é entao aceito (critério de aspiracdo). A BT faz a
varredura da vizinhanca e aceita entao a melhor configuragao vizinha, até que nenhum

dos vizinhos melhore o valor atual da fungao objetivo.

A BT explora a vizinhanca de uma solucao dada e seleciona a melhor solu¢ao encon-
trada nesta vizinhanga mesmo que esta piore a solucao corrente. Esta estratégia permite
que a busca escape de um 6timo local e explore outra parcela do espago de solucao. Os

mecanismos bésicos de Busca Tabu sdo:
e a estrutura de memoria,

e o critério de aspiracao, e

e o critério de parada.

4.2 Principios Basicos de Busca Tabu

Busca Tabu foi desenvolvido sobre um conjunto de principios (fungoes) que de forma
integrada, permitem resolver um problema de maneira inteligente. O principio filoséfico
de Busca Tabu pode ser explicado com as préprias palavras de seu criador F. Glover

(GLOVER, 1986) que transcreve-se aqui com pequenas modificagdes:
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BT estd baseada na premissa de que a resolucao de um pro-
blema pode ser considerada inteligente se esse processo incorpora
a memoria adaptativa e a exploracao sensivel. O uso de memoria
adaptativa contrasta com as técnicas sem memdria (como “Simu-
lated Annealing” e o Algoritmo Genético) e com as técnicas de
memdria rigida (como as técnicas de Inteligéncia Artificial e de
“Branch and Bound”). De igual maneira, a idéia de explora¢do
sensivel em BT estd inspirada na suposicao de que uma escolha
ruim realizada por uma estratégia produz mais informacao que uma
boa escolha aleatdria (numa critica evidente, por exemplo, a SA que
faz escolhas aleatorias). Assim, se a estratégia que guia um algo-
ritmo que usa memdria (como BT) faz uma escolha ruim (passa
a uma configuracao de baiza qualidade) entdo, pode-se aproveitar
essa informagao (escolha ruim) para evitar voltar a wvisitar essa
configuragao (ruim) e, ainda melhor, para modificar (melhorar) a
propria estratégia que guia o processo de busca para ter capacidade

de encontrar ou escolher configuragoes de melhor qualidade.

Na Tabela 1 mostram-se os elementos principais (fungoes) de BT. Portanto, as pes-
quisas em BT consistem em usar estas fungdes de maneira integrada e eficiente para
resolver cada problema especifico, levando em conta que cada uma das fungoes podem ser
implementadas de varias formas diferentes dependendo das caracteristicas do problema
e do nivel de sofisticacao da implementagao do algoritmo BT. Outra linha de pesquisa
muito ativa, consiste em criar outras funcoes para que sejam incorporadas como parte da
estrutura da BT e/ou encontrar variantes de implementacao das fungdes mostradas na
Tabela 1. As caracteristicas especificas de cada problema e a experiéncia do pesquisador

devem determinar a forma e a qualidade do algoritmo BT implementado.

Apresenta-se brevemente a esséncia da logica do algoritmo de Busca Tabu para resol-

ver problemas genéricos do tipo:

Min f(z) (4.1)

sa. xz€X

Busca Tabu resolve (4.1) iniciando com um processo similar a qualquer algoritmo

heuristico de busca local. Na busca local, dada uma configuragao x (solucao), define-
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Tabela 1: Fungoes de Busca Tabu.
PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DA BUSCA TABU

Memoria Adaptativa

Seletividade (incluido esquecimento estratégico)

Abstracao e decomposi¢ao (usando memoria explicita e por atributos)
Tempo:

Recéncia de eventos
Freqiiéncia de eventos
Diferenciagao entre curto e longo prazo

Qualidade e impacto:

Importancia relativa quanto as escolhas alternativas
Impacto de mudancas de relacoes em estrutura ou restrigoes

Contexto:

Interdependéncia regional
Interdependéncia estrutural
Interdependéncia seqtiencial

Exploracao Sensivel
Imposigao estratégica de proibigoes e indugoes
(condigdes tabu e niveis de aspira¢io)

Enfoque concentrado em boas regioes e em boas caracteristicas das solugoes
(processo de intensificagdo)

Caracterizacao e exploracao de novas regioes promissoras
(processo de diversificagdo)

Padroes de busca nao mondtonos
(oscilagao estratégica)

Integracao e geracao de novas solugoes
(path relinking)
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se uma vizinhanca de x como sendo o conjunto de todas as configuracoes x’ ¢ N(x)
que podem ser obtidas pela aplicacdo de um mecanismo de transicao a partir de z. A
estrutura de vizinhanca define as condicoes para que z’ seja vizinho de x. Assim, por
exemplo, no problema de planejamento de sistemas de transmissao se pode definir como
vizinho de uma configuracao x todas aquelas configuragoes que podem ser obtidas a
partir de x pela adicao de um circuito, a retirada de um circuito ou troca de dois circuitos
(retirada de um circuito e adigdo de outro circuito). No algoritmo de busca local, a
partir da configuracao corrente, passa-se para a configuracao vizinha que apresenta uma
maior diminuicao da fungao objetivo. Um procedimento repetitivo desta estratégia leva
o algoritmo de busca local a parar no momento em que nao existe nenhuma configuracao
vizinha que produza uma diminuicao da fungao objetivo o que significa que foi encontrado
um otimo local. Entretanto, para uma BT nao parar em 6timos locais, sao empregadas
técnicas de diversificacao em regioes ainda nao exploradas, intensificacao em torno de
configuragoes de boa qualidade, estratégias de “path relinking” entre duas configuracgoes
de boa qualidade, que pertencem a lista de elite armazenada no processo BT e a oscilacao
estratégica empregada quando o processo BT chega a um nivel critico. Cada uma destas

técnicas sera explicada em detalhe mais a frente.

4.3 Busca Tabu Dedicada ao Planejamento da Ex-
pansao de Transmissao

Nesta secao, é apresentado um exemplo de algoritmo BT dedicado ao PPET. Na
Figura 1 mostra-se o médulo de funcionamento do algoritmo BT, em que o processo de
otimizacao é iniciado com uma configuracao inicial que pode ser obtida aleatoriamente,
mas para sistemas de médio e grande porte é muito mais eficiente usar um algoritmo

inicializador para encontrar uma boa configuragao inicial.
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Configuragéo
obtida com  INIC / Aleatariamente

BT com memariadecurto prazo, lista tabu e critério de aspiragéo
Intensificacdo

Feguena Diversificagio
Oscilagdo Estratégica

¥

Diversificacao:
Dbtida fazendo modificagdes significativas na configuragdo.
Se yfl = 015 = diversificacao por frequencia.

Caso Contrario, diversificacao por path relinking.

Configuragdo apds diversificagio
ipronta para um novo processao ciclico).

Figura 1: Mecanismo Busca Tabu (GALLEGO, 1997).

No moédulo I, esta configuracao é submetida a um processo de BT com memoria de

curto prazo que compreende de trés partes claramente diferenciadas:

e Processo BT com memoria de curto prazo, listas tabu e critério de aspiracao;

e Intensificacao;

e Diversificacao.

No médulo II, é realizada uma estratégia de diversificagao que pode ser implementada
de varias formas e depois o processo pode retornar ao médulo I em um processo ciclico

até que seja satisfeito um critério de parada. Portanto, a estratégia mostrada na Figura

1 corresponde a uma forma de integrar algumas das fun¢ées BT, para resolver o PPET.
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Evidentemente, podem ser desenvolvidas outras estratégias BT para resolver um mesmo
tipo de problema levando a versoes diferentes do algoritmo BT. E importante analisar

detalhadamente cada uma das partes da estratégia apresentada na Figura 1.
4.3.1 Determinacao de uma Configuracao Inicial

Foi verificado experimentalmente que os algoritmos combinatérios apresentam melhor
desempenho quando os processos sao iniciados com aceitaveis configuracoes iniciais gera-
das empregando um Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC) em lugar de configuragoes
obtidas aleatoriamente. Esta caracteristica é mais importante ainda no caso do algoritmo
BT, pois observa-se que boas configuragoes iniciais diminuem o esfor¢co computacional do
processo e freqilentemente encontram configuracoes de melhor qualidade. Para se obter
uma melhor diversidade das configuracoes, é importante que as mesmas sejam obtidas
através de diferentes heuristicas, pois assim as caracteristicas peculiares a cada método
estariam presentes no conjunto de configuragoes inciais utilizado. Neste trabalho, todas
as configuragoes iniciais utilizadas nas simulacoes dos sistemas testes para os diferentes
algoritmos de BT foram geradas previamente por um time assincrono inicializador (DE-
OLIVEIRA; DEALMEIDA; MONTICELLI, 1998) e (DEOLIVEIRA; DEALMEIDA; MONTICELLI,
1999).

4.3.2 Solucao do Problema por BT

Pode-se implementar um algoritmo BT dividido em duas partes, que utilizam as es-
tratégias de intensificacao e diversificacao apresentadas na Figura 1. Este algoritmo pode
ser inicializado com uma configuragao inicial ou com K configuragoes iniciais (conjunto

de configuragoes iniciais).

Na Figura 2 mostra-se a parte do algoritmo que inicia com uma tnica configuracao

de partida que é submetida a um processo BT /intensificacao.
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Figura 2: Algoritmo de Busca Tabu com uma tnica configuracao inicial de partida

(GALLEGO, 1997).

Durante este processo as p melhores configuracoes sao armazenadas. No passo se-
guinte, das configuragoes armazenadas é selecionada aquela de melhor fungao objetivo a
qual é submetida a um processo de diversificagao-BT /intensificagdo. Durante o processo
de BT /intensificagao, cada vez que se obtém uma configuracdo com pequeno corte de
carga, é comparada sua funcao objetivo com as das armazenadas; se é melhor, substitui-
se a de pior fungao objetivo. O ntimero de configuragoes substituidas ¢é limitado a p. Caso
obtenha-se mais de p configuracoes com melhor funcao objetivo, substitui-se algumas das
p anteriormente armazenadas. Selecionam-se das melhores configuragoes armazenadas,
aquelas que formarao a lista de elite, a qual serd empregado no processo de diversificacao.

Termina-se o processo quando todas as K configuragoes armazenadas tiverem indicagao
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de que ja foram bem avaliadas.

Na Figura 3 é apresentado mais detalhadamente o algoritmo para o caso de K con-
figuragoes iniciais. Este processo ¢ dividido em dois niveis. No nivel I, trabalha-se com
um conjunto de K configuragoes iniciais geradas conforme relatado anteriormente. Todas
as configuragdes iniciais, passam pelo processo de BT /intensificacdo, cada configuragao
independentemente das outras. Ja as configuragoes que fazem parte no nivel Il sao as

configuragoes iniciais apés um processo de BT /intensificacao.

Nivel 1 Nivel 11
Lo s - Nota:
. T'Tocesso ge BI/miensificacan | Cada configuragio analisada
- qn ' iE ireito de armazenar até
conf. 1-0) O - ) ol tem {1IL_1:_1r_m.j Armazenar ate
S — - - — = p eonfiguracoes descendentes.

[

DS UILLLL
N posicao 1
conf. 2 O - () - - - Suhstitul

"'{hi(;i—m : E\'

conf. 3 O O - L O HO O -0

contf. k O O * O O

Posicoes de memdria
que eontém as melhores
configuracoes que

serao analisadas

Figura 3: Algoritmo de Busca Tabu com K configuragoes iniciais de partida (GALLEGO,
1997).

A partir do nivel II foi realizado um processo de otimizacao integrado. Assim, antes
de iniciar esta fase, deve-se construir a lista de elite formada por um subconjunto das
melhores configuracoes. No nivel II cada uma das configuragoes sao submetidas a um

processo ciclico de diversificagdo e um processo BT /intensificacao. O processo é iniciado
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pela configuracao com melhor fungao objetivo. Supondo que a terceira funcao objetivo
tenha o melhor valor, assim esta configuracao é submetida a um processo de diversificacao
seguido de um processo BT /intensificacao. O processo de diversificagao-BT /intensificacao
continua, em cada passo, escolhendo a configuracao da lista que tem uma melhor fungao
objetivo e que nao tem a indicagao de que foram analisadas ou se tem esgotado um niimero

méximo de PPLs resolvidos.

4.3.3 Estrutura de Vizinhanga Aplicada

Busca Tabu é um procedimento que guia um algoritmo de busca local para procurar
o espaco de solugoes além da simples otimalidade local. Isto se consegue através de uma

busca agressiva, selecionando o melhor dos movimentos em cada passo.

Busca Tabu tem estratégias de busca especiais. Essa metaheuristica se baseia em mo-
vimentos deterministicos em vez de aleatdrios; entao, neste caso, empregam-se diferentes
tipos de memoria e seleciona-se o melhor dos movimentos a cada iteragao. A estrutura
de vizinhanca devera restringir o nimero de linhas candidatas, j4 que uma estrutura com
muitos vizinhos é onerosa do ponto de vista do tempo de computacao gasto para avaliar
cada uma das alternativas, que neste caso seria a resolucao de um PPL para cada elemento
da lista que é analisado. Assim, para melhorar este aspecto, usa-se entao estratégias de
listas de candidatas com a finalidade de restringir o niimero de solucoes examinadas em
uma dada iteragao. As linhas candidatas deverao ser selecionadas de maneira cuidadosa;

dessa forma regras eficientes para gerar as listas de candidatas sao criticas neste processo.

Baseando-se nestas caracteristicas, foi implementada uma estrutura de vizinhanca que
permita identificar os novos vizinhos; este processo de selegao dos vizinhos é feito através
de listas elites de linhas candidatas. Existem entao dois tipos de listas: para o corte de
carga da configuragao candidata maior ou menor que um limite estabelecido. Assim, se a
configuracao analisada tem um corte de carga maior que o limite estabelecido, a lista serd
formada por linhas a serem adicionadas/trocadas, caso contréario, quando o corte de carga
é inferior ao limite, a lista serd formada por linhas candidatas a serem retiradas/trocadas;

este procedimento para a formacao destas listas esta baseado em métodos aproximados.

Nas listas de elite de linhas candidatas sao empregadas tanto na etapa de BT inten-
sificagdo como na etapa de BT diversificacao, efetuando procedimentos de entrada/troca

ou retirada/troca de linhas.

Nas listas elite de linhas, existem alguns vizinhos que sao selecionados de maneira
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aleatoria tanto na etapa de intensificacao como na de diversificacao. Ou seja, na etapa
de intensificagao, se apds aplicar os procedimentos de entrada/troca ou retirada/troca de
linhas, com base nas listas de elite, nao se obtém uma configuragdo com melhor fungao
objetivo, sao selecionados de maneira aleatoria algumas linhas e se efetua um procedi-
mento de troca. Na etapa de diversificacao, além das diversificagoes feitas com base nas

listas de elite, sao efetuadas algumas trocas de linhas selecionadas de maneira aleatoria.

4.3.4 Processo de Oscilagao Estratégica

O processo de oscilagao estratégica é mostrado na Figura 4, em que aparece evidente
o mecanismo da oscilagao estratégica. No processo de oscilacao estratégica existem trés
processos que sao indicados por memoria de curto prazo, intensificacao e diversificagao e

realizam as seguintes tarefas:

e A primeira parte corresponde ao processo BT com memoria de curto prazo, listas
tabu e critério de aspiragao. Nesta parte do processo as transigoes sao realizadas
através de configuragoes infactiveis, a estratégia consiste em encontrar uma confi-
guracao factivel de boa qualidade e, portanto, essa parte do processo termina quando
essa configuracao é encontrada. A forma de determinar os vizinhos candidatos segue

uma estratégia diferente, como é apresentada posteriormente.

e A segunda parte corresponde a um conjunto de transicoes realizadas através de
configuracoes factiveis. Assim, o segundo processo é uma intensificacdo em torno
de uma boa configuracao factivel, portanto, o critério de vizinhanga nesta parte
do processo também deve ser diferente e deve permitir somente transicoes entre

configuragoes factiveis, isto é, nao sao permitidas configuragoes com corte de carga.

e A terceira parte do processo corresponde a uma simples transicao que deve produzir
o retorno a regiao infactivel. Assim, nesta parte do processo o critério de vizinhanca
também deve ser diferente, assim como a atualizacao das listas tabu. A idéia basica
é sair da regiao factivel para iniciar um novo retorno a regiao factivel (novo processo
com memoria de curto prazo, mas as listas tabu devem proibir o retorno a regiao

factivel ja visitada.)

O processo ciclico das trés partes do processo, que corresponde ao mecanismo de
oscilagao estratégica, deve ser implementado até satisfazer um critério de parada que

pode ser um nimero maximo de resolugoes de PPL e/ou uma auséncia de melhoria
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Processo Detalhado de Oscilacao Estratégica

m—- Primeira Fase

) —— = Segunda Fase

""" Regido Infactivel .
L ---- - Terceira Fase

Fronteira

Figura 4: Estratégias empregadas no algoritmo.

na funcao objetivo em um ntmero determinado de processos ciclicos. Nesse caso,

deve-se implementar a diversificacao proposta no moédulo II, Figura 1.

4.3.5 Processo de Diversificacao

Na Figura 1 o processo BT poderia terminar apés o médulo I. Entretanto, processos
mais sofisticados do algoritmo BT devem incorporar outras funcoes BT como a diversi-
ficacdo, o que é realizado no moédulo II do algoritmo BT apresentado. Diversificagao pode

ser implementada de duas maneiras diferentes:

e realizando algumas modificagoes na configuracdo através de adigoes, retiradas e/ou

trocas de circuitos ou penalizando atributos;
e fazendo “path relinking” ou usando valores por freqiiéncia.
A primeira forma de diversificagao consiste em realizar pequenas modificagoes na

topologia da configuracao através de adicOes, retiradas ou trocas de circuitos. Outra

forma consiste em penalizar por algumas transi¢oes os atributos muito acionados durante
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o processo integral, informagao que estd presente nas listas de memoria baseadas em
frequiéncia, para priorizar o uso de outros atributos pouco usados levando o processo a

regioes nao visitadas e potencialmente atrativas.

Uma outra forma de realizar diversificacao é usando “path relinking”. Path relinking
é uma funcao de BT, que permite gerar uma nova configuracao usando como base duas ou
trés configuragoes de qualidade chamadas configuracoes de elite. Neste caso é realizado
path relinking entre a configuracao candidata a diversificacao e uma das configuracoes de
elite. A decisao de realizar uma das duas formas de diversificacdo pode ser realizada de

forma aleatéria ou de maneira alternada.

4.3.6 Processo de Intensificacao

A estratégia de intensificacdo consiste em mudar os critérios de selecao das novas
configuragoes candidatas, isto é, mudar N**(x) ou (N*(x)) para incentivar a busca de no-
vas configuracoes aproveitando a informacao acumulada no processo BT. A intensificacao

pode ser implementada de varias formas diferentes, tais como:

e climinando vizinho ou incorporando novo vizinho 2’ para a configuracao corrente x,
tipicamente considerando configuragoes de elite ou configuracao com esses atributos

como sendo “vizinhos”de x;

e modificando a caracterizacao de configuracao vizinha, isto é, redefinindo o conjunto
N(x);

e retornando as regioes atrativas para realizar uma busca mais intensa na vizinhanca

das mesmas;

e realizando intensificacao por decomposicao.

No proximo capitulo, serd apresentado o algoritmo BT, voltado para o PPET, espe-

cificando no mesmo algumas das caracteristicas citadas anteriormente.
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5 ALGORITMO BUSCA TABU
SERTAL

Neste Capitulo apresentam-se as técnicas usadas na construcgao do algoritmo de Busca
Tabu (BT) para a resolugao do problema de planejamento da expansao da transmissao
de energia elétrica (GALLEGO, 1997). Inicialmente o algoritmo, a partir de uma con-
figuracao ou de um conjunto de configuracoes, gera diferentes configuracoes, usando
métodos heuristicos construtivos previamente determinados nos parametros de calibracao.
O algoritmo também poder ser inicializado com todas as configuragoes zeradas e/ou com
todos métodos heuristicos construtivos desabilitados, atuando a partir de configuragoes

iniciais geradas por algoritmo inicializador.

A modelagem matematica utilizada foi o modelo DC; como ja mencionado anterior-
mente, e esse modelo é o mais utilizado na area de planejamento de sistemas de trans-

missao, porque oferece quase sempre respostas factiveis para o problema.

Neste trabalho foram utilizadas fungoes de busca especificas e que foram implemen-
tadas neste algoritmo. Essas func¢oes procuram encontrar solugoes melhores que as ja
encontradas até o momento na literatura especializada, no entanto, elas especificam a
direcao da busca para que o algoritmo chegue a uma determinada regiao e procure uma

solucao cujo valor da funcao objetivo seja atrativo ou melhor que o valor da funcao atual.

Essas funcgoes, conhecidas como diversificacao e intensificacao, foram usadas no algo-
ritmo implementado a partir de uma versao para estagoes SUN (GALLEGO; DEOLIVEIRA,
1997. 6 p.), portado para ambiente Linux. Usou-se a intensificacio em uma parte do
algoritmo e em outra parte usou-se a diversificacao. Além dessas técnicas de busca, o
algoritmo BT usa memoria, o que na literatura nao se encontra em outros tipos de me-
taheuristicas, sendo uma vantagem oferecida pela técnica BT. Maiores detalhes dessa

memoria serao apresentados posteriomente na seqiiéncia deste trabalho.

Para um melhor conhecimento da forma como a BT trabalha (algumas fungoes sao

usadas neste algoritmo, sendo algumas ja mencionadas), apresenta-se agora dois tipos de
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algoritmos BT: o algoritmo bésico e o avangado, cada um com diferentes tipos de fungoes

e memorias.

5.1 Algoritmo Busca Tabu Basico

O algoritmo basico apresenta as seguintes partes:

e Um mecanismo de geragao de movimentos, isto é, dada a configuracao corrente,
deve-se definir e caraterizar a wvizinhanca da configuracdo corrente e, portanto, de
acordo com a logica BT, deve-se passar para a melhor configuracao vizinha (ou para

a menos pior).

e A formacao da lista tabu, que armazena as configuracoes vizinhas que estao proibi-
das. Este mecanismo evita retornar para as configuragoes ja visitadas (ciclagem).
A escolha do tamanho da lista tabu é critica no desenvolvimento BT. Normalmente
a lista tabu é montada usando informagao de memdria de curto prazo (definida

posteriormente).

e A definicao do critério de aspiracao que tenta contornar as proibigoes impostas
pela lista tabu. Neste contexto, o critério de aspiragao anula a proibicao de uma
configuragao vizinha se for verificada que essa configuracao candidata é altamente

atrativa de acordo com os critérios de aspiracao definidos.

5.2 Algoritmo Busca Tabu Avancado

Um algoritmo avangado deve levar em conta os seguintes aspectos:

e Montar uma estratégia adequada para gerar uma configuracao inicial de boa quali-
dade ou, ainda melhor, um conjunto de configuracoes de boa qualidade e de com-
posicao diversificada. Assim, existiriam disponiveis configuracoes atrativas corres-
pondentes a regioes distantes o que facilita a implementacao eficiente das estratégias
de intensificacao e diversificacao. Esta parte é implementada usando algoritmos

heuristicos, que sao muito rapidos em termos de esforco computacional.

e Armazenamento das chamadas configuracoes de elite que podem ser posteriormente

usadas para implementar a intensificacao e a diversificacao, e também na imple-
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mentacao do chamado “path relinking” que é usado para gerar novas configuracoes

de qualidade, misturando adequadamente atributos das configuracoes de elite.

e Implementacao de estratégias de intensificacao e diversificacdo. Estas estratégias
sao basicamente implementadas usando as memérias baseadas em freqiiéncia. A
intensificagao tenta explorar, mais intensamente, regioes onde foram encontradas
excelentes configuracoes, e a diversificacao tenta levar o processo de otimizagao a
regioes distantes ou pouco exploradas na tentativa de encontrar novas configuracoes

de excelente qualidade.

e Montar uma estratégia destinada a reduzir o niimero de vizinhos candidatos. Em
BT, dada uma configuracao, existe um ntimero de configuracoes vizinhas que devem
ser analisadas e a BT passa a melhor configuracao vizinha. Se o niimero de vizinhos
é elevado, a BT pode precisar de um elevado esforco computacional para realizar um
movimento simples. Existem varias propostas para reduzir o nimero de vizinhos
que devem ser analisadas na BT. As principais propostas sao chamadas critério de
aspiracao “plus” e a formacao de uma lista de vizinhos considerados de elite. Para
problemas especificos, pode-se ainda montar uma lista reduzida, aproveitando as

caracteristicas especificas do problema.

Um algoritmo BT é diferente de um algoritmo de busca local em dois aspectos fun-

damentais:

e A partir da configuracao corrente, passa-se a melhor configuracao vizinha ou & menos

pior, que implica que é permitida uma degradacao da qualidade da funcao objetivo.

e O conjunto de vizinhos de x nao se carateriza de maneira estatica. Assim, BT define
uma nova estrutura de vizinhanga, N*(x) que varia dinamicamente em estrutura e
tamanho durante todo o processo de otimizacao. Esta estratégia permite a BT

realizar uma busca eficiente e inteligente.

5.3 Memoria de Curto Prazo

Um algoritmo BT pode ser implementado simplesmente usando a estratégia de
curto prazo e muitas das pesquisas iniciais foram implementadas desta forma. A memoria
de curto prazo é basicamente a informacao de atributos de configuragoes que foram mo-

dificados no passado recente. Esta informagao é conhecida como memoria baseada em
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recéncia (“recency”). A idéia desta estratégia é considerar todos os atributos selecionados
no passado recente como sendo proibidos, portanto, todas as configuracoes candidatas
que possuem algum dos atributos proibidos (tabu-ativos) sao excluidos na formagcao do

conjunto N*(xz) C N(z) de configuragdes vizinhas para avaliagao.

A idéia basica da memoria baseada em recéncia é evitar revisitar configuracoes ja
visitadas e aquelas configuragoes que compartilham os atributos tabu-ativos. Esta tltima
parte pode representar um problema, pois podem ser eliminadas N*(x) configuracoes

muito atrativas. O critério de aspiragao contorna em parte esta limitagao.

5.4 Memoria de Longo Prazo

A incorporacao de uma estratégia de longo prazo fornece ao algoritmo BT uma so-
fisticacao adicional e um desempenho melhor na maioria das aplicagoes. Isto significa que
além da memdria de curto prazo (estratégia de todo algoritmo BT bésico) é incorporada

uma estratégia adicional chamada estratégia de longo prazo.

Existem trés aspectos fundamentais relacionados com a meméria de longo prazo: (1)
a memdria baseada em freqiiéncia, (2) a estratégia de intensificacdo, e (3) a estratégia de

diversificacao.

A memoéria baseada em freqiiéncia consiste basicamente em armazenar a informacao
do numero de vezes em que o atributo foi escolhido para gerar ou participar das confi-
guracgoes durante o processo BT. Existem dois tipos de memoéria baseadas em freqiiéncia: a
freqiiéncia de transi¢do que armazena o numero de vezes em que um atributo é retirado ou
adicionado para formar novas configuracoes, e a frequéncia de residéncia ou permanéncia
que armazena a informacao do nimero de vezes em que o atributo permanece nas novas

configuragoes ou em todas as configuragoes geradas durante o processo BT.

Estratégia de intensificacao, consiste em mudar os critérios de selecao das novas con-
figuragoes candidatas, isto é, mudar N**(z) (ou N*(x)) para incentivar a formagao de
novas configuragoes aproveitando a informacao acumulada no processo BT. N**(z) é um
subconjunto reduzido de N(z) obtido usando algum critério de redugao de configuragoes

candidatas.

A estratégia de diversificacao foi projetada para levar o processo de busca para regioes
novas e atrativas. Esta estratégia é implementada mudando a definicao de vizinhanca ou

de configuragoes candidatas N(x), incorporando “vizinhos” constituidos por atributos que



5.4 Memdria de Longo Prazo 58

foram pouco usados. Nesta parte podem ser usadas as estruturas de memoria usadas em

intensificacao ou em meméria de curto prazo mas com critérios de duracao modificados.

Na Figura 5 tem-se um exemplo classico de memoéria a longo prazo baseado em

recéncia, usando o processo de busca diversificacao.

Usar BT com memdria de curto prazo
(use um estado tabu K de tamanho normal em que
K & o ndmero de iteragdes no gual o atributo
permanece proibido)

Iy

A evolugdo do processo
g insignificante?

Iniciar (e preservar) um estado tabu K grande
{mermdria de longo prazo baseado em recEncia)

Iy

Foi satisfeito um critério
de aspiragdo forte?

Todos os candidatos sdo tabu?
{ou o ndmero de movimentos
foi suficiente)

Figura 5: Diversificagao usando memoria de longo prazo baseado em recéncia

(GALLEGO, 1997).
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5.5 Algoritmo TSNOR

Na Figura 6, é apresentado o fluxograma do algoritmo de BT serial (TSNOR) que
servira como referéncia para a analise de desempenho dos algoritmos BT paralelos imple-

mentados. Neste algoritmo encontram todas as fungoes utilizadas de BT.

O algoritmo de BT é dividido em duas partes. Na primeira parte estao a memoria de
curto prazo, as listas tabu e o critério de aspiracao, e como estratégia de busca utiliza-se a
intensificagado. Na segunda parte, estao a memoria a longo prazo e a diversificacao. A es-
tratégia de busca diversificacao pode ser realizada de duas maneiras: por “path relinking”
ou freqiiéncia; a decisao de realizar uma das duas formas de diversificacao é decidida de
forma aleatoria. Assim a diversificacao é realizada com “path relinking” com uma deter-
minada probabilidade (tipicamente entre 0,1 e 0,2) e, caso contrario, é realizado o tipo de

diversificacao por freqiiéncia.
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Algoritmo TSNOR
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Figura 6: Diagrama de fluxo do algoritmo de BT serial (GALLEGO, 1997).



61

6 COMPUTACAO PARALELA
E MPI

6.1 Introducao

Nos sistemas computacionais tradicionais cada instrugao é executada seqiiencialmente,
uma apés a outra, pela unica Unidade Central de Processamento (CPU) que compde a
maquina. No entanto, desde o desenvolvimento dos primeiros computadores, sempre
busca-se uma forma alternativa de executar mais instrucoes simultaneamente. O obje-
tivo sempre foi aumentar o poder computacional e a velocidade de processamento dos
computadores para que aplicagoes complexas pudessem ser resolvidas com o auxilio da
computacao. Nesse contexto, surgiu a computacao paralela que é vista como uma evolucao
da computacao seqiiencial. Assim como no mundo real, onde eventos complexos e inti-
mamente relacionados ocorrem a todo momento simultaneamente, a computacao paralela

busca simular esse paralelismo de agoes.

Basicamente, pode-se dizer que a computagao paralela consiste no uso simultaneo de
multiplos recursos computacionais, como por exemplo processadores. Normalmente, os
problemas podem ser divididos em partes menores e independentes e resolvidos separa-
damente, em paralelo, através de multiplos processos distribuidos entre os processadores

disponiveis.

Um dos motivos que impulsionaram o desenvolvimento da computacao paralela foi
a possibilidade de resolver aplicacoes complexas até entao intratdaveis com o auxilio da
computacao tradicional. Por volta dos anos 80, acredita-se que isso seria possivel com
o advento de processadores cada vez mais rapidos e eficientes no entanto, logo notou-se
que isso nao bastaria e comecou-se a investir em um novo modelo de computacao de
processamento paralelo. Essa nova abordagem de desenvolvimento tornou-se uma opg¢ao
para aqueles que desejam obter alto desempenho em seus sistemas computacionais. Hoje

em dia, nao sé aplicagoes cientificas, mas também comerciais (exploracao de petroleo,
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banco de dados, dentre outras) estdo incentivando o desenvolvimento da computagao

paralela.

Neste capitulo, descreve-se os principais modelos, paradigmas e ambientes de pro-
gramacao paralela e discute-se as caracteristicas do padrao MPI. Além disso, apresenta-se
as principais rotinas definidas por esse padrao e mostram-se alguns fatores que influenciam

no desempenho de programas MPI.

6.2 Modelos de Programacao Paralela

Os modelos de programacao paralela existem como uma camada de abstracao sobre
a arquitetura do hardware e da memoria do computador (BARNEY, 2006). No entanto,
esses modelos nao sao especificos de uma determinada arquitetura nem de um tipo de
memoria. Na literatura encontram-se varios modelos de programagao paralela, porém, os

mais comuns sao (BARNEY, 2006) e (MOURA; SILVA; BUYYA, 1999):

e memoria compartilhada;

threads;

paralelismo de dados;

troca de mensagem,;

hibrido.

Geralmente, a escolha do modelo a ser utilizado depende das habilidades e preferéncias
do programador, do tipo de hardware disponivel e das caracteristicas da aplicacao. Nao
pode-se dizer que existe um modelo melhor que o outro, o que existe sao melhores imple-
mentagoes para cada modelo (BARNEY, 2006). Nas proximas segoes descreve-se, sucita-

mente, cada um dos modelos mencionados anteriormente.

6.2.1 Memoéria Compartilhada

Esse modelo de programacao é caracterizado pela existéncia de um espaco de en-
deregamento comum (memdria), compartilhado por todas as tarefas que estao sendo exe-
cutadas no sistema computacional. No modelo de memoria compartilhada, as tarefas

podem ler e escrever na memoria sem nenhuma restricao. Por isso, visando manter a
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consisténcia e a coeréncia das informacgoes armazenadas, precisa-se utilizar mecanismos

de sincronizacao, como por exemplo semaforos, para controlar o acesso a memoria.

6.2.2 Threads

No modelo baseado em “threads”, os processos podem ter varios caminhos possiveis
de execugao concorrente. Cada caminho de execugao recebe o nome de “thread”. Apesar
de uma thread possuir suas proprias variaveis locais, ela também compartilha recursos do

sistema com outras “threads”.

Considerando um programa com varias subrotinas, nesse modelo pode-se associar
uma “thread” a cada uma delas. Com isso, todas as subrotinas podem ser executadas ao
mesmo tempo, de forma concorrente. Normalmente, o modelo de programacao baseado em
“threads” é utilizado em arquiteturas de memoria compartilhada. Para que as “thread” se
comuniquem, elas utilizam a memoria global do sistema, lendo e escrevendo sobre variaveis
compartilhadas. Assim como no modelo de memoria compartilhada, também é preciso
utilizar mecanismos de sincronizagao para evitar que duas ou mais “thread” escrevam,

simultaneamente, sobre uma mesma posi¢cao de memoria.

6.2.3 Paralelismo de Dados

A principal caracteristica desse modelo é permitir que as tarefas sejam executadas
em paralelo sobre elementos diferentes de uma estrutura de dados regular, como por
exemplo vetor ou matriz. Suponha que deseja-se somar cinco unidades a cada elemento
de um vetor A, que contém trinta posi¢oes (A[30]) e tem-se trés processos disponiveis
para realizar essa operacao. Com isso, podemos dividir igualmente o vetor A entre os
processos e determinar quais posi¢oes cada um ird somar cinco unidades. Assim, cada
processo executa o mesmo programa sobre partes distintas do vetor A. Essa caracteristica
recebe o nome de SIMD (“Single Instruction, Multiple Data”). Normalmente, aplicagoes
cientificas manipulam grandes estruturas de dados regulares e, por isso, esse modelo é

bastante adequado e eficiente para ser utilizado nessa classe de aplicacao.

6.2.4 'Troca de Mensagem

As bibliotecas de troca de mensagem permitem escrever programas paralelos em am-
bientes de memoria distribuida. Nesse modelo de programacao, utilizam-se primitivas de

comunicacao explicitas, do tipo send e receive, para transmitir dados através de uma rede
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de interconexao. Tipicamente, esse modelo de programacao é escolhido quando pretende-

se desenvolver programas paralelos para “clusters” de PCs.

Além de oferecer primitivas de comunicacao, essas bibliotecas ainda possuem rotinas
para inicializar e configurar o ambiente de execucao. Nesse ambiente, um conjunto de ta-
refas é executado simultaneamente por processos distintos, distribuidos entre as maquinas
disponiveis. Cada processo utiliza a memoria local da méquina em que esta rodando. As
duas principais bibliotecas de troca de mensagem sao: PVM (“Parallel Virtual Machine”)

e MPI (“Message Passing Interface”) (MPIFORUM, 1995).

6.2.5 Hibrido

Algumas vezes se quer combinar caracteristicas de modelos diferentes para desen-
volver programas paralelos. Quando isso é desejavel, é preciso utilizar um modelo de

programacao hibrido, que agrupe caracteristicas de interesse.

Um modelo hibrido, muito utilizado no desenvolvimento de programas paralelos, com-
bina o modelo de troca de mensagem com os modelos de “threads” ou de memoria com-
partilhada. Um outro modelo hibrido, bastante comum, combina o paralelismo de dados
com o de troca de mensagem. Alguns modelos, como o “High Performance Fortran” -
HPF (HPFF, High performance FORTRAN: conceitos e defini¢oes: 2006), utilizam o pa-
ralelismo de dados sobre arquiteturas de memoria distribuida. No entanto, esse modelo
utiliza troca de mensagem para transmitir os dados entre as tarefas, de forma transparente

ao programador.

6.3 Paradigmas de Programacao Paralela

Existem varios paradigmas de programagao paralela que podem ser escolhidos pelo
programador para estruturar ou organizar o desenvolvimento de programas. A escolha
de um ou de outro paradigma depende das caracteristicas da aplicacao, dos recursos
computacionais disponiveis para quem vai desenvolver o programa e do tipo de paralelismo
encontrado no problema. Nas préximas secoes, serd explicado, resumidamente, alguns
dos paradigmas mais comumente utilizados na implementacao de programas paralelos

(MOURA; SILVA; BUYYA, 1999).
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6.3.1 Modelo Mestre/Escravo

Esse paradigma é caracterizado pela existéncia de duas entidades fundamentais: uma
mestre e outra escrava. A idéia desse paradigma é atribuir ao mestre a caracteristica de
coordenador da execucao das atividades e aos escravos a funcao de executar as tarefas e

as ordens do processo mestre.

Normalmente, o processo mestre divide uma tarefa em subtarefas e as distribui entre
os escravos existentes. Em seguida, cada um dos escravos deve resolver suas tarefas e
retornar os resultados ao mestre. Depois de receber os dados enviados por todos os
escravos, 0 processo mestre se encarrega de produzir o resultado final da computacao.
Vale ressaltar que, normalmente, todas as comunicagoes existentes na aplicagao acontecem

entre entidades distintas (mestre e escravo) e nao entre os proprios escravos ou mestres.

Os processos escravos podem estar espalhados em varias maquinas e serem submetidos
a diferentes cargas de trabalho. Por isso, visando distribuir melhor os trabalhos entre os
escravos, esse paradigma pode utilizar algum tipo de balanceamento de carga. O balan-

ceamento de carga, estatico ou dinamico, pode infuenciar o desempenho das aplicacoes.

No balanceamento estatico, a divisao e a distribuicao das tarefas sao feitas no inicio do
programa e conta com a participacao do mestre no processo de computacao. Ja o balan-
ceamento dinamico pode ser aplicado quando existe a presenga de nés de processamento
saturado, quando nao se conhece o numero de tarefas criadas no inicio da execucao do
programa a serem distribuidas ou no caso em que o nimero de tarefas a serem executadas

ultrapassa a quantidade de processadores disponiveis no sistema.

As vantagens obtidas no uso do paradigma mestre/escravo sdo: o alto grau de escala-
bilidade alcancado e o speedup normalmente obtido. Por outro lado, deve-se tomar alguns
cuidados para que o controle centralizado atribuido ao mestre nao se torne um gargalo
para o sistema. Em situacoes com grande quantidade de processadores disponiveis, a
existéncia de um tnico mestre pode prejudicar o desempenho do sistema. Para que isso
nao ocorra, pode-se aumentar o numero de processos mestres e fazer com que cada um

deles cuide de um grupo distinto de processos escravos.

6.3.2 Modelo Single Program Multiple Data (SPMD)

Paralelismo de dados ( “Single Program, Multiple Data”) - SPMD: uma mesma tarefa

¢é alocada aos diversos processadores sendo que cada no trabalha com uma porcao de dados
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diferentes do outro né. Desta forma, divide-se o espago de busca da solu¢ao conforme a
disponibilidade dos processadores. Cada processador trabalha com o mesmo cédigo do
programa, mas as tarefas alocadas a cada processador podem ser diferentes. O valor do
rank é predeterminado, e cada processador roda a instancia associda ao seu rank. Esta

abordagem é aplicada a alguns problemas classicos:

Resolucao de sistemas de equacoes;

Multiplicagao de matrizes;

Integracao numérica;

Mineragao de dados.

Neste trabalho ¢ utilizado este modelo de paradigma de programacao em todos os

algoritmos paralelos desenvolvidos.

6.3.3 Modelos Hibridos

Um modelo hibrido é construido e utilizado quando uma determinada aplicacao per-
mite explorar, com eficiéncia, mais de um tipo de paralelismo presente em suas carac-
teristicas. Normalmente, esses paradigmas sao aplicados na resolugao de problemas de
grande porte. Assim, conceitos e estratégias de diferentes paradigmas sao empregados

para estruturar e propor uma boa solugao computacional.

6.4 Ambiente de Programacao Paralela

Para que se possa utilizar e explorar todos os recursos disponiveis em um sistema
de computacao paralelo, deve-se conhecer as linguagens e os ambientes de programacao
disponiveis, além dos modelos e paradigmas de programagao existentes. Esse conheci-
mento é importante para se escrever programas paralelos eficientes. A classificagao dos
ambientes estao baseadas nos paradigmas de programagao que podem ser utilizados em
cada um deles. Na seqiiéncia, apresentam-se os dois ambientes de programacao paralela

mais conhecidos (PRAMANICK, 1999).
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6.4.1 Ambientes de Memoéria Compartilhada

Os ambientes de memoria compartilhada sao caracterizados pela presenca de varios
processadores, compartilhando o acesso a uma tnica memoria. Os processadores podem
funcionar de forma independente, mas qualquer mudanca no contetido das varidveis ar-

mazenadas na memoria é visivel a todos os outros processadores.

Baseado no tempo de acesso a memoéria, gasto por cada processador pertencente
ao sistema, pode-se dividir as mdaquinas de memoéria compartilhada em duas classes:
UMA( “Uniform Memory Access”) e NUMA ( “Non Uniform Memory Access”).

Nas maquinas pertencentes a arquitetura UMA, o tempo gasto no acesso a uma mesma
posicao de memoria é igual para qualquer processador. Infelizmente, com o aumento
natural do niimero de processadores que compoem essas maquinas, o barramento de acesso

a memoria pode ficar saturado e se tornar um gargalo para o sistema.

A arquitetura NUMA surgiu para solucionar a saturagao de barramento mencionada
anteriormente. Cada processador possui um moédulo de memoéria associado, utilizado
somente por tarefas locais. O conjunto de todos esses modulos de meméria formam a
memoéria global do sistema. Ao contrario das maquinas da arquitetura UMA, nessa classe
de memoria compartilhada os processadores nao possuem o mesmo tempo de acesso a
memoéria. A comunicacao entre os processadores acontece através da leitura e escrita de

dados na memoria compartilhada pelo sistema.

O ambiente de memoria compartilhada oferece algumas vantagens e desvantagens
sobre os demais ambientes de programagcao paralela (BARNEY, 2006). Como principais

vantagens, pode-se citar:

e A existéncia de um espago de enderegamento global torna a programacao nesse
ambiente bastante amigavel para o programador;

e Como a memoria estd proxima as CPUs, o compartilhamento dos dados entre as
tarefas é rapido e uniforme.

Por outro lado, cita-se como desvantagens:

e A baixa escalabilidade do ntimero de processadores, uma vez que o aumento dema-
siado de CPUs pode congestionar o barramento de acesso a memoria;

e A dificuldade e necessidade em manter a coeréncia de cache;
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e A sincronizacao entre os acessos a memoria global é de responsabilidade do progra-

mador;

e O preco para projetar e produzir maquinas de memoria compartilhada é ainda muito

alto.

6.4.2 Ambiente de Memoria Distribuida

Neste trabalho, usa-se a memoria distribuida; nesse ambiente cada processador pos-
sui sua prépria memoria local e nao existe uma memoria compartilhada pelo sistema.
Com isso, os processadores podem trabalhar independentemente, acessando somente sua

memoria local sem afetar os dados utilizados pelos demais processadores.

Eventualmente, um processador precisa acessar dados armazenados na memoria local
de outros processadores. Quando isso for necessario, cabe ao programador definir, explici-
tamente, como e quando o dado serd acessado. Para isso, barreiras de sincronizagao entre
as tarefas que estao sendo executadas em cada processador devem ser definidas, afim de

coordenar as atividades.

Esses ambientes tém impulsionado a utilizacao dos paradigmas de troca de mensagem,
tais como o PVM e o MPI. Esses paradigmas utilizam, explicitamente, primitivas de
comunicacao, como send e receive, para realizar a transferéncia de dados ou de mensagens

entre os processadores distribuidos pelo sistema.

Esse ambiente também possui algumas vantagens e desvantagens em relagao aos de-

mais (BARNEY, 2006). Como vantagens cita-se:

e A quantidade de memdria do sistema aumenta com a adicao de novas CPUs, po-
dendo melhorar o desempenho das aplicagoes. Para inserir um novo processador ao

sistema computacional também é necessario adicionar uma memoria local;

e Cada processador pode acessar rapidamente sua memoria local, sem nenhuma in-

terferéncia dos demais processadores;

e Auséncia da necessidade de manter a coeréncia de cache.

As desvantagens encontradas nesse ambiente sao:

e O tempo de acesso & memoria nao é uniforme (NUMA);
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e Muitos detalhes associados a comunicacao existente entre os processadores ficam

sob a responsabilidade do programador;

e A dificuldade em mapear estruturas de dados ja existentes em ambientes de memoria

global.

Na proxima secao sao apresentadas algumas caracteristicas da interface de troca de
mensagem MPI, utilizada com maior freqiiéncia nos ambientes de meméria distribuida (e

usada neste trabalho), além de suas principais primitivas de comunicagao.

6.5 Programacao com Troca de Mensagem (MPI)

Esse paradigma de programacao paralela, ao contrario do que muitas pessoas pensam,
nao estd restrito as aplicagoes académicas e cientificas. O interesse comercial pela pro-
gramacao com troca de mensagens é antigo. Os primeiros computadores paralelos para
fins comerciais utilizavam o paradigma de troca de mensagens no desenvolvimento das
aplicagoes. Assim, visando interesses de cada fabricante, muitas bibliotecas de troca de
mensagens foram implementadas para um hardware especifico. As principais diferencas
encontradas entre as implementacgoes estavam relacionadas a sintaxe das primitivas de

cada biblioteca.

Por esses motivos, houve a necessidade de criar uma biblioteca padrao que pudesse ser
utilizada sobre o hardware de diferentes fabricantes. Com esse intuito surgiu inicialmente
o PVM e em seguida o MPI, definido como um padrao para os programadores e usuarios
de bibliotecas de troca de mensagens. O MPI é capaz de prover um ambiente pratico,
portavel, eficiente e flexivel para o desenvolvimento de aplicagoes paralelas de alta perfor-
mance (AL-TAWIL; MORITZ, 2001) e (BARNEY, 2002). Por esses e outros motivos, ele tem
se tornado um padrao emergente para a implementacao de programas paralelos sobre os

ambientes de memoria distribuida (NUPAIROJ; NI, 1994).

A definicao do padrao MPI contou com a participacao de mais de 40 organizagoes,
dentre elas: fabricantes de hardware, programadores e pesquisadores. O principal objetivo
desse padrao é oferecer uma biblioteca de programacao eficiente e amplamente portavel,
sem prejudicar o desempenho do programa (AL-TAWIL; MORITZ, 2001). Além disso, esse
padrao é visto como uma camada de comunicagao flexivel, que dispoe de varios mecanis-
mos para a transferéncia de mensagems, ponto-a-ponto ou coletivas (NUPAIROJ; NI, 1994)

e (AL-TAWIL; MORITZ, 2001).
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Desde a definicao do padrao, varias implementacoes surgiram e se tornaram publica-
mente disponiveis, tais como: CHIMP (ALASDAIRA et al., 1994), LAM (BURNS; DAOUD;
VAIGL, 1994), MPICH (GROPP; LUSK; SKJELLUM, ). Apesar dessa variedade de imple-
mentacoes, todas apresentam um desempenho semelhante quando comparadas a uma
mesma plataforma e configuragoes (NUPAIROJ; NI, 1994). Neste trabalho, utilizou-se a

implementacao LAM nos testes experimentais.

Nessa abordagem, os programas sao constituidos por um conjunto de processos, que
podem estar distribuidos em diferentes maquinas, executando trechos de codigos inde-
pendentes ou cooperando na resolucao de um problema. Para que isso seja possivel, os
processos trocam informagoes (dados) através de primitivas de comunicagdes disponibili-
zadas pelo MPI.

Normalmente, esse tipo de paradigma de programacao ¢ utilizado sobre redes de
estacoes de trabalhos (NOWSs) ou “clusters”. Nessas plataformas, as trocas de mensagens
entre cada um dos processadores/nés sao utilizadas tanto para a transferéncia de dados,

quanto para sincronizar tarefas.

No MPI, as duas operacoes basicas para trocas de mensagens sao: send e receive.
Para escrever qualquer programa paralelo, ainda é necessario ter uma funcao capaz de
especificar a quantidade de processos que estao participando da computacao e uma outra
capaz de retornar um identificador associado a cada processo. Essas fungoes sao chama-
das de MPI_.COMM_SIZE ¢ MPI_.COMM_RANK, respectivamente. As demais operacoes
surgiram para facilitar a implementacao de algumas comunica¢oes de comportamentos
distintos, que apresentam caracteristicas especificas das aplicagoes (um broadcast, por

exemplo).

As primitivas de comunicac¢ao utilizam o processamento disponivel da CPU para trans-
mitir os dados entre os diferentes nés de um “clusters” e, conseqiientemente, acabam “rou-
bando” o processamento que poderia estar sendo utilizado para realizar as computagoes
locais. No entanto, as plataformas recentes oferecem um suporte adicional, através do
“hardware”, para enviar e receber mensagens. O “hardware” da interface de rede suporta
o DMA ( “Direct Memory Access”) e a transferéncia de mensagem assincrona. Essa in-
terface de rede possibilita a transferéncia das mensagens de um buffer de meméria para o
buffer de destino, sem qualquer intervencao da CPU. Com isso, 0s processos nao precisam

interromper a sua computacao local para enviar ou receber uma mensagem.

Dentre as razoes para usar-se o MPI nas implementacoes de programas paralelos,

indicam-se as seguintes, citadas por (BARNEY, 2002) e (MPIFORUM, 1995):
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e padronizacao: o MPI foi definido como um padrao para implementacao de bibliote-

cas de troca de mensagem;

e portabilidade: nao existe a necessidade de modificar o codigo fonte de um programa

MPI para portar uma aplicagao a outras plataformas;

e desempenho: fabricantes de hardware podem explorar as caracteristicas do préprio

equipamento para melhorar o desempenho de programas MPI,

e funcionalidade: existem mais de 115 rotinas definidas no padrao;

e disponibilidade: muitas implementacoes do padrao podem ser encontradas, seja elas

de dominio ptublico ou particular.

Originalmente, o MPI foi projetado e desenvolvido para sistemas de memoria dis-
tribuida. Hoje em dia, ele também esta sendo utilizado para implementar alguns modelos
de memoéria compartilhada, como o paralelismo de dados, sobre arquiteturas de memoria

distribuida (BARNEY, 2002).

No padrao MPI, uma aplicagao é constituida por um ou mais processos que se comuni-
cam, adicionando-se funcoes para o envio e recebimento de mensagens entre os processos.
Inicialmente, na maioria das implementagoes, um conjunto fixo de processos é criado.
Porém, esses processos podem executar diferentes programas. Por isso, o padrao MPI é

algumas vezes referido como SPMD (“Single Program, Multiple Data”).

Elementos importantes em implementacoes paralelas sao a comunicacao de dados entre
processos paralelos e o balanceamento da carga. Dado o fato do ntimero de processos no
MPI ser normalmente fixo, neste texto é enfocado o mecanismo usado para comunicagao
de dados entre processos. Os processos podem usar mecanismos de comunicagao ponto a
ponto (operagdes para enviar mensagens de um determinado processo a outro). Um grupo
de processos pode invocar operagoes coletivas (“collective”) de comunicacdo para executar
operagoes globais. O MPI é capaz de suportar comunicagao assincrona e programagao
modular, através de mecanismos de comunicadores (“communicator”) que permitem ao

usuario MPI definir médulos que encapsulem estruturas de comunicacao interna.

Os algoritmos que criam um processo para cada processador podem ser implementa-
dos, diretamente, utilizando-se comunicagao ponto a ponto ou coletivas. Os algoritmos que
implementam a criacao de tarefas dinamicas ou que garantem a execucao concorrente de

muitas tarefas, num unico processador, precisam de um refinamento nas implementacgoes
com o MPL.
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6.5.1 MPI - Basico

Embora o MPI seja um sistema complexo, um amplo conjunto de problemas pode ser
resolvido usando-se apenas seis fungoes, que servem basicamente para: iniciar, terminar,

executar, identificar processos, enviar e receber mensagens. Ver Tabela 2.

Tabela 2: Fungoes Béasicas - MPI
MPI_INIT Inicia uma execucao MPI
MPI_FINALIZE Finaliza a execucao
MPI_COMM_SIZE Determina o niimero de processos
MPI_.COMM_RANK | Determina a identificacdo dos processos
MPI_SEND Envia mensagens
MPI_RECV Recebe mensagens

Todos os procedimentos na Tabela 2, exceto os dois primeiros, possuem um manipu-
lador de comunicacao ( “communicator”) como argumento. Esse comunicador identifica o
grupo de processos e o contexto das operagoes que serao executadas. Os comunicadores
proporcionam o mecanismo para identificar um subconjunto de processos, durante o de-
senvolvimento de programas modulares, assegurando que as mensagens, planejadas para

diferentes propdsitos, nao sejam confundidas.

As funcoes MPI_LINIT e MPI_FINALIZE sao usadas, respectivamente, para iniciar e
finalizar uma execucao MPI. A MPI_INIT deve ser chamada antes de qualquer funcao MPI
e deve ser acionada para cada processador. Depois de ser acionada a MPI_FINALIZE, nao
se pode acessar outras funcoes da biblioteca. A funcao MPI_COMM_SIZE determina o
numero de processos da execucao corrente e a MPI_.COMM_RANK os identifica, usando
um numero inteiro. Os processos, pertencentes a um grupo, sao identificados com um
numero inteiro a partir do nimero zero. As fungées MPI_SEND e MPI_RECYV sao usadas

para enviar e receber mensagens.

Antes de proceder com aspectos mais sofisticados do MPI, é importante assinalar
que a programacao de troca de mensagens nao ¢ deterministica, ou seja, a chegada das
mensagens enviadas por dois processos A e B ao processo C nao é definida. Isto é, o MPI
nao garante que uma mensagem, enviada de um processo A e de um processo B, chegue
na ordem que foi enviada. A responsabilidade disso depende do programador que deve

assegurar a execucao deterministica, quando for solicitada.

A especificagao da origem (source), no MPI_LRECV, permite o recebimento de mensa-
gens vindas de um tnico processo especifico, ou de qualquer processo. Esta segunda opgao

permite receber dados que tenha qualquer origem e isso algumas vezes é tutil. Porém, a
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primeira opcao é preferivel porque as mensagens chegam na ordem do tempo em que

foram enviadas.

Um mecanismo adicional para distinguir as mensagens é através do uso do parametro
tag. O processo de envio deve associar um tag (inteiro) a uma mensagem. O processo
de recepcao pode especificar que deseja receber mensagens com um tag especifico ou com
qualquer anytag. O uso de um tag é preferivel, devido a reducao da possibilidade de erros.
Nas Tabelas 3 e 4 sao mostradas relacoes de todos os argumentos usados pelas fungoes

MPI_SEND e MPI_RECV, respectivamente.

SINTAXE EM FORTRAN: call MPI_.SEND (sndbuf, count, datatype, dest, tag,

comm, mpierr)

Tabela 3: Argumentos da rotina MPI_SEND.

sndbuf Endereco inicial do dado que serd enviado. Endereco do aplication buffer
count Ntumero de elementos a serem enviados

datatype | Tipo do dado

dest Identificagao do processo destino

tag Roétulo da mensagem

comm MPI communicator

mpierr Variavel inteira de retorno com o status da rotina

SINTAXE EM FORTRAN: call MPI_RECV (recvbuf, count, datatype, source, tag,

comm, status, mpierr)

Tabela 4: Argumentos da rotina MPI_RECV.

recvbuf | Variavel indicando o endereco do aplication buffer
count Nimero de elementos a serem recebidos
datatype | Tipo do dado

source Identificacao da fonte

tag Roétulo da mensagem

comm MPI communicator

status Vetor com informagoes de source e tag

mpierr Varidvel inteira de retorno com o status da rotina

6.5.2 O Ambiente LAM/MPI

LAM (“Local Area Multicomputer”) é uma implementagdo do MPI baseada em “da-
emons”. Inicialmente, o programa “lamboot” cria “daemons” LAM baseado na lista de

maquinas remotas providenciada pelo usuario. Esses “daemons” permanecem parados
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nas maquinas remotas até que eles recebam uma mensagem para carregar um arquivo
executavel MPI para comecar a execugao. Passos bésicos:
e Inicializa-se o LAM, que cria “daemons” nas suas maquinas fisicas;
e Executa-se programas MPI enquanto os “daemons” LAM existem em “background”;
e Finalmente, para concluir o LAM, enviam-se comandos de finalizacao.

No Apéndice A, sao apresentados todas as etapas necessarias para o processamento

de um programa paralelo no ambiente LAM /MPI.



75

7 ALGORITMOS BUSCA
TABU PARALELOS

Neste capitulo serao apresentados os algoritmos de BT paralelo para a resolucao do
problema estédtico do planejamento da expansao da transmissao. O objetivo de paraleli-
zar esses algoritmos é aumentar o desempenho (reduzindo o tempo) no processamento,
na resolucao de grandes problemas matematicos, como é o caso do PPET, para siste-
mas de médio e principamente sistemas de grande porte; como também fazer uso de um
sistema distribuido para a resolucao das tarefas associadas a resolucao do problema e
também investigar o desempenho dos mesmos em relagao a versao seqiiencial apresentada

anteriormente.

A resolucao da funcao objetivo para o PPET considera-se inicialmente uma populacao
inicial de n configuracoes. Um algoritmo BT seqiiencial deve resolver de forma seqiiencial,
n problemas de programagao linear (PPL) para calcular o valor da fungao objetivo de cada
uma das configuragoes da populagao. Esse tipo de cédlculo ocupa a maior parte do tempo

de processamento de um algoritmo seqiiencial BT.

Nesta proposta, os processadores sao usados para avaliar a fungao objetivo de subpo-
pulagoes, parcelas da populacao total. Isto é feito, dentre outras formas, atribuindo para
cada processador o calculo de um subconjunto de configuracoes da populacao total, ou
seja, cada filho resolve os n/nproc PPL’s usando nproc processadores e cada uma das n
configuragoes deve ter um valor de funcao objetivo calculado dos PPL’s pelo programa

MINOS e somente serao executados pelos filhos.

Neste trabalho usa-se o modelo de programacao distribuida SPMD (“Single Program,
Multiple Data”), que se caracteriza por ter um unico programa que processa instancias
em diferentes maquinas; ou seja, uma mesma tarefa é alocada aos diversos processadores
sendo que cada né trabalha com uma porgao de dados diferentes do outro. Desta forma,

divide-se o espaco de busca da solucao conforme a disponibilidade dos processadores.

Os algoritmos BT paralelos propostos sao chamados de: TSPI1, TSP2, TSP3 e foi



7.1 Algoritmo TSP1 76

desenvolvida uma variante, que é uma extensao da versao 3, chamada TSP3.B. Esses
algoritmos exploram o espaco de solugoes viaveis e buscam a melhor solucao ou a solucao
Otima, através de melhorias da funcao objetivo. Com o desenvolvimento dos mesmos,
busca-se também analisar os seus desempenhos em relagao a versao serial, na resolucao

do PPET em um ambiente multiprocessos.

Na proxima secao serd feita uma descrigao inicial da funcao do processo pai e dos
processos filhos, para que se tenha uma idéia do mecanismo utilizado na paralelizagao
dos dados; logo a seguir, é mostrado mais detalhadamente o funcionamento dos quatros
algoritmos paralelos desenvolvidos. Entretanto, quando da aplicagao desta teoria na re-
solucao do PPET, foram implementadas versoes paralelas distintas do algoritmo busca

tabu de acordo com as seguintes propostas:

e No TSP1, é feita a divisao da populacao inicial para cada processador e cada pro-
cessador trabalha com um conjunto de configuracoes iniciais distintas, com a mesma

calibragao de parametros;

e Na TSP2, é feita a divisao da populacao inicial para cada processador e cada pro-
cessador trabalha com um conjunto de configuragoes iniciais distintas, mas com um
conjunto de parametros calibrado de forma diferente, atribuindo a cada parametro

valores distintos para cada processador;

e No TSP3, cada processador trabalha com a mesma populagao inicial, mas com um
conjunto de parametros calibrado de forma diferente, atribuindo a cada parametro

valores distintos para cada processador;

e No TSP3.B, cada processador trabalha com a mesma populacao inicial, mas a va-
riacao de alguns parametros foi automatizada. Para que essa variagao automatica
seja feita, é levado em conta o valor que recebera o “myid” (ntimero de identificagao

de cada processador).

7.1 Algoritmo TSP1

No TSP1 o pai é encarregado de dividir a populacao inicial mpop em parcelas dadas
pela varidvel npop/nproc e enviar aos filhos utilizando-se de primitivas adequadas da
biblioteca MPI. Os filhos recebem as parcelas da populagao inicial dada por npop/nproc
e calculam a fungao objetivo dessas configuragoes. A divisao da populacao inicial npop é

feita proporcionalmente ao niimero de processadores que estao disponiveis para trabalhar.
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Se existir um resto, produto da divisao das configuracoes entre os filhos, este resto sera
atribuido ao primeiro filho. O nimero de processadores depende do niimero de maquinas

montadas no ambiente paralelo.

A questao da calibracao de parametros, foi bastante trabalhada nao somente nesta
versao, mas em todas as versoes desenvolvidas, pelo fato, de que o algoritmo BT é bem
complexo de se calibrar. Nesta versao manteve uma unica calibragao para todos os pro-
cessadores e foram feitas varias simulagdes com varios sistemas testes, de pequeno, médio
e grande porte. Foram analisados o sistema de Garver com e sem redespacho, o Sul

brasileiro com e sem redespacho, o Norte-Nordeste brasileito planos 2002 e 2008.
Na seqiiéncia, é detalhado o algoritmo TSP1 proposto.
Descricao do Algoritmo TSP1

Passo 0:
1. Montar a méquina paralela virtual com um determinado nimero de processadores
nproc;

2. Definir o tamanho da populagao (npop ), determinando previamente as configuragoes

iniciais com o auxilio de um programa inicializador;
3. Se myid for igual a 0, entao vai ao Passo 1 do processo pai. Caso contrario, vai ao
Passo 1, dos processos filhos.

Processo pai

e Passo 1: Faz a leitura dos dados iniciais da rede elétrica;
e Passo 2: Forma a populacao inicial;

e Passo 3: Faz a divisado da populagao inicial linh_pro = npop/nproc —1. OBS: caso

haja resto, este serda processado pelo primeiro filho;

e Passo 4: Envia a cada processo filho a sua parcela correspondente, segundo o
Passo 3. OBS: nproc é o niimero total de processadores, incluido o pai. nproc — 1,
o numero de processadores excluindo o pai e que fazem a paralelizacao segundo a

l6gica do algoritmo serial;

e Passo 5: Para.
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Processos filhos

e Passo 1: Recebem as parcelas da populacao inicial npop/nproc e as armazenam;

e Passo 2: Calculam o custo das linhas a acrescentar na variavel nsum e separam

suas respectivas configuracoes na variavel nx;

e Passo 3: Determinam os valores das fungdes objetivos das npop/nproc configuragoes,
usando o algoritmo de PL (MINOS paralelo);

e Passo 4: Obtém-se do resultado do fluxo de carga o corte de carga wk. Soma-se a
ele o custo das linhas nsum do passo anterior, e armazenam-se na variavel mobj(kp),

em que kp vai desde um até o niimero de configuracoes por filho;

e Passo 5: Todas as npop/nproc configuragoes de cada filho passam pelo processo de

intensificacao;

e Passo 6: As melhores configuragoes sao armazenadas e submetidas ao processo de

diversificacao;

e Passo 7: Diversificar por frequiéncia, se yfl > 0, 15. Caso contrario, diversificar por

“path relinking”. Em ambos os casos se calcula o valor da F.O. das configuracoes;
e Passo 8: Intensifica novamente;

e Passo 9: Critério de parada; para, se for atingido um méximo nimero de PPL’s

resolvidos e vai ao Passo 10; caso contrario, volta ao Passo 2;
e Passo 10: Selecionam-se as melhores configuracoes encontradas;

e Passo 11: Imprime os resultados e PARA.

Na Figura 7, é mostrado o fluxograma de como funciona o TSP1.
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Figura 7: O algoritmo BT paralelo TSP1.
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7.2 Algoritmo TSP2

Nesta versao, o pai é encarregado de dividir a populagao inicial mpop em parcelas da-
das pela varidvel npop/nproc e enviar aos filhos utilizando-se de primitivas adequadas da
biblioteca MPI. Os filhos recebem as parcelas da populagao inicial dada por npop/nproc,
fazem a leitura dos diferentes parametros com diferentes valores e calculam a funcao obje-
tivo dessas configuragoes. A divisao da populacao inicial npop é feita proporcionalmente
ao numero de processadores que estao disponiveis para trabalhar. Se existir um resto,
produto da divisao das configuracoes entre os filhos, este resto serd atribuido ao primeiro
filho. O numero de processadores depende do nimero de maquinas montadas no ambi-
ente paralelo. A variagdo dos parametros é feita através de arquivos distintos, criados
para cada processador, isto possibilita fazer a variacao de qualquer parametro e alterar
seu valor até que o algoritmo mostre um melhor desempenho; apds encontrar a melhor

calibracao, fixam-se os valores encontrados.
Descricao do Algoritmo TSP2

Passo 0:

1. Montar a méaquina paralela virtual com um determinado nimero de processadores

nproc;

2. Definir o tamanho da populagao (npop), determinando previamente as configuracoes

iniciais com o auxilio de um programa inicializador;

3. Se myid for igual a 0, entao vai ao Passo 1 do processo pai. Caso contrario, vai ao

Passo 1, dos processos filhos.
Processo pai

e Passo 1: Faz a leitura dos dados iniciais da rede elétrica;
e Passo 2: Forma a populacao inicial;

e Passo 3: Faz a divisado da populagao inicial linh_pro = npop/nproc—1. OBS: caso

haja resto, este serd processado pelo primeiro filho;

e Passo 4: Envia a cada processo filho a sua parcela correspondente, segundo o Passo
3. OBS: nproc é o nimero total de processadores incluindo o pai. nproc —1 é o
numero de processadores, excluido o pai, que fazem a paralelizacao segundo a légica

do algoritmo serial.
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Processos filhos

e Passo 1: Cada processador 16 um conjunto de parametros diferentes;
e Passo 2: Recebem as parcelas da populacao inicial npop/nproc e as armazenam;

e Passo 3: Calculam o custo das linhas a acrescentar na variavel nsum e separam

suas respectivas configuracoes na variavel nx;

e Passo 4: Determinam os valores das fungoes objetivos das npop/nproc configuragoes,
usando o algoritmo de PL (MINOS paralelo);

e Passo 5: Obtém-se do resultado do fluxo de carga o corte de carga wk. Soma-se a
ele o custo das linhas nsum, do passo anterior, e armazena-se na variavel mobj(kp),

em que kp vai desde um até o nimero de configuragoes por filho;

e Passo 6: Todas as npop/nproc configuragoes de cada filho passam pelo processo de

intensificagao;

e Passo 7: As melhores configuragoes sao armazenadas e submetidas ao processo de

diversificacao;

e Passo 8: Diversificar por freqiiéncia, se yfI > 0, 15. Caso contrario, diversificar por

“path relinking”. Em ambos os casos se calcula o valor da F.O. das configuragoes;
e Passo 9: Intensifica novamente;

e Passo 10: Critério de parada; para, se for atingido um maximo nimero de PPL’s

resolvidos e vai ao Passo 11; caso contrario, volta ao Passo 3;
e Passo 11: Seleciona as melhores configuracoes encontrada;

e Passo 11: Imprime os resultados e PARA.

Na Figura 8, é mostrado o fluxograma de como funciona o TSP2.
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Figura 8: O algoritmo BT paralelo TSP2.
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7.3 Algoritmo TSP3

No TSP3 todos os processadores trabalham, mas com parametros deferenciados e
recebem a mesma populagao inicial dada por npop; os mesmos calculam a funcao obje-
tivo dessas configuracoes. O numero de processadores depende do niimero de méaquinas

montadas no ambiente paralelo.
Na seqiiéncia, ¢ detalhado o algoritmo proposto.
Descricao do Algoritmo TSP3

Passo O:

1. Montar a maquina paralela virtual com um determinado ntimero de processadores
nproc;
2. Definir o tamanho da populagao (npop), determinando previamente as configuracoes

iniciais com o auxilio de um programa inicializador.

Processos Pai e Filhos

e Passo 1: Fazem a leitura dos dados iniciais da rede elétrica;

e Passo 2: Forma-se a populacgao inicial, com o mesmo numero de configuragoes para

cada processador;
e Passo 3: Cada processador 16 um conjunto de parametros diferentes;

e Passo 4: Calculam o custo das linhas a acrescentar na variavel nsum e separam

suas respectivas configuracoes na variavel nx;

e Passo 5: Determinam os valores das funcoes objetivos das configuragoes iniciais,
usando o algoritmo de PL (MINOS paralelo);

e Passo 5: Obtém-se do resultado do fluxo de carga o corte de carga wk. Soma-
se a ele o custo das linhas nsum, do passo anterior, e se armazena-se na variavel

mobj(kp), em que kp vai desde um até o ntiimero de configuragoes por filho;

e Passo 6: Todas as configuragoes de cada processador passam pelo processo de

intensificagao;
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e Passo 7: As melhores configuragoes sao armazenadas e submetidas ao processo de

diversificacao;

e Passo 8: Diversificar por freqiiéncia, se y fl > 0, 15. Caso contrario, diversificar por

“path relinking”. Em ambos os casos se calcula o valor da F.O. das configuracoes;
e Passo 9: Intensifica novamente;

e Passo 10: Critério de parada; para, se for atingido um maximo nuimero de PPL’s

resolvidos e vai ao Passo 11; caso contrério, volta ao Passo 4;

e Passo 11: Cada processador seleciona as melhores configuragoes encontradas, im-

prime os resultados e PARA.

Na Figura 9, é mostrado o fluxograma de como funciona o TSP3.
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Figura 9: O algoritmo BT paralelo TSP3.
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7.4 Algoritmo TSP3.B

Esta versao é uma extensao da versao 3, a unica diferenca é que a variacao de alguns
parametros é feita automaticamente, dependendo o valor que é atribuido ao myid. A
populagao inicial é dada por npop, e todos os processadores incluido o pai trabalham com
a mesma populacao inicial, e calculam a funcao objetivo dessas configuragoes. O nimero

de processadores depende do niimero de maquinas montadas no ambiente paralelo.
Na seqiiéncia, ¢ detalhado o algoritmo proposto.
Descrigao do Algoritmo TSP3.B
Passo 0:
1. Montar a méaquina paralela virtual com um determinado nimero de processadores
nproc;
2. Definir o tamanho da populagao (npop ), determinando previamente as configuragoes

iniciais com o auxilio de um programa inicializador.

Processos Pai e Filhos

e Passo 1: Fazem a leitura dos dados iniciais da rede elétrica;

e Passo 2: Forma-se a populacgao inicial, com o mesmo numero de configuragoes para

cada processador;

e Passo 3: Cada processador faz a variacao automatica de determinados parametros,

baseado na variacao do myid;

e Passo 4: Calculam o custo das linhas a acrescentar na variavel nsum e separam

suas respectivas configuracoes na variavel nx;

e Passo 5: Determinam os valores das funcoes objetivos das configuragoes iniciais,
usando o algoritmo de PL (MINOS paralelo);

e Passo 5: Obtém-se do resultado do fluxo de carga o corte de carga wk. Soma-se a
ele o custo das linhas nsum do passo anterior e se armazenam na varidvel mobj(kp),

em que kp vai desde um até o numero de configuragoes por filho;

e Passo 6: Todas as configuragoes de cada processador passam pelo processo de

intensificagao;
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e Passo 7: As melhores configuragoes sao armazenadas e submetidas ao processo de

diversificacao;

e Passo 8: Diversificar por freqiiéncia, se yfl > 0,15. Caso contrario, diversificar

por path relinking. Em ambos os casos se calcula o valor da F.O. da configuracao;
e Passo 9: Intensifica novamente;

e Passo 10: Critério de parada; para, se for atingido um méaximo numero de PPL’s

resolvidos e vai ao Passo 11; caso contrério, volta ao Passo 4;

e Passo 11: Cada processador seleciona as melhores configuragoes encontradas, im-

prime os resultados e PARA.

Na Figura 10, é mostrado o fluxograma de como funciona o TSP3B.

A calibracao automatica de alguns dos parametros é feita por exemplo, no caso da
variavel ncorte, somando-se com o valor da varidvel myid. Esta calibracao é para sistema
de pequeno porte, como o sistema Garver. Para sistema de médio porte, como o Sul brasi-
leiro, a calibracao ¢ feita subtraindo-se do valor de ncorte duas vezes o valor de myid. Para
sistemas maiores, como o Norte-Nordeste brasileiro, a variavel ncorte é multiplicada pelo
valor que receber a variavel myid e subtraido cinqiienta unidades. Com isso, para cada
processador esta variavel tera valores distintos. A escolha de como variar determinada
variavel é feita também de acordo com o sistema teste analisado, ou seja, para sistema de

pequeno porte, médio e grande porte a automacao é feita de forma distinta.
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Figura 10: O algoritmo BT paralelo TSP3.B.
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8 TESTES E RESULTADOS
COM SISTEMAS DE
PEQUENO, MEDIO E
GRANDE PORTE

O algoritmo serial usado neste estudo foi desenvolvido originalmente em Fortran para
maquinas SUN (Sparc Ultral) com sistema operacional Solaris (GALLEGO; DEOLIVEIRA,
1997. 6 p.). Para a realizagao deste trabalho precisou-se inicialmente adaptar o algoritmo
serial para rodar nas maquinas Linux (Fedora Core 5.0), que sao as maquinas que compoe o
LLPP (Laboratério de Linux e Processamento Paralelo). Foram feitas diversas mudangas

e muitos testes, para que o algoritmo funcionasse adequadamente.

Os resultados encontrados com simulagoes do algoritmo TSNOR, permitem estabele-
cer o desempenho da metaheuristica Busca Tabu quando é usado na resolu¢ao do PPET
de sistemas de pequeno, médio e grande porte. Também realizou-se uma comparacao
da BT quando utilizado uma ou varias configuragoes, assim como o impacto produzido
por usar configuracoes geradas com o algoritmo inicializador. Também é feita uma com-
paracao entre os resultados do TSNOR e as versoes paralelas desenvolvidas TSP1, TSP2
e TSP3.

Os parametros utilizados na implementacao do algoritmo foram calibrados, depois de
muitas simulacoes realizadas, para permitir desempenhos com maior eficiéncia e quali-
dade dos resultados em encontrar solugoes 6timas dos sistemas de Garver e Sul brasileiro
apresentados, além de se procurar obter as melhores solugoes possiveis para o sistema
Norte-Nordeste brasileiro. Neste trabalho a comparacao é feita em relacao ao niimero de
ciclos e nimero de PPL’s resolvidos em que o sistema encontrou a solucao 6tima ou a
melhor solu¢ao e ao esforgo computacional (tempo de processamento), requeridos para

cada simulacao.

Sao apresentados resultados de testes realizados com configuragoes iniciais obtidas via
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inicializador (INIC), com todos os sistemas: Garver (com e sem redespacho), Sul brasileiro
(com e sem redespacho) e Norte-Nordeste brasileiro (plano 2008 e 2002). Os resultados
obtidos, os parametros e o desempenho do algoritmo proposto sao descritos nas segoes

que se seguen.

Nas simulacoes dos algoritmos os parametros foram calibrados para se chegar a solucao
6tima do PPET sempre procurando obter-se o étimo global (ou a melhor solugao - étima
local) no menor tempo possivel. Foram feitos diversos testes variando os parametros, e
observado a varia¢ao do numero de PPL’s a serem resolvidos (e o tempo correspondente)
para chegar a convergéncia. Observa-se a grande dependéncia nos desempenhos dos al-
goritmos na obtencao da solugao 6tima, em relagao aos valores dos parametros. Entao os
valores que recebem os parametros sao criticos no desempenho do algoritmo em encontrar

uma solucao 6tima ou de boa qualidade.

A nomenclatura dos parametros usados em todos os sistemas testados pode ser vista

na lista de abreviaturas, variaveis e simbolos.

Os dados dos sistemas testes utilizados sdo apresentados no Apéndice B.

8.1 Sistema Garver

O sistema teste Garver é composto por 6 barras e 15 ramos, e para as simulagoes
sao consideradas neste sistema as situagoes de com e sem redespacho conforme dados

apresentados no Apéndice B.

8.1.1 Algoritmo TSNOR

O algoritmo TSNOR considerado a seguir é o algoritmo detalhado na segao 5.5, pagina
46.

8.1.1.1 Sistema Garver (com redespacho)

Na Tabela 5, mostra-se a solucao étima global e a solugao encontrada com o algoritmo
TSNOR com as configuragoes iniciais zeradas, para o sistema Garver com redespacho. A
solugao étima global foi encontrada com o valor da fungao objetivo igual a 110, sem corte
de carga, em 306 PPLs no 2° ciclo, e o tempo computacional para encontrar a resposta

otima global foi de 6,4 s.
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Tabela 5: Sistema Garver - algoritmo TSNOR (com redespacho).
TSNOR-Sistema Garver(c/redespacho)
00T f f f f f f f f
: Otimo Global = 110 : ‘ ‘ : - -
200k ... Cortede.Carga=0........ Lo b b parametro | valor | parametro | valor
: Solycéo encontrada.= 110, corte de carga O :
OBS 3 conflgs iniciais zeradas . nafa 10 nsaen 3
300 f - peeees """ C')"t{rﬁééidbélﬁﬁ‘w”m; """" ncorte ncosto 0
[ . . Evolucéo da Incumbente—— . .
‘ ‘ ‘ : : : : ‘ nintens nsem 3
200 -1 AR R SRR ARREERE R Ry .
! ! ‘ ‘ ‘ ! ! ! ndiverl 2 nsem?2 4
: : : : : : : : ndiver2 3 melhor 2
100/ C Pt o o s R
] ; ; ; ; ; ; ; ; nanaliza, 10 ntrocas 4
oL I L I I I L I I nduramin | 4 mtrosi 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18
No. de Ciclos nduravar 4 mtrono 1
a) gréfico; msens 0 md1 500
mminl 0 md2 1000
mmin2 0 kseed 3667
lojofofofofofofofofofrfofofs]o] | |1 |amax |4
b) configuragio étima; mgera 0 nactmax? | 1
mcarg 0 nplmax 1000
malea, 1 ncl 0
c) parametros.

Na Tabela 6 sao apresentados os dados da simulacao com o sistema Garver sem

redespacho, com o algoritmo TSNOR. O teste foi realizado com uma configuracao inicial

zerada. A solucao 6tima obtida foi de 200, sem corte de carga, em 4,1 s, no 3° ciclo, com

194 PPLs. Pode-se ver mais detalhadamente a evolugao do algoritmo no grafico abaixo.
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Tabela 6: Sistema Garver - algoritmo TSNOR, (sem redespacho).
TSNOR-Sistema Garver(s/redespacho)
T T T
Otimo Global = 200 parametro | valor | parametro | valor
""""""""" s Cortede-Carga=0 - oo
! Solug&o encontrada = 200, corte de carga = 0 nafa 10 nsaen 3
""""""""" - oo - -OBS:-1config: inicial zerada; -
: ‘ ‘ ncorte ncosto 0
nintens nsem 1
| | ndiverl 1 nsem2 8
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Evolugdo da Incumbente—— .......... |
: ‘ ndiver2 3 melhor 2
7777777777777777777777777777777777 A nanaliza 10 ntrocas 4
i ! ! nduramin | 4 mtrosi 1
0 5 10 15 2C
No. de Ciclos nduravar 4 mtrono 1
a) gréfico; msens 1 md1 500
mminl 0 md2 1000
mmin2 0 kseed 3667
Lofofofofojofofofafofifofof2]o} |ugr |1 fomex |4
b) configuragio étima; mgera 0 nactmax? | 2
mcarg 0 nplmax 1000
malea 1 ncl 0
c) parametros.

8.1

.2 Algoritmo TSP1

8.1.2.1 Sistema Garver (com redespacho)

Para o algoritmo TSP1, com inicializacao através do incializador INIC, a solucao

6tima para o sistema Garver com redespacho foi obtida no 2° ciclo, com 224 PPLs, em

um tempo de 0,44 s. Na Tabela 7, estao todos os dados da simulacao.
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Tabela 7: Sistema Garver - algoritmo TSP1 (com redespacho).
TSP1-Sistema Garver(c/redespacho)
? ‘ Otimo Global = 110 ! f
. Corte de Carga=0
I L Solucao encontrada = 110, corte ,de cargas0 | parametro | valor | parAmetro | valor
‘ OBS 9 conflgs iniciais via INIC
} nafa 10 ncosto 0
"""" ‘ ncorte nsem 9
: Otimo Global .
' ' ' Incumbente rglgqgrocgsgo% ' nintens nsem?2 4
rrrrrrr ......i............. incumbente no processo2—— - ------- - .
i 1 1 1 ndiverl 1 melhor 2
!
I L ————————— ndiver2 3 ntrocas 7
: nanaliza, 10 mtrosi 1
I I L i L I I L nduramin | 4 mtrono 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9
No. de Ciclos nduravar 4 md1 500
a) gréfico; mminl 1 md2 1000
mmin2 1 kseed 3667
mgarv 2 nmax 4
ofofofofofofofofofofifofof3]o] | pea |12 | uactmaxe |14
b) configuragio étima; mcarg 1 nplmax 2000
malea, 1 ncl 0
nsaen 3

c) parametros.

Na Tabela 8 sao apresentados os dados da simulacao com o sistema de Garver sem

redespacho, para o algoritmo TSP1. O teste foi realizado com oito configuragoes iniciais

(obtidas via algoritmo de inicializagao INIC). A solugao 6tima obtida foi de 200, sem

corte de carga, em 0,11 s, no 2° ciclo, com 51 PPLs. Pode-se ver mais detalhadamente a

evolugao do algoritmo no gréafico da Tabela 8.
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Tabela 8: Sistema Garver - algoritmo TSP1 (sem redespacho).
TSP1 - Sistema Garver (s/redespacho)
77777777 T ,,,,,,,‘,,,,,,,,‘,,,,,,,Y,,,,,,,,‘,,,,,,,Y,,,,,,,,‘,,,,,,,‘L,,,,,,A
,,,,,,,, S R S 4 parametro | valor | parametro | valor
s Otimo GJobal 200 . . '
1 Corte de Carga = 0 ‘ : : ‘ nafa 10 ncosto 0
,,,,,,,, .. .....Melhor.Config..encontrada = 200 corte de carga.= LO R
. OBS: 8 ¢onf|gs iniciais via INIC ncorte nsem 8
"""""""""""""""" lbOtImOGlObala nintens nsem2 5
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Inctmbents no brocesses— | ndiver1l 1 melhor 2
: : : ndiver2 3 ntrocas 4
e nanaliza 10 mtrosi 1
I L I L I L I L nduramin | 4 mtrono 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9
No. de Ciclos nduravar 4 md1 500
a) gréfico; mminl 0 md2 1000
mmin2 0 kseed 3667
mgarv 2 nmax 4
Lojofofofofofofofafofrfofof2]o] |ipea [0 | nactmaxe |1
b) configuragio étima; mcarg 0 nplmax 1000
malea, 0 ncl 0
nsaen 3
c) parametros.

8.1.3 Algoritmo TSP2

8.1.3.1 Sistema Garver (com redespacho)

Para o algoritmo TSP2, com quatro configuragoes iniciais (obtida via algoritmo de

inicializagao INIC), a solugdo 6tima para o sistema Garver com redespacho foi obtida no

2° ciclo, com 143 PPLs, em um tempo de 0,47 s. Na Tabela 9, estao todos os dados da

simulagao.
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Tabela 9: Sistema Garver - algoritmo TSP2 (com redespacho).
TSP2-Sistema Garver(c/redespacho)
Otimo Global = 110 ! f
Corte de Carga=0
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Solucao encontrada = 110, corte F!E? cargas0 | parametro | valor | parAmetro | valor
OBS 4 conflgs |n|C|a|s V|a INIC
nafa 10 ncosto 0
"""""""""""""""""""""""" AR A ncorte nsem 4
Oti Global :
' ' ' Incumbente nlgqgrocgsgo% ' nintens nsem?2 3
rrrrrrr Incumbentenoprocesso% T .
1 1 1 ‘ 1 ndiverl 1 melhor 2
777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777 ndiver2 3 ntrocas 7
nanaliza, 10 mtrosi 1
I I L i L I I L nduramin | 4 mtrono 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9
No. de Ciclos nduravar 4 md1 500
a) gréfico; mminl 0 md2 1000
mmin2 0 kseed 3667
mgarv 2 nmax 4
ofofofofofofofofofofifofofs]o] |igea |0 | nactmaxe |1
b) configuragio étima; mcarg 0 nplmax 2000
malea, 1 ncl 0
nsaen 3
c) parametros.

8.1.3.2 Sistema Garver (sem redespacho)

Na Tabela 10 sao apresentados os dados da simulagao com o sistema de Garver sem

redespacho para o algoritmo TSP2. O teste foi realizado com oito configuracoes iniciais

(obtida via algoritmo de inicializacao INIC). A solugao 6tima obtida foi de 200, sem corte

de carga, em 0,31 s, no 2° ciclo, com 135 PPLs.

evolucao do algoritmo no grafico da Tabela 10.

Pode-se ver mais detalhadamente a
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Tabela 10: Sistema Garver - algoritmo TSP2 (sem redespacho).
TSP2 - Sistema Garver (s/redespacho)
T T T T T T T T
1200 -~ - SRR R SRR EEEEEEE R R
: : ‘ ‘ : : . arametro | valor arametro | valor
1000 = --- -+ o Otirn Global = 200 """"""" P o P P P
‘ Corte de Carga = 0 ‘ : : ‘ nafa 10 ncosto 0
800 ------ e Melhor.Config.-encontrada = 200 corte de carga.= LO ,,,,,,
. OBS: 8 conflgs iniciais via INIC : ncorte nsem 8
600X - S e Otlmo G l'o't')él """"""""" nintens nsem2 5
. . Incumbente no processot—— di 1 1 h 2
200 -\ - -- L S E .Incumbente no processe2—— 1. ndrver nethor
‘ ‘ ‘ ndiver2 3 ntrocas 4
200 nanaliza 10 mtrosi 1
0 I L I L I L I L nduramin | 4 mtrono 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9
No. de Ciclos nduravar 4 md1 500
a) gréfico; mminl 1 md2 1000
mmin2 1 kseed 3667
mgarv 2 nmax 4
Lofolofofofofofofafofifofof2]o] |igea |0 | nactma |1
b) configuragio étima; mearg 0 nplmax 1000
malea 0 ncl 0
nsaen 3
) parametros.

8.1.4 Algoritmo TSP3

8.1.4.1 Sistema Garver (com redespacho)

Para o algoritmo TSP3, com nove configuragoes iniciais (obtida via algoritmo de

inicializagao INIC), a solugdo 6tima para o sistema Garver com redespacho foi obtida no

2° ciclo, com 641 PPLs, em um tempo de 1,0 s. Na Tabela 11, estao todos os dados da

simulagao.




Valor da F.O.

500

400

300

200

100

8.1 Sistema Garver 97
Tabela 11: Sistema Garver - algoritmo TSP3 (com redespacho).
TSP3-Sistema Garver(c/redespacho)
Otimo Global = 110 ! f
Corte de Carga=0 '
Solucao encontrada = 110, corte de carga 0 parametro | valor | parametro | valor
’O’BS’ 9 ébhflgé' '|hi(i|é1[s' {/[ai INIC™ 0T
nafa 10 ncosto 0
"""""""""""""""""""""""""" A ncorte nsem 9
lobal~ - - :
5 ' ' Incumbenteorwqgr(?cgggoﬂf ' nintens nsem?2 3
rrrrrrr - ------t------.-.....  Incumbente no processot—— - ------ .
1 1 1 1 ndiverl 1 melhor 2
777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777 ndiver2 3 ntrocas 7
nanaliza, 10 mtrosi 1
I I L I L I I L nduramin | 4 mtrono 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9
No. de Ciclos nduravar 4 md1 500
a) gréfico; mminl 1 md2 1000
mmin2 1 kseed 3667
mgarv 2 nmax 4
ofofojofofofofofofofifofofs[o] |ien |1 | mactmax2 |1
b) configuragio étima; mcarg 1 nplmax 2000
malea, 1 ncl 0
nsaen 3
c) parametros.

8.1.4.2 Sistema Garver (sem redespacho)

Na Tabela 12 sao apresentados os dados da simulagao com o sistema de Garver sem

redespacho para o algoritmo TSP3. O teste foi realizado com oito configuracoes iniciais

(obtida via algoritmo de inicializacao INIC). A solugao 6tima obtida foi de 200, sem corte

de carga, em 0,71 s, no 2° ciclo, com 255 PPLs.
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Tabela 12: Sistema Garver - algoritmo TSP3 (sem redespacho).

TSP3 - Sistema Garver (s/redespacho)

1200~ SR Pt e e SRR s e P
: : ‘ ‘ : : . arametro | valor arametro | valor
1000 = --- -+ o Otirn Global = 200 """"""" P o P P P
1 Corte de Carga = 0 : : : ‘ nafa 10 ncosto 0
800 ------ e Melhor.Config.-encontrada = 200 corte de carga.= LO ,,,,,,
. 'OBS: 8 configs. iniciais via INIC : ncorte 0 nsem 8
600 v -~ e e f """" 3 """" 3 """" ST e e ninten nsem2
' ' ' | b lOtlmo Global ' S 3 S 5
ncumbente no processo© . .
400 Incumbente no Brocessoif . i ndiverl 2 melhor 2
: : : : : : 1 1 ndiver2 3 ntrocas 7
200 : nanaliza 10 mtrosi 1
0 I L I L I L I L nduramin | 4 mtrono 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 ]
No. de Ciclos nduravar 4 md1 500
a) gréfico; mminl 0 md2 1000
mmin2 0 kseed 3667
mgarv 2 nmax 4
Lofofofofojojofofafoftfofof2]o] |ugan |0 | nactmax2 |1
b) configuragio étima; mearg 1 nplmax 1000
malea 0 ncl 0
nsaen 3
c) parametros.

8.2 Sistema Sul Brasileiro

O sistema teste Sul brasileiro é composto por 79 linhas e 46 barras, e para as simulagoes
com este sistema sao consideradas as situacoes de com e sem redespacho, conforme dados

apresentados no Apéndice B.

8.2.1 Algoritmo TSNOR

8.2.1.1 Sistema Sul (com redespacho)

Na melhor simulacao do algoritmo TSNOR, para o sistema Sul brasileiro com redespa-
cho, a solucao 6tima foi encontrada no 13° ciclo, com o valor de US$ 71,289,000.00, sem
corte de carga, e foram resolvidos 1.461 PPLs em 46,1 s. Nessa simulacao, utilizou-se oito
configuragoes iniciais obtida via algoritmo INIC. Os dados da simulagao sao apresentados
na Tabela 13.
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Tabela 13: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo TSNOR (com redespacho).
TSNOR-Sistema Sul brasileiro(c/redespacho)
120000 ! T T s T ! f
! 3 ! ! parametro | valor | parametro | valor
. 'Otimo Global = 71289 '
110000 ==t CortedeCarga =0 ...t nafa 1000 | nsaen 7
; ‘Solugéo encontrada = 71289, corte de carga 5 (
: 'OBS: 8 cpnfigs. iniciais com INIC ncorte 0 ncosto 0
1000001+~ """""""" A SR RS A SR nintens 4 nsem 8
Evoluggo da Incumbente—— ndiverl 1 nsem2 50
90000 {~ =+ g SRR R SRR
: : ndiver2 4 melhor 2
800001]- - - - - - ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, nanaliza 100 ntrocas 12
Lj*\ : nduramin | 9 mtrosi 1
70000 ‘ ! ! : : . . nduravar 9 mtrono 1
0 10 20 30 40 50 60 70
No. de Ciclos msens 1 md1l 230000
a) grafico; mminl 0 md2 45000
mmin2 0 kseed 3667
mgarv 3 nmax 4
mgera 0 nactmax2 | 1
mcarg 0 nplmax 1000
malea 1 ncl 100
c) parametros.
ojofofofofofofofofojofojofrjofojojoijo
ojr1fo0fo0fo0ofofofojofojofojofojofojojoijo
ojofofofof2f1rfofofojofojrfojofojojoijo
ojofofofofofofojofojofojofojofojoj2jo
b) configuragio étima;

8.2.1.2 Sistema Sul (sem redespacho)

A configuracao 6tima global e todos os dados da simulagao obtidos com o algoritmo

TSNOR para o sistema Sul brasileiro sem redespacho estao na Tabela 14; sendo que sao

representados no vetor de configuracao étima apenas os ramos que foram acrescentadas

linhas. A solucao étima encontrada foi de US$ 154,420,000.00, sem corte de carga, com

1.868 PPLs no 12° ciclo, com o tempo de 63,2 s. Na Tabela 14 apresentam-se os dados

desta simulacao, efetuada com oito configuracoes iniciais abtidas via algoritmo inicializa-
dor INIC.
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Tabela 14: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo TSNOR (sem redespacho).
TSNOR-Sistema Sul brasileiro(s/redespacho)
240000 - - - - ‘ e ‘ ,,,,,,,, o o ] pardmetro | valor | parametro | valor
(chgl:ggg?gzséri:az%ﬁ?gioiOc(:)rte de carga = nafa 1000 fsach 7
P7010]0]0] o R S OBS 8conﬂgs fniciais-viar H\‘IIC""'; """"" ncorte 0 ncosto 0
‘ ‘ ‘ ‘ nintens 4 nsem 8
2000007 ndiverl 4 nsem2 50
180000 o e Gipal ndiver2 4 melhor 2
Evolugdo,da Incumbente— nanaliza 100 | ntrocas 12
16000077"""% ,,,,,,,, ,,,,,,,, ,,,,,,,, ,,,,,,,, nduramin | 9 mtrosi 1
120 130 140 150 ‘60 : - nduravar 9 mtrono 1
No. de Ciclos msens 2 md1l 230000
a) grafico; mminl 1 md2 45000
mmin2 1 kseed 3667
mgarv 3 nmax 4
mgera 1 nactmax2 | 1
mcarg 1 nplmax 10000
malea 1 ncl 10
c) parametros.
ojofofofofofofojofojofojofojofojojoijo
ojofofofofofofojofojofojofojofojojoijo
ojofofofofrf2fofofojofojrfojofojoj1yjo
1710(1{0(3(0(0{0}j0]0]|0]|0]0|2]|2]0]0]|2]0
b) configuragio étima;

8.2.2 Algoritmo TSP1

8.2.2.1 Sistema Sul (com redespacho)

Com este algoritmo foram feitos diversos testes.

Na melhor simulagao o algoritmo

TSP1 para o sistema Sul brasileiro com redespacho a solugao étima foi encontrada no 4°

ciclo, com o valor de US$ 71,289,000.00, sem corte de carga, e foram resolvidos 873 PPLs

em 6,3 s. Os dados da simulacao sao apresentados na Tabela 15, onde utilizou-se quarenta

configuragoes iniciais geradas previamente com o inicializador INIC.
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Tabela 15: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo TSP1 (com redespacho).
TSP1-Sistema Sul brasileiro(c/redespacho)
120000 m T T T T T T T
I Otimo Global = 71,289,000.00 : ; parametro | valor | parametro | valor
rrrrrrr || Corte de Carga = 0 MW : X
Hoooor igS@"Zc?ﬁgﬁf%réc?ﬁ‘cﬁ%‘??wa7|1$é9 o corte e carga = nafa 1000 | ncosto 0
100000k - - - - “ ,,,,,,, U R : ,,,,,,, ,,,,,,, ncorte 0 nsem 40
‘ ‘Incumbe,"nteor%n[())rf%gggédf nintens 4 nsem2 70
90000 mcumbgnte no ?rocessof """"" ndiverl 1 melhor 9
80000 TRRENS R, e SRS S STRRERE FPPRI ndiver2 4 ntrocas 12
: } } } } } nanaliza | 100 | mtrosi 1
70000 -y SRR ps S SRR T
: : : : : : : : nduramin | 9 mtrono 1
60000 i i 1 1 1 1 1 1 nduravar | 9 md1 230000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 ]
No. de Ciclos mminl 1 md2 45000
a) gréfico; mmin2 1 kseed 3667
mgarv 3 nmax 4
mgera 1 nactmax2 | 1
mearg 3 nplmax 10000
malea, 0 ncl 10
nsaen 7
c) parametros.
ojojojojo|j0jojofofofojojoj1rjfojojojojojo
ojrjo0(o0oy0|j0{0j0fO0OfO|jOjO|O]OjO|O]JO]O]O]O
ojojojoy0|2{1ryj0fofofojojrjofojojojojojo
ojojojojojojojofofojojojojofojojoj2jo0

b) configuragio étima;

8.2.2.2 Sistema Sul (sem redespacho)

A configuracao 6tima global e todos os dados da simulagao obtidos com o algoritmo

TSP1 para o sistema Sul brasileiro sem redespacho estao na Tabela 16; sendo que sao

apresentados na configuracao 6tima apenas os ramos que foram acrescentadas linhas. A

solucao 6tima encontrada foi de US$ 154,420,000.00, sem corte de carga, com 1.955 PPLs

no 22° ciclo, com o tempo de 15 s. Na Tabela 16 apresentam-se os dados desta simulacao,

realizada com cinco configuragoes iniciais obtidas via inicializador INIC.
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Tabela 16: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo TSP1 (sem redespacho).
TSP1-Sistema Sul brasileiro(s/redespacho)
T T T T T T T
2400001 - tee e ] pardmetro | valor | parametro | valor
83%0 dGe"’cb;r'gal_SS 420,000.00 nafa 1000 | ncosto 0
‘ ' . Solucdo encontrada: 154420 corte de carga =|0
220000 - oBS: 5 conflgs iniciais-via H\‘lIC' EE ncorte 0 nsem 5
\ ‘ ‘ nintens 4 nsem?2 50
200000 Otimo Global —— --+------ — .
Evolugéo da Incumbente no processo-t— ndiverl 1 melhor 2
Evolucéo da Incumbente no processo2—
‘ : : ‘ : ‘ : ndiver2 4 ntrocas 12
180000 -~~~ etres oyt SRR AR A AR A
‘ } } } ‘ ‘ ‘ nanaliza 100 mtrosi 1
: . : : ! .
160000F - - T \ ,,,,,,,, . \ ,,,,,,,, nduramin | 9 mtrono 1
* : 1 : 1 1 : nduravar | 9 md1 230000
0 10 20 30 40 50 60 70
No. de Ciclos mminl 3 md2 45000
a) gréfico; mmin2 1 kseed 3667
mgarv 2 nmax 4
mgera 1 nactmax2 | 1
mearg 1 nplmax 10000
malea 6 ncl 10
nsaen 7
c) parametros.
0oj0jojoj0j0j0j0f0fo0J0|0j0j0OfOJ0O]0O]0]0
0ojo0jojoj0j0j0j0f0fo0J0|0j0j0Of0OJ0O]J0O]0]0
ojofojojo|1y2;j0j0j0fo0jo0oj1rjofojojoyf1fo
1({0j1j]013}0j0j0OJ0Oj0O]jO]O|O|2]|2]0|0]2]0

b) configuragio étima;

8.2.3 Algoritmo TSP2

8.2.3.1 Sistema Sul (com redespacho)

Com o algoritmo TSP2 foram feitos diversos testes, para o sistema Sul brasileiro com

redespacho, e a melhor simulacao realizada encontrou a solucao 6tima no 2° ciclo, com o
valor de US$ 71,289,000.00, sem corte de carga, com 966 PPLs resolvidos em 7,7 s. Nesta

simulacao utilizou-se quarenta configuragoes iniciais obtidas com o algoritmo INIC. Os

dados da simulacao sao apresentados na Tabela 17.
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Tabela 17: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo TSP2 (com redespacho).
TSP2-Sistema Sul brasileiro(c/redespacho)
120000 T T T T T T T T
Otimo Global = 71,289,000.00 : ; parametro | valor | parametro | valor
110000 ----- freeees %%’?heog%grﬁrgeanco%t’\rﬂavga 7128§ ‘cont cDrte de car a=1
: OBS 40 conflgs iniciais; V|a INIC : g nafa 1000 ncosto 0
1000001 - -+ - oot Lo R : ,,,,,,, ,,,,,,, ncorte 0 nsem 40
L 7777777 o L Incumgen%eor%n[?rf%gggédf rrrrrrr nintens 4 nsem2 50
90000 : : ‘|ncum (?h e no p‘rocesso‘i‘; ndiverl 1 melhor 9
800001 - - - - - b ,,,,,,, ,,,,,,, ,,,,,,, ,,,,,,, ,,,,,,, ndiver2 4 ntrocas 12
: : : : : I I nanaliza | 100 | mtrosi 1
70000 - SRR SRR S SRR T
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ : nduramin | 9 mtrono 1
60000 i i 1 1 1 1 1 1 nduravar | 9 md1 230000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 ]
No. de Ciclos mminl 1 md2 45000
a) gréfico; mmin2 1 kseed 3667
mgarv 1 nmax 4
mgera 1 nactmax2 | 1
mearg 8 nplmax 10000
malea, 0 ncl 10
nsaen 7
c) parametros.
ojofojojojojo0j0j0jo0fojojoj1fofojojro0fojo
oj1(0j0j0j0J0j]0j0OjJOflO}j]O]j]OjJOlOJOjOJ0O|O]O
ojofojojo|211j0j0j0fojojrjofofojojro0fo0jo
ojofojojojofo0oj0j0j0fojojojofojojoy|2yo0

b) configuragio étima;

8.2.3.2 Sistema Sul (sem redespacho)

Na Tabela 18, sao apresentados a configuracao 6tima global e todos os dados da

simulacao realizados com duas configuragoes iniciais obtidas via INIC, para o sistema Sul

brasileiro sem redespacho. A solucao 6tima encontrada foi de US$ 154,420,000.00, sem

corte de carga, com 581 PPLs no 4° ciclo, com o tempo de 4,4 s.
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Tabela 18: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo TSP2 (sem redespacho).
TSP2-Sistema Sul brasileiro(s/redespacho)
T T T T T
240000k 1 - -+t e e R S SR parametro | valor | parametro | valor
83%0 (ﬁlocb:rlgal_sg 420,000.00 nafa 1000 | ncosto 0
' . Solucdo encontrada: 154420 corte de carga =|0
220000 {j - oBs: 2conf|gs mICIaISVIal‘N|C""" """"" ncorte 0 nsem 2
: : ! nintens 4 nsem?2 50
2000007 Evolucdo da Incumbent(()eur?z)op(raolggglso—lf 777777777 A ndiverl 4 melhor 2
'Evolucao da Incumbente no processo%
‘ ‘ ndiver2 4 ntrocas 12
180000
nanaliza, 100 mtrosi 1
160000 nduramin | 9 mtrono 1
nduravar 9 md1 230000
0 10 20 30 40 50 60 70
No. de Ciclos mminl 3 md2 45000
a) gréfico; mmin2 1 kseed 3667
mgarv 1 nmax 4
mgera 1 nactmax2 | 1
mearg 1 nplmax 10000
malea, 6 ncl 10
nsaen 7
c) parametros.
ojofojojojofo0oj0j0)j0fOojojojofojojoy|ofo
ojofojojojofo0j0j0)j0fO0jojojofojojoy|ofo
ojofojojo|1y2;j0j0j0fo0jo0oj1rjofojojoyf1fo
1({0j1j]013}0j0j0OJ0Oj0O]jO]O|O|2]|2]0|0]2]0

b) configuragio étima;

8.2.4 Algoritmo TSP3

8.2.4.1 Sistema Sul (com redespacho)

Com este algoritmo foram feitos diversos testes para o sistema Sul brasileiro com

redespacho e na melhor simulacao a solucao étima foi encontrada no 2° ciclo, com o
valor de US$ 71,289,000.00, sem corte de carga, e foram resolvidos 2.305 PPLs em 16,3

s. Os dados desta simulagao, realizada com quarenta configuragoes iniciais obtidas com o

algoritmo INIC, sao apresentados na Tabela 19.
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Tabela 19: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo TSP3 (com redespacho).

TSP3-Sistema Sul brasileiro(c/redespacho)

120000 T T , T
| Otimo;Global = 71,289,000.00 : : parametro | valor | parametro | valor
110000 1 'CM%qtheogg:gl?frge%co%tva\ga -71289, can corte de” carga =0
‘ OBS: 40 configs. |n|C|a|s via INIC ‘ nafa 1000 ncosto 0
100000k -+ ----- S S 3 ,,,,,,,,,,,,,, ncorte 0 nsem 40
| ‘ 77777777 77777777777777 77777777 Incumlgen{eorggqp?rc%gggéiiﬂf nintens 4 nsem? 50
90000 |nc‘um ente no précesso ndiverl 1 melhor 9
80000 ‘ ,,,,,,,, rrrrrrrrrrrrrr . rrrrrrrrrrrrr rrrrrrrrrrrrrr ndiver2 4 ntrocas 10
: : : : nanaliza | 100 | mtrosi 1
70000 -~ CEEEEEEEEEEEE TEEEEEEE e S
‘ ‘ ‘ ‘ nduramin | 9 mtrono 1
60000 1 1 1 1 nduravar | 9 md1 230000
5 10 15 20 25
No. de Ciclos mminl 2 md2 45000
a) gréfico; mmin2 1 kseed 3667
mgarv 2 nmax 4
mgera 1 nactmax2 | 1
mearg 1 nplmax 10000
malea, 8 ncl 10
nsaen 7
c) parametros.
ojofojojojojo0j0j0jo0fojojoj1fofojojro0fojo
oj1(0j0j0j0J0j]0j0OjJOflO}j]O]j]OjJOlOJOjOJ0O|O]O
ojofojojo|211j0j0j0fojojrjofofojojro0fo0jo
ojofojojojofo0oj0j0j0fojojojofojojoy|2yo0

b) configuragio étima;

8.2.4.2 Sistema Sul (sem redespacho)

A configuracao 6tima global e todos os dados da simulagao para os sistema Sul bra-
sileiro sem redespacho, com o algoritmo TSP3, usando cinco configuracoes iniciais via
INIC, estdo na Tabela 20. A solucao 6tima encontrada foi de US$ 154,420,000.00, sem

corte de carga, com 794 PPLs no 5° ciclo, com o tempo de 5,9 s.
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Tabela 20: Sistema Sul Brasileiro - algoritmo TSP3 (sem redespacho).

TSP3-Sistema Sul brasileiro(s/redespacho)

T T T T T T T
2800001+ U SRR SRS SRR parametro | valor | parametro | valor
83:?9? (ﬁl%):rlgal—fsg fﬂ%/(\)/ OOQ 0 ‘ nafa 1000 | ncosto 0
' . ‘Solugéo encontrada: 154420 corte de carga =0
220000~ OBS 5 conflgs iniciais-via H\‘lIC' EEAERRE . ncorte 0 nsem 5
: : : : ‘ ‘ nintens 4 nsem?2 50
200000/ "~ o Evolucdo da Incumbengtmop(r;()lggglsﬁef N 777777 ] ndiverl 2 melhor 2
. Evolucéo da Incumbente no processot— -
K ndiver2 4 ntrocas 12
180000 W-crzr-zzccooneooo oo EEEEEE S s RS S
3 } : j ] ] ] nanaliza 100 mtrosi 1
1600001 - - -t S N U A S R nduramin | 9 mtrono 1
1 : 1 1 : : : nduravar | 9 md1 230000
0 10 20 30 40 50 60 70
No. de Ciclos mminl 2 md2 45000
a) gréfico; mmin2 1 kseed 3667
mgarv 3 nmax 4
mgera 1 nactmax2 | 1
mearg 1 nplmax 50000
malea 6 ncl 10
nsaen 7
c) parametros.
ofojofojoyo0ofo0jo0j0j0f0j0Jj0OfOjOJ0OjO|0OfO0O]O
ofojofojojo0fo0jo0j0j0f0j0Jj0OfOjOJ0OjO|O0OfO0O]O
0j0jojo0oy0|1y2y0(0fo0f0j0|1j0(0|10]0]1]01]0
110]1]0(3}010|0j0]0]0O|0|0]2]|2|0|0|2]0

b) configuragio étima;

8.3 Sistema Norte-Nordeste 2008

Este sistema teste Norte-Nordeste brasileiro é constituido por 87 barras e 179 ramos, e
para as simulacoes aqui consideradas foram utilizados os dados apresentados no Apéndice
B, para o Plano 2008.

8.3.1 Algoritmo TSNOR

Na Tabela 21, esta a melhor configuracao encontrada com o algoritmo TSNOR e
os parametros utilizados. Para este teste foi usado um conjunto de vinte e seis confi-
guragoes iniciais obtidas com o algoritmo inicializador INIC. A melhor configuracao, US$
2,598,126,000.00 sem corte de carga, foi encontrada com um tempo de processamento de
24,0 min, foram calculados 6.947 PPLs, obtidos no 2° ciclo.
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Tabela 21: Sistema Norte_Nordeste (Plano 2008) - algoritmo TSNOR.
TSNOR-Sistema Norte—Nordeste(Plano 2008)
2.7e+06 T T T I
. . . . parametro | valor | parametro | valor
2.68e+06 - ‘ Melhor Solucao B nafa 1000 | nsaen 15
Eyolucao da Incymbentﬁ ncorte 150 ncosto 1
A1 =8 015 i S | nintens nsem 26
: : : : ndiverl nsem?2 50
2.64e+06( -~ - Melhor:solucao-encontrada = US$ 2,598,726,000:00- -~~~ -~ ndiver2 melhor 2
Corte de Carga = 0 MW : nanaliza 150 ntrocas 12
2.62e+06 - - - Meihor solucao-anterior: -US$ 2;598;726,000.00 com 0 MW - - - - . .
' ' ' ' nduramin 10 mtrosi 1
OBS: 26 configs. iniciais com INIC - g 18 ¢ 1
2O OB R nduravar mtrono
' msens 1 md1l 230000
2.58e+06 | i L I mminl 2 md2 45000
0 20 40 60 80 10( .
No. de Ciclos mmin2 2 kseed 3667
i mgarv 4 nmax 4
a) graﬁco; mgera 2 nactmax2 1
mcarg 2 nplmax 50000
malea 0 ncl 20
c) parametros.
111]0]j]0(0}0OJ0O|0| 4 |1]0]0]|]0O]O0O}|3|0]0]0]|1]|4
111]0]j]0]0}0OJ0O|0| 4 |1]0]0]|]0O]O0O}|3|0]0]0]1]|4
ojofojojojoy0j0}04j0{010j0j0J0O|J0O}J0O]O0O]0]O0
ojojojoy0|0{1{0fo0ojoj1j4j010|10j0j0f(1(3]0
2/0(6(0(0|010}]0O|12|0|5|0]0j0)J0O|J0O]0O]2]1]O0
2/0(0(1(0|310}0}1(0]0J0O]O]0O])1T|2]0]0]0]O0
ojofoj1{2|410(0}1|1{212]0(2|2|0]0]1]0]O0
410(1j0j0(0O(1]0]1T]1|J0j0]1T]O|O|O]|1T]|]2|1]0
0ojo0jo0(oy0|j1y1y3f0jJj0j0;0(0|j1j0j0j1(012]|1
0oj0(o0(1y0|j0{0j0f0]0j0O]OJO|J0O]O]O]O|O]O

b) Melhor Configuragdo Encontrada;

8.3.2 Algoritmo TSP1

Na Tabela 22 mostra-se a melhor configuracao encontrada para o sistema Norte-

Nordeste brasileiro, plano 2008, com o algoritmo TSP1, com um tempo computacional de

0,46 min, onde foram calculados 23 PPLs no 1° ciclo. Nesta simulacao foram empregadas

sessenta e cinco configuracoes iniciais obtidas com o inicilizador INIC, e obteve-se a solucao
de US$ 2,599,181,000.00 sem corte de carga.
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Tabela 22: Sistema Norte_Nordeste (Plano 2008) - algoritmo TSP1.
TSP1-Sistema Norte—Nordeste(Plano 2008)
2.7e+06 T T T T . -
Melhor Cont. encoritrada = 2,599,181,000.00 parametro | valor | pardmetro | valor
2.68e+061 - - - - Corté-de-Carga= O MW -~~~ -- SRRRREEREEEE e eee o] nafa 1000 | ncosto 1
Melhor solucao anterior = 2,598, 726 000.00, C. C =0 MW ncorte 100 nsem 65
2.66e+06[ 1 - OBS ‘65 -configs: rmcrals via- INIC """"""" P nintens 1 nsem32 50
. . : ndiverl 1 melhor 2
2.64€+06r | 77T T ndiver2 1 ntrocas 12
Otimo Global . s
: : Incumbente no processot—— nanaliza 200 mtrosi 1
2.62e+06r - CoTTTTrrran s Incumbente no processo2— .
' ' nduramin 18 mtrono 1
2.6e+06*—”'""”"""”""'”*ﬁ 7777777777777777777777777777777777777 nduravar 18 md1l 230000
' mminl 2 md2 45000
2 58e+06 i i i i mmin2 2 kseed 3667
0 20 40 60 80 10(¢
No. de Ciclos mearv 4 pmax 12
i mgera 1 nactmax2 2
a) graﬁco; mcarg 3 nplmax 100000
malea 12 ncl 20
nsaen 15
c) parametros.
1{1]0]0|0[0]0]|0] 4 1{0]0|0|0|3]0]0]|0O|1]|4
0/0jJO0O|0O[O|O]0O]O 0 0o(,0j0j0lO0OJ0j]0}j0O]J0O]O0O1|0O
0(0joOoj0OlOlO]1]0 0 0O|1(4]0]0]J0O|J0O]O0O]1]3]60
2/10|]6(0(0|0j0}0]12|O|5]J0]0(O0OJ0O]0O]0]2]|11]0O0
20101013070 1 0(0j0j0l0O|1]2]0]0]01{0O0
0Oj0(0O|1]2|4|0]0 1 112(2(0(2(2]0|]0(1|0]0
410(1j0j0f0Of1j0]1]1|j0j0]1T]O0OfO|O]1T]|2|1]0
ojofojojoj1y1{3;0j0{0j0j0j1j0j0O0f1}j0]2]1
ojofoj1jo0jo040j0}0}|0{0OlO|]OjO]JO|JO]JO]O]O

b) Melhor Configuragdo Encontrada;

8.3.3 Algoritmo TSP2

Na Tabela 23 mostra a melhor configuragao encontrada para o sistema Norte-Nordeste

brasileiro, plano 2008, com o algoritmo TSP2, com um tempo computacional de 0,32 min,

onde foram calculados 17 PPLs no 1° ciclo. Nesta andlise foram empregadas vinte e seis

configuragoes iniciais obtidas com o inicializador INIC, e obteve-se a solugdo de USS$
2,599,181,000.00 sem corte de carga.
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Tabela 23: Sistema Norte_Nordeste (Plano 2008) - algoritmo TSP2.
TSP2-Sistema Norte—Nordeste(Plano 2008)
2.7e+06 T T T T . -
Melhor Cont. encoritrada = 2,599,181,000.00 parametro | valor | pardmetro | valor
2.68e+06 - Corté-de-Carga= OIMW -~ ---- SRRRREEREEEE e eee o] nafa 1000 | ncosto 1
Melhor solucao anterior = 2,598, 726 000.00, C. C =0 MW ncorte 100 nsem 26
2.66e+06 - OBS -26-configs: rmcrals via- INIC """"""" P nintens 2 nsem32 50
. . : ndiverl 2 melhor 2
2.64@+06r "7 77T ndiver2 5 ntrocas 12
Otimo Global . s
: : Incumbente no processot—— nanaliza 200 mtrosi 1
2.62e+06 - CoTTTTrrran s Incumbente no processoi‘;* .
' ' nduramin 18 mtrono 1
DGt OB e 777777777777777777777777777777777777 nduravar 18 md1l 230000
' mminl 2 md2 45000
2 58e+06 i i i i mmin2 2 kseed 3667
0 20 40 60 80 10(¢ mgarv 9 nmax 12
No. de Ciclos
i mgera 0 nactmax2 2
a) graﬁco; mcarg 2 nplmax 100000
malea 14 ncl 20
nsaen 15
c) parametros.
1{1({0(0|0]0O|O0O]O] 4 1{0(0l0|0O]3]0]|]0OO0O|1]4
0[0]0]J]0O]J]O0OJOfO0O]O 0 0(jojojojo0f0ofojo0j0]0]0
0[(0j0]J0O]J0Ol0Of1]O0 0 O(1|14(0l0|0]0]0]1]31|0
2106|0000 0O(|11]0]|5|0]0]0]0]O0O]JO0O]2(11]0O0
2100111013010 1 0(jojojojof1r{2y1070)01]0
00|01 (24]0]0 1 112121012200 1[0|O0
410(1j0j0f0Of1j0]1]1|j0j0]1T]O0OfO|O]1T]|2|1]0
ojofojojoj1y1{3;0j0{0j0j0j1j0j0O0f1}j0]2]1
ojofoj1jo0jo040j0}0}|0{0OlO|]OjO]JO|JO]JO]O]O

b) Melhor Configuragdo Encontrada;

8.3.4 Algoritmo TSP3

Na Tabela 24 mostra-se a melhor configuragao encontrada (US$ 2,599,181,000.00 sem

corte de carga) para o sistema Norte-Nordeste brasileiro, plano 2008, com o algoritmo

TSP3, com um tempo computacional de 0,59 min, onde foram calculados 30 PPLs no 1°

ciclo. Nesta analise também foram empregadas vinte e seis configuracoes iniciais, geradas

via

algoritmo de inicializacao INIC.
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Tabela 24: Sistema Norte_Nordeste (Plano 2008) - algoritmo TSP3.
TSP3-Sistema Norte—Nordeste(Plano 2008)
2.7e+06 T T T T . -
Melhor Cont. encoritrada = 2,599,181,000.00 parametro | valor | pardmetro | valor
2.68e+06 - Corté-de-Carga= OIMW -~ ---- SRRRREEREEEE e eee o] nafa 1000 | ncosto 1
Melhor solucao anterior = 2,598, 726 000.00, C. C =0 MW ncorte 150 nsem 26
2.66e+06 - OBS -26-configs: rmcrals via- INIC """"""" P nintens 1 nsem32 50
. . : ndiverl 2 melhor 2
2.64@+06r "7 77T ndiver2 5 ntrocas 12
Otimo Global . s
: : Incumbente no processo9—— nanaliza 200 mtrosi 1
2.62e+06 - CoTTTTrrran s Incumbente no processo+— .
' ' nduramin 18 mtrono 1
26e+06*'”'""""""”"""'*: 77777777777777777777777777777777777777 nduravar 18 md1l 230000
' i mminl 2 md2 45000
2 58e+06 i i i i mmin2 2 kseed 3667
0 20 40 60 80 10(¢ mgarv 7 nmax 12
No. de Ciclos
i mgera 1 nactmax2 2
a) graﬁco; mcarg 2 nplmax 100000
malea 14 ncl 20
nsaen 15
c) parametros;
1{1]0]0|0[0]0]|0] 4 1{0]0|0|0|3]0]0]|0O|1]|4
o,o0jojofojo0j0;0}j0j0f0Jj]OJ0OfOJOJ0O]jO0O)J0O]O0O1|O
ojofojojojoy1j0j0|0{114j0j0]J0O|JO0O]JO0O]1]3]O0
2/10|]6(0(0|0j0}0]12|O|5]J0]0(O0OJ0O]0O]0]2]|11]0O0
20101013070 1 0(0j0j0l0O|1]2]0]0]01{0O0
0Oj0(0O|1]2|4|0]0 1 112(2(0(2(2]0|]0(1|0]0
410(1j0j0f0Of1j0]1]1|j0j0]1T]O0OfO|O]1T]|2|1]0
ojofojojoj1y1{3;0j0{0j0j0j1j0j0O0f1}j0]2]1
ojofoj1jo0jo040j0}0}|0{0OlO|]OjO]JO|JO]JO]O]O

b) Melhor Configuragdo Encontrada;

8.4 Sistema Norte-Nordeste 2002

Este sistema Norte-Nordeste brasileiro teste é constituido por 87 barras e 179 ramos, e

para as simulagoes aqui consideradas foram utilizados os dados apresentados no Apéndice
B, para o Plano 2002.

A melhor solucao encontrada anteriormente para esse sistema no trabalho de (DEO-

LIVEIRA, 2004), com o uso de algoritmos genéticos paralelos, foi de US$ 1,428,500,000.00

sem corte de carga. Na falta de um resultado especifico para BT paralelo sera utilizado

este valor como referéncia.
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8.4.1 Algoritmo TSNOR

A melhor configuragao foi encontrada com um tempo de processamento de 6,0 min,
foram calculados 12.896 PPLs obtido no 38° ciclo. Nesta simulacao foram empregadas
trinta configuragoes iniciais obtidas com o inicializador INIC. Os dados desta simulagao
sao apresentados na Tabela 25, onde obteve a solucao de US$ 1,439,996,000.00 sem corte

de carga.

Tabela 25: Sistema Norte_Nordeste (Plano 2002) - algoritmo TSNOR.

TSNOR-Sistema Norte— Nordeste(PIano 2002)

1.8e+06 T T
Melhor Conf encontrada US$ 1,439, 996 OOO 00= . parametro | valor | parametro | valor
1.75e+06/T -~ - CortedeCarga 0 """" nafa 1000 | nsaen 15
Melhor solucao anterlor = US$ 1, 428 500. OO C.C.=0
T2 o g ncorte 50 ncosto 1
OBS 30 conflgs |n|C|a|s via INIC . . . i
: ; ; ; nintens 2 nsem 30
1.65e+067- -~ 77777 77777 """" o 7777 a 77777 o 777777 ndiverl 2 nsem?2 70
1.6e+06 -~ - - s P e D P T . ndiver2 5 melhor 2
. . . . . " otimo’ GIobaI .
1 556406 - S S S S S lncum,bente,,f,a nanaliza 200 ntrocas 8
: : . . . : : : ' nduramin 18 mtrosi 1
1.5e+06/ - -~ cos P S Pttt PR R nduravar 18 mtrono 1
1 450406 - e L L S L L] msens 4 md1 230000
i i i i i i i i i mminl 2 md2 45000
10 20 30 4(')\10 deSgiCIOSGO 70 80 90 1 mmin? 9 kseed 3667
. , mgarv 3 nmax 12
a) graﬁco; mgera 3 nactmax2 2
mcarg 0 nplmax 20000
malea 14 ncl 20
c) parametros.
oj1(0}j1j1j010}2j1j0(0j0j0jO0OfO[0O]0O|0O|O0]2
oj1(0j0j0j010j0j0jJ0fO}JO]jJOjJOlO[O]OJ0O|0]O0
ojofojojojoyo0j0jo0jof1y3jojofojojoyr0(2j0
11013|]0(1}010|0|6(0(3(0|0]1]1]0|0|0]2]0
21171701020} 1(0(0|0]1|0O]1|0O|J0]0]0O]0]O0
0ojo0jo(1y11210]0f(1(0(2j0{0}1(1|10]0]0]0]O0
3{]0(0j010j0j0j0f0OfO|J0O]JO|O]OJO|J0O]1]2]01]0
ojojojoy0j0j0j1fofofojr{oj1ryoj0j1rjoyj1yjo0
0oj0jojoj0j0j0j0f0fo0J0|0j0j0OfOJ0O]0O]0]0

b) Melhor Configuragdo Encontrada;

8.4.2 Algoritmo TSP1

Na Tabela 26 mostra-se a melhor configuracao encontrada para o sistema Norte-
Nordeste, plano 2002, com o algoritmo TSP1, com um tempo computacional de 3,0 min,
onde foram calculados 11.324 PPLs no 71° ciclo obteve-se a solucao de US$ 1,443,858,000.00

sem corte de carga. Nesta simulagao foram empregadas cinqiienta configuracgoes iniciais
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obtidas com o inicializador INIC.

Tabela 26: Sistema Norte_Nordeste (Plano 2002) - algoritmo TSP1.

TSP1-Sistema Norte— Nordeste(PIano 2002)
1.8e+06 T T

‘ Melhor Conf encontrada 1, 443 858 000. OO : : parametro | valor | parametro | valor
1.75e+067 **~ Corterde Carga= 0 MW~ 3- <= homroedesood oot nafa 1000 | ncosto 1
| Melhor solucao anterlor =1, 428 500, OOO OO C.C.=0MW:
1.7€+06H + - - ot et S S ncorte 100 nsem 50
0BS: 50 conflgs iniciais via INIC . . . X
[ . . . : : ' ' ' ' nintens 2 nsema2 70
1.65e+06" -~ o 77777 L 7777 77777 rrrrrr ndiverl 2 melhor 6
1.6e+06 - - - e b s P R EEE RO PRPR ndiver2 5 ntrocas 8
. . . . . " Otimo Global- . .
| C C o © : Incumbente no processo-t—— nanaliza 200 mtrosi 1
1.55e+06 . ; . ; . Incumbente no processo2— | .
' ' ' ' ' nduramin 20 mtrono 1
1.5e+06—— —— e ponee Lenla PR R nduravar 20 md1l 3000000
1 456408 - - - . \ 77777 L S W S ] mminl 2 md2 1000000
i i i i i i i i i mmin2 2 kseed 3667
10 20 30 40 50 60 70 80 90 1 mgary 3 nmax 19
No. de Ciclos
i mgera 2 nactmax2 2
a) graﬁco; mcarg 2 nplmax 100000
malea 14 ncl 20
nsaen 15
c) pardmetros.
ojofoj2j1rj010(2j0|j0f(o0j0j0O0jOlOfOjO|0O|O0O]2
o(2|j0{0f0j0}j0j0|j0j0Oj0OlOJO}jO}JO]JO]jJ0O]JO|O0O]O
oj,o0jo{ofoy1y0j0|j0j0j1(3|j]0j0j0J0j0j012]0
1{0(3(0{1j010]J0}6(0|3]0j0]1]1(010]0]21|0
211)11{0(012(0}1|J]0]J0O]0O|2]0O}1]0]J0O]0O]0|0]O0
ofo0jof{1f{1ry2j0(0|1j0(2(0J0j1(1)J0j0]1|10]0
2/0|]0{0lO0OJOj0O]O]JO]JO]OlO]JO}jO}JO]JO]1T]2|0]0
ojofojojojoy0j1jyrjofojojoj1fofojryof1yo0
0oj0jo0joy0j0j0j0f0fo0OJ0|0|0OjO0OlO]J0O]J0O]0]0O0

b) Melhor Configuragdo Encontrada;

8.4.3 Algoritmo TSP2

Na Tabela 27 mostra-se a melhor configuracao encontrada para o sistema Norte-
Nordeste, plano 2002, com o algoritmo TSP2 de US$ 1,453,008,000.00 sem corte de carga,
com um tempo computacional de 8,0 min onde foram calculados 15.860 PPLs obtido no
74° ciclo. Nesta andlise foram empregadas sessenta configuracgoes iniciais obtidas com o
inicializador INIC.
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Tabela 27: Sistema Norte_Nordeste (Plano 2002) - algoritmo TSP2.

TSP2-Sistema Norte— Nordeste(PIano 2002)

1.8e+06 T T
Melhor Conf encontrada 1, 453 008 000. OO : : parametro | valor | parametro | valor
1.75e+06 *** Corterde Carga= 0 MW+ %- <=« homroedesood oot nafa 1000 | ncosto 1
Melhor solucao anterlor =1, 428 500, OOO OO C.C.=0MW:
T2 o L ncorte 100 nsem 60
OBS 60 conflgs |n|C|a|s via INIC 1 . . . .
; ; ; ; nintens 2 nsem?2 70
1.65e+061- -~ 77777 77777 """" o 7777 a 77777 o 777777 ndiverl 2 melhor 6
1.6e+06[ - - - e b s P R EEE RO PRPR ndiver2 5 ntrocas 8
. . . . . " Otimo Global- . .
77777 T Incumbente no processo1—— nanaliza 200 mtrosi 1
1.55e+06] : : : : : Incumbente no processo% .
' ' ' ' ' nduramin 18 mtrono 1
1.5e+0677 "~ - cr P cos Pttt STorries cortri nduravar 18 md1l 3000000
T E U L S S S S mminl | 2| md2 1000000
i i i i i i i i i mmin2 2 kseed 3667
10 20 30 40 50 60 70 80 90 1 mgary 9 nmax 19
No. de Ciclos
i mgera 2 nactmax2 2
a) graﬁco; mcarg 2 nplmax 100000
malea 14 ncl 20
nsaen 15
c) parametros.
o(1rjo0{1f{1ry0(0(2|1j0j]010]J0Oj0O|O0O]JOJ0O]O]O]1
of1j0{0f0J0j0j0|J0OjOjOlO]JO}jOJO]JO]jJO]JO|O0O]O
oj,o0joj{ofojo0jo0jo0jo0joj1ry3j0j010j1]0j0707¢127]0
o(0|3(0f1y0(0j0|6|0(3(0]J0j1|1]J0j]0]0]0]1
oj,o0joj{ofoy2j0(0|j1j0j0(0J0j0(1)2]0]0107]0
o(1j0{1{0y1j0}0}|1j0}2(0J0j1}j1)J0j0]1|0]O0
2/0(0(1j0|j0J0j1j0|1|lO0OjO0O]j]OjJOlOjO|1T|2|0]0
ojofojojojoj0j1rjojofojrjoj1fofojryof1y]o0
0oj0jojoj0j0j0j0f0fo0J0|0j0j0OfOJ0O]0O]0]0

b) Melhor Configuragdo Encontrada;

8.4.4 Algoritmo TSP3

Na Tabela 28 mostra-se a melhor configuracao encontrada para o sistema Norte-
Nordeste brasileiro, plano 2002, com o algoritmo TSP3 com valor de US$ 1,464,181,000.00
sem corte de carga com um tempo computacional de 4,17 min onde foram calculados
14.742 PPLs no 64° ciclo. Nesta andlisa foram empregadas trinta configuragoes iniciais

geradas via algoritmo de inicializacao INIC.
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Tabela 28: Sistema Norte_Nordeste (Plano 2002) -

TSP3-Sistema Norte—Nordeste(Plano 2002)

I I I I T T T T

algoritmo TSP3.

2.4e+06f - - gemoac%nf eﬁcooﬂtrada US$ 1,464,181;000: GO —————— Fenee parhmetro | valor | parametro | valor
. t . .
. M?erlheor golt?crgg anterior = US$ 1, 428 500. 00 C. C =0 nafa 1000 | ncosto 1
2.2e+06( - - - ,E,OBS 30. COangS lI’]IC[aIS \uaINIC ,,,,,,,,,, O[|m0 Global ,,,,,,, ncorte 150 nsem 30
i InCUMBNiE ho brocessod— nintens | 2 nsem3 6o
2e+06( - SRR R R ‘ ‘ : : b, ndiverl 2 melhor 6
ndiver2 5 ntrocas 8
1.8e+06y -~ e nanaliza 200 mtrosi 1
nduramin 18 mtrono 1
1'6‘9*06'L R S R S R S nduravar | 18 | md1 3000000
3 mminl 2 md2 1000000
1.4e+06[ - e i T e S
i i i i i i i i i mmin2 2 kseed 3667
10 20 30 40 50 60 70 80 90 mgarv 3 nmax 12
No. de Ciclos
3 mgera 3 nactmax2 2
a) graﬁco; mcarg 0 nplmax 100000
malea 14 ncl 20
nsaen 15
c) pardmetros.
o|1(0j1j1j010}2j1|j0l0(0O]jO]jJO|lOJOjO]JO|O0O]1
of1j0{o0f0J0j0}0|J0OjOjOlO]JOjO}JO]JO]jJ0O]JO|O0O]O
o,o0joj{ofoyjo0jo0j0jo0jo0j1y3j0j010j]0j070/¢137]0
0(0|13(0(210(0j0]6]0|3|0]J0]1|2]0]0]0]0]1
o,0joj{ofoy2j0j1ryj2j0(0(0J0}110]J]0j0j0107]0
o(,0jo0of{1{o0y1y0j0}|1j0{2(1)J]0}j1}(1)J]0]0]2|0]0
i1{0j{o0j1y0;0j0j0j0f0j0OjOfO|lOjOjO|1]2]0]0
ojofojojojojo0j1rjojofojrjoj1fofojryof1y]o0
ojofojojojofo0j0j0)j0foOojojojofojojoyjofo

b) Melhor Configuragdo Encontrada;

8.5 Resumo dos Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados de diversas simulagoes realizadas com as

diferentes versoes implementadas neste trabalho para a resolucao do problema do pla-

nejamento da expansao da transmissao, para os exemplos de redes de pequeno, médio e

grande porte citados anteriormente.

Na Tabela 29 a seguir, sao apresentados os resultados de simulagoes, para os diferentes

sistemas testes, com o algoritmo serial TSNOR.



8.5 Resumo dos Resultados

115

Tabela 29: Resultados gerais com algoritmo Busca Tabu serial - TSNOR.

algoritmo TSNOR
Nimero de Ntmero de | Tempo da | Tempo
itens Ciclos da PPLs da Solugao Médio
Solugao étima | Solugao otima | 6tima (s) | por PPL
sistemas
Garver ¢/ redesp. 2 306 6,4 0,0209
Garver s/ redesp. 3 194 4,1 0,0211
Sul Bras. ¢/ redesp. 13 1.461 46,1 0,0316
Sul Bras. s/ redesp. 12 1.868 63,2 0,0338
Nor-Nord.-2008 2 6.947 24 min ¢ 0,2073
Nor-Nord.-2002 38 12.896 6 min ° 0,0279

%6timo local US$ 2,598,126,000.00 - corte de carga 0 MW
b6timo local US$ 1,439,996,000.00 - corte de carga 0 MW

Na Tabela 30 a seguir, sao apresentados os resultados de simulagoes, para os diferentes

sistemas testes, com o algoritmo TSP1.

Tabela 30: Resultados gerais com algoritmo Busca Tabu paralelo - TSP1

algoritmo TSP1
Numero de Numero de | Tempo da | Tempo
itens Ciclos da PPLs da Solugao Médio
Solugao étima | Solugao otima | Stima (s) | por PPL
sistemas
Garver ¢/ redesp. 2 224 0,44 0,0020
Garver s/ redesp. 2 51 0,11 0,0022
Sul Bras. ¢/ redesp . 4 873 6,3 0,0072
Sul Bras. s/ redesp. 22 1.955 15,0 0,0077
Nor-Nord.-2008 1 23 0,46 ¢ 0,0200
Nor-Nord.-2002 71 11.324 3 min ° 0,0159

%6timo local US$ 2,599,181,000.00 - corte de carga 0 MW
b6timo local US$ 1,453,858,000.00 - corte de carga 0 MW

Na Tabela 31 a seguir, sao apresentados os resultados de simulagoes, para os diferentes

sistemas testes, com o algoritmo TSP2.
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Tabela 31: Resultados gerais com algoritmo Busca Tabu paralelo - TSP2

algoritmo TSP2
Nimero de Ntmero de | Tempo da | Tempo
itens Ciclos da PPLs da Solugao Médio
Solugao étima | Solugao otima | 6tima (s) | por PPL
sistemas
Garver ¢/ redesp. 2 143 0,47 0,0033
Garver s/ redesp. 2 135 0,31 0,0023
Sul Bras. ¢/ redesp . 2 966 77 0,0080
Sul Bras. s/ redesp. 4 581 4,4 0,0076
Nor-Nord.-2008 1 17 0,32 ¢ 0,0188
Nor-Nord.-2002 74 15.860 8 min ° 0,0303

%6timo local US$ 2,599,181,000.00 - corte de carga 0 MW
b6timo local US$ 1,453,008,000.00 - corte de carga 0 MW

Na Tabela 32 a seguir, sao apresentados os resultados de simulagoes, para os diferentes

sistemas testes, com o algoritmo TSP3.

Tabela 32: Resultados gerais com algoritmo Busca Tabu paralelo - TSP3

algoritmo TSP3
Nimero de Numero de | Tempo da | Tempo
itens Ciclos da PPLs da Solugao Médio
Solugao 6tima | Solucdo otima | étima (s) | por PPL
sistemas
Garver ¢/ redesp. 2 641 1,0 0,0016
Garver s/ redesp. 2 255 0,71 0,0028
Sul Bras. ¢/ redesp . 2 2.305 16,3 0,0071
Sul Bras. s/ redesp. 5 794 5,9 0,0074
Nor-Nord.-2008 1 30 0,59 ¢ 0,0197
Nor-Nord.-2002 64 14.742 4,17 min * | 0,0170

%6timo local US$ 2,599,181,000.00 - corte de carga 0 MW
b6timo local US$ 1,464,181,000.00 - corte de carga 0 MW

Nas Tabelas 33, 34, 35, 36, 37 e 38, a seguir, sao apresentados os resultados do speedup
e da eficiéncia de todos os sistemas testes simulados, para as versoes paralelas TSP1, TSP2
e TSP3. A base da comparacao foi o tempo de processamento dos diferentes algoritmos

paralelos em relagao ao tempo de processamento do algoritmo serial e também levando
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em conta o nimero de processadores utilizados.

Tabela 33: Speedup e eficiéncia dos algoritmos (Garver c¢/redespacho).

algoritmo | tempo (s) | n°® de procs | speedup | eficiéncia (%)
TSNOR | 64 - - -

TSP1 0,44 3 14,5 485

TSP2 0,47 2 13,6 681

TSP3 1,0 3 6,4 213

Tabela 34: Speedup e eficiéncia dos algoritmos (Garver s/redespacho).

algoritmo | tempo (s) | n° de procs | speedup | eficiéncia (%)
TSNOR 4,1 - - -

TSP1 0,11 3 37,3 1.245

TSP2 0,31 2 13,2 661

TSP3 0,71 3 5,8 193

Tabela 35: Speedup e eficiéncia dos algoritmos (Sul ¢/redespacho).

algoritmo | tempo (s) | n° de procs | speedup | eficiéncia (%)
TSNOR | 46,1 - - -

TSP1 6,3 3 7.3 244
TSP2 77 2 6,0 300
TSP3 16,3 3 2,8 93

Tabela 36: Speedup e eficiéncia dos algoritmos (Sul s/redespacho).

algoritmo | tempo (s) | n°® de procs | speedup | eficiéncia (%)
TSNOR 63,2 - - -

TSP1 15,0 3 4,2 140
TSP2 44 2 14,4 720
TSP3 5,9 3 10,7 357

Tabela 37: Speedup e eficiéncia dos algoritmos (Nor2008).

algoritmo | tempo (min) | n° de procs | speedup | eficiéncia (%)
TSNOR 24 - - -

TSP1 0,46 3 52,2 1.739

TSP2 0,32 2 75 3.750

TSP3 0,59 3 40,7 1.356
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Tabela 38: Speedup e eficiéncia dos algoritmos (Nor2002).
algoritmo | tempo (min) | n° de procs | speedup | eficiéncia (%)
TSNOR | 6,0 - - -

TSP1 3,0 3 2,0 66,7
TSP2 8,0 2 0,75 37.5
TSP3 4,17 3 1,44 48

Observa-se pelos resultados que na maioria dos casos analisados, para os sistemas
Garver e Sul brasileiro, as versoes paralelas apresentam além de um speedup alto uma
eficacia elevada. Por exemplo, para o algoritmo TSP1 simulado para o sistema Garver
sem redespacho Tabela 34, tem-se que o mesmo foi aproximadamente doze vezes mais
eficiente que o TSNOR para encontrar a solu¢ao 6tima. Para este mesmo sistema teste
os algoritmos TSP2 e TSP3 foram aproximadamente sete e duas vezes mais eficientes que

o TSNOR, respectivamente.

Comparando os resultados obtidos com as versoes paralelas para o sistema Norte-
Nordeste brasileiro plano 2008, em relacao ao algoritmo TSNOR, pode-se ver que o spe-
edup e a eficiéncia foram extremamente altos. Valores de dezessete, trinta e sete e treze
vezes mais em eficiencia foram encontrados para os algoritmos TSP1, TSP2 e TSP3,
respectivamente. Observou-se que dentro das configuragoes iniciais ja existia a melhor
configuragao encontrada pelos algoritmos, o que nao inviabiliza a analise pois também no

algoritmo serial foi usada esta mesma configuragao.

Por outro lado, para o sistema Norte-Nordeste brasileiro plano 2002, os algoritmos
TSP1, TSP2 e TSP3 foram aproximadamente uma e meia, trés e duas vezes menos efici-
entes que o TSNOR, respectivamente. Estes tltimos resultados da Tabela 38, ocorreram

principalmente pela dificuldade na calibracao dos parametros.
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9 CONCLUSOES E
SUGESTOES PARA
FUTUROS TRABALHOS

Neste trabalho foram apresentados diferentes algoritmos para a resolugao do problema
do planejamento da expansao da transmissao de energia elétrica, tratando do ponto de

vista estatico, envolvendo a metaheuristica Busca Tabu.

A Busca Tabu é uma técnica que surgiu de conceitos da inteligéncia artificial e é um
procedimento de busca que explora o espaco de solucoes além do 6timo local. A BT
permite passar para uma solucao da vizinhancga de cada configuracao corrente mesmo que
nao seja tao boa como a corrente, escapando de 6timos locais e continuando a busca para

solugoes melhores.

Com base nos resultados apresentados no capitulo anterior conclui-se que os algoritmos
BT paralelos desenvolvidos apresentaram em sua totalidade tempos de processamento

menores que os tempos obtidos com o algoritmo BT serial.

Para sistemas de pequeno e médio portes estes tempos foram bem menores que os
esperados, resultando em valores de speedup e eficiéncia elevados. Isso se deve a forma
da calibracao dos parametros que é feita de maneira diferente para as versoes paralelas
e serial. Cabe lembrar que os resultados apresentados sao os melhores encontrados para

cada algoritmo, dentro de uma grande quantidade de simulagoes efetuadas.

Para sistemas de grande porte, este comportamento se comprovou para o sistema
Norte-Nordeste plano 2008, mas para o sistema Norte-Nordeste plano 2002 os resultados
apresentados indicam valores de speedup e eficiéncia abaixo dos esperados. Neste caso em

particular foram feitas poucas simulagoes e nao se pode fazer ainda uma analise conclusiva.

De uma maneira geral, a técnica de BT mostrou-se eficiente em encontrar valores

otimos para sistemas de pequeno e médio porte, e boas solucoes para sistemas de grande
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porte. Mas durante o desenvolvimento deste trabalho constatou-se que pela grande vari-
edade de alternativas de estratégias de busca possiveis de serem implementadas no algo-

ritmo, outras variantes dos algoritmos propostos poderiam ter sido analisadas.

Assim, um exemplo de um trabalho futuro a ser desenvolvido seria a implementacao
de um algoritmo paralelo em que cada processador trabalha-se especificamente com uma
técnica de BT diferente, ou seja, enquanto um processador trabalha com a estratégia de
diversificacao o outro trabalha com a estratégia de intensificagao, bem como em outros

processadores poderiam trabalhar usando outras estratégias.

Outra proposta de trabalho futuro seria implementar algoritmos de BT que tenham
na sua inicializacao o uso de algoritmos heuristicos construtivos especificos, ou seja, cada
processador trabalharia com algoritmos BT diferentes em sua inicializacao. Esta proposta,
entretanto, ja esta contemplada naqueles algoritmos paralelos propostos em que se pode

calibrar separadamente os arquivos de parametros.
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APENDICE A - Uso do Ambiente
LAM/MPI

Abaixo, descreve-se os passos para preparar uma sessao MPI utilizando LAM/MPI.

A.1 Preparando o ambiente MPI

As varidveis de ambiente precisam ser adaptadas de acordo com a configuracao do seu

sistema.

A.2 O arquivo Hostfile

Em seu diretério de trabalho (onde seus arquivos bindrios MPI vao ficar), crie um
arquivo hostfile que fornece a lista de maquinas a serem incluidas em uma sessao MPI. A

seguir encontra-se um exemplo de um arquivo “hostfile”:

fiona.dee.feis.unesp.br
robim.dee.feis.unesp.br

pigeotto.dee.feis.unesp.br

IMPORTANTE: Assegure-se que para cada maquina listada no seu arquivo “hostfile”
existe uma entrada correspondente no seu arquivo .shosts (arquivo com todas as maquinas

que tém o MPI instalado). Por exemplo, o seu arquivo .shosts pode conter:

fiona.dee.feis.unesp.br
robim.dee.feis.unesp.br
pigeotto.dee.feis.unesp.br
coyote.dee.feis.unesp.br

aramis.dee.feis.unesp.br
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A.3 Comecando com o LAM

A.3.1 Lamboot

Toda sessao MPI deve ser inicializada com um e somente um comando lamboot. Para
iniciar uma sessao MPI sob o LAM, no prompt do Linux, o comando usado para a mon-

tagem das maquinas é:
lamboot -v hostfile

A opgao -v é para habilitar o modo wverbose, de modo que se possa observar o que
o LAM esta fazendo e o hostfile é o arquivo onde estao as maquinas, no diretorio de

trabalho. Se o comando funcionar corretamente, deve-se ver algo assim (dependendo do
seu hostfile):

LAM 7.1.1/MPI 2 C++/ROMIO - Indiana University

n — 1 < 13956 > ssi:boot:base:linear: booting n0 (pigeotto)
n — 1 < 13956 > ssi:boot:base:linear: booting nl (robim)
n — 1 < 13956 > ssi:boot:base:linear: booting n2 (fiona)

n — 1 < 13956 > ssi:boot:base:linear: finished

A maneira mais simples de compilar os programas MPI sendo executadas sob a im-
plementacao do LAM é modificar um Makefile existente. Modifique esse Makefile para
0 seu ambiente e insira novos comandos a medida que se sentir mais confortavel com o

LAM.

Se tiver problemas com o comando lamboot, verifique o site LAM FAQ http : / /www.lam—

mpi.org/ faq/ na segdo “Booting LAM”que contém vérias informagoes.

A.3.2 O Comando Tping N

Um modo simples de verificar o estado de cada maquina em uma sessao corrente MPI
¢ utilizar o comando tping N. Tping pode ser de grande ajuda quando suspeitar-se que
um programa MPI travou ou quando nao se observa os resultados esperados. A opcao N
na linha de comando é para indicar ao LAM para testar todas as maquinas do arquivo
hostfile. A nao ser que se indique para tping o nimero especifico de vezes para testar,
o comamdo serda executado até que as teclas CTRL—c sejam digitadas. Pode-se usar a

opcao -c¢ para especificar o nimero de testes a serem executados:
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tping —c3 N.

A.4 Compilando programas MPI

A.4.1 SPMD

Para processar seus arquivos MPI executaveis, utilize o comando mpirun. Por exem-
plo, para executar o algoritmo busca tabu paralelo mostrado anteriormente (que se chama
TSP1) usa-se:

mpirun -np N tspl

A opcao N indica que o programa deve ser executado por todas as maquinas do seu

arquivo hostfile.
mpirun possui varias opgoes:

-lamd: Use o modo de envio “daemon based”. Isso significa que todas as mensagens
irao passar através dos daemons LAM ao invés de ir direto de um programa MPI para
outro (chamado modo “client-to-client”, que é o modo default do MPI). Os daemons LAM

possuem capacidade para monitorar os programas MPI que estao sendo executados.

-0O: Essa opgao indica que todas as maquinas que serao utilizadas sao homogéneas,
nao sendo necessaria nenhuma conversao de dados. Essa op¢ao nao é necessaria, mas pode
fazer com que seu programa execute mais rapido, ja que o LAM nao terd que verificar se

conversoes devem ser feitas.

N: Como ja mencionado, essa opcao indica que o programa deve ser executado em
todas as maquinas do arquivo hostfile. Se pretende-se executar o programa em um nimero
menor de maquinas, pode-se especificar um subconjunto de maquinas. Por exemplo, a
opcao n0-n2 especifica que o programa deve ser executado nas trés primeiras maquinas

do arquivo hostfile. O comando seria:

mpirun -np 3 tspl
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A.5 Lamclean

Para interromper todos os processos MPI e apagar todas as mensagens pendentes, use

o comando lamclean:

lamclean -v ou apenas lamclean

A.6 Finalizando o LAM

E extremamente importante que cada sessao MPI seja finalizada com o comando do
LAM para finalizacao: wipe. Para finalizar de modo correto uma sessao MPI, entre com

o comando:
wipe -v hostfile

Vocé deve observar que todos as maquinas especificadas no arquivo hostfile serao

retiradas. Para o arquivo hostfile utilizado como exemplo, ter-se-ia:

LAM 7.1.1/MPI 2 C++/ROMIO - Indiana University

n — 1 < 14118 > ssi:boot:base:linear: booting n0 (pigeotto)
n — 1 < 14118 > ssi:boot:base:linear: booting nl (robim)
n — 1 < 14118 > ssi:boot:base:linear: booting n2 (fiona)

n — 1 < 14118 > ssi:boot:base:linear: finished
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APENDICE B - Dados dos Sistemas

Testes

eSistema de 06 Barras e 15 Ramos de Garver

eSistema Sul Brasileiro de 46 Barras e 79 Ramos

eSistema Norte-Nordeste Brasileiro de 84 Barras e

179 Ramos
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B.1 Sistema Garver (06 Barras/15 Ramos)

Tabela 39: Dados de barras - Garver.

Barra | Capacidade de Geragao Carga
Geracao (MW) | Atual (MW) | (MW)

1 150 50 80

2 0 0 240

3 360 165 40

4 0 0 160

5 0 0 240

6 600 545 0

| Total | 1.110 | 760 | 760 |

Tabela 40: Dados de linhas - Garver.

N¢ | Ramo Linhas Reatancia | Capacidade | Custo
existentes (pu) (MW)
1 1-2 1 0,40 100 40
2 1-3 0 0,38 100 38
3 1-4 1 0,60 80 60
4 1-5 1 0,20 100 20
5 1-6 0 0,68 70 68
6| 23 1 0,20 100 20
7| 24 1 0,40 100 40
8| 25 0 0,31 100 31
9| 26 0 0,30 100 30
10| 34 0 0,59 82 59
11| 3-5 1 0,20 100 20
12| 3-6 0 0,48 100 48
13| 45 0 0,63 75 63
14 | 4-6 0 0,30 100 30
15| 5-6 0 0,61 78 61
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B.2 Sistema Sul Brasileiro (46 Barras/79 Ramos)

Tabela 41: Dados de barras - Sul brasileiro

Barra | Capacidade de | Geragao Carga
Geracao (MW) | Atual (MW) | (MW)

1 0,0 0,0 0,0
2 0,0 0,0 443,1
3 0,0 0,0 0,0
4 0,0 0,0 300,7
5 0,0 0,0 238,0
6 0,0 0,0 0,0
7 0,0 0,0 0,0
8 0,0 0,0 72,2
9 0,0 0,0 0,0
10 0,0 0,0 0,0
11 0,0 0,0 0,0
12 0,0 0,0 511,9
13 0,0 0,0 185,8
14 1.257,0 944.,0 0,0
15 0,0 0,0 0,0
16 2.000,0 1.366,0 0,0
17 1.050,0 1.000,0 0,0
18 0,0 0,0 0,0
19 1.670,0 773,0 0,0
20 0,0 0,0 | 1.091,2
21 0,0 0,0 0,0
22 0,0 0,0 81,9
23 0,0 0,0 458,1
24 0,0 0,0 478,2
25 0,0 0,0 0,0
26 0,0 0,0 231,9
27 220,0 54,0 0,0
28 800,0 730,0 0,0
29 0,0 0,0 0,0
30 0,0 0,0 0,0
31 700,0 310,0 0,0
32 500,0 450,0 0,0
33 0,0 0,0 2291
34 748,0 221,0 0,0
35 0,0 0,0 216,0
36 0,0 0,0 90,1
o 2nn N 010 A AN
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Tabela 42: Dados de linhas - Sul brasileiro.

N¢ | Ramo | Linhas | Reatancia | Capacidade | Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$
1] 01-07 1 0,0616 270 | 4,349.00
2| 01-02 2 0,1065 270 | 7,076.00
3| 04-09 1 0,0924 270 | 6,217.00
4 | 05-09 1 0,1173 270 | 7,732.00
5| 05-08 1 0,1132 270 | 7,480.00
6 | 07-08 1 0,1023 270 | 6,823.00
7| 04-05 2 0,0566 270 | 4,046.00
8 | 02-05 2 0,0324 270 | 2,581.00
9] 08-13 1 0,1348 240 | 8,793.00
10 | 09-14 2 0,1756 220 | 11,267.00
11 ] 12-14 2 0,0740 270 | 5,106.00
12| 14-18 2 0,1514 240 | 9,803.00
13 ] 13-18 1 0,1805 220 | 11,570.00
14 | 13-20 1 0,1073 270 | 7,126.00
15| 18-20 1 0,1997 200 | 12,732.00
16 | 19-21 1 0,0278 1.500 | 32,632.00
17 | 16-17 1 0,0078 2.000 | 10,505.00
18 | 17-19 1 0,0061 2.000 | 8,715.00
19 | 14-26 1 0,1614 220 | 10,409.00
20 | 14-22 1 0,0840 270 | 5,712.00
21 | 22-26 1 0,0790 270 | 5,409.00
22 | 20-23 2 0,0932 270 | 6,268.00
23 | 23-24 2 0,0774 270 | 5,308.00
24 | 26-27 2 0,0832 270 | 5,662.00
25 | 24-34 1 0,1647 220 | 10,611.00
26 | 24-33 1 0,1448 240 | 9,399.00
27 | 33-34 1 0,1265 270 | 8,288.00
28 | 27-36 1 0,0915 270 | 6,167.00
29 | 27-38 2 0,2080 200 | 13,237.00
30 | 36-37 1 0,1057 270 | 7,025.00
31| 34-35 2 0,0491 270 | 3,591.00

continua na préoxima péagina
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Tabela 42: Dados de linhas - Sul brasileiro.

(continuagao)

N¢ | Ramo | Linhas | Reatancia | Capacidade | Custo

existentes (pu) (MW) 103 US$
32 | 35-38 1 0,1980 200 | 12,631.00
33 | 37-39 1 0,0283 270 | 2,329.00
34 | 37-40 1 0,1281 270 | 8,389.00
35 | 37-42 1 0,2105 200 | 13,388.00
36 | 39-42 3 0,2030 200 | 12,934.00
37 | 40-42 1 0,0932 270 | 6,268.00
38 | 38-42 3 0,0907 270 | 6,116.00
39 | 32-43 1 0,0309 1.400 | 35,957.00
40 | 42-44 1 0,1206 270 | 7,934.00
41 | 44-45 1 0,1864 200 | 11,924.00
42 | 19-32 1 0,0195 1.800 | 23,423.00
43 | 46-19 1 0,0222 1.800 | 26,365.00
44 | 46-16 1 0,0203 1.800 | 24,319.00
45 | 18-19 1 0,0125 600 | 8,178.00
46 | 20-21 1 0,0125 600 | 8,178.00
47 | 42-43 1 0,0125 600 | 8,178.00
48 | 02-04 0 0,0882 270 | 5,965.00
49 | 14-15 0 0,0374 270 | 2,884.00
50 | 46-10 0 0,0081 2.000 | 10,889.00
51 | 04-11 0 0,2246 240 | 14,247.00
52 | 05-11 0 0,0915 270 | 6,167.00
53 | 46-06 0 0,0128 2.000 | 16,005.00
54 | 46-03 0 0,0203 1.800 | 24,319.00
55 | 16-28 0 0,0222 1.800 | 26,365.00
56 | 16-32 0 0,0311 1.400 | 36,213.00
57 | 17-32 0 0,0232 1.700 | 27,516.00
58 | 19-25 0 0,0325 1.400 | 37,748.00
59 | 21-25 0 0,0174 2.000 | 21,121.00
60 | 25-32 0 0,0319 1.400 | 37,109.00
61 | 31-32 0 0,0046 2.000 | 7,052.00
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Tabela 42: Dados de linhas - Sul brasileiro.

(continuagao)

N¢ | Ramo | Linhas | Reatancia | Capacidade | Custo

existentes (pu) (MW) 103 US$
62 | 28-31 0 0,0053 2.000 | 7,819.00
63 | 28-30 0 0,0058 2.000 | 8,331.00
64 | 27-29 0 0,0998 270 | 6,672.00
65 | 26-29 0 0,0541 270 | 3,894.00
66 | 28-41 0 0,0339 1.300 | 39,283.00
67 | 28-43 0 0,0406 1200 | 46,701.00
68 | 31-41 0 0,0278 1.500 | 32,632.00
69 | 32-41 0 0,0309 1.400 | 35,957.00
70 | 41-43 0 0,0139 2.000 | 17,284.00
71 | 40-45 0 0,2205 180 | 13,994.00
72 | 15-16 0 0,0125 600 | 8,178.00
73 | 46-11 0 0,0125 600 | 8,178.00
74 | 24-25 0 0,0125 600 | 8,178.00
75 | 29-30 0 0,0125 600 | 8,178.00
76 | 40-41 0 0,0125 600 | 8,178.00
77| 02-03 0 0,0125 600 | 8,178.00
78 | 05-06 0 0,0125 600 | 8,178.00
79 | 09-10 0 0,0125 600 | 8,178.00
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B.3 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro (87 Barras/179
Ramos)

Tabela 43: Dados de barras - Norte-Nordeste brasileiro

Barra | Geracao em Carga em | Geracao em Carga em
2002 (MW) | 2002 (MW) | 2008 (MW) | 2008 (MW)

1 0 1.857 0 2.747
2 4.048 0 4.550 0
3 0 0 0 0
4 517 0 6.422 0
5 0 0 0 0
6 0 0 0 0
7 0 31 0 31
8 403 0 82 0
9 465 0 465 0
10 538 0 538 0
11 2.200 0 2.260 0
12 2.257 0 4.312 0
13 4.510 0 5.900 0
14 542 0 542 0
15 0 0 0 0
16 0 0 0 0
17 0 0 0 0
18 0 0 0 0
19 0 86 0 125
20 0 125 0 181
21 0 722 0 1.044
22 0 291 0 446
23 0 58 0 84
24 0 159 0 230
25 0 1.502 0 2.273
26 0 A7 0 68
27 0 378 0 546
28 0 189 0 273

continua na proxima pagina
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Tabela 43: Dados de barras - Norte-Nordeste brasileiro

(continuacao)

Barra | Geragao em Carga em | Geragao em Carga em
2002 (MW) | 2002 (MW) | 2008 (MW) | 2008 (MW)

29 0 A7 0 68
30 0 189 0 273
31 0 110 0 225
32 0 0 0 0
33 0 0 0 0
34 0 28 0 107
35 1.635 0 1.531 0
36 0 225 0 325
37 169 0 114 0
38 0 0 0 0
39 0 186 0 269
40 0 1.201 0 1.738
41 0 520 0 752
42 0 341 0 494
43 0 0 0 0
44 0 4.022 0 5.819
45 0 0 0 0
46 0 205 0 297
47 0 0 0 0
48 0 347 0 432
49 0 7 0 1.124
50 0 5.189 0 7.628
51 0 290 0 420
52 0 707 0 1.024
53 0 0 0 0
54 0 0 0 0
55 0 0 0 0
56 0 0 0 0
57 0 0 0 0
58 0 0 0 0

continua na proxima pagina
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Tabela 43: Dados de barras - Norte-Nordeste brasileiro

(continuacao)

Barra

Geragao em
2002 (MW)

Carga em
2002 (MW)

Geragao em
2008 (MW)

Carga em
2008 (MW)

59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87

0
0
0
0
0
0
0
0

1.242
888
902

SO O O O O O O O O o o o o o o o o o

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

487
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0

1.242
888
902

S O O O O O O O O o o o o o o o o o

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

705
0
0

Total

20.316

20.316

29.748

29.748
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Tabela 44: Dados de linhas - Norte-Nordeste brasileiro

N¢ | Ramo | Linhas | Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$
1] 01-02 2 0,0374 1.000 | 44,056.00
2| 02-04 0,0406 1.000 | 48,880.00
3| 02-60 0 0,0435 1.000 | 52,230.00
4 | 02-87 1 0,0259 1.000 | 31,192.00
51 03-71 0 0,0078 3.200 | 92,253.00
6 | 03-81 0 0,0049 3.200 | 60,153.00
7| 03-83 0 0,0043 3.200 | 53,253.00
8| 03-87 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
91 04-05 1 0,0435 1.000 | 52,230.00
10 | 04-06 0 0,0487 1.000 | 58,260.00
11| 04-32 0 0,0233 300 7,510.00
12 | 04-60 0 0,0215 1.000 | 26,770.00
13 | 04-68 0 0,0070 1.000 | 10,020.00
14 | 04-69 0 0,0162 1.000 | 20,740.00
15 | 04-81 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
16 | 04-87 1 0,0218 1.000 | 26,502.00
17 | 05-06 1 0,0241 1.000 | 29,852.00
18 | 05-38 2 0,0117 600 8,926.00
19 | 05-56 0 0,0235 1.000 | 29,182.00
20 | 05-58 0 0,0220 1.000 | 27,440.00
21 | 05-60 0 0,0261 1.000 | 32,130.00
22 | 05-68 0 0,0406 1.000 | 48,880.00
23 | 05-70 0 0,0464 1.000 | 55,580.00
24 | 05-80 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
25 | 06-07 1 0,0288 1.000 | 35,212.00
26 | 06-37 1 0,0233 300 7,510.00
27 | 06-67 0 0,0464 1.000 | 55,580.00
28 | 06-68 0 0,0476 1.000 | 5,6920.00
29 | 06-70 0 0,0371 1.000 | 44,860.00
30 | 06-75 0 0,0058 1.200 | 21232.00
31| 07-08 1 0,0234 1.000 | 29,048.00
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Tabela 44: Dados de linhas - Norte-Nordeste brasileiro

(continuagao)

N° | Ramo | Linhas | Reatancia | Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 103 US$
32| 07-53 0,0452 1.000 | 54,240.00
33 | 07-62 0 0,0255 1.000 | 31,460.00
34 | 08-09 1 0,0186 1.000 | 23,420.00
35 | 08-12 0 0,0394 1.000 | 47,540.00
36 | 08-17 0 0,0447 1.000 | 53,570.00
37 | 08-53 1 0,0365 1.200 | 44,190.00
38 | 08-62 0 0,0429 1.000 | 51,560.00
39 | 08-73 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
40 | 09-10 1 0,0046 1.000 7,340.00
41 | 10-11 1 0,0133 1.000 | 17,390.00
42 | 11-12 1 0,0041 1.200 6,670.00
43 | 11-15 1 0,0297 1.200 | 36,284.00
44 | 11-17 1 0,0286 1.200 | 35,078.00
45 | 11-53 1 0,0254 1.000 | 31,326.00
46 | 12-13 1 0,0046 1.200 7,340.00
47 | 12-15 1 0,0256 1.200 | 31,594.00
48 | 12-17 1 0,0246 1.200 | 30,388.00
49 | 12-35 2 0,0117 600 8,926.00
50 | 12-84 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
51 | 13-14 0 0,0075 1.200 | 10,690.00
52 | 13-15 0 0,0215 1.200 | 26,770.00
53 | 13-17 0 0,0232 1.200 | 28,780.00
54 | 13-45 1 0,0290 1.200 | 35,480.00
55 | 13-59 1 0,0232 1.200 | 28,780.00
56 | 14-17 0 0,0232 1.200 | 28,780.00
57 | 14-45 0 0,0232 1.200 | 28,780.00
58 | 14-59 0 0,0157 1.200 | 20,070.00
59 | 15-16 2 0,0197 1.200 | 24,760.00
60 | 15-45 0 0,0103 1.200 | 13,906.00
61 | 15-46 1 0,0117 600 8,926.00
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Tabela 44: Dados de linhas - Norte-Nordeste brasileiro

(continuagao)

N¢ | Ramo | Linhas | Reatancia | Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 103 US$
62 | 15-53 0 0,0423 1.000 | 50,890.00
63 | 16-44 4 0,0117 600 8,926.00
64 | 16-45 0 0,0220 1.200 | 27,440.00
65 | 16-61 0 0,0128 1.000 | 16,720.00
66 | 16-77 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
67 | 17-18 2 0,0170 1.200 | 21,678.00
68 | 17-59 0 0,0170 1200 | 21,678.00
69 | 18-50 4 0,0117 600 8,926.00
70 | 18-59 1 0,0331 1.200 | 40,170.00
71| 18-74 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
72| 19-20 1 0,0934 170 5,885.00
73| 19-22 1 0,1877 170 | 11,165.00
74 | 20-21 1 0,0715 300 6,960.00
75 | 20-38 2 0,1382 300 | 12,840.00
76 | 20-56 0 0,0117 600 8,926.00
77| 20-66 0 0,2064 170 | 12,210.00
78 | 21-57 0 0,0117 600 8,926.00
79 | 22-23 1 0,1514 170 9,130.00
80 | 22-37 2 0,2015 170 | 11,935.00
81 | 22-58 0 0,0233 300 7,510.00
82 | 23-24 1 0,1651 170 9,900.00
83 | 24-25 1 0,2153 170 | 12,705.00
84 | 24-43 0 0,0233 300 7,510.00
85 | 25-26 2 0,1073 300 | 29,636.00
86 | 25-55 0 0,0117 600 8,926.00
87 | 26-27 2 0,1404 300 | 25,500.00
88 | 26-29 1 0,1081 170 6,710.00
89 | 26-54 0 0,0117 600 8,926.00
90 | 27-28 3 0,0826 170 5,335.00
91 | 27-35 2 0,1367 300 | 25,000.00
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Tabela 44: Dados de linhas - Norte-Nordeste brasileiro

(continuagao)

N¢ | Ramo | Linhas | Reatancia | Capacidade Custo
existentes (pu) (MW) 103 US$
92 | 27-53 1 0,0117 600 8,926.00
93 | 28-35 3 0,1671 170 9,900.00
94 | 29-30 1 0,0688 170 4,510.00
95 | 30-31 1 0,0639 170 4,235.00
96 | 30-63 0 0,0233 300 7510.00
97 | 31-34 1 0,1406 170 8,525.00
98 | 32-33 0 0,1966 170 | 11,660.00
99 | 33-67 0 0,0233 300 7,510.00
100 | 34-39 2 0,1160 170 7,150.00
101 | 34-41 2 0,0993 170 6,215.00
102 | 35-46 4 0,2172 170 | 12,705.00
103 | 35-47 2 0,1327 170 8,085.00
104 | 35-51 3 0,1602 170 9,625.00
105 | 36-39 2 0,1189 170 7,315.00
106 | 36-46 2 0,0639 170 4,235.00
107 | 39-42 1 0,0973 170 6,105.00
108 | 39-86 0 0,0233 300 7,510.00
109 | 40-45 1 0,0117 600 8,926.00
110 | 40-46 3 0,0875 170 5,500.00
111 | 41-64 0 0,0233 300 7,510.00
112 | 42-44 2 0,0698 170 4,565.00
113 | 42-85 2 0,0501 170 3,465.00
114 | 43-55 0 0,0254 1.000 | 31,326.00
115 | 43-58 0 0,0313 1.000 | 38,160.00
116 | 44-46 3 0,1671 170 | 10,010.00
117 | 47-48 2 0,1966 170 | 11,660.00
118 | 48-49 1 0,0757 170 4,895.00
119 | 48-50 2 0,0256 170 2,090.00
120 | 48-51 2 0,2163 170 | 12,760.00
121 | 49-50 1 0,0835 170 5,335.00
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Tabela 44: Dados de linhas - Norte-Nordeste brasileiro

(continuagao)

N° | Ramo | Linhas | Reatancia | Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 103 US$
122 | 51-52 2 0,0560 170 3,795.00
123 | 52-59 1 0,0117 600 8,926.00
124 | 53-54 0 0,0270 1.000 | 32,120.00
125 | 53-70 0 0,0371 1.000 | 44,860.00
126 | 53-76 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
127 | 53-86 0 0,0389 1000 | 46,870.00
128 | 54-55 0 0,0206 1.000 | 25,028.00
129 | 54-58 0 0,0510 1000 | 60,940.00
130 | 54-63 0 0,0203 1.000 | 25,430.00
131 | 54-70 0 0,0360 1000 | 43,520.00
132 | 54-79 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
133 | 56-57 0 0,0122 1000 | 16,050.00
134 | 58-78 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
135 | 60-66 0 0,0233 300 7,510.00
136 | 60-87 0 0,0377 1.000 | 45,530.00
137 | 61-64 0 0,0186 1.000 | 23,420.00
138 | 61-85 0 0,0233 300 7,510.00
139 | 61-86 0 0,0139 1.000 | 18,060.00
140 | 62-67 0 0,0464 1.000 | 55,580.00
141 | 62-68 0 0,0557 1.000 | 66,300.00
142 | 62-72 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
143 | 63-64 0 0,0290 1.000 | 35,480.00
144 | 65-66 0 0,3146 170 | 18,260.00
145 | 65-87 0 0,0233 300 7,510.00
146 | 67-68 0 0,0290 1.000 | 35,480.00
147 | 67-69 0 0,0209 1.000 | 26,100.00
148 | 67-71 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
149 | 68-69 0 0,0139 1.000 | 18,060.00
150 | 68-83 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
151 | 68-87 0 0,0186 1.000 | 23,240.00

continua na proxima pagina



B.3 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro (87 Barras/179 Ramos)

143

Tabela 44: Dados de linhas - Norte-Nordeste brasileiro

(continuagao)

N° | Ramo | Linhas | Reatancia | Capacidade Custo

existentes (pu) (MW) 103 US$
152 | 69-87 0 0,0139 1.000 | 18,060.00
153 | 70-82 0 0,0058 1.200 | 21,232.00
154 | 71-72 0 0,0108 3.200 | 125,253.00
155 | 71-75 0 0,0108 3.200 | 125,253.00
156 | 71-83 0 0,0067 3.200 | 80,253.00
157 | 72-73 0 0,0100 3.200 | 116,253.00
158 | 72-83 0 0,0130 3.200 | 149,253.00
159 | 73-74 0 0,0130 3.200 | 149,253.00
160 | 73-75 0 0,0130 3.200 | 149,253.00
161 | 73-84 0 0,0092 3.200 | 107,253.00
162 | 74-84 0 0,0108 3.200 | 125,253.00
163 | 75-76 0 0,0162 3.200 | 185,253.00
164 | 75-81 0 0,0113 3.200 | 131,253.00
165 | 75-82 0 0,0086 3.200 | 101,253.00
166 | 75-83 0 0,0111 3.200 | 128,253.00
167 | 76-77 0 0,0130 3.200 | 149,253.00
168 | 76-82 0 0,0086 3.200 | 101,253.00
169 | 76-84 0 0,0059 3.200 | 70,953.00
170 | 77-79 0 0,0151 3.200 | 173,253.00
171 | 77-84 0 0,0115 3.200 | 132,753.00
172 | 78-79 0 0,0119 3.200 | 137,253.00
173 | 78-80 0 0,0051 3.200 | 62,253.00
174 | 79-82 0 0,0084 3.200 | 98,253.00
175 | 80-81 0 0,0101 3.200 | 117,753.00
176 | 80-82 0 0,0108 3.200 | 125,253.00
177 | 80-83 0 0,0094 3.200 | 110,253.00
178 | 81-83 0 0,0016 3.200 | 23,253.00
179 | 82-84 0 0,0135 3.200 | 155,253.00




B.3 Sistema Norte-Nordeste Brasileiro (87 Barras/179 Ramos) 144

Classificagao de Seguranga Documento no.

Livre

Data Fev/2008 Projeto no.

Titulo e subtitulo No. do volume

ALGORITMOS BUSCA TABU PARALELOS APLICADOS AO | No. da parte
PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA TRANSMISSAO DE
ENERGIA ELETRICA

Titulo do projeto

Entidade Executora (autor coletivo) | Autor(es)

Elisangela Menegasso Mansano

Entidade patrocinada (cliente ou destinatério principal)
PPGEE - UNESP Campus de Ilha Solteira

Resumo

Neste trabalho, aborda-se o uso da metaheuristica Busca Tabu (BT) na resolugao
do Problema de Planejamento da Expansao da Transmissao (PPET), analisado
sob o ponto de vista estatico, com o desenvolvimento de algoritmos paralelos em
ambiente MPI (“Message Passing Interface”). A metaheuristica Busca Tabu,
é uma técnica baseada em parametros de controle, a estrutura de vizinhanca e
seu proprio algoritmo com poderosas estratégias de busca. Nesta técnica, dada
uma configuracao, deseja-se passar ao melhor vizinho através da entrada e saida
de ramos, obtendo assim a configuragao incumbente. Com essa configuracao que
é considerada como a melhor configuracao encontrada até o momento, e mesmo
sendo um bom valor o sistema continua a busca procurando mais configuragoes
até encontrar uma que seja melhor que as ja encontradas até o momento. As
versoes paralelas dos algoritmos foram desenvolvidas a partir de um algoritmo
BT serial avangado, sob o paradigma de programacao SPMD ( “Single Program,
Multiple Data”), e as mesmas foram testadas para sistemas testes de pequeno
porte (Garver - 6 barras/15 ramos), médio porte (Sul brasileiro - 46 barras/79
ramos) e grande porte (Norte-Nordeste brasileiro - 87 barras/179 ramos) e seus
resultados comparados com o resultado do algoritmo BT serial. Esta comparacao
mostrou que os algoritmos propostos obtiveram um melhor desempenho, com alta
eficiéncia.

Palavras-chave
Metaheuristica, Planejamento da Expansao de Redes, Busca Tabu, Programacao
Paralela.

No. da edi¢ao | No. de pédginas | ISSN (para relatérios Classificacao
144 publicados) (CDC ou CDD)
Distribuidor Numero de Preco
exemplares -
2 (dois)
Observacoes

Trabalho apresentado ao Programa de Pdés-Graduacao em Engenharia Elétrica,
UNESP - Campus de Ilha Solteira, como parte dos requisitos para a obtencao do
titulo de Mestre em Engenharia Elétrica.




	FOLHA DE ROSTO
	FOLHA DE APROVAÇÃO
	Agradecimentos
	EPÍGRAFE
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas, Variáveis e Símbolos
	Sumário
	1 INTRODUÇÃO
	2 ESTADO DA ARTE
	3 MODELAGENS E TÉCNICAS USADAS NA RESOLUÇÃO DO PPET
	4 BUSCA TABU
	5 ALGORITMO BUSCA TABU SERIAL
	6 COMPUTAÇÃO PARALELA E MPI
	7 ALGORITMOS BUSCA TABU PARALELOS
	8 TESTES E RESULTADOS COM SISTEMAS DE PEQUENO, MÉDIO E GRANDE PORTE
	9 CONCLUSÕES E SUGESTÕES PARA FUTUROS TRABALHOS
	Referências
	APÊNDICES

