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Resumo

De tempos em tempos a demanda elétrica de diversas areas varia
tornando necesséria a expansao da rede de transmissao de energia elé-
trica. No entanto, a expansao de uma rede de transmissao de energia
elétrica exige altos investimentos que precisam ser cuidadosamente pla-
nejados. Assim sendo, este trabalho se propoe a apresentar um estudo
do problema de planejamento da expansao de redes de transmissao
de energia elétrica via meta-heuristica GRASP. Este é um problema
de programacao nao linear inteira mista e pertence a classe de proble-
mas NP-dificil, desta forma uma abordagem através da meta-heuristica
GRASP pode vir a fornecer boas solu¢ées em tempo computacional
aceitavel. Neste trabalho também comparamos os resultados compu-

tacionais obtidos com resultados encontrados na literatura.’
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1 Introducao

Com o crescimento da demanda de energia elétrica, torna-se necessaria a
modificagao das redes de transmissao através da adicao de novos geradores
e linhas de transmissao. Uma vez que na maioria dos casos existe a im-
possibilidade da construgao de geradores préximos aos centros de consumo,
torna-se necessario focarmos os esforcos na construc¢ao de linhas de transmis-
sao. Podemos considerar por exemplo, o Brasil que possui grandes recursos
para geracao de energia através de hidroelétricas, mas que, no entanto per-
manecem a grandes distancias dos centros de consumo.

O problema de planejamento de expansao de redes (TEP) pode ser repre-
sentado como um modelo de programagao nao linear inteira mista, Moulin
(2010). Este problema é definido sobre uma rede elétrica ja existente, con-
siderando alguns dos fatores criticos do sistema de energia em questao. Ha
também a necessidade de ser considerada a taxa de crescimento ao longo dos
anos, especialmente em paises que estejam vivenciando um aumento signifi-
cativo de sua populagdo, como o Brasil.

Este problema de otimizagdo combinatoria possui restricoes fisicas e de
orcamento. Normalmente, restricoes operacionais e de investimento sao mo-
deladas por restri¢oes lineares. Ja as restri¢goes de expansao sao modeladas
através de funcoes ndo convexas, geralmente bilineares. Como visto em Vil-
lanasa (1984) e Pereira (1985), podemos transformar as restrigdes bilinea-
res em lineares através de técnicas conhecidas (Lineariza¢ao com coeficiente
Big-M), e representar o (TEP) como um problema de programagao linear
inteira-mista.

Segundo Latorre (2003), a maioria dos trabalhos sobre o tema aborda
o problema permitindo apenas a adicao de novos circuitos na rede, ou seja,
todos os circuitos pré existentes devem fazer parte do conjunto solugao. No
entanto, em Moulin (2010) ha uma nova abordagem para o problema. Esta
abordagem, denotada por (TEPR), consiste em além de permitir a adigao
de novos circuitos, como no (TEP), liberar a remogao dos circuitos pré-
existentes.

Do ponto de vista financeiro, pode-se considerar o custo da remocao de

um circuito como nulo. Desta forma, foi mostrado recentemente em Moulin
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(2010) e em Khodaei (2010), que o (TEPR) pode levar a planos de expansao
mais baratos. Apesar das vantagens citadas, devemos deixar claro que o
(TEPR) é um problema ainda mais dificil de resolver do que o (TEP), e os
autores de Moulin (2010) nao conseguiram resolver até a otimalidade todas
as instancias da literatura.

Dada a dificuldade de resolver o modelo de forma exata para redes reais,
este trabalho visa a apresentagdo de uma meta-heuristica GRASP baseada
em uma experiéncia de sucesso apresentada em Binato (2001). Ao final de
nossos testes, 0 GRASP se mostrou bastante interessante, nos permitindo ob-
ter solugoes de boa qualidade, muitas vezes 6timas, bem mais rapidamente
do que a abordagem exata de programacao inteira mista.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na secao 2, introduzi-
mos a notacao e a formulagao mateméatica do (TEP) e do (TEPR). Na secao
3 ¢ justificada a escolha do (TEPg) em detrimento do (TEP). A secao 4
mostra o GRASP e as adaptagoes feitas para resolver o (TEPR). Ja a secao
5 traz os resultados computacionais alcangados. Fechando o trabalho, na
secao 6 temos as conclusoes e a indicacao de trabalhos futuros que iremos

realizar.

2 Modelos e Notacoes

2.1 Nomenclaturas

2.1.1 Conjuntos e Parametros

S Matriz de incidéncia Barra-Circuito.
Q) Conjunto de todos circuitos.

Q%  Conjunto de circuitos pré existentes.
Q! Conjunto de circuitos candidatos.
vr  Suscepténcia do circuito k.

¢, Custo de investimento do circuito k.
fr  Capacidade do circuito k.

d; Demanda na barra i.

gi  Geragao maxima na barra i.
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2.1.2 Variaveis

gaysss
;. Indica se o circuito k esta na rede.
fr Fluxo no arco k.
g;  Geracgao na barra i.

©; Angulo de potencial da barra i.

2.2 Formulagao Matematica
2.2.1 Formulagao Matematica do (TEP)

O (TEP) consiste em, dada uma rede elétrica e um conjunto de novas
demandas, adicionar novos circuitos de forma que a rede se torne operacio-
nal satisfazendo a nova demanda imposta. Do ponto de vista da otimizagao
combinatoéria, uma rede elétrica é descrita como um grafo nao direcionado
(B, ), onde os vértices i € B sao chamados de barras e as arestas k € {2 sdo
chamadas de circuitos. Para um melhor tratamento dos circuitos, particiona-
se o conjunto € em dois subconjuntos disjuntos, sendo Q° o conjunto de todos
os circuitos ja pertencentes a rede e Q! o conjunto dos circuitos candidatos
a entrarem na rede. A relag@o entre os circuitos e as barras é dada por uma
matriz S chamada matriz de incidéncia Barra-Circuito. Para cada circuito
k € Q os indices i(k) e j(k) representam o inicio e o final do circuito, res-
pectivamente, enquanto que v; é a susceptancia do circuito.

Devemos ressaltar também que podem existir circuitos em paralelo k1,
ko, denotados por kq || ko, ligando as mesmas barras. Do ponto de vista ma-
tematico, Villanasa (1984) mostra que o problema pode ser visto da seguinte

forma:
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(
S = w0y — Oj)) =0 keQP (
S = ki) — Oj) =0 ke Q! (
| fil < Fi keQ (
0<g: <7 i€B (
zy, € {0,1} keQl.  (1.6)

e e e e
Tt = W N =

)
)
)
)
)

As restriges (1.1) a (1.6) representam respectivamente, o equilibrio de
fluxo formulado em corrente continua (DC), o fluxo nos circuitos ja perten-
centes a rede, o fluxo nos circuitos candidatos, o intervalo no qual fi pode
variar, a geracao méaxima em cada barra e o fato da varidvel de decisao ser
binaria. As restrigoes (1.2) e (1.3) s@o conhecidas como restri¢oes de Kirchoff
e a diferenca entre elas, se da no fato dos circuitos pertencentes a Q' pode-
rem estar ou nao na rede, necessitando assim de uma varidvel binaria para
cada circuito k em Q', o que néo é necessario para os circuitos pertencentes

a QY que sempre estardo na rede, pois ja foram construidos.

2.2.2 Formulagao Matematica do (TEPR)

Em problemas de expansao de redes, novas arestas devem ser adicionadas
para tornar a rede capaz de suprir necessidades de servigos como passageiros
usando transporte piblico, transporte de lixo industrial, entrega de compras,
redes de telecomunicagoes, dentre outras aplicagoes. Todos os exemplos cita-
dos anteriormente possuem a caracteristica de que a adicao de arestas nunca
fard com que a rede se torne inoperante, ao contrario, quanto mais arestas,
maior a chance de se obter uma solugdo vidvel. Ja no caso de uma rede
de transmissdo de energia elétrica o fenémeno nao é o mesmo. Em Moulin
(2010), existem circunstancias nas quais a adi¢do de uma aresta pode fazer
com que uma rede que ja funciona passe a nao funcionar corretamente.

Para lidar com essa peculiaridade, foi introduzido em Moulin (2010) o
(TEPR) que, diferentemente do (TEP), nos permite, além de apenas adicio-

nar novos circuitos, remover os antigos. Desta forma, temos que o (TEPR)
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¢ um problema bem maior e mais complexo do que o (TEP), uma vez que
ele possui uma varidvel binaria x) para cada circuito k € €.

Desta forma o modelo matematico que representa o (TEPR) é:

min Z Cl Xk
keQ!

s.t. Sf—|—g:d (21)
fr — ’kaﬂk(@i(k) — Qj(k)) =0 ke (2.2)
| fel < [ ke  (2.3)
0<9:<y; 1€ B (2.4)

L x € {0,1} ke (2.5)

Diferentemente do (TEP), o (TEPR) possui apenas uma restri¢ido de
Kirchoff (2.2) que é responsavel pela representacao do fluxo em todos os cir-

cuitos.

3 Escolhendo a Abordagem

Ao comparamos o modelo do (TEP) com o do (TEPg), vemos que a
restri¢ao bilinear (2.2), que corresponde a segunda lei de Kirchoff, passa a
existir para todos os circuitos k € 2. Em ambos os casos a funcao objetivo
é a mesma, uma vez que a remocao de circuitos tem custo zero, como ci-
tado em Moulin (2010). Como todas das varidveis z; € Q! possuem custo
zero, o (TEPR) é um problema bem mais dificil de se resolver do que o
(TEP). Devido ao aumento do namero de variaveis com custo nulo, técnicas
de enumeragao como o Branch-and-Bound necessitardao analisar mais pos-
sibilidades. Este fato pode ser comprovado ao analisar a relaxacdo linear
de ambos os problemas, Moulin (2010). Além disso, a regiao poliédrica da
relaxacao linear do (TEPR) é maior do que a regido poliédrica da relaxagao
linear do (TEP), o que leva a obtengao de um limite inferior pior.

Apesar das diversas dificuldades impostas pelo (TEPg) , o redimensiona-
mento pode implicar em uma redugao enorme nos custos. A Tabela 1 mostra
esta caracteristica para redes elétricas disponiveis na literatura, como visto

em Moulin (2010).
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(TEP) (TEPR)

Name
Optimal LPRelax | Optimal LPRelax
Garver 110 99 — 10% 110 99 — 10%
IEEE24 152 75 — 50% 152 69 — 32%
South 154.4 82 — 4% 146.2 72 — 43%
South WR 72.87 41 — 44% 63.2 33 — 38%
Southeast 424.8 173 —59% | < 405.9 128 —58%

Tabela 1: Custos Otimos e Relaxacoes

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos em Moulin (2010) para 5
instancias que estao descritas em detalhes na se¢do 5. A coluna "Opti-
mal"contém o custo da solugao 6tima de cada instancia e a coluna "LPRe-
lax"fornece o custo 6timo da respectiva relaxacao linear. Na coluna "Op-
timal"correspondente ao (TEPg), a notacdo < 405,9 significa que, até o
momento, a solu¢do 6tima do problema nao foi encontrada através de um
algoritmo exato e, neste caso, 405.9 é o custo da melhor solugao viével apre-
sentada na literatura. Observe que, segundo os autores de Moulin (2010),
essa solucgao foi obtida apés mais de cinco horas de computacao. Os valo-

res percentuais apresentados na coluna "LPRelax"sdo obtidos calculando o

Optimal—LP Relax
Optimal

quociente:

As melhorias apresentadas na Tabela 1 representam, em alguns casos, um
ganho de 10 milhoes de ddlares americanos, o que torna o uso do (TEPR),
apesar de mais complicado em diversos aspectos, extremamente interessante
do ponto de vista econémico. Na secao seguinte apresentamos uma aborda-
gem heuristica para resolver o (TEPR) que nos levou a resultados bastante

satisfatorios.

4 Meétodo de Solucao

4.1 Descrigao Geral do GRASP

Este trabalho propoe uma meta-heuristica GRASP (Greedy Randomized

Adaptive Search Procedure), apresentada em sua forma geral em Resende
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(2003), para resolver o (TEPR). Antes de explicar as adaptagoes feitas, es-
pecificamente para este problema, apresentamos uma rapida descri¢ado dos
conceitos gerais do GRASP. Como visto no Algoritmo 1, o GRASP é com-

posto por duas fases, uma fase de construcao e uma de busca local.

Procedimento GRASP;

begin
Entrada de Dados;

repeat
Fase de Construgao;

Busca Local;

Atualizacao da melhor solugao;;
until Regra de parada for satisfeita ;
end

retorna Melhor Solugao;

Algoritmo 1: Descrigao Geral do GRASP

A fase de construgao consiste em gerar uma solugao viavel, através de um
algoritmo iterativo que adiciona, a cada iteragao, um elemento que compoe
uma solugao viavel. Para escolher qual elemento seréd incluido, o GRASP
emprega uma fun¢ao chamada de pseudo "gulosa"que mede os beneficios de
cada inclusdo. A cada iteragao da fase de construgao, um elemento escolhido
aleatoriamente de uma lista de candidatos (LC) é adicionado na rede. A
LC é uma lista dos elementos que tendem a contribuir mais para a obtencao
de uma solucao viavel. A fase de construcdo termina quando uma solugao
viavel é encontrada.

Apobs obtermos uma solucao vidvel, damos inicio & segunda fase, busca
local, para tentar melhorar a solucao encontrada na fase de construgao. A
busca local consiste em trocar a solugao atual por uma melhor. Mais preci-
samente, dada uma solugao s, consideramos a vizinhanga N (s) de solugoes

obtidas ao aplicarmos um movimento pré-definido na solugao atual, ou seja:

N(s) = {s'|s'pode ser obtido de s aplicando um movimento pré-definido}

Uma vez definido o significado de vizinhanga, a busca local é o processo
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que analisa solugdes pertencentes a uma vizinhanga N (s) até que algum cri-
tério de parada seja alcangado e no final retorna a melhor solu¢ao encontrada.

E interessante ressaltar que uma boa fase de construcio pode melhorar
significantemente o tempo gasto no processamento e a qualidade da solugao

a ser encontrada na busca local.

4.2 GRASP para o (TEPg)

Descrevemos aqui as caracteristicas da nossa abordagem focando cada

fase separadamente.

4.2.1 Fase de Construgao

Esta fase tem como objetivo a construcdo de uma rede que atenda a
demanda de todas as barras. Matematicamente, nés queremos construir
um conjunto de circuitos Q C Q com 7y = 1 para todo k € Qe T = 0
caso contrario, tal que exista (0O, f, g)€ RIBI*XQ que satisfaca as restrigoes
(3.1) — (3.4) para Z.

Para isso utilizamos uma varia¢do do modelo original (2.1) - (2.4), que
nos permite verificar o quanto da demanda falta ser suprida, assumindo
que um conjunto €2 de circuitos ja esteja instalado. A quantidade que falta
ser suprida, chamada de corte de carga, é medida por uma nova variavel
continua r;. Este modelo linear nao possui restrigoes de integralidade e com

ele podemos avaliar o nosso avanco a cada adi¢ao de circuitos.

min Obj(Q) = Zri
ieB
s.t. Sf+d+r=g (3.1)
LPP S =m0y — Oj)) =0 keQ (3.2)
il < Fr ke (3.3)
0<g <7 ieB (34)

Ao iniciarmos a fase de construgao, definimos Q= 0. A partir disto, um
algoritmo iterativo tenta construir uma rede Q de forma que Obj (Q) =0,

adicionando um circuito por vez a 2. Antes de realizarmos cada adigao,
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criamos uma LC através da avaliacio de cada circuito k € Q' pela funcao
gulosa. Em seguida, escolhemos aleatoriamente um circuito & € LC e o
adicionamos a . Este processo é repetido até uma solucao viavel seja en-
contrada. Apos obtermos essa solucao, tentamos remover circuitos um a um
baseado no custo de investimento de cada um. O procedimento como um

todo esta descrito no Algoritmo 2.

Fase de Construgao;
begin
Q=10
repeat
Ordenar os circuitos em €2 em ordem crescente de custo;
Construir CL selecionando 3 elementos em € segundo a ordem
estabelecida;
s = elemento selecionado aleatoriamente da CL;
Q=Qu S,

until solugao étima do (LPP) tem custo zero, ou CL ficar vazia ;
end

Algoritmo 2: Descrigao Geral da Fase de Construgao par o (TEPR)

Agora descreveremos a fungao gulosa utilizada e como construir da LC.
Seja m € RIBl o conjunto das varidveis duais associadas a restricio (3.2).
Segundo Dechamps (1979), é possivel estimar o beneficio da adi¢ao de cada
circuito através da expressao: Il = (mw) — 7)) Oiry — Ojr))> VE € 2\
Q). Construimos nossa LC através da ordenacdo dos circuitos em k € 0\
Q) em ordem decrescente de II e da selecdo dos B melhores circuitos. O
Algoritmo 2 nem sempre obtém uma solucao vidvel, pois Il é apenas uma
indicagao intuitiva, ndao uma medida rigorosa. Por esta razao, os elementos
sao selecionados aleatoriamente da LC.

Como todo pardmetro em uma heuristica, o valor do percentual 5 tem
de ser devidamente calibrado para assim obtermos bons resultados. Foram
realizados testes variando apenas o pardmetro 8 no intuito de calibra-lo. Fo-
ram testados 8 = 0.5 e f = 0.7 e os resultados encontrados por nos estao

descritos nas tabelas 3 e 4 respectivamente:
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Solugao Otima | Solucio Fase Construtiva,
Garver 110 130
IEEE24 152 194
South 154.4 190.8
South WR 72.87 241.18

Tabela 2: Médias dos Custos da Fase Construtiva com 8 = 0.5

Solucao Otima | Solucao Fase Construtiva
Garver 110 130
IEEE24 152 194
South 154.4 163.12
South WR 72.87 204.65

Tabela 3: Médias dos Custos da Fase Construtiva com 5 = 0.7

Os testes foram feitos utilizando 4 das 5 instancias de redes que sao em-
pregadas e melhor descritas na secao 5. Uma vez que o método utiliza uma
escolha aleatéria dependente de 3, na coluna "Solugao Fase Construtiva"esta
sendo apresentada a média do custo de 5 rodadas. Como visto nos resultados
das tabelas 3 e 4, o parAmetro 8 = 0.7 nos proporciona resultados médios

melhores e, desta forma, este sera o valor utilizado para 8 neste trabalho.

E importante frisar que a principal diferenca entre o algoritmo proposto
em Binato (2001) e o nosso, consiste em iniciarmos Q = 0 e podermos remo-
ver qualquer circuito presente na rede apds a construgao, enquanto que em
Binato (2001) Q = Q° e na fase de remogao s6 se pode remover os circuitos
em QN QL

4.2.2 Busca Local

A fase de busca local do GRASP é baseada na "troca de circuitos". Como
a funcdo gulosa utilizada na fase de construgéo nao envolve o custo da adi-
¢ao dos circuitos, é possivel que a solugao viavel Q possua custo elevado,
entao buscar trocar circuitos por circuitos de menos custo é algo natural de

se fazer. Assim sendo, a cada iteracao da busca local, trocamos um ou mais

o1
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circuitos em (2 por circuitos que nao tenham sido ainda utilizados, ou seja,
trocamos um ou mais circuitos k € €2 por um ou mais circuitos em k € Q\ Q.

Neste trabalho foram consideradas dois tipos de vizinhanca que chama-
mos de N1(Q) e N2(Q). Na vizinhanca N1(Q) (N2(2)) assumimos que é
possivel trocar 1 (2) circuito(s) em € por 1 (2) circuito(s) que ainda nao
tenha(m) sido usado(s), ou seja, em Q\ . Observe que uma solucio
pertence a vizinhanca N1(€) ou a vizinhanga N2(Q) se e somente se o LPP
(3.1) — (3.4) definido por Q tiver solugao 6tima de custo zero, ou seja nio
produzir custo de carga, Obj(Q) =0.

Uma vez que a cardinalidade da vizinhanca a ser analisada aumenta
com o nimero de circuitos candidatos para troca, seguindo a expressao ('2‘)
(|Q7\LQ|) para redes onde nao existam circuitos em paralelo. Assim sendo,
podemos constatar que o tamanho da vizinhanga a ser analisada cresce ex-
tremamente rapido em func¢ao do numero de circuitos. Desta forma, torna-se
necessario desenvolver técnicas de poda para diminuirmos o tempo de pro-
cessamento da busca local.

Para isso utilizamos 3 técnicas de poda apresentadas em Binato(2001):

Poda por Custo Nivel 1: No inicio da busca local, temos o custo da solu-
¢ao0 obtida na fase de construgao. Desta forma, podemos prever quais trocas
de arcos beneficiarao a solugao e quais nao. Para a vizinhanca N 1(Q), isto
acontece se o custo do circuito mais caro pertencente ao conjunto Q) menos o
custo do circuito mais barato pertencente a €\ O representa o beneficio que
podemos obter com uma troca. Em posse desta nova informacao, podemos

podar um candidato, caso seu custo menos o maior beneficio seja maior do

que o custo da melhor solucao atual.

Poda por Custo Nivel 2: Quando uma nova configuracdo de troca de
arcos é gerada na fase de busca local, podemos avaliar o seu custo antes de
resolver o LPP associado (para determinar se a solugao obtida pertence a
vizinhanga que estamos analisando). Se o seu custo é pior do que a melhor

solucao conhecida até agora, podemos evitar a resolucao LPP.

Poda por Sensibilidade: Antes de adicionar um novo circuito, podemos
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estimar por meio das variaveis duais quais serdo os beneficios para a rede
da adigao deste circuito. Para a vizinhanca N1(f2), podemos ignorar o LPP
para todos os candidatos cujo II; indica nao haver solucao viavel. E impor-

tante observar que este tipo de poda pode excluir solugoes vidveis.

Em nossos algoritmos, utilizamos as 3 técnicas afim de reduzir o tempo de

resolucao. Na descricao da busca local, apresentada na Figura 3, tomamos:

() = Z Ck

ke

Busca Local j(com vizinhanga N;(2));
begin
0= solucdo viavel obtida na fase de construcao ;

repeat

Q) = solugao de menor custo na vizinhanca Nj(Q);

se 7((2) < ¢(Q) entdo Q =

until Q seja uma solugdo local ;
end

retorna §2;

Algoritmo 3: Descrigao Geral da Busca Local

5 Resultados Computacionais

Os algoritmos foram escritos em Mosel Xpress, utilizando FICO Xpress
Otimizagao Suite, em um computador com processador Pentium Core 2
Quad Q6600 de 2,4 MHz e 4GB de memoéria RAM. A fim de testar nosso

método, foram utilizadas as redes da Tabela 4.
Os resultados obtidos sao mostrados na Tabela 5.

Como mencionado anteriormente, a solugao 6tima da instancia Southe-
ast ainda nao foi encontrada. Foi apresentada, em Moulin (2010), a melhor
solugao de que temos noticia, que possui um custo igual a 405.9 com gap de

dualidade igual a aproximadamente 29%. Os autores relataram que 405.9

o3
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Nome Topologia | Circuitos Geragao/Demanda Referéncias
1Bl |E|] | Q0 QY| Y gin MW > din MW
Garver 6 15 6 90 1110 760 Alguacil (2003), Garver (1970)
IEEE24 24 34 38 102 10215 8560 Silva Junior (2005)
South 46 79 62 237 6880 6880 Binato (2000)
South WR || 46 79 62 237 10545 6880 Binato (2000)
Southeast || 79 143 | 156 249 37999 37999 Binato (2000)
Tabela 4: Dados das Redes
Solucao Otima | Fase Construtiva | Busca Local 1 | Busca Local 2
Garver 110 130 110 110
IEEE24 152 194 152 152
South 146.2 172.8 146.2 146.2
South WR 63.2 75.81 63,2 63.2
Southeast < 405.9 406.8 405.9 392.8

Tabela 5: Resultados (TEPR) com Vizinhanca N1(Q) e N2(Q)

nao so6 foi a melhor solugéo encontrada, mas também a primeira solugao via-
vel encontrada por eles apds mais de 5 horas de processamento. Podemos
ver na tabela 5 que gragas ao nosso algoritmo GRASP, uma melhor solugao
viavel foi encontrada para a rede Southeast, de custo 392.8 em 10 minutos
aproximadamente. Na Tabela 6 comparamos os tempos gastos para resolver
as instancias com o GRASP e os tempos apresentados em Moulin (2010)
para a resolugao do modelo exato, utilizando o pacote comercial CPLEX.
As vizinhancas sao referenciadas abaixo em func¢do da quantidade de trocas
simultaneas de circuitos, por exemplo, uma meta-heuristica. GRASP cuja

busca local utilizar uma vizinhanca N1(§2), sera chamada de GRASP 1.

A Tabela 6 mostra que o procedimento apresentado neste artigo ganha do
método exato, em tempo de processamento, com larga vantagem em 4 das 5
instancias utilizadas. Vale ressaltar que, como visto na Tabela 4, a instancia
Garver representa uma rede incrivelmente pequena, de forma a nao invalidar

a eficicia do nosso procedimento.
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Tempo GRASP 1 | Tempo GRASP 2 | Tempo Método Exato [Moulin(2010)]
Garver 141 s 2.37 s 0.04 s
IEEE24 1.09 s 1.20 s 12 s
South 9.38 s 7.95 s 19052 s
South WR 7.22 s 5.34 s 29 s
Southeast 678.11 s 631.79 s > 36000 s

Tabela 6: Resultados (TEPR) - Comparagao de Tempos

6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Dado os resultados apresentados, concluimos que o GRASP se mostrou
eficiente tanto na qualidade da solucao encontrada quanto no tempo de re-
solucao.

Ao compararmos os resultados obtidos neste trabalho com os resultados

obtidos em Moulin (2010) constatamos que:

1 Para algumas redes, nosso método foi até 9 vezes mais rapido do que a

resolucao do modelo através do pacote comercial CPLEX,
2 Nos obtivemos uma nova solugao de menor custo para a rede Southeast.

E interessante mencionar que em Moulin (2010) o processamento da ins-
tancia Southeast foi interrompido apds 10 horas de processamento sem al-
cancar uma solucao étima e o nosso procedimento utilizou aproximadamente
10 minutos para obter uma solugdao melhor.

Devido a eficiéncia do método apresentado, buscaremos meios de aplicar a
mesma abordagem de obtencao de solucao para o problema de planejamento
de expansao de redes com multi-estégios discutido nos seguintes trabalhos:
Binato (1995), Escobar (2004) e Vinasco (2010). Apresentaremos os resul-
tados obtidos para o multi-estagio em trabalhos posteriores. Além disso,
a meta-heuristica GRASP descrita aqui pode ser utilizada como heuristica

primal para um novo algoritmo de branch-and-cut para resolver (TEPg) de
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forma exata.
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