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Orientadores: Djalma Mosqueira Falcdo

Silvio Binato

Programa: Engenharia Elétrica

Este trabalho desenvolve uma proposta de modelagem para o problema de
planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo de energia elétrica considerando
incertezas, voltada para o planejamento de longo prazo. As incertezas sdo tratadas
através do uso de uma 4arvore de cendrios com um ou mais estigios. Cada cendrio
possui uma probabilidade de ocorréncia e é caracterizado por valores de oferta e
demanda préprios. Foram utilizados o modelo de rede elétrica linear e o modelo de
otimizacdo linear disjuntivo. A considera¢do das perdas nos circuitos pode ser feita

através do uso de uma funcdo linear por partes.

O problema ¢ formulado como um problema de programagao linear inteira mista,
que € desacoplado em subproblemas menores, relativos a cada um dos cendrios
considerados, através de um processo iterativo de decomposicao lagrangeana. Para a
solucdo dos subproblemas de cada iteragdo € necessdrio um pacote para solucdo de
problemas lineares inteiros mistos. A decomposi¢do em subproblemas permite o uso de

processamento paralelo dentro de cada iteracdo.

Sao apresentados resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia proposta em

dois casos testes, incluindo uma configuracao real do sistema brasileiro.
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for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

LAGRANGEAN DECOMPOSITION APPLIED TO POWER SYSTEM
TRANSMISSION EXPANSION PLANNING PROBLEM WITH UNCERTAINTY
SCENARIOS

Sergio Porto Roméro

July /2007

Advisors: Djalma Mosqueira Falcao

Silvio Binato

Department: Electrical Engineering

This work proposes a model for the long-term power system network expansion
planning problem considering uncertainties. A scenarios tree with one or more stages
models the uncertainties. Each scenario has its own load and generation values and a
probability of occurrence. A linear network model was used. Network losses can be

modelled by a linear piecewise function.

The problem is stated as a mixed-integer linear programming (MIP), decoupled in
smaller subproblems, one for each scenario, by a lagrangean decomposition iterative
process. To solve each subproblem in each iteration, an external MIP solver is used.

The decomposition allows the use of parallel computing within each iteration.

Results are shown for two case studies, including a medium-size real

configuration from the brazilian system.
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Notacoes:

i - Mindsculas em itdlico sdo usadas para destacar indices e varidveis no texto
gap - Termos estrangeiros sdo expressos em itdlico no texto

A - Matrizes sdo expressas em letras maidsculas

X - Vetores sdo expressos em letras mintsculas (exceto quando indicado)

c' - Sobrescrito ¢ indica matriz ou vetor transposto

pm - Sobrescrito mdx indica limite para uma varidvel

x* - Sobrescrito k indica numero de iteracio
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f(x) - Funcdo f de varidvel x
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Simbolos:

A - matriz de coeficientes de um sistema de equacdes lineares genérico

b

c
d
f
g
G

— e

1

o °TooR

- vetor independente de um sistema de equagdes lineares genérico

- custo de circuitos candidatos

- demanda (carga) de poténcia ativa

- fluxo de poténcia ativa

- condutancia de um circuito

- matriz diagonal de condutincias

- corrente

- custo das rejeicdes de carga por barra ou custo de perdas

- geracdo de poténcia ativa

- probabilidade de ocorréncia

- perda de poténcia ativa em um circuito

- rejeicdo de carga por barra

- matriz incidéncia né-ramo

- passo para atualizag@o dos multiplicadores de Lagrange

- varidvel de decisdo relativa a construg@o de um circuito candidato
- admitéancia de um circuito no modelo linear (inverso da reatincia)
- matriz diagonal de admitancias

- angulo de fase nodal
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Capitulo 1

Introducao

O objetivo do problema de planejamento da expansdo de redes elétricas de
transmissdo (PERT) € determinar, dentro do horizonte de tempo considerado, a
expansdo (determinacdo de quantos e quais dos circuitos de uma lista de circuitos
candidatos devem ser construidos de modo a atender a demanda e gerac@o previstas)
6tima da rede de transmissdo no sentido de minimo custo, respeitando requisitos de

seguranca, confiabilidade, impacto ambiental etc.

Apesar de no planejamento de longo prazo o horizonte de tempo considerado
ser bastante grande (de 10 a 30 anos), o seu resultado pratico € definir quais expansoes
ou refor¢os precisam comecar a ser construidos imediatamente. Considerando que o
prazo para constru¢do de uma nova linha de transmissdo € tipicamente de 18 a 36
meses, pode parecer a primeira vista uma incoeréncia analisar horizontes de
planejamento tao distantes. Um motivo para isto € que, uma vez definida a construcao
de um novo refor¢o de transmissao, este terd uma expectativa de vida util de pelo menos

20 a 30 anos, e decisdes feitas agora, que ndo levem em consideracdo a evolugdo

prevista da geragcdo e da demanda, podem nao ser as melhores no futuro.

Outra razdo para o planejamento de transmissao de longo prazo € o fato do
planejamento de geracdo (de longo prazo) ser dado de entrada para o de transmissao e,
se futuras obras de geracdo ndo forem consideradas no planejamento de transmissao,
este poderd levar a expansoes equivocadas. Decisdes de refor¢os tomadas hoje, que ndo
levem em consideragdo a entrada em operagao de uma grande usina em um futuro mais

distante (p.ex. Belo Monte), podem nao ser as melhores no longo prazo.

O problema PERT € de grande relevancia pratica, pois um planejamento bem
feito permite grandes economias em gastos com investimentos em reforcos em fungdo
da economia de escala possibilitada pela consideracdo da evolucdo da demanda futura

com antecedéncia. Por outro lado, um planejamento malfeito pode resultar em linhas



subutilizadas e em sobreinvestimentos futuros, necessarios para “corrigir’ decisdes

erradas tomadas anteriormente.

Em termos académicos, este problema representa um desafio pois, na sua
forma mais completa, é de tratamento computacional praticamente impossivel (dentro
dos padrdes tecnoldgicos atuais) para casos reais de grande porte, pois consiste em um
modelo de otimizac¢do ndo linear, ndo convexo, multi-estagio, dindmico, inteiro misto,

com incertezas etc.

Em termos praticos, é costume utilizar formulacdes (modelagens) matemaéticas
mais simples deste problema, e deixar alguns aspectos que dificultam a formulacdo para
serem tratados por fora do modelo e/ou em etapas subseqiientes do processo de
planejamento. Outra forma de lidar com as dificuldades deste problema € utilizar para
sua solucdo, em vez de métodos matematicos cldssicos como programacao matematica,
heuristicas, metaheuristicas ou combina¢des de métodos heuristicos e de otimizacdo,

como mostrado no Capitulo 2.

De modo geral, ao se tratar de modelos de planejamento de longo prazo,
quanto mais longinquo for o horizonte de planejamento, mais importancia deve ser dada
as incertezas envolvidas e, para tal, menos importancia pode ser dada ao detalhamento
da modelagem da rede elétrica. Alguns aspectos importantes na modelagem deste
problema, assim como suas respectivas simplificacdes comumente adotadas, sdo

listados a seguir:

» Modelo da rede elétrica. O ideal seria considerar o modelo de fluxo de poténcia

CA, no qual sdo retratados os problemas de tensao e suporte de poténcia reativa. Na
pritica, porém, este modelo ndao é muito utilizado pois, além de acarretar
considerdvel aumento no tempo computacional, impossibilita o uso de métodos
matematicos exatos em funcio de sua ndo linearidade e ndo convexidade. Portanto,
a sua utilizacdo € indicada quando do uso de métodos heuristicos e/ou relaxacdes
continuas para a solucdo do modelo de otimizagdo PERT ou em aplica¢des visando
o planejamento de médio ou curto prazos, como nos trabalhos [Rider 2004] e [Rei
2004]. Usualmente sdo utilizados modelos simplificados, como o modelo de fluxo

de poténcia linear (primeira e segunda leis de Kirchhoff), com ou sem representacdo
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aproximada das perdas, ou o modelo de transporte (primeira lei de Kirchhoff).
Neste caso, os aspectos relacionados a suporte de reativos sdo deixados para fases
posteriores do processo de planejamento, como o planejamento de médio prazo,
quando se tem uma certeza maior a respeito da configuragao definitiva da expansao
a ser adotada e dos montantes de demanda e capacidade de geracdo futuras. No
presente trabalho, optou-se pela utilizacdo de métodos matemadticos exatos para a
solucdo do modelo PERT e, portanto, foi usado um modelo de rede linear, com
op¢ao de consideracao das perdas, de forma aproximada, por uma funcao linear por
partes (esta opcao ndo chegou a ser implementada, ficando apenas como uma

sugestdo de modelagem a ser implementada e testada em trabalhos futuros).

Horizonte de planejamento. O problema PERT possui natureza dindmica, ou seja,

multi-estdgio. Isto significa que, ao longo de todo o horizonte de planejamento, a
demanda deve ser atendida a cada momento e, por isso, a expansdo deve se dar em
multiplos estagios de decisdo. A consideracdo do modelo multi-estdgio acarreta um
grande aumento do custo computacional, pois o nimero de varidveis de decisdo
aumenta muito (¢ multiplicado pelo nimero de estdgios considerado). Usualmente é
considerado um unico estigio, geralmente referente ao final do horizonte de
planejamento. Neste caso, deve-se decidir quais refor¢os devem ser construidos de
modo a atender aos valores de oferta e demanda previstos para o final do horizonte.
Este modelo com um unico estigio € chamado na literatura de modelo estatico.
Uma justificativa para o uso do modelo estitico, vdlida tanto para modelos
deterministicos como para modelos com incertezas, ¢ que numa primeira etapa do
processo de planejamento se decide quais circuitos devem ser construidos, ficando a
definicdo de quando construir cada circuito para etapas subseqiientes, quando a
decisao de inicio imediato da constru¢do do refor¢o tiver que ser tomada
(tipicamente de 18 a 36 meses antes da sua entrada em operacdo). Neste trabalho
foram simulados apenas casos considerando o modelo estitico de planejamento
embora, no desenvolvimento do modelo utilizado para explicar o esquema de
decomposicdo lagrangeana implementado, tenha sido utilizado um exemplo com

dois estdgios de decisao.



» A modelagem da dindmica (estabilidade angular) da rede no problema PERT nao é

usual, pois acarreta uma complexidade demasiada ao modelo. Normalmente a
dindmica nao é modelada, sendo deixada sua andlise para fases posteriores do
processo de planejamento, como o planejamento de médio prazo, quando se tem
uma certeza maior a respeito da configuracdo definitiva da expansao a ser adotada e
dos valores de geracdo e demanda. Os aspectos dindmicos podem ser tratados, de
forma muito aproximada, através da utilizacdo, quando possivel, de limites de
carregamento para as linhas existentes e candidatas obtidos de estudos de
estabilidade, em vez dos limites térmicos. Neste caso, a consideracdo da dinamica
fica restrita a preparacdo dos dados de entrada, ndo sendo tratada de forma explicita
no modelo. Um problema nesta abordagem € que os estudos de estabilidade
utilizam uma rede com topologia “fixa”, o que ndo € o caso dos estudos de expansao

da rede.

» A consideragdo da confiabilidade no modelo aumenta em muito a sua complexidade

pois, além do caso base, devem ser analisadas diversas contingéncias, seja por
critérios deterministicos (p.ex. N-1) ou por critérios probabilisticos (p.ex. simulac¢do
Monte Carlo). Isto faz com que o nimero de restricdbes do problema seja
multiplicado por um fator da ordem do numero de circuitos do sistema, o que,
dependendo do sistema, pode chegar a centenas ou milhares. Uma possivel
abordagem neste caso seria a utilizacdo de métodos de decomposi¢do especificos
para desacoplar as restricoes em subconjuntos relativos a cada uma das
contingéncias consideradas e, ainda, o uso de processamento paralelo. Um certo
nivel de confiabilidade pode ser incluido na definicdo da lista de circuitos
candidatos, através da informac¢do do nimero de duplicacdes permitidas em cada
faixa de passagem e do nivel de tensdao adotado (p.ex. 3 circuitos de 230 kV em vez
de 1 circuito de 500 kV). A andlise da confiabilidade pode também ser feita
posteriormente (p.ex. no planejamento de médio prazo), por outra ferramenta
computacional, sobre a rede resultante da expansao 6tima indicada pelo modelo de
planejamento de longo prazo. No presente trabalho ndo foram considerados

aspectos de confiabilidade.



» Os aspectos ambientais sdo cada vez mais importantes no mundo atual. Porém sua

modelagem matemética é dificil. Estes aspectos podem ser tratados, de forma
aproximada, através da incorporagdo, nos valores de custo das linhas candidatas, de
uma parcela correspondente ao impacto ambiental que seria causado caso fosse
construida. Neste caso, a consideracdo dos aspectos ambientais fica restrita a
preparacdo da lista de circuitos candidatos nos dados de entrada, ndo sendo tratados

de forma explicita no modelo.

» Planejamento da geragdo. O problema PERT é fortemente relacionado com o

problema de expansdo da geracdo. Idealmente, estes problemas deveriam ser
resolvidos de forma conjunta, na forma de um tnico modelo de planejamento da
expansdo de geracdo e transmissdo. Isto porém acarreta um grande aumento de
complexidade do problema, pois a representacdo da expansdo da geracdo provoca
um aumento nas incertezas envolvidas e no nimero de varidveis de decisdo. Por
isso, usualmente os dois problemas sdo resolvidos de forma independente. Neste
caso, o planejamento da transmissao recebe como dados de entrada os resultados do
planejamento da expansdo da geracdo, incluindo os despachos para os diversos
cendrios de expansdo da demanda considerados. No presente trabalho esta premissa

foi adotada.

» Consideracdo das incertezas. Este aspecto é tdo mais importante quanto maior for o

horizonte de planejamento considerado. A demanda futura depende de fatores
econdmicos e sociais. Os valores previstos de demanda possuem incertezas
intrinsecas que aumentam a medida que o horizonte de planejamento se distancia,
ou seja, quanto maior for o horizonte de planejamento, maiores serdo as incertezas
em relacdo a demanda prevista. A oferta de geracdo futura também € incerta, tanto
na localizacdo como nos montantes, € esta incerteza aumenta em sistemas onde o
planejamento da geracdo € descentralizado. Existe também a incerteza de
disponibilidade de equipamentos, que € uma incerteza de alta freqiiéncia. A
incerteza no crescimento da demanda, porém, € mais relevante no longo prazo pois
se desconhece a sua evolucdo, enquanto a indisponibilidade de equipamentos possui

probabilidade estaciondria. Além disso, a incerteza na evolu¢cdo da demanda afeta o

dimensionamento tanto da geracdo como da transmissdo. No presente trabalho
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foram consideradas incertezas na geracdo e na demanda através do uso de cendrios,
cada qual com os seus valores proprios de demanda e geragdo por barra e
probabilidade de ocorréncia. No caso de um modelo multi-estagio, estes cenarios
podem ser organizados na forma de uma drvore de cendrios com mais de um
estagio. Uma fonte de incertezas importante durante o planejamento da expansao da
geracdo de sistemas de predominéncia hidrelétrica, como no Brasil, € a hidrologia.
Durante o planejamento decenal da geracdo, vdrias séries hidrolégicas sdo
consideradas. Este aspecto pode ser contemplado no modelo proposto através do
uso de diferentes cendrios de despacho de geracdo relativos a diversas condi¢cdes
hidrolégicas. Os cendrios podem ser utilizados também para a representacdo de

diferentes patamares de carga.

Nao resta ddvida que muita pesquisa ainda pode e deve ser feita nesta area, na
tentativa de se obter algoritmos mais rdpidos e poderosos permitindo, inclusive,
aperfeicoamentos na modelagem do problema (diminuicdo das simplificacdes

adotadas).

1.1 Objetivo do Trabalho

O objetivo principal do presente trabalho € verificar a possibilidade de
decomposicdo dos subproblemas relativos aos cendrios de incertezas em uma
metodologia para tratamento do problema de planejamento da expansdo de sistemas de
transmissdo de energia elétrica voltado para o planejamento de longo prazo, através do
uso de relaxacdo lagrangeana. A intencdo € validar e testar a aplicabilidade da
metodologia proposta através da implementacdo de programa protétipo e uso de casos
testes incluindo sistemas reais. Uma preocupagdo constante diz respeito a eficiéncia

computacional da implementagdo realizada.

1.2 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma:



» O Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica descrevendo as principais

abordagens disponiveis na literatura e comentando suas vantagens e desvantagens.

» O Capitulo 3 apresenta a abordagem proposta para solucdo do problema, incluindo
uma formulacdo detalhada do problema e da metodologia e heuristicas propostas

para sua solugdo.

» O Capitulo 4 apresenta os resultados mais importantes das simulagdes realizadas
com a metodologia implementada utilizando casos testes de pequeno e médio porte,

incluindo uma configuragao real do sistema Sul brasileiro.
» O Capitulo 5 apresenta conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

» O Apéndice A mostra os dados do caso teste de pequeno porte utilizado e o
Apéndice B mostra o modelo linear disjuntivo correspondente a este caso, enquanto

o Apéndice C apresenta os dados do caso teste de médio porte utilizado.



Capitulo 2

Revisdo Bibliografica

Diferentes abordagens para tratamento do problema PERT estao disponiveis na
literatura. Em cada uma, alguns aspectos sdo tratados e/ou considerados, enquanto
outros sdo simplificados ou simplesmente ignorados, em fun¢do da impossibilidade
pratica de se considerar em uma mesma modelagem todas as caracteristicas deste

problema, citadas no Capitulo 1.

Para se lidar com as dificuldades deste problema, as mais diversas abordagens
tém sido utilizadas e propostas na literatura. Entre elas estdo os métodos matematicos
classicos (PL, PNL, pontos interiores, branch-and-bound etc.), métodos de
decomposicdo e/ou de cortes (Benders, Gomory etc.), heuristicas construtivas diversas,
metaheuristicas (GA, SA, GRASP, busca Tabu etc.) ou combinac¢des de dois ou mais

destes métodos.

2.1 Historico de Desenvolvimentos

Este item apresenta uma revisao histdrica, inspirada em [Binato 2000], com
algumas das principais contribui¢des para o tratamento do problema PERT, desde os
primérdios da computagdo até o inicio da década atual. Esta revisdo ndo tem a
pretensdo de ser completa ou definitiva e, portanto, € possivel que algum trabalho

importante ndo tenha sido incluido.

Durante muito tempo, as tnicas ferramentas disponiveis para a sintese de redes
de transmissao de energia elétrica eram os programas de andlise, como os utilizados no
calculo de fluxo de carga, estudos de estabilidade, curto-circuito etc. O planejador do
sistema era o responsavel por determinar onde instalar novos equipamentos para suprir
as novas cargas e conectar as novas geragdes do sistema, resultando em uma

configuracdo a ser analisada pelos métodos citados acima. Com o crescimento das



dimensdes das redes de transmissdo e utilizacdo cada vez mais freqiiente de sistemas
interligados, este procedimento se torna invidvel. O trabalho pioneiro de Knight
[Knight 1960] teve o mérito de propor a distin¢cdo entre os métodos de andlise e

métodos matematicos de projeto (sintese) de sistemas de transmissao de energia elétrica.

Um dos primeiros trabalhos propostos para a solu¢do deste problema ¢é
[Garver 1970]. Nele, o problema é formulado como um modelo de fluxo de poténcia e
sdo usados algoritmos de programacao linear para identificar as rotas mais diretas entre
os geradores e as cargas. Todos os candidatos a adi¢do podiam transportar poténcia mas
eram penalizados para favorecer o fluxo nos circuitos existentes. As adi¢des eram
realizadas nos circuitos mais sobrecarregados, € um novo fluxo de poténcia linearizado

era computado.

Em [Kaltenbatch 1970] € proposta a combinacdo de programacdo linear com
programacdo dinamica. Programacdo linear era usada para encontrar o minimo
incremento da capacidade da rede para atender variacdes de demanda e geracdo. Apds
essa etapa, programacdo dindmica era utilizada para achar a melhor seqiiéncia de
investimentos (continuos) para o periodo de planejamento. Este trabalho foi o pioneiro

para problemas PERT considerando multiplos estigios.

Um algoritmo puro de programacgdo dindmica foi proposto por [Dusonchet
1973]. Esta proposta parecia contornar as dificuldades em obter a solugdo 6tima dos
trabalhos anteriores. Contudo, devido aos altos recursos computacionais requeridos,
resultado do formalismo da programacgdo dinamica, simplificacdes ou relaxacdes de
importantes restricdes eram necessdrias em aplicacdes praticas. Tendo em vista as
desvantagens da programacao dinamica, foi proposto em [Gonzaga 1973] um algoritmo
de busca em grafos. Este algoritmo, uma versao do algoritmo A* (“A estrela”), procura
encontrar um caminho de custo minimo em grafos de expansao utilizando heuristicas
para reduzir o nimero de alternativas a serem analisadas. Com base nesse algoritmo,
foi implementado o programa computacional TANIA, que foi muito utilizado no

planejamento de redes em sistemas brasileiros.



O conceito de rede adjunta combinada com o modelo de fluxo de poténcia
linearizado foi proposto em [Fischl 1973]. Este trabalho procurava pela variacio
continua das susceptincias dos circuitos que minimiza o custo de reforcos na rede de
transmissdo. Posteriormente, um procedimento heuristico chamado método do vizinho
mais proximo era utilizado para obter os valores discretos das susceptancias dos

circuitos.

A primeira proposta de algoritmos do tipo branch-and-bound para este
problema € devida a Lee et al. [Lee 1974]. Contudo, assim como nos métodos de
programagdo dinamica, a utilizacdo de algoritmos combinatérios fica restrita a

aplicacdes em sistemas de pequeno porte, face aos recursos computacionais exigidos.

Bennon et al. [Bennon 1981] utilizaram anélise de sensibilidade com relagdo as
susceptancias dos circuitos em conjunto com o modelo linearizado de fluxo de poténcia,
com o objetivo de determinar o caminho mais efetivo para a minimizacao de um indice
de performance do sistema. Um fator de coeréncia, que relaciona mudancas em um
fluxo em relagdo a alteragcdes na capacidade de um circuito, € utilizado para determinar
o “vetor de eficiéncia” que serve para escolher o caminho mais efetivo para reforco na

rede de transmissdo.

Em 1982, Monticelli et al. [Monticelli 1982] propuseram o uso de ferramentas
interativas para resolver o problema PERT. Para ordenar as possibilidades de adigdes
era utilizado o indice de “minimo esfor¢o”, que consiste em uma andlise de
sensibilidade em relacdo as susceptancias dos circuitos em um problema de otimizagao
correlato cujo resultado € idéntico ao modelo de fluxo de carga linearizado. O uso de
andlise de sensibilidade no problema PERT foi inicialmente proposto em

[DeChamps 1979], e também foi utilizado por Pereira et al. em [EPRI 1987].

O uso de esquemas de decomposi¢do para este problema teve inicio em 1985
[Pereira 1985], quando um esquema de decomposi¢cdo de Benders foi aplicado para
decompor o problema global de planejamento de redes em dois subproblemas: um de
investimento, que tem por objetivo propor um plano de expansao, e outro de operagao,
que deve analisar o plano proposto e expressar as restricoes operativas em termos das

varidveis de investimento através de restricdes lineares chamadas “cortes de Benders”.
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Estas novas restricdes devem ser adicionadas ao subproblema de investimento e novas
iteragdes sdo efetuadas até a obtencdo da convergéncia. Porém, o modelo adotado para
formular o problema PERT € ndo linear e ndo convexo, o que pode trazer sérias
dificuldades para métodos de cortes como o algoritmo de decomposicdo de Benders. A
aplicacdo de métodos de planos cortantes a um problema niao convexo pode nao ser bem
sucedida pois os cortes produzidos podem excluir partes da regido de viabilidade do
problema, inclusive a regido que contém a solu¢ao 6tima. Com o objetivo de contornar
esta deficiéncia, foi proposta em [Romero 1989, Romero 1994] uma metodologia de
decomposicdo hierdrquica onde o subproblema de investimento considera as varidveis
de investimento discretas e utiliza um algoritmo especializado de enumeracao implicita

desenvolvido em [Romero 1993].

Em 1995, Binato e Oliveira [Binato 1995] propuseram um método de busca
backward-forward para o problema PERT multi-estdgio. Neste método sao definidos
passos para uma andlise de planejamento em dois estdgios: o passo backward, que
consiste em um planejamento retornando no tempo, busca antecipagdes de circuitos ja
definidos para anos seguintes e o passo forward, que faz uma andlise no sentido correto
do tempo. Utilizando de uma maneira organizada estes dois passos, o0 método explora a
regido de viabilidade do problema em busca de economias de escala ao considerar

vérios estdgios durante o horizonte de planejamento.

Também em 1995, Oliveira et al. [Oliveira 1995] utilizaram um esquema de
decomposicao hierdrquica, mas composto por duas fases ao invés de trés fases como em
[Romero 1994]. A primeira fase, como no trabalho de Romero, considera somente o
modelo de transporte, porém ndo relaxa a integralidade das varidveis de investimento.
A maior diferenga entre os dois trabalhos ndo era a decomposi¢ao hierdrquica utilizada
e sim a maneira como o subproblema de investimento era solucionado. Enquanto o
trabalho anterior resolvia o subproblema de investimento até obter a solucdo 6tima
utilizando um algoritmo de enumeracao implicita especializado, este trabalho utilizou
um algoritmo branch-and-bound com o objetivo de achar somente a primeira solucao

vidvel. Com isso, é possivel obter considerdavel redugao do esfor¢o computacional.
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Em [Tsamasphyrou 1999], foi utilizado o mesmo modelo linear, com restricdes
disjuntivas, utilizado nesta tese em um método de decomposicdo de Benders. Foi
mostrado que, com valores menores para a constante disjuntiva, o modelo linear 0-1
disjuntivo (ver item 3.1.1) pode produzir os mesmos resultados da formula¢do nao

linear do problema PERT.

Em [Binato 2000], foi proposta uma aplicagdo computacional utilizando
decomposicdo de Benders que assegura que a solucdo obtida pelo método de
decomposicdo € o plano 6timo de expansdo da rede de transmissdo. Isto se deve ao uso
do modelo linear O-1 disjuntivo, que pdde ser aplicado a sistemas reais devido a
obtencdo de valores minimos para a constante disjuntiva. Uma nova heuristica para
determinar a convergéncia do problema mestre da decomposi¢do de Benders resultou

também em grandes economias de tempo computacional.

Posteriormente [Bahiense 2001], o modelo linear 0-1 disjuntivo foi
aperfeicoado, com a introducdo de varidveis auxiliares a fim de reescrever as restricoes
que representam a lei de Ohm sobre os circuitos candidatos, redefinindo o limite inferior
destas restricdes e com isto obtendo um modelo matematico mais “apertado”, o que traz

beneficios para os algoritmos de solu¢do (branch-and-bound) do modelo de otimizagao.

O numero elevado de circuitos candidatos pode impedir a aplicacio com
sucesso de técnicas de decomposicdo. Portanto, é necessario o desenvolvimento de
técnicas heuristicas capazes de prover “boas” solu¢des para o problema. A utilizagao de
métodos de busca mais elaborados, denominados de metaheuristicas, em problemas
PERT teve inicio com o trabalho de Romero et al. [Romero 1995], que propuseram um
método de SA (Simulated Annealing) posteriormente paralelizado em [Gallego 1997].
A qualidade dos resultados publicados nestes artigos mostrou que tais métodos tém

excelente potencial de uso neste tipo de problema.

Mais tarde, outras metaheuristicas também foram aplicadas. GRASP foi
utilizado por Binato et al. em [Binato 2001], onde as melhores solu¢des conhecidas para
dois sistemas teste reais brasileiros foram obtidas, assim como melhoramentos na

solucdo de um deles, mostrando o potencial do método. Algoritmos de busca Tabu
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foram utilizados nos trabalhos [Gallego 1997a] e [Ortiz 1997]. Duas abordagens
utilizando GA foram propostas em [Gallego 1998] e [Roméro 1998].

Em 2001, Silva et al. [Silva 2001] utilizaram busca Tabu para resolver o
problema de planejamento estitico de redes de transmissdo. Foram utilizados varios
conceitos da busca Tabu como memoéria de curto-prazo, lista tabu e critério de
aspiracdo. Uma fase de intensificacdo, que explora regides do espagco de busca onde
boas solugdes devem existir, foi implementada juntamente com uma fase de
diversifica¢do, que direciona a busca para regides nao exploradas, usando conceitos de

memoria de médio e longo prazo.

Uma metodologia hibrida combinando GRASP e Path Relinking foi
desenvolvida em [Faria 2002]. Path Relinking é um método que surgiu como uma
estratégia de intensificacdo para melhorar a qualidade da solucdo de outras
metaheuristicas. Nos poucos trabalhos em que foi utilizado obteve grande sucesso e,
neste trabalho, aprimorou a qualidade da busca por novas solugdes, ajudando a obter a

solucdo 6tima dos problemas propostos em um niimero menor de iteracoes.

Para uma revisao bastante abrangente e razoavelmente atual do estado da arte
em planejamento da expansdo da transmissdo, incluindo classificacdo por método de
solucdo (otimizacdo ou heuristico), por tratamento do horizonte de planejamento
(estatico ou dindmico) e por aspectos relativos a competicdo (reestruturagcdo), €

recomendada a leitura de [Latorre 2003].

2.2 Abordagens Recentes

Neste item s3ao apresentadas as principais caracteristicas de algumas
abordagens mais recentes propostas na literatura para solu¢do do problema PERT, que

ndo foram citadas no item anterior nem constam de [Latorre 2003].

Em [Rei 2004] é apresentada uma metodologia baseada no plano decenal de
expansdo da transmissdo, na época elaborado pela Eletrobras e atualmente pela EPE.

Este plano de obras indicativo € tomado como referéncia, e sao entdo gerados planos de
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expansdo alternativos através da postergacdo de algumas obras. Os planos gerados sao
classificados por um indice de mérito econdmico. Através deste indice, é possivel
identificar os melhores planos (aqueles que correspondem a solugdes ndo dominadas,

considerando os objetivos reducdo de custos e aumento de confiabilidade).
As principais caracteristicas desta abordagem sao:

» Modelo de rede CA;

» Consideracdo da confiabilidade de forma probabilistica;

» Consideracido de multiplos estagios;

» Busca local, com trocas 1 por 0, para geragao dos planos alternativos;

» Naio considera incertezas nas cargas e geracdes.

Em [Escobar 2004] € apresentada uma metodologia baseada em algoritmos
genéticos aplicados ao planejamento multi-estdgio. As principais caracteristicas desta

abordagem sao:
» Modelo de rede linear;

» Otimizacdo multi-estagio com funcgdo objetivo de minimizar o valor presente do
somatério dos custos de investimento e operagdo ao longo de todos os estagios do

horizonte de planejamento;
» Nao considera incertezas nas cargas e geragoes;

» Caracteristicas do algoritmo genético: tratamento de building blocks definidos
previamente, evolu¢do do parametro de custo de corte de carga, taxa de mutacio
varidvel controlada por SA, codificacio que permite desconstruir um circuito

previamente construido em um estagio anterior.

Em [Alguacil 2003] é apresentada uma metodologia baseada em otimizagao

inteira e modelo linear com perdas. As principais caracteristicas desta abordagem sao:
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Modelo de rede linear;

Modelo de planejamento linear disjuntivo;

Incorporacgdo das perdas através de uma funcao linear por partes;

Planejamento estatico (estdgio tGnico);

Otimizagdo inteira mista com fun¢do objetivo minimizar o somatério dos custos de

investimento e operagao;

Uso de pacote de programacdo linear inteira como resolvedor do problema com

variaveis inteiras;

Nao considera incertezas nas cargas e geragoes.

Em [Silva Jr. 2004] é apresentado um algoritmo heuristico construtivo para a

solucio do problema de planejamento estitico da transmissdo. As principais

caracteristicas desta abordagem sao:

>

Modelo de rede linear com perdas;

Utilizagdo de fungdo continua (tangente hiperbdlica) para representar as varidveis de

decisdao dentro do intervalo [0,1];

Planejamento estatico (estdgio tGnico);

Utilizacdao de FPO baseado em pontos interiores para solu¢do do modelo resultante

de otimiza¢do nao linear continua;

N3ao considera incertezas nas cargas e geragcoes.

Em [Oliveira 2004] é apresentada uma metodologia baseada em otimizagao

inteira e alguma heuristica, que permite considerar multiplos estdgios, multiplos

despachos e contingéncias simples (critério N-1). As principais caracteristicas desta

abordagem sdo:

>

Modelo de rede linear;
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» Modelo de planejamento linear disjuntivo;

» Consideracdo de miltiplos despachos de geracdo e de contingéncias simples através

de uma heuristica de planejamento incremental;
» Planejamento dindmico (multi-estagio) através de um algoritmo forward-backward,

» Uso de pacote de programacdo linear inteira como resolvedor do problema com

varidveis inteiras com upper-bound fornecido por método heuristico.

Em [Sanchés 2004] € apresentado um algoritmo heuristico construtivo, baseado
em pontos interiores, para a solucdo do problema de planejamento estitico da

transmissdo. As principais caracteristicas desta abordagem sao:
» Modelo de rede linear;
» Planejamento estatico (estagio tinico);

» Utilizagdo de FPO baseado em pontos interiores para solu¢io da relaxacdo continua

do modelo de otimizagdo nio linear;
» Nao considera incertezas nas cargas e geracdes.

Em [Rider 2004] é apresentado um algoritmo heuristico construtivo, baseado
em pontos interiores, porém aplicado sobre um modelo de rede CA visando o

planejamento de mais curto prazo. As principais caracteristicas desta abordagem sao:
» Modelo de rede CA;
» Planejamento estatico (estagio tinico);

» Utilizagdo de FPO baseado em pontos interiores para solu¢io da relaxagdo continua

do modelo de otimizagdo nio linear;
» Naio considera incertezas nas cargas e geracdes.

Em [Reis 2005] € apresentado um algoritmo baseado em Progressive Hedging

para a solucdo de problemas PERT multi-estigio com incertezas, porém s6 ¢é
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apresentada sua aplicacdo para um sistema teste de 14 barras. As principais

caracteristicas desta abordagem sao:

» Funcio objetivo minimizar o somatdrio dos custos de investimento e operagao;
» Planejamento multi-estagio;

» Considera incertezas nas cargas e geragdes através do uso de cendrios;

» Utilizagdo de Progressive Hedging para desacoplar a solucido dos cendrios;

» Utilizagdo do método heuristico Busca Gaussiana para a solug@o (sem garantia de

otimalidade) dos subproblemas relativos a cada cenério.

O uso de um método heuristico para a solu¢do dos subproblemas dentro de um
processo de decomposi¢do lagrangeana possui um aspecto negativo, pois 0O mesmo
pressupde que a solucdo dos subproblemas até a otimalidade fornece limites inferiores
para o valor da solu¢do 6tima do problema completo. A partir do momento em que nao
se garante a otimalidade da solu¢cdo dos subproblemas, o método perde um de seus
principais apelos (ver item 3.3), que € poder fornecer uma distancia do 6timo. Porém, o
uso de métodos heuristicos para a solucdo dos subproblemas torna-se imperativo em
casos nos quais a sua solucdo 6tima nao seja computacionalmente viavel, o que pode
ocorrer em sistemas de maior porte ou com um nimero grande de cendrios ou de
estdgios. Neste caso, o arcabouco matemadtico da relaxacao lagrangeana passa a servir
apenas como uma forma de desacoplar o problema, sem qualquer compromisso com a

otimalidade da solugdo obtida.

Obs.: esta referéncia foi o primeiro trabalho encontrado usando Progressive Hedging

aplicado a solucao de problemas PERT.

A Tabela 2.1 apresenta um resumo das principais caracteristicas das
abordagens recentes mostradas acima. Para fins de comparacao, foi incluida uma dltima
linha com as caracteristicas da abordagem proposta neste trabalho. As caracteristicas da

abordagem proposta sao mostradas em detalhe no Capitulo 3.
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Referéncia Modelo Hori- Confia- | Incerte- Metodologia e/ou Proces- Eficién-
de zonte bilidade | zas na Algoritmo samento cia
Rede de Pla- Cargae Paralelo | Compu-
neja- na Ge- tacional
mento racao
[Rei 2004] CA Plano Probabi- Nio Busca local sobre plano Nio Nio
decenal listica decenal + indice de (NH2 ja
mérito para obter tem)
planos dominantes
[Escobar 2004] Linear Multi- Nio Nio GA customizado: Nio Nio
estagio building blocks a priori,
evolucio de custo de
corte de carga, taxa de
mutagdo controlada por
SA etc.
[Alguacil 2003] Linear | Estético Nio Nio Otimizac¢do MIP com Nio Nio
com resolvedor externo
perdas
[Silva Jr. 2004] Linear | Estdtico Nao Nao Heuristica construtiva + Nio Sim
com fun¢do tangente hiper-
perdas bdlica para varidveis de
decisdo + pontos
interiores
[Oliveira 2004] Linear Multi- N-1 Sim Planejamento Nio Nio
estagio incremental + algoritmo
forward-backward +
MIP com upper-bound
[Sanchés 2004] Linear | Estdtico Nio Nio Heuristica construtiva + Nio Sim
relaxagdo continua +
pontos interiores
[Rider 2004] CA Estatico Nio Nio Heuristica construtiva + Niao Sim
relaxacdo continua ndo
linear + pontos
interiores
[Reis 2005] Nio Multi- Nio Sim Busca Gaussiana + Nio Nio
definido | estigio Progressive Hedging definido
para desacoplar
cendrios de incertezas
Esta Tese Linear | Estatico Nio Sim Otimizagdo MIP com Sim Nio
(com resolvedor externo +
opcao relaxacdo lagrangeana
de para desacoplar
perdas) cendrios de incertezas

Tabela 2.1 — Principais caracteristicas de algumas abordagens recentes incluindo esta

A coluna “Processamento Paralelo” se atém apenas as informagdes contidas
nas respectivas referéncias, nao levando em considera¢do o potencial de paralelizacao
de cada abordagem ou metodologia. A coluna “Eficiéncia Computacional” se refere ao
fato do método proposto possuir ou ndo potencial de ser executado computacionalmente

de forma répida (até alguns minutos), mesmo para instancias de grande porte.

18



Capitulo 3
Abordagem Proposta

Este capitulo descreve as principais caracteristicas da abordagem proposta
nesta tese para considerar incertezas (geracdo e demanda) no modelo do problema de
planejamento da expansdo de redes de transmissdo. Antes disto, é necessdria a
introducdo de alguns conceitos, assim como a colocacdo do modelo matemético
utilizado para representar o problema PERT. A maioria das caracteristicas descritas na
seqiiencia foram implementadas e testadas em casos testes de pequeno e médio porte,
enquanto algumas outras estdo apenas formuladas e propostas e ndo foram

implementadas, ficando como sugestao para trabalhos futuros.

3.1 Formulacao do Problema

No presente trabalho considera-se que o planejamento de transmissdo é feito,
de forma hierdrquica, ap6és o de geracdo, recebendo como dados de entrada os
resultados do planejamento da expansdo da geracdo, incluindo os despachos para os
diversos cendrios considerados. O ideal seria considerar a expansdo dos sistemas de
geragdo e transmiss@o em um unico modelo, porque o custo do sistema de transmissao
associado pode ser decisivo na escolha do local para instalacdo de uma nova usina.
Contudo, principalmente em sistemas de grande porte como o sistema brasileiro, € usual
adotar-se a premissa do planejamento hierdrquico (primeiro geragdo e depois

transmissao).

A formula¢@o matemadtica do problema PERT utilizando modelo de rede linear,
sem consideracdo de perdas, horizonte de planejamento estitico, sem considerar
aspectos de confiabilidade ou de dindmica e sem considerar incertezas nos valores
previstos de carga e geracdo, é mostrada no Modelo 3.1. Neste modelo o custo de

geragdo nao foi incluido na fun¢do objetivo, pois se considerou que as metas energéticas
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de geracdo foram fixadas durante a etapa de planejamento da expansdo da geracdo,
efetuada anteriormente, e estdo contempladas nos valores de despacho recebidos
daquela etapa. Por isso, a fun¢do objetivo deste modelo de otimizacdo se resume a
minimizacao do custo de investimento (varidveis de decisao de reforcos de transmissao)
mais o custo das rejeicdes de carga por barra (varidveis de recurso). E importante que a
funcdo objetivo contenha algum termo relativo a custo de operacdo (neste caso as
rejeicOes) pois, caso contrdrio (apenas custo de investimento), ao se considerar varios
cendrios, o modelo de otimizac¢do resultante serd um modelo de otimizagdo robusta
[Sen 1999], no qual a solu¢do de investimento atende sempre a todos os cendrios,
independentemente de sua probabilidade de ocorréncia, o que ndo é o propdsito deste
trabalho. A rejei¢cdo de carga por barra pode ser vista como o atendimento da respectiva
carga por uma geragdo local. Como neste modelo toda a carga pode ser rejeitada e o

modelo de rede € linear, isto garante que o problema sempre terd solugao.

Modelo 3.1 — Modelo do problema PERT desconsiderando incertezas

Minimizar c¢'x + k'r

Sujeito a

p-Sf+r=d (balango de poténcia)
f-T'S'e =0 (Ohm existentes)
f-T'S'x0 =0 (Ohm candidatos)
f-[™x <0 (fluxo candidatos)
f+ [ x >0 (fluxo candidatos)
O,ef =0 (referéncia angular)
0 < p < pmé" (bound gerag&o)
s o p < pmdx (bound fluxo)
0 < r <d (bound rejeigéo)
X e {0,1}" (integralidade)

Onde:

c= vetor de custos dos circuitos candidatos (dimenséo 7)
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x = vetor de varidveis de decis@o de constru¢do dos circuitos candidatos

k= vetor de custos das rejeicdes de carga por barra

r= vetor de rejei¢cOes de carga por barra

p=  vetor de varidveis de poténcia gerada em cada barra

S = matriz incidéncia né-ramo (circuitos existentes e/ou circuitos candidatos)

f= vetor de variaveis de fluxo nos circuitos (existentes ou candidatos)

d=  vetor de demandas em cada barra

I'= matriz diagonal com as admitancias dos circuitos

0= vetor de varidveis de angulo de tensdo em cada barra (0,.f = barra de referéncia)

f"* = vetor de capacidades dos circuitos ( [f™*] = matriz diagonal correspondente )

p™* = vetor de capacidades de geracdo em cada barra

Nas restrigdes de balango de poténcia, a matriz S considera tanto os circuitos

existentes como os circuitos candidatos.

Por questdo de simplicidade, no modelo acima niao foram representadas as
restri¢des de precedéncia, que forcam que circuitos candidatos idénticos em uma mesma
faixa de passagem (mesmas barras terminais) sejam construidos em ordem. Estas
restricdes tornam o problema mais facil de ser resolvido, pois diminuem o tamanho do

espaco de estados do mesmo sem, contudo, afetar a solugao 6tima.

Dependendo dos valores considerados para os limites das varidveis de geragao
pm"flX nas restricdes denominadas bound geragdo, pode-se dizer que o Modelo 3.1 admite
ou ndo redespacho de geracdo. Por exemplo, se pmglx for definido de acordo com um
despacho 6timo dado, diz-se que o modelo ndo permite redespacho de geragdo, pois na

solucdo Gtima requer que p seja igual a p™™.

Caso contrdrio, ou seja, quando o limite
das variaveis de geracdo no modelo sdo definidos de acordo com limites operativos dos
geradores, diz-se que o modelo permite redespacho e, neste caso, pode ser interessante
introduzir um termo adicional na funcdo objetivo do problema para penalizar desvios
em relacdo ao ponto de despacho 6timo que € um dado de entrada do modelo. Neste
caso pode-se usar, para as usinas térmicas, o custo de geracdo. Para as usinas
hidriulicas, porém, € mais dificil definir-se um custo de redespacho (p.ex. o custo de

oportunidade) em um modelo de planejamento de transmissao, no qual ndo se considera
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o acoplamento hidrdulico entre as unidades geradoras nem o “pre¢o” da dgua
armazenada nos reservatorios. Uma possibilidade, valida quando se usa apenas o
patamar de carga pesada, é considerar um custo nulo de redespacho, pois o redespacho
na ponta pode ser compensado durante os demais patamares, mantendo-se assim as
metas de otimizagdo energética. A consideracdo ou nao da possibilidade de redespacho

no modelo de otimizacdo € uma questdo de critério de planejamento.

Outro ponto importante diz respeito ao valor utilizado para as demandas no
modelo (vetor d). Usualmente utiliza-se apenas um patamar de carga, correspondente a
carga pesada, pois esta condicdo € a que mais exige do sistema de transmissdo. Porém,
quando se deseja modelar o custo de operacdo do sistema ou de perdas, € importante
considerar outros patamares de carga no modelo, pelo menos aqueles mais significativos
para a caracterizacdo da curva de carga tipica do sistema (p.ex. cargas leve e média).
No presente trabalho, os cendrios podem ser utilizados para modelar diferentes
patamares de carga, com probabilidades de ocorréncia proporcionais aos respectivos
tempos de duragdo na curva de carga. Em um modelo com somente custo de
investimento e de rejeicdo de carga na fungdo objetivo, a utilizacdo de um tnico
patamar de carga ndo € tao grave, pois € possivel assumir que a rejeicao de carga no
patamar de carga pesada (ponta do sistema) € preponderante em comparacdo as

rejei¢des de carga nos demais patamares que podem, assim, ser desprezadas.

Um ponto que merece atencao especial € a compatibilizacdo entre os diferentes
termos da funcdo objetivo. O custo de investimento (coeficiente de custo aplicado as
varidveis de decisdo) geralmente € considerado como sendo um custo de reposi¢do do
circuito, mas pode ser facilmente anualizado i.e., colocado em uma base anual. Isto
pode ser feito através de um fator de recuperacdo de capital (FRC), obtido a partir de
uma taxa anual de juros e de uma estimativa de vida util (ou de tempo de retorno) em
anos. O custo de operacdo (coeficiente de custo aplicado a varidveis de geragdo,
redespacho, perdas e/ou rejeicdo) deve levar em consideragdo o fato de que estas
variaveis, no modelo, possuem dimensdo de poténcia (p.ex. MW) e, por isso, devem ser
convertidas para energia (p.ex. MWh). Para tal, é necessario considerar o tempo de

ocorréncia do respectivo patamar de carga. Por fim, deve-se utilizar um fator de
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conversao de tempo (p.ex. 8760 h/ano) de modo que ambos os custos considerados na

funcdo objetivo estejam na mesma base e possam ser somados um ao outro.

3.1.1 Modelo linear disjuntivo

O modelo descrito anteriormente apresenta um sério inconveniente nas
restri¢des correspondentes a lei de Ohm para os circuitos candidatos. Nestas restri¢des
aparece um produto entre as varidveis de decisdo dos candidatos (x) e as varidveis de
angulo de tensdo nodal (0). Isto torna o modelo ndo linear e ndo convexo, o que

dificulta em muito a sua solucao.

Para contornar este problema, existe uma formulagcdo alternativa [Granville
1985, Sharifnia 1985, Villasana 1984], denominada de modelo linear disjuntivo, que foi
utilizada neste trabalho, aplicivel somente a problemas onde as decisdes de
investimento sdo representadas por varidveis do tipo 0-1. Nesta formulagdo é efetuada
uma alteracdo nas restri¢cdes ndo lineares, de modo a tornar o problema linear. Para tal,
¢ introduzida uma constante suficientemente grande chamada de constante disjuntiva,
ou big M, que permite que as restricdes nao lineares correspondentes a lei de Ohm para
os circuitos candidatos sejam substituidas por pares de restri¢des lineares, como pode

ser visto no Modelo 3.2.
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Modelo 3.2 — Modelo linear disjuntivo sem incertezas

Minimizar c'x + k'r

Sujeito a

p-Sf+r=d (balango de poténcia)
f-T'S'e =0 (Ohm existentes)
f-T'S'6 +[M]x <M (Ohm candidatos)
f-T'S'6 -M]x > -M (Ohm candidatos)
f-[f™]x <0 (fluxo candidatos)
£+ [™)x >0 (fluxo candidatos)
O,ef =0 (referéncia angular)
0 < p < pméx (bound gerag&o)
i < f < pdx (bound fluxo)
0 < r<d (bound rejeigéo)
X e {0,1}" (integralidade)

Onde:

M = vetor de constantes disjuntivas ( [M] = matriz diagonal correspondente )

Obs.: os demais parametros e varidveis deste modelo sdo os mesmos definidos ao final

do Modelo 3.1.

E facil verificar que, se um circuito candidato € construido (varidvel de decisao
vale 1), entdo o par de restricdes de desigualdade lineares (correspondente a lei de Ohm

nos candidatos) equivale a desigualdade composta :
0 < f-TS'0 < 0 ,que pode ser reescrita como :

f-TS'0 = 0 , que é exatamente a restricio correspondente a lei de Ohm para

0s circuitos existentes.

Por outro lado, se um circuito candidato ndo é construido (variavel de decisdo
vale 0), entdao o par de restri¢des de desigualdade lineares (correspondente a lei de Ohm

nos candidatos) equivale a desigualdade composta :
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-M < f-TS'8 < M , que, para valores suficientemente grandes de M, ndo
impde nenhuma restricdo ao vetor de angulos nodais ( 0 ). Cabe ressaltar que o valor
utilizado para a constante disjuntiva sempre foi um empecilho a utilizagdo desta
formulacdo, pois valores muito grandes acarretam problemas numéricos, enquanto que
valores pequenos fazem com que a otimalidade da solu¢do obtida ndo possa ser
garantida. Este empecilho foi contornado com o desenvolvimento de técnicas para
determinar o menor valor possivel que pode ser utilizado como constante disjuntiva,
para cada candidato, garantindo a manutencdo da otimalidade da solugdo. A técnica
apresentada em [Binato 2000] foi utilizada para a obteng¢do dos valores usados nas

simulagdes realizadas no presente trabalho.

3.2 Modelagem das Incertezas

Mesmo a instancia estdtica do problema PERT, quando o horizonte de
planejamento é somente um unico estdgio (ano) futuro, consiste em um problema de
grande porte que requer a utilizagdo de varidveis inteiras para modelar as decisdes de
refor¢cos. A solucdo de problemas com estas caracteristicas através de métodos exatos,
ou seja, métodos que garantem que a solugdo obtida € a solucdo 6tima do problema,
pode ser bastante dificil, e até impossivel, quando o problema € de maior porte. Quando
sdo consideradas as incertezas intrinsecas a este processo, como evolucdo das cargas e
das geracdes ao longo do horizonte de planejamento, o problema fica ainda mais

complexo.

Para ilustrar, considere um exemplo em que se deve decidir hoje entre trés
alternativas de expansdo da rede (A, B e C) para atender a demanda futura, a qual se
prevé, com igual probabilidade, que possa ter um crescimento alto ou baixo. Para o
crescimento alto da demanda, estudos indicam que a melhor alternativa é a op¢ao A.
Contudo, no caso da demanda apresentar um crescimento baixo estd alternativa
implicard em sobre-investimentos, ou seja, em desperdicio de recursos. Em
contrapartida, para o crescimento baixo da demanda, utilizando os mesmo
procedimentos do estudo anterior, a melhor alternativa de expansao € a op¢ao B, que no

caso da demanda apresentar crescimento alto implicard em racionamento futuro por
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falta de transmissdao. O estudo deste exemplo considerando ambos os cendrios
equiprovéveis para o crescimento da demanda indica que a alternativa C € a mais
adequada. Contudo, fazendo-se uso do ferramental matemético convencional, o0 modelo
deste problema requer que sejam considerados ambos os cendrios de crescimento da
demanda em um unico problema, o que dificulta a sua solucdo, podendo mesmo
inviabilizé-la, dependendo do porte do sistema e do niimero de circuitos candidatos e de

cendarios considerados.

Em sistemas predominantemente hidrelétricos, como € o caso do sistema
brasileiro, a expansdo 6tima da rede de transmissao é muito afetada pelo cendrio de
expansdo do parque gerador considerado, devido ao fato de que as usinas hidrelétricas
geralmente se situam longe dos grandes centros de carga, o que requer um uso intensivo
da rede de transmissao para levar a energia gerada até os consumidores. Isto reforca a

conveniéncia de se considerar a incerteza da expansao da geragao no modelo PERT.

Em trabalho anterior [Roméro 2002], as incertezas na carga foram modeladas
por varidveis fuzzy [Kim 2002], o que, apesar de garantir excelente eficiéncia
computacional e planos de expansdo mais baratos, ndo garante a adequacado da solugdo
obtida para todos os valores de carga considerados, havendo uma tendéncia de
atendimento apenas as faixas inferiores do intervalo de incerteza. Situacdo semelhante
ocorre quando se resolve o problema utilizando os valores esperados das varidveis com
incerteza (valores médios para as cargas e geracoes), pois a expansio obtida tende a ser
vidvel apenas para os menores valores das varidveis incertas. No presente trabalho, as
incertezas sdo tratadas através da utilizacdo de cendrios [Wets 2000, Dupacova 1995].
Neste caso, a solug@o obtida atende, sendo a todas, as principais configuracdes futuras
consideradas. Isto faz com que o modelo matemaético resultante cresga, pois 0 nimero
de variaveis e de restricoes de rede (Kirchhoff) cresce consideravelmente. Quanto
maior o ndmero de cendrios considerados, maior serd o crescimento no numero de

variaveis e restrigoes. No item 3.3 € discutida uma forma de tratar este problema.

No ambiente competitivo implantado no Brasil, a incerteza na geracdo tende a
aumentar pois seu planejamento deixou de ser determinativo e passou a ser apenas

indicativo. Mudancas mais recentes na estrutura do setor elétrico brasileiro, incluindo a
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criacdo da EPE, apontam para uma volta ao planejamento centralizado. Independente
dos aspectos politicos, existem incertezas ndo apenas relativas ao porte das usinas mas
também sobre a sua localiza¢do (varidveis inteiras), o que reforca a conveniéncia do
tratamento das incertezas através do uso de cendrios. Neste trabalho sdo consideradas

max

incertezas nas capacidades das usinas (vetor p ) e na evolucao das cargas (vetor d).

Os cendrios sdo uma aproximacgdo discreta das incertezas do modelo. Quanto
maior a quantidade e representatividade dos cendrios considerados, melhor serd a
aproximacao. A cada cendrio € associada uma probabilidade de ocorréncia distinta e a

soma das probabilidades de todos os cendrios considerados deve ser igual a 1.

A definicdo de metodologias ou critérios para a determinacdo de quantos e
quais cendrios de geracdo e carga utilizar foge ao escopo deste trabalho. Porém, os
planos de expansao obtidos durante os estudos de planejamento da expansio da geracao
sao uma boa opcao. Os cendrios de demanda podem ser desagregacdes feitas sobre os
cendrios de demanda agregada utilizados nos estudos de planejamento da expansdo da

geragao.

Uma alternativa interessante de uso para os cendrios de geracdo € a
possibilidade de se considerar diversos despachos, correspondentes a diferentes
condic¢des hidroldgicas, representando-se assim a incerteza hidrologica. Com relagdo
aos cendrios de carga, estes podem ser utilizados para modelar diferentes patamares de
carga, com probabilidades de ocorréncia proporcionais aos respectivos tempos de
duracdo na curva de carga. A consideragdo de mais de um patamar de carga €
necessdria principalmente quando se deseja considerar no modelo de otimizagdo o custo

de operacdo do sistema ou de perdas.

A Figura 3.1 apresenta a estrutura em forma de arvore utilizada para
representacdo dos cendrios. Cada cendrio corresponde a um diferente caminho desde a
raiz até uma das folhas do dltimo nivel (estdgio) da arvore. Para exemplificar, o cendrio
2 € apresentado em vermelho pontilhado na figura. Cada estdgio representa um periodo
de tempo no horizonte de planejamento no qual podem ser tomadas decisdes (inicio da
constru¢do de um reforco). Os nds da arvore, situados no inicio de cada estdgio, estao

associados as varidveis de decisdo e de operacdo dos respectivos cendrios naquele
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estagio. Cada n6 da arvore pode representar também pontos a partir do qual 2 ou mais
cendrios, que eram iguais até entdo, deixam de ser, devido a, p.ex., alteragdes no valor
de cargas ou capacidades de geracdo, criando-se assim uma arborescéncia neste n6 da
arvore. Portanto, a estrutura da arvore depende tanto da disponibilidade de informacdes
a respeito das incertezas futuras quanto dos momentos onde as decisdes devem ser

tomadas.

As varidveis de decisdo de diferentes cendrios devem ser iguais até um estagio
k se estes cendrios compartilharem o mesmo “caminho” na arvore de cendrios até este
estagio. Por exemplo, as varidveis de decisdao dos cendrios 1 e 2 devem ser iguais até o
estdgio 2. Estas restricdes sdo denominadas de restri¢cdes de ndo-antecipabilidade. Este
nome se deve ao fato de que as decisdes de investimento devem ser tomadas antes de se

conhecer o valor futuro das variaveis incertas.

Estagio 3 . .
g Cenario 1
Estagio 2
P 7~ . -~
— s e
-’ = ~ . Cenario 2
-’
-’
Estagio 1 - .
7
7
7
7
s [}
[}
Cenario n-1
Cenario n

Figura 3.1 — Arvore de cendrios de incerteza

A Figura 3.2 mostra graficamente as restricdes de nao-antecipabilidade como

vinculos entre as varidveis de decisdo de cendrios que compartilham os mesmos nés na
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arvore de cendrios. Nos itens seguintes serd mostrado como € possivel relaxar as
restricdes de ndo-antecipabilidade de modo a permitir o tratamento dos cendrios de

forma independente.

Para o tratamento do problema com incertezas modeladas através de cenérios,
uma opgao atraente € a utilizacdo de métodos baseados em decomposicdo por relaxacao
lagrangeana [Fisher 1981, Beasley 1993], onde o problema completo (considerando
todos os cendrios) é decomposto em uma série de subproblemas, um para cada cendrio,
resolvidos separadamente a cada iteracdo de um processo iterativo. No presente
trabalho € utilizado um destes métodos, inspirado em [Takriti 2000, Sen 1999] que, em
linhas gerais, consiste em um processo iterativo entre as solugdes dos subproblemas
isolados (um para cada cendrio) até a obtencdo da solucdo do problema completo, no

qual todos os cendrios sao modelados.

Py /.\ cen. 1 °

no 2
Py ® cen. 2 ®
VY
no 1
Py /.\ cen. 3 ®
no 3
cen. 4

® \O/ ®
Figura 3.2 — Visualizacao das restri¢des de nao-antecipabilidade

Uma caracteristica atraente deste método € o menor nimero de varidveis de
decis@o nos subproblemas (em relacdo ao modelo completo) quando se utiliza mais de
um estagio de tomada de decisdes (planejamento multi-estdgio). Esta afirmacdo fica
constatada no desenvolvimento dos modelos apresentados nos itens seguintes. No

exemplo da Figura 3.2, o0 modelo completo possui 7 conjuntos de varidveis de decisdo
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(um para cada né da arvore), enquanto que o subproblema relativo a cada um dos quatro
cendrios possui apenas 3 conjuntos de varidveis de decisdo (um para cada estdgio). Por
exemplo, o subproblema relativo ao cenario 3 possui apenas as varidveis de decisdo
correspondentes aos nds de ndmeros 1, 3 e 6. Outra vantagem do método € a sua
possibilidade de paralelizagdao [Silva 1993, Somervell 1998], que foi explorada no

presente trabalho.

Nos itens seguintes sdo desenvolvidos os modelos de otimizacdo com
incertezas via cendrios utilizados no presente trabalho. Nestes modelos € utilizada
notac¢do matricial, de modo a n@o sobrecarregar os parametros € varidveis com excesso
de indices. Por exemplo, “A” representa a matriz de coeficientes das varidveis de
decisdo e “c” representa o vetor de custos das varidveis de decisdo. Além disso, foram
também suprimidos os indicadores de transposi¢do dos vetores (sobrescrito t) e o0s

indicadores de dimensdo (sobrescrito n).

3.2.1 Modelo de otimizacio original com incertezas

O modelo linear inteiro-misto com incertezas a ser resolvido pode ser ilustrado
pelo Modelo 3.3, onde, por simplicidade, foram utilizadas apenas restricdes de
igualdade. Note que neste modelo a incerteza é representada no vetor do termo
independente que, no modelo linear referente ao problema PERT, corresponde as
capacidades de geracdo e as cargas. O vetor x representa as varidveis de decisdo,

enquanto o vetor y representa as varidvies de operagdo do modelo.

Modelo 3.3 — Modelo linear inteiro-misto com incertezas

Min ¢ x + dy
s.a
Ax + Ey = b
x € {0,1}

~

onde o vetor p representa o termo independente, neste caso com incertezas.
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3.2.2 Abordagem por cenarios - modelo completo

Representando as incertezas por uma arvore de cenarios, é obtido o Modelo
3.4. Neste modelo, para exemplificar, foram considerados dois cendrios na forma de
uma arvore com dois estidgios de decisdo, com um né no primeiro estagio e dois nds no
segundo estagio. Isto faz com que existam trés conjuntos de varidveis de decisdao (um
para cada né), a saber: X;j, X1 € X2 , significando o estdgio no qual cada reforco pode
estar construido em cada cendrio. Neste exemplo, as decisdes efetuadas no primeiro
estagio (x;;) sdo comuns aos dois cendrios, enquanto que as decisdes efetuadas no
segundo estdgio (X1 € Xp7) sdo independentes e exclusivas do respectivo cendrio. Por
questao de simplicidade foram omitidos do modelo os fatores de desconto, necessarios
em um modelo multi-estigio, e as varidveis de operagdo (vetor y) que nao participam do

processo de decomposi¢ao apresentado nos itens seguintes.

E importante ressaltar que, independentemente do ndmero de estigios de
decisao (neste exemplo 2), é usual denominar-se as varidveis de decisdo (no caso do
problema PERT o vetor x) como varidveis de “primeiro estidgio”, pois t€m que ser
definidas “a priori” (em funcdo do tempo para a constru¢do dos reforcos), e as variaveis
de operacao ou de recurso (no caso do problema PERT a rejeicio de carga ou
redespacho das usinas) como varidveis de “segundo estdgio”, pois o seu valor pode ser
definido posteriormente, apds a entrada em operacao dos refor¢os. Porém, no restante
deste item, s6 nos referiremos a primeiro e segundo estdgios com o sentido de primeiro

estagio de decisdo e segundo estagio de decisao.

O conjunto original de restri¢des de igualdade € substituido por um conjunto de
restri¢gdes para o primeiro estagio e dois conjuntos para o segundo estdgio. As restricdes
de exclusividade indicam que cada decisdo de refor¢co s6 pode ser tomada uma tdnica

vez em cada cendrio, seja em qual estagio for.

Note que, na fungdo objetivo, os custos das varidveis de decisdo aparecem
multiplicados pela probabilidade de ocorréncia (P;) do respectivo cendrio. Na varidvel
de decisdo do primeiro estigio (x;;) a probabilidade foi omitida por ela estar presente

nos dois cendrios e a soma das probabilidades de ambos ser igual a 1.
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Modelo 3.4 — Modelo completo com cendrios

Min ¢ X11 + Picxoy + Pocxon
S.a

A xq1 = by primeiro estagio)

(

A X1 + AXy = by (segundo estagio — cenario 1)
AXyp + AXxp = by (segundo estagio — cenario 2)
X1 + Xy <1 (exclusividade — cenario 1)
Xi1 + X» =<1 (exclusividade — cenario 2)

x € {0,1}

onde by;, by e by, correspondem a cada n6 da arvore de cendrios.

Este modelo nido possui varidveis com incertezas (o vetor incerto b foi
substituido por 3 vetores sem incertezas representando seus possiveis valores ao longo
dos estagios da arvore de cendrios), porém tem um nimero de varidveis e de restricoes
maior que o modelo original, o que dificulta (principalmente o aumento de varidveis de

decisdo) sua solugdo por métodos matematicos exatos como, p.ex., branch-and-bound.

Para contornar esta dificuldade, é apresentada no item seguinte uma técnica
para decompor este modelo em subproblemas para cada cendrio, cada qual com um

nimero menor de restricdes e de varidveis de decisao 0-1.

3.2.3 Abordagem por cenarios - relaxacao lagrangeana

Inicialmente sdo introduzidas no modelo completo varidveis auxiliares,
representando o vetor de varidveis de decisdo que compartilhem mais de um cendrio
(neste caso apenas as decisdes do primeiro estdgio — Xj;), para cada um dos cendrios
envolvidos, através da inclusdo de um sobrescrito a esquerda. Em func¢do disso, o
conjunto de restricdes do primeiro estagio € duplicado, passando a existir um conjunto
para cada um dos dois cendrios. No modelo considerado, com dois estdgios, as
variaveis de decisdo de ambos os cendrios no primeiro estagio t€m que ser iguais, o que
¢ garantido pela restricdo adicional de ndo-antecipabilidade introduzida no modelo.
Assim sendo, o modelo resultante (Modelo 3.5) é equivalente ao modelo anterior

(Modelo 3.4). Além disso, qualquer solu¢do vidvel do Modelo 3.5 terd as decisdes de
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primeiro estdgio iguais, o que torna a funcdo objetivo deste modelo equivalente a do

anterior (lembrar que a soma das probabilidades dos cendrios € igual a 1).

Modelo 3.5 — Modelo completo com varidveis auxiliares

. 1 2
Min P10 X11 + PzC X111 + P10X21 + PZCXZZ

s.a
A 1X11 = by (primeiro estagio — cenario 1)
A 2Xll = by (primeiro estagio — cenario 2)
A'xil + Axy = by (segundo estagio — cenario 1)
A 2X11 + AXy = by (segundo estagio — cenario 2)
X+ xp < (exclusividade cenrio 1)
X+ xp <1 (exclusividade cenério 2)
lxn = 2X11 (ndo-antecipabilidade)
x € {0,1}

A préxima etapa € introduzir um vetor de parametros auxiliares ( x ) de modo a
substituir a restricdo de nao-antecipabilidade original por n outras restricdes de nao-
antecipabilidade simples ( 'x — x = 0 ), uma para cada um dos cendrios envolvidos, o que
resulta no Modelo 3.6. Os valores dos vetores X nao sao variaveis do modelo, mas sim
parametros constantes que sdo fornecidos para o modelo e que mudam a cada iteragao.
O critério para a obtencdo dos valores deste parametro € descrito mais adiante, quando
da apresentacdo do método Progressive Hedging (item 3.4). Além disso, os termos da

funcao objetivo foram rearranjados.
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Modelo 3.6 — Modelo completo modificado (com x)

Min Pjc('x;i+x0) + Pac (%X +x2)

s.a
A 1Xll = by (primeiro estagio — cenario 1)
A 2X11 = by (primeiro estagio — cenario 2)
A 1X11 + A Xy = by (segundo estagio — cenario 1)
A’ + Axy = by (segundo estagio — cendrio 2)
1X11 + xp1 =1 (exclusividade cenario 1)
X+ xm» <1 (exclusividade cenério 2)
1X11 - X11 =0 (ndo-antecipabilidade)
2x11 - X11 0 (ndo-antecipabilidade)
x € {0,1}

O préximo passo € aplicar relaxacdo lagrangeana as restricdes de nao-
antecipabilidade do modelo acima, o que permitird sua decomposicao mais adiante. O

item 3.3 descreve este procedimento.

33 Relaxacao Lagrangeana

A técnica de relaxacdo lagrangeana foi introduzida por Held et al. em 1970
[Held 1970] em uma aplicacdo muito bem sucedida ao problema do caixeiro viajante, o
que motivou diversos outros pesquisadores a utilizd-la em uma ampla gama de
problemas combinatérios. Em 1974, Geoffrion batizou o método com o nome de
relaxagdo lagrangeana [Geoffrion 1974] e desde entdo o método tem se mostrado uma
O0tima opc¢do para resolver ou encontrar limites inferiores para diversos problemas

combinatdrios classicos.

A relaxagdo lagrangeana consiste em eliminar um subconjunto das restri¢oes
do problema e acrescentar, a funcdo objetivo, termos adicionais compostos pelos
multiplicadores de Lagrange associados as restricdes eliminadas e pelas violagdes destas
mesmas restricoes. Este novo problema é chamado de lagrangeano dual. Como a
definicdo do subconjunto de restricoes a eliminar € arbitraria, diversas relaxacdes

diferentes podem ser feitas sobre um mesmo problema. No problema em estudo, a
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op¢ao mais indicada € relaxar o subconjunto das restricdes de nao-antecipabilidade, o

que permite desacoplar o problema original em n subproblemas menores.

O resultado da relaxagao lagrangeana € um problema de maximizacdo em [ do
lagrangeano dual £(u) , onde @ € o vetor dos multiplicadores de Lagrange associados
as restricdes de nao-antecipabilidade relaxadas. O vetor de multiplicadores W €
dividido em particdes correspondentes as restricdes de ndo-antecipabilidade de cada um
dos cendrios considerados. O lagrangeano dual, por sua vez, € dado pelo Modelo 3.7 de

minimizacao.

O valor da solucdo de £(u), para qualquer valor de U, fornece um limite
inferior (lower-bound) para o valor da solucdo 6tima do problema original primal
(Modelo 3.6). A demonstracdo desta afirmativa € simples e é apresentada mais adiante
no item 3.3.1. Esta solucdo é chamada de solucdo dual vidvel. Por outro lado, qualquer
solucdo vidvel do Modelo 3.6 (solucdo primal vidvel) fornece um limite superior

(upper-bound) para o seu valor 6timo, pois o problema considerado é de minimizacao.

A diferenca entre os limites superior e inferior para o valor 6timo do problema
€ o0 gap de dualidade. Dependendo do problema e do tipo de relaxacdo efetuada, o gap
de dualidade poderd ser estritamente positivo, ou seja, o valor 6timo do problema dual
(de maximizacdo) serd menor que o valor 6timo do problema primal original (de
minimizacdo). No presente trabalho isto ndo ocorre, e o gap de dualidade € sempre
igual a zero na solucdo 6tima, quando todas as restricdes de ndo-antecipabilidade estao
atendidas (ver Modelo 3.7). Quando se usa heuristicas de reducdo do problema que ndo
garantam a preservacdo da otimalidade da solucdo obtida, como as usadas no presente
trabalho, pode-se encontrar gap de dualidade nulo porém com uma solu¢do que ndo é

Otima para o problema original, o que caracterizaria perda de otimalidade.

E possivel demonstrar (uma demonstragio informal é apresentada mais adiante
no item 3.3.2) que £(u) € cOncava e continua em relacdo a (. Isto implica que um
maximo global pode ser encontrado. Porém, £(1) é ndo diferencidvel em alguns pontos,
em especial no ponto de méximo, o que dificulta o processo para se encontrar o valor

O0timo para W usando métodos baseados em gradientes. Por causa disto, devem ser
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utilizados métodos de subgradiente para maximizar £(). Um destes métodos
(Progressive Hedging) foi utilizado no presente trabalho, como descrito no item 3.4.

Testes foram feitos também com um método subgradiente convencional.

A grande vantagem na utilizacdo de métodos de relaxacdo lagrangeana € a
possibilidade de poder transformar problemas grandes e dificeis em uma seqii€ncia de
problemas mais faceis que podem ser resolvidos em paralelo. Porém, a experiéncia
mostra que sao necessdrias muitas iteracdes para ser obtida uma solu¢@o 6tima ou muito
proxima da 6tima. Portanto, estes métodos sd@o recomendéveis apenas para problemas
dificeis, para os quais nio seja possivel obter uma solu¢do 6tima pois, caso contrario, a
relaxacdo lagrangeana poderd levar mais tempo para encontrar a mesma solugdo (isto
sem considerar a possibilidade de utilizacdo de processamento paralelo para a solucdo
simultanea dos subproblemas dentro de uma mesma iteracdo). Neste trabalho foi
explorada a possibilidade de uso de processamento paralelo. O item 4.4 descreve o
esquema de paralelizacdo implementado no protétipo desenvolvido. Além disso, foi
implementado um simulador que estabelece limites tedricos para os tempos de solucio

paralela supondo tempo de comunicacdo desprezivel entre os processos.

Modelo 3.7 — Lagrangeano dual £()

Min P; [c ('xi1 +X21) + Wi (xii—xi0)] + Pa [ Cxin + x22) + fiz Cxi1 — x11)]

s.a
A 1X11 = by (primeiro estagio — cenario 1)
A 2Xll = by (primeiro estagio — cenario 2)
A 1X11 + A Xy = by (segundo estagio — cenario 1)
A’ + Axy = by (segundo estagio — cendrio 2)
1X11 + xp1 =1 (exclusividade cenério 1)
X+ xp» <1 (exclusividade cenério 2)

x € {0,1}

O problema do Modelo 3.7 pode ser decomposto em 2 subproblemas
independentes, um para cada cendrio, como mostrado no Modelo 3.8. Estes
subproblemas podem ser resolvidos em separado e depois ter seus resultados somados.

A isto se chama decomposi¢do lagrangeana.
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Modelo 3.8 — Lagrangeano dual £() decomposto em 2 subproblemas

Min Pji[c(‘xii+x21) + i (xn—xi1) ] ( Subproblema 1)
s.a
A 1X11 = by (primeiro estagio — cenario 1)
A 1X11 + A Xy = by (segundo estagio — cenario 1)
X+ x <1 (exclusividade cenrio 1)
x € {0,1}
Min Py c (2X11 +X22) + U2 (2X11 —X11) ] ( Subproblema 2 )
s.a
A 2Xll = by (primeiro estagio — cenario 2)
A’ + Axy = by (segundo estagio — cendrio 2)
X+ xp <1 (exclusividade cenério 2)
x € {0,1}

Em uma implementacdo, a expressdao da fun¢do objetivo de cada subproblema
envolvendo uma varidvel compartilhada por mais de um cendrio ('x) pode ser
simplificada para P; (c + | ) 'X mais um termo constante dado por —P; L x que pode
ser adicionado ao valor 6timo da fungdo objetivo ao término da solugcdo de cada

subproblema.

E importante notar que, conforme dito anteriormente, em cada subproblema s6
existe um conjunto de varidveis de decisdo (varidveis 0-1) para cada estigio (no caso 2),
enquanto que no modelo completo existe um conjunto de varidveis de decisdo para cada
né da arvore de cendrios (no caso 3). Em um caso com mais estigios, a reducdo seria
maior ainda. Esta redu¢do € muito importante pois reduz em muito a complexidade do
problema MIP a ser resolvido em cada iteracao do processo de relaxacdo. Além de sua
aplicacdo bem sucedida em outros problemas, esta caracteristica serve para justificar a

utilizacdo de relaxacdo lagrangeana no presente trabalho.

O método de decomposicao de Benders [Benders 1962], muito utilizado na
solucdo de problemas com varidveis inteiras, ndo possui esta caracteristica pois, apesar
da reducdo no ndmero de restricdes do problema mestre, o nimero de varidveis de

decis@o permanece inalterado.
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3.3.1 Demonstracao de £(u) ser limite inferior do modelo primal

A demonstracdo, adaptada de [Fisher 1981] e apresentada aplicada ao Modelo

3.7, se baseia na expressao abaixo:
£W) < ZPi[c('xi*+x%) + Wi ('Xi1* —x;1) ] = 6timo primal ;

cuja desigualdade se justifica pela prépria definicdo de  £(u) (problema de
minimizacdo), enquanto que a igualdade vem do fato de que ( ixn* — X11) vale zero
(porque x* é uma solugdo primal) e do fato de que X P;c ( X% + x%) € a solucao
6tima do Modelo 3.6 (modelo primal). Logo, £(1) € um limite inferior para o valor da

solucdo 6tima do problema primal. Deve-se ressaltar que, ao longo do processo

iterativo, X converge para Xx*.

Obs.: nas expressdes acima o somatério é feito sobre todos os cendrios
representados pelo indice i , € o simbolo * significa que a solugdo é 6tima do modelo

primal.

3.3.2 Demonstracio de £(1) ser concava e nao-diferenciavel em p

A demonstracdo serd feita de modo informal através do uso de um exemplo
simples adaptado de [Fisher 1981], no qual se supde cendrio tnico € uma tnica varidvel

de decisdo, o que acarreta L e R' .

Supondo que a regido vidvel de £(u) , dada por A x = b, contenha apenas 4
valores distintos, representados por x! , x? , x> e x* , entdo € possivel visualizar

graficamente o lagrangeano dual £(U) , conforme mostrado na Figura 3.3.

Pode ser verificado que £(1) corresponde a envoltéria inferior (tracada em
verde) de uma familia de funcdes lineares (tracadas em azul). Por isso, £(1) € uma
funcdo concava, continua e nao-diferencidvel nos pontos em que £(W) tiver multiplos

6timos (mais de um valor de x que o minimize). Estes pontos correspondem aos “bicos”
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no grafico de £(n). Embora £(1) seja diferencidvel na maioria dos pontos, geralmente

nao € no ponto de 6timo pL*.

Na figura, para cada valor de p ( p.ex. ui ), o valor de £(ui) corresponde ao
menor valor entre as 4 retas, calculados em W = ui (3 pontos assinalados em azul na
figura). O valor 6timo de £(u) , denotado por £* = £(u*) , estd assinalado por um
ponto em vermelho no grafico e corresponde ao maior valor possivel para £(i). Pode

ser observado que, como previsto, £(11) é nao diferencidvel no ponto p* .

AEW

ox! + 1 (x'=x)

2

ox + W (x*=X)

£x L ____' T
X + W (X"—X)

W™ -
ext + 1 (x*=x)

u w u

Figura 3.3 — Visualizacao grafica do lagrangeano £()

3.3.3 Inicializacdo de p

Os multiplicadores de Lagrange geralmente sdo inicializados com o valor zero.
Em algumas aplicagdes especificas, como Generalized Assignment Problem é possivel
encontrar com facilidade valores melhores para inicializa¢do [Fisher 1981]. Nos testes

realizados foi utilizado o valor zero e ndo foram experimentados outros valores.
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3.3.4 Determinacao do passo

Para efetuar a atualizacdo dos multiplicadores a cada itera¢do (ver item 3.4.2),
€ necessdria a defini¢cdo de um passo. O passo (representado pela letra ) € um nimero
real positivo e deve ser escolhido em fung¢do da ordem de grandeza dos custos das
variaveis de decisdo. Valores muito pequenos podem tornar a convergéncia muito lenta,
enquanto valores muito grandes podem levar o método a oscilar em demasia. Na
pratica € necessario reduzir o passo (geralmente dividir por 2) apés um determinado
nimero de iteragdes sem melhoria no valor do limite inferior. Conseqiientemente, €
preciso definir também um valor minimo para o passo, para evitar que ele atinja valores

muito pequenos € que o processo iterativo ndo consiga progredir satisfatoriamente.

Para evitar que o processo iterativo sofra de ciclagem (entrar em loop) apds o
valor do passo atingir o seu minimo permitido, foi introduzido um mecanismo que,
nesta situacdo, reduz sucessivamente o valor do passo em 1% (multiplica por 0,99) apés
um determinado nimero de iteracdes sem melhoria no valor do limite inferior. Apds

ocorrer a primeira melhoria o valor do passo € “resetado”, voltando para o valor minimo

permitido.

3.3.5 Critério de parada

O critério de parada a ser utilizado depende do problema em questdo e dos
propositos do estudo. Geralmente, em problemas reais, € utilizado como critério de
parada um valor minimo aceitdvel para o gap de dualidade (desde que limites superiores
estejam disponiveis, como no presente trabalho). Em [Beasley 1993] € sugerido como
critério de parada um valor minimo para o passo, que € dividido por 2 a cada 30
iteragdes sem melhoria no valor do limite inferior. Em [Takriti 2000] foi utilizado
como critério um valor minimo aceitdvel para a soma ponderada das violagdes nas
restri¢des de ndo-antecipabilidade de todos os cendrios. Um critério mais rigoroso seria
obrigar todas as restricdes de ndo-antecipabilidade serem atendidas (solug¢do primal

viavel).
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Nos testes realizados foram utilizados como critério de parada o atendimento
de todas as restricdes de ndo-antecipabilidade. Além disto, o gap de dualidade foi

monitorado a cada iteracao.

3.3.6 Limites superiores

Os métodos de relaxagdo lagrangeana podem fornecer, além de limites
inferiores para o valor da solug@o Gtima, outras informagdes importantes relativas ao
problema. A mais importante, talvez, seja dar subsidios para a obtencdo de solugdes
primais vidveis, que fornecem limites superiores para o valor da solucdo 6tima do
problema. Limites superiores sdo muito importantes na pratica pois, na auséncia de
uma solucdo O6tima, sdo as melhores solugdes disponiveis, além do fato de que,
analisando o gap de dualidade, € possivel ter uma medida da distancia em relagdo ao

valor da solugdo 6tima.

As solucdes primais vidveis sdo obtidas a partir da aplicacdo de uma heuristica
computacionalmente eficiente a solucdo 6tima do lagrangeano de cada iteracdo. A

existéncia e qualidade da heuristica dependem do tipo de problema considerado.

3.3.7 Heuristicas para obtencao de limites superiores

No presente trabalho foram desenvolvidas heuristicas especificas para o
problema PERT. A primeira e mais simples consiste em montar uma solucao através da
unido das solugdes obtidas para cada cendrio (cada subproblema). Em seguida € testada
a viabilidade primal da solucdo obtida que, caso seja vidvel, fornece um limite superior
para o valor da solucdo 6tima do problema. No modelo com varidveis de rejeicao de
carga em todas as barras, as solugdes testadas sdo sempre vidveis. Ao longo do
processo iterativo, o menor limite superior encontrado corresponde a melhor solucio

encontrada.

E desejavel que o limite superior seja o menor possivel e, por isso, nesta
heuristica, tenta-se progressivamente diminuir o conjunto de circuitos candidatos na
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unido das solugdes dos subproblemas. Inicialmente sdo incluidas na solucdo heuristica
todas as varidveis de decisdo cujo valor seja 1 em pelo menos um cendrio. Em seguida,
“aperta-se” mais o critério para inclusdo das varidveis na solucdo heuristica. Para tal, a
nova solu¢do heuristica € criada incluindo-se apenas as varidveis de decisdo cujo valor
seja 1 em pelo menos dois cendrios. O processo de “encolhimento” da solugdo
heuristica segue até que s6 sejam incluidas as varidveis cujo valor seja 1 em todos os
cendrios. A solu¢do mais barata obtida por este processo pode corresponder (se for
mais barata que a melhor até entdo) a um novo limite superior para o valor da solug¢ao

6tima do problema.

Para testar a qualidade de uma solugdo heuristica, basta fixar os valores de suas
varidveis de decisdo e resolver cada subproblema, que passa a ser um problema linear
continuo (PL), de facil solu¢dao. Ao final, soma-se o valor da solu¢do dos diversos

subproblemas para obter o custo da solu¢do heuristica.

A segunda heuristica desenvolvida também consiste em montar possiveis
solucdes através da unido das solugdes obtidas para cada cendrio, porém, em vez de se
basear no nimero de cendrios nos quais cada varidvel vale 1, se baseia no somatorio das
probabilidades dos cendrios nos quais cada varidvel vale 1. Isto faz com que os cendrios
mais provaveis sejam privilegiados durante a montagem das solugdes. Obviamente, se

todos os cendrios considerados forem equiprovaveis, as duas heuristicas se equivalem.

Para ilustrar a aplicacdo destas duas primeiras heuristicas serd utilizado um
exemplo com um estdgio de decisao, 3 cendrios (C1, C2 e C3, com probabilidades de
60%, 20% e 20% respectivamente) e oito varidveis de decisdo (x1 a x8). A Tabela 3.1
mostra os valores das varidveis de decisdo, para os 3 cendrios, ao final de uma iteracao
hipotética, além do ndimero de cendrios em que cada uma vale 1 (#Cen.) e da média
ponderada pelas probabilidades dos cendrios (MP), que equivale numericamente a soma

das probabilidades dos cendrios em que cada uma vale 1.
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x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8
C1 (60%) 1 0 0 1 1 0 1 0
C2 (20%) 0 1 0 1 0 1 1 0
C3 (20%) 0 0 1 0 1 1 1 0
# Cen. 1 1 1 2 2 2 3 0
MP (%) 60 20 20 80 80 40 100 0

Tabela 3.1 — Exemplo com 3 cendrios e 8 varidveis para obtencao de limites superiores

O primeiro algoritmo monta as solugdes candidatas a partir do numero de
cendrios nos quais cada varidvel de decisdo vale 1. Assim sendo, a primeira solu¢do
candidata criada conterd os circuitos candidatos que foram construidos em pelo menos 1
cendrio (solu¢do unido). Em seguida, uma segunda solucdo candidata é montada,
contendo apenas os circuitos candidatos que foram construidos em pelo menos 2
cendrios. Obviamente, esta segunda solu¢do possui custo de investimento menor ou
igual ao da primeira. O processo segue até que sO sejam incluidos os circuitos
construidos em todos os cendrios (solugdo intersecdo). No presente exemplo seriam

geradas as seguintes solu¢des, para o nimero de cendrios variando de 1 até 3:

# Cen. Variaveis presentes em pelo menos #Cen. cenarios
1 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7
2 x4 x5 X6 X7
3 x7

Tabela 3.2 — Solucdes obtidas com a primeira heuristica

O segundo algoritmo monta as solucdes candidatas a partir da soma das
probabilidades dos cendrios em que cada varidvel de decisdao vale 1 (MP). Para
implementar este algoritmo, € necessario montar um vetor auxiliar (P) contendo a soma
das probabilidades de qualquer combinacdo possivel entre os cendrios, desde
combinacdes 1 a 1 até combinacdes N-1 a N-1. Para os cendrios considerados neste
exemplo, temos o seguinte vetor de probabilidades, comecando de zero e excluindo os

valores repetidos: P(%) = 0;20;40;60 ;80 .
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Para cada valor deste vetor pode ser gerada uma solucdo, contendo os circuitos
candidatos cujo respectivo valor de MP seja maior que o valor do vetor. Obviamente,
cada solugdo gerada terd custo de investimento menor ou igual ao da solucdo anterior.
O processo segue até se exaurir todos os valores do vetor P. No presente exemplo

seriam geradas as seguintes solugdes, correspondentes aos valores do vetor auxiliar de

probabilidades:
P(%) Variaveis com MP maior que P
0 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7
20 x1 x4 x5 x6 x7
40 x1 x4 x5 x7
60 x4 x5 X7
80 x7

Tabela 3.3 — Solucdes obtidas com a segunda heuristica

Analisando as solugdes obtidas pelas duas heuristicas, mostradas na Tabela 3.2
e na Tabela 3.3, pode-se observar que o segundo algoritmo possui o potencial de gerar
um nimero maior de diferentes solucdes do que o primeiro algoritmo, neste exemplo 5
solucdes contra 3. No primeiro algoritmo, o nimero méiximo de solucdes geradas
corresponde ao nimero de cendrios, enquanto que, no segundo algoritmo, corresponde
ao ndmero de valores no vetor auxiliar P. Quando os cendrios sdo equiprovaveis, os
dois algoritmos se equivalem, pois as solucdes geradas por cada um sdo as mesmas.
Apesar do numero de solucdes geradas pelo segundo algoritmo ser maior ou igual ao do
primeiro, o primeiro pode produzir solugdes diferentes daquelas produzidas pelo
segundo, e no presente exemplo isto ocorre com a segunda solucdo produzida pelo
primeiro algoritmo (x4, x5, x6, x7), que ndo foi obtida pelo segundo. Uma maneira de
se aumentar o potencial da segunda heuristica em casos com cendrios equiprovaveis €
introduzir pequenas diferengas (p.ex. 0,0001) nos valores das probabilidades dos
cendrios, sem alterar a soma igual a 100%, de modo a aumentar o nimero de valores no

vetor de probabilidades P sem, contudo, afetar a solu¢do do problema.
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3.3.8 Método Construtivo Randomico

Foi desenvolvido um terceiro algoritmo para obtencdo de limites superiores,
diferente dos outros dois e, por isso, apresentado em um item separado. Neste
algoritmo, as solugdes candidatas sdo montadas a partir de sorteios baseados no
respectivo valor de MP de cada varidvel. Cada varidvel € incluida na solucdo se o
respectivo valor de MP for maior que um valor aleatério sorteado no intervalo [0,1).
Assim sendo, a probabilidade de uma varidvel entrar na solucdo candidata €
proporcional ao valor de MP. A seguinte linha de cédigo de programagdo, escrita na

linguagem FORTRAN, apresenta o critério para inclusdo de uma varidvel na solucdo:
IF ( MP(I) .GT. UNIFP ) X(I) =1

Na expressdo acima, a varidvel UNIFP contém um valor aleatdrio sorteado no
intervalo [0,1). Como casos extremos pode-se citar que, se MP valer 0 (zero), a
respectiva varidvel nunca entra na solucdo, enquanto que, se MP valer 1, a varidvel
sempre entra na solucao. O algoritmo foi denominado de Construtivo Randémico (CR)
devido ao fato da solu¢do ser construida baseado em valores aleatérios. Para
exemplificar a utilizacdo do método CR, é mostrada na Tabela 3.4 uma possivel
solucdo, obtida por este método se aplicado ao exemplo de 8 varidveis e 3 cendrios
apresentado na Tabela 3.1 do item anterior. Observe que as varidveis da solu¢do gerada
pelo método CR s6 valem 1 quando o respectivo valor de MP € maior que a varidvel

aleatoria ( UNIFP ).

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8

C1 (60%) 1 0 0 1 1 0 1 0
C2 (20%) 0 1 0 1 0 1 1 0
C3 (20%) 0 0 1 0 1 1 1 0
MP (%) 60 20 20 80 80 40 100 0
UNIEP 0,4 0,3 0,5 0,7 0,9 0,3 0,6 0,1
Solucao 1 0 0 1 0 1 1 0

CR

Tabela 3.4 — Exemplo de aplicagdo do método CR
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Este algoritmo tem a vantagem de poder gerar quantas solucdes se desejar. Na
pratica define-se um parametro (NCR) que representa o nimero de solugdes que devem
ser construidas a cada iteracdo. O valor ideal deste pardmetro deve ser estabelecido a
partir de uma relacdo de custo-beneficio entre o tempo gasto e o aumento da
possibilidade de se obter bons limites superiores para o problema. Através da
experimentacio de diversos valores pode-se definir o melhor valor a ser utilizado, o que
depende, entre outras coisas, do caso (sistema) em estudo e do nimero de circuitos

candidatos.

Na pratica, também ¢ interessante implementar algum esquema de redugao
automdtica do valor de NCR, ao longo do processo iterativo, em funcio da reducdo do
tamanho do problema (esta reducdo se da através da fixacdo do valor de algumas
varidveis de decisdo e € apresentada no item 3.3.9). Foram implementados dois
esquemas de reduzir o valor de NCR de forma proporcional a redu¢do do nimero de
varidveis de decisdo do problema. No primeiro, a redu¢do de NCR € linearmente
proporcional a reducdo do nimero de varidveis, de modo que, se o nimero de variaveis
de decisdo € dividido, p.ex., por 4 entdao o valor de NCR também € dividido por 4. Este
esquema apresentava reducoes excessivas no valor de NCR apés NO iteragdes (ver o
item 3.3.9 para entender o significado do parametro NO). Por isso foi implementado um
segundo esquema no qual a redugdo de NCR € proporcional a raiz quadrada da reducdo
do nimero de varidveis, de modo que, no exemplo acima, o valor de NCR seria dividido
por 2 e ndo por 4. Este método apresentou melhor desempenho pois ameniza possiveis

grandes reducdes de NCR.

3.3.9 Reducao do problema

Outro subproduto importante que geralmente pode ser obtido das solu¢des do
lagrangeano sdo informacdes que permitem reduzir o tamanho do problema através da
fixacdo do valor de algumas varidveis de decisdo, sem perda de otimalidade em relagao
ao problema original. Em problemas combinatérios mais simples, sem varidveis
continuas, como o Set Covering (ver [Beasley 1993]) € possivel estabelecer regras

relativamente simples para determinar se € possivel fixar o valor das varidveis de

46



decis@ao sem perda de otimalidade. Contudo, para problemas PERT, ndo encontramos
nem conseguimos desenvolver tais heuristicas. Por isso, foram desenvolvidas
heuristicas simples mas que ndo garantem a manutencdo da otimalidade, apesar da
possibilidade de poder “dosar” (apenas qualitativamente e ndo quantitativamente) o

risco de perda de otimalidade.

A primeira heuristica consiste em fixar em 1 as varidveis de decisdo que
valham 1 em todos os cendrios por N1 iteracdes seguidas. A determinac¢do do melhor
valor para N1 é uma relacdo de compromisso, pois valores baixos tendem a aumentar a
probabilidade de perda de otimalidade, enquanto valores altos fazem com que a
heuristica perca o seu potencial de reduzir o problema. No Capitulo 4 sdo apresentados

resultados para alguns valores de N1.

A segunda heuristica, que apesar de muito semelhante a primeira sé foi
desenvolvida muito tempo depois, consiste em fixar em 0 (zero) as varidveis de decisao
que valham O (zero) em todos os cendrios por NO iteragdes consecutivas. A
determinagdo do melhor valor para NO também € uma relacdo de compromisso, porém
deve-se tomar cuidado, principalmente em casos onde a quantidade de valores 1 na
solucdo 6tima € muito menor que a quantidade de valores O (zero). Isto ocorre sempre
que o nimero de circuitos candidatos é muito grande em comparacdo ao numero de
circuitos incluidos no plano de expansdo 6timo, como nos casos testes utilizados no
presente trabalho. O cuidado se deve ao fato de que, nestes casos, esta heuristica é
capaz de grandes redu¢des no problema, pois o nimero de varidveis com valor 0 (zero)
€ muito grande, e isto aumenta o risco de perda de otimalidade. Por isso, foram sempre

utilizados valores de NO maiores que os valores de N1, como mostrado no Capitulo 4.

Um critério importante a ser utilizado conjuntamente a estas duas heuristicas é
nido permitir que qualquer varidvel seja fixada em um valor (seja 0 ou 1) diferente
daquele que ela vale na melhor solucao (limite superior) disponivel no momento. Caso
isto ocorra, o valor da variavel nao deve ser fixado, evitando assim inconsisténcias entre
as solugdes que fornecem os limites inferior e superior para o valor da solucdo 6tima.
Como observagao final deve ser dito que as duas heuristicas podem ser (e foram)

utilizadas em conjunto, pois uma ndo interfere na outra.
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3.4  Progressive Hedging

O algoritmo Progressive Hedging (PH) foi introduzido por Rockafellar e Wets
em 1991 [Rockafellar 1991] para resolver problemas com incertezas modeladas por
cendrios através da aplicacdo de uma relaxacdo lagrangeana as restricdes de ndo-
antecipabilidade, ou seja, trata-se de uma decomposi¢do lagrangeana que permite

resolver em separado os subproblemas relativos a cada cenadrio.

Em [Takriti 2000] € dito que o algoritmo PH tem uma convergéncia mais
rapida que os métodos subgradiente convencionais usados em relaxacdo lagrangeana e,
por isso, foi implementado neste trabalho. O algoritmo PH prové expressdes para
atualizar, a cada iteracdo, os valores de L e de x . As expressdOes sdo apresentadas nos
itens seguintes. Um método subgradiente convencional para atualizacdio dos
multiplicadores, descrito no final do item 3.4.2, foi também experimentado e os
resultados s@o apresentados no capitulo 4. Os testes realizados comprovaram a
vantagem relativa do método PH sobre o método subgradiente convencional para a

grande maioria dos casos simulados.

Na formulag@o original de PH para problemas continuos aparece um termo
quadratico na fung¢do objetivo cuja fungcdo € melhorar a convergéncia do método.
Porém, segundo [Takriti 2000], no caso em que as varidveis de decisdo sdo discretas,
este termo quadritico pode ser desprezado sem comprometer a convergéncia. A
utilizacdo deste termo quadritico traria um complicador adicional, pois cada
subproblema deixaria de ser linear inteiro-misto (MIP) para ser quadrético inteiro-misto
(QIP), de mais dificil solucdo. Na implementacdo realizada o termo quadratico ndo foi

utilizado.

3.4.1 Determinaciao de x

O parametro x (vetor de dimensdo igual ao nimero de varidveis de decisdo),
para o qual devem convergir as solu¢des de todos os cendrios envolvidos em um

determinado né de um determinado estigio da arvore de cendrios, € feito como a média
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ponderada dos vetores decisdo destes cendrios. A ponderacdo é feita segundo a
probabilidade de ocorréncia de cada cendrio (P;). Obs.: no caso mais simples, que foi
utilizado nos testes realizados, com apenas um estdgio de decisdo na arvore de cendrios,

sO existe um n6 e a média ponderada envolve sempre todos os cendrios da arvore.

H4 uma tendéncia das solug¢des dos diversos cendrios convergirem para o valor
médio x, que converge quando todas as solucdes forem iguais. No problema em
questdo as varidveis de decisdao sdo do tipo 0-1, e a convergéncia se d4 quando cada

variavel for O em todos os cendrios ou 1 em todos os cenarios.

A expressao para x € :

x = X Pix; ; onde o somatdrio é feito sobre todos os cendrios envolvidos no né.

3.4.2 Atualizacio dos multiplicadores

Para os multiplicadores de Lagrange (u) é feita, a cada iteracdo, uma
atualizacdo em funcao de um passo (t > 0 ) e do grau de violacdo da restricdo de nao-
antecipabilidade relaxada ( xj —x =0 ). A expressdo para atualizacdo de W da iteracdo

k para aiteracdo k+/ € a seguinte:

k+1 k ko Uk 1 L
W =+t (x'=x°) ; valido para todos os L de todos 0s cendrios.

A idéia por traz desta expressdo € aumentar o custo das varidveis de decisao
nos cendrios em que estejam com um valor acima da média, e baixar o custo caso
estejam com valor abaixo da média. Isto faz com que haja uma tendéncia de que as
solucdes dos diversos cendrios (subproblemas) fiquem mais parecidas a medida que o

processo iterativo avanga.

Com a finalidade de verificar se de fato esta expressdo para a atualizacdo dos
multiplicadores é mais eficaz do que um método subgradiente convencional, foi
implementada também uma expressdo muito utilizada, extraida de [Beasley 1993],

mostrada abaixo:
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W = R o (xf=x5) g/2(x5=x*)* ; onde g éo gap de dualidade

N

Esta expressio € semelhante a expressdao anterior, porém o valor das
atualizagdes varia de forma proporcional ao gap de dualidade. Outra diferenca é a
divisdo pelo somatério dos quadrados das inviabilidades primais. Para esta expressado, o
valor inicial recomendado para o passo ¢ € de 2,0 e deve ser reduzido a metade apds
uma estagnagao do valor do limite inferior por N iterag¢des, sendo recomendado o valor
de 30 para o parametro N. Para um problema com varidveis inteiras como o PERT,
onde cada iteragdo requer um grande esforco computacional, achamos o valor 30 muito
grande e, por isso, foram utilizados valores menores. O desempenho computacional

deste método subgradiente para atualizacio dos multiplicadores é apresentado no

capitulo 4.

3.5 Modelagem das Perdas

Geralmente nos modelos matematicos propostos para a solu¢do do problema
PERT ¢ utilizado um modelo de rede linear. Uma das principais deficiéncias do modelo
de rede linear € a nao consideracdo das perdas de poténcia ativa na rede de transmissao.
Uma justificativa usual para a ndo consideracdo das perdas € o fato de que o seu
impacto nos valores dos fluxos nos circuitos pode ser desprezado por tratar-se de mais
uma simplificacao/aproximacgao vdlida em um contexto de longo prazo, no qual existe
uma grande gama de incertezas na oferta e na demanda. Neste contexto, uma
representacdo mais simplificada (p.ex. um percentual fixo pré-fixado) talvez ja seja

satisfatoria. J4 no curto e no médio prazos € importante computar as perdas.

Um outro aspecto importante na consideragdo das perdas € o seu custo, nao
desprezivel se comparado aos custos de investimento nos refor¢cos da rede de
transmiss@o. No modelo com perdas desenvolvido neste item (obs.: este modelo ndo
chegou a ser implementado) o custo das perdas € incluido na fun¢do objetivo através de
um coeficiente linear de custo aplicado diretamente nas varidveis relativas as perdas nos

circuitos.

50



Ao incluir o custo das perdas na funcdo objetivo do modelo, € necessario
considerar neste custo algum fator que permita converté-lo, ainda que de forma
aproximada, em custo de energia ao longo de um periodo de tempo, p.ex. um ano,
considerando um fator de carga tipico. Neste caso, o custo de investimento (coeficiente
de custo aplicado as varidveis de decisdo), que geralmente é considerado como sendo
um custo de reposi¢do do circuito, deve ser anualizado, de modo que ambos os custos
considerados na fun¢do objetivo estejam na mesma base e possam ser somados um ao
outro. O mais correto, porém, é representar um ou mais patamares de carga fora da
ponta, que € o patamar usualmente utilizado. Neste caso, poderiam ser utilizados
cendrios de carga representando os diversos patamares de carga considerados, com
probabilidades de ocorréncia proporcionais ao tempo de ocorréncia do respectivo

patamar na curva de carga adotada.

3.5.1 Modelo linear

As perdas sdo eminentemente ndo lineares e portanto a sua incorporacdo ao
modelo acabaria com a principal vantagem de se utilizar um modelo de rede linear € um
modelo PERT disjuntivo linear. Para evitar este inconveniente, € proposto um
tratamento para as perdas, baseado em [Alguacil 2003], no qual € utilizada, para a sua
representacdo, uma funcdo linear por partes. Com este tratamento, € possivel
desenvolver um modelo linear para o problema PERT considerando de forma
aproximada as perdas de poténcia ativa nos circuitos. Suas principais caracteristicas

Sao:
» 0O modelo € baseado no modelo de rede linear, onde nao é considerada a poténcia

reativa e as magnitudes das tensdes nodais sao todas unitarias.

» A expressdo para as perdas em um circuito, baseada em uma aproximacdo de
~ 2 . 2 ~

segunda ordem da funcdo co-seno, € a seguinte: q = g.A0” , onde ¢ sdo as perdas

no circuito, g € a condutancia do circuito e A ¢ a diferenca angular entre as

tensdes nodais das barras terminais do circuito (0;—0;). As perdas em cada
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circuito sdo acrescidas como cargas ficticias nas suas barras terminais, metade em

cada uma.

» As diferengas angulares entre as tensdes nodais das barras terminais dos circuitos,
que podem ser positivas ou negativas, sao representadas pela diferenca entre duas

varidveis auxiliares no negativas: 8" e & .

» A fungdo que relaciona a perda em um circuito com a diferenga angular entre suas
barras terminais, originalmente quadrética, é aproximada por uma funcdo linear por
partes obtida a partir da segmentacdo desta diferenca angular em L segmentos,
cada qual com um tamanho &; . Esta segmentacdo é feita apenas sobre a parte
positiva do dominio da fun¢do ( AG >0 ) e € estendida para a outra parte através do
uso das varidveis auxiliares (8" e 8 ) para representar o médulo da diferenca

angular ( 1A01).

» A inclinacdo de cada segmento da funcgdo linear por partes é dada pelo produto da
condutancia do circuito ( g ) pelo parametro o , cuja expressdo é dada por:
o = (2i—-1).8™, onde 8™ & um parmetro fixo que determina o tamanho
méximo que cada segmento pode ter. A determinacio do valor a ser usado para este
parametro deve levar em consideracdo um valor méximo admissivel para a diferenca
angular nos circuitos em regime normal de operacdo (p.ex. 20 graus), e o nimero de
segmentos ( L ) utilizados para a segmentacao da diferenca angular. Por exemplo,
se a diferenca angular maxima admissivel for igual a 20 graus e o nimero de

segmentos utilizados for igual a 4, entdo o parimetro 8™ valerd 5 graus.

» As constantes disjuntivas ( M ) sdo utilizadas para evitar produto de variaveis, como
nas restricoes relativas a lei de Ohm para os circuitos candidatos, também nas
restri¢des relativas as perdas nos circuitos candidatos e nas restricdes relativas aos

limites superiores dos segmentos de abertura angular nos circuitos candidatos.

A Figura 3.4 mostra um exemplo da funcdo linear por partes utilizando 3

segmentos para discretizar a parte positiva da abertura angular do circuito.
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Perda (q)

g .03

g.0p [/
\ (6;-9))
0 & 03

Figura 3.4 — Funcdo linear por partes para as perdas em um circuito

O Modelo 3.9, mostrado a seguir, corresponde ao modelo de otimizagdo linear
disjuntivo com perdas, obtido a partir das premissas e consideracdes -citadas
anteriormente. Por questdo de simplicidade, as varidveis relativas as rejeicdes de carga

por barra nao foram representadas neste modelo.
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Minimizar

Sujeito a

constante de custo anualizado das perdas

Modelo 3.9 — Modelo linear disjuntivo com perdas

kq + c'x

p-S(+%q) =d
f-I's'e =0
f-I'S'6 +[M]x <M
f-I'S'6 - [M]x > -M
f +1q <

f +%q > -
f+%q -[f"x <0
f+%q+[f" x>0
- +GX(0x9) <0

-q +GX(0; &) +G[M]x < GM?

-q +GX(0x8) 20
Bt = O

$'0 -(8-8) =0
& -(8+8) =0

& +[M]x < 8™+ M
6 >0

5 < ™

OSpSpméX

)
IA

vetor de perdas nos circuitos

(balango de poténcia)
(Ohm existentes)

(Ohm candidatos)
(Ohm candidatos)
(fluxo existentes)

(fluxo existentes)

(fluxo candidatos)

(fluxo candidatos)
(perda existentes)
(perda candidatos)
(perda candidatos)
(referéncia angular)
(var. aux. exist.+ cand.)
(segmentacao de |AO|)
(segmentos candidatos)
(segmentos candidatos)
(bound seg. exist.)
(bound geragéo)
(bound variavel aux.)
(bound variavel aux.)

(integralidade)

vetor de custos anualizados dos circuitos candidatos (dimensao n)

vetor de varidveis auxiliares usadas para representar as diferencas angulares



O = vetor de varidveis auxiliares usadas para representar as diferengas angulares

matriz diagonal com as condutancias dos circuitos

M = vetor de constantes disjuntivas ( [M] = matriz diagonal correspondente )

M? = vetor de constantes disjuntivas ao quadrado ( [M?] = matriz diagonal corresp. )
o = constante de inclinacio dos segmentos da funcdo linear por partes (i=1, ..., L)
L= nimero de segmentos utilizados na fung¢do linear por partes

&=  vetor de tamanhos dos i-ésimos segmentos das diferencas angulares (i =1,..., L)
Y =  indica somatério sobre todos os L segmentos utilizados

8™ = constante que define o tamanho maximo que cada segmento pode ter

Obs.: os demais parametros e varidveis deste modelo sdo os mesmos definidos ao final

do Modelo 3.1.

Comparando este modelo linear disjuntivo com perdas com o modelo

disjuntivo sem perdas apresentado anteriormente (Modelo 3.2), pode-se fazer as

seguintes observacdes com relacdo a diferengas entre ambos:

>

Em funcdo da consideracao das perdas nos circuitos como cargas ficticias adicionais
nas suas barras terminais (metade em cada uma), a expressdao de fluxo, tanto nas
restri¢cdes de balangco de poténcia como nas restri¢des relativas aos limites de fluxo,

foi alterada de f para (f+%2q).

No modelo com perdas, além do acréscimo de um novo termo na funcdo objetivo,
referente ao custo das perdas, foram acrescidos novos conjuntos de restri¢des
relativas a: perdas nos circuitos existentes e candidatos, varidveis auxiliares nao
negativas para representar as diferencas angulares dos circuitos existentes e
candidatos, segmentacdo do modulo das diferencas angulares dos circuitos, e limites

superiores e inferiores para as novas variaveis introduzidas no modelo.

No modelo com perdas, é necessdrio permitir um certo nivel de redespacho para
poder atender as variagdes das perdas (que neste caso ndo estdo mais pré-fixadas e
embutidas na demanda), enquanto que no modelo sem perdas pode-se ou ndo

considerar que o despacho € fixo.
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3.5.2 Incoeréncias na rede

Nas restrigdes relativas as perdas nos circuitos existentes € nos circuitos
candidatos, estas sdo feitas maiores ou iguais ( = ) ao valor aproximado definido pela
funcdo linear por partes. Esta abordagem é aceitdvel pois, uma vez que as perdas
possuem custo na funcdo objetivo e sdo tratadas como cargas adicionais, as perdas

deverdo estar sempre iguais ao valor aproximado (restricao atendida na igualdade).

Porém, em sistemas malhados, pode ocorrer o fendmeno conhecido como
incoeréncia, que consiste em um aumento de carga provocar reducdo de fluxo em algum
circuito. Neste caso, teoricamente poderia haver uma situacdo na qual um valor de
perda maior que o valor da aproximacao linear por partes poderia evitar um refor¢o de
transmissdo, gerando assim uma economia na fung¢do objetivo maior do que o gasto
adicional devido a superestimacdo do valor da perda. Esta situac@o caracterizaria um
erro de modelagem, pois o valor da perda em um circuito, no modelo, poderia ser

substancialmente maior que o valor correto ( g.AG2 ).

Para contornar este problema, vislumbra-se a possibilidade de adaptar o
modelo para trabalhar com restricdes de igualdade ( = ) ao invés das restricdes de
desigualdade ( = ) do modelo apresentado. Isto depende da realizacdo de testes, pois
restricoes de igualdade geralmente sdo mais dificeis de resolver do que restricdes de
desigualdade, podendo dificultar assim a solu¢do do problema. Neste trabalho porém, a
implementacdo do modelo com perdas ndo chegou a ser feita e, portanto, esta

possibilidade fica como uma sugestao para futuros desenvolvimentos.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os principais resultados obtidos com a
aplicacdo da metodologia proposta e das diversas heuristicas desenvolvidas a dois casos
testes muito utilizados na literatura, um de pequeno porte [Garver 1970], descrito no
item 4.2, e outro de médio porte [EPRI 1987], referente a uma configuracao real do

sistema Sul brasileiro, descrito no item 4.5.

4.1 Implementacao Realizada

Foi efetuada uma implementacdo computacional utilizando a linguagem
FORTRAN para execucdo das iteracdes do método de relaxacdo lagrangeana. Esta
implementacdo inicialmente utilizou o pacote freeware GLPK (Gnu Linear
Programming Kit) para solu¢do dos subproblemas com varidveis inteiras (MIP),

disponivel em http://www.gnu.org/software/glpk/glpk.html , € posteriormente

foi alterada para utilizar também o pacote comercial de otimizagdo Ilog Cplex® 9.0.

Como descrito no item 3.3, foram desenvolvidas varias heuristicas e
melhoramentos no algoritmo bdsico, visando melhorar a eficiéncia computacional, entre

eles:
» Heuristicas para obtenc¢do de boas solucdes primais vidveis (limites superiores);
» Fixacdo automadtica de variaveis (reducao do problema);
» Mecanismo automadtico para evitar ciclagem.
Os principais passos da implementacdo realizada sdo descritos a seguir:

» Atualizag¢do dos multiplicadores de Lagrange e de x ;
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» Leitura dos subproblemas correspondentes a cada cendrio e reescrita dos mesmos

apos atualizacio dos custos em funcdo dos multiplicadores;
> Leitura dos resultados de cada subproblema, resolvido pelo GLPK ou Cplex®;
» Cdlculo do valor do lagrangeano e atualizacdo do limite inferior;

» Heuristica para obtencdo de limite superior (os subproblemas continuos — PL —

gerados pela heuristica também sdo resolvidos pelo GLPK ou Cplex®);
» Verificagdo da possibilidade de fixa¢do automatica de variaveis;
» Atualizacdo do passo;

» Verificagdo de se o critério de convergéncia foi satisfeito.

4.2 Caso Exemplo de Garver

O primeiro caso exemplo utilizado para testar a implementacao realizada foi o
caso de Garver [Garver 1970], de pequeno porte mas muito citado na literatura. A
motivagdo para se utilizar este sistema foi a de usd-lo como laboratério de testes para o
desenvolvimento da implementa¢ao da relaxacdo lagrangeana. Os dados relativos a este

caso sdo apresentados no Apéndice A.

A Figura 4.1 ilustra a topologia deste caso, que € composto de 6 barras (1
inicialmente desconectada), 6 circuitos existentes, 60 circuitos candidatos (variaveis 0-
1) correspondendo a até 4 circuitos novos em cada uma das 15 possiveis faixas de
passagem, 5 cargas e 3 geracdes, correspondendo a uma poténcia total de 760 MW.
Neste caso exemplo, ndo foi admitido redespacho. Portanto, os limites miximos das
geragOes sao feitos iguais aos valores de geracdo do caso base (valores apresentados no
diagrama). Para reduzir o tamanho do espaco de estados (espaco de busca) do
problema, foram utilizadas restricdes de precedéncia, que consistem em obrigar que
circuitos em uma mesma faixa de passagem sejam construidos de forma ordenada. Com

esta alteracdo, o espaco de estados passa a ser composto de 15 faixas de passagem com
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5 possibilidades de expansao (nenhum, 1, 2, 3 ou 4 refor¢os) em cada uma, acarretando
uma reduc@o no nimero de solucdes possiveis de 280 para 590 que representa uma
reducdo de 8 ordens de grandeza (de 10'® para 10'%. O modelo linear disjuntivo
relativo a este sistema consiste em um problema de otimizacdo inteira mista com 297

linhas, 131 colunas e 917 elementos nao nulos, e é apresentado no Apéndice B.

240 80
5 1

3. 2 4
65 40 240 160

6
545

Figura 4.1 — Diagrama unifilar do caso de Garver

4.2.1 Cenarios considerados

Para este caso foram criados 4 cendrios de expansdo da carga e da geragdo, em
um unico estdgio de decisdo. O primeiro cendrio corresponde ao problema original,
mostrado na figura acima. Outros 3 cendrios foram criados, com alteracdes nos valores
das cargas e das geracdes, inclusive alterando os totais de carga e geracdo. Em nenhum
cendrio ¢ admitido redespacho, ou seja, os limites méximos de geragdo sdo feitos iguais
aos valores gerados. A Tabela 4.1 apresenta os dados de geracdo e carga dos 4 cendrios,
destacando as diferencas em relacdo ao primeiro cendrio (problema original). Nas
simulacdes realizadas com este sistema teste ndo foram consideradas as varidveis de

rejeicdo de carga por barra (modelo de otimizacao robusta).
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GERACAO CARGA
Barra | Pmax
Cen.1 | Cen.2 | Cen.3 | Cen.4 | Cen.1 | Cen.2 | Cen.3 | Cen4
1 150 50 50 100 50 80 240 80 180
2 240 80 240 240
3 360 | 165 | 165 | 215 | 165 | 40 | 240 | 140 | 40
4 200 100 160 160 160 110
5 300 200 240 40 240 190
6 600 | 545 | 545 | 445 | 445 100
Total | 1110 760 760 860 860 760 760 860 860
+ 500
Observagdes | origi- | origi- noigi’na 200 origi- | trocade | 4+100 noiggna
em relagdo aos | nal nal 44 nOV‘S’S nal eﬁzrfse Na | 6menos
valores e | menos 2ene | barma | e
originais de 100da6 | 100 na 3e5 3 +100 na
Garver parale3 6 !

Obs: em vermelho valores em locais novos, em azul mudanga de valor em local onde j4 havia.

Tabela 4.1 — Dados de geracdo e carga dos cendrios do caso teste de Garver

Os problemas relativos a cada cendrio, considerados separadamente, foram
resolvidos no GLPK, assim como um caso completo (modelo completo — ver Modelo
3.4) atendendo a todos os cendrios simultaneamente. O modelo completo relativo a
estes 4 cendrios consiste em um problema de otimizacdo inteira mista com 1053 linhas,
344 colunas e 3398 elementos ndo nulos. A Tabela 4.2 apresenta, para cada caso, a
solucdo 6tima obtida, o custo da solugdo, o tempo de processamento € a memoria total
gasta na solu¢do. Note que a solu¢ao do modelo completo ndo € a unidao das solucdes de
todos cendrios, pois no cendrio 2 ha 3 adicdes 4-6, enquanto na solucdo completa hi

somente 2.

Somando os tempos de processamento dos 4 cendrios separados, resulta 3,0
segundos. Logo, se forem feitas 3 iteragdes com processamento serial ou 6 iteracoes
com processamento paralelo e os tempos se mantiverem semelhantes, o gasto de tempo

da relaxacdo lagrangeana j4 vai ser maior que o da solu¢do completa. Porém, o gasto

60



maximo de memoria € bem menor, o que pode evitar que o pacote de solu¢do de
problemas MIP “quebre” (esgote a memoria do computador) tentando resolver o
problema completo. Deve-se lembrar que relaxacdo lagrangeana € um processo

demorado e, por isso, € recomendada somente para problemas nos quais a solugdo

completa ndo seja possivel ou seja muito demorada.

C d Tempo (seg) no
CENARIO | SOLUCAO (candidatos construidos) ust~0 a PII-800/
solucio ($) | Meméria Gasta
(Mb)
1 (original) 26;2:6:2-652-6; 3-5; 4-6;4-6 200 0,4/0,5
2 2-3;  2-6;2-6;2-6; 4-6:;4-6:4-6 200 0,7/0,5
3 2-6;2-6;2-6;2-6; 3-5; 4-6 170 1,5/0,5
4 26:2:6; 4-6;4-6 120 0,4/0,5
Todos 2-3; 2-6;2-6;2-6;2-6; 3-5; 4-6;4-6 220 7’8 / 1,7
juntos
(problema
completo)

Obs: em azul sublinhado acréscimos em relagdo a solugdo do caso original.

Tabela 4.2 — Resultados dos cendrios do caso de Garver em separado e juntos

Para efeito de comparagdo, foi simulado um caso com o valor esperado das
varidveis incertas, ou seja, foram utilizados valores médios para as cargas e geragdes,
onde as médias foram feitas sobre os valores dos 4 cendrios. Para este caso, foi obtida
uma solucdo 6tima com custo de 170 unidades monetérias (circuitos 1-5 ; 2-6;2-6;2-6 ;
4-6;4-6), com tempo de processamento de 2,7 segundos e gasto de memoria de 0,6
Mbytes. Como era de se esperar, a solugdo baseada nos valores esperados das varidveis
incertas apresentou um custo inferior ao da solu¢do do modelo completo, que considera
todos os cendrios. Porém, a solu¢do com valores esperados s6 € vidvel para o cendrio 4,

enquanto que a solucao completa € vidvel para todos os cendrios.
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4.3 Resultados das Simulacoes com o Caso de Garver

As simulacdes com o caso de Garver utilizaram o GLPK para solu¢do dos
subproblemas e foram realizadas em um microcomputador PC com processador
Pentium® I1I de 800 MHz e 192 MB de meméria RAM e foram considerados 4 cendrios
em um Unico estdgio. O primeiro cendrio, correspondente ao caso original de Garver,
apresenta uma solu¢do com custo de 200 unidades monetdrias. Nesta soluc¢do, foram
construidas 4 linhas entre as barras 2 e 6, 2 linhas entre as barras 4 € 6, € uma linha entre
as barras 3 e 5. A Figura 4.2 apresenta o diagrama unifilar referente a esta solucao. O
modelo linear disjuntivo sem perdas e sem varidveis de rejeicdo de carga por barra,
correspondente a este caso, € apresentado no Apéndice B, onde aparece uma listagem
completa do problema com todas suas varidveis e restricoes. Os demais cendrios
considerados, assim como as respectivas solugdes Otimas, estdo apresentados no item
4.2, juntamente com a solu¢do 6tima do modelo completo, atendendo todos os cendrios,
que vale 220 unidades monetdrias. Os 4 cendrios foram considerados como
equiprovaveis, ou seja, a probabilidade de ocorréncia de cada cenario € 0,25 ( 25% ).
Em todas as simulacOes realizadas as perdas foram consideradas ja embutidas na

demanda e ndo foram consideradas as varidveis de rejeicao de carga por barra.

T24o 50 30
1

3

]655 i4o 240 160

545

Figura 4.2 — Diagrama com a solucédo do cendario 1 do Garver (custo = $200)
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Para executar o algoritmo de relaxacdo lagrangeana sobre este caso €
necessario primeiramente definir o valor inicial para o passo utilizado na atualizacao
dos multiplicadores de Lagrange. Lembrando que os multiplicadores sdo somados aos
custos das varidveis de decisdo na funcdo objetivo dos subproblemas e observando, na
expressao de atualizacdo dos multiplicadores (ver item 3.4.2), que o passo multiplica a
grandeza ( x* - xM) cujo valor é sempre menor que 1, conclui-se que um bom valor
inicial para o passo deve ter a mesma ordem de grandeza dos custos originais das
varidveis de decisdo pois, caso se utilize valores muito baixos, pode ocorrer
convergéncia lenta em func¢do das pequenas alteracdes que ocorrerdo nos custos das
varidveis de decisdo e, caso se utilize valores muitos altos, podem ocorrer oscilagdes em
funcdo das grandes alteracdes que ocorrerdo nos custos das varidveis de decisdo. No
caso de Garver (ver Apéndice A) os custos dos circuitos candidatos variam de 20 a 63
unidades monetérias. Portanto, foi escolhido o valor inicial de 40 para o passo. Mais
adiante serdo experimentados outros valores. Em todas as simulagdes apresentadas
neste item foi utilizada, para a obtencdo dos limites superiores, apenas a primeira das
heuristicas apresentadas no item 3.3.7, pois tanto a segunda heuristica como o algoritmo

CR ainda nio haviam sido desenvolvidos.

4.3.1 Numero de iteracoes para reducao do passo

A proxima etapa € definir o nimero de iteragdes sem melhoria no valor do
lagrangeano para se diminuir o valor do passo. Foram experimentados valores variando
desde 1 até 5 iteracdes. Ao diminuir o passo, este é dividido por 2, conforme sugerido
em [Beasley 1993]. Em todas as simulagdes foi utilizado como valor minimo para o
passo o valor 1,0 para evitar estagnacdo do processo de convergéncia. A Tabela 4.3
mostra, para cada valor do nimero de iteracdes sem melhoria, o nimero de iteragdes até
a convergéncia final, o nimero de iteracdes até obtencdo do limite inferior 6timo e o
nimero de iteracdes até obtencdo do limite superior 6timo. Deve-se lembrar que o
critério de convergéncia € o atendimento das restricdes de nao-antecipabilidade, o que,
no caso com um unico estdgio, significa obter, na mesma iteragdo, solucdes idénticas

em todos os subproblemas.
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Numero de Numero de Iteracdes até Iteracdes até
iteragcdes para iteragdes até a obtencdo do limite | obtencdo do limite
redu¢do do passo convergéncia final inferior 6timo superior 6timo
1 489 461 7
2 249 249 6
3 65 53 6
4 69 64 6
5 68 68 6

Tabela 4.3 — Numero de iteracdes para reducdo do passo no caso de Garver

A primeira observagao a ser feita é que de fato, como ja era previsto, o gap de
dualidade chega a valer zero ao final da convergéncia. Pode ser verificado na tabela
acima que a convergéncia lenta, caracteristica da relaxagdo lagrangeana, ocorreu de
fato. A ultima coluna da tabela mostra que a heuristica utilizada para a obtencdo de
limites superiores (através da unido das solu¢des dos subproblemas baseada no nimero
de cendrios em que cada varidvel de decisdo vale 1) teve um excelente desempenho,

conseguindo encontrar a solu¢dao 6tima em poucas iteragdes.

Um fato interessante, ocorrido nas simulacdes 1, 3 e 4, foi a obtencdo do limite
inferior 6timo antes da convergéncia final. Analisando o Modelo 3.7, verifica-se que
isto pode ocorrer, desde que os multiplicadores associados as restricdes de ndo-
antecipabilidade ainda ndo convergidas valham zero. Por exemplo, na simulacido 3 o
processo iterativo poderia ser interrompido apds a iteragdo 53, pois o gap de dualidade
ja valia zero e, conseqiientemente, a solu¢do heuristica (primal vidvel) que gerou o

limite superior era comprovadamente Gtima.

Baseado nas simulag¢des acima, pode-se concluir que, para este caso, o valor 3
(assinalado em amarelo na tabela) € o melhor para o ndmero de iteragdes para reducdo
do passo. Este valor foi usado nas simulacdes subseqiientes, nas quais foram variados

outros parametros.
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4.3.2 Passo inicial

A seguir foram testados outros valores iniciais para o passo. Nestas simulacdes
também foi utilizado, como valor minimo para o passo, o valor 1,0 . A Tabela 4.4

mostra, para alguns valores de passo inicial, o nimero de iteragdes até a convergéncia

final.
Passo inicial 20 30 40 80
Numero de 264 145 65 67
iteracoes até a
convergéncia
final

Tabela 4.4 — Passo inicial no caso de Garver

Pode ser verificado na tabela acima que o valor de passo inicial que levou aos
melhores resultados foi o valor 40 (assinalado em amarelo na tabela), o mesmo usado
nas simulacdes da Tabela 4.3. Os parametros desta simulacio (3 e 40) sdo portanto os
melhores obtidos para este caso. A seguir sdo mostrados mais detalhes a respeito dos

resultados desta simulacdo com os melhores parametros obtidos.

4.3.3 Detalhes dos resultados com os melhores parametros

A Figura 4.3 apresenta uma visualizacdo da evolucdo das solugdes dos
subproblemas ao longo do processo iterativo. A primeira coluna corresponde ao
nimero da iteragdo. As colunas seguintes correspondem a cada uma das 60 varidveis de
decisdo (60 circuitos candidatos). Para cada um destes circuitos aparece a identifica¢ao

da barra “de” e da barra “para”, tanto no inicio como no final dos resultados.

Nas colunas correspondentes as varidveis de decisdo aparecem, para cada
iteracdo, o numero de subproblemas nos quais a varidvel de decisdo vale 1. Este
nimero pode variar de zero (coluna em branco) até 4 (varidvel de decisdo “convergida”,

ou seja, presente na solugdo de todos os 4 subproblemas).
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Pode-se ver na Figura 4.3 como que, ao longo do processo iterativo, as
solucdes dos subproblemas convergem para a solucdo do problema completo
(assinalada em amarelo), ou seja, circuitos : 2-3 ,2-6,2-6 ,2-6 ,2-6,3-5,4-6,4-6.
Algumas variaveis de decisao (p.ex. 2-3 e 3-5) sdo mais dificeis de convergir do que
outras (p.ex. os dois circuitos 4-6), provavelmente porque nao estavam presentes nas
solugdes originais de varios cendrios. Pode-se visualizar também o efeito das restri¢coes
de precedéncia nos resultados, pois os circuitos, dentro de uma mesma faixa de

passagem (mesmas barras terminais), sdo construidos sempre de forma ordenada.

A Tabela 4.5 apresenta o relatério de convergéncia deste caso, assim como foi
gerado pela implementagdo realizada, apenas transformado para o formato de tabela. O

significado das colunas € o seguinte:

ITER = numero da iteragado;

T = valor do passo para a iteracdo seguinte;

T.W.V. = soma ponderada das violacdes de todas restri¢cdes de ndo-antecip.;
LAGRAN. = valor do lagrangeano na iteracao;

LOWER_ B = valor do melhor limite inferior até o momento;

UPPER_B = valor do melhor limite superior até 0 momento;

DMAX = maior violagdo de restri¢do de ndo-antecip. no inicio da iteragdo;
DMED = média das violagdes de restricdes de nao-antecip. no inicio da iteragao;
GAP = gap de dualidade ( UPPER_B — LOWER_B ).

Pode-se verificar na tabela que, apds 3 iteracdes com estagnagao do valor do
lower-bound, o passo € reduzido a metade. As iteracdes ao final das quais houve
reducdo do passo foram: 15 (passou para 20), 30 (passou para 10), 39 (passou para 5),

49 (passou para 2,5), 56 (passou para 1,25) e 59 (passou para 1).
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Figura 4.3 — Evolucdo das solugdes do caso de Garver com os melhores parametros
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ITER T T.W.V. LAGRAN. LOWER_B UPPER_B DMAX DMED GAP
1 40.00 2.250 182.750 182.750 261.000 0.7500 0.0417 78.250
2 40.00 2.500 185.250 185.250 261.000 0.7500 0.0375 75.750
3 40.00 2.875 190.000 190.000 261.000 0.7500 0.0417 71.000
4 40.00 3.875 184.500 190.000 261.000 0.7500 0.0479 71.000
5 40.00 5.000 191.000 191.000 261.000 0.7500 0.0646 70.000
6 40.00 4.875 176.250 191.000 220.000 0.7500 0.0833 29.000
7 40.00 3.875 180.500 191.000 220.000 0.7500 0.0813 29.000
8 40.00 4.375 195.750 195.750 220.000 0.7500 0.0646 24.250
9 40.00 3.000 195.250 195.750 220.000 0.7500 0.0729 24.250

10 40.00 2.750 193.000 195.750 220.000 0.7500 0.0500 24.250
11 40.00 2.750 197.500 197.500 220.000 0.7500 0.0458 22.500
12 40.00 2.750 200.000 200.000 220.000 0.7500 0.0458 20.000
13 40.00 2.500 191.000 200.000 220.000 0.7500 0.0458 20.000
14 40.00 4.625 198.750 200.000 220.000 0.7500 0.0417 20.000
15 20.00 5.625 188.250 200.000 220.000 0.7500 0.0771 20.000
16 20.00 3.750 196.750 200.000 220.000 0.7500 0.0938 20.000
17 20.00 2.875 202.500 202.500 220.000 0.7500 0.0625 17.500
18 20.00 1.125 210.000 210.000 220.000 0.7500 0.0479 10.000
19 20.00 2.125 208.250 210.000 220.000 0.7500 0.0188 10.000
20 20.00 2.125 205.750 210.000 220.000 0.7500 0.0354 10.000
21 20.00 1.500 210.250 210.250 220.000 0.7500 0.0354 9.750
22 20.00 1.500 211.000 211.000 220.000 0.7500 0.0250 9.000
23 20.00 0.750 210.750 211.000 220.000 0.7500 0.0250 9.000
24 20.00 1.500 212.250 212.250 220.000 0.7500 0.0125 7.750
25 20.00 1.750 209.750 212.250 220.000 0.7500 0.0250 7.750
26 20.00 1.625 210.500 212.250 220.000 0.7500 0.0292 7.750
27 20.00 4.625 212.500 212.500 220.000 0.7500 0.0271 7.500
28 20.00 4.000 208.750 212.500 220.000 0.7500 0.0771 7.500
29 20.00 2.125 204.000 212.500 220.000 0.7500 0.0667 7.500
30 10.00 3.875 211.500 212.500 220.000 0.7500 0.0354 7.500
31 10.00 1.625 214.875 214.875 220.000 0.7500 0.0646 5.125
32 10.00 2.125 214.750 214.875 220.000 0.7500 0.0271 5.125
33 10.00 1.250 216.375 216.375 220.000 0.7500 0.0354 3.625
34 10.00 1.000 216.750 216.750 220.000 0.7500 0.0208 3.250
35 10.00 0.750 217.125 217.125 220.000 0.5000 0.0167 2.875
36 10.00 2.625 218.000 218.000 220.000 0.7500 0.0125 2.000
37 10.00 2.000 213.625 218.000 220.000 0.7500 0.0438 2.000
38 10.00 1.250 216.750 218.000 220.000 0.7500 0.0333 2.000
39 5.00 1.250 217.125 218.000 220.000 0.7500 0.0208 2.000
40 5.00 2.125 217.625 218.000 220.000 0.7500 0.0208 2.000
41 5.00 1.625 217.625 218.000 220.000 0.7500 0.0354 2.000
42 5.00 1.375 218.250 218.250 220.000 0.7500 0.0271 1.750
43 5.00 2.000 218.875 218.875 220.000 0.7500 0.0229 1.125
44 5.00 2.125 218.313 218.875 220.000 0.7500 0.0333 1.125
45 5.00 3.875 217.563 218.875 220.000 0.7500 0.0354 1.125
46 5.00 0.750 219.000 219.000 220.000 0.7500 0.0646 1.000
47 5.00 2.250 218.875 219.000 220.000 0.7500 0.0125 1.000
48 5.00 1.875 217.375 219.000 220.000 0.7500 0.0375 1.000
49 2.50 2.000 218.250 219.000 220.000 0.7500 0.0313 1.000
50 2.50 0.750 219.156 219.156 220.000 0.7500 0.0333 0.844
51 2.50 0.750 219.313 219.313 220.000 0.7500 0.0125 0.688
52 2.50 0.375 219.531 219.531 220.000 0.7500 0.0125 0.469
53 2.50 0.500 220.000 220.000 220.000 0.7500 0.0063 0.000
54 2.50 1.625 219.375 220.000 220.000 0.5000 0.0083 0.000
55 2.50 1.125 219.938 220.000 220.000 0.7500 0.0271 0.000
56 1.25 1.875 219.281 220.000 220.000 0.7500 0.0188 0.000
57 1.25 1.125 219.703 220.000 220.000 0.7500 0.0313 0.000
58 1.25 1.500 219.906 220.000 220.000 0.7500 0.0188 0.000
59 1.00 1.125 219.703 220.000 220.000 0.7500 0.0250 0.000
60 1.00 0.375 219.953 220.000 220.000 0.7500 0.0188 0.000
61 1.00 0.500 219.906 220.000 220.000 0.7500 0.0063 0.000
62 1.00 1.125 219.953 220.000 220.000 0.5000 0.0083 0.000
63 1.00 0.750 219.906 220.000 220.000 0.7500 0.0188 0.000
64 1.00 0.500 219.906 220.000 220.000 0.7500 0.0125 0.000
65 1.00 0.000 220.000 220.000 220.000 0.5000 0.0083 0.000

Tabela 4.5 — Relatério de convergéncia da melhor simulacdo com o caso de Garver
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Pode ser observado também que, conforme dito anteriormente, o limite inferior
6timo (220 unidades monetdrias) foi atingido antes da convergéncia final, na itera¢do

53, o que ja permitiria o encerramento do processo iterativo neste momento.

A Figura 4.4 mostra a evolu¢do grafica dos limites inferior e superior para o
valor da solucdo 6tima do problema. Nela pode-se ver que o limite superior (obtido por
heuristica a partir da solu¢do do lagrangeano) atinge o valor 6timo bem mais cedo que o
limite inferior. Outra caracteristica tipica da relaxacdo lagrangeana € um aumento
maior do limite inferior nas primeiras iteracdes, diminuindo a velocidade de aumento ao
longo do processo de convergéncia, o que pode ser exemplificado pelo gap menor que

1% do valor 6timo ja na iteragao 36.
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Figura 4.4 — Evolugdo dos limites do valor da solu¢do 6tima do caso de Garver

4.3.4 Fixacao automatica de variaveis

Outro ponto abordado no Capitulo 3, e que foi implementado e testado, € a
redugcdo do problema através da fixagdo automdtica de varidveis durante o processo

iterativo. Para este sistema foi testada apenas a heuristica que fixa em 1 as varidveis de
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decisdao que valham 1 em todos os cendrios por N1 iteracdes seguidas. A determinagdo
do melhor valor para o parametro N1 € uma relacio de compromisso, pois valores
baixos aumentam a probabilidade de perda de otimalidade, enquanto valores altos fazem
com que a heuristica perca o seu potencial de redugdo do problema. Foram

experimentados alguns valores para N1 e os resultados sao mostrados na Tabela 4.6.

Valor da solucao Numero de Numero de
otima obtida iteracOes até a varidveis fixadas
N1 convergéncia final | automaticamente
1 220 31 7
2 220 43 7
3 220 49 6

Tabela 4.6 — Fixacdo automética de varidveis em 1 no caso de Garver

Pode-se observar que, para este problema, mesmo com valores pequenos de N1
a otimalidade foi preservada, o que deve ndo acontecer em casos maiores ou com mais
cendrios. A heuristica utilizada, apesar de simples, permitiu a redu¢do no nimero de
iteracoes até a convergéncia final, que originalmente (sem fixa¢do automadtica de
variaveis) era de 65 e caiu para 31 no melhor caso, com N1 igual a 1 (assinalado em

amarelo na tabela), o que representa uma reducio de mais de 50%.

Finalmente, pode ser observado que o nimero de varidveis fixadas em 1
automaticamente foi bastante significativo, pois o nimero de varidveis com valor 1 na
solucdo 6tima do problema € 8. Esta caracteristica € muito interessante pois, além da
redu¢@o no nimero de iteracdes, a redu¢cdo no nimero de varidveis inteiras no problema
faz com que o tempo de processamento em cada iteracdo tenda a baixar também. Isto
pode ser confirmado pelos tempos de processamento do caso sem fixagdo automaética de
varidaveis (15 minutos) e do caso com N igual a 1 (4 minutos), o que corresponde a
uma reducdo de mais de 70%. Deve ser observado que a fixacdo de varidveis em 0
(zero), nao utilizada neste caso, possui um potencial muito maior para reducdo do

problema e, conseqiientemente, do tempo de processamento (ver item 4.5.3 em diante).
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4.3.5 Atualizacdo de multiplicadores por método subgradiente

Com a finalidade de verificar se de fato a expressio do método PH para a
atualizacdo dos multiplicadores € mais eficaz do que um método subgradiente
convencional, como afirmado em [Takriti 2000], foi testada a expressdo descrita no fim

do item 3.4.2.

Conforme sugerido em [Beasley 1993], foi utilizado para o passo inicial o
valor 2,0. Nestas simulacdes, ndo foi definido um valor minimo para o passo. E
sugerido também em [Beasley 1993] um valor de 30 para o nimero de iteracdes com
estagnacdo do valor do limite inferior para dividir por 2 o passo. Como no problema
PERT cada itera¢do requer um grande esfor¢co computacional, foram utilizados valores
menores para este parametro, com resultados melhores. A Tabela 4.7 apresenta os

resultados obtidos.

Numero de
iteracOes para
reducgdo do passo

Numero de
iteracoes até a
convergéncia final

Iteracoes até
obtencdo do limite
inferior 6timo

Iteracoes até
obtencdo do limite
superior 6timo

8 136 136 9
10 115 115 9
12 108 108 9
15 138 138 9

Tabela 4.7 — Solucdes com o método subgradiente no caso de Garver

Pode-se ver na tabela que o melhor desempenho (assinalado em amarelo) foi
obtido com N = 12, porém tanto o nimero de iteracdes até a convergéncia final (108)
como o numero de iteracdes até o limite superior 6timo (9) foram piores que os obtidos
com o método de atualizacdo de multiplicadores inspirado no PH (ver a Tabela 4.3).
Outros valores iniciais para o passo (diferentes de 2) foram experimentados, sem

contudo obter convergéncia em um numero de iteracdes menor que 108.
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4.4 Simulacées com Processamento Paralelo no Caso de Garver

Conforme citado no item 3.3, o método de relaxacdo lagrangeana tem como
caracteristicas a convergéncia lenta e a facilidade de paralelizacdo. Em uma aplicacdo
como o problema PERT, onde cada subproblema de cada iteragdo €, por si s6, um
problema de solugdo demorada (problema MIP de grande porte), o uso de
processamento paralelo € bastante conveniente, principalmente em casos de maior porte

ou com um ndmero grande de cendrios.

S6 foram realizadas simulagdes com processamento paralelo no caso de Garver
em funcdo deste caso ser de pequeno porte e poder ser executado com o GLPK em
tempo razodvel. Como no desenvolvimento do presente trabalho sé estava disponivel
uma unica licenca do Cplex®, nao foi possivel a realizacdo de simulagbes com
processamento paralelo no caso relativo ao sistema Sul brasileiro (ver item 4.5), pois
este caso requer um tempo de processamento invidvel com o GLPK. Por isso foi
desenvolvido um simulador de processamento paralelo que, baseado nos tempos de
solucdo de cada subproblema de cada iteracdo, estabelece um limite inferior para o
tempo de solugdo paralela considerando desprezivel o tempo de comunicacio entre os
processos. O simulador pressupde paralelismo sincrono entre iteragdes, ou seja, uma
iteracdo s6 comeca apds todos os subproblemas da iteragdo anterior terem terminado.
Caso contrdrio haveria perda de otimalidade, pois seriam misturados resultados de
subproblemas relativos a lagrangeanos de diferentes iteragdes. Dentro de uma mesma
iteracdo, porém, € considerado balanceamento dindmico de tarefas, ou seja, um
processador pode comecar a resolver um novo subproblema apds terminar o anterior,

desde que ainda haja subproblemas disponiveis para serem resolvidos.

A estratégia de paralelizacdo implementada (ndo € o simulador) para o caso de
Garver foi a mais natural possivel, ou seja, a cada iteracdo do método, cendrios que
compartilham um mesmo né da arvore de cendrios de incertezas (mesma restricdo de
nao-antecipabilidade) sdo resolvidos em paralelo, para ndao haver perda de otimalidade.
Neste caso teste de Garver, com um Unico estigio e 4 cendrios, a cada iteracdo os
subproblemas relativos aos 4 cendrios podem ser resolvidos em paralelo. Neste

esquema, o tempo de comunicagdo € bem reduzido em relagdo ao tempo de
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processamento pois, basicamente, o processo mestre precisa enviar para cada outro
processador apenas os valores médios ( x ) das varidveis de decisdo e receber de volta a
solucdo obtida, pois a atualizagdo dos multiplicadores € feita ao inicio de cada processo
concorrente. Foi utilizada para tal uma arquitetura de processamento distribuido em
rede e uma biblioteca de funcdes para trocas de mensagens no padrao MPI. Foram
usados o programa MPICH versdao NT 1.2.5 e o compilador FORTRAN Compaq®
versdao 6.6. O programa MPICH ¢ um gerenciador de processos para execucdo de
programas que troquem mensagens no padrao MPIL. A versdo NT permite a execucao
de um programa de forma distribuida em redes que utilizam o sistema operacional
Windows® NT, 2000 ou XP. Este programa € distribuido pelo Argonne National
Laboratory da Universidade de Chicago, sendo que a versdo 1.2.5 estd disponivel na

Internet no endereco http://www.mcs.anl.gov./mpi/mpich/download.html .

Foram realizados testes somente com 2 processadores, nimero razoavel se
considerarmos a existéncia de apenas 4 cendrios neste caso teste. Os dois computadores
utilizados sdo do mesmo tipo do usado nas simula¢cdes com processamento serial (ver
item 4.3). Foi utilizado um balanceamento estatico de carga entre os processadores, ou
seja, foram definidos a priori que cendrios serdo resolvidos por cada processador. Esta
defini¢do vale para todas as iteragdes do processo de solu¢do. Para definir que cendrios
seriam atribuidos a cada processador foi feita uma andlise do tempo médio gasto em
cada cendrio ao longo das iteracdes com processamento serial. Os cendrios com maior e
menor tempos (cendrios 1 e 4) foram atribuidos ao primeiro processador e os demais

(cendrios 2 e 3) foram atribuidos ao segundo processador.

Para testar o processamento paralelo, foi utilizado o caso exemplo de Garver
com os melhores pardmetros encontrados (ver item 4.3.3). A soluc¢do obtida e o nimero
de iteracdes até a convergéncia foram idénticos aos obtidos com processamento serial,
como era de se esperar. A Tabela 4.8 mostra os tempos totais médios (valor médio
entre 5 execucdes) de processamento (tempo de parede) obtidos com 1 e com 2
processadores em paralelo. Foi medida também a duracdo da parcela de tempo de
processamento gasta nas etapas ndo paralelizadas do algoritmo, entre elas:
inicializa¢des, controle do processo iterativo, obteng¢do de limites superiores etc.

Destas, a etapa de obtencdo de limites superiores (solucdo de problemas PL) também ¢é
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paralelizavel porém, nesta primeira versao da implementacio paralela isto nao foi feito,
porque seu gasto computacional é bem inferior ao da solucao dos subproblemas inteiros
mistos. O montante de processamento serial foi de 50 segundos. Isto acarreta uma
eficiéncia médxima tedrica com 2 processadores de 94,3 %. Com o esquema de
balanceamento estético utilizado, porém, ndo € possivel atingir este valor de eficiéncia
pois, apesar do pequeno tempo de comunicagdo em relacao ao tempo de processamento,
a distribuicdo de carga entre os processadores ndo € homogénea, primeiro porque a
soma dos tempos médios de processamento serial dos cendrios 1 e 4 nao € igual a dos
cendrios 2 e 3 , e segundo porque, mesmo que fossem, estes tempos variam bastante de
iteragcdo para iteracdo, o que impede um balanceamento equilibrado ao longo de todo o

processo iterativo.

N° de Processadores Tempo ( min:seg ) Eficiéncia ( % )
1 13:40 100
2 9:20 73,2

Tabela 4.8 — Tempo de solu¢do com processamento paralelo no caso de Garver

Propde-se o uso de um esquema de balanceamento dindmico de carga pelos
processadores. Em tal esquema, as tarefas sdo entregues aos processadores a medida
que estejam ociosos, ndo havendo portanto nenhuma atribui¢do a priori. Tal esquema
de balanceamento dindmico deve garantir que nenhum processador fique ocioso
enquanto houver subproblemas a serem resolvidos dentro de uma mesma iteracdo do
processo de solucdo, o que requer um esquema de comunicagdo assincrona entre o
processador mestre e os demais. O esquema de balanceamento dinamico, além de nao
requerer conhecimento prévio do tempo médio gasto com cada cendrio, permite a
obtencdo de bons valores de eficiéncia em casos com maior nimero de cendrios em
relacdo ao nimero de processadores, onde o tempo médio de ociosidade tende a ser
pequeno em relagdo ao tempo médio de processamento. No caso simulado, com apenas
4 cendrios para 2 processadores, ndo seria possivel obter um valor de eficiéncia muito

melhor do que os 73,2 % obtidos com o esquema estético.
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4.5  Simulacoes com o Caso do Sistema Sul Brasileiro

Para avaliar o potencial do método proposto em casos maiores, relativos a
sistemas reais, foi utilizada uma configuracdo do sistema Sul brasileiro [EPRI 1987]
referente ao ano de 1980 com geracdo e demanda planejados para o ano de 1990 (ano
horizonte), também muito utilizada na literatura ([Alguacil 2003], [Binato 2000] etc.).
Este caso é composto de 46 barras (11 inicialmente desconectadas), 62 circuitos
existentes e 237 circuitos candidatos (varidveis 0-1), correspondendo a até 3 circuitos
novos (adi¢des) em 79 diferentes faixas de passagem. A carga total é de 6880 MW e a

capacidade instalada total é de 10545 MW. Os dados relativos a este caso sao

apresentados no Apéndice C.

Para reduzir o tamanho do espago de estados do problema, foi utilizada uma
modelagem alternativa que consiste no uso de uma varidvel de decisdo (0-1) para cada
possivel nimero de reforcos em cada faixa de passagem, acrescido de restri¢des
adicionais que forcam que no maximo uma delas possa valer 1 em cada faixa de
passagem. Esta modelagem € equivalente a modelagem convencional, com a vantagem
de reduzir o tamanho do espaco de estados e a cardinalidade (nimero de varidveis de
decisao iguais a 1) da solu¢do 6tima do problema. O espago de estados, neste caso, cai
de 2% para 47 o que representa uma reducao de 24 ordens de grandeza (de 10" para
10*). O modelo disjuntivo relativo a este sistema consiste em um problema de

otimizacdo inteira mista com 1640 linhas, 959 colunas e 5071 elementos n@o nulos.

A Figura 4.5 apresenta a topologia deste caso, incluindo as barras isoladas, e
também os valores de geracdo e carga. O nivel de tensdo 500 kV ¢ representado em
vermelho e 0 230 kV em verde. Este diagrama, assim como o seguinte, foi elaborado
com o sistema SAPRE (Sistema de Andlise e Projeto de Redes Elétricas) desenvolvido

pelo Cepel.

A Figura 4.6 apresenta a solucdo do fluxo de poténcia linear correspondente ao
sistema ja com os reforcos da expansdo de custo minimo para o caso base. Deve ser

observado que ndo existem elementos com sobrecarga. Neste diagrama ndo aparecem
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as barras de passagem (sem carga nem gera¢do) que continuaram isoladas apds a

expansao Otima.
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Figura 4.5 — Topologia inicial do caso Sul brasileiro
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Figura 4.6 — Solug@o com a expansdo 6tima do caso Sul

Neste caso exemplo, inicialmente ndo foi admitido redespacho. Portanto, os
limites maximos das geragdes sdo feitos iguais aos valores de geracdo do caso base

(valores apresentados no diagrama). Isto faz com que o modelo de otimizagdo
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correspondente seja mais dificil de ser resolvido, pois o redespacho € mais um recurso
para eliminar as sobrecargas, sem o qual so resta a construcdo de reforcos. O modelo de
planejamento sem incertezas correspondente (modelo linear disjuntivo sem perdas) leva
mais de 10 horas para ser resolvido pelo GLPK, usando o algoritmo de branch-and-
bound. Outro pacote de otimizagdo linear disponivel, o OSL® versdo 3.0 da IBM, nao
conseguiu sequer atingir a solu¢ao 6tima apds mais de 7 horas, também usando branch-
and-bound. Obs.: todos os tempos mencionados neste pardgrafo foram medidos em um
microcomputador PC com processador Pentium® IV de 2,4 GHz e 1 GB de memdria

RAM.

Analisando o trabalho [Linderoth 2004], pode-se observar que nio existem
op¢Oes de pacotes ndo-comerciais (freeware) com desempenho significativamente
melhor que o do GLPK. Portanto, para execu¢ao das simula¢des com este caso teste foi
utilizado o pacote Cplex® 9.0, apesar da limitacdo de s6 se dispor de uma licenca do
mesmo, o que impediu simulagdes com processamento paralelo para este caso. Para
contornar este inconveniente, foi desenvolvido um simulador de processamento paralelo
que, baseado nos tempos de solu¢do de cada subproblema de cada iteracao, estabelece,
para diversos numeros de processadores, limites inferiores para o tempo de solucdo
paralela considerando desprezivel o tempo de comunicagdo entre os processos. Neste
simulador, as demais etapas do algoritmo de relaxagdo, exceto a solucdo dos

subproblemas MIP, sdo consideradas como processamento serial.

Os resultados referentes ao caso Sul, apresentados ao longo dos itens seguintes,
refletem a evolucdo histérica das simulacdes realizadas. Alguns dos algoritmos e
heuristicas desenvolvidos foram motivados e idealizados a partir dos resultados obtidos
a medida que as simulacOes foram efetuadas, e sdo apresentados na ordem em que
foram criados. Todos os tempos mencionados nos demais itens deste trabalho foram
medidos em um microcomputador PC com processador Pentium® IV HT de 3,0 GHz e

512 MB de memoéria RAM.

78



4.5.1 Ajuste de parimetros do Cplex® 9.0

® 9.0 para melhorar o desempenho

Uma facilidade disponivel no Cplex
computacional, e que foi utilizada nas simulagdes realizadas, é o fornecimento de
solugdes inteiras vidveis iniciais (chamadas “mip start”) para solu¢do dos subproblemas
a cada iteracdo da relaxacdo lagrangeana. Na implementacdo, foram utilizadas as
solucdes dos subproblemas de uma iteracdo como solugdes vidveis iniciais para os
respectivos subproblemas da iteragcdo seguinte. Isto € possivel porque, de uma iteracao
para outra, somente a func¢do objetivo de cada subproblema € alterada, ndo sendo
alterado o espaco de solucdes vidveis. Apesar do manual do Cplex® 9.0 ndo esclarecer

como esta informacgdo € utilizada durante o processo de otimizacdo, a facilidade foi

utilizada pois de fato foram constatadas melhoras de desempenho devidas ao seu uso.

Antes de iniciar as simulacdes com os cendrios do caso Sul usando o Cplex®
9.0, foi feita uma andlise de sensibilidade do tempo de execu¢do (na solucido do caso
base) com relacdo a variagdes nos parametros que mais afetam o desempenho do pacote
na solucdo de problemas lineares com varidveis inteiras. ApOs consultar a
documentagdo do pacote e testar varias mudangas de parametros, optou-se por utilizar,
em todas as simulagdes com o Cplex® 9.0, apenas duas alteracdes em relacdo aos
valores default, que sdo suficientes para reduzir o tempo de solucdo do caso base de 12

minutos para 4 minutos (reducao de 75%):

» set mip emphasis 3 — privilegia a otimalidade sobre a viabilidade durante o

processo de otimizacgao (o default é balancear os dois aspectos);

» set mip tolerances integrality 0.0001 — define a tolerancia para que uma

variavel inteira seja considerada como tal (o valor default € 0,00001).

4.5.2 Cenarios de incertezas na geracao

Para este caso inicialmente foram criados 5 cendrios de incertezas na expansao

da geracdo, em um Uunico estagio de decisdo. O primeiro cendrio corresponde ao caso
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base e outros 4 cendrios foram criados com alteracdes nos valores e localizacdo das
geracdes. Em nenhum cendrio € admitido redespacho, ou seja, os limites médximos de
geracdo sao feitos iguais aos valores gerados. Inicialmente, também ndo foram
consideradas as varidveis de rejeicdo de carga por barra nestes cendrios (modelo de
otimizacdo robusta). A Tabela 4.9 apresenta as diferencas entre os demais cendrios e o

primeiro (caso base).

Cenario Alteracoes do cenario em relacao ao caso base

1 Caso base (sem alteragdes)

2 944 MW da 14 pra 12; 1366 MW da 16 pra 18; 100 MW da 32 pra 34

3 599 MW da 46 pra 43; 730 MW da 28 pra 15

4 500 MW da 17 pra 18; 450 MW da 32 pra 24

5 773 MW da 19 pra 21; 221 MW da 39 pra 43; 310 MW da 31 pra 41

Tabela 4.9 — Alteragdes nos cendrios de incertezas de geracdo do caso Sul

A Tabela 4.10 apresenta os dados de geracdo por barra dos 5 cendrios, onde
cada nome “Pgxx” significa o valor de poténcia gerada na barra de nimero “xx”. O
objetivo ao se usar estes 5 cendrios dificeis (a dificuldade decorre das diferencas ndo sé
de porte mas também de localizacdo das geracdes entre os diversos cendrios) era testar a
capacidade da abordagem proposta de resolver problemas dificeis, pois sdo justamente
nestes problemas onde pode ocorrer dificuldade ou mesmo impossibilidade de solugao

do modelo MIP completo correspondente (Modelo 3.4).
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Geracoes (MW) Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4 Cenario 5
Pgl2 0 944 0 0 0
Pgl4 944 0 944 944 944
Pgl5 0 0 730 0 0
Pglé 1366 0 1366 1366 1366
Pgl7 1000 1000 1000 500 1000
Pgls8 0 1366 0 500 0
Pgl9 773 773 773 773 0
Pg21 0 0 0 0 773
Pg24 0 0 0 450 0
Pg27 54 54 54 54 54
Pg28 730 730 0 730 730
Pg31 310 310 310 310 0
Pg32 450 350 450 0 450
Pg34 221 321 221 221 221
Pg37 212 212 212 212 212
Pg39 221 221 221 221 0
Pg4l 0 0 0 0 310
Pg43 0 0 599 0 221
Pg46 599 599 0 599 599

Tabela 4.10 — Geracdes dos cendrios de incertezas de geracdo do caso Sul

A Tabela 4.11 apresenta um resumo das solucdes Otimas obtidas para cada um
dos cendrios resolvidos separadamente. Além do custo das solucdes e dos tempos de
processamento, sdo também apresentados o nimero de adicdes em cada solucdo e o
nimero de diferentes faixas de passagem utilizadas pelas adi¢des. Observe que os
cendrios 2 e 4 foram responsdveis pelos maiores tempos de processamento. Em
especial, o cendrio 2 foi o que, além de gastar mais tempo, teve a expansao com 0 maior
custo e com o maior nimero de adi¢des e, por isso, pode ser considerado como o
cendrio de mais dificil solucdo. Geralmente, a dificuldade de solucdo de problemas
MIP com varidveis tipo 0-1 estd relacionada ao numero de varidveis iguais a 1 na

solugd@o Gtima (quanto maior pior, até o limite de 50% do total).

Cenario #adicoes #faixas Custo sol. 6tima ($) Tempo (seg)
1 16 10 154,265 244
2 21 11 172,330 6433
3 16 9 129,085 131
4 13 10 139,630 2145
5 15 12 134,035 315

Tabela 4.11 — Resumo das solug¢des dos cendrios de incertezas de geracdo do caso Sul
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A Tabela 4.12 apresenta todas as adi¢des das solugdes 6timas de cada um dos 5
cendrios de incertezas de geracdo criados para o caso Sul brasileiro. Nela sdo
mostradas, para cada uma das faixas de passagem utilizadas, as barras terminais e o
nimero de adi¢des no plano de expansdo 6timo de cada cendrio. Estdo destacados em

amarelo os cendrios de mais fécil solucdo (cendrios 1, 3 e 5).

Faixa _De _Pa Cen. 1 Cen. 2 Cen. 3 Cen. 4 Cen. 5
2 18 20 2 1
10 14 26 1
26 14 22 1
28 20 23 2 2 1
41 14 15 3 1
42 5 11 3
44 26 29 3 3
49 19 25 1
52 19 21 1
53 31 41 1
63 46 6 1 1 1 1
64 21 25 1
65 31 32 1 1 1 1 1
66 28 31 1 1
67 28 30 1 1
69 18 19 1
70 20 21 1 3 2 2 1
71 42 43 2 2 2 2 2
72 15 16 1
73 46 11 2
74 24 25 2 2
75 29 30 2 2
76 40 41 1 1
78 5 6 2 2 2 2

Tabela 4.12 — Solugdes dos cendrios de incertezas de geragdo do caso Sul

4.5.3 Simulac¢oes com os 3 cenarios mais faceis

Inicialmente, trabalhou-se apenas com os 3 cendrios de mais facil solucdo, com
probabilidades iguais de ocorréncia (cendrios equiprovaveis), organizados na forma de
um unico estdgio de decisdao. O Cplex® 9.0, porém, ndo conseguiu resolver o modelo
MIP completo relativo a estes 3 cendrios, mesmo apds 96 horas de processamento
(persistiu um gap maior que 22%). Este resultado, de certa forma, € surpreendente, pois

cada um dos 3 cendrios pode ser resolvido separadamente em poucos minutos. Deve-se
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lembrar que o nimero de varidveis de decisao (varidaveis 0-1) do modelo completo deste
caso com um unico estdgio é o mesmo que o dos cendrios separados; apenas 0 nimero
de varidveis continuas e o nimero de restricdes sdo 3 vezes maiores. Este fenomeno
nao ocorreu no caso de Garver, de pequeno porte, e provavelmente ocorreu no caso Sul
por ser de maior porte. Outro fator que pode ter contribuido para esta ocorréncia foram
as diferencas de localizacdo de algumas geracdes entre os cendrios. Talvez tenha
ocorrido algum tipo de mau condicionamento numérico durante a solu¢cdo do modelo
completo deste caso. Este resultado, imprevisivel quando da defini¢cdo da proposta de
tema do presente trabalho, de certa forma serviu para justificar a conveniéncia e a
importancia de se tentar uma abordagem alternativa para a solucao do modelo completo,

no caso a decomposi¢do lagrangeana.

A abordagem proposta, sem nenhuma heuristica para fixacdo de varidveis
(redugdo do problema), também nao consegue resolver o problema em tempo razodvel.
Por isso, foi utilizada a heuristica de fixacdo no valor 1 apds N1 iteracdes (ver item
3.3.9), com N1 valendo 2. Para o numero de iteragdes sem melhora (N), apds o qual se
reduz o passo, foi utilizado o melhor valor obtido com o caso de Garver, ou seja, 3
iteracoes (N = 3). Um bom valor inicial para o passo (t) deve ter a mesma ordem de
grandeza dos custos originais das varidveis de decisdo. No caso Sul (ver Apéndice C)
os custos dos circuitos candidatos variam de 2 a 39 unidades monetérias e, portanto, foi
escolhido o valor inicial de 20 para o passo (t=20). Para a obten¢ao de solucoes vidveis
(limites superiores), s6 estava disponivel a primeira heuristica (ver item 3.3.7). Para a
atualizacdo dos multiplicadores de Lagrange, a cada iteracdo do processo iterativo, foi
utilizada a expressdao baseada em PH, que ja havia se mostrado melhor na solug¢do do
caso de Garver também com modelo de otimizagao robusta. Em todas as simulacdes
realizadas com este caso Sul usando a expressao baseada em PH para a atualiza¢do dos
multiplicadores de Lagrange, mostradas neste € nos proximos itens, foi utilizado um

valor minimo para o passo igual a 1.

Com estes parametros, a abordagem proposta (relaxacdo lagrangeana)
conseguiu um desempenho superior ao da solu¢do do modelo MIP completo, chegando
a um gap menor que 1% no mesmo tempo de processamento (96 h), apds 430 iteragdes,

e obtendo um limite superior bastante melhor (192,395 contra 230,9). A Figura 4.7
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mostra a evolucdo dos limites inferior e superior destas duas solugdes. Nao se pode
afirmar que a solu¢do com custo 192,395 obtida pela relaxacdo lagrangeana seja 6tima,
pois foi usada a heuristica de fixacdo de varidveis no valor 1. De fato, posteriormente
verificou-se que esta soluc@o ndo era 6tima. Um aspecto importante a ser observado, e
que ja havia ocorrido nas simulacdes com o caso de Garver, foi que a melhor solug¢do

foi obtida muito antes do processo convergir (neste caso em menos de 24 horas).

O simulador de processamento paralelo determinou que esta solucdo nao
poderia ser obtida em menos de 90 horas com 2 ou com 3 processadores. Isto se deve
ao fato de que, principalmente apds a fixacdo de varidveis (11 varidveis foram fixadas
no valor 1 entre as iteracdes 2 e 82), os tempos de solucdo dos subproblemas foram

bastante discrepantes. Obs: somente 12 varidveis de decis@o valiam 1 na solu¢do obtida.

Caso Sul - Cenarios (1,3,5) - Modelo MIP Completo e Relaxacédo Lagrangeana
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Figura 4.7 — Grafico do caso Sul, 3 cendrios, N1=2, N=3, Heur.1 x MIP completo

Este resultado foi importante pois, pela primeira vez, a abordagem de relaxacao
lagrangeana proposta foi capaz de resolver um problema, mesmo usando alguma
heuristica, de forma mais eficiente do que a solu¢do do modelo MIP completo. Isto, de

certa forma, demonstrou a viabilidade do uso da abordagem proposta para a solugdo de
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problemas PERT com cendrios de incertezas. Porém, apesar do desempenho superior
da relaxacdo em relacdo ao modelo completo, o tempo de processamento ainda estava
muito grande e isto motivou a busca por novos melhoramentos no sentido de reduzir
este tempo. Além disso, existia a preocupacdo com a nao perda da otimalidade das

solucdes obtidas.

SIMULACOES COM A SEGUNDA HEURISTICA PARA SOLUCOES VIAVEIS

O desenvolvimento seguinte foi a segunda heuristica para a obtencdo de
solucdes vidveis (limites superiores), conforme descrito no item 3.3.7. Para testar esta
heuristica com os mesmos 3 cenarios utilizados anteriormente, foi introduzida uma
pequena alteracdo (0,0001) nos valores das probabilidades dos cendrios, que passaram a
valer, respectivamente, 33,32% ; 33,33% e 33,35%. Os demais parametros foram
mantidos inalterados em relacdo aqueles utilizados anteriormente. Com esta segunda
heuristica, foi obtida a mesma solucdo encontrada pela primeira, porém a convergéncia
foi melhor, em especial o limite superior 6timo foi obtido, como era de se esperar, de
maneira mais precoce (em menos de 13 horas de processamento), o que representa uma
redugdo de tempo de quase 50% em relacdo ao caso anterior (primeira heuristica). A

Figura 4.8 mostra a evolugao dos limites inferior e superior destas duas solugdes.

Pode-se notar que, desde as primeiras iteracdes, o limite superior foi
significativamente melhor com a segunda heuristica. As diferencas entre os limites
inferiores das duas simulacdes (mais acentuado apds as primeiras iteracdes) se devem as
alteracdes nos valores das probabilidades de ocorréncia dos cendrios. A simulacdo com
a segunda heuristica foi encerrada apds aproximadamente 49 horas de processamento
(319 iteragdes), com um gap de 1,8%. O simulador de processamento paralelo
determinou que, também para esta solu¢do, nao seriam possiveis grandes melhorias no
tempo de processamento pois, com 2 ou com 3 processadores, seriam necessarias mais

de 47 horas.
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Caso Sul - Cenarios (1,3,5) - Heuristicas 1 e 2 para Solucdes Viaveis
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Figura 4.8 — Grafico do caso Sul, 3 cendrios, N1=2, N=3, Heur.1 x Heur.2

Apesar da melhora obtida com a segunda heuristica para obtencdo de limites
superiores, o numero de possiveis solu¢des geradas por ela € limitado (no maximo 7
com 3 cendrios com probabilidades distintas), e isto motivou a continuac¢do pela busca
de novos algoritmos para obten¢ao de solugdes vidveis melhores e mais rapidamente, o

que resultou no algoritmo construtivo randémico.

SIMULACOES COM O ALGORITMO CONSTRUTIVO RANDOMICO (CR)

A implementagdo seguinte foi o algoritmo construtivo randéomico (CR) para
obtencdo de limites superiores (ver item 3.3.8). As principais vantagens deste método
sdo: (i) poder ser usado conjuntamente com uma das duas heuristicas desenvolvidas
anteriormente e (ii) poder gerar, a cada iteracdo, quantas solugdes vidveis se deseje
(parametro NCR). Foi testado o algoritmo CR em conjunto com a segunda heuristica
mostrada anteriormente, usando um valor de 50 para o parametro NCR. Os demais
parametros foram mantidos inalterados em relacdo aqueles utilizados anteriormente
(mesmas probabilidades dos cendrios, t=20, N=3, N1=2, atualiza¢do dos multiplicadores

por PH). Foi utilizado como critério de parada que o gap de convergéncia fosse menor
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que 1%, o que foi atingido na iteracdo de nimero 140 apds pouco menos de 16 horas de
processamento. O limite superior 6timo foi obtido apds a iteragdo de nimero 43. O
simulador de processamento paralelo determinou que esta solu¢do ndo poderia ser

obtida em menos de 14 horas com 2 ou com 3 processadores.

Esta simulacdo revelou que a solucdo obtida anteriormente (com custo de
192,395) ndo era Gtima, pois a solugdo obtida teve custo de 184,950. A perda de
otimalidade ocorrida nas simulagdes anteriores € devida a heuristica de fixacdo de
varidveis (que vinha usando o parametro N1=2). Esta melhoria de 4% no valor da
solucdo 6tima obtida pelo algoritmo CR, justificou o seu desenvolvimento e alertou para
o risco de perda de otimalidade com valores baixos de N1. Por isso, foram simulados
outros casos com valores maiores de N1 (3,4 ¢ 5) e de NCR (300), visando tentar obter
alguma solucao ainda melhor do que a ja obtida. As simulac¢des adicionais sugerem que
a solucdo com custo de 184,950 provavelmente € a solucdo 6tima para este caso, porém
valores maiores de N1 fazem com que o tempo de solucdo cres¢a em demasia. A Figura
4.9 mostra a evolucdo dos limites inferior e superior da primeira simulagdo utilizando o

algoritmo CR (com N1=2 e NCR=50).
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Figura 4.9 - Grafico do caso Sul, 3 cendrios, N1=2, N=3, Heur.2, NCR=50
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SIMULACOES COM FIXACAO DE VARIAVEIS EM 0 (ZERO)

Apesar da melhora gerada pelo algoritmo CR na obtencdo de limites
superiores, os tempos de processamento ainda estavam muito elevados, principalmente
se houver a inten¢ao de reduzir o risco de perda de otimalidade, o que motivou a busca
por novas maneiras de tentar reduzir o problema ao longo do processo iterativo,
resultando na idéia de fixar varidveis no valor O (zero). A fixacdo no valor O tem um
potencial de reducdo, pelo menos neste caso Sul, maior do que a fixacdo em 1, em
funcdo do maior nimero de varidveis com valor 0 na solucdo 6tima dos diversos
cendrios (mais de 90%). Outra caracteristica interessante da fixacdo em 0 é que ela
pode ser usada conjuntamente com a fixacdo em 1. Evidentemente, devido ao seu maior
potencial de reducdo do problema, e conseqiiente risco de perda de otimalidade, é
aconselhdvel utilizar-se valores de NO maiores que os de N1. Um mecanismo
importante para a preservacao da otimalidade, e que também foi implementado, impede
a fixacdo de varidveis em um valor (seja O ou 1) incompativel com o valor da respectiva
varidvel na melhor solu¢do (limite superior) obtida at¢é o momento. Isto reforca a
importancia de se usar grandes valores para NCR, de modo que apds a iteracdo NO
(quando as primeiras fixagdes no valor 0 puderem ser feitas), ja se disponha de bons
limites superiores. Isto motivou a implementacdo de um mecanismo de reducdo do
valor de NCR a medida que o problema é reduzido (varidveis sdo fixadas), o que
impede que os grandes valores iniciais de NCR venham a degradar de forma
significativa o desempenho global do método pois, com o problema reduzido, o tempo
de solu¢cdo dos subproblemas PL para obtencdo de limites superiores deixa de ser
desprezivel em relagdo ao tempo de solu¢do dos subproblemas MIP da relaxacdo

lagrangeana.

Foram testados inicialmente valores de NO=10 (mantendo N1=2) e NCR=300.
Posteriormente, verificou-se que com valores menores (NO=5 e NCR=50 ou 100) a
otimalidade ndo era afetada. Os demais parametros foram mantidos inalterados em
relacdo aqueles utilizados anteriormente (mesmas probabilidades dos cendrios, t=20,
N=3, atualizacdo dos multiplicadores por PH). Foi utilizado como critério de parada
que o gap de convergéncia fosse menor que 1%. A Tabela 4.13 mostra os principais

resultados e o desempenho computacional destas simulacdes.
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NO | NCR | Custo Solugao ($) | Tempo CPU (min.) | # Iter. | Gap Final (%)

10 300 184,950 256,35 93 0,97
10 100 184,950 152,50 93 0,97
5 50 184,950 91,35 29 0,89

Tabela 4.13 — Resultados do caso Sul, 3 cendrios, com fixagdo de varidveis em 0

Analisando estes resultados, verifica-se que com todas as combinagdes de
parametros experimentadas foi encontrada a mesma solucao obtida anteriormente (com
custo de 184,950), o que significa que a introdugdo da fixacdo de varidveis no valor 0
ndo acarretou perda de otimalidade em relacdo as simulacdes anteriores, apesar da
dréstica reducdo nos tempos de processamento. Os parametros NO=5 e NCR=50
(solugdo assinalada em amarelo na tabela) foram os que produziram o melhor
desempenho computacional, tanto em numero de iteracdes como em tempo de
processamento. Neste caso o limite superior 6timo foi obtido apés a iteragdo de nimero
19. Comparando este tempo de processamento (1,5 hora) com aquele obtido sem
fixacdo de varidveis em O (16 horas), constata-se que houve uma reducdo de 10 vezes,
e sobre um valor que ja era bem inferior ao tempo gasto para tentar resolver o modelo
completo (ndo resolvido — gap de 22% — ap6s 96 horas). Este resultado foi considerado
um dos mais importantes obtidos ao longo do desenvolvimento do presente trabalho,
embora nao se possa esquecer que, na solu¢do do modelo completo, ndo se utilizou

nenhuma heuristica.

Outro aspecto positivo observado nesta simulacao foi uma menor discrepancia
entre os tempos de solucao dos subproblemas MIP dentro de uma mesma iteragdo. Isto
permitiu que o simulador de processamento paralelo obtivesse limites tedricos de tempo
de processamento com mais de um processador menos ruins que os obtidos nas
simulacdes apresentadas anteriormente. Aproveitando a oportunidade para apresentar o
tipo de resultados produzidos pelo simulador, € mostrada na Figura 4.10 a saida gerada
para este caso, onde pode ser visto que com 2 processadores ja seria possivel uma

reducdo de 91 para 71 minutos, correspondendo a um speed-up de 1,29. Nas
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primeiras linhas do relatério aparecem os tempos totais gastos nos subproblemas MIP
de cada cendrio ao longo de todas as iteracdes. Os dois primeiros cendrios consumiram
a maior parte do tempo. O tempo serial, que aparece a seguir, corresponde basicamente
a solugdo dos subproblemas PL para obtenc¢do dos limites superiores, que poderiam ser

mas nao foram considerados como paralelizaveis no simulador.

CENARIO: 1 TEMPO (h): 0.600284956597197
CENARIO: 2 TEMPO (h): 0.707808411458312
CENARIO: 3 TEMPO (h): 0.102041857638865
# CENARIOS: 3 # ITER.: 29 T.SERIAL: 6.752 minuto(s)
PROC. TEMPO (min) TEMPO (h) SPEED-UP EFIC. (%)
1 91.4 1.523 1.00 100.0
2 70.8 1.180 1.29 64.5
3 70.0 1.167 1.30 43.5

Figura 4.10 — Saida do simulador de P.P. para a melhor simulacdo com fixagao em 0

Em fun¢do do excelente desempenho computacional alcangado na simulagdo
com NO=5 e NCR=50 , decidiu-se investigar o impacto que o uso de diferentes
valores de probabilidade de ocorréncia dos cendrios teria na solucdo obtida e no tempo
de processamento. Como neste caso ndo foram consideradas as varidveis de rejeicao de
carga por barra (modelo de otimizacdo robusta), era de se esperar que a solu¢do obtida
fosse a mesma, porém com diferentes trajetorias de convergéncia, o que de fato ocorreu.
A Figura 4.11 apresenta a evolugdo dos limites inferior e superior para o caso original
mais dois outros com diferentes valores de probabilidades: 15-30-55% e 55-30-15%.
Observe a grande aceleracdo na convergéncia (devida a reducdo do tempo por iteragio)

a partir do instante em que a fixacao de varidveis em 0 comeca.

Para encerrar este item, relativo as simulagdes com os 3 cendrios de incertezas
de geracdo mais faceis do caso Sul, é apresentada na Figura 4.12 a expansdo Otima
obtida (com custo de 184,950), onde aparecem as adi¢des por faixa de passagem
juntamente com o respectivo custo, conforme relatério gerado pela implementacao

realizada.
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Custo da Solucao ( $ mi)

Caso Sul - Cenarios (1,3,5) - N0=5 ; NCR=50 ; Diferentes Valores de Probabilidades
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Figura 4.11 - Gréfico do caso Sul, 3 cendrios, NO=5, NCR=50, diversas probab.

CIRCUITOS CONSTRUIDOS
XXX X X=——————— X————— X
BF BT # adicoes faixa variavel custo
XXX X X=——————— X————— X
14 22 1 adic 26 76 5.710
14 15 3 adic 41 123 8.655
26 29 3 adic 44 132 11.685
19 25 1 adic 49 145 37.750
46 6 1 adic 63 187 16.010
31 32 1 adic 65 193 7.050
28 30 1 adic 67 199 8.330
20 21 2 adic 70 209 16.320
42 43 2 adic 71 212 16.320
24 25 2 adic 74 221 16.320
29 30 2 adic 75 224 16.320
40 41 1 adic 76 226 8.160
5 6 2 adic 78 233 16.320
XXX X X——————— X X
TOTAIS: 22 13 184.950

Figura 4.12 — Caso Sul, 3 cendrios, detalhes da solu¢@o de custo 184,950
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4.5.4 Simula¢oes com os 2 cenarios mais faceis

A solucdo obtida com 3 cendrios (com custo de 184,950) provavelmente € a
solucdo Otima, porém ndo se pode ter certeza em funcdo da fixacdo de varidveis
utilizada. Para poder avaliar a capacidade da relaxacdo lagrangeana de obter solugdes
Otimas, utilizou-se apenas os 2 cendrios mais faceis (cendrios 1 e 3) dentre os 5 cendrios
de incertezas de geracdo criados anteriormente, com o objetivo de que o modelo MIP
completo pudesse ser resolvido até a otimalidade pelo Cplex® 9.0, o que de fato
ocorreu. Apds 8,7 horas de processamento foi obtida, para o modelo completo, uma
solugdo de custo 168,630. Em seguida foi utilizada a relaxacdo lagrangeana com os
melhores parametros encontrados para o caso com 3 cendrios € gap nulo como critério
de convergéncia, sendo obtida uma solucdo mais cara (de custo 176,075) em 50
minutos. Isto se deveu provavelmente ao fato de que, com a reducdo no ndmero de
cendrios, deveriam ser aumentados os parametros N1 e NO pois, com apenas 2 cenérios,
fica mais facil a coincidéncia entre os valores de todos os cenarios. Além disso, seria
recomenddvel também o aumento do parametro NCR, de modo a permitir bons limites
superiores nas primeiras iteracdes. Na simulacdo seguinte, utilizando N1 =3 e NCR =
200, ja foi encontrada a solugdo 6tima (de custo 168,630) em 23 iteragdes e apenas 51,5
minutos, ou seja, 10 vezes mais rdpido que o modelo MIP completo, embora ndo se
possa esquecer que, na solucdo do modelo completo, ndo se utilizou nenhuma
heuristica. Este resultado também foi considerado um dos mais importantes, pois
mostrou que a relaxacao lagrangeana aliada as heuristicas de reduc@o do problema, além
de ser mais rapida, também foi capaz de obter a solucdo 6tima. Neste caso o limite
superior 6timo foi obtido ap6s a iteragdao de nimero 17. O simulador de processamento
paralelo obteve para este caso um tempo de 42,3 minutos com 2 processadores (lembrar
que apenas os subproblemas MIP de cada iteracdao sdo supostos serem resolvidos de
forma concorrente), e um tempo serial de 7 minutos. Este valor relativamente alto do
tempo de processamento serial (13,6 % do tempo total) se deve ao valor elevado do
parametro NCR (200). A Figura 4.13 mostra a evolugdo dos limites inferior e superior
para este caso, incluindo o modelo MIP completo e a relaxacdo lagrangeana (com os

parametros que obtiveram a solucao Gtima).
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Caso Sul - Cenarios (1,3) - Modelo MIP Completo e RL (N1=3 ; NO=5 ; NCR=200)
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Figura 4.13 - Grafico do caso Sul, 2 cendrios, relaxacao e MIP completo

Na Figura 4.14 € apresentada a expansao 6tima (com custo de 168,630) obtida
para este caso, onde aparecem as adi¢des por faixa de passagem, com 0O respectivo
custo, conforme relatério gerado pela implementacdo realizada. Das 12 varidveis com
valor 1 na solucdo 6tima (lembrar que foi utilizada uma modelagem na qual somente
uma varidvel pode valer 1 em cada faixa de passagem), 7 foram fixadas durante o
processo iterativo, enquanto que, das 225 varidveis com valor O (lembrar que o nimero
total de varidveis de decisdo € 237), 216 foram fixadas, o que demonstra a capacidade

das heuristicas de fixag¢do de varidveis em reduzir o problema.
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CIRCUITOS CONSTRUIDOS
XXX X X——————— X————— X
BF BT # adicoes faixa variavel custo
XXX X X X X
14 22 1 adic 26 76 5.710
14 15 3 adic 41 123 8.655
26 29 3 adic 44 132 11.685
19 25 1 adic 49 145 37.750
46 6 1 adic 63 187 16.010
31 32 1 adic 65 193 7.050
28 30 1 adic 67 199 8.330
20 21 1 adic 70 208 8.160
42 43 2 adic 71 212 16.320
24 25 2 adic 74 221 16.320
29 30 2 adic 75 224 16.320
5 6 2 adic 78 233 16.320
XXX X X X X
TOTAIS: 20 12 168.630

Figura 4.14 - Caso Sul, 2 cendrios, detalhes da solu¢@o de custo 168,630

4.5.5 Simulac¢6es com os S cenarios de incertezas de geracao

Para avaliar a capacidade da relaxa¢do em resolver casos mais dificeis ainda,
simulacdes foram feitas utilizando todos os 5 cendrios de incertezas de geracdo criados
para o caso Sul, mesmo se sabendo de antemao que nao seria possivel a solucdo do
respectivo modelo MIP completo. O modelo completo relativo a estes 5 cendrios
consiste em um problema de otimizacdo inteira mista com 7884 linhas, 3848 colunas e
24408 elementos nao nulos. De fato, apds 162 horas (quase 1 semana) de

processamento com O Cplex® 9.0, persistia um gap de convergéncia de 27,8 %.

Em seguida foi utilizada a relaxagdo lagrangeana com os melhores pardmetros
encontrados para o caso com 3 cendrios (N=3, N1=2, NO=5, NCR=50) e gap nulo como
critério de convergéncia, sendo encontrada uma solucdo de custo 198,420 em 269
iteragdes e 41,3 horas de processamento, das quais 40,1 horas foram gastas nas
primeiras 5 iteracOes e apenas 1,2 hora nas demais 264. Esta grande discrepancia de

tempo entre as 5 primeiras iteragdes e as demais se deve ao valor de NO=5. Neste caso
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o limite superior 6timo foi obtido apds a iteracdo de nimero 45. Este resultado foi
importante pois a relaxacdo lagrangeana conseguiu obter uma solu¢do com gap nulo em
um caso mais dificil do que os demais casos simulados anteriormente. Provavelmente,
esta mesma solugdo poderia ter sido obtida em menor tempo, reduzindo-se o parametro
NO ou até mesmo N1, o que seria justificivel em funcdo do aumento do nimero de
cendrios, porém tais tentativas ndo foram efetuadas, principalmente em fun¢do dos
elevados tempos de processamento envolvidos. O simulador de processamento paralelo
obteve para este caso tempos ndo inferiores a 31 horas, considerando 2 a 5
processadores, e um tempo serial de 0,7 hora. A Figura 4.15 mostra a evolucdo dos
limites inferior e superior para este caso, incluindo o modelo MIP completo e a

relaxacao lagrangeana.

Caso Sul - 5 Cenarios - Modelo MIP Completo e R.L. (N1=2 ; NO=5 ; NCR=50)
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Figura 4.15 - Grafico do caso Sul, 5 cendrios, relaxacao e MIP completo
Na Figura 4.16 € apresentada a expansao obtida (de custo 198,420) para este
caso. Todas as 15 varidveis com valor 1 foram fixadas durante o processo iterativo e,

das 222 variaveis com valor 0, apenas 1 nao foi fixada, o que confirma a capacidade das

heuristicas de fixa¢do de varidveis na reducao do problema.
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CIRCUITOS CONSTRUIDOS
XXX X X X X
BF BT # adicoes faixa variavel custo
XXX X X——————— X X
14 22 1 adic. 26 76 5.710
23 24 1 adic 29 85 5.310
14 15 3 adic 41 123 8.655
26 29 3 adic 44 132 11.685
19 25 1 adic 49 145 37.750
46 6 1 adic 63 187 16.010
31 32 1 adic 65 193 7.050
28 30 1 adic 67 199 8.330
18 19 1 adic 69 205 8.160
20 21 2 adic 70 209 16.320
42 43 2 adic 71 212 16.320
24 25 2 adic 74 221 16.320
29 30 2 adic 75 224 16.320
40 41 1 adic 76 226 8.160
5 6 2 adic 78 233 16.320
XXX X X X X
TOTAIS: 24 15 198.420

Figura 4.16 - Caso Sul, 5 cendrios, detalhes da solu¢do de custo 198,420

4.5.6 Simulac¢oes com 5 cenarios permitindo redespacho

ApO6s otimizar as implementagdes para os cendrios do caso Sul sem redespacho
e sem considerar as rejeicdes de carga por barra (otimizagcdo robusta), objetivou-se
verificar o desempenho desta abordagem em outras situacdes de modelagem do
problema PERT. A primeira delas foi o uso dos mesmos 5 cendrios, porém permitindo
redespacho nas unidades geradoras e sem custo na funcdo objetivo. Foram utilizados
como limites minimos para as geragdes o valor zero e como limites maximos as
capacidades maximas de geracdo. Estas capacidades foram alteradas de acordo com as
alteracdes de despacho de cada cendrio, e podem ser vistas na Tabela 4.14, onde cada
grandeza de nome “Pmax xx” significa o valor da capacidade de gerac@o na barra de

namero “xx”.
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Capacidades (MW) Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4 Cenario 5
Pmax 12 0 1257 0 0 0
Pmax 14 1257 0 1257 1257 1257
Pmax 15 0 0 800 0 0
Pmax 16 2000 0 2000 2000 2000
Pmax 17 1050 1050 1050 525 1050
Pmax 18 0 2000 0 525 0
Pmax 19 1670 1670 1670 1670 0
Pmax 21 0 0 0 0 1670
Pmax 24 0 0 0 500 0
Pmax 27 220 220 220 220 220
Pmax 28 800 800 0 800 800
Pmax 31 700 700 700 700 0
Pmax 32 500 400 500 0 500
Pmax 34 748 848 748 748 748
Pmax 37 300 300 300 300 300
Pmax 39 600 600 600 600 0
Pmax 41 0 0 0 0 700
Pmax 43 0 0 700 0 600
Pmax 46 700 700 0 700 700

Tabela 4.14 — Capacidades de geracdo dos cendrios de incertezas de geragdo do caso Sul

Os cendrios com redespacho, como era de se esperar, sdo resolvidos de forma

mais rdpida e com custo inferior, quando comparados com 0s mesmos cendrios sem

permitir redespacho, conforme mostrado na Tabela 4.15, que apresenta um resumo das

solucdes 6timas obtidas para cada um dos cendrios resolvidos separadamente. Além do

custo das solugdes e dos tempos de processamento, sdo também apresentados o nimero

de adi¢des em cada solucdo e o numero de diferentes faixas de passagem utilizadas

pelas adi¢des. Observe que houve uma reduc¢do nos nimeros de adi¢des e de faixas de

passagem utilizadas nas solu¢des 6timas dos cendrios.

Cenario #adicoes #faixas Custo solucio 6tima ( $) Tempo (s)
1 9 7 72,785 13
2 8 6 74,470 30
3 8 6 74,650 22
4 5 4 48,650 11
5 8 5 71,240 15

Tabela 4.15 — Solugdes dos cendrios de incertezas de geragcao, caso Sul com redespacho

A Tabela 4.16 apresenta os valores de despacho em MW de todas as usinas

apos a solugdo 6tima de cada um dos cendrios separadamente.
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Barra Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4 Cenario 5
12 0,0 1052, 000 0,0 0,0 0,0
14 567,546 0,0 972,398 982,000 1049,417
15 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
16 2000, 000 0,0 2000, 000 2000,000 1580, 209
17 758,378 1050, 000 986,900 525,000 1050, 000
18 0,0 15,086 0,0 525,000 0,0
19 572,919 1056,203 980, 716 0,0 0,0
21 0,0 0,0 0,0 0,0 148,142
24 0,0 0,0 0,0 500,000 0,0
27 220,000 220,000 110,997 0,0 220,000
28 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
31 0,0 638,710 0,0 0,0 0,0
32 413,155 400, 000 0,0 0,0 500,000
34 748,000 848,000 748,000 748,000 732,231
37 300,000 300,000 300,000 300,000 300,000
39 600,000 600,000 600,000 600,000 0,0
41 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
43 0,0 0,0 180,986 0,0 600,000
46 700, 000 700, 000 0,0 700,000 700, 000

Tabela 4.16 — Despachos (MW) dos cendrios do caso Sul resolvidos separadamente

Inicialmente, o modelo MIP completo foi resolvido pelo Cplex® 9.0, em 19
minutos, obtendo uma solu¢do com custo de 83,970. Em seguida foi utilizada a
relaxacdo lagrangeana com os melhores parametros encontrados para o caso com 3
cendrios (N=3, N1=2, NO=5, NCR=50) e gap nulo como critério de convergéncia, sendo
encontrada a mesma soluc@o 6tima de custo 83,970 em 21 iteracdes e 12,5 minutos de
processamento. O limite superior 6timo foi obtido apds a iteragdo de nimero 5. Este
resultado comprovou a capacidade da relaxacao lagrangeana em obter solugdes Gtimas
e, mais uma vez, em tempo menor do que aquele gasto na solucio do respectivo modelo
MIP completo. Provavelmente, esta mesma solu¢do poderia ter sido obtida em um
tempo menor, reduzindo o valor do pardmetro NO ou até mesmo N1, o que seria
justificdvel em fun¢do do aumento do ndmero de cendrios, porém tais tentativas nao

foram efetuadas.

Os tempos de solucdo dos subproblemas MIP dentro de cada iteracdo foram
mais uniformes, o que permite melhores redu¢des de tempo com processamento
paralelo. O simulador de processamento paralelo, porém, detectou um tempo de
processamento serial relativamente muito alto, nada menos que 5,5 minutos ou 44% do
tempo total de solugdo. Mesmo assim, foram obtidos tempos de 9,5 e 8,3 minutos

para as solucdes com 2 e 3 processadores respectivamente. O aumento relativo do
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tempo serial se deve ao fato de que os subproblemas MIP, neste caso, sdo menos
demorados em relacdo aos subproblemas PL (para obtencdo dos limites superiores) do
que nos casos sem redespacho. A redugdo do parametro NCR poderia diminuir o tempo
serial, porém com risco de perda de otimalidade, e também nao foi experimentada. A
Figura 4.17 mostra a evolugao dos limites inferior e superior para este caso, incluindo o

modelo MIP completo e a relaxagdo lagrangeana.

Caso Sul - 5 Cenarios com Redespacho - Modelo MIP Completo e R.L. (N1=2 ; N0=5 ; NCR=50)
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Figura 4.17 — Grafico do caso Sul, 5 cenérios com redespacho, R.L. e MIP completo

Na Figura 4.18 € apresentada a expansdo 6tima obtida (de custo 83,970) para
este caso. Das 6 varidveis com valor 1 na solucdo 6tima, 5 foram fixadas durante o
processo iterativo e, das 231 varidveis com valor 0, apenas 5 ndo foram fixadas, o que
acarreta grandes reducdes na complexidade dos subproblemas MIP ao longo do

processo iterativo.
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CIRCUITOS CONSTRUIDOS
XXX X X——————— X————— X
BF BT # adicoes faixa variavel custo
XXX X X X X
18 20 1 adic 2 4 12.730
20 23 1 adic 28 82 6.270
46 6 1 adic 63 187 16.010
20 21 2 adic 70 209 16.320
42 43 2 adic 71 212 16.320
5 6 2 adic 78 233 16.320
XXX X X——————— X X
TOTAIS: 9 6 83.970

Figura 4.18 — Caso Sul, 5 cendrios com redespacho, detalhes da solu¢do de custo 83,970

A Tabela 4.17 apresenta os valores de despacho em MW de todas as usinas
apds a solucdo 6tima (de custo 83,970) do modelo completo deste caso. Pode-se
observar que estes valores de despacho, em algumas barras, sdo bastante diferentes
daqueles obtidos na solucdo dos cendrios separadamente (ver Tabela 4.16), pois

correspondem a uma expansao 6tima que atende aos 5 cendrios simultaneamente, e nao

as expansdes 6timas de cada cendrio em separado.

Barra Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4 Cenario 5
12 0,0 1052,000 0,0 0,0 0,0
14 788, 060 0,0 1257,000 1257,000 1257,000
15 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
16 2000, 000 0,0 2000, 000 1060, 000 2000, 000
17 0,0 1050, 000 955,442 525,000 0,0
18 0,0 151,184 0,0 0,0 0,0
19 1031, 089 1670,000 0,0 1670,000 0,0
21 0,0 0,0 0,0 0,0 1055, 000
24 0,0 0,0 0,0 500,000 0,0
27 220,000 220,000 220,000 220,000 220,000
28 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
31 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
32 500,000 400,000 500,000 0,0 0,0
34 740,850 736,815 676,298 748,000 748,000
37 300,000 300,000 0,0 300,000 300,000
39 600,000 600,000 600,000 600,000 0,0
41 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
43 0,0 0,0 671,259 0,0 600,000
46 700, 000 700, 000 0,0 0,0 700, 000

Tabela 4.17 — Despachos (MW) do modelo completo com 5 cendrios do caso Sul
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4.5.7 Simulacoes com rejeicao de carga

A etapa seguinte do desenvolvimento foi a incorporacio ao modelo de
otimizacdo das varidveis de rejeicdo de carga por barra. O objetivo da modelagem
destas varidveis € poder ter uma medida do ndao atendimento da demanda nos diversos
cendrios. Um problema de ordem prética € determinar o coeficiente de custo de rejei¢ao
de carga a ser incorporado ao modelo de otimizacdo (ver Modelo 3.2), lembrando que
os custos de rejeicdo sdo somados aos custos de investimento na funcido objetivo e,
portanto, ambos devem ser dimensionalmente compativeis. Para tal, foram assumidas
as seguintes premissas que, como quaisquer outras, nao deixam de ter algum nivel de
subjetividade, o que ndo invalida a sua utilizacdo com a finalidade de testar a

abordagem proposta na solu¢do de problemas com casos reais:

» Utiliza¢do de apenas um patamar de carga correspondendo a carga pesada do
sistema. A justificativa se baseia na suposi¢cdo de que, caso se utilizasse outros
patamares de carga (p.ex. média e leve), as rejei¢des de carga ocorreriam apenas
no patamar de carga pesada, principalmente por ndo se esperar grandes volumes
de rejeicdo de carga, por se tratar de um modelo de planejamento. Neste caso,
deve-se embutir a probabilidade de ocorréncia do patamar de carga pesada nos
coeficientes de custo das varidveis de rejei¢ao de carga. Foi assumido um valor
de 10% para esta probabilidade, o que corresponde a aproximadamente 17 horas

de ocorréncia semanal do patamar de carga pesada.

» Utilizag¢do do custo de atendimento local como pardmetro para valorar o custo
das rejeicdes de carga. Foi assumido um valor de R$ 700,00 / MWh para o

custo do atendimento local.

» Os coeficientes de custo de investimento do caso Sul se referem a custo de
reposi¢do e sdo expressos em milhdes de délares (US$ mi) do ano de 1980. Para
a atualizac@o destes custos para os dias de hoje, foi utilizado como fator de
corre¢do de precos em dolar, desde 1980 até 2007, o valor 2,49 , obtido pela
Consumer Price Index Calculator do Federal Reserve Bank of Minneapolis,

disponivel em http://www.minneapolisfed.org/research/data/us/calc/.
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Para a conversao dos valores em ddlar para real foi utilizado o fator de R$ 2,05
por dolar. Para a anualizacdo dos custos de investimento foi utilizado um fator

de recuperacgdo de capital (FRC) de 0,125 .

Assumindo as premissas listadas acima, foram obtidos os seguintes resultados,
que levam ao valor a ser utilizado para os coeficientes de custo das varidveis de rejei¢ao

de carga por barra, na fun¢do objetivo dos problemas PERT relativos ao caso Sul:

» O custo anual de cada MW de rejeicdo de carga na ponta equivale a R$ 0,613
milhdo dos dias de hoje (0,1 * 8760 * 700 = 613000 ).

» Os coeficientes de custo de investimento originais do caso Sul, ap6s conversio
para R$ mi dos dias de hoje e anualizados, devem ser multiplicados por 0,638

(2,49 *2,05*0,125 = 0,638 ).

» Para evitar alteragdes nos coeficientes originais de custo de investimento do caso
Sul, optou-se por manté-los inalterados e dividir os coeficientes de custo das
rejeicdes de carga por 0,638 , obtendo o valor de 0,961 a ser usado como

coeficiente de custo para as variaveis de rejeicdo ( 0,613/0,638 = 0,961 ).

» Portanto, devem ser mantidos os coeficientes de custo de investimento originais
do caso Sul e deve ser utilizado o valor de 0,961 para os coeficientes de rejei¢ao
de carga por barra. Para expressar os valores finais das fungdes objetivo em

R$ mi dos dias de hoje (ano 2007) por ano, basta multiplica-los por 0,638 .

Para simplificar a montagem dos problemas optou-se por arredondar o valor
obtido acima e utilizar coeficientes com valor 1,0 para as varidveis de rejei¢ao de carga
por barra. Inicialmente, foram resolvidos separadamente os 5 cendrios de incertezas de
geracgdo utilizados anteriormente, sem permitir redespacho, com varidveis de rejeicao de
carga em todas as barras, conforme mostrado na Tabela 4.18, que apresenta, além dos
custos de investimento e de rejeicdo, o nimero de adi¢des e de diferentes faixas de

passagem utilizadas na solucdo de cada cendrio.
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Cenario | #adicoes | #faixas | Custo invest. ($) | Custo rejeicio ($) | Tempo (s)
1 16 10 154,265 0,00 379
2 21 11 172,330 0,00 2770
3 16 9 129,085 0,00 188
4 13 10 139,630 0,00 1616
5 15 12 134,035 0,00 229

Tabela 4.18 — Solugdes dos cen. incert. ger., caso Sul com rejei¢ao (coef. custo = 1,0)

Pode-se observar que nao ocorreram rejei¢des de carga em nenhum dos 5
cendrios considerados, sendo obtidas as mesmas solu¢des do modelo de otimizacdo
robusta (ver Tabela 4.11) e tempos de processamento da mesma ordem de grandeza.
Em outras palavras, a representacdo das varidveis de rejeicdo de carga por barra nio
alterou em nada a solucdo dos cendrios separadamente. Isto ndo significa, contudo, que
ndo se deva utilizar as varidveis de rejeicdo pois, em outros sistemas ou adotando-se
outras premissas ou mesmo utilizando-se varios cendrios simultaneamente, elas podem
fazer diferenca, fornecendo uma medida probabilistica do ndo atendimento da demanda
considerando todos os cendrios. Nao se espera a ocorréncia de rejeicdes de carga em
problemas PERT relativos a um unico cendrio porque € natural que seja mais
econOmico atender-se a expansdo da demanda com refor¢os de transmissdo do que com
geracdo local, porém, em problemas com vérios cendrios, € de se esperar que possam
ocorrer rejeicdes em algum cendrio mais severo ou com pequena probabilidade de

ocorréncia.

Para efetuar as simulagdes com estes cendrios, € necessario definir valores para
as probabilidades de ocorréncia dos mesmos, tendo sido utilizados, 18%, 22%, 19%,
21% e 20%. Estes valores foram escolhidos com o propdsito de serem usados valores
“redondos” (por motivo de simplicidade na preparacdo dos casos) porém diferentes (o
que melhora o desempenho da segunda heuristica para obten¢do de limites superiores).
Os valores estao fora de ordem em fun¢do do uso, em simulagdes anteriores, apenas dos
cendrios mais faceis (cendrios 1, 3 e 5), o que causou uma reordenagdo temporaria dos
nameros dos cendrios. O modelo MIP completo correspondente a este caso com

rejei¢des, do mesmo modo que ocorreu com o caso sem rejei¢des, nao foi resolvido pelo
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Cplex® 9.0, persistindo um gap de convergéncia de 27,9 % apGs 77 horas (mais de 3

dias) de processamento.

Em seguida foi utilizada a relaxagcdo lagrangeana com os mesmos parametros
utilizados para o caso sem rejeicdo (N=3, N1=2, NO=5, NCR=50) e gap menor que 1%
como critério de convergéncia. Foi encontrada uma solugao de custo 198,040 em 1066
iteracOes e 16,4 horas de processamento, com gap de 0,91%. O limite superior 6timo
foi obtido apds a iteracdo de nimero 43. Esta solucdo € mais barata do que aquela
obtida sem rejeicdes (que teve custo de 198,420) e isto se deveu a ndo construgdo do
circuito 23-24 (BLUMENAU 230kV - JOINVILLE 230kV), de custo 5,310 ,
compensada por uma rejeicdo de carga de 22,41 MW na barra de nimero 20
(CURITIBA 230KV) somente no cendrio 2, justamente o cendrio que requer 0 maior
custo de investimento quando considerado separadamente (cendrio mais severo), com
um valor de 4,930 (0,22 * 1,0 * 22,41). Este valor fornece uma medida probabilistica
do ndo atendimento a demanda, com estes cendrios. Este resultado € interessante pois
exemplifica a possibilidade de ocorréncia de rejeicdo de carga em casos com Vvarios
cendrios, mesmo utilizando-se coeficientes de custo realistas para as varidveis de
rejeicdo. Na Figura 4.19 € apresentada a expansdo obtida para este caso. Das 14
varidveis com valor 1 na solugdo final, 11 foram fixadas durante o processo iterativo e,

das 223 varidveis com valor 0, apenas 3 ndo foram fixadas.

A Figura 4.20 mostra a evolucdo dos limites inferior e superior para este caso,
incluindo o modelo MIP completo e a relaxacdo lagrangeana. Apesar do bom
desempenho em termos de tempo de processamento, observou-se um grande acréscimo
no nuimero de iteracdes quando da inclusdo de varidveis de rejeicdo de carga na fungao
objetivo. Este caso levou 1066 iteracdes para atingir um gap de 1%, enquanto que o

mesmo caso sem as varidveis de rejeicdo levou apenas 269 iteracdes para zerar o gap.

104



CIRCUITOS CONSTRUIDOS
XXX X X——————— X————— X
BF BT # adicoes faixa variavel custo
XXX X X X X
14 22 1 adic 26 76 5.710
14 15 3 adic 41 123 8.655
26 29 3 adic 44 132 11.685
19 25 1 adic 49 145 37.750
46 6 1 adic 63 187 16.010
31 32 1 adic 65 193 7.050
28 30 1 adic 67 199 8.330
18 19 1 adic 69 205 8.160
20 21 2 adic 70 209 16.320
42 43 2 adic 71 212 16.320
24 25 2 adic 74 221 16.320
29 30 2 adic 75 224 16.320
40 41 1 adic 76 226 8.160
5 6 2 adic 78 233 16.320
XXX X X——————— X X
TOTAIS: 23 14 193.110

Figura 4.19 — Caso Sul, 5 cenérios, detalhes da solu¢do com rejei¢do de carga

Caso Sul - 5 Cen. com Rejei¢ao (coef.=1,0) - Modelo MIP Completo e R.L. ( N1=2 ; NO=5 ; NCR=50)
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Figura 4.20 — Graéfico do caso Sul, 5 cen. com rejei¢ao (coef.=1), R.L. e MIP completo
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Como tentativa para reduzir o nimero de iteracdes, voltou-se a experimentar a
opc¢ao de atualizacdo dos multiplicadores pelo método subgradiente convencional (que
s6 havia sido utilizada sem bons resultados com o caso de Garver), em vez da
atualizacdo baseada em PH que vinha sendo utilizada até entdo. Para o parametro N
(nimero de iteragdes sem melhora do valor do lagrangeano para redu¢do do passo t) foi
utilizado o valor N=8. Para o valor inicial do passo foi utilizado o0 mesmo valor usado
com o caso de Garver (t=2,0) e nao foi definido um valor minimo. Os demais
parametros foram mantidos inalterados (N1=2, NO=5, NCR=50). De fato houve uma
melhora no nimero de itera¢des, tendo sido obtido um gap de 0,99% em 810 iteracdes
apos 23,6 horas de processamento, e gap nulo em 1109 iteragcdes apds 27,2 horas. Nos
resultados mostrados no item seguinte, serdo apresentados outros mecanismos utilizados
para amenizar o efeito adverso do elevado nimero de iteracdes observado nas

simulacdes considerando varidveis de rejei¢ao de carga na fungdo objetivo.

SIMULACOES COM COEFICIENTE DE CUSTO DE 0,1

Com o objetivo de verificar a capacidade da relaxacdo em obter solucdes
Otimas em casos com varidveis de rejei¢ao de carga, foi experimentado um valor menor
para os coeficientes de custo destas varidveis. A idéia € que, com valores menores, 0
respectivo modelo MIP completo possa ser resolvido até a otimalidade. Apesar de ndo
realista, foi utilizado um valor 10 vezes menor que o utilizado anteriormente, ou seja,

coeficientes de custo iguais a 0,1.

Inicialmente, foram resolvidos separadamente os 5 cendrios de incertezas de
geracgdo utilizados anteriormente, sem permitir redespacho, com varidveis de rejeicao de
carga em todas as barras com coeficientes de custo iguais a 0,1, conforme mostrado na
Tabela 4.19, que apresenta, além dos custos de investimento e de rejei¢do, o nimero de

adicoes e de diferentes faixas de passagem utilizadas na solu¢do de cada cendrio.
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Cenario | #adicoes | #faixas Investimento C]llls(:;:igl Total Tempo (s)
1 11 7 94,800 54,436 149,236 92
2 15 10 138,150 18,625 156,775 397
3 13 9 102,500 22,636 125,136 116
4 13 9 104,765 12,758 117,523 38
5 12 9 117,280 6,437 123,717 30

Tabela 4.19 — Solu¢des dos cen. incert. ger., caso Sul com rejei¢cdo (coef. custo =0,1)

Pode-se observar que ocorreram grandes rejeicdes de carga em todos os
cendrios, o que permitiu que fossem obtidas expansdes com menos adi¢gdes. Em fungdo
disso, os tempos de solucdo foram significativamente inferiores e os custos totais
menores. Como era de se esperar, com coeficientes de custo ndo realistas, foram
obtidos montantes de rejeicdo de carga artificialmente elevados, conforme mostrado na
Tabela 4.20. Deve-se notar que, quando se resolve cada cendrio separadamente, 0s
coeficientes de custo das varidveis de rejeicio ndo dependem da probabilidade de

ocorréncia do cendrio, sendo iguais ao custo (por MW) de atendimento local.

Cenario | Rejeicao total (MW) | Barras envolvidas | Custo($)/MW | Custo total($)
1 544,357628 23,24 ;38 0,1 54,436
2 186,249402 23 ;38 0,1 18,625
3 226,356116 20;23 ;24 0,1 22,636
4 127,580665 23;42 0,1 12,758
5 64,372884 42 0,1 6,437

Tabela 4.20 — Rejeicdes nos cen. incert. ger., caso Sul, em separado (coef. custo = 0,1)

Para tentar resolver o modelo MIP completo, foram mantidos os mesmos
valores de probabilidade de ocorréncia dos cendrios utilizados na simulagdo com
coeficientes de rejeicdo de 1,0. O Cplex® 9.0 conseguiu resolver o modelo completo
ap6s 38 minutos de processamento, obtendo uma soluc@o de custo 156,181 dos quais
99,185 de investimento e 56,996 correspondendo a rejei¢des de carga em até 3 barras

em todos os cendrios. Na Figura 4.21 € apresentada a expansdo obtida para este caso.
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CIRCUITOS CONSTRUIDOS
XXX X X——————— X————— X
BF BT # adicoes faixa variavel custo
XXX X X X X
14 15 1 adic 41 121 2.885
26 29 2 adic 44 131 7.790
46 6 1 adic 63 187 16.010
31 32 1 adic 65 193 7.050
28 30 1 adic 67 199 8.330
20 21 2 adic 70 209 16.320
42 43 2 adic 71 212 16.320
29 30 1 adic 75 223 8.160
5 6 2 adic 78 233 16.320
XXX X X=——————— X————— X
TOTAIS: 13 9 99.185

Figura 4.21 — Caso Sul, 5 cendrios, solu¢do com rejei¢ao de carga (coef. custo =0,1)

A Tabela 4.21 apresenta os montantes de rejei¢do ocorridos em cada cendrio na
solucdo do modelo completo. Deve-se lembrar que, quando se resolve o modelo
completo, os coeficientes de custo das varidveis de rejeicdo dependem da probabilidade
de ocorréncia (P;) do cendrio, sendo iguais ao custo (por MW) de atendimento local
multiplicado por P; . Isto justifica o fato do custo da solu¢do do modelo completo ser
inferior ao custo de solu¢do do cendrio mais severo (cendrio 2). Analisando somente o
custo de investimento, o valor encontrado com o modelo completo s6 ndo foi menor que
o do cendrio 1. Pode-se observar que houve uma maior coincidéncia nas barras onde
ocorreu rejeicao (quando comparado com as solucdes dos cendrios em separado), por se

tratar de uma solugdo Unica para atender a todos os cendrios.

Cenario | Rej. total (MW) | Barras envolv. | Custo($)/MW | Pi | Custo total($)
1 615,890148 23,24 ;42 0,1 0,18 11,086
2 812,330608 20;23 ;42 0,1 0,22 17,871
3 511,665644 23;24 0,1 0,19 9,722
4 299,162947 2023 ;42 0,1 0,21 6,282
5 601,752476 23,24 ;42 0,1 0,20 12,035
Total 1,0 56,996

Tabela 4.21 — Rejeicdes nos cen. incert. ger., caso Sul, mod. completo (coef.custo = 0,1)

108




Em seguida foi utilizada a relaxag¢do lagrangeana com os mesmos parametros
utilizados para o caso sem rejeicdo (N=3, N1=2, NO=5, NCR=50), atualizacdo dos
multiplicadores por PH e gap nulo como critério de convergéncia. Foi encontrada a
mesma solucdo obtida com o modelo completo (de custo 156,181), porém com tempo
de processamento (9,2 horas) e nimero de iteracdes (670) excessivamente altos. Este
caso foi o primeiro onde a relaxacdo, apesar de obter a mesma solucdo, gastou um
tempo de processamento maior que aquele gasto na solucao do modelo MIP completo.

Isto motivou uma anélise detalhada do que ocorria neste caso.

A primeira observacdo interessante, se refere ao fato de que o processo
iterativo fica mais lento no final da convergéncia, pois foi obtido um gap de 0,85% em
apenas 39 iteragdes apds 76 minutos de processamento, o que significa que 86% do
tempo e 94% das iteragdes foram gastos apenas para reduzir o gap de 0,85% até zero.
Um possivel motivo para este comportamento pode ser o fato de estar havendo uma
menor “resposta” da solu¢do dos subproblemas as mudangas nos coeficientes de custo
das variaveis de decisdo, causada pela existéncia das varidveis de rejeicao, que podem

se alterar para compensar estas mudangas.

Outra constatagdo importante foi que, das 9,2 horas de processamento total,
nada menos do que 89% (8,2 horas) foram gastas nas etapas de processamento serial,
basicamente nos algoritmos de obtencdo de limites superiores. Isto se deve ao elevado
numero de itera¢des aliado ao fato de que, ap6s as primeiras iteracdes, os subproblemas
MIP ja sofreram grande reducdo (por fixagdo de varidveis) e passam a ser resolvidos
rapidamente, principalmente se comparado ao elevado nimero de PLs executados a
cada iteracdo pois, mesmo com o esquema de reducdo gradual do parametro NCR,
restam ainda as solucdes geradas pela segunda heuristica para obter limites superiores

(ver item 3.3.7) que, neste caso, gera 26 solugdes por iteragao.

Existem, portanto, dois caminhos a se seguir na tentativa de melhorar o
desempenho computacional deste caso: tentar reduzir o nimero total de iteracdes ou
reduzir o tempo gasto com obtencdo de limites superiores apds um certo nimero de
iteracoes. Inicialmente, como ja havia sido feito na simulag¢do anterior com coeficientes

de custo realistas para as varidveis de rejeicdo de carga, utilizou-se a atualizacdo de
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multiplicadores pelo método subgradiente convencional, visando uma redug¢do no
nimero de iteracdes. Foram experimentados alguns valores para o nimero de iteragdes
sem melhora para reducdo do passo (N), para o valor inicial do passo (t) e para o valor
inicial do nimero de solucdes geradas pelo algoritmo CR a cada iteracdo (NCR),

conforme mostrado na Tabela 4.22. Nao foi definido um valor minimo para o passo.

N t inicial NCR Custo Solucio ($) Tempo CPU (min.) | # Iter.
8 2,0 50 156,181 190 149
3 2,0 50 156,181 133 83
3 4,0 50 156,181 129 60
3 4,0 25 156,181 121 74
3 4,0 10 156,181 114 60

Tabela 4.22 — Caso Sul, 5 cenérios, coef. custo rejeicao = 0,1 , método subgradiente

Inicialmente deve-se mencionar que, para todos os valores experimentados, foi
obtida a solucdo 6tima para o problema, e com significativa reducao tanto no tempo de
processamento como no ndmero de iteragdes, quando comparado com a simulacdo com
atualizacdo de multiplicadores baseada em PH. Pode-se observar que, neste caso, o
parametro N=3 produziu melhor resultado que o valor N=8 utilizado com o caso de
Garver. Além disso, o valor inicial de t=4,0 também teve melhor desempenho do que
t=2,0. Naturalmente, menores valores de NCR produziram solu¢des mais rdpidas e,
mesmo com NCR=10 (assinalado em amarelo na tabela), a otimalidade foi preservada.
Mesmo assim, o tempo de processamento ainda foi muito superior aquele obtido na
solu¢do do modelo MIP completo (38 minutos). Deve ser citado que, dos 114 minutos
da melhor solucdo obtida, 37 minutos se deveram as etapas de processamento serial
(basicamente os algoritmos de obtengdo de limites superiores), o que ainda € um valor
alto e foi tratado nas simulagdes mostradas a seguir. Mesmo assim, o simulador de
processamento paralelo indicou tempos de 78 minutos, 74 minutos e 72 minutos com 3,

4 e 5 processadores respectivamente.

Na Figura 4.22 € mostrada a evolucdo dos limites inferior e superior para este
caso, incluindo o modelo MIP completo, a relaxacdo lagrangeana baseada em PH e a

melhor solucdo (indicada em amarelo na Tabela 4.22) obtida com a relaxagdo usando
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método subgradiente. Pode-se observar o melhor desempenho computacional da
solucdo do modelo MIP completo em relagdo as solugdes por relaxacdo. Fica evidente
também a boa convergéncia da relaxacdo baseada em PH até aproximadamente 80
minutos de processamento, quando o gap ja € menor que 1%, apds o que a convergéncia
se torna muito lenta, gastando um total de 9,2 horas de processamento. A relaxacdo
usando método subgradiente tem um desempenho pior do que a baseada em PH até
quase o seu final, mas a convergéncia ocorre em bem menos tempo, aos 114 minutos de

processamento.

Caso Sul - 5 Cenarios com Rejeicao (coef.=0,1) - Modelo MIP Completo e R.L. (PH e Subgradiente)
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Figura 4.22 — Grafico caso Sul, 5 cen. ¢/ rej. (coef.=0,1), PH, Subgr. e MIP completo

O segundo caminho seguido na tentativa de melhorar o desempenho
computacional deste caso foi o de reduzir o tempo gasto com obtencdo de limites
superiores apds um certo nimero de iteragdes. Para tal, voltou-se para a atualizacdo de
multiplicadores baseada em PH pois, como mostrado na figura anterior, esta funcionou
melhor até proximo da convergéncia final. A primeira tentativa no sentido de reduzir o
tempo gasto com obtencao de limites superiores foi a de reduzir o nimero de solugdes
geradas pela segunda heuristica a cada iteracdo. Foi implementado um esquema similar

ao utilizado para a reducdo gradual do pardmetro NCR, ou seja, uma redugdo

111



proporcional a raiz quadrada da redu¢do do nimero de varidveis de decisdo ndo fixadas.
Foi utilizado o melhor valor obtido anteriormente para o parametro NCR (valor 10) e
mantidos os demais parametros (t=20 , N=3 , N1=2 , NO=5). Foi obtida a mesma
solucdo nas mesmas 670 iteracdes, porém houve uma consideravel reducao no tempo de
processamento de 9,2 horas para 2,6 horas. Contudo, restou 1,6 hora de tempo serial, o

que ainda é muito.

A segunda tentativa no sentido de reduzir o tempo gasto com obtengdo de
limites superiores foi a de, mantendo a alteracdo anterior, suspender todos os algoritmos
de obtencao de limites superiores (segunda heuristica e CR) a partir do momento que o
gap ficar inferior a 1%. De fato, tipicamente o limite superior 6timo € atingido muito
antes do gap chegar a 1%, o que sugere que este procedimento ndo deve trazer
problemas para a convergéncia final da relaxagdo. Com todos os parametros de
simulacdo mantidos, foi obtida a mesma solu¢do nas mesmas 670 iteracdes, porém
foram gastos somente 70 minutos de processamento, dos quais apenas 8,5 minutos nas
etapas seriais, o que confirma a eficdcia desta alteracdo no tocante a reducao do tempo
gasto com obtencdo de limites superiores. Além disso, o simulador de processamento
paralelo indicou tempos de 41 minutos, 39 minutos e 35 minutos com 3, 4 e 5

processadores respectivamente.

Na Figura 4.23 sdo mostrados os mesmos grificos da Figura 4.22 porém a
relaxacdo baseada em PH estd com as alteragdes visando reduzir o tempo gasto com
obtencdo de limites superiores apds um certo nimero de iteracdes, o que permitiu a

reducdo do tempo de processamento deste caso para 70 minutos.

Estas alteracdes visando reduzir o tempo gasto com obtencdo de limites
superiores apds um certo nimero de iteragdes, utilizadas na relaxagdao baseada em PH,
foram também experimentadas com a relaxacdo usando método subgradiente mas
apresentaram um desempenho inferior em termos de tempo de processamento (79

minutos), apesar do nimero de iteracdes bastante inferior (apenas 43).
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Caso Sul - 5 Cenarios com Rejei¢ao (coef.=0,1) - Modelo MIP Completo e R.L. (PH alt. e Subgrad.)
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Figura 4.23 — Gréfico caso Sul, 5 cen. ¢/ rej. (coef.=0,1), PH alter., Subgr. e MIP comp.

4.5.8 Cenarios de incertezas hidroldgicas

Para explorar a possibilidade de utilizacdo da presente abordagem para a
representacdo das incertezas hidroldgicas, foram criados 9 cendrios, nos quais sio
alterados apenas os valores de despacho das usinas, mantendo-se inalteradas as suas
localizagGes. Foi utilizado desta vez um nimero maior de cendrios, na suposi¢cdo de que
estes cendrios fossem de mais facil solucdo que os cendrios de incertezas de geragdo,
nos quais ha também mudancas de localiza¢do das usinas. De fato, isto foi verificado
nas simulacdes efetuadas. Para a montagem dos cendrios de incertezas hidroldgicas,
considerou-se que usinas proximas variam o seu despacho no mesmo sentido, sempre
respeitando suas capacidades maximas. As usinas das barras 14 e 46 variam para mais
nos cendrios 1, 2 e 3 e para menos nos cendrios 7, 8 € 9, enquanto as usinas das barras
16, 17 e 19 variam para menos nos cendrios 1, 2 e 3 e para mais nos cendrios 7, 8 € 9.
As usinas das barras 27, 28, 31 e 32 variam para mais nos cendrios 1, 4 e 7 e para menos
nos cendrios 3, 6 ¢ 9 enquanto as usinas das barras 37 e 39 variam para menos nos

cendrios 1, 4 e 7 e para mais nos cendrios 3, 6 € 9. O despacho da usina da barra 34
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permaneceu constante. Assim sendo, o cendrio 5 (assinalado em amarelo) corresponde

aos despachos do caso original. A Tabela 4.23 apresenta os

MW) das usinas nos 9 cendrios criados.

valores de despacho (em

Barra | Cen.1 | Cen.2 | Cen.3 | Cen.4 | Cen.5 | Cen.6 | Cen.7 | Cen.8 | Cen. 9
14 1244 1244 1244 944 944 944 644 644 644
16 1216 1216 1216 1366 1366 1366 1516 1516 1516
17 950 950 950 1000 1000 1000 1050 1050 1050
19 573 573 573 773 773 773 973 973 973
27 154 54 4 154 54 4 154 54 4
28 780 730 530 780 730 530 780 730 530
31 510 310 260 510 310 260 510 310 260
32 500 450 350 500 450 350 500 450 350
34 221 221 221 221 221 221 221 221 221
37 12 212 262 12 212 262 12 212 262
39 21 221 571 21 221 571 21 221 571
46 699 699 699 599 599 599 499 499 499

Tabela 4.23 — Despachos em MW dos cendrios de incertezas hidroldgicas

A Tabela 4.24 apresenta um resumo das solucdes Otimas obtidas para cada um

dos cendrios resolvidos separadamente. Além do custo das solucdes e dos tempos de

processamento, sdo também apresentados o nimero de adicdes em cada solucdo e o

nimero de diferentes faixas de passagem utilizadas pelas adigdes.

Pode-se observar

que, de modo geral, estes cendrios foram resolvidos mais facilmente que os cendrios de

incertezas de geracao.
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Cenario #adicoes #faixas Custo solucéo 6tima ($) Tempo (s)

1 15 10 168,870 731
2 12 10 158,380 3133
3 11 8 125,750 99

4 13 169,870 483
5 16 10 154,265 238
6 11 8 125,750 45

7 13 169,870 181
8 16 10 154,265 150
9 12 8 133,270 50

Tabela 4.24 — Solugdes dos cendrios de incertezas hidrolégicas do caso Sul

4.5.9 Simula¢oes com os 9 cenarios e modelo de otimizaciao robusta

Inicialmente foi considerado o modelo de otimizagdo robusta, no qual ndao sao

consideradas as varidveis de rejeicao de carga por barra. Foram considerados cendrios

equiprovdveis. O modelo MIP completo foi resolvido pelo Cplex® 9.0 em 21,7 horas,

obtendo uma solu¢do 6tima com custo de 169,870 , apresentada na Figura 4.24.

CIRCUITOS CONSTRUIDOS

XXX X X=——————— X————— X
BF BT # adicoes faixa variavel custo
XXX X X X X
32 43 1 adic 48 142 35.960
19 25 1 adic 49 145 37.750
46 6 1 adic 63 187 16.010
31 32 1 adic 65 193 7.050
28 31 1 adic 66 196 7.820
20 21 1 adic 70 208 8.160
42 43 3 adic 71 213 24.480
24 25 2 adic 74 221 16.320

5 6 2 adic 78 233 16.320
XXX X X——————— X————— X
TOTAIS: 13 9 169.870

Figura 4.24 — Caso Sul, 9 cenérios, detalhes da solu¢do do modelo robusto
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Em seguida foi utilizada a relaxac@o lagrangeana. Os parametros N e NCR
foram mantidos com os valores utilizados anteriormente (N=3 ¢ NCR=50). Foi mantido
o valor inicial para o passo igual a 20 e foram utilizados a expressdao baseada em PH
para a atualizacdo dos multiplicadores de Lagrange e gap nulo como critério de
convergéncia. Devido ao maior nimero de cendrios, foram reduzidos os valores dos
parametros N1 e NO, tendo sido utilizados, respectivamente, os valores 1 e 2. Nesta
primeira tentativa ja foi encontrada a solucdo 6tima de custo 169,870 em 29 iteracdes e
apenas 3,4 horas de processamento. Este resultado comprovou a capacidade da
relaxacdo lagrangeana em obter solucdes 6timas e, mais uma vez, em tempo menor do
que aquele gasto na solu¢do do respectivo modelo MIP completo. O simulador de
processamento paralelo contabilizou um tempo de processamento serial de apenas 4
minutos, considerado bastante razodvel. Foram obtidos tempos de 1,9 e 1,6 hora para
as solugdes com 2 e 3 processadores respectivamente. A Figura 4.25 mostra a evolugdo
dos limites inferior e superior para este caso, incluindo o modelo MIP completo e a

relaxacdo lagrangeana.

Caso Sul - 9 Cen. Hidrologia - Modelo MIP Completo e R.L. (N=3 ; N1=1 ; NO=2 ; NCR=50)
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Figura 4.25 — Grafico caso Sul, 9 cen. hidrol., otim. robusta, R.L. e MIP completo
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4.5.10 Simulacoes com 9 cenarios e modelo com rejeicao de carga

Em seguida foram consideradas as varidveis de rejeicdo de carga no modelo,
mantendo-se 0s cendrios equiprovdveis. Como no caso dos cendrios de incertezas de
geragdo, foi utilizado o valor 1,0 para os coeficientes de custo das varidveis de rejei¢ao
de carga por barra. O modelo MIP completo foi resolvido pelo Cplex® 9.0 em 29,1
horas e foi obtida a mesma solu¢do 6tima (com custo de 169,870) do caso anterior sem
as variaveis de rejei¢cdo de carga. Em seguida foi utilizada a relaxacdo lagrangeana.
Foram mantidos todos os parametros usados no caso anterior € gap nulo como critério
de convergéncia. Mais uma vez foi encontrada a solu¢do 6tima (de custo 169,870),
desta vez em 40 iteracdes e 2,7 horas de processamento. Este resultado foi considerado
muito bom, pois a soluc@o 6tima foi obtida em um tempo menor que 10% daquele gasto
na soluc¢@o do respectivo modelo MIP completo, embora ndo se possa esquecer que, na
solucdo do modelo completo, ndo se utilizou nenhuma heuristica. O simulador de
processamento paralelo contabilizou um tempo de processamento serial de 17 minutos e
foram obtidos tempos de 1,7 e 1,5 hora para as solugdes com 2 e 3 processadores
respectivamente. A Figura 4.26 mostra a evolu¢do dos limites inferior e superior para

este caso, incluindo o modelo MIP completo e a relaxacdo lagrangeana.
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Figura 4.26 — Grafico caso Sul, 9 cen. hidrol., otim. robusta, R.L. e MIP completo
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

As principais conclusdes e observacdes que puderam ser obtidas a partir da
experiéncia adquirida ao longo do desenvolvimento do presente trabalho sdo listadas a

seguir:

» Para a simulacdo de problemas PERT baseados em formula¢des de otimizacgio
MIP, com casos de médio ou grande porte, é necessdria a utilizacdo de algum
pacote eficiente de otimizagdo inteira, como o Cplex® 9.0 utilizado no presente

trabalho.

» Dependendo do tipo de incertezas consideradas e do tipo de modelagem PERT
adotada, € possivel, com apenas alguns poucos cendrios, ser invidvel a solug¢ao
do modelo MIP completo correspondente, mesmo em um sistema onde o caso
base é de facil solu¢do. No presente trabalho, isto foi verificado no caso Sul
com pelo menos 3 cendrios de incertezas de geracdo e modelagem ndo

permitindo redespacho dos geradores.

» A decomposicio lagrangeana foi capaz de encontrar solugdes 6timas nos casos
onde foi possivel estabelecer a solucdo Otima do respectivo modelo MIP
completo e, nos demais casos, foram encontradas solu¢gdes com custos modicos,

porém sem se poder afirmar que eram 6timas.

» As heuristicas desenvolvidas para obten¢do de solugdes primais vidveis (que
fornecem limites superiores para o valor da solu¢do 6tima do problema) foram
capazes de obter solugdes 6timas ou muito boas com um ndmero pequeno de

iteragdes.
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E possivel aumentar ou diminuir a probabilidade de perda de otimalidade nas
solucdes com relaxacdo lagrangeana através da definicdo de alguns parametros
que controlam as heuristicas de reduc@o do problema, sem as quais a relaxacao
ndo consegue apresentar desempenho satisfatorio. Estas heuristicas foram
capazes de grandes redugdes nos tempos de processamento (tempos até 10 vezes

menores) sem perda de otimalidade.

Em todas as execugdes realizadas com o caso Sul, a decomposicado lagrangeana
(com as heuristicas de redu¢do do problema) conseguiu obter a solu¢do em um
tempo de processamento menor do que aquele gasto na solugcdo do respectivo
modelo MIP completo (sem heuristicas), exceto no caso com cendrios de
incertezas na geracdo e consideracio das varidveis de rejeicdo de carga por barra

com coeficiente de custo, irrealisticamente baixo, igual a 0,1 .

Em todas as execugdes realizadas com os dois casos testes utilizados, a
atualizacdo dos multiplicadores de Lagrange por PH levou a um melhor
desempenho computacional do que o método subgradiente tradicional, exceto no
caso com cendrios de incertezas na geracdo e consideracdo das varidveis de
rejeicdo de carga por barra com coeficiente de custo, irrealisticamente baixo,

iguala 0,1 .

Nos casos com a consideragdo das varidveis de rejeicdo de carga por barra, a
solucdo torna-se computacionalmente mais facil de ser obtida a medida que os
coeficientes de custo destas varidveis se tornam menores e a explica¢do para o
comportamento provavelmente estd relacionada a reducdo da cardinalidade
(nimero de varidveis de decisdo com valor 1) das solugdes Otimas dos

respectivos problemas.

Os casos com cendrios de incertezas na geragao foram de mais dificil solu¢cdo do
que os casos com cendrios de incertezas hidroldgicas, tanto para o modelo

completo como para a relaxacao lagrangeana.

Nas simulag¢des feitas com o caso Sul, o uso de processamento paralelo mostrou

resultados razodveis apenas nos casos com redespacho, onde os tempos de
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solu¢do dos subproblemas MIP dentro de uma mesma iteracdo foram menos
discrepantes. Porém, com outros sistemas ou com maior nimero de cendrios,

provavelmente bons valores de speed-up poderao ser obtidos.

5.2 Principais Contribuicoes do Trabalho

A principal contribuicdo deste trabalho € o desenvolvimento e testes de uma
nova metodologia que permite considerar incertezas (através de cendrios de demanda,
geracdo, hidrologia etc.) no problema de planejamento da expansdo de redes de

transmissao no horizonte de longo prazo.

Um ponto de destaque do trabalho foi o desenvolvimento de heuristicas
eficientes tanto para a obtencdo de limites superiores como para a reducdo do problema
com risco controlado (por parametros) de perda de otimalidade, o que tornou possivel a
solucdio de casos onde a abordagem por modelo completo se mostrou
computacionalmente invidvel, além da solu¢do 6tima em menor tempo (até 10 vezes

menos) na quase totalidade dos demais casos.

5.3 Trabalhos Futuros

O objetivo deste item € descrever possiveis propostas de continuagcdo ao
trabalho realizado durante o desenvolvimento da presente Tese. As principais idéias
que podem ser vislumbradas no momento, sem a pretensdo de esgotar o tema, sdo

listadas a seguir:

» Implementacdo e testes com o modelo de representagdo de perdas descrito no
item 3.5, inclusive tentando trabalhar com igualdades ao invés de desigualdades

nas restricoes relativas as perdas nos circuitos;

» Implementacdo e testes com a inclusdo do termo quadrdtico do Progressive

Hedging na fungdo objetivo visando uma reduc¢do no ndmero de iteragdes do
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processo de convergéncia, que teria que compensar o aumento de tempo de

solucdo dos subproblemas de cada iteracdo;

Utilizacdo de métodos mais sofisticados para a atualizacdo dos multiplicadores
de Lagrange da relaxacdo, como os métodos de planos cortantes (que tentam
construir um modelo para a fungdo lagrangeano dual baseado nas informacdes
de iteracOes passadas) e seus derivados, p.ex., o método de feixes [Lemaréchal
1997], no lugar dos métodos mais simples utilizados no presente trabalho, onde
s6 € utilizada a informacdo da prépria iteracio (métodos sem memoria).
Contudo, deve-se avaliar inicialmente se o fato do parametro x variar ao longo

das iteracdes pode ou ndo inviabilizar o uso de tais métodos;

Uma alternativa aos métodos citados acima € o uso do algoritmo de volume
[Bahiense 2002], por ndo requerer a solu¢ao de problemas quadréticos na sua

implementagdo e ser tdo simples quanto o método de subgradientes;

Implementacdo e testes com o modelo multi-estigio, o que permite a
organizacdo dos cendrios na forma de uma arvore de cendrios com mais de um
estagio de decisdao (nestes casos ocorre redu¢do do nimero de varidveis de

decisdao em cada subproblema em comparacdo com o modelo completo);

Utilizacao do aperfeicoamento do modelo linear 0-1 disjuntivo com a introdug¢ao
de varidveis auxiliares [Bahiense 2001] a fim de reescrever as restricdes que
representam a lei de Ohm sobre os circuitos candidatos, o que melhora a
convergéncia dos algoritmos de solu¢do (branch-and-bound) do modelo de

otimizacao;

Testes com casos incorporando as varidveis de custo de geracdo ou de
redespacho na fungdo objetivo (a modelagem € semelhante aquela usada para as

variaveis de rejeicao de carga por barra);

Testes com outras configuracdes referentes a sistemas reais de médio ou grande
porte, nas quais deve ser necessdrio o uso de métodos (meta)heuristicos para a
solucdo dos subproblemas relativos a cada cendrio, em funcdo dos grandes

tempos computacionais envolvidos na solucdo 6tima dos subproblemas (neste
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caso, o arcabouco matematico da relaxacdo lagrangeana servird apenas como
uma forma de desacoplar o problema, sem qualquer compromisso com a

otimalidade da solucdo obtida);

Testes de casos de médio ou grande porte com processamento distribuido, o que
requer um nimero elevado de licencas de um pacote eficiente para a solucao de

problemas de programacao linear inteira mista;

Inclusdo no modelo de otimizacdo do problema PERT de uma medida, com
custo na funcio objetivo, do volume de emissdao de CO;, ou de sua redugdo de

captura por desmatamento nas faixas de passagem utilizadas;

Utilizagdo de métodos de poliedros (branch-and-cut) [Padberg 1991] para a

solugcdo do modelo completo com todos os cendrios considerados;

Utilizac@o de metaheuristicas para a solucdo do modelo completo com todos os

cenarios considerados.
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Apéndice A

Dados do Caso Exemplo de Garver

Os dados abaixo correspondem ao arquivo de dados do caso exemplo de
Garver, utilizado neste trabalho. O formato dos dados corresponde ao programa

SINTRA do CEPEL, para planejamento e sintese de redes de transmissao.

TITU

Garver System

DOPC

LFDC L MOCF L INTF L 80CO L INTG L INTC L MMCC L PMPG L

9999

DCTE

$TXD 10.00 CTEN 41.00 CTPT 40.00 SFCG 65.00 CAND $SBC 100.00

%CTG 0.00

9999

DBAR

(No) O TB( nome )G( V) ( A)( Pg)( Qg)( Qn)( Qm) ( Bc) ( P1)( Q1) ( Sh) (A
1 2 BARRA---1 1. 0. 50. 80. 1
2 0 BARRA-—--2 1. O. 240. 1
3 1 BARRA-—-3 1. 0. 165. 40. 1
4 0 BARRA---4 1. O. 160. 1
5 0 BARRA---5 1. O. 240. 1

9999

DGER

(No) (Pmn) (Pmx) ( Fp)
1 0. 150 0.
3 0. 360 0

9999

DLIN

(De) O (Pa)NcEP ( R% ) ( X% ) (MVAR) (Tap) (Tmn) (Tmx) (Phs) ( Bc) (Cn) (Ce)
1 2 1E-04 40. 100 100
1 4 1E-04 60. 80 80
1 5 1E-04 20. 100 100
2 3 1E-04 20. 100 100
2 4 1E-04 40. 100 100
3 5 1E-04 20. 100 100

9999

DGBT

0 500.

99

DBAD

(No)+0 TB( nome )G( V) ( A)( Pg)( Qg)( Qn)( Qm) ( Bc) ( P1) ( Q1) ( Sh) (A
6 1 BARRA---6 1. 0. 545. 1

9999

DGER

(No) (Pmn) (Pmx) ( Fp)

0006 0. 600 0.

9999

DLAD

(De)+0 (Pa)NcEP ( R% ) ( X% ) (MVAR) (Tap) (Tmn) (Tmx) (Phs) ( Bc) (Cn) (Ce)

(De) (Pa) TP (KM) (USS$)

(
1 2 1E-04 40. 100 100
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20.
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68.

68.

68.

20.

20.

20.

20.

40.

40.

40.

40.

31.
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30.
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100

100
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100
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100

100

100

100
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Apéndice B

Modelo Disjuntivo do Caso de Garver

O modelo apresentado abaixo corresponde ao modelo linear disjuntivo sem
perdas (conforme descrito no item 3.1.1) do caso exemplo de Garver correspondente ao
primeiro cendrio utilizado. Nao estdo consideradas as varidveis de rejei¢do de carga por
barra. Este modelo estd no formato LP do programa Cplex®, formato este que também
¢ lido pelo GLPK. Pode-se observar que foi utilizado o valor 1000 para todas as

constantes disjuntivas M.

Neste problema, as varidveis Xgl a Xg6 sdo as geracoes, as varidveis Xf12 a
X£35 sdo os fluxos nos circuitos existentes, as varidveis Xf12a a X£56d sdo os fluxos
nos circuitos candidatos, as varidveis Xt 1 a Xt 6 sdo os angulos das tensdes nodais, € as

variaveis c12a a c¢56d sdo as variaveis de decisio dos circuitos candidatos.

As restricdes pl2a a p56c¢ correspondem as restricdes de precedéncia entre os
circuitos candidatos, as restricdes Xk1 a Xk6 representam o balango de poténcia, as
restricoes X012 a Xo35 representam a lei de Ohm para os circuitos existentes, as
restricdes Xoal2a a Xob56d representam a lei de Ohm para os circuitos candidatos, e
as restricoes XLal2a a XLb56d representam os limites de fluxo nos circuitos

candidatos.

Minimize

obj:

40 clza
40 cl2b
40 clzc
40 clzad
38 cl3a
38 cl1l3b
38 cl3c
38 cl1l3d
60 clda
60 cl4b
60 cléc
60 cl4d
20 clba
20 cl5b
20 clbc
20 clbd

P A A T T
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68 cloa
68 cléb
68 cléc
68 cled
20 c23a
20 c23b
20 c23c
20 c23d
40 c24a
40 c24b
40 c24c
40 c24d
31 c25a
31 c¢25b
31 c25c
31 c25d
30 c26a
30 c26b
30 c26c¢c
30 c26d
59 c34a
59 c34b
59 c34c
59 c34d
20 c35a
20 c¢35b
20 c35c
20 ¢35d
48 c36a
48 c36b
48 c36c
48 c36d
63 c4ba
63 c45b
63 c4bc
63 c45d
30 c46a
30 c46b
30 c4é6c
30 c46d
61 c56a
61 c56b
61 cbéc
61 c56d

B S T i T T e T T T e T i e S S S S S S S S A T

Subject to
\ RESTRICOES DE PRECEDENCIA
pl2a: cl2a - cl2b >=
pl2b: cl2b - cl2c >=
pl2c: cl2c - cl2d >=
pl3a: cl3a - cl3b >=
pl3b: c¢l3b - cl3c >=
pl3c: c¢l3c - cl3d >=
pld4a: cld4a - clédb >=
pldb: cl4b - clédc >=
pldc: cld4c - cl4d >=
plS5a: clba - cl5b >=
plbb: <¢l5b - clb5c >=
plbc: c¢lb5c - clb5d >=
pl6a: cl6a - clé6b >=
pléb: cl6b - cléc >=
pléec: clé6c - cled >=
p23a: c23a - c23b >=
p23b: c23b - c23c >=
p23c: c23c - c23d >=
p24a: c24a - c24b >=
p24b: c24b - c24c >=
p24c: c24c - c24d >=
p25a: c25a - c25b >=
p25b: c25b - c25c >=
p25c: c25c - c25d >=
p26a: c26a - c26b >=
p26b: c26b - c26c >=

O OO OO OO ODODODODODODODODODODODOOOOOOo oo
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p26¢C:
p34a:
p34b:
p34c:
p35a:
p35b:
p35c:
p36a:
p36b:
p36¢C:
p45a:
p45b:
p45c:
p4dba:
p46b:
p4d6e:
pS56a:
p56b:
p56¢c:

Xkl:
- Xf13d

Xfled

= 80
Xk2:

- Xf23d

= 240
Xk3:
Xf23d -

= 40
Xk4:
Xf24d +

= 160
Xk5:
Xf25d +

= 240
Xk6:
Xf36b +

=0
Xol2:
Xol4d:
Xol5:
Xo023:
Xo24:
Xo035:

Xoal2a:
Xobl2a:
Xoal2b:
Xobl2b:
Xoal2c:
Xobl2c:
Xoal2d:
Xobl2d:
Xoal3a:
Xobl3a:
Xoal3b:
Xobl3b:
Xoal3c:
Xobl3c:
Xoal3d:
Xobl3d:
Xoalda:
Xobl4a:
Xoaldb:
Xobl4b:
Xoaldc:
Xobl4c:

c26c - c26d >=
c34a - c34b >=
c34b - c34c >=
c34c - c34d >=
c35a - c35b >=
c35b - c35c >=
c35¢c - c35d >=
c36a — c36b >=
c36b - c36c >=
c36c - c36d >=
c45a - c45b >=
c45b - c45c >=
c45c - c45d >=
cd46a - c46b >=
cd46b - cd6c >=
c46c - cded >=
c56a — c56b >=
cb56b - cb6c >=
cb6c - cb6d >=

O OO OO ODODODODODODOOOOOOo oo

Xgl - Xf12 - Xfl14 - Xf15 - Xfl2a - Xfl2b - Xfl2c - Xfl2d - Xfl3a - Xfl1l3b - Xfl3c

- Xflda

- Xfl4b - Xfldc - Xfld4d - Xflb5a - Xfl5b - Xfl5c - Xfl5d - Xflé6a - Xfl6b - Xflé6c -

Xg2 + Xfl2 - Xf23 - Xf24 + Xfl2a + Xfl2b + Xfl2c + Xfl2d - Xf23a - Xf23b - Xf23c

- Xf24a - Xf24b

- Xf24c - Xf24d - Xf25a - Xf25b - Xf25c - Xf25d - Xf26a - Xf26b - Xf26c

Xg3 + Xf23 - Xf35 + Xfl3a + Xfl3b + Xfl3c + X£f1l3d + Xf23a + Xf23b

Xf34a - Xf34b

- Xf34c - Xf34d - Xf35a - Xf35b - Xf35c - Xf35d - Xf36a - Xf36b - Xf36c

Xg4 + Xfl4 + Xf24 + Xfld4a + Xfl4b + Xfldc + Xfl4d + Xf24a + Xf24b

Xf34a + Xf34b

+ Xf34c + Xf34d - Xf4b5a - Xf45b - Xfd45c - Xf45d - Xfd6a - Xfd6b - Xfdo6c

Xg5 + Xf15 + Xf35 + Xflba + Xfl5b + Xfl5c + Xf1l5d + Xf25a + Xf25b

Xf35a + Xf£35b

+ Xf35c + Xf35d + Xf45a + Xf45b + Xf45c + Xf45d - Xf56a - Xf56b - Xf56¢

Xg6 + Xflba + Xfleb + Xfl6ec + Xfled + Xf26a + Xf26b + Xf26c + Xf26d

Xf36¢c
+ Xf36d + Xfd6a + Xfd46b + Xfde6c + Xfd46d + Xf56a

Xf1l2 - 250.00005 Xtl + 250.00005 Xt2 =0
Xfl4d - 166.6667 Xtl + 166.6667 Xtd = 0
Xf15 - 500.0001 Xtl + 500.0001 Xt5 =0
Xf23 - 500.0001 Xt2 + 500.0001 Xt3 =0
Xf24 - 250.00005 Xt2 + 250.00005 Xt4 =0

Xf35 - 500.0001 Xt3 + 500.0001 Xt5 =0
Xfl2a - 250.00005 Xtl + 250.00005 Xt2 + 1000
Xfl2a - 250.00005 Xt1l 250.00005 Xt2 - 1000
Xf1l2b - 250.00005 Xt1l 250.00005 Xt2 + 1000
Xf1l2b - 250.00005 Xt1l 250.00005 Xt2 - 1000
Xfl2c - 250.00005 Xt1l 250.00005 Xt2 + 1000
Xfl2c - 250.00005 Xt1l 250.00005 Xt2 - 1000
Xf1l2d - 250.00005 Xt1l 250.00005 Xt2 + 1000
Xf1l2d - 250.00005 Xtl + 250.00005 Xt2 - 1000
Xfl3a — 263.15794737 Xtl + 263.15794737 Xt3
Xfl3a - 263.15794737 Xtl 263.15794737 Xt3
Xf1l3b - 263.15794737 Xtl 263.15794737 Xt3
Xf1l3b - 263.15794737 Xtl 263.15794737 Xt3
Xfl3c - 263.15794737 Xtl 263.15794737 Xt3
Xfl3c - 263.15794737 Xtl 263.15794737 Xt3
Xf13d - 263.15794737 Xtl 263.15794737 Xt3
Xf13d - 263.15794737 Xtl + 263.15794737 Xt3
Xflda - 166.6667 Xtl
Xflda - 166.6667 Xtl
Xfldb - 166.6667 Xtl
Xfldb - 166.6667 Xtl
Xfldc - 166.6667 Xtl
Xfldc - 166.6667 Xtl

o+ o+ o+ +

o+ o+ o+ +

+ o+ o+ o+ o+

+ Xf56b + Xf56c + Xf56d

cl2a
cl2a
cl2b
cl2b
cl2c
cl2c
cl2d
cl2d
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

166.6667 Xt4 + 1000 clda <=
166.6667 Xt4 — 1000 clda >=
166.6667 Xt4 + 1000 cldb <=
166.6667 Xt4 - 1000 cldb >=
166.6667 Xt4 + 1000 cldc <=
166.6667 Xt4 — 1000 cldc >=

<= 1000
>= -1000
<= 1000
>= -1000
<= 1000
>= -1000
<= 1000
>= -1000
cl3a <=
cl3a >=
cl3b <=
cl3b >=
cl3c <=
cl3c >=
cl3d <=
cl3d >=
1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000

1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000

+

Xf26d
Xf23c +
Xf36d
Xf24c +
Xfd46d
Xf25c +
Xf56d

Xf36a +

134



Xoal4dd:
Xobl4d:
Xoalba:
Xoblba:
Xoalbb:
Xobl5b:
Xoalbc:
Xoblbc:
Xoalbd:
Xoblb5d:
Xoalba:
Xobl6a:
Xoal6b:
Xobl6b:
Xoalé6c:
Xobléc:
Xoaled:
Xobléd:
Xoaz23a:
Xob23a:
Xoa23b:
Xob23b:
Xoa23c:
Xob23c:
Xoa23d:
Xob23d:
Xoaz4a:
Xob24a:
Xoaz24b:
Xob24b:
Xoaz4c:
Xob24c:
Xoaz4d:
Xob24d:
Xoaz2ba:
Xob25a:
Xoa25b:
Xob25b:
Xoaz2b5c:
Xob25c:
Xoa25d:
Xob25d:
Xoazb6a:
Xob26a:
Xoaz26b:
Xob26b:
Xoazb6c:
Xob26c:
Xoaz6d:
Xob26d:
Xoa34a:
Xob34a:
Xoa34b:
Xob34b:
Xoa34c:
Xob34c:
Xoa34d:
Xob34d:
Xoa3ba:
Xob35a:
Xoa35b:
Xob35b:
Xoa3b5c:
Xob35c:
Xoa35d:
Xob35d:
Xoa36a:
Xob36a:
Xoa36b:
Xob36b:
Xoa36¢c:
Xob36c:
Xoa36d:

Xfl4d
Xfl4d
Xfl5a
Xfl5a
Xf15b
Xf15b
Xfl5¢c
Xfl5c
Xf15d
Xf15d
Xfléa
Xfloéa
Xfleb
Xfléb
Xfléc
Xflec
Xfled
Xfled
Xf23a
Xf23a
Xf23b
Xf23b
Xf23c
Xf23c
Xf£23d
Xf£23d
Xf24a
Xf24a
Xf24b
Xf24b
Xf24c
Xf24c
Xf24d
Xf24d
Xf25a
Xf25a
Xf25b
Xf25b
Xf25¢c
Xf25¢c
Xf£25d
Xf£25d
Xf26a
Xf26a
Xf26b
Xf26b
Xf26¢c
Xf26¢c
Xf26d
Xf26d
Xf34a
Xf34a
Xf34b
Xf34b
Xf34c
Xf34c
Xf£34d
Xf34d
Xf35a
Xf35a
Xf35b
X£35b
X£f35¢c
Xf35¢c
X£35d
X£35d
Xf36a
Xf36a
Xf36b
Xf36b
Xf36c
Xf36¢c
Xf36d

166
166
500
500
500
500
500

500.

500
500
147
147
147
147
147
147
147
147
500

500.

500
500
500
500

500.

500
250
250
250

250.

250
250
250
250

322.
322.
322.
322.
322.
322.
322.
322.

333
333
333
333
333
333
333
333
169
169
169

169.

169
169
169
169

500.

500
500
500
500
500
500
500.
208
208
208
208
208
208
208

.6667
.6667
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
0001
.0001
.0001
.05885
.05885
.05885
.05885
.05885
.05885
.05885
.05885
.0001
0001
.0001
.0001
.0001
.0001
0001
.0001
.00005
.00005
.00005
00005
.00005
.00005
.00005
.00005
58070
58070
58070
58070
58070
58070
58070
58070
.3334
.3334
.3334
.3334
.3334
.3334
.3334
.3334
.49155
.49155
.49155
49155
.49155
.49155
.49155
.49155
0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001

Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
294
294
294
294
294
294
294
294
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
968
968
968
968
968
968
968
968
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
932
932
932
932
932
932
932
932
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3

0001 Xt3 +

.333375
.333375
.333375
.333375
.333375
.333375
.333375

Xt3
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3

166.
166.
500.
500.
500.
500.
500.
500.
500.
500.
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
Xtl
500.
500.
500.
500.
500.
500.

6667
6667
0001
0001
0001
0001
0001
0001
0001
0001
147.
147.
147.
147.
147.
147.
147.
147.
0001
0001
0001
0001
0001
0001

Xt4
Xt4
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
Xt5 1000
Xt5 1000
05885294 Xt6
05885294 Xt6
05885294 Xt6
05885294 Xt6
05885294 Xt6
05885294 Xt6 1000
05885294 Xt6 1000
05885294 Xt6 - 1000
Xt3 1000 c23a
Xt3 1000 c23a
Xt3 1000 c23b
Xt3 1000 c23b
Xt3 1000 c23c
Xt3 1000 c23c
500.0001 Xt3 1000 c23d
500.0001 Xt3 1000 c23d
250.00005 Xt4 1000 c24a
250.00005 Xt4 1000 c24a
250.00005 Xt4 1000 c24b
250.00005 Xt4 1000 c24b
250.00005 Xt4 1000 c24c
250.00005 Xt4 1000 c24c
250.00005 Xt4 1000 c24d
250.00005 Xt4 - 1000 c24d
322.58070968 Xt5 1000
322.58070968 Xt5 1000
322.58070968 Xt5 1000
322.58070968 Xt5 1000
322.58070968 Xt5 1000
322.58070968 Xt5 1000
322.58070968 Xt5 1000
322.58070968 Xt5 1000
.3334 Xt6 1000 c26a
.3334 Xt6 1000 c26a
.3334 Xt6 1000 c26b
.3334 Xt6 1000 c26b
.3334 Xt6 1000 c26c¢
.3334 Xt6 1000 c26c¢
.3334 Xt6 1000 c26d
.3334 Xt6 1000 c26d >=
169.49155932 Xt4 1000
169.49155932 Xt4 1000
169.49155932 Xt4 1000
169.49155932 Xt4 1000
169.49155932 Xt4 1000
169.49155932 Xt4 1000
169.49155932 Xt4 1000
169.49155932 Xt4 - 1000
0001 Xt5 1000 c35a <=
0001 Xt5 1000 c35a
0001 Xt5 1000 c35b
0001 Xt5 1000 c35b
0001 Xt5 1000 c35c¢c
500.0001 Xt5 1000 c35c
500.0001 Xt5 1000 c35d
500.0001 Xt5 - 1000 c35d >=
208.333375 Xt6 1000 c36a
208.333375 Xt6 1000 c36a
208.333375 Xt6 1000 c36b
208.333375 Xt6 1000 c36b
208.333375 Xt6 1000 c36c
208.333375 Xt6 1000 c36¢c
208.333375 Xt6 1000 c36d

cl4ad
cl4ad
cl5a
cl5a
cl5b
cl5b
cl5c
cl5c
cl5d
cl5d
1000
1000
1000
1000
1000

R I S S

+ o+ o+

B S S S e

+
+
+
+
+
+
+

+
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2
Xt2 +
333
333
333
333
333
333
333
333
Xt3 +
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3
Xt3 +
500.
500.
500.
500.
500.

+ o+ o+ o+ B S S e e
+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ +

+ o+ o+ o+ 4+

= 1000

-1000
1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000
1000

= -1000

cl6a
cléa
cléb
cléb
clé6c
cléc
cled
cled

= 1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000
1000
= -1000

= 1000
= -1000

1000

-1000

1000

-1000

1000

-1000

1000

-1000

1000

-1000

1000

-1000

1000

-1000

c25a <= 1000
c25a >= -1000
c25b 1000
c25b -1000
c25c 1000
c25c -1000
c25d 1000
c25d >= -1000

= 1000
= -1000

1000
-1000
1000
-1000

= 1000

-1000
c34a
c34a
c34b
c34b
c34c
c34c
c34d
c34d
1000

1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000
1000
= -1000

= -1000

1000
-1000
1000
-1000

= 1000

1000

= 1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000
= 1000
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Xob36d:
Xoa4dba:
Xob4b5a:
Xoaédbb:
Xob45b:
Xoadb5c:
Xob45c:
Xoa4dbd:
Xob45d:
Xoadba:
Xob4db6a:
Xoad6b:
Xob46b:
Xoadb6c:
Xob4db6c:
Xoad6d:
Xob46d:
Xoabba:
Xobbb6a:
Xoab56b:
Xob56b:
Xoabb6c:
Xobbb6c:
Xoab6d:
Xob56d:
XLal?a:
XLbl2a:
XLal2b:
XLbl2b:
XLal2c:
XLbl2c:
XLal2d:
XLbl2d:
XLal3a:
XLbl3a:
XLal3b:
XLb1l3b:
XLal3c:
XLbl3c:
XLal3d:
XLb13d:
XLal4a:
XLbl4a:
XLaldb:
XLbl4b:
XLald4c:
XLbl4c:
XLal4d:
XLbl4d:
XLalba:
XLblba:
XLalbb:
XLbl5b:
XLalb5c:
XLbl5c:
XLalbd:
XLbl5d:
XLal6a:
XLbl6a:
XLal6b:
XLbléb:
XLalé6c:
XLblé6c:
XLaled:
XLbled:
XLa23a:
XLb23a:
XLa23b:
XLb23b:
XLa23c:
XLb23c:
XLaz23d:
XLb23d:

Xf36d
Xf45a
Xf45a
Xf45b
Xf45b
Xf45¢c
Xf45¢c
Xf45d
Xf45d
Xfd6a
Xfd6a
Xf46b
Xf46b
Xfde6c
Xfde6c
Xfded
Xfded
Xf56a
Xf56a
Xf56b
Xf56b
Xf56¢
Xf56¢
X£56d
X£56d
Xfl2a
Xfl2a
Xf12b
Xf12b
Xfl2c
Xfl2c
Xfl2d
Xfl2d
Xfl3a
Xfl3a
Xf13b
X£f13b
Xf1l3c
Xfl3c
Xf13d
X£f13d
Xfl4da
Xflda
Xfl4b
Xfl4b
Xfl4c
Xfldc
Xfl4d
Xfl4d
Xfl5a
Xfl5a
Xf15b
Xf15b
Xfl5c
Xfl5c
Xf15d
Xf15d
Xfloéa
Xfloéa
Xfléb
Xfléb
Xflec
Xflec
Xfled
Xfled
Xf23a
Xf23a
Xf23b
Xf23b
Xf23c
Xf23c
Xf£23d
Xf£23d

208

158.
158.
158.
158.
158.
158.
158.
158.

333
333
333
333
333
333
333
333

163.
163.
163.
163.
163.
163.
163.
163.

101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101

80.
80.
80.
80.
80.
80.

101
101
101
101
101
101
101
101
70.
70.
70.
70.
70.
70.
70.
70.
101
101
101
101
101
101
101
101

.333375 Xt3 +

73019048
73019048
73019048
73019048
73019048
73019048
73019048
73019048
.3334 Xt4
.3334 Xt4
.3334 Xt4
.3334 Xt4
.3334 Xt4
.3334 Xt4
.3334 Xt4
.3334 Xt4
93445902
93445902
93445902
93445902
93445902
93445902
93445902
93445902
cl2a <=
cl2a >=
cl2b <=
cl2b >=
cl2c <=
cl2c >=
clad <=
cl2d >=
cl3a <=
cl3a >=
cl3b <=
cl3b >=
cl3c <=
cl3c >=
cl3d <=
cl3d >=

.800003052

800003052
800003052
800003052
800003052
800003052
800003052

.800003052

clba <=
clba >=
cl5b <=
cl5b >=
cl5c <=
cl5c >=
cl5d <=
cl5d >=
699996948
699996948
699996948
699996948
699996948
699996948
699996948
699996948
c23a <=
c23a >=
c23b <=
c23b >=
c23c <=
c23c >=
c23d <=
c23d >=

lolololeolNeNeolNeoNeoNoNoBolo oo NeNa}

O OO OO O OoOOo

O OO OO O OoOOo

Xt4
Xt4
Xt4
Xt4
Xt4
Xt4
Xt4
Xt4
33
33
33
33
33
33
33
33
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5

B S S O e

clda
cl4a
cl4db
cl4db
cldc
cléc
cl4ad
cl4d

cléa
cléa
cléb
cléb
cléc
cléc
cled
cled

208.333375 Xt6 - 1000 c36d >=

+ o+ o+ o+

+
3
3
3
3
3
3
3
3
+

+ o+ o+ o+

158.
158.
158.
158.
158.
158.
158.
158.
.3334
.3334
.3334
.3334
.3334
.3334
.3334
.3334
163.
163.
163.
163.
163.
163.
163.
163.

O O OO OO oo

O OO OO O OoOOo

73019048
73019048
73019048
73019048
73019048
73019048
73019048
73019048

Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5
Xt5

Xt6 + 1000
Xte - 1000
Xt6 + 1000
Xt6 - 1000
Xt6 + 1000
Xte - 1000
Xt6 + 1000

Xt6 -
93445902
93445902
93445902
93445902
93445902
93445902
93445902
93445902

1000

Xt6
Xt6
Xt6
Xt6
Xt6
Xt6
Xt6
Xt6

+ 1000
- 1000
+ 1000
- 1000
+ 1000
- 1000
+ 1000
- 1000
cd6a <=
cd6a >=
cd6b <=
cd6b >=
cd6c <=
cd6c >=
cded <=
cded >=
+ 1000
- 1000
+ 1000
- 1000
+ 1000
- 1000
+ 1000
- 1000

c45a
c45a
c45b
c45b
c45c
c45c
c45d
c45d
1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000
cb6a
cb6a
c56b
c56b
cb6c
cb6c
c56d
c56d

<=
>=
<=
>=
<=
>=
<=
>=

-1000

1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000
1000
-1000

= 1000

-1000
1000
-1000
1000
-1000
1000

= -1000
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XLaz4a:
XLb24a:
XLaz24b:
XLb24b:
XLaz4c:
XLb24c:
XLaz4d:
XLb24d:
XLaz25a:
XLb25a:
XLa25b:
XLb25b:
XLa25c:
XLb25c:
XLaz25d:
XLb25d:
XLaz6a:
XLb26a:
XLaz26b:
XLb26b:
XLazb6c:
XLb26¢c:
XLaz6d:
XLb26d:
XLa34a:
XLb34a:
XLa34b:
XLb34b:
XLa34c:
XLb34c:
XLa34d:
XLb34d:
XLa35a:
XLb35a:
XLa35b:
XLb35b:
XLa35c:
XLb35c:
XLa35d:
XLb35d:
XLa36a:
XLb36a:
XLa36b:
XLb36b:
XLa36¢c:
XLb36c:
XLa36d:
XLb36d:
XLaédba:
XLb45a:
XLa45b:
XLb45b:
XLa45c:
XLb45c:
XLa4b5d:
XLb45d:
XLa4db6a:
XLb46a:
XLad6b:
XLb46b:
XLadb6c:
XLb4d6c:
XLad6d:
XLb4e6d:
XLabb6a:
XLb56a:
XLa56b:
XLb56b:
XLabé6c:
XLb56¢c:
XLab56d:
XLb56d:

Bounds

Xf24a
Xf24a
Xf24b
Xf24b
Xf24c
Xf24c
Xf24d
Xf24d
Xf25a
Xf25a
Xf25b
Xf25b
Xf25¢c
Xf25¢c
Xf25d
Xf£25d
Xf26a
Xf26a
Xf26b
Xf26b
Xf26c
Xf26¢c
Xf26d
Xf26d
Xf34a
Xf34a
Xf34b
Xf34b
Xf34c
Xf34c
Xf£34d
Xf£34d
Xf35a
Xf35a
X£35b
X£35b
X£f35¢c
X£f35¢c
X£35d
X£35d
Xf36a
Xf36a
Xf36b
Xf36b
Xf36c
Xf36c
Xf36d
Xf36d
Xf4b5a
Xf4b5a
Xf45b
Xf45b
Xf45c¢c
Xf45c
Xf45d
Xf45d
Xfd6a
Xf46a
Xf46b
Xf46b
Xfde6c
Xfdec
Xfded
Xfded
Xf56a
Xf56a
Xf56b
Xf56b
Xf56¢
Xf56c¢
Xf£56d
Xf56d

101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
82.
82.
82.
82.
82.
82.
82.
82.
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
75.
75.
75.
75.
75.
75.
75.
75.
101
101
101
101
101
101
101
101
78.
78.
78.
78.
78.
78.
78.
78.

c24a <=
c24a >=
c24b <=
c24b >=
c24c <=
c24c >=
c24d <=
c24d >=
c25a <=
c25a >=
c25b <=
c25b >=
c25c <=
c25c >=
c25d <=
c25d >=
c26a <=
c26a >=
c26b <=
c26b >=
c26c <=
c26c >=
c26d <=
c26d >=
819999695
819999695
819999695
819999695
819999695
819999695
819999695
819999695
c35a <=
c35a >=
c35b <=
c35b >=
c35c <=
c35c >=
c35d <=
c35d >=
c36a <=
c36a >=
c36b <=
c36b >=
c36c <=
c36c >=
c36d <=
c36d >=
75 c4d5a <
75 c45a >
75 c45b <
75 c45b >
75 c45c <
75 c45c >
75 c45d <
75 c45d >
cdba <=
c46a >=
cd6b <=
c46b >=
cd6c <=
cd6c >=
cded <=
cd6d >=
779998779
779998779
779998779
779998779
779998779
779998779
779998779
779998779

lolololeolNeoNeoNeoNoNoNololoNeoNoNoNoNoloBoBoNo oo N}

[INeNeoNoNoNoNeoNoNeoNeoNoNoNoNoNoNoNe)

coocoocoooool

c34a
c34a
c34b
c34b
c34c
c34c
c34d
c34d

O O OO OO oo

cb6a
c56a
c56b
c56b
cb6c
c56¢c
c56d
c56d

O OO OO O oOOo

O O OO OO oo
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<= cl2a <=

<= Xgl <= 50.050998688
<= Xg2 <= 0
<= Xg3 <= 165
<= Xg4 <=0
<= Xgb <=0
0 <= Xgb6 <= 545
-101 <= Xf12 <= 101
-80.800003052 <= Xfl1l4 <= 80.800003052
-101 <= Xf15 <= 101
-101 <= Xf23 <= 101
-101 <= Xf24 <= 101
-101 <= X£f35 <= 101
Xfl2a Free

0 1
0 <= cl2b <=1
0 <= cl2c <=1
0 <= cl2d <=1
0 <= cl3a <=1
0 <= cl3b <=1
0 <= cl3c <=1
0 <= cl3d <=1
0 <= clda <=1
0 <= cldb <=1
0 <= cldc <=1
0 <= cl4d <=1
0 <= clba <=1
0 <= cl5b <=1
0 <= cl5c <=1
0 <= clb5d <=1
0 <= clba <=1
0 <= cléb <=1
0 <= cléc <=1
0 <= cled <=1
0 <= c23a <=1
0 <= c23b <=1
0 <= c23c <=1
0 <= ¢c23d <=1
0 <= c24a <=1
0 <= c24b <=1
0 <= c24c <=1
0 <= c24d <=1
0 <= c25a <=1
0 <= c25b <=1
0 <= c25c <=1
0 <= ¢c25d <=1
0 <= c26a <=1
0 <= c26b <=1
0 <= c26c <=1
0 <= c26d <=1
0 <= c34a <=1
0 <= c34b <=1
0 <= c34c <=1
0 <= c34d <=1
0 <= c3%5a <=1
0 <= c35b <=1
0 <= c35c <=1
0 <= ¢35d <=1
0 <= c36a <=1
0 <= c36b <=1
0 <= c36c <=1
0 <= c36d <=1
0 <= c45a <=1
0 <= c45b <=1
0 <= c45c <=1
0 <= c45d <=1
0 <= c46a <=1
0 <= c46b <=1
0 <= c46c <=1
0 <= c46d <=1
0 <= cbba <=1
0 <= c56b <=1
0 <= cb56c <=1
0 <= c56d <=1
0

0

0

0

0
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cl2a
cl5c
cl5d
c25b
c35¢c
c46d
End

Xf12b
Xfl2c
Xfl2d
Xfl3a
X£f13b
Xfl3c
Xf13d
Xfl4da
Xfl4b
Xfldc
Xfl4d
Xfl5a
Xf15b
Xfl5c¢c
Xf15d
Xfloéa
Xfleb
Xfléc
Xfled
Xf23a
Xf23b
Xf23c
Xf£23d
Xf24a
Xf24b
Xf24c
Xf24d
Xf25a
Xf25b
Xf25c
Xf£25d
Xf26a
Xf26b
Xf26c
Xf26d
Xf34a
Xf34b
Xf34c
Xf£34d
Xf35a
X£35b
X£f35¢c
X£35d
Xf36a
Xf36b
Xf36c
Xf36d
Xf45a
Xf45b
Xf45c
Xf45d
Xfd6a
Xfd6b
Xfdec
Xfded
Xf56a
Xf56b
Xf56c¢
Xf56d
Xtl =

Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
Free
0

Xt2 Free
Xt3 Free
Xt4 Free
Xt5 Free
Xt6 Free
Integers

cl2b

cl6a
c25c
c35d
cb6a

clzc

cléb
c25d
c36a
c56b

clzad

cléc
c26a
c36b
cb6c

cl3a

cled
c26b
c36c¢c
c56d

cl3b c¢cl3c cl3d cl4a
c23a c23b c23c c23d c24a
c26c c26d c34a c34b  c34c
c36d c45a c45b c45c  c45d

cldb

c24b
c34d
c46a

cldc

c24c
c35a
c46b

cldd

c24d
c35b
c46c

clba

c25a

cl5b

139



Apéndice C

Dados do Caso Sul Brasileiro

Os dados abaixo correspondem ao arquivo de dados do caso exemplo do

sistema Sul Brasileiro utilizado neste trabalho. O formato dos dados corresponde ao

programa SINTRA do CEPEL, para planejamento e sintese de redes de transmissao.

DOPC
LFDC
9999
DCTE
$TXD
$CTG
9999
DBAR
(No

O J U BN

e

13
14
16
17
18
19
20
21
22
23
24
26
27
32
33
34
35
36
37
38
39
40
42
43
44
45
46
9999
DLIN
18

L MOCF L INTF L 80CO L INTG L INTC L TIME L MMCC L

o]

10.00 CTEN 41.00 CTPT

0.00 LPIT 500

B( nome ) G (

HPF P OOOOODOOOOoOH

HOOOOORrRrRORrRrROORFRrORFRREOOO
pd

g

20 .0

PR R RPRPRRPRPRRERRRRRRRRRRRRERRERRRERRRPRERERRERRRRLRERERREI

19.97

eNoNeoNeoNeoNeoNoNeoNoNoNoNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNo N ol

40.00

) ( Pg)(

944.
.1366.
.1000.

773.

()]
S

450.

221.

212.

221.

599.

$SFCG 65.00 CAND

Qg) ( Qn) ( Qm) (
-752. 752.
-10871087.
-796. 796.
-615. 615.
-43. 43.
-358. 358.
-176. 176.
-169. 169.
-176. 176.
-477. 477.

20

Bc) ( P1)

443.1
300.7
238.

72.2

512.
185.8

1091.

81.
458.
478.
231.

O N =0

229.1

216.
90.1

216.

262.1
1608.

$SBC 100.00

( Q1) ( Sh)(

200 200

PR R RPRRPRRPRPRRPRRRRPRRPRRPRRRPRPRERRRPRRRERERRRRRRRRED
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N == N == B wwwwwN N
[ SN ST e o BET-NET S GO RN BENe BTSN BENC BENC BN BN G RN B |

N g0 0 2

SN R RERE DR RO WWWEs WWwWwWwWNDWNDNNNDNDNDNRERFERFPRP
NDNOO0 IO WOWWOWNDNOOWOWOOWOJIH PR -JWOIHOOWWOONPWNDNDN

9999
DGBT

0 230.
A 500.

WHE R P WN R RS S D WWwWw
W WMR OO N NN O 0

Q1 U1 U1 00 0 W W NN

[eNeoNeololNeoNeoNololNoNeoNoNololNoNoNoNoNoloNoNeoNoloBoNeoNeoNoBoloNoNoNoBoBoNeoNoBoNoNeoNeoNoBoloNeoNoNoBoNoNeoBoBoloNeoNeoNoB oo N

= e = PR RRRPRRPRRERRRDNDNDNDRENDND
O RFPR OO0 UTUWOHO®IJOOOOR VOO

= =

P ERPRPRPOOMNDNMNENWNWOWWOWOOUNDNDDBDPRTOONOWOWIIWWOW-JWOJJWwwu

.80
.80
.80
.05
.30
.30
.30
.64
.56
.56
.05
.14
.47
.48
.14
.14
.48
.16
.65
.65
.24
.73
.32
.23
.66
.66
.24
.24
.40
.40
.73
.40
.90
.32
.32
.74
.74
.32
.32
.65
.15
.57
.91
.91
.83
.81
.32
.07
.07
.07
.06
.09
.78
.95
.22
.03
.78
.61
.25
.25
.25

1.000
1.000
1.000

200
200
200
200
200
200
200
200
220
220
220
220
220
240
240
240
240
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270

200
200
200
200
200
200
200
200
220
220
220
220
220
240
240
240
240
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270
270

14001400
15001500
18001800
18001800
18001800
20002000
20002000

600
600
600

600
600
600
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99
DBAD

10
11
15
25
28
29
30
31
41
9999
DLAD
40
40
40
40
40
40
18
18
18
18
18
18
27
27
27
27
27
27
35
35
35
35
35
35
37
37
37
37
37
37
39
39
39
39
39
39
44
44
44
44
44
44

w w O WOV O o

=

0A
0A
0A

0A
1A

0A
1A
0A

45
45
45
45
45
45
20
20
20
20
20
20
38
38
38
38
38
38
38
38
38
38
38
38
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
45
45
45
45
45
45
14
14
14
14
14
14
18
18

12.

12.

12.

13.

13.

13.

12.

12.

12.

13.

13.

13.

12.

12.

12.

11.

11.

11.

11.

11.

11.

11.

e e e e

22.

14.

22.

14.

22.

14.

19.

73

19.

73

19.

73

20.

24

20.

24

20.

24

19.

63

19.

63

19.

63

21.

39

21.

39

21.

39

20.

94

20.

94

20.

94

18.

93

18.

93

18.

93

17.

27

17.

27

17.

27

18.

57

05

05

05

97

97

97

80

80

80

80

80
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