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RESUMO configuration of radial electric power distribution system
Network loss minimization is set as the main objective to
Este artigo apresenta uma metodologia para resolu¢ao gémonstrate the potential in solving real problems. The pro
problemas de configuracdo de redes de distribuicdo, cqiBsed framework is based on genetic algorithms (GA), which
aplicacdo a minimizacao de perdas elétricas. O método Utirakes possible the analysis of real sized networks. This al-
liza um Algoritmo Genético (AG) basico e algumas de suagws for attaining optimized solutions in an affordable com
variantes para seus operadores geneti@mecao Cruza-  putation time, especially for expansion and operation plan
mentoe Mutacda O emprego do AG possibilita a analisening applications. The method requires neither simplifica-
de redes reais, sem necessidade de simplificacdes ou apighs nor approximations to the original problem formula-
ximagoes, o que permite a obtencao de solucoes otimizadgsh, thus improving the quality of the obtained results- Ba
em tempos de execucao compativeis para aplicacdes em gié-(or canonical) GA and some variants are presented, high-
vidades de planejamento da expansdo e da operacao. As|ighting main functional characteristics of each alteiet
riantes do AG permitem melhorar a robustez dos resultadgfid respective parameterization. The proposed methodol-
e reduzir os tempos de execucdo, compativeis com a aply is first applied to a hypothetical network, in which the
cacdo em redes de distribuicdo. A metodologia propostanginimum losses configuration is known in advance. Sev-
aplicada, inicialmente, a uma rede de distribuicao hipg#et eral simulations make possible comparing the performance
onde € conhecida a configuracéo de perdas minimas. Divef-each GA parameter. Finally, the best parameter settings
sas alternativas de parametrizacdes do AG sdo efetuadagr®applied to a real sized network, illustrating the pramgjs
que permite a comparacao do desempenho de cada altefigtential of this methodology.
tiva. As melhores alternativas séo aplicadas na resolugéo d
uma rede real, mostrando o grande potencial do modelo. KEYWORDS: Losses minimization, Distribution networks,

Optimization, Genetic algorithms.
PALAVRAS-CHAVE : Minimizacao de perdas elétricas em re-

des de distribuicdo, Otimizag&o, Algoritmos Genéticos. 1 INTRODUCAO

ABSTRACT PropGe-se neste trabalho uma metodologia para a determi-
nacdo da configuracao 6tima de redes de distribuicao obje-

This paper presents a methodology to evaluate the optim@lando a minimizacéo das perdas ativas, utilizando Atgori

mos Genéticos (AGs). Este problema foi tratado por diver-

Artigo submetido em 28/02/2005

1a. Revisio em 07/08/2006 sos autores. (Nara et alii, 1992) e (Miranda et alii, 1994)
2a. Revisfo em 14/06/2008 foram os precursores na aplicacéo de AGs para a resolugéo
Aceito sob recomendagao do Editor Associado deste tipo de problema. (Kagan, 1999) aprofunda a utilzacga
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da técnica para aplicacdo em redes reais, utilizando conjuiformalmente, as diferentes técnicas de maximizacdo de uma
tos fuzzy para o tratamento de incertezas e aspectos subj&ihcao objetivof : M C R"* — R buscam identificar uma
vos da tomada de decisdo. Outro trabalho que determina@ucéo, em particular* € M, tal quevz € M : f(Z) <
configuragdo de minimas perdas, com demandas variaveis,(&*) = f*, onde f* € um méximo global d¢f, obtida
apresentado por (Cebrian, J. et alii, 2003), com critér@ma p a partir da modelagem de um problema real, de complexi-
variacdo das taxas de recombinacdo e mutacdo do AG. Tdade e dimensédo variaveis. Os problemas de minimizacéo
balhos mais recentes apresentam pequenas variacdes, pripadem ser considerados problemas de maximizacao, onde
palmente com alguns detalhes de variagdes no GA basicd&x {—f(%)} = Min {f(Z)}.

na codificacdo do problema (Enacheanu et alii, 2008). o . .
Com frequiéncia, os problemas reais apresentam maximos lo-

Neste trabalho, o principal objetivo é a analise de diversasis, que introduzem dificuldades adicionais aos difesente
variantes do algoritmo genético, como diferentes métodos dlgoritmos de otimizagdo existentes. Maximos locais sdo
selecdo (proporcional ou “roleta”, torneio e ranking, cqm o pontos no espacgo de solu¢cdgs= f(z') com valor signi-
céo elitista) e cruzamento (um ponto, dois pontos, unifornfeeativamente maior que os demais em sua vizinhanca, mas
e uniforme com controle estatistico) e controle dindmico sainda inferior ao maximo global da fun¢éo objetivo. Nestes
bre a probabilidade de mutacéo, aplicado aos individuos dasos3e > 0,VZ € M : |7 — &| <e = f(Z) < f' < f*.
populacéo.

Problemas de otimizagédo com restricbes consideram limites
Os desempenhos das diversas variantes analisadas do AGs#@a as variaveis, definidos por um namerQ,,, de fun-
comparados com o AG basico mostrando como estas vagbes gnreser : R — R, que originam um subconjunto
antes permitem maior eficiéncia do processo, alcangandofSe= {Z € M|g;(Z) > 0Vj} C M, conhecido como con-
solucdes otimizadas e em menor nimero de gerac@es, pmto desolucdes viaveide f.
funcdo do problema a ser tratado e da codificagéo utilizada
para o algoritmo genético. A utilizagio de codificacdes m&utras dificuldades podem surgir na otimizagéo de proble-
Ihores, isto é, mais adaptadas ao problema, tende a levar®s reais, como grande nimero de variaveis, elevado nimero

AGs a obterem solucBes melhores em menor tempo de pfi restricdes, ruidos, néo-linearidades, descontinesad-
cessamento. jetivos conflitantes ou representados por fungdes complexa

De acordo com o problema abordado, muitas vezes um pro-
Para a realizacao destas comparacgdes, em termos de tengasso de otimizagdo ndo é capaz de identificar um maximo
de processamento e solu¢bes encontradas, uma codificagkdal para o problema, mas o simples fato de se determinar
eficiente é utilizada, baseada em blocos de carga (Kagan, tma solucdo viavel melhor que uma ja conhecida, pode ser
1999), que permite a avaliacdo de somente solucdes radiasomsiderado um grande resultado (BacketTalii, 1991).
conexas, diminuindo o espaco de solu¢des possiveis a serem

pesquisadas e, consequentemente, aumentando a eﬁCiéQCiaMINIMIZAQAO DE PERDAS
do algoritmo.

Os materiais empregados nos condutores elétricos das redes
2 OT||\/||ZAQAO DE SISTEMAS de distribuicdo apresentam certa medida de oposi¢céo a cor-

rente elétrica, ou seja a conhecida resisténcia elétrivarD
Problemas de otimizacdo séo frequientemente encontrados equipamentos instalados em redes elétricas sdo modela-
em diferentes campos técnicos, como Engenharia, Ecordms com emprego deste conceito, para representar uma com-
mia, ou mesmo no nosso dia-a-dia. Freqiientemente, os ppenente de seu funcionamento associado com perdas, isto é,
blemas almejam objetivos contraditdrios, relacionands cua parcela de energia que aquele componente retira do sis-
tos, prazos, lucros, qualidade, eficiéncia e outras vagave tema, devido ao seu funcionamento.

A formulacdo de um problema de otimizacdo qualquer eiGom investimentos na rede existente, pode-se reduzir es cus
volve a composi¢do de uma fungdo-objetivo, que relaciories associados com perdas nos condutores se diminuirmos a
as diferentes variaveis consideradas, bem como as restricéesisténcia elétrica em cada trecho, mantidas as situdedes
impostas a cada uma. Otimizar um determinado problencarregamento, com o emprego de condutores de maior secao
consiste em identificar a solucdo, ou os respectivos valoreansversal. Alternativamente, podem ser consideradasno
para as variaveis consideradas, que maximize ou minimize@as, Novos circuitos ou a instalacao de novas subestacdes
valor da func&o-objetivo, conforme a natureza do problemepmo forma de aliviar o carregamento dos condutores exis-
de forma que nenhuma outra solucao atribua um valor maitantes e, portanto, o valor de perdas.

ou menor a funcédo, respectivamente, respeitadas as destri¢ ) ) )
do problema. Outra alternativa que permite a alteragéo da topologia da
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rede, em curto prazo, é considerar a mudanca dos estastakr quando tais restricdes nao forem respeitadas em algum

dos dispositivos de seccionamento da rede. Para aumertanfiguracéo. Através do Método das Penalizacdes (Novaes,
a confiabilidade do sistema, freqientemente sdo instalad®asG., 1978), pode-se obter um problema equivalente, sem

chaves entre diferentes circuitos, que séo dispositivos noestricbes, na forma:

malmente abertos, existentes especificamente para o-atendi

mento de regides da rede sob condicdes especiais de contin- S

géncia ou manutencao. A!em_ destas chaves de interconex&o min (Cherdas) + Z r P )

entre circuitos, sdo também instalados dispositivos de pro =

tecdo e seccionamento em cada circuito, que sdo elementos

normalmente fechados, como chaves seccionadoras de lin

fusiveis e disjuntores. Qﬂde cada fator de penaliza¢&p corresponde a uma das

restricdesn,..s,- do problema original (1), ponderadas por

Uma formulac&o para o problema de minimizagao de perdd@loresr;. Nos problemas de minimizagdo, em geral, sao
na auséncia de investimentos na rede, considera os custos#4izados fatores; elevados, o que afasta os algoritmos de
perdas elétricas]ye, 4., associados com uma determinad®timizacdo das solucdes inviaveis.

configuracdo na forma:

4 ALGORITMOS GENETICOS

min  Cperdas = Cp.min > ri; (25, +27;) (1) O Algoritmo Genético (Holland, J. H., 1975; De Jong, K.,
ASE 1975) representa uma classe de algoritmos de otimizag&o
o gue empregam mecanismo de pesquisa probabilistico de so-
sujeito a: lucdes, baseado no processo de evolugéo biolégico, combi-
nando aspectos da mecéanica da genética e da sele¢éo natural
de individuos. Apesar de envolver procedimentos aleatprio

Z (zji — xij) = Dy, i€ 0s AGs se distanciam muito dos métodos de busca puramente

jea, aleatorios.

Tji + Tij < Tmazij 17 € Conforme ressaltado em (Goldberg D. E., 1989), 0os AGs sdo

AVy — AVi + zij (zji — w45) =0, ij € métodos numéricos de otimizacdo que, para maior robustez,

AV, < AVpax 1 € O se diferenciam dos outros em quatro aspectos fundamentais:
onde: e Os AGs trabalham com codificagdo de pardmetros, ao

invés dos parametros originais do problema.

x;j, xj; fluxos de corrente do noparaj e do ndj parai,

o e Os AGs pesquisam solucdes 6timas a partir de um con-
ambos positivos;

junto de solug@es, ndo a partir de uma Unica.

r;; resisténcia do noparaj. . 5 o
e O AG basico emprega uma funcéo de avaliacdo para

C), custo unitario das perdas por unidade de demanda (por as diferentes solugbes pesquisadas, codificadas em
exemplo, em R$/KW); seqliéncias de comprimento conhecido, conhecidas
comostrings empregando alfabeto binario na represen-

D; demandadong tacdo destas sequéncias.

Q; conjunto de nos conectados ou a serem conectados ao n6
. [ )

i Os AGs utilizam regras probabilisticas na pesquisa de

novas solucdes e ndo deterministicas.
Tmaz,i; liMite de carregamento do treckjp

AV; queda de tensdo acumulada (da SE até 9 n@strita 4.1 Codificacdo

a um valor limiteA Vi a4,
O AG codifica as solugbes de um problema strings
sequéncias de bits de comprimento fixo, que guardam rela-
cdo explicita com a formulacao do problema. Esta represen-
Uma possibilidade para simplificar o problema de otimizacaac&o guarda semelhancas com a forma sequencial de organi-
enunciado em (1) consiste em incluir suas restric6es direteacao de informacdes genéticas em cromossomos, onde cada
mente na funcéo objetivo inicial, de maneira a degradar selelo traz informagdes sobre determinadas caractedsica

Qp, e, conjuntos de barras e trechos da rede.
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Figura 2: Representacdo de wstning na codificagéo pro-
1 1 1 0 0] 0 1 posta neste trabalho, representando o sistema da Figura 1.
Ps | bs | by | bs | b | by | by

Figura 1: Exemplo de representag&o de um string (ou indi2  Populagao Inicial

duo
) O AG inicia gerando um numero pré-definido de solucbes

iniciais, aleatoriamente, formando a populagéo iniciame
putacionalmente, a implementacdo deste procedimento €

. ) muito simples, em fungéo de existirem boas funcdes gera-
individuo, conforme recebidas de seus antecessores. ®eVigl, a5 de nimeros aleatérios, na maioria das ferramentas de

a essa semelhanca, stsingsséo frequentemente chamado$, ogramacao. Este procedimento torna-se adequado a codi-
individuos. ficacdo dostringssegundo os blocos do circuito, conforme

O AG basico emprega alfabeto binario para composicao dg]senmonado no item anterior.
individuos, onde um individua™ qualquer, de dimensaag™ ) .
é tal quei € B!, B = {0,1}. Esta codificacdo sera comum4.3 Funcédo de Avaliagédo e Restrigbes

aos problemas aqui analisados.
Devido ao uso de alfabeto binario para representagéo dos ale

Conforme exposto em (Goldberg D. E., 1989), existem indes, o AG basico manipula diretamente apenas os problemas

meras maneiras de codificacéo do problema, ou de mapgseudo-booleanos, na fornfa B' — R, onde a fungéo ob-

solugBes do problema original estrings de comprimento jetivo f equivale a prépria funcéo de avaliacdo (Back, T.,

fixo. Entretanto, as particularidades de cada problema de993).

vem ser consideradas na codificacdo, evitando que os pro-

cedimentos aleatérios do algoritmo acabem gerando muitgara 0 emprego do AG em problemas de otimizacao com res-

solucdes inviaveis, o que pode tornar a convergéncialdificificoes, como o de reconfiguracdo de redes, ap6s definida a

sendo impossivel. codificagdo dostrings compde-se uma funcao de avaliagéo
para os individuos, a partir da funcdo objetivo original do

A Figura 1 apresenta uma codificacéo possivel para o proroblema.

blema de configuragéo de redes, onde ¢adesta associado

com o estado da chave correspondente (se a dhassta Para esta funcéo de avaliag@o considerar as restricoes orig

aberta cbit vale 0, caso contrario, vale 1). Uma codificacadais do problema, frequentemente sao empregados fatores de

mais interessante que a exibida na fig. 1 surge quandoR@halizacéo, que tendem a piorar o valor da avaliagdo, quant

considera o conceito de blocos de carga e familias de blod®&is a solugao proposta se afasta da situacao ideal.

(Kagan, N., 1999). Blocos de carga compreendem co

tos de barras do sistema, delimitados por chaves ou fin

linha. Codificando os individuos segundo as chaves incidell

tes em cada bloco e, notando que em redes radiais e cone

cada bloco se conecta ao restante do sistema fonte atravé

uma unica chave, resulta que o nimero de chaves fechadas

no sistema equivale ao seu niimero de blocos. Desta forma, €

Q{E%Qa reconfiguracédo de redes, uma possibilidade seria defi-
Irmos uma fungéo de avaliagéf),..;, proporcional a um

lor minimo de perdaperda,,;,, COm um NUMEroy, s,
estricbes, conforme o valor derdas, de cada individuo
agan, N., 1999):

possivel identificar, a priori, quais individuos devem der e perdamin

minados e quais devem ser decodificados em uma rede valida Javat,i = perdasi -5 1 Py ©)
e avaliados segundo os resultados de um fluxo de poténcia ' g=h e
correspondente.

As penalizacte$’; ; consideradas neste trabalho, pondera-
Nesta codificacdo, a partir da rede da Figura 1, tem-sedas com fatores;, contabilizam o excesso de carregamento
string representado na Figura 2. das subestacde®¢z;), a sobrecarga em trechos dos circui-
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tos (Prri) € a existéncia de cargas nédo atendidas;( no avaliados, quando a avaliagdo média da populacéo € baixa.
sistema, conforme a rede representada pelo individda Mais ao final da execucédo, é freqliente termos a média da
seguinte maneira: populagdo proxima do melhor avaliado. Nestes casos, 0 AG
podera produzir popula¢des com baixa variedade de indivi-
nem duos, resultando em indesejada convergéncia prematura, ou
Pspi = Z ksen (4) ummero “caminhar entre os mediocres”.
n=0

Através do escalonamento (Goldberg D. E., 1989) a avalia-
ondeksg, = kspa, Se aSE, estiver desconectada do sis-¢30 de cada individuo sera recalculada cofe- a.f + b,

tema: ondef’ representa a funcao de normalizacado das avaliacdes,
/é afuncéo original de avaliacéo e os coeficientes po-
eksk, = ksgs, SeSE, fornecer acima de seu nominal. dem ser escolhidos de diferentes maneiras. Pela implemen-

tacdo dos demais operadores genéticos, torna-se neoessari
nrn gue as avaliagdes escalonadas nao resultem inferiores.a zer
Prp; = Z kR (5) Uma possibilidade, proposta em (Goldberg D. E., 1989) ad-
t=0 Mite f,cq = fimed €fmaz = Cmuit - frpeqr COM fr, >0
e Cohuie €ntre 1,2 e 2,0. Desta forma, os individuos melhor
ondekrr: = krra, S€ O trecha estiver desconectado do avaliados permanecem com maiores chances de sorteio mas
sistema,; os de avaliagdo inferior tém suas chances aumentadas. Isto
auxilia a manter a diversidade de informac¢des necessaria na
ekrr: = krrs, S€ 0 fluxo no trechoestiver acima do nomi- opylacéo, para que novas solucdes sejam obtidas, a partir
nal. de recombinag@es com diferentes individuos.

O termopressao seletivg“selective pressure) (Back, T.,
Poi=mne (6) 1994) é frequentemente empregado para denotar quanto o
método de selecao empregado considera o valor de avaliagéo
onden, corresponde ao nimero de cargas ndo atendidas. gos individuos: quanto maior a “presso” ou quanto mais
8emétodo de sele¢do considera a avaliagdo dos individuos,
maior a tendéncia a exploracao das solucdes ja existentes e
maior a velocidade de convergéncia. Por outro lado, esque-
mas de sele¢éo que pouco consideram o valor de avaliacdo
das solucdes tendem a pesquisar melhor o espacgo de solu-
P, j = Psgi + Prri + Pei ) gg?nsa; aumentando a confiabilidade da solucgéo indicada como

Definidos os critérios de penalizacdo, compde-se o fator
penalizagid®; associado a cada individapsomando-se 0s
valores dePsg;, Prri € Pc;:

Olutrqts aspectos pqqer_lam N e:jfacnmer_]te eons!dte_rsd%s p@8m0 alternativas ao método de selecédo proporcional do AG
algoritmo, como minimizacao de energia nao distribulda Ol qie, o Torneio“Tourment”) sorteia aleatoriamente dois

Ot'rrmiaﬁio dolf [:r)erfls de itﬁnsfe:c" gornei(/emplor; tl)i";Stapdoﬁ’?&ividuos para cruzamento e seleciona para participar de
para tanto a alleracao ou InSer¢ao de novas penalizacoes.  m ¢rzamento aquele com melhor avaliagdo. Uma vari-

ante deste método, Borneio-q(“g-Tourment) sorteia um
4.4 Operador Genético Selecao namerog de individuos,g > 2 e seleciona o melhor deles.
Uma analise matematica e maiores detalhes sobre este ope-

O operador probabilistic8elecdo ProporcionalGoldberg  rador podem ser consultados em (Bickle, T. and Lothar, T.,
D. E., 1989) empregado no AG basico, sorteia 0s individuq5995),

de uma populagéo para cruzamento, onde cada um tem chan-

ces de sorteio proporcionais aos seus respectivos valeresQutro operador de sele¢éo que emprega implicitamente o va-

avaliacao, isto &, a probabilidade de sorteio de um individdor de avaliagéo de cada solugcdoRanking LineaBack, T.

i € dado pop; = ®(a;)/ >_;_, ®(a;), ondey representa o and Hoffmeister, F., 1991). Neste método, a populacéo deve

tamanho da populagdode: B! — R+, a fungdo de avalia- S€r ordenad_a conforme os valores de avaliagf“io de cada indi-

¢&0. Este método de seleg&o é também conhecido por “Re}jf@du0, considerando-se apenas.omelhor avaliados. Cada

da Roleta”. individuo recebe uma probabilidade idéntica de sortegio 1/
independente do seu valor absoluto de avaliacdo. Uma forma

Especialmente em populagfes pequenas, ou no inicio da ede-atribuir maior probabilidade aos melhores avaliadosié co

cucéo, é comum encontrarmos grandes diferencas nas avsililerada no Ranking Uniforme, onde a probabilidadde

acoes dos individuos ou individuos excepcionalmente bem
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sorteio de cada individuo é ajustada através da expressaodos operadores de recombinacédo, além de fornecer elemen-
tos para melhor compreender quando e como utilizar tais re-
cursos. Empiricamente, o trabalho indica que existem situ-

) acoes onde a definicdo de um nimero maior de pontos de
pi(a}) = 1/Athmaz = (hnaz = 1hmin)-(0 = 1)/(A=1)) 8) " cr7amento é benéfico.

ondenmin = 2 — Nmaz €1 < 7 < 2, a? corresponde (?Cruzamento uniforme(Sy_swer_da, G 19_89) aquiapordado
ao indin\;lzguoi elé Tgar?ljmerg df;niarfdi;idljosf na populaggo € um operador que~compabat abit, dois strings selgmona-
(Back, T. and Hoffmeister, F., 1991) do_s; para reproducdo. Caso os valores em determinado locus
o U ' coincidam, ambos descendentes recebem este valor. Caso
estes valores sejam diferentes, eles serdo trocados com uma
4.5 Elitismo probabilidade fixa,.. Este método é teoricamente analisado
. ] ] em (Spears, W. M. and De Jong, K. A., 1991) onde se destaca
O AG basico descarta a geragéo anterior e considera palaecessidade de aplicar os diferentes operadores de cruza-
a futura apenas os descendentes obtidos. A técnica Elitiganto na busca do equilibrio entre a pesquisa entre as solu-

consiste em reintroduzir o individuo melhor avaliado de Um@ges conhecidas e a exploracéo do espaco de solugdes.
geracao para a seguinte, evitando a perda de informagdes im-

portantes presentes em individuos de alta avaliagéo e que gon termos praticos, destaca-se a versatilidade destedmpera
dem ser perdidas durante os processos de selegéo e crera-conciliar estes aspectos atraves do ajusie.de
mento. Algumas técnicas controlam o nimero de vezes que

o individuo pode ser reintroduzindo, o que contribui para evYang (Yang, S., 2002) prop6e o uso de algumas informa-
tar convergéncia a maximos locais. ¢des implicitas ao longo da evolugdo, como a tendéncia dos

alelos convergirem para um determinado valor, quando o al-
Outra forma de implementar o elitismo seria ao final das opgeritmo se encontra “distante” das geracdes iniciais. Este
ragcOes de cruzamento e mutag&o, considerando para a gematodo de cruzamento converte a freqiiéncia de determinado
cdo futura os melhores entre os pais e descendentes. Ed#lo, f1(¢,¢) em uma probabilidade de troca, (i, t), com
técnica, naturalmente reintroduz os melhores avaliados temdéncia a preservar os alelos mais freqiientes:
geracao seguinte, indefinidamente. Em AGs, as geragdes séo
mantidas com numero fixo de |ndEV|duqs, que g?rar,nx a) Ajuste “triangular”;
descendentes, sengo= \. Este método de selecdo é tam-

bém conhecido com@u + \). ps(i,t) = Pyrae—2|f1(i,t)—0,5|(Prraz—Parin) (9)
4.6 Cruzamento b) Ajuste “trapezoidal™:

O operado€ruzamentdroca arbitrariamente suktringsen- ps(ist) = Prae , paralfi(i,t) — 0,5/ <a

tre dois individuos selecionados para reproducdo. O cempri = b—|f1(i,t) — 0,5 P p p
mento e posicdes dos sshringssio determinados aleato- ps(it) = bh—a (Patac = Patin)+Patin
riamente mas s&o idénticos para ambos os individuos. Este paraa < |fi(i,t) — 0,5 < b

operador recombina solug@es e favorece a exploracdo do es-
paco de solugBes em torno das ja conhecidas e direciona o
processo de evolugéo, de maneira geral. O AG basico congj-

. . .. C) Ajuste “exponencial™
dera que esta troca ocorrerd com determinada probabilidade ) P

ps(i,t) = Parin , paralfi(i,t) — 0,5/ >b (10)

Pe (pc ~ 0561 Pe S [057570595]1 ou Pe ~ 0195) (BaCky pS(ivt) — ae(*(fl(ivt)*ovf’)z/ﬁ) (11)
T., 1993a), isto &, existe a possibilidade da troca ndo ocor-

rer e ambos individuos resultarem idénticos na populagao se

guinte. 4.7 Mutacao

O operador cruzamento do AG béasico emprega apenas INo AG bésico, o papel central da pesquisa por novas solu-
ponto para troca de informacgdes, sendo conhecido portarmiles se baseia na selecdo e reproducédo dos individuos.

como cruzamento em um ponto. 3 ) A
O operador mutacéo nos AGs freqlientemente encontra trés

Os trabalhos (Spears, W. M. and De Jong, K. A., 1991) argumentos. O primeiro atribui ao operador um papel mera-

(Spears, W. M. and De Jong, K. A., 1991a) apresentam famente secundario, servindo apenas como paleativo para evi-
mas de recombinar solu¢cbes, em doisropontos, anali- tar a perda permanente de alelos. Outro, afirma que o ope-
sando aspectos como a escolha do tamanho da populac&ador deve manter uma taxa constante e baixa, ao longo da
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execucao do algoritmo e, finalmente, que o operador muta 8
¢cdo deve empregar uma taxa Unica, para todos genes de tod %

individuos, em determinada populacéo. Y

. : . " ! e
Algoritmos Evolutivos podem codificar uma probabilidade T‘/
de mutacgéo no individuo, implementando um valor diferente G /I [~ =
para os individuos, a cada geragdo. Inicialmente, adreite-s @—Pt*‘ % % = g
valores altos para a probabilidade de mutacéo, para favore \ ; i :

~ ~ . PR &

cer a exploracdo do espaco de solucdes a partir das iniciai L 1 { %
obtidas aleatoriamente. Ao longo da execucao, esperaese gt LEG:N:At ) "
o valor de mutacso tenda a valores muito pequenos e que | o %
algoritmo estabilize os individuos ao redor do valor 6timo,

gue também contribui para sinalizar a convergéncia do algo-
ritmo. Figura 3: Sistema de distribuicdo para minimizacéo de per-

das
Ochoa et alii (1999) argumentam que ndo ha necessidade de

se alterar o valor da probabilidade de mutacao, quando em-

pregada recombinacéo ou cruzamento, pois a recombinagio RESULTADOS

também auxilia na exploracdo do espaco de solucdes, suge-

rindo o uso de recombinacgdo nas Estratégias Evolutivas. TB.1 Resultados com rede hipotética

erens (2002) avalia uma série de alternativas para o operado

nos AGs, na auséncia do operador cruzamento, indicandametodologia descrita foi aplicada inicialmente para a re-

como trabalho futuro a determinagdo de uma forma de dselucdo de um problema de minimizagdo de perdas em uma

caimento para a probabilidade de mutacdo. Como forma dede de distribuicdo (Kagan, N. 1999), com 89 barras, 20

reforcar a exploragéo, ao inicio da execucéo, este trabalhochaves e trés subestagbes, conforme ilustrado na Figura 3.

avaliar o ajuste desta probabilidade conforme: Nesta rede, é conhecida a configurac@o 6tima, gerada a par-
tir de um método de busca exaustiva (Schmidt, HetRlii,
2005).

Para avaliacdo e comparagédo do desempenho dos diferentes
Pm(9) = Po.min+(Pom.maz—Prm.min) . € 1/ Gr-10Pmmin)-9)  operadores propostos, a rede proposta foi otimizada cinco
(12) vezes com cada combinacédo de operadores genéticos, con-

forme Tabela 1.
ondeP,, ..., € 0 valor aproximado da probabilidade de mu-

tacdo a partir da geracd@®, € P, maq: € 0 valor inicial de ) . )
’ Tabela 1: Combinacéo de Operadores Analisados

Pm-
Proporcional (ou “Roleta”)
4.8 Critério de convergéncia _ q=4
Torneio
Foram utilizados dois critérios de convergéncia: ¢=8
' Selecao Linear | u=4
Ranking _ p=4nrar=1,3
Uniforme| ;,=8:11/4.=1,3
(a) O primeiro analisa o melhor individuo (incumbente). Se 1=8Mrraz=1,6
este ndo tem uma melhoria na avaliacdo do melhor in- Um ponto
dividuo durante um numero fixo de geracdds.), é DOIS DONIoS
considerado que o processo convergiu. Caso contrafiecCruzamento P
adota-se o segundo critério; Uniforme p.=0,65
p.=0,85

(b) O segundo € fixar um nimero maximo de gerac6gSada combinacéo entre operadores de selec&o e cruzamento
(Nmaz), onde Nger<Nmaz). Este critério levaré o pro- foj executada 5 vezes, em geragéo de 12 individuos, limitada
cesso a continuar, até atingir a melhor individuo. a 500 geragdes ou 120 consecutivas sem melhoria na avali-
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Ranking Uniforme

Proporcional,
NMaxe.6), Proporcional,

(arcrs) ntome pecaisy (O dmpente deve considerar muitos individuos da popula¢éo, nem au-
kg\. 1% mentar demasiadamente a ponderaggg., 0 que poderia
“”P““m\O resultar em indesejada convergéncia a maximos locais. Com

200

Ranking Uniforme
(NMax=16),
170 4 Ranking Uniforme Uniforme (pc=0.85)
(NMax=1,3),
Um ponto

Ranking Uniforme
(NMax=1,3), Uniforme

o) relacdo ao operador Cruzamento Uniforme, a tendéncia seria
Ranking Unforme manter a probabilidade de troca em valores mais altos, o que
e forga o algoritmo a pesquisar melhor o espago de solugdes.

Tomeio,
Dois pontos

140 Ranking Uniforme
(NMax=1,6), Uniforme
(pc=0,65)

Ranking Uniforme
1104 (NMax=1,3),
Dois pontos.

Torneio,
Uniforme (pc=0,65)

Torneio,
“”"°"‘°QU:;",;1%;;"?§5) O operador selegdo Torneig={4), associado ao operador

80 1

o~ Tomd, Cruzamento Uniforme, com probabilidade de troca menor

%07 kg Untorme Rankig Lnear, (0,65), obteve convergéncia, em média, na geracao 37 (mi-

o LM E0E)  uniamegeros ‘ ‘ ‘ ‘ nima na 21 e maxima na 67), outro resultado notavel. Nos
8 9 10 1 12 13 14 15 16 testes feitos para operadores com o paramgatienor (<4),

) o ] . obteve-se a convergéncia para a mesma configuracdo de rede,
aumentou.

~ Lo : Q Torneio é o operador de selecdo mais simples de ser imple-
acdo do melhor individuo, considerando apenas a execucag

. . e entado, resumindo-se ao sorteio aleatorig dedividuos
em curso. A probabilidade de mutagéo foi mantida fixa, em ~ ; .
010, da populacéo, mas ainda assim, capaz de fornecer bons re-

sultados. Neste caso, os tempos de processamento tendem a
O gréfico exibido pela Figura 4 exibe de maneira qualitativa®’ MeNOres, pois néo existe a necess!dage de ordenar a po-
os resultados obtidos. No eixo das abcissas, representa-ddilacéo (Ranking) ou escalonar as avaliagoes (Propoiiona

tempo médio de processamento das cinco execugdes, em gm : . .
m seguida, foram avaliados os operadores Cuzamento uni-

Pentium 11l 650MHz, considerando-se os limites menciong- P ~ o .
. : ~ " __Torme estatistico e Mutacao com probabilidade variavel; co

dos. Nas ordenadas, é indicada a maior geracao (sequencial ~ . .
orme Tabela 2, empregando-se selecdo com ranking uni-

onde se obteve a resposta do problema e o tamanho de cada : o ; )
. esp prot ~ ~ Prme, =4 e nrq=1,3, identificado a partir da Figura 4
bolha equivale ao inverso do desvio padrdo da geracao onde ; ~ : A
: como uma boa alternativa de selecdo. Os demais parametros
se obteve a resposta do problema. Procura-se aqui, atraves

. o L ._pérmanecem inalterados.
da rede do exemplo, identificar qual combinacdo tenderia s

obter a melhor solugdo em menor tempo, consistentemenggs resultados destas simulacdes so exibidos na Figura 5, a

Desta forma, as bolhas maiores e mais proximas da orig&@guir, onde também é exibido um resultado da Figura 4, para
correspondem aos melhores parametros. efeito de comparag&o.

O grafico da Figura 4 ndo exibe os resultados dos operadofesede 6tima resultante, em todas as execucdes menciona-
Selecdo Torneioge8) e Proporcional, com Cruzamento €Myas nas Figuras 4 e 5, é exibida na Figura 6. Destaca-se que
Dois Pontos e Uniformex.=0,65) por ndo terem convergido estes mesmos resultados foram obtidos utilizando os &igori
a melhor resposta em todas as execucoes. Este r_esm_JIt,adﬁ]& propostos em (Guerra, W. et alii, 2006), (Cebrian, J. et
era esp~erado pois, para populacdes com poucos individugg, 2003) e (Schmidt, H. P. et alii, 2005). Comparando o es-
cOMO S4a0 0S Casos analisados, o valoy= provoca uma  forco computacional com outro método formulado por AG,
alta pressao seletiva. o método apresentado em (Cebrian, J. et alii 2003) obteve
A partir do gréfico da Figura 4, pode-se notar que o AG bay 12 convergencia, em média, na geragao 47, quand9 con-

. ) F|derando 0 mesmo numero de individuos da populacao, ou
sico teve o pior desempenho, em todos os aspectos avalia- . ) . :

o N . . 5ig um valor um pouco superior ao método aqui analisado.

dos: numero de geracdes para convergéncia, desvio padra
desse nimero, valor da solucédo indicada e tempo de proces-

samento. 5.2 Resultados com rede real

Particularmente a escolha Ranking Uniforme, cop¥ e Para validagéo dos resultados obtidos no item anterior, foi
Namaz=1,3, € Cruzamento Uniforme com=0,85 resultou considerado o problema de minimizacéo de perdas de uma
em convergéncia média na geragao 39 (minima 32 e maximate real, exibida pela Figura 7.

64), com menor desvio padrdo, o que pode indicar que o mé-

todo poderia trazer a solugdo 6tima em menor ndmero & Principais caracteristicas da rede ilustrada pela Bigur
geracdes, consistentemente. Eventualmente, de acordo ¢ resumidas na Tabela 3.

as caracteristicas do sistema analisado, os parametiars ser

T - ~ De acordo com o0s resultados obtidos no item 5.1,
ligeiramente alterados mas este resultado indica que ndo se
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Tabela 2: Operadores Genéticos

Ajuste Triangular Priaz = 0,85,
Pyrin = 0,35
Pproz = 0,85
Purrin = 0, 35;
Ajuste Trapezoida| A =0,10; b= 0,40
Uniforme Prraz = 0,85;
Estatistico Prpin = 0,355

A=0,20: b=0,30
a=0,85 3=0,03
Ajuste Exponencial @ = 0,85; = 0,01
a =065 3=0,03
a=0,65 3=0,01

Mutacdo | G, = 200; Pyrar = 0,30; Prrin, = 0,05
Variavel

selecionam-se trés alternativas de operadores de seleca
Torneio, Ranking Uniforme e Linear. Estas alternativas séc
combinadas com o operador Cruzamento Uniforme, pare
avaliacdo de desempenho na rede mencionada. Consider
se, igualmente, os operadores e parametros referentes ao A
Bésico, para permitir a comparacéo dos resultados obidos.
Tabela 4 relaciona os operadores empregados para a otimiz
cdo dessa rede real e a Tabela 5 complementa as informacd
dos demais parametros empregados.

Para o estudo desses casos, foi empregado o ambiente
Planejamento de Redes de Distribuigéiterplan (Kagan,

N. et alii, 2004) que permite a obtencéo de informacdes ds
rede diretamente do sistema corporativo de empresas distr
buidoras. A partir das informacdes de faturamento de ener

210 q Proporcional, Um ponto

(AG Basico) \Q

180 4

(a=0,65, b=0,03)

=0 Rt tema, através de curvas de carga tipicas para cada categoria

Mutagéo decrescente

Ajuste Trapezoidal
120 4 (Pmax=0,85, Pmin=0,35,
a=0,20, b=0,30)

Ranking Uniforme
| (N\Max=1,3), Uniforme
90 (pe=0,85)

Ajuste Exponencial
60 -
Ajuste Trapezoidal
(Pmax=0,85, Pmin=0,35,
=0,10, b=0,40)

Ajuste
Triangular

8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 5: Avaliagdo dos métodos de cruzamento unifor
estatistico e mutacao variavel.

LEGENDA
©- Subestacdo
—#— Chave Fechada
—— Chave Aberta

e

Figura 6: Rede 6tima, considerando-se o objetivo Unico de
minimizacao de perdas elétricas.

Figura 7: Representacao da topologia da rede em estudo.

(60.25,b=003) longo do estudo.
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st Exponencia gia, estimam-se as demandas de cada centro de carga do sis-

b de consumidor, obtidas estatisticamente. O valor de perdas
em energia € computado considerando-se quatro patamares

Q\. I de carregamento, ao longo do dia. Foi admitido que as confi-
(o b0y guracdes de rede em cada bloco permanecem inalteradas ao

30 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ A partir de estudos de fluxo de poténcia, executados com esta
ferramenta, os resultados de perdas na configuracao drigina
nf@ram obtidos e sdo ilustrados pela Tabela 6.

Os principais resultados obtidos nas quatro simula¢fes, co



Tabela 3: Resumo das principais caracteristicas da rede e€lébela 6: Niveis originais de perdas na rede real, por alimen

trica da Figura 7

Caracteristica Valor
Subestacbes, total 1
Numero de circuitos 7
Numero de barras, total 2400
Numero de barras, com carga 746
Poténcia instalada total (k\VA) 53.737,5
Numero de dispositivos de seccip-301
namento

Numero de ligacdes 2130

tador
Circuito kWh/més MWh/ano R$/ano
1 3.755 45,06 1.802,40
2 47.431 569,172 22.766,88
3 17.970 215,64 8.625,60
4 4.611 55,332 2.213,28
5 6.231 74,772 2.990,88
6 4.646 55,752 2.230,08
7 986 11,832 473,28
Somatorio: 85.630 1.027,56 41.102,4D

Tabela 4: Operadores empregados para otimiza¢do de uma

rede real
Operador

Caso Selec¢éo Cruzamento
1-AG Basico | Proporcional| Um ponto

. . Uniforme
2 — Torneio Torneio¢=4) (.=0.65)
3 — Ranking| Uniforme Uniforme
Linear (Npaz=1,0) (p.=0,85)
4 — Ranking| Uniforme Uniforme
Uniforme (rraz=1,3) (p.=0,85)

operadores apresentados na Tabela 4, séo exibidos na Tab

7

Para avaliacdo da qualidade das respostas obtidas anteri4 —Ranking 10.205,14 30.897.26] 7517%  27,76%
ormente, pelo fato de ndo ser conhecido o valor minime

Tabela 7: Ganhos obtidos na otimizagéo de rede real com AG

Ganho

X a em
Ganho em relagéo a =
relagéo

configuragéo existentgd g0 AG

Basico
Custo das
Caso perdas, (R$) (%) (%)
anual (R$)
Configuragad
de rede 41.102,40 - - -
existente
1-AG 14.126,50 | 26.97590  65,63% -
Basico

2 —Torneio 12.151,85 28.950,54 70,44% 13,98

e?— Ranking
Linear

10.265,14 30.837,26| 75,03%  27,33%

Uniforme

de perdas da rede analisada, outra execucéo foi efetuada,
empregando-se o método 4 da Tabela 4, com 50 individuos

Tabela 5: Demais parametros empregados

Parametro Valor
Numero de execucdes 1
Namero de geracbes 30
Numero de individuos 20
em uma populacdo
Prob. mutacao 1%
Prob. cruzamento 85%
Custo de perdas 40 R$/MWh

em cada geracéo, em 50 geracOes. Espera-se, desta forma,
melhorar a pesquisa do espaco de solucdes e aumentar as
chances de se identificar uma resposta que se aproxime ainda
mais da rede de minimas perdas.

Neste caso, a melhor resposta foi obtida na Geracgéo 45,
correspondendo a um custo anual de perdas elétricas de
R$9.072,50, o que representa cerca de 11% de melhoria so-
bre a melhor resposta obtida anteriormente, conforme rela-
cionada na Tabela 7. Entretanto, convém ressaltar que os
resultados apresentados nesta Tabela foram alcancados em
cerca de oito minutos, em um computador com processador
2,4GHz, enquanto o melhor resultado para este caso foi al-
cancado em aproximadamente meia hora.
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6 CONCLUSOES por Torneiopara redes pequenas, como a rede hipotética es-

tudada, a variacao deste operador pela reducdo do parametro
A partir das diferentes combinagGes de operadores e paramg@raloresy<4) ndo influenciou o resultado, apesar do nimero
tros analisados, este trabalho indica, qualitatvamepieo de geragdes para convergéncia ter sido aumentado.

operador selecdo Ranking teve o melhor desempenho, junta- _
mente ao operador Cruzamento uniforme. Para a rede real estudada, uma simulagéo prolongada, con-

tando com 50 geragdes e 50 individuos e operadores que ob-
Das alternativas de Cruzamento uniforme com estatistia&eram melhor desempenho neste estudo, foi possivel iden-
nota-se a partir do exemplo que emprega ajuste trianguléficar uma configuragéo que reduz em 11% o melhor valor
que a técnica pode melhorar o desempenho do AG e deve derperdas energéticas encontrado anteriormente. Istd sign
melhor estudada. Entretanto, esta traz um inconvenientefasa dizer que as solugBes representadas, embora tenham o
usuario, de ter que identificar quando iniciar as estaistic valor de perdas reduzido, em todos os casos, correspondem
informando um nimero de geragéo ou um valor de avaliag&gontos sub-6timos, ou situagdes proximas da melhor confi-
médio da populag&o, o que nem sempre é pratico ou conlygrracdo, em termos de perdas elétricas.
cido de antem&o.

Evidente que quaisquer configuracfes aqui obtidas ndo po-
Em todas as diferentes alternativas analisadas, notouese g deriam ser imediatamente aplicadas a rede real, dado que a
selecdo elitista melhorou o desempenho do AG em todos fesmulagdo aqui empregada ndo considerou outros objetivos
aspectos, auxiliando na obtencéo da solucéo o6tima do pimportantes, como o perfil de tensdes e a diviséo de carrega-
blema, em menor nimero de geracdes. mentos entre subestacdes e circuitos. Nem mesmo se deve

considerar a ordem de grandeza dos ganhos alcangados nes-

Conforme indicado em (Ochoa, @t alii, 1999), a variacao geg estudos como representativa das demais redes encontra-
da probabilidade de mutag&o ao longo da execugéo nao gx na prética.

lhorou o desempenho do algoritmo. Em termos praticos, a

probabilidade de mutagdo muito alta, mesmo nas gerac@@s$mportante notar que a codificacdo do problema é essen-
iniciais, tende a deixar o algoritmo instavel, o que prejadi cial ao bom desempenho do AG. Nota-se que simplesmente
seu desempenho, de maneira geral. ndo ha convergéncia para o caso onde cada chave é associ-

) ada a unbit do string, como ilustrado na Figura 1. Todos os
O breve estudo sobre uma rede real, abordado no ittm S.gempjos ilustrados tiveram codificacéo conforme proposto

permitiu validar os resultados obtidos no item 5.1, com ared, (Kagan, N., 1999), orientada aos blocos de carga do cir-
hipotética, além de trazer outras indicacdes. cuito.

Conforme os resultados exibidos pela Tabela 7, houve me- .
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Tabela A.3a - Dados de Ligag6es do Sistema da Fig. 3

Tabela A.1 — Dados de cabos (* - tipos de ligacdes: 0O-trecho sem chave, 1-trecho ¢/ chave

Corrente NF, 2-trecho c/ chave NA)
is- , Comprim. Tipo
indice| Descrics Impedancia de A(Sjlr\r/]ésl Nos Cabo (rr?) (f;
ndice| DEesCNeao| seqiiencia  direta A terminais
(Q/km) 2 4 23 2000.0 0
Resisténcia| Reatancia g g ;g 28888 8
1 4 CAA 1.5900 0.5200 140. 54 E7 53 20000 0
2 4 CA 1.5200 1.4800 125. 55 1 62 >3 5000.0 )
3 1/0 CA 0.6000 0.4500 215. 56 66 23 2000.0 0
4 2/0 CA 0.4700 0.4400 260. 72 /3 23 2000.0 0
5 4/0 CA 0.3000 0.4200 340. ;3 ;‘81 ;g ‘218888 8
6 | 336CA | 0.1900 0.4000|  510. =180 >3 5000.0 0
19 1/0 CAA 0.7000 0.5200 230. 4 7 23 2000.0 0
23 | 336 CAA 0.1900 0.3800 530. 6 12 23 4000.0 0
8 13 23 4000.0 0
57 58 23 2000.0 0
57 59 23 8000.0 0
Tabela A.2 - Dados de Barras do Sistema da Fig. 3 g; gi ;g 28888 8
Barra Demandal Barra Demanda Barra Demanda 66 67 23 2000.0 0
(kW) (kW) (kW) 74 | 75 23 2000.0 0
54 2000.0 29 600.0 84 1000.d 74 76 23 3000.0 0
55 2000.0 7 500.0 85 400.0 78 79 23 2000.0 0
72 | 10000 12| 8000 271 100.0 8 | 81 23 100.0 1
7 9 23 2000.0 0
6 800.0 13 800.0 37 500.0 7 10 53 5000.0 0
8 2000.0 58 1000.0 25 100.0 7 11 23 2000.0 0
57 1000.0 59 600.0 46 500.0 12 17 23 4000.0 0
62 800.0 63 | 10000/ 31 500.0 E g ;g 2888-8 8
73 800.0 75 2000.0 42 100.0 13 50 53 4000'0 0
74 1000.0 76 500.0 48 500.0 59 60 23 4000.0 0
78 1000.0 79 800.0 50 500.0 59 61 23 4000.0 0
80 300.0 81 | 1500.0 47 500.0 2‘7‘ gg gg 3888-8 8
65 2000.0 33 500.0 49 500.0 81 8> >3 60000 0
82 1000.0 9 100.0 51 300.0 28 33 23 2000.0 0
16 300.0 10 100.0 52 500.0 11 14 23 4000.0 0
69 | 3000.0 11 300.0 1 | 15 23 4000.0 0
11 16 23 2000.0 0
83 700.0 17 500.0 35 38 >3 5000.0 )
32 500.0 20 800.0 68 70 23 6000.0 0
21 100.0 60 1000.0 82 83 23 3000.0 0
82 86 23 4000.0 0
22 100.0 61 500.0
24 28 23 2000.0 0
30 | 5000 || 39| 5000 58 T 33 >3 5000.0 3
16 21 23 2000.0 0
16 22 23 2000.0 0
16 23 23 2000.0 0
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Tabela A.3b - Dados de Ligag6es do Sistema da Fig. 3
(* - tipos de ligacdes: O-trecho sem chave, 1-trecho ¢/ chave

NF, 2-trecho c/ chave NA)

NGS Cabo Comprim. Tiioo
terminais (m) *)

30 36 23 2000.0 0
29 35 23 2000.0 0
35 39 23 3000.0 0
35 40 23 2000.0 0
83 84 23 2000.0 0
83 85 23 2000.0 0
23 27 23 100.0 1
26 30 23 2000.0 0
30 37 23 4000.0 0
25 29 23 4000.0 0
29 34 23 2000.0 0
40 46 23 100.0 1
27 31 23 2000.0 0
37 41 23 1000.0 0
37 42 23 1000.0 0
46 48 23 4000.0 0
31 43 23 2000.0 0
31 44 23 2000.0 0
31 45 23 2000.0 0
48 50 23 3000.0 0
45 47 23 100.0 1
47 49 23 4000.0 0
49 51 23 2000.0 0
49 52 23 4000.0 0
24 20 23 100.0 1
23 26 23 100.0 1
23 25 23 100.0 1
1 2 23 100.0 1
1 3 23 100.0 1
1 5 23 100.0 1
53 54 23 100.0 1
53 55 23 100.0 1
53 56 23 100.0 1
71 72 23 100.0 1
71 77 23 100.0 1
80 33 23 100.0 2
64 38 23 100.0 2
20 36 23 100.0 2
15 19 23 100.0 2
13 76 23 100.0 2
14 17 23 100.0 2
12 61 23 100.0 2
18 34 23 100.0 2
43 39 23 100.0 2
85 52 23 100.0 2
51 50 23 100.0 2
48 69 23 100.0 2
86 70 23 100.0 2
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