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RESUMO

Este artigo trata da aplicacdo de Times Assincronos
(Times-A) ao plangjamento da expansdo de sistemas de
transmissdo de energia elétrica. Uma parte importante
desse processo € a determinagdo de familias de
solugBes iniciais contendo caracteristicas atrativas, isto
€, configuragbes com linhas e transformadores e
conjuntos de linhas e transformadores (blocos
congtrutivos) que podem formar parte das solugdes
Gtimas, ou quase Gtimas, obtidas via métodos como os
Algoritmos Genéticos e Busca Tabu. Times-A foram
desenvolvidos para gerar estas configurages iniciais.
Esses times utilizam diferentes métodos heuristicos
construtivos disponiveis na literatura, os quais sdo
distribuidos em uma rede heterogénea de
computadores e executados de modo concorrente.
Testes foram feitos para sistemas de pequeno, médio e
grande porte.

PALAVRAS-CHAVE

Times Assincronos, Processamento Paralelo e
Distribuido; Métodos Heuristicos Construtivos;
Plangjamento da Expansdo da Transmissdo.

1.0 INTRODUCAO

O plangjamento da expansdo de redes de transmisséo
de sistemas de energia el étrica 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, com o menor investimento possivel. O
plangamento dindmico (quando) em gerd €
decomposto em subproblemas estaticos que tratam das
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questdes onde e que tipo (plangamento em um estégio,
de um ano inicial a um ano final, dados). Quando o
sistema elétrico € modelado pelo fluxo de carga DC, o
problema de plangamento estatico € um problema de
programacdo ndo linear inteira mista (PNLIM). Dadas
as dimensdes que O problema assume para casos
préticos em geral observa-se o fendbmeno da explosio
combinatdria (problema NP-completo). Para uma
aternativa de investimento, o problema se reduz a um
problema de programacdo linear cujo objetivo é
verificar a factibilidade da aternativa. Solugdes deste
problema séo obtidas via métodos combinatoriais, tais
como Algoritmos Genéticos, Busca Tabu, entre outros.
Sendo que uma parte importante desse processo é a
determinacdo de familias de solugdes iniciais contendo
caracteristicas atrativas, isto € configuragbes com
linhas e transformadores e conjuntos de linhas e
transformadores (blocos construtivos) que podem
formar parte das solucfes 6timas, ou quase 6timas.

Anteriormente, em uma época na qual 0S recursos
computacionais eram mais limitados, foram
desenvolvidos métodos heuristicos como por exemplo
0os métodos de Garver, Minimo Esforco e Minimo
Corte de Carga. Essas metodologias ainda séo
utilizadas por concessionarias como parte de
procedimentos interativos que exigem uma
participacdo ativa dos plangjadores. E atuamente, as
concessiondrias tém em seu parque computacional
inimeras estacbes de trabalho que podem ser
utilizadas, com o auxilio de bibliotecas para
processamento paralelo, como uma maquina paralela
virtual, onde é possivel 0 processamento concorrente
de diversos programas computacionais.

Neste trabalho, que trata especificamente da fase
estética do plangjamento, foi implementado um modelo
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de programacdo multi-agente conhecido como Times
Assincronos (Times-A) para resolver o problema de
inicializacdo do problema de plangamento da
expansdo da transmissdo. Um Time-A consiste de uma
rede computacional fortemente ciclica, onde agentes
auténomos (aqui, os métodos heuristicos construtivos)
cooperam, trabalhando todo o tempo em paralelo, com
a partilha permanente de resultados (configuragcGes
candidatas) entre os membros do time. Em outras
palavras, Time-A é um conjunto de processos
independentes que trabalham em paraelo todo o
tempo, onde as solucbes geradas por um processo
podem ser reutilizada por outros.

Foram desenvolvidos Times-A com variantes dos
algoritmos baseados no método de Garver e variantes
dos agoritmos de Minimo Esforco e Minimo Corte de
Carga. Foram feitos testes para trés sistemas. Garver (6
barras/15 linhas), Sul brasileiro (46 barras/79 linhas) e
Norte-Nordeste brasileiro (89 barras/179 linhas), em
uma rede heterogénea de estagbes SUN, sistema
operacional Solaris 2.5.1, com a hiblioteca para
processamento paraledlo PVM 3.3.5. Os resultados
foram aplicados aos Algoritmos Genéticos e Busca
Tabu, como solugdes iniciais factiveis, obtendo-se
assim solugdes Gtimas e quase-6timas para os sistemas
testados. A diversidade e quaidade das solucdes
obtidas com o wuso dos times assincronos
inicializadores, comprovam sua €ficacia em gerar
solucBes iniciais factiveis para os agoritmos
combinatoriais.

2.0 TIMES ASSINCRONOS

Em (Talukdar e De Souza, 1993) define-se Time-A
como qualquer super-agente cujos agentes S&0
auténomos, cujas comunicacdes s assincronas € cujo
fluxo de dados é ciclico. Em outras palavras, Time-A é
um conjunto de processos independentes que
trabalham em paralelo todo o tempo, onde as solugdes
geradas por um processo podem ser reutilizada por
outros. O agente faz sua prépria escolha sobre sua
selecd0 de entrada, escalonamento e politica de
alocacdo de recursos. Agentes podem ler e escrever
informagdes continuamente nas memorias
compartilhadas sem qualquer sincronizagdo entre elas,
de maneira que um fluxo continuo de modificages
possa ser redizado tornando possivel iteraces e
“feedback” entre os mesmos.

Pode-se detalhar melhor a idéia contida num Time-A

com as seguintes consideractes (De Souza, 1993):

1. Resultados acumulam nas memérias do fluxo de
dados (como nos “blackboards’) para formar
populagdes (como nos algoritmaos genéticos).

2. Estas populagdes sdo continuamente modificadas
por dois tipos de agentes:

Agentes de Construcéo
€lementos as popul agies), e
Agentes de Destruicdo (que elimina elementos
das populagbes, mantendo fixo o nimero de
elementos das mesmas).

3. Ashabilidades em resolver problemas de um fluxo
de dados pode ser arbitrariamente repartida entre
construcdo e destruicao.

4. N&o existe um controle centralizado, mas novos
agentes autbnomos pode ser  facilmente
adicionados ou retirados.

5. Os fluxos de dados destes Times-A ndo somente
produzem boas solucBes, mas eles parecem ser
“scale-efficient”, isto € 0s mesmos podem ser
montados para produzirem sempre as melhores
soluces pela adicdo de certos agentes e memorias.

(que adiciona

E importante observar que, apés afase de inicializago,
cada algoritmo roda em seu préprio ritmo usando os
dados disponiveis na(s) meméria(s) compartilhada(s).
Isto mostra o caréter assincrono do Time-A que pode
facilmente ser executado em paralelo; cada agente e
memodria podem ser alocados nas diferentes méguinas
de uma rede de computadores.

3.0 METODOSHEURISTICOS CONSTRUTIVOS
3.1 Método de Gar ver

O modelo formulado em (Garver, 1970), também
conhecido como modelo de transportes, foi a primeira
proposta para plangamento de redes de transmisséo
gue usou programacdo linear. Esta metodologia
consiste basicamente em resolver de maneira
aproximada uma versdo relaxada do modelo DC. Neste
modelo somente se leva em conta a Primeira Lei de
Kirchhoff e a capacidade de transmiss@o das linhas,
ndo sendo levado em conta, portanto, a Segunda Lei de
Kirchhoff.

Na metodologia de Garver, todo fluxo que ndo puder
ser transportado pelas ligagbes normais, fluirdo pelas
ligacOes de sobrecarga, pois estas tém capacidades
ilimitadas, e sO passardo através das ligacGes de
sobrecarga quando for impossivel transporté-los pelas
ligagbes normais, ja que estas tem custos muito
inferiores. Em cada estagio do processo de
plangamento, deve-se resolver um problema de
programacdo linear e logo adicionar um circuito na
trgjetéria de maior sobrecarga. O processo € repetido
até eliminar todas as sobrecargas.

A vantagem da metodologia de Gaver é a
simplicidade na implementacdo do algoritmo pois ela
exige somente solucBes sucessivas de programagéo
linear. A maior limitagdo da metodologia € que ela ndo
garante a obtencdo da solucdo 6tima do sistema



plangjado. Portanto, esta metodologia, em esséncia, €
de natureza heuristica.

A metodologia foi usada em trés versbes (agentes):
GarverA, GarverB e GarverC.

Os agoritmos utilizados, s80 descritos a seguir:
3.1.1GarverA

1. Faz-seaandise DC (MINOS) do sistema (0 banco
de dados da rede ja considera a presenca das

barras e linhas ficticias), pendizando-se a
configuracdo pelo custo de um ramo
predeterminado.

2. Com os resultados de (1), calcula-se o fluxo para
cada ramo do sistema.

3. Ordenase os ramos pelo valor dos respectivos
fluxos, em ordem decrescente.

4. Seo fluxo do ramo mais sobrecarregado for menor
gue um limite preestabelecido no inicio do
programa, entdo va para (6). Caso contrario, o
programa of erece duas opcdes de adicdo de linhas,
dependendo do sistema em questdo. Na primeira,
pode-se simplesmente adicionar uma linha ao
ramo mais sobrecarregado. Na segunda, € feita
uma identificag8o da necessidade da criag8o de um
caminho completo ou somente um ramo, a partir
da adicdo do ramo mais sobrecarregado, a fim de
evitar a presenca de elementos desconexos no
sistema.

5. Voltar para ().

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

3.1.2 GarverB

O agoritmo GarverB é semelhante ao GarverA, com a
diferenca que agora a ordenagdo € realizada baseada no
nimero de linhas requeridas em cada ramo e ndo no
fluxo. Da mesma forma, o critério de parada considera
agora uma parcela minima de linhas permitida.

3.13GarverC

O agoritmo GarverC apresenta a mesma estrutura

basica que o GarverB, exceto pela introducdo das

seguintes corregoes:

- corregdo de caminhos conectando

penduradas;
corregdo de caminhos entre barras ficticias,
para que a capacidade de transmissdo das
linhas em série sgja suficiente;
adicdo de linhas cuja fracdo seja superior a um
valor de entrada.

linhas

3.2 Método de minimo esfor ¢o

O método do minimo esforgo (Monticelli et al., 1982)
baseia-se no fato de que a distribuicdo dos fluxos em
uma rede segue uma lei de minimo esforco que
minimiza o produto das reaténcias (p.u.) de cada ramo
pelo quadrado do respectivo fluxo. Esta funcéo de
minimo esforgo, é utilizada aqui como um indice de
desempenho para ordenar as adi¢des mais atrativas, da
seguinte maneira

Dz; =y iZDgi
onde:
y ; éadiferencaangular do ramo i antes da adic&o,

Dg; € a susceptancia do circuito adicionado.

A metodologia foi usada em duas versdes (agentes):
minD e minE.

3.2.1minD

O programa minD possui algoritmo semelhante aos
anteriores com diferencas, relacionadas ao novo
critério, somente nos seguintes itens:

1. Pendliza-se a configuraco pela reaténcia de um
ramo predeterminado.

2. Cacula-se 0 somatoério das sobrecargas do sistema
e o indice de minimo esforco para cada ramo do
sistema.

3. Ordenase os ramos pelo valor dos respectivos
indices de minimo esforco.

4, Se 0 somatorio das sobrecargas do sistema for
menor que um limite preestabelecido no inicio do
programa, entdo va para (6). Caso contrario,
escolhe-se aleatoriamente um dos trés primeiros
ramos da lista ordenada para a adi¢cdo de umalinha
ou de um caminho, com as mesmas consideracdes
anteriores.

3.2.2minE

A Unica diferenca deste programa em relagdo ao minD
consiste na introdugdo de uma normalizag&o pelo custo
de cada ramo, quando do célculo do indice de minimo
esforgo.

3.3 Método de minimo corte de carga

De maneira semelhante ao Método de Minimo Esforgo,
este método (Pereira et al., 1985) redliza a adicdo de
linhas selecionadas de acordo com um indice de
sensibilidade que permite encontrar linhas mais
atrativas. O indice utilizado &

ISrec =i - P;)@i - d;)
onde:
p; € o multiplicador de Lagrange da j-ésima restricéo



(Bq+g+r=d),
q; S3o os angulos de tensdo de barra obtidos na andise
DC do sistema.

Neste método fez-se uma Unica versao (agente): mecF.
3.3.1 mccF

O programa mccF também mantém a mesma estrutura
dos anteriores com diferencas, associadas a0 novo
indice, somente nos itens:

1. Pendliza-se a configuracgo pela reaténcia de um
ramo predeterminado.

2. Cdculase o corte de carga do sistema (via
MINOS), e o indice de minimo corte de carga,
aqui ja normalizado pelo custo, para cada ramo do
sistema.

3. Ordenase os ramos pelo valor dos respectivos
indices de corte de carga.

4. Se o corte de carga do sistema for menor que um
limite preestabelecido no inicio do programa,
entdo va para (6). Caso contrario, escolhe-se
aleatoriamente um dos trés primeiros ramos da
lista ordenada para a adicdo de uma linha ou de
um caminho, com as mesmas consideracOes
anteriores.

40MODELO DE TIME-A PROPOSTO

A estrutura do Time-A implementada é composta pelos
seguintes objetos:

- memdria central - memadria compartilhada pelos
agentes, a qual é formada por uma populacdo de
configuragcbes. O tamanho desta populacdo é
constante e determinado previamente pelo
usuario.
agentes de construcdo- sdo os diversos algoritmos
heuristicos construtivos implementados (Garver A,
GarverB, etc.).
agente destruidor - mantém constante o tamanho

da populagéo.

Um exemplo de Time-A, dentro da estrutura el aborada,
€ mostrado na Figura 1. Os agentes sdo representados
por setas que indicam um fluxo ciclico em relagdo a
memoria central, ou sgja, 0s mesmos |éem os dados da
memoria, alteram esses dados, e o0s reescrevem na
mesma. A memdria central, representada por um
retangulo, contém a populagcdo de configuraces. Os
algoritmos implementados na elaboracdo do time
assincrono sdo representados por linhas tracejadas,
definindo processos distintos.  Dai, observa-se que o

GarverA mirD

FIGURA 1 - Exemplo de Time-A com trés agentes.

agente destruidor e a meméria central compdem o
processo inic. Note que o agente destruidor ndo é um
processo independente como 0s outros agentes, mas
sim uma das funcbes do processo inic que age para
manter constante o tamanho da populagéo.

A implementacdo pardela usa 0 modeo
Mestre/Escravo, pois o inic dainicio ao processamento
do time, patindo um grupo de agentes
predeterminados pelo usuario. Porém, é possivel a
adicdo/remocdo dos agentes de forma manual, o que
reforca a caracteristica de autonomia dos mesmos
(agentes entram ou saem do time sem interferir no
funcionamento uns dos outros). A remo¢do manual dos
agentes é feita por um programa auxiliar, enquanto que
a adicdo dos mesmos é feita executando-os diretamente
no “prompt” do sistema operacional.

O programa inic simula uma meméria compartilhada e
utiliza um controle de acesso aos dados para evitar
conflitos a0 se tentar acessdla. Dessa forma, dois
agentes ndo podem ler ou escrever ao mesmo tempo.
Sendo assim, quando um agente estiver acessando a
memoria central, 0S OUtros necessariamente esperam
numa fila do tipo FIFO (“Firgt-In-First-Out”). Outra
caracteristica importante € o fato de que, a cada
instante do processamento do Time-A, cada
configuragcdo (elemento da populagcdo) é atualizada
somente por um agente, isto €, dois agentes nao podem
trabalhar sobre os mesmos dados simultaneamente.
Dessa forma, o nimero de membros do time nunca
deve exceder o nimero de configuractes da popul agéo.
Se assim o for, o inic automaticamente se encarrega de
eliminar gradativamente os agentes excedentes. A
Figura 2 da uma idéa gerd do funcionamento do
processo inic.

Quanto aos agentes de construcdo, de uma maneira
geral, servem para efetuar os calculos sobre os dados
da memdria central, segundo uma heuristica prépria,
atudizando-os aé se satisfazer um determinado
critério de parada. A Figura 3 apresenta a estrutura de
funcionamento dos agentes em gera. Eles trabalham
sinergicamente para obter configuragdes iniciais
diversificadas em menor tempo, ndo visando necessa
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Desova dos agentes
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'

‘ Recebe config. atualizada do agente ‘

Atualiza Meméria Central

i

i Existe ofg.
digponivel para o agente

Avisa agente p/ encerrar

Imprime resultados

Envia nova cfg. p/ 0 agente

FIGURA 2 - Estrutura basica do programainic.

Leitura de dades

Analize DC (MINOS), célculo e ordenagio
dog indices correspondentes

Solicita primeira ofg.

Envia cfg. alualizada

Adiciona linha ou
caminho 4 config.

Fenalizagio de um ramo por

critério correspondente

Andlige DC (MINOS), céleulo e ordenagio
dos indices correapondentes

Faz refinamento
config. encerrada)

Envia cfy. atualizada

FIGURA 3 - Estrutura basi ca dos agentes de construgo.

riamente a obtencdo de um 6timo global, funcdo esta
do problema do plangjamento como um todo. Os
agentes podem ser combinados em quantidades
diferentes entre as maguinas darede.

5.0 TESTESE RESULTADOS
Foram realizadas diversas simulages para sistemas de

pequeno, médio e grande porte, respectivamente:
Garver (6 Barras — 15 Linhas), Sul brasileiro (46

Barras — 79 Linhas) e Norte-Nordeste brasileiro (89
Barras — 179 Linhas). Tabelas, gréaficos e configu-
racbes Otimas referentes as simulagfes estdo
disponiveisem (De Oliveiraet al., 1998).

Para mostrar a caracteristica “ scale-efficient” do time,
reapresenta-se aqui a Tabela 1 e a Figura 4, referentes
a0 agente GarverA.

TABELA 1 — Tempos para diferentes nimeros do garverA

Sistema Garver (6 Barras— 15 Linhas)

Simu Combinagtes (Tempos em segundos)

lacdo | 1-A 2-A 3-A 4-A 5A 6-A 7-A
1 1254 | 7,33 5,58 4,57 4,00 3,53 2,70
2 12,61 | 6,80 4,93 4,12 3,53 3,15 2,93
3 12,62 | 6,72 4,94 4,05 3,81 3,22 3,01
4 1260 |687 [498 [428 |[364 |[322 |290
5 |1262 |701 |48 |39 |345 |338 |276
6 |1263 [670 (497 |395 |360 |338 |275
7 1256 |671 |[473 |403 |356 |322 |288
8 [1262 [693 |474 [398 |[374 [329 |283
9 |1258 |7,00 |49 |407 |343 |355 |302
10 [1255 |7,07 [483 [391 [338 [313 [283

Méd. [ 1259 [691 [495 (409 |361 (331 |286

NOTAS: Populaggo: 8 configuragoes
Obteve-se a configuragéo 6tima em todos 0s casos.

Tempos (s)

Hiamero de Agentes

FIGURA 4 —Tempos para diferentes nimeros do garverA

Neste trabalho, foram realizadas algumas simulacbes
com os algoritmos Busca Tabu e Algoritmos Genéticos
(Gallego, 1997) para verificar a eficiéncia no uso dos
Times-A como um agoritmo inicializador. Ou sgja,
foram geradas configuragdes iniciais factiveis através
de um Time-A composto com todas as variantes dos
métodos heuristicos construtivos descritos
anteriormente.  Em  seguida,  utilizou-se  estas
configuragbes para inicializar os agoritmos citados,
comparando os resultados com agueles obtidos, sem o
uso do time inicializador.

As Figuras 5 e 6, apresentam alguns dos resultados
obtidos para os sistemas Garver e Sul brasileiro,
simulados sem e com o auxilio do Time-A, para os
algoritmos Busca Tabu e Algoritmos Genéticos,
respectivamente; enquanto que a Figura 7 apresenta os
resultados obtidos para o sistema Norte-Nordeste
brasileiro, para os Algoritmos Genéticos, com 60
configuragOes iniciais geradas previamente.
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FIGURA 5-Resultado sem e com Inic para Garver/BT
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FIGURA 6 — Resultado sem e com Inic para Sul/AG
Vea, nas figuras anteriores, que o uso do Time-A,
possibilitou a obtencdo do Gtimos glaobais, para ambos
sistemas, em um ndmero menor de ciclos ou geracOes
(ou sgja, com menos resolucdes de PL"s).

Algortma Genétics - Sisterra Moste- Nordeste (2008)
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FIGURA 7 — Resultado com Inic para Norte-Nord/AG

Na Figura acima, selecionou-se 60 melhores
configuragbes de diferentes simulagdes prévias do
Time-A, como solucBes iniciais factiveis para o sistema
Norte-Nordeste brasileiro, simulado aqui com o0s
Algoritmos Genéticos. Verificase que com o auxilio
destas configuracfes iniciais, obteve-se um resultado
melhor que o apresentado em (Gallego, 1997).

6.0 CONCLUSOES

Neste trabalho, aplicou-se times assincronos aos
algoritmos heuristicos construtivos (Garver, Minimo
Esforco e Minimo Corte de Carga) de plangjamento da
expansdo da transmissdo, para a implementagcdo de
programa inicidizador. Este, por sua vez, é
indispensavel para 0 uso de algoritmos combinatoriais

como Busca Tabu e Algoritmos Genéticos, quando se
trabalha com sistemas de grande porte, pois a eficécia
da busca no espaco de solucgBes é funcéo das solucdes
iniciais factiveis.

Dos testes redlizados, concluiu-se que é possivel
implementar o modelo de times assincronos a fim de se
obter um desempenho melhor que o apresentado por
algoritmos de maneira isolada. Os testes comprovam
também a eficacia no uso das configuragoes resultantes
dos Times-A nos agoritmos combinatoriais tais como
Algoritmos Genéticos e Busca Tabu.

Com a tendéncia cada vez maior do uso de redes de
computadores nas concessiondrias de energia elétrica,
diado a disponibilidade de bibliotecas para
processamento paralelo, tem-se 0 ambiente propicio
para a UutilizacGo de modelos de programacéo
distribuida, como times assincronos, nos problemas
complexos e de natureza combinatéria como o0
problema de plangjamento da expansdo da transmisséo
de energia elétrica.
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