Universidade Estadual de Campinas

Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacao
Departamento de Engenharia de Sistemas

Algoritmos Genéticos Hibridos para Reducao de
Perdas Técnicas em Redes Primarias de Distribuicao
Considerando Variacoes de Demandas

Leonardo Mendonca Oliveira de Queiroz

Orientador: Christiano Lyra Filho

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Christiano Lyra Filho — FEEC\UNICAMP
Prof. Dr. Benemar Alencar de Souza — DEE\UFCG
Prof. Dr. Fernando José Von Zuben - FEEC\UNICAMP
Prof. Dr. Paulo Morelato Franga — FEEC\UNICAMP

Dissertacao de Mestrado apresentada a Co-
missao de Poés-Graduacao da Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computagao, como
parte dos requisitos exigidos para a obtencao

do titulo de Mestre em Engenharia Elétrica.

Campinas, junho de 2005
SP — Brasil



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

Queiroz, Leonardo Mendonga Oliveira de

Q32a Algoritmos genéticos hibridos para redugao de perdas
técnicas em redes primarias de distribui¢do considerando
variagdes de demandas / Leonardo Mendonga Oliveira de
Queiroz. --Campinas, SP: [s.n.], 2005.

Orientador: Christiano Lyra Filho

Disserta¢ao (Mestrado) - Universidade Estadual de
Campinas, Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacao.

1. Algoritmos genéticos. 2. Energia elétrica -
Distribui¢do. 3. Otimizagao combinatoria. 1. Lyra Filho,
Christiano. II. Universidade Estadual de Campinas.
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacdo. III.
Titulo.

Titulo em Inglés: Hybrid genetic algorithms for loss reduction in distribution systems
under variable demand

Palavras-chave em Inglés: Genetic algorithms, Distribution system, Loss reduction in
distribution systems, Electric power distribution, Combinatorial
optimization

Area de concentracio: Automacio

Titulagdo: Mestre em Engenharia Elétrica

Banca examinadora: Benemar Alencar de Souza, Fernando José Von Zuben e Paulo

Morelato Franga
Data da defesa: 09/06/2005



Resumo

Esse trabalho propoe um Algoritmo Genético Hibrido para o problema de redugao de
perdas em redes de distribuicao de energia elétrica através de reconfiguragoes da rede,
considerando-se as variagoes das demandas ao longo do dia. E adotada uma formulagao
que evita reconfiguracoes freqiientes, procurando encontrar uma unica configuracao para
operacao ao longo de todo o periodo em estudo, mas considerando explicitamente no
processo de otimizacao a diversidade de variagoes de demanda ao longo da rede. A re-
presentacao implementada garante a factibilidade dos individuos apods a realizacao de
cruzamento e mutagao no processo de busca da melhor solugao com o algoritmo genético.
Foi incluida uma fase de busca local, o que caracteriza o método como um algoritmo
genético hibrido. Com o objetivo de alternar entre estratégias de intensificacao e diversi-
ficacao, foram utilizadas técnicas de adaptacao de parametros; mais especificamente, da
probabilidade de mutacao. Estudos com redes reais de médio e grande porte ilustram a
aplicabilidade da metodologia proposta e sugerem alternativas para desdobramentos do
trabalho.

Abstract

This work proposes a Hybrid Genetic Algorithm approach to the problem of loss
reduction in distribution systems by network reconfiguration strategies, under variable
demands. A formulation that avoids frequent reconfigurations is adopted, searching for
a fixed configuration to operate for the whole planning period, but taking into account
demand variations on the optimization process. The chromosome representation adopted
in the algorithm guarantees the factibility of the individuals after crossover and mutation
operations on the process of searching for the best solution. A local search procedure is
included, characterizing an hybrid implementation. Techniques of adaption of parameters
were used (specifically mutation probability), to provide alternation between intensifica-
tion and diversification strategies. Case studies with real distribution networks provide
information on the possibilities of the approach and suggest alternatives to further inves-

tigations.
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Apresentacao

Para que a energia elétrica gerada seja entregue ao consumidor é necessario que ela seja
transportada da geracao até o ramal de ligacao de cada consumidor. Para transporta-
la, sao utilizados cabos que, mesmo quando bons condutores, apresentam resisténcia a
passagem da corrente elétrica. Essa resisténcia ¢ a principal responsavel pelas perdas
técnicas nos sistemas de transmissao e distribuicao de energia elétrica. No Brasil, essas
perdas podem chegar a 15% da energia produzida, sendo 7% no sistema de transmissao
e 8% na distribuicao. No entanto, em algumas concessiondrias esse valor pode chegar a
20% ( Cavellucci 1999, dos Santos 2003). Essas perdas correspondem & energia gerada e
nao faturada, o que traz prejuizos para as empresas.

Existem varias formas para se reduzir as perdas técnicas em sistemas de distribuicao.
Entre elas pode-se citar a elevagdo dos niveis de tensdo (o que diminui a corrente e,
consequentemente, as perdas), substitui¢ao dos cabos por outros de menor resisténcia,
compensagao de reativos ou a reconfiguracao da rede priméaria de distribuicao através da
troca dos estados das chaves, procurando encontrar a configuracao de perdas minimas.
Esta ultima sera o objeto de estudo desse trabalho.

O problema de reducao de perdas em redes primarias de distribuicao através da recon-
figuragao foi formulado hé 30 anos (Merlin e Back 1975), e vem sendo bastante estudado
desde entao. Porém, a grande maioria dos trabalhos considera as demandas fixas, ou
seja, nao considera suas variagoes ao longo do periodo estudado. Lee e Brooks (1988) e,
posteriormente Vargas et al. (2002), mostraram os beneficios de se considerar as variagoes
de demanda ao longo de um determinado periodo, modificando-se o estado das chaves
para encontrar configuracoes de menores perdas a cada mudanga significativa nas deman-
das. Bueno e Lyra (2002) observaram que a reconfiguragao frequente em redes radiais de
distribuicao pode comprometer a qualidade do suprimento de energia. A partir dessas
observagoes, propuseram uma nova formulacao para o problema de reducao de perdas por
reconfiguragoes, que procura encontrar uma configuracao unica (fixa) para operagao ao
longo do periodo em estudo, mas considerando explicitamente no processo de otimizacao
a diversidade das variagoes de demandas. Essa formulagao é adotada neste trabalho e
serd apresentada adiante.

O problema de reducao de perdas em redes de distribuicao por reconfiguracao pode

ser interpretado como uma variacao do problema de arvore geradora de custo minimo,



em que os custos dos arcos variam de acordo com a configuragao da rede. Diferentemente
do problema classico de arvore geradora de custo minimo, que pode ter seu valor 6timo
encontrado por um algoritmo guloso® (greedy), o problema de redugao de perdas em redes
de distribuicao por reconfiguragao é um problema dificil de ser resolvido, nao existindo
nenhum método exato capaz de encontrar a solucao em um tempo viavel para redes de
grande porte (redes reais). Ao considerar-se a variagao de demandas, o problema torna-se
ainda mais complexo.

Este trabalho propde um Algoritmo Genético (AG) para resolver o problema de
reducao de perdas em redes de distribuicao por reconfiguracao. AG é uma meta-heuristica
2 populacional baseada em analogias com conceitos de evolucao e genética, como cromos-
somos, mutacgao e cruzamentos (Michalewicz 1996). Inicialmente, é gerada uma populagao
de solugoes aleatorias e procura-se promover a evolucao de seus individuos através de ope-
radores de cruzamento e mutagao. Novos individuos sao gerados através dos individuos
existentes, privilegiando de alguma forma os individuos mais adaptados ao ambiente. A
adaptagao dos individuos (ou fitness) é medida por uma fungao de avaliagao, relacionada
com a fungao objetivo do problema. Os AGs podem ser usados para a solugao de uma
grande quantidade de problemas de otimizacao combinatéria.

Ao considerar a variacao de demandas, a solucao do problema de reducao de perdas por
AGs se torna bastante vantajosa. O esforgo do método no processo evolutivo permanece
o mesmo para qualquer nimero de perfis de demanda. A unica diferenca esta na funcao
de avaliacao, que deve considerar os diferentes perfis para o calculo das perdas.

Uma das dificuldades de se resolver o problema de reducao de perdas técnicas em
redes de distribuicao de energia elétrica por AGs esta associado a satisfagao da restrigao
de radialidade da rede. Esse problema pode afetar significativamente o desempenho do
AG. Este trabalho procurou evita-lo através da adocao de uma representacao utilizada
com sucesso no problema por Costa (1999); tal representagao utiliza conceitos de grafos,
associando uma arvore a cada individuo da populacao evoluida pelo AG.

Para incorporar conhecimento especifico sobre o problema de reducao de perdas, foi
adicionada uma fase de busca local ao AG — o que o caracteriza como um algoritmo
hibrido. A busca local é uma generalizacado do método proposto por Civanlar et al.
(1988), autores que consideraram apenas um perfil de demandas. Foram realizados testes
que mostram a melhoria proporcionada pela incorporagao da busca local ao AG, sem um
grande comprometimento do tempo de execucao.

Durante a execucao do AG, pode ser interessante intensificar a busca em uma de-

I Algoritmo que procura sempre realizar acdes que proporcionem melhorias imediatas.
2Estratégia ou método que guia outra heuristicas na procura de solucoes para problemas de otimizacao.



terminada regiao promissora, ou diversifica-la quando a regiao parecer bem explorada.
Isso pode ser feito através da variagdo da probabilidade de mutacao. A variagao (ou
adaptacao) de parametros em AGs ( Angeline 1995, Hinterding et al. 1997), pode envol-
ver qualquer parametro do AG durante a sua execucao. KEsses aspectos também serao
investigados nesse trabalho.

O trabalho esta dividido em seis capitulos. No Capitulo 1 é apresentada uma descri¢ao
geral dos sistemas de energia elétrica e do problema de reducao de perdas. Também é
apresentada uma breve revisao bibliografica do problema, destacando as principais con-
tribuigcoes presentes na literatura.

O Capitulo 2 apresenta um modelo de grafos para a representagao do sistema de dis-
tribuicao e discute formulagoes para o problema de redugao de perdas por reconfiguragao,
considerando, ou nao, a variacdo de demandas. Apresenta também o algoritmo utilizado
para obtencao dos estados da rede.

O Capitulo 3 apresenta um resumo dos principais conceitos associados a AGs. Sao
também apresentados conceitos de algoritmos hibridos (AHs) e de adaptacao de parametros
em AGs.

No Capitulo 4 discute-se as vantagens de se adotar um algoritmo evolutivo para re-
solver o problema. Apresenta-se o AG implementado e seus parametros, além da busca
local e das varias formas de adaptacao da mutagao implementadas.

Estudos de casos sao apresentados no Capitulo 5.

Conclusoes sobre o trabalho e perspectivas futuras sao apresentadas no Capitulo 6.



Capitulo 1

Sistemas de Energia Elétrica

1.1 Introducao

Neste capitulo, sera apresentada uma visao geral dos sistemas de energia elétrica, com
maior énfase no sistema de distribuicao. Através de uma discussao sobre as perdas no
sistema de distribuicao, mostra-se os beneficios que a reconfiguragao da rede pode propor-
cionar. E discutida também a necessidade de se considerar a variacao de demandas para
o problema. Finalmente, é apresentada uma rapida descricao das principais abordagens

para o problema presentes na literatura.

1.2 Visao Geral dos Sistemas de Poténcia

Os sistemas de poténcia podem ser divididos em trés partes: geragao, transmissao
e distribuigao (Monticelli e Garcia 2003). A geragao é responsavel pela producao da
energia elétrica. Para isso sao utilizados geradores, que transformam a energia potencial
em energia elétrica. No Brasil, cerca de 90% da energia elétrica é gerada por usinas
hidrelétricas (Eletrobras 2002).

Depois de gerada, a energia elétrica deve ser levada dos centros geradores aos centros
consumidores, o que é realizado pelo sistema de transmissao. As linhas de transmissao
podem possuir centenas de quilometros. Por razdes economicas (reducao de perdas e
redugao da bitola dos condutores) a transmissao é normalmente efetuada em tensoes
muito elevadas (500kV ou 750kV, por exemplo). O aumento do nivel das tensoes, apds a
geracao, ¢ realizado nas subestagoes elevadoras.

O sistema de distribuicao é o responsével por entregar a energia aos consumidores.

Nas proximidades das regioes de consumo, as tensoes sao reduzidas para os niveis de



sub-transmissao (no Brasil, tipicamente 65kV e 130kV), ou diretamente para os niveis da
distribuicao (13,8kV, por exemplo).

A Figura 1.1 ilustra um sistema de poténcia e seus principais componentes (Monticelli
e Garcia 2003).

Alimentadores
Primarios
Gerador Subestagdo Subestacio

Elevadora Transmissio Abaixadora E
/v } { ,,,,,,,,, } { 1
L

Consumidor

Secundario

Figura 1.1: Exemplo de um sistema de poténcia.

1.3 Sistemas de Distribuicao

Os sistemas de distribuicao sao formados pelos equipamentos e linhas usados para
receber energia do sistema de transmissao, ou sub-transmissao, e entrega-la aos consu-
midores. Normalmente sao subdivididos em redes primérias e secundarias. A Figura 1.2
ilustra um sistema de distribuicao.

As redes primérias operam com tensoes na ordem de dezenas de kV; correspondem
as linhas e equipamentos compreendidos entre os barramentos das subestacoes de dis-
tribuicao e o primario dos transformadores de distribuicao. As partes localizadas entre
os secundarios dos transformadores de distribuicao e os ramais de entrada dos clientes
formam as redes secundarias; no Brasil, as redes secundarias operam entre 110 e 220
Volts.

1.3.1 Perdas de Energia

As perdas podem ser divididas em perdas técnicas e perdas comerciais. As perdas

técnicas correspondem a energia perdida devido a resisténcia elétrica em cabos, equipa-
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Figura 1.2: Exemplo de um sistema de distribuicao.

mentos, conexoes, etc. Elas correspondem a 83% do total das perdas. As perdas comerci-
ais referem-se a energia que é entregue ao cliente, porém nao computada no faturamento

da empresa. Elas ocorrem sobretudo na distribuicao e correspondem a 17% do total das

perdas (Cavellucci 1999).

Uma estimativa na literatura da area de sistemas de distribuicao avalia as perdas

técnicas em torno de 7%, sendo 5% na distribuicao e 2% na transmissao (Buch et al. 1982).

No Brasil, as perdas técnicas podem atingir valores acima de 20%.

A Tabela 1.1 mostra o total gerado no Brasil em 2002, as perdas totais (comerciais

e técnicas) e o quanto isso representou em prejuizo para o pais (Eletrobras 2002). Para

esse célculo, estimou-se o valor em R$ 65,00 0 MWh.

Tabela 1.1: Valores de geracao e perdas no Brasil em 2002.

Geracao bruta | Perdas Valor em
total (TWh) | TWh | bilhoes de R$
313,274 49,18 3,2




1.4 Reconfiguracao da Rede para Reducao de Perdas

A grande maioria dos sistemas de distribuicao opera de forma radial, possuindo apenas
um caminho energizado entre as subestagoes e cada um dos pontos de consumo; em outras
palavras, as redes operam sem malhas, ou, usando-se uma terminologia matematica, sem
ciclos. A metodologia desenvolvida nesse trabalho se aplica apenas a sistemas radiais.

Uma pratica usual em redes de distribuicao radiais é denominar as chaves de “normal-
mente fechadas” (NF) e “normalmente abertas” (NA). As chaves NA s@o projetadas para
situacoes de emergeéncia, com finalidade de isolar falhas e transferir cargas temporaria-
mente.

Trinta anos atras, em artigo seminal apresentado na Power Systems Computation
Conference - 1975, os engenheiros franceses Merlin e Back (1975) observaram que a troca
de estados entre as chaves NA e NF poderia proporcionar oportunidades para reducao de
perdas. No mesmo artigo, foi apresentada uma formulagao matematica de um problema
de otimizagao combinatoéria, cuja solucao fornece o “melhor” estado para as chaves em um
sistema de distribuicao radial; “melhor” no sentido de que esses estados estao associados
a uma configuracao radial que atende as cargas com perdas técnicas mimimas.

Além de trazer grandes beneficios economicos as concessionarias de energia, realizar
operagoes de chaveamento nao é muito oneroso para as distribuidoras. Normalmente, os
custos das operacgoes de manobra se resumem a custos operacionais com o deslocamento
de equipes, sendo que, em alguns casos, as chaves podem ser manobradas por comandos
remotos.

Quando as cargas variam durante um certo periodo de estudo (um dia, por exem-
plo), aparentemente existem oportunidades para redugao de perdas por reconfiguracao
das redes, encontrando-se a melhor situacao para cada perfil de carga. No entanto, os en-
genheiros encarregados da operacao de sistemas de distribuicao sao reticentes em relagao
a mudancas frequentes nas configuragoes. Chaveamentos sao considerados operagoes de
risco, gerando transitérios indesejaveis e podendo levar a instabilidades que causem o des-
ligamento de partes da rede. Por essa razao, Bueno e Lyra (2002) propuseram um novo
problema de otimizacao que busca um compromisso entra reducao de perdas e operacoes
de chaveamentos em sistemas radiais; as variagoes de carga sao explicitamente considera-
das, mas a configuragao das redes permanecem fixas.

Como ja mencionado na Apresentacao da dissertagao, este trabalho estuda a pers-
pectiva de aplicacoes de algoritmos genéticos para o problema proposto por Bueno e
Lyra (2002). Paradoxalmente, o paradigma dos algoritmos evolutivos parece mais apto a

solugao deste problema mais complexo, que considera as variagoes de demandas, de que



sua versao mais simples, para cargas fixas.
Aspectos de variagoes de demandas serao discutidos na proxima secao.

1.5 Variacoes de Demanda

Existem grandes variacoes de demanda de energia elétrica ao longo do dia. Normal-
mente, como ilustra a Figura 1.3, o horario de menor consumo é durante a madrugada e

o de pico comeca as 18 horas.

CARGA

|

Figura 1.3: Curva de carga tipica de um dia.

Cada consumidor tem uma caracteristica de consumo particular. Contudo, é possivel
agrupar os consumidores que possuem padroes de consumo parecidos em classes de con-
sumo. Os consumidores que pertencem a uma mesma classe possuem a curva de carga
semelhante.

As Figuras 1.4- 1.7 mostram as curvas de carga tipicas de quatro diferentes classes:
residencial, industrial, comercial e iluminacao publica, respectivamente. O consumo de
energia no ano de 2003 por classe de consumidores pode ser visto na Tabela 1.2 (Eletrobras
2003). Nessa tabela, “Outros” inclui classes com menor representagao no consumo como

consumidores rurais, servigos publicos e iluminagao publica.
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Figura 1.4: Curva de carga tipica da

classe residencial.
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Figura 1.6: Curva de carga tipica da

classe comercial.
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Figura 1.5: Curva de carga tipica da
classe industrial.
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Figura 1.7: Curva de carga tipica da

classe iluminagao publica.

Tabela 1.2: Consumo faturado por classes no Brasil em 2003 (GWh).

Classe

Residencial

Industrial
Comercial
Outros
Total

Consumo | %
76.165 25,33
129.877 | 43,2
47.532 15,81
47.072 15,66
300.646 100

Se todas as demandas variassem uniformemente, a configuragao 6tima para um horario

seria exatamente a mesma para todos os outros horarios. Porém, na realidade verifica-se

grandes diferencas entre essas variagoes. Como se pode observar nas curvas de cada classe,

o horario de pico de consumo entre elas nao é o mesmo. Na proxima secao, serda mostrado



através de dois estudos simples, que essas diferencas podem afetar bastante os fluxos nos
arcos, e devem ser consideradas para o calculo da melhor configuracao.

Como mencionado na secao anterior, para que se consiga as menores perdas o ideal
seria que a rede fosse reconfigurada varias vezes ao longo do dia, sempre que as cargas so-
fressem uma variacao significativa. Porém, como chaveamentos introduzem perturbacoes
no sistema, mudancas frequentes de configuracao podem causar prejuizos a clientes e

perda na qualidade da energia fornecida.

1.6 Exemplo Ilustrativo

Bueno e Lyra (2002) apresentaram um exemplo didético simples para ilustrar o efeito
das variacoes de demandas sobre as perdas técnicas em redes de distribuicao. Em parti-
cular, o exemplo ilustra o problema considerado nesse trabalho, em que as variagoes de
demandas sao consideradas, mas impoe-se a restricao de que a configuracao da rede deve
permanecer fixa durante o periodo estudado.

O exemplo apresentado em Bueno e Lyra (2002) é discutido a seguir. Considere a rede
da Figura 1.8. Ela possui 6 nés de carga e uma subestagao (n6 1). Os arcos possuem

resisténcia de 1 ohm.

Figura 1.8: Rede exemplo para estudos 1 e 2.

1.6.1 Estudo 1

Para este primeiro estudo, foram considerados trés perfis de carga. O primeiro perfil

tem duracao de 8 horas e corresponde ao horario de menor demanda, com carga total de
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12 kW. O segundo perfil possui carga total de 24 kW e duracao de 10 horas (demanda
média). O ultimo perfil (demanda alta), possui carga total de 36 kW e duragao de 6

horas. A Tabela 1.3 mostra as demandas de cada né para cada perfil.

Tabela 1.3: Demanda (em kW) dos nés para cada perfil de carga.

Demandas
31415 6 7
Baixa | 3 | 2525|1515 1
Média | 4 | 2,5 | 12 | 2 2 |15

Alta |22 3 | 4 |25]25] 2

Perfis

Cada um dos tres perfis possui uma configuragao 6tima diferente. Essas configuragoes
sao apresentadas na Figura 1.9, onde foram omitidos os arcos que possuem chaves abertas
para facilitar a visualizacao. Na figura, a configuracao 1A é a 6tima para o perfil de cargas
baixas; a 1B é a otima para o perfil de cargas médias; e a 1C é a étima para o perfil de
cargas altas.

A Tabela 1.4 apresenta as perdas na rede ao se adotar cada uma das trés configuracoes.
A dltima linha mostra o valor das perdas para a configuracao 6tima de cada perfil de
demanda. A coluna “Total” corresponde as perdas finais ao longo do dia. A tltima linha
da coluna “Total” corresponde as perdas obtidas num cenario onde se permite que a rede
modifique a configuragao para operar na melhor situacao para cada perfil de demanda; do
ponto de vista de reducao de perdas técnicas, seria a situacao ideal. A coluna “Acréscimo”
mostra o acréscimo percentual das perdas, em relagao a situacao ideal, para operacao com
cada uma das configuragoes (1A, 1B e 1C).

Tabela 1.4: Valor das perdas (em kWh) para os trés perfis de carga.

_ Perdas
Configuragoes Baixa | Média | Alta | Total | Acréscimo(%)
1A 796 5745 | 5647,8 | 12188,5 11,2
1B 826,4 | 5105 | 5205 | 111364 1,6
1C 1176 | 8825 | 5061 15062 37,4
Perdas 6timas 796 5105 | 5061 10962 =
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Config. 1A 1

3 5 7
2 4 6
°

Config. 1B 1 ]

Config. IC 1

Figura 1.9: Configuracoes étimas para os trés perfis do estudo 1.
Analisando-se os resultados mostrados na Tabela 1.4, pode-se tirar as conclusoes a
seguir:
1. Reconfigurar a rede permite obter maiores reducoes de perdas;

2. Quando a rede opera com configuracao fixa durante todo o periodo, a melhor confi-
guracao nao necessariamente esta associada a configuracao 6tima para cargas altas

(no exemplo, operar com a configuragao 1B seria uma melhor alternativa);

3. Podem existir configuracoes que, se mantidas fixas, proporcionam valores de perdas

bem préoximos das perdas obtidas ao se reconfigurar a rede.
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1.6.2 Estudo 2

No estudo anterior, a configuracao 1B corresponde a melhor situacao para operacao
com a rede fixa ao longo de todo o periodo estudado. Porém, a configuracao 6tima para
determinado perfil nao é necessariamente a melhor configuracao fixa a ser adotada quando
as cargas variam. O exemplo a seguir ilustra essa situacao.

Considera-se a mesma rede de distribuicao apresentada na Figura 1.8, agora com
apenas dois perfis de carga (baixa e alta), com duragdo de 12 horas cada. As demandas
de cada no6 sao as mesmas apresentadas na Tabela 1.3, para as situacoes de carga baixa
e alta. As configuracoes 6timas para os dois perfis sao apresentadas na Figura 1.10. A
configuracao 2A é a 6tima para o perfil de cargas baixas e a 2B é a étima para o perfil de

cargas altas.

Config. 2A 1

Config. 2B 1

Figura 1.10: Configuragoes étimas para os dois perfis do estudo 2.

A Tabela 1.5 apresenta os valores das perdas para as configuragoes Gtimas (2A e 2B,
respectivamente) para cada um dos perfis.

A Figura 1.11 apresenta uma terceira possivel configuracao para a mesma rede. A
Tabela 1.6 apresenta os valores das perdas para esta configuragao para as duas situacoes

de carga e as perdas totais ao longo do dia (o periodo considerado).
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Tabela 1.5: Valor das perdas (em kWh) para os dois perfis de carga.

_ Perdas
Configuragoes Baixa | Alta Total
2A 1194 | 11295.6 | 12489.6
2B 1764 | 10122 11886
2 4 6
°

Config. 2C 1 ]

Figura 1.11: Configuragao alternativa.

Tabela 1.6: Valor das perdas (em kWh) para a configuragao alternativa.

Confi _ Perdas
ONHBUIALA0 "piixa | Alta | Total
2C 1239,6 | 10410 | 11649,6

Ao se comparar os valores das perdas totais nas trés configuragoes mostradas nas
Tabelas 1.5 e 1.6, nota-se que a configuragao 2C é a que proporciona menores perdas.
Porém, ela nao é a melhor configuracao para operacao com carga baixa ou alta.

O capitulo seguinte apresenta formulagdes matematicas para o problema de reducao
de perdas, considerando-se situagoes de demandas fixas e varidaveis. No entanto, antes da
apresentacao desses aspectos formais, faz-se uma breve revisao bibliografica de abordagens

para o problema de reducgao de perdas técnicas através de reconfiguracoes.
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1.7 Revisao Bibliografica de Abordagens para o Pro-

blema de Reducao de Perdas por Reconfiguracgoes

1.7.1 Demandas Fixas
Primeiras Heuristicas

Merlin e Back (1975) foram os primeiros autores a publicarem um método para reconfi-
guracao da rede de distribui¢ao com o objetivo de reducao de perdas. Eles desenvolveram
dois diferentes métodos de resolucao. No primeiro, um método heuristico conhecido como
abertura seqiiencial de chaves, parte-se de uma rede onde todas as chaves se encontram
fechadas e, através de uma heuristica baseada nos fluxos dos arcos, abre-se as chaves até
obter-se uma configuragao radial. O segundo método é uma abordagem exata que encon-
tra a configuracao 6tima de minimas perdas através da técnica de programacao inteira
branch-and-bound. Como os proprios autores concluem, a aplicacao do segundo método
é viavel apenas em redes de pequeno porte.

Shirmohammadi e Hong (1989) aperfeicoaram a heuristica de Merlin e Back, incor-
porando as restrigoes de fluxo maximo de corrente nos condutores e limites de queda de
tensao. Também apresentaram um modelo de calculo de fluxo de carga para redes radiais,
também valido para redes fracamente malhadas.

Em 1988, Civanlar et al. apresentaram uma nova heuristica para reconfiguragao de
redes, conhecida como troca de ramos (do inglés branch-exchange), onde é feita a cada
etapa uma permuta de estados entre pares de chaves, uma aberta e outra fechada, de
forma a obter reducao de perdas. Baran e Wu (1989) aperfeicoaram a abordagem de
Civanlar et al., propondo dois métodos, com diferentes graus de precisao, para o cédlculo
do fluxo de carga para redes radiais.

As heuristicas troca de ramos e abertura sequencial de chaves sao até hoje referéncias
para o problema. Véarios outros trabalhos utilizam as idéias presentes nessas heuristicas.
Envolvendo a abertura sequencial de chaves, pode-se mencionar os trabalhos de Wagner
et al. (1991), Peponis et al. (1995), Borozan et al. (1997) e Lin e Chin (1998). Envolvendo a
troca de ramos, pode-se destacar os trabalhos de Castro e Watanabe (1990), Jasmon et al.
(1991) e Zhou et al. (1997). As novas abordagens propdem modificacoes ou combinam

essas abordagens classicas com outras heuristicas.
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Programacao Matematica Tradicional

Nessa subsecao serao destacados alguns trabalhos que procuraram usar métodos de
programacao matematica exatos como ferramenta principal ou combinados com heuristicas,
para a resolucao do problema de reducao de perdas por reconfiguracoes.

Merlin e Back (1975) foram os primeiros a aplicarem métodos exatos de programagao
para o problema, através do método branch and bound. Foram os primeiros também a
constatarem as limitagoes dos métodos exatos para a abordagem do problema. Chen
e Cho (1993) também utilizaram o método branch and bound para a reconfiguracao de
redes, combinado com heuristicas e aproximacoes.

Sarma e Rao (1995) formularam o problema de reconfiguragao de redes para redugao
de perdas como um problema de programacao inteira 0-1. O método desenvolvido pelos
autores teoricamente encontra a solucao étima do problema. No entanto, os autores
aplicam o método em uma rede muito pequena e nada é mencionado a respeito do tempo
consumido pelo algoritmo.

Glamocanin (1990) e Wagner et al. (1991) aplicaram programagao linear ao problema
através da linearizagao da fungao de perdas. Aoki et al. (1987) formularam o problema
como um problema nao linear convexo. O algoritmo desenvolvido resolve varios problemas
de programacao quadratica até encontrar a configuracao de minimas perdas. Liu et al.
(1989) incorporaram as restri¢oes operacionais (limites de fluxos e quedas de tensao) a

formulacao de Aoki et al.

Estratégias Fuzzy

Esta subsecao procura relatar trabalhos que fizeram uso de logica fuzzy no modela-
mento do problema. Porém, vale ressaltar que fuzzy nao é o mecanismo principal de
solugao; o problema é resolvido sempre por alguma ferramenta de otimizacao.

O conceito de légica fuzzy foi introduzido, em 1965, por Zadeh (1965). Ela foi cri-
ada para lidar com situacoes ambiguas, nas quais a légica bindria convencional apresenta
dificuldade de tratamento. De forma mais objetiva e preliminar, podemos definir légica
fuzzy como sendo uma ferramenta capaz de capturar informacgoes vagas, em geral des-
critas em uma linguagem natural, e converte-las para um formato numérico, passivel de
manipulacao pelos computadores.

Song et al. (1997) desenvolveram um algoritmo evolutivo em que a taxa de mutacao
é controlada por estratégias fuzzy durante a execugao do algoritmo. Os autores aplica-
ram o método em uma rede pequena (15 ramos), o que limita conclusoes a respeito do

desempenho do algoritmo.
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Sarfi e Solo (2002b) apresentaram um trabalho onde estudam a possibilidade da uti-
lizagao de estratégias fuzzy nas heuristicas propostas em outro trabalho dos autores (Sarfi
e Solo 2002a). Em sua conclus@o, os autores afirmam que a metodologia foi capaz de
resolver o problema de reconfiguracao sem violar as restrigoes operacionais.

Huang e Chin (2002) apresentaram uma heuristica baseada em légica fuzzy para re-
solver simultaneamente o problema de reducao de perdas e o de balanceamento de car-
gas, através da reconfiguracao da rede. Sao apresentados resultados em redes pequenas,
considerando-se a variacao de cargas e permitindo a reconfiguracao da rede em cada

periodo.

Redes Neurais Artificiais

As técnicas de redes neurais artificiais usam elementos nao lineares interligados (deno-
minados neuronios), realizando uma analogia com as redes neurais biologicas do cérebro
humano. O uso de redes neurais para a reconfiguracao de redes de distribuicao foi in-
vestigado por Kim et al. (1993), Gauche et al. (1997) e Gauche et al. (1999). Todos
esses trabalhos utilizaram redes do tipo Perceptron Multi-Camadas (MLP), e obtiveram

resultados satisfatorios em exemplos simples.

Buscas Informadas

Cavellucci e Lyra (1997) utilizaram técnicas de otimizagdo nao linear em grafos e
métodos de busca da teoria de Inteligéncia Artificial, procurando ampliar a dimensao dos
problemas para os quais ¢ possivel obter solucoes 6timas.

O método desenvolvido pelos autores pode ser interpretado como uma uniao dos
métodos de abertura sequencial de chaves e troca de ramos. O algoritmo é composto
de duas fases. Primeiro, a estrutura radial é relaxada, caracterizando um problema de
fluxo de custo minimo nao linear. A distribuicao étima dos fluxos da rede é obtida através
de um algoritmo de otimizacao que explora a estrutura da rede. Na segunda fase, a solucao
6tima € obtida através de um procedimento que guia a abertura das chaves. Uma proposta
de paralelizagao do método foi posteriormente desenvolvida por Téao et al. (1999).

Fernandes (2003) apresentou um método baseado em técnicas de busca de Inteligéncia
Artificial e heuristicas para o problema de redugao de perdas por reconfiguragao. O
método é composto por duas fases, chamadas de busca heuristica modular e ajuste fino.
Na primeira fase obtém-se uma solucao factivel para o problema; na segunda fase uma
heuristica de troca de ramos ¢é aplicada a solugao. O método foi aplicado com sucesso em

redes de grande porte.
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Otimizagao Combinatéria

As técnicas de otimizacao combinatéria, também conhecidas como meta-heuristicas,
sao procedimentos genéricos normalmente baseados em algum argumento matematico,
principios fisicos ou processos bioldogicos, adotados para a solucao de problemas combi-
natérios dificeis. Dentre as técnicas mais utilizadas, podemos destacar a busca tabu,
simulated annealing, GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedures) e com-
putacao evolutiva. Esta ultima serd tratada separadamente na proxima subsecao, devido
a maior relevancia para o trabalho.

Chiang e Jean-Jumeau (1990) formularam um problema de otimiza¢ao multi-objetivo
(minimizagao de perdas e balanceamento de cargas) para ser resolvido através de simulated
annealing. O algoritmo foi aplicado apenas em problemas simples. Jiang e Baldick (1996)
utilizaram a técnica simulated annealing para controle de capacitores e reconfiguragao da
rede, testando o método em uma rede de médio porte.

Cherkaoui et al. (1993) divulgaram experiéncias preliminares com a utilizagao da busca
tabu no problema. Costa (1999) combinou técnicas de busca tabu (lista tabu) com algo-
ritmos genéticos, obtendo bons resultados. Fukuyama (2000) desenvolveu um algoritmo
de busca tabu aplicado ao problema de restauracao de servicos apds ocorréncia de faltas,
utilizado também para reducao de perdas por reconfiguragoes. O autor apresentou resul-
tados comparativos com outras meta-heuristicas em uma rede pequena, concluindo que a
busca tabu é a mais rapida. Um método hibrido entre simulated anneling e busca tabu
foi proposto por Jeon e Kim (2000), obtendo bons resultados em redes de grande porte.

Bueno (2000) aplicou o método GRASP combinado com técnicas de otimizacao de
fluxos em redes com fungoes nao lineares. O método se mostrou promissor para aplicacoes

em redes de grande porte.

Computagao Evolutiva

Nara et al. (1992) foram os pioneiros na aplicagao de Algoritmos Genéticos ao problema
de reducao de perdas de redes de distribuicao. Adotaram penalidades sobre as violagoes
das restrigdes operacionais (tensoes e fluxos nos condutores) e uma representagao das
solugoes baseada nos estados das chaves, que pode levar a geracao de individuos infactiveis
(que sao descartados).

Tentando evitar infactibilidade de solugoes, Lin et al. (2000) e Ming et al. (2002)
adotaram codificagoes baseadas nos ciclos (malhas) das redes. Apesar de reduzido, o
problema de infactibilidade nao foi resolvido.

Costa (1999) desenvolveu uma representagao que impossibilita a geracao de individuos
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infactiveis. Bons resultados foram obtidos em redes de médio porte. Essa representacao

¢ utilizada nesse trabalho e sera apresentada no Capitulo 4.

1.7.2 Demandas Variaveis

Lee e Brooks (1988) consideraram a variagao das cargas ao trabalharem com os pro-
blemas de reconfiguracao de redes e alocagao 6tima de capacitores. Os autores utilizaram
curvas de cargas médias fornecidas pela Pensylvania Power and Light Company (PPE&L),
divididos por estagoes climaticas. Os testes mostraram bons resultados na reducao de
perdas quando as configuracoes sao modificadas para melhor se adaptarem as variacoes
de carga.

Taleski e Rajicic (1997) aplicaram conceitos da metodologia troca de ramos em um es-
tudo com variacoes de cargas, dividindo-as em residencial e comercial. Nenhuma restrigao
quanto ao numero de chaveamentos na rede foi imposta.

Vargas et al. (2002) utilizaram Sistemas Classificadores (estratégia evolutiva baseada
em regras para tomada de decisdo) aplicados ao problema de reconfiguracao da rede de
distribuicao. Foi feito um estudo com variacoes de cargas, explorando a caracteristica de
facilidade de adaptacao dos Sistemas Classificadores. O método foi aplicado em sistemas
de pequeno porte.

Lépez et al. (2004) apresentaram um estudo comparativo de perdas na distribuigao
considerando-se diferentes cendrios para o problema: para méaximas demandas, para a
média das demandas e considerando a possibilidade de reconfiguracoes sem limite de
chaveamentos — denominada reconfiguracoes on-line. Concluiram que, apesar da maior
reducao de perdas ser proporcionada ao se considerar reconfiguragoes on-line, o excessivo
nimero de chaveamentos torna o método inviavel.

Augugliaro et al. (2004) propoem uma abordagem através de um algoritmo evolu-
tivo que utiliza conceitos de légica fuzzy. Trabalham com o problema de compensacao de
reativos (controle de banco de capacitores), controle de tensao (mudanga de taps em trans-
formadores) e reconfiguracao da rede para reducao de perdas. Consideram uma variagao
de cargas uniforme na rede (os perfis de carga variam proporcionalmente), limitando o
nimero de chaveamentos. Aplicam o método em uma rede de grande porte. Concluem
que uma analise da variagao nao uniforme das cargas deve ser feita.

Bueno e Lyra (2002) apresentaram estudos comparando duas diferentes formulagoes
matematicas para o problema de redugao de perdas com variacdo de demandas (alguns
desses estudos foram apresentados na segao anterior). Na primeira, a rede pode ser reconfi-

gurada livremente para se adequar as variagoes de cargas (reconfiguracao on-line) e outra,
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proposta pelos autores, onde a rede deve sempre permanecer fixa, porém considerando-
se as variacoes de cargas para o calculo das perdas. Os resultados relatam a eficiéncia

da formulagao proposta, atingindo os objetivos de reducao de perdas e nao alteracao da
topologia da rede.
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Capitulo 2

Formulacao do Problema

2.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o conceito de grafos usados para representar os sistemas
de distribui¢ao. Em seguida, apresenta-se o método adotado para o calculo dos fluxos de
poténcias na rede. Sao apresentadas trés formulagoes diferentes para o problema: com
demandas fixas; considerando-se as variagoes de demandas e permitindo-se chaveamentos
na rede; e considerando-se as variagoes de demandas com a restricao de configuracao fixa

ao longo do periodo de estudo.

2.2 Representacao da Rede de Distribuicao

Para abordagens do problema de reducao de perdas técnicas, os principais componen-
tes de sistemas de distribuicao a serem representados sao: chaves, blocos de carga, linhas
e subestacoes. A Figura 2.1 ilustra uma rede de distribuicao simplificada, com destaque
para esses componentes.

A rede da Figura 2.1 pode ser representada por um modelo de grafos (Ahuja et al.
1993). Essa representagao é conveniente por dois aspectos: pela abstragao intuitiva da
rede e pela possibilidade de implementar algoritmos eficientes utilizando resultados e
estruturas de dados da area de grafos, amplamente estudada.

Um grafo G = (N, A) é composto de um conjunto finito néo vazio de nés (conjunto
N) e outro conjunto de relagoes bindrias entre os elementos de N (conjunto A). Um grafo
G' = (N', A") é um subgrafo de G = (N, A) se NN C Ne A C A.

A Figura 2.2 ilustra o grafo que representa a rede da Figura 2.1. Note que foi incluido

um né R ligando as subestacoes, para facilitar o tratamento de aspectos de conectividade
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Subestagao
SE2 —° & o Chave Aberta

0—O0 C(have Fechada
e Bloco de Carga

Figura 2.1: Diagrama simplificado de uma rede de distribuigao.

da rede. Os arcos que ligam as subestagoes ao né R possuem impedancia nula e nao

afetam os valores de perdas da rede.

>
D)

® ©

Figura 2.2: Grafo que representa a rede da Figura 2.1.

Um tipo particular de subgrafo que possui N’ = N, |A’| = |[N|—1 (onde | X| é o nimero
de elementos do conjunto X) e ndo contém ciclos é denominado de drvore geradora do
grafo, sendo representado por G’ = (N, A’). Pode-se caracterizar a topologia radial das
redes de distribuicdo como sendo uma arvore geradora do grafo que a representa. A

Figura 2.3 mostra uma arvore geradora para a rede da Figura 2.1 (as chaves abertas, que

22



correspondem a arcos que nao fazem parte da drvore, nao estao representadas).

e (10)

(9)

NG

(12)
15)—(4)—13)

Figura 2.3: Arvore que representa a topologia radial da Figura 2.1.

2.3 Calculo dos Fluxos de Poténcia

Para o calculo dos fluxos de poténcia nos ramos da rede, adota-se as equacoes para
calculo de fluxos em redes radiais desenvolvidos por Baran e Wu (1989).

A Figura 2.4 ilustra um alimentador sem ramificagoes. Cada né possui uma determi-
nada poténcia S;, = P + jQ (considera-se as cargas com poténcia constante). Os arcos

que ligam esses nés possuem uma impedancia z; = r; + j;.

0

n—1 n n+1 k

- - - - - - - - j
POaQO Pnflenfl Pn’Qn P7L+17Qn+1

PLanLn

Figura 2.4: Alimentador de uma rede de distribuicao.

As Equacgoes 2.1-2.3 correspondem ao calculo de poténcia ativa, poténcia reativa e

tensoes nas barras, respectivamente (Baran e Wu 1989). Os fluxos sao calculados a partir
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dos nos folhas, no sentido da raiz. As tensoes sao calculadas a partir da raiz, prosseguindo-

se no sentido dos nés folhas.

2 2
n %_an

fzfl ::F%‘+7ﬁf__i7§__'+'fin
P’ +Q;

anl = Qn + Tn V2 + QLn

P
V2, =V 20r,Py 4 2,Q,) + (12 4+ 22)

Onde:

- P,_1 é o fluxo de poténcia ativa entre os nos n — 1 e n;

- Q1 € o fluxo de poténcia reativa entre os nos n — 1 e n;
- P, é o fluxo de poténcia ativa entre os nés n e n + 1;

- (), é o fluxo de poténcia reativa entre os néos n e n + 1;

- r, é a resisténcia entre os nos n e n + 1;

- x, é a reatancia entre os né6s n e n + 1;

- P, é a poténcia ativa da carga no no n;

- Q1. € a poténcia reativa da carga no no n;

- P, = Py + Pru;

"62; ::an +'62Ln-

(2.1)

Os termos que representam as perdas nos ramos (termos quadraticos) sdo muito meno-

res que os fluxos totais nos arcos, P,,_1 e ),,_1. Portanto, pode-se simplificar as equagoes,

desprezando-os. Outra simplificacao usualmente adotada é considerar que as tensoes

sdo muito proximas de 1 p.u. — nesse caso a Equacao 2.3 se torna desnecessaria. As

equagoes simplificadas de poténcia ativa (Equagao 2.4) e poténcia reativa (Equagao 2.5),

generalizando-se para o caso onde o alimentador possui ramificagoes, sao apresentadas a

seguir:

F%—l:: EE: }z‘+‘FEm

a€EAn
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Qn-1 = Z Qa+ Qrn (2.5)

aEAn
onde A,, é o conjunto dos arcos a jusante do né n (em diregao aos nds folhas). A Figura

2.5 mostra como ¢é formado o conjunto A,.

Figura 2.5: Conjunto A,.

2.4 Formulacao Matematica do Problema

Apresenta-se nessa secao trés formulagoes para o problema de reducao de perdas em
redes de distribuicao através de reconfiguracoes. A primeira formulacao considera que as
demandas tém um valor fixo conhecido ao longo de todo o periodo estudado. A segunda
formulacao considera a variagao das demandas e permite que a rede seja reconfigurada para
uma situacao de menores perdas, a cada mudanca significativa das demandas. A terceira
formulagao, proposta por Bueno e Lyra (2002), considera explicitamente as variacoes de
demandas, mas procura encontrar a melhor configuracao fixa para atender essas demandas
ao longo de todo o periodo de estudo. Essas formulacoes serao denominadas de A, B e C,

respectivamente.

2.4.1 Demandas Fixas (A)

O problema de reducao de perdas considerando-se as demandas fixas pode ser carac-

terizado na forma a seguir:

Min Z Z re(P? + Q?) (2.6)

neN a€An
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s.a.:
Pn—l = ZaeAnpa +PLn
anl = ZaeAn Qa + QLn
P<P<P (2.7)
Q=<Q<Q
G’ =[N, A'] é uma arvore.
onde N é o conjunto dos nés da rede; A,, é o conjunto dos arcos a jusante do né n; r, € a
resisténcia do arco a; P, e (), sao, respectivamente, o fluxo de poténcia ativa e reativa do
arco a; P,_1 e (Q,_1 sao os fluxos de poténcia ativa e reativa entre os nésn —1en; P e
@ sdo os vetores dos fluxos de poténcias ativas e reativas nos arcos; P, P, Q e @ indicam
os limites superiores e inferiores para poténcia ativa e reativa nos arcos; A’ é o conjunto
de arcos para os quais o fluxo de poténcia é diferente de zero.
A Equagao 2.6 ¢é a fungao objetivo do problema, que expressa as perdas técnicas para a
situacao de demandas fixas e deve ser minimizada. O conjunto de equagoes presentes em
2.7 sao as restricoes do problema. Elas representam o balango de cargas ativas e reativas,

limites de poténcia ativa e reativa nos arcos e radialidade da rede.

2.4.2 Demandas Variaveis — Configuracao Livre (B)

A Formulacao A nao considera a variacao das demandas na rede. As injecoes nodais
P, e Qr, sao normalmente representadas como o maximo valor que cada carga pode
assumir, ou seja, a situagao de maxima demanda de todos os nos.

Como foi citado no capitulo anterior, alguns autores ja consideraram a variacao de
demandas no problema de reconfiguracao de redes de distribuicao. A grande maioria
desses autores considera a possibilidade de reconfigurar a rede a cada mudanca significativa
nos perfis de demanda (pode-se denominar essa situagao de reconfiguragoes on-line). A
formulacao do problema que procura minimizar as perdas técnicas sob esta hipdtese pode

ser caracterizada pelas equagoes a seguir:

Min Z Z Aro(P2+ Q3) (2.8)

teT acAn
S.a.:
( Ptnfl = ZaeAn Pta + Pth
Qtn—l - ZaeAn Qta + Qth
t varia de 1 a T P<P<P (2.9)

Q<Q<Q

G} =[N, A}] é uma &rvore.

\
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onde 7' é o conjunto de intervalos de tempo, A; é a duragao do intervalo t e A} é o conjunto
de arcos com fluxo diferente de zero no intervalo .

A Equacao 2.8 é a fung@o objetivo do problema. Ela representa o total de perdas
técnicas na rede em energia durante todo o periodo. As quatro primeiras restricdes do
conjunto de equagoes 2.9 sao equivalentes as apresentadas nas equacoes 2.7, considerando-
se a variacao das demandas no tempo. A restricao representada pela quinta equacao de
2.9 impoe que em cada intervalo de tempo t a rede deve manter a topologia radial.

Como se permite que a rede seja reconfigurada para o estado de minimas perdas a
cada mudanca nas cargas, essa forma de abordar o problema é a que proporciona a maior

reducao de perdas.

2.4.3 Demandas Varidveis — Configuracao Fixa (C)

A desvantagem de resolver o problema pela Formulacao B estd no niimero excessivo de
chaveamentos que ela pode provocar. Operagoes de chaveamento podem ser consideradas
operagoes de risco; as perturbacgoes transitorias induzidas por estas refletem na qualidade
da energia que é fornecida aos clientes e podem causar instabilidades que levem a des-
ligamentos de partes da rede. Além disso, chaveamentos excessivos causam o desgaste
prematuro das chaves, diminuindo sua vida 1til. Esses fatores fazem com que os centros
de controle da operacao procurem evitar chaveamentos frequentes.

Como mencionado anteriormente, Bueno e Lyra (2002) elaboraram uma formulagao
que, a0 mesmo tempo em que contempla a variacao das demandas no periodo em estudo,
nao permite chaveamentos, mantendo a rede com a mesma configuracao ao longo de todo

o periodo estudado. Essa formulagao (Formulacao C) é apresentada a seguir.

Min» "> Aro(PL + Q7,) (2.10)
teT a€An
s.a.:

Ptnfl = ZaeAn Pta + Pth
Qtn—l - ZaeAn Qta + Qth
P<Ph<P
Q=<Qi<Q

G' =[N, A] é uma drvore.

t varia de 1 a T (2.11)

A diferenca entre as Formulagoes B e C esta na tltima equagao de 2.9 e 2.11, que trata
da restricao de radialidade da rede. A restricao de radialidade da Equagao 2.9 impoe que

em cada intervalo de tempo t a rede possua uma configuracao radial. Porém, ao final de
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cada intervalo podem ocorrer operacoes de chaveamento. Ja a restricao da Equacao 2.11
diz que é necessario que se mantenha a mesma topologia radial durante todo o periodo
em estudo (n@o permite chaveamentos). Ou seja, a topologia da rede permanece fixa. A
Formulagao C ¢é a principal formulacao estudada neste trabalho.

Os préoximos capitulos desenvolvem metodologias baseadas em computacao evolutiva

para procurar encontrar as melhores solucoes para este problema.
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Capitulo 3

Algoritmos Genéticos

3.1 Introducao

Este capitulo apresenta uma introducao a teoria de Algoritmos Genéticos, meta-
heuristica escolhida para resolver o problema. Primeiramente, sao apresentados alguns
conceitos basicos e a terminologia empregada. Em seguida, é apresentada a “teoria dos
esquemas”, que procura explicar a convergéncia dos AGs para pontos de otimalidade local.
Sao também discutidas as principais caracteristicas dos AGs e como elas podem influen-
ciar no seu funcionamento. Aspectos de implementagao, como hibridizacao e adaptacao

de parametros sao abordados nas duas tltimas secoes.

3.2 Conceitos Basicos

Algoritmos Genéticos podem ser definidos como algoritmos de busca estocastica basea-
dos em mecanismos de evolugao. Fazem parte dos sistemas computacionais bio-inspirados;
mais especificamente os AGs sao inspirados na teoria da evolucao.

As primeiras idéias de se utilizar computacao combinada com processos evolutivos
foram introduzidas na década de 50, pelo bidlogo Fraser (1962). Sua intencdo era de
simular os processos evolutivos utilizando o computador. Porém, foi Holland (1975) o
responsavel pela criacao dos AGs e pelo inicio da aplicacao desses conceitos para resolver
problemas de diversas areas. Desde entao, o uso dos AGs vem crescendo, principalmente
para aplicacao em problemas de otimizagao.

Um dos motivos que levam ao crescente interesse por esse método é a sua robustez,
principalmente quando aplicados em problemas de natureza combinatéria (normalmente

de dificil trato computacional). A adogao de técnicas de hibridizacao, que incorporam
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conhecimentos especificos sobre o problema através de heuristicas, torna os AGs ainda
mais robustos e eficientes (Davis 1991).

O funcionamento dos AGs é bastante simples. Inicialmente sao gerados individuos de
forma aleatoria, compondo uma populacao; cada individuo corresponde a uma solugao
do problema. Em seguida, esses individuos sao avaliados a fim de se obter o grau de
adaptacao de cada um. Entao, seleciona-se alguns individuos da populacao para sofrerem
cruzamentos e mutacao. Essa selecao é baseada nos valores de adaptagao, de forma que
se privilegie os individuos mais adaptados. O processo se repete até que seja atingido

algum critério de parada. A Figura 3.1 ilustra o funcionamento de um AG bésico.

\

Gerar uma populacdo inicial P(i)

Avaliar P(i)

Enquanto (ndo condi¢ao de parada){
Selecionar individuos de P(i)
Cruzar individuos selecionados
Aplicar mutacdo

Avaliar individuos gerados

}
- /

Figura 3.1: Funcionamento de um AG basico.

A seguir, definem-se alguns termos importantes para o estudo de AGs.
Geragao — iteragao que o AG executa.

Individuo — representacao da solugao de um determinado problema através de um vetor

de caracteres, onde cada caractere é chamado de gene.
Populagao — conjunto de individuos (solugoes).
Tamanho da Populagao — quantidade de individuos da populagao.

Funcao de Avaliagao — funcao que mede o grau de adaptacao dos individuos — também
conhecida como fitness; deve estar diretamente relacionada com a fungao objetivo

do problema.
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Selecao — processo que escolhe os individuos para o cruzamento.

Cruzamento — processo de troca de material genético entre individuos (pais) com o

objetivo de se criar novos individuos (filhos).

Mutacgao — processo que atua sobre os genes dos individuos, modificando seu valor.

No decorrer deste trabalho, serao utilizados alguns termos herdados da area de genética.
A seguir, apresenta-se uma lista desses termos e seus significados — para um glossario mais

amplo de termos, sugere-se consultar o livro de Fogel (1995).

Cromossomo — individuo.

Gene — caractere do cromossomo.

Alelo — valor do caractere.

Gendtipo — vetor de caracteres que representa o individuo.

Fenotipo — interpretacao do vetor de caracteres.

3.2.1 Uma Tentativa de Compreensao do Funcionamento dos

AG — a Teoria dos Esquemas

Os AGs nasceram de analogias com a teoria da evolugao e genética. Embora nao exista
nenhuma demonstracao matematica capaz de provar a convergéencia de qualquer AG para
algum ponto 6timo de um problema, a Teoria dos Esquemas (Holland 1975) fornece uma
das poucas explicacoes tedricas sobre como se da a transferéncia de informacgoes entre os
individuos, com o passar das geracoes.

Utilizando-se o alfabeto binario, um esquema pode ser definido como um vetor de

“* 7 para o qual normalmente se

elementos pertencentes ao alfabeto {0,1,*}, onde
utiliza a denominagao em inglés don’t care (ndo importa), pode representar 0 ou 1.
Supondo-se um cromossomo com 5 genes, o vetor [*,1,1,0,1] é um exemplo de um
esquema. Ele pode “gerar” dois individuos, [1,1,1,0,1] e [0,1,1,0,1], conhecidos como
instancias do esquema. Um esquema que possua n simbolos “ * 7 pode gerar 2" di-
ferentes instancias. O esquema [1,0,0,1,1] pode gerar apenas uma instancia, que é ele
préoprio. Ja o esquema [** ***] pode gerar 32 diferentes instancias. Um cromossomo
qualquer pode ser instancia de 32 esquemas diferentes. Repare que um cromossomo nao

possui genes com o simbolo “ * 7,
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Holland definiu duas propriedades para um esquema: a ordem (o) e a extensao (0). A
ordem é a quantidade de genes fixos no esquema (bits 0 ou 1). A extensdo ¢ a distancia
entre o primeiro e o ultimo gene fixo do esquema. Para o esquema [1,%,0,1,*], temos 0=3
e 0=3.

Dado um esquema E de ordem o e extensao J na geracao ¢, com uma média de
adequacdo da populacdo f(i), pode-se calcular seu crescimento esperado na populacao
para a préxima geracao, v(E,i + 1), pela seguinte equacao (Michalewicz 1996):

(B i+ 1) > 4B+ L 1~ pew 2EL By s« pm (3.1)
f(@) m—1

onde pc e pm sao as probabilidades de cruzamento e mutagao, respectivamente, (£, i) é

o numero de instancias do esquema E presentes na geracao i e m é a quantidade de genes
do esquema.

Em resumo, a Equagao 3.1 mostra que os esquemas que possuem adaptacao acima
da média da populacao tendem a crescer exponencialmente nas geragoes seguintes. A
equacao mostra também que os esquemas de ordem e extensao relativamente pequenas
tém maior chance de sobreviver, ja que as chances de serem destruidos por operacoes de
cruzamento e mutacao é menor. E a partir dessa andlise que se anuncia o teorema dos

esquemas, a seguir.

Teorema 3.1 FEsquemas de pequena ordem e extensao e com adaptacao acima da média

da populagao sofrem um crescimento exponencial com o passar das geracoes.

Holland (1975) denominou de blocos construtivos (building blocks) os esquemas que
possuem essas qualidades. Ele afirma que boas solucoes sao obtidas através da agregacao
de bons blocos construtivos. Ele ainda mostrou que o nimero de esquemas processados
por um AG com codificacao binaria é aproximadamente igual ao nimero de individuos
da populagao elevado ao cubo — propriedade que ele chamou de paralelismo implicito.
Holland argumenta que o uso do alfabeto binario é vantajoso por maximizar o paralelismo

implicito.

3.3 Caracteristicas GGerais

Nas préximas subsecoes, serao discutidas as principais caracteristicas dos AGs e como

elas influenciam na eficiéncia do algoritmo.
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3.3.1 Tamanho da Populacao

O tamanho da populacao pode influenciar bastante no sucesso dos AGs, por estar
diretamente relacionado com a dimensao do espaco de busca do algoritmo. Varios estudos
mostram a grande sensibilidade dos AG a esse parametro ( De Jong 1975, Goldberg 1989,
Alander 1992, Reeves 1993, Michalewicz 1996).

Uma populacao com poucos individuos ¢é relativamente pobre em material genético
quando comparada com outras maiores, ja que a quantidade de esquemas possiveis de
serem gerados pelos seus individuos é inferior. Isso pode fazer com que o AG convirja
mais facilmente para subdtimos locais, sem explorar suficientemente o espaco de busca.
Porém, um AG com uma grande populacao tem o tempo de execucao elevado. Para
problemas que exijam calculos elaborados para avaliacao da adaptacao dos individuos,
como € o caso do problema de reducao de perdas estudado nesse trabalho, o aumento do
tempo € significativo.

Goldberg (1989) fez um estudo tedrico do tamanho 6timo de uma populagao. Ele
afirma que o nimero de individuos deve ser relativamente pequeno para aplicacoes de pro-
cessamento serial e “o maior possivel” para aplicacoes de processamento paralelo. Alander
(1992) também realizou estudos tedricos sobre o tamanho ideal de populagées, concluindo
que o tamanho 6timo da populagao esta diretamente relacionado com o tamanho da lista
(string) que representa o cromossomo. Alander afirma que uma populagao deve conter
entre n e 2n individuos, onde n é o nimero de genes do cromossomo. Percebe-se que,
para o problema de reducao de perdas, esse nimero seria impraticavel.

Normalmente os AGs possuem entre 20 individuos e 200 individuos na populacao.
Porém, alguns autores ( Schaffer et al. 1989, Reeves 1993) sugerem o uso de populagoes
menores em alguns casos, principalmente se for utilizado o alfabeto binédrio (devido ao
maior paralelismo implicito). Um tipo especial de AG, os Algoritmos Microgenéticos,
permite que se trabalhe com populacoes reduzidas, através da reinicializacao do algoritmo
quando se detecta a convergéncia da populagao (Alves 2005).

Alguns AGs trabalham com populacgoes estruturadas, podendo ser organizadas em
forma de anel, malhas ou arvore (Mendes 2003). Essa organizagdo procura estabelecer
e manter uma hierarquia entre os individuos. A selecao dos individuos para cruzamento
é feita através de um critério que respeita a hierarquia da populacao, simulando subpo-
pulagoes que se comunicam a cada geragao, quando a populagao é reestruturada. Devido
a essa caracteristica, alguns autores argumentam que AGs com populagdo estruturada
podem conter um nimero menor de individuos na populagao, quando comparados com

AGs que utilizam populagoes sem essa técnica (Mendes 2003).
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Pode-se considerar também trabalhar com populagoes de tamanho variavel, ou dividindo-
se a populacao em subpopulacoes e aplicando-se diferentes operadores genéticos a cada

uma.

3.3.2 Representacgao

A representagao ou codificacao das solugoes (fendtipos) em cromossomos (gendtipos) é
um ponto de extrema importancia, sendo determinante para o sucesso do AG na solugao
de um problema. Para a sua escolha, deve-se considerar as particularidades do problema
em questao.

Uma representacao adequada deve levar em consideracao os seguintes aspectos:

Factibilidade — todos os individuos (particularmente aqueles gerados por cruzamentos

e mutagoes) devem representar solugoes factiveis;

Espago — os cromossomos devem ocupar o menor espago possivel na memoria do com-

putador;

Tempo — algumas codificagoes exigem operadores genéticos especializados ou procedi-
mentos de decodificagao da solugao; no entanto, deve-se sempre procurar reduzir
o tempo computacional de avaliacao dos individuos e de aplicagao dos operadores

geneticos;

Cobertura — a representagao deve ser capaz de atender a todas as solucoes possiveis no

espaco de busca do problema;

Tendéncia — a representacao nao deve favorecer estruturas, de forma a influenciar o

resultado final;

Vizinhanca — pequenas alteragoes no cromossomo devem corresponder a pequenas al-
teracoes no fendétipo; em outras palavras, um individuo que sofre mutacao de pe-
quena monta deve representar uma solucao similar a que ele representava anterior-

mente;

Hereditariedade — os fenétipos de individuos gerados em cruzamentos devem ser basi-

camente uma combinacao dos fendétipos de seus pais;

Restrigoes — a representagao deve permitir e/ou facilitar o trato das restrigdes do pro-

blema;
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Hibridizacao — deve ser possivel a incorporacao de heuristicas ao algoritmo.

Dentre as caracteristicas citadas, a questao da factibilidade deve ser especialmente con-
siderada. Quando a representacao permite a geracao de individuos infactiveis, costuma-se

adotar algum dos seguintes procedimentos:

e Aplicar algum processo de factibilizagao;
e Descartar os individuos infactiveis e gerar outros, através de cruzamentos;

e Usar técnicas de penalizacao no fitness dos individuos infactiveis.

Os procedimentos listados acima podem ser vistos como formas de reparo do AG.
Normalmente, nao sao recomendados em computagao evolutiva, ja que podem interferir
no processo de evolugao ou serem onerosos computacionalmente.

Existem varios problemas, dentre os quais se destaca o problema de reducao de perdas
em redes de distribuicao, para os quais as solugoes devem representar redes com topologia
em arvore (problemas baseados em MST — Minimal Spanning Tree). A representagao
tem papel importante para manter a topologia em &arvore durante a execugao do AG.
Por isso, a representacao de arvores para AGs vem sendo bastante estudada ( Palmer
e Kershenbaum 1994, Raidl e Julstrom 2000, Li 2001, Shindler et al. 2002, Rothlauf
et al. 2002, Raidl e Julstrom 2003).

Dentre algumas representacoes existentes para AGs com fendtipo em arvore, pode-se
destacar a Characteristic Vectors e Network Random Keys (NRK). A Tabela 3.1 mostra
um cromossomo codificado por essas duas representacoes; o fendtipo representado por

esse cromossomo ¢é apresentado na Figura 3.2.

Tabela 3.1: Cromossomos codificados por Characteristic Vectors e NRK.

Arcos
1,23/ 45|67 |8|9]10
Characteristic Vector | 1 | O |1 | 1 [0 1] 0 [0 |11
Network Random Keys [ 29 | 85 | 9 | 15|63 | 5 |44 | 77 | 34 | 72

Representacgoes

As duas representagoes possuem cromossomos de tamanho igual ao niimero de arcos.
A representacao Characteristic Vectors é bastante intuitiva, pois ela se adequa a lista de
atributos dos nds. Cada gene assume valores bindrios (0 ou 1), que representam o estado

da chave. Se “0”, o arco esta aberto; se “1” ele esta fechado. Ela foi adotada no primeiro
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Figura 3.2: Arvore codificada na Tabela 3.1.

artigo que aplica AGs ao problema (Nara et al. 1992), e pode gerar vérios pontos de
infactibilidade apds os cruzamentos e mutagoes.

A representagdo NRK resolve um problema de arvore geradora de custo minimo para
decodificar o cromossomo. Essa representacao é adotada nesse trabalho, e sera explicada
com maiores detalhes no proximo capitulo. Para uma revisao mais completa sobre re-
presentagoes para AGs com fendtipo em arvore, sugere-se o artigo de Raidl e Julstrom

(2003).

3.3.3 Funcao de Avaliacao

A funcao de avaliagdo fornece uma medida de qualidade dos individuos. Dado um
cromossomo, a funcao de avaliacdo retorna um valor, que é uma medida do grau de
adaptacao desse individuo em relacao ao ambiente. Esse valor é conhecido como fitness.

Para muitos problemas, a funcao de avaliacao coincide com a funcao objetivo do
problema. Entretanto, é necessario apenas que ela esteja intimamente relacionada com a

funcao objetivo do problema a ser resolvido.

3.3.4 Selecao

Os AGs evoluem para um 6timo através da troca de material genético entre individuos
de relativa boa qualidade. A escolha dos individuos é feita pela selecao. Dentre os varios
métodos de selecao existentes, destacaremos trés: selecao pelo método da roleta, ranking
e por torneio.

A selecao por roleta é o método mais utilizado. Nesse método, cada individuo tem a
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probabilidade de ser selecionado proporcional a sua adaptagao. A Figura 3.3 exemplifica
o método. Quando a roleta gira, individuos com maior valor de aptidao tém maiores
chances de serem selecionados, pois “ocupam” uma area maior na superficie da roleta.

No caso especifico da Figura 3.3, o individuo D foi o selecionado.

Individuo Fitness Participacdo (%)
A 84 19
B 12 3
C 180 40
D 110 25
E 59 13

Figura 3.3: Selegcao pelo método da roleta.

Deve-se mencionar que métodos de selecao proporcionais ao fitness podem apresentar
dificuldades. Por exemplo, quando existem individuos com valores de adaptacao muito
melhores que os demais — eles tendem a ser sempre escolhidos, sem que os demais tenham
chances significativas de serem selecionados. Para resolver esse problema, muitos autores
adotam métodos de escalamento dos fitness. Nesse método, os valores de adaptagao dos
individuos sao ajustados para que se diminua as diferencas de probabilidade de selecao
dos individuos.

Outros autores adotam a selegdo baseada no ranking dos individuos (Fogel 1995).
Nesse tipo de selecao, os individuos sao classificados em ordem crescente (problema de
minimizagao) ou decrescente (problema de maximizagao). Escolhe-se os individuos para
cruzamento através de algum critério que privilegie os individuos mais bem classificados.

No método do torneio, escolhe-se um nimero n de individuos aleatoriamente e se com-
para seus valores de adaptacao; o individuo que tiver maior adaptacgao sera selecionado.

A selecao por torneio é recomendada quando hd uma grande diferenca relativa no valor
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de adaptacao dos individuos.

3.3.5 Elitismo

O elitismo é uma estratégia que costuma ser aplicada de forma complementar a selecao.
Consiste em sempre manter-se pelo menos uma cépia dos N melhores individuos na po-
pulagao (N >1). Desta forma, evita-se que se perca os melhores individuos com o passar
das geragoes.

Manter o melhor individuo na populagao faz com que o algoritmo convirja mais rapi-
damente. Porém, pode aumentar a dificuldade do AG em sair de um 6timo local. Essa
estratégia geralmente melhora muito o desempenho do algoritmo e é adotada na maioria

das implementagoes de AGs.

3.3.6 Insercao de Individuos na Populacao

Existem duas formas de se classificar os AGs segundo a maneira de inser¢ao dos

individuos novos na populacao. Elas sao:

o Generational Replacement — Neste tipo de inser¢ao, uma nova populagao ¢ for-
mada a cada geracao. Essa populacao é constituida basicamente por filhos dos
elementos da populagao anterior; apenas alguns individuos da populacao de uma
determinada geragao estardo presentes na populagao da geragao seguinte (a quan-
tidade depende da probabilidade de cruzamento adotada). Portanto, nao existe a

“convivencia” entre pais e filhos;

o Steady State — Nesse caso, N individuos sao selecionados para cruzamento e seus fi-
lhos sao inseridos na populacao, substituindo outros existentes. Para escolha dos in-
dividuos a serem substituidos existem diversas técnicas, como substituicao aleatoria

ou substituicao baseada em fitness.

3.3.7 Operadores Genéticos

Ao propor os AGs, Holland propds trés operadores genéticos: cruzamento (crossover),
mutacao e inversao. As préximas subsecoes detalharao os operadores de cruzamento
e mutagao. O operador de inversao inverte a ordem dos elementos entre dois pontos
escolhidos aleatoriamente (Davis 1991). Ele nao foi adotado nesse trabalho e nao sera

explicado detalhadamente. Para maiores informagoes, recomenda-se Holland (1975).
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Cruzamento

O cruzamento ocorre entre dois individuos selecionados, com uma probabilidade de
cruzamento pe. O valor de pc é usualmente definido entre 0,6 e 0,8 (60 e 80%). Dentre os
tipos de cruzamento existentes, podemos destacar o cruzamento de um ponto, cruzamento
multi-ponto e cruzamento uniforme.

O cruzamento de um ponto é o mais simples. Apés selecionados dois individuos para
cruzamento (pais), é escolhido um ponto de ruptura aleatério no cromossomo, que divide
os dois individuos em duas partes. Essas partes sao trocadas entre eles, criando-se dois
novos individuos (filhos).

No cruzamento multi-ponto, sao selecionados p pontos de ruptura. Entao é feita a

troca de material genético entre os pais. A Figura 3.4 ilustra um cruzamento multiponto,

com p=2.
ponto de
ruptura
1153894454761 82741234 | 115 38 94 45 47|77 02 65|12 34 |
cruzamento
—_—
1519112645477 02659103 | 151 91 12 64 54|61 82 74|91 03 |

bt

Figura 3.4: Exemplo de um cruzamento de dois pontos.

O cruzamento uniforme foi proposto por Syswerda (1989). Nesse cruzamento, cada
gene dos filhos é gerado por escolha aleatéria de um dos genes dos pais. Portanto, cada
gene do filho tem 50% de chances de ser de cada um dos pais.

Em testes empiricos conduzidos por Fogel (1995) e pelo préprio Syswerda, o cruza-
mento uniforme apresentou melhores resultados do que os cruzamentos de um ponto e
dois pontos (resultado também verificado nesse trabalho). No entanto, deve-se observar
que esses resultados contrariam de certa forma a teoria proposta por Holland (1975), que
afirmou que o cruzamento de um ponto seria melhor por ser menos disruptivo — provoca
menor destruicdo dos blocos construtivos. Porém, Spears e Jong (1991) analisaram os
efeitos da disrupcao em AGs e concluiram que nem sempre elas sao maléficas. Quando

o AG esta convergindo ocorre perda de diversidade; nesse ponto, o cruzamento uniforme
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leva vantagem, por ser capaz de gerar um maior nimero de individuos diferentes do que
0s outros cruzamentos.

Para exemplificar a situacao acima, considere dois individuos selecionados para cru-
zamento: [1,1,1,1,1,1] e [0,0,0,0,0,0]. Através do cruzamento uniforme consegue-se gerar
qualquer combinacao desses dois individuos; isso nao é possivel com os outros dois tipos

de cruzamento.

Mutacao

A funcao do operador mutacao é introduzir perturbagoes nos individuos com o objetivo
de manter a diversidade genética da populacao, proporcionando uma maior exploracao
do espaco de busca. Ele fornece, assim, meios para a introducao de novos elementos na
populagao, assegurando que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaco de
busca nunca seja nula. Normalmente, a mutagao é aplicada a um gene do cromossomo,
substituindo o alelo existente por um outro gerado aleatoriamente.

A probabilidade de um individuo selecionado sofrer mutacao é dada pelo parametro
pm. Esse valor deve ser pequeno para que a solugao nao se degenere. Alguns pesquisadores
recomendam que a taxa de mutacao seja reduzida quando cresce o tamanho dos cromos-
somos e o numero de individuos. De Jong (1975) sugere que a taxa de mutagao deve ser
inversamente proporcional ao tamanho da populacao, nao dependendo do tamanho do
Cromossomo.

Como os demais parametros, a taxa de mutacao ideal depende do problema a ser

resolvido. Todavia, a maioria dos autores utiliza valores entre 0,001 e 0,1 (0,1 e 10%).

3.4 Hibridizacao

Os AGs vem sendo amplamente empregados em problemas de otimizacao. Por serem
meta-heuristicas evolutivas, sao capazes de lidar com uma grande variedade de problemas
de otimizacao. Porém, cada problema possui suas particularidades, bem conhecidas por
aqueles que o estudam. Utilizar esses conhecimentos na implementacao de um AG pode
aumentar a perspectiva de sucesso do método. Isso pode ser feito através da incorporacao
de heuristicas nos AGs, que procurem usar o conhecimento especifico do problema. Esse
processo ¢ conhecido como hibridizagao (Davis 1991).

Existem varias formas de se incorporar heuristicas aos AGs. As estratégias mais
empregadas sao a utilizacao de heuristicas construtivas para a criacao de uma populagao

inicial mais refinada ou a aplicacao de buscas locais em alguns individuos. Um tipo
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particular entre esses algoritmos combina buscas locais com cruzamentos, sendo conhecido

como Algoritmo Memético®.

3.5 Adaptacao em Algoritmos Genéticos

Como pode ser observado nas secoes anteriores, existem varias escolhas a serem feitas
quando se implementa um AG. Deve-se nao so escolher a representacao e os operadores
genéticos, mas também valores de parametros, como tamanho da populacao e probabi-
lidades de cruzamento e mutacao. O processo de escolha desses valores é uma tarefa
dispendiosa, porém necessaria para que o AG obtenha bons resultados.

E importante que se teste o maior nimero de configuragoes possivel ao se implemen-
tar um AG. Porém, é impossivel testar todas as combinacoes de parametros e escolhas
existentes. Deve-se entao tomar algumas decisoes baseadas na literatura e na experiéncia
do implementador, para que depois sejam feitos testes com algumas variacoes de uma
primeira implementacao. A fase em que se testa a variacao de parametros em AGs é
conhecida como ajuste (do inglés tuning).

Devido a importancia desse processo de escolha, foram realizados alguns estudos
tedricos sobre escolha 6tima de parametros para AG. Porém, muitos autores contestam
a validade pratica desses estudos tedricos, muitas vezes baseados em hipéteses e simpli-
ficagoes. Além disso, os parametros em computagao evolutiva sao bastante relacionados,
nao sendo possivel tirar conclusoes genéricas de andlises feitas com variacoes isoladas de
parametros. L. Davis, um dos mais conhecidos pesquisadores na drea de computagao
evolutiva, chegou a declarar durante um evento que “implementadores de algoritmos evo-
lutivos devem manter distancia de resultados tedricos” (Eiben et al. 1999). Apesar do
tom ironico, a mensagem de Davis pode ser interpretada como uma recomendagao de
cautela: mesmo que se disponha de resultados tedricos, é necessario que se faga sempre
uma andlise empirica para a escolha dos parametros.

Dentre os estudos sobre os parametros em AGs, pode-se destacar os trabalhos de De
Jong (1975) e Grefenstette (1986). De Jong procurou estabelecer valores de parametros
que fossem eficientes na solucao de problemas numéricos. Grefenstette desenvolveu um
meta-algoritmo em busca dos valores 6timos para os parametros de um AG.

Desde a década de 90, a fase de ajuste de parametros tem sofrido um processo de
automatizagdo. Como Hinterding et al. (1997) argumentam, um algoritmo evolutivo é

um processo intrinsecamente dinamico e adaptativo. E natural que se use esse processo

'Maiores detalhes sobre Algoritmos Meméticos podem  ser  encontrados em
http://www.densis.fee.unicamp.br/~moscato
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adaptativo nao apenas para tentar achar boas solugoes, mas também para que se ajuste o
AG ao problema em questao. Os autores afirmam que o uso de parametros rigidos chega
a ser um contraste com a idéia de evolugao.

De fato, o ajuste manual dos parametros pode possuir varias desvantagens:

e Erros cometidos pelo implementador (devido a falta de experiéncia, por exemplo)

podem levar o AG a baixas performances;

e O processo consome muito tempo;

Os valores 6timos dos parametros podem variar durante o processo evolutivo e de

acordo com os individuos da populagao;

e Os parametros nao sao independentes, sendo invidvel tentar todas as combinagoes

possiveis.

Por outro lado, é natural a idéia de modificar os parametros durante a execucao do
algoritmo. Essa modificacao dinamica de parametros, também conhecida como adaptacao,
¢ uma alternativa ao processo manual de ajuste, e pode minimizar as desvantagens citadas

anteriormente.

3.5.1 Tipos de Adaptacao

Existem varios pardametros a se adaptar em um AG, e varias formas de fazé-lo. Hinter-
ding et al. (1997) propuseram uma forma de classificacao de adaptacao em algoritmos evo-
lutivos, que basicamente possui duas subdivisoes: quanto ao tipo da adaptacao e quanto
ao nivel. Quanto ao tipo de adaptagao, o algoritmo pode ser estatico ou dinamico. O
AG é estatico quando os parametros nao se alteram no decorrer da execugao do algoritmo
e, portanto, devem ser ajustados preliminarmente (sem adaptagao). O AG é dinamico
quando existe algum mecanismo que modifica o valor de parametros sem controle externo.

Esse mecanismo de adaptagao pode ser:

Deterministico — quando os parametros sofrem alteracoes de acordo com uma regra
deterministica previamente escolhida, sem nenhuma informacao ou retorno do algo-

ritmo; tipicamente, a regra é dependente do niimero de geracoes executadas;

Adaptativo — quando usa alguma informacao do algoritmo para determinar a alteracao
do parametro; essa informacao pode ser, por exemplo, a performance dos operadores

ou medidas de convergéncia da populagao;
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Auto-adaptativo — quando codifica nos cromossomos informacoes a respeito dos parametros
a serem adaptados; portanto, os parametros também passam por operagoes genéticas

e evoluem para valores melhores.
Dentro de cada tipo de adaptacao, é ainda possivel definir-se quatro diferentes niveis:

e Ambiente — quando a resposta do ambiente ao individuo sofre variagoes (métodos
de ajuste de penalizagoes de acordo com a factibilidade dos individuos da populagao

sao um exemplo desse nivel de adaptagao);

e Populacao — quando se modifica parametros que atuam globalmente no algoritmo,
isto é, quando atuam em todos os individuos da populagao (por exemplo, variagoes

nas probabilidades de mutag@o ou cruzamento aplicadas a todos os individuos);

e Individuo — no caso de se ajustar parametros que atuem nos individuos separada-
mente; pode-se, por exemplo, adotar diferentes tipos de cruzamentos ou probabili-

dades dos operadores, para cada individuo da populacao;

e Componente — quando ha variagao de parametros que afeta de maneira diferente

cada gene do individuo.

Apesar das subdivisoes, nada impede que se implemente mais de um nivel ou tipo
de adaptacao em um mesmo algoritmo. A Tabela 3.2 ilustra todos os tipos e niveis de
adaptacao (Hinterding et al. 1997). Na tabela, as linhas variam com o nivel de adaptagao,

enquanto que as colunas variam com o tipo.

Tabela 3.2: Classificagao de adaptacao em algoritmos evolutivos.

Tipo
Nivel Dinamico
Deterministico | Adaptativo | Auto-adaptativo
Ambiente A-D A-A A-AA
Populagao P-D P-A P-AA
Individuo I-D I-A I-AA
Componente C-D C-A C-AA
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Capitulo 4

Solucao do Problema por um
Algoritmo (Genético Hibrido
Adaptativo

4.1 Introducao

Neste capitulo, é apresentado o algoritmo proposto para a solucao do problema de
reducao de perdas. Sao discutidos todos os detalhes de sua implementacao, mostrando
como foram escolhidos os parametros e principais caracteristicas. Sera dada énfase aos
seguintes aspectos: representacao, busca local e mutacao, sendo que se propoe varios tipos
diferentes desse operador. Na tultima secao, sao tragados comentarios sobre o tratamento

das restricoes.

4.2 AG para Reducao de Perdas em Redes de Dis-
tribuicao

A escolha dos AGs para resolver o problema de redugao de perdas foi baseada em
dois fatores. O primeiro deles é a facilidade de se aplicar o método para o problema
com qualquer uma das formulagoes apresentadas no Capitulo 2. Como ja destacado na
Apresentacao da dissertacao, o esforco computacional do processo evolutivo permanece
o mesmo ao lidar com qualquer quantidade de perfis de carga; a tnica diferenga esta no
calculo do fluxo de carga, utilizado para calcular a funcao de adaptacao e as restrigoes

de fluxo. Portanto, a qualidade das solucoes deve permanecer a mesma ao se abordar o
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problema com qualquer ntimero de perfis.

Outra vantagem esta no fato dos AGs serem meta-heuristicas populacionais. O resul-
tado final é um conjunto de solucoes de boa qualidade, o que pode ser muito 1til para a
aplicacao pratica do método; caso nao seja possivel adotar a melhor solugao por alguma

razao pratica, outras solugoes ficam disponiveis para avaliacao do decisor.

4.3 Caracteristicas Gerais

No desenvolvimento do algoritmo, foram realizados varios testes, com diferentes confi-

guracoes de parametros. A partir desses testes, foram selecionados os seguintes parametros:

Selecao - foi implementada a selegao por torneio; como o problema é de minimizagao

(reducao de custos), o individuo com menor fitness é o vencedor;

Elitismo — a estratégia elitista de sempre manter o melhor individuo na populacao foi
adotada;

Cruzamento — foi adotado o cruzamento uniforme;
Tamanho da populagcao — a populagao possui 30 individuos;

Insercao de individuos — foi utilizada a estratégia steady state para insercao de in-
dividuos na populacao; no caso, apenas 8 individuos sao inseridos na populagao
a cada geracdo; eles s@o inseridos por substituigdo aleatéria (ocupam o lugar de

qualquer individuo da populagao, inclusive os pais);

Funcgao de avaliagcao — a funcao de avaliacao adotada é a prépria funcao objetivo do
problema; portanto, o melhor individuo é o que possui o menor fitness (problema

de minimizagao);

Critério de parada — o critério de parada é o nimero maximo de geragoes, para o qual
foi considerado o valor 500.

Devido a maior importancia para o trabalho, as préximas secoes tratarao separada-
mente da representacao, busca local e mutacao. A Figura 4.1 descreve o funcionamento
geral do AG implementado. O passo “Aplicar Kruskal” é relativo a decodificagao dos

individuos, e serd explicado na proxima subsecao.
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Gerar uma populacao inicial P(i)
Aplicar Kruskal
Avaliar P(i)
iteracdes=1, contador=1
Enquanto (iteracdes<=500){
Selecionar individuos de P(i)
Recombinar individuos selecionados
Aplicar Kruskal
Avaliar individuos gerados
Se contador=iteragdes

Aplicar Busca Local
contador+=50

}

iteracoes++

! Y

Figura 4.1: Pseudocédigo do AG implementado.

4.4 Representacgao

Como discutido no capitulo anterior, a restricao de radialidade da rede pode dificultar
a abordagem do problema por AGs. Isso pode explicar o fato de o nimero de trabalhos
publicados na area com o uso de computacao evolutiva ser relativamente baixo. No
Capitulo 3, foi mostrada a importancia da representacao para resolver essa restrigao.
Sem uma representacao adequada da rede, o desempenho do AG pode ser bastante fraco,
inviabilizando a sua aplicacao.

Costa (1999) adotou uma representagdo baseada nos pesos dos arcos para abordar o
problema de reducao de perdas técnicas em sistemas de distribuicao com demandas fixas.
Essa representacao, também conhecida como Network Random Keys (NRK) (Rothlauf
et al. 2002), foi adotada no algoritmo implementado.

NRK é uma das mais bem sucedidas representacoes para AGs com estrutura em arvore.
Como principal caracteristica, ela nao possibilita a existéncia de individuos infactiveis —

essa talvez seja uma das caracteristicas mais desejaveis em uma representacao.
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A Tabela 4.1 resume alguns aspectos da representacao NRK (Hinterding et al. 1997).
Observa-se que a representacao atende a grande maioria dos requisitos apresentados na
Subsecao 3.3.2.

Tabela 4.1: Caracteristicas da representagao Network Random Keys.

Factibilidade | Espago | Tempo | Cobertura | Tendéncia | Vizinhanga | Hereditariedade | Restricées | Hibridizagao

sim O(a) O(na) sim pouca alta alta alta possivel

O funcionamento da representacao NRK é bastante simples. O cromossomo possui
a posicoes, uma para cada arco da rede. Os alelos iniciais sao numeros reais gerados
aleatoriamente — sao como pesos ou custos, mas sem relagao direta com as propriedades
da rede (impedancia, por exemplo). O processo de evolugao procura encontrar uma
sequéncia de pesos que esteja associada a rede radial com menores perdas técnicas para
operacao ao longo do periodo estudado.

Para que se descubra o fendtipo representado por cada cromossomo, utiliza-se um
algoritmo de drvore geradora de custos minimos (Ahuja et al. 1993). No caso, é utilizado
o algoritmo de Kruskal. O algoritmo decodifica o cromossomo, transformando o gendtipo
em fendtipo. Arcos que possuem menores pesos tém grande chance de estar na arvore,
desde que nao formem ciclo. Maiores detalhes do funcionamento do algoritmo de Kruskal
podem ser encontrados no Apéndice A. A Figura 4.2 mostra um exemplo de uma arvore
decodificada a partir de um cromossomo.

O tempo gasto para decodificar os individuos é uma das desvantagens dessa repre-
sentacao. Como foi mostrado, deve-se utilizar um algoritmo de arvore geradora de custo
minimo para que se decodifique os cromossomos. Porém, esse tempo é muito menor do
que quando se utiliza processos de factibilizacao, como faz a maioria dos AGs para o
problema.

Deve-se mencionar que a representacao NRK permite que multiplos genétipos repre-
sentem um mesmo fendtipo. De fato, considere o individuo da Figura 4.2; ao somar-se
uma constante em cada um dos genes do cromossomo, obtém-se o mesmo fenétipo; uma
pequena alteracao em um dos genes provavelmente levara ao mesmo fendtipo. Isso deve
ser considerado quando se procura medir o quao uniforme estéd a populacao ou quando se
deseja saber o estado de uma chave.

Em consequencia da observacao acima, adotou-se para cada individuo, além do cro-
mossomo, uma lista auxiliar de atributos. Essa lista, de tamanho igual ao nimero de
arcos, guarda a informacao sobre o estado da chave. E uma lista binaria, idéntica ao cro-

mossomo da representagao Characteristic Vectors (Subsecao 3.3.2). Para o cromossomo
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Arcos: a bcd e fg h 1 j
Cromossomo: 29 859 1563544773472

Algoritmo de Arvore
l Geradora Minima l

Figura 4.2: Exemplo da aplicagao da representagao NRK.

da Figura 4.2, a lista seria [1 0110100 1 1]. Essa lista é utilizada em situagoes em que

se deseja checar o estado da chave, como na busca local e na mutacao.

4.5 Busca Local

Com o objetivo de aumentar a eficiéncia, foi adicionada uma fase de busca local ao
algoritmo, o que o caracterizou como uma algoritmo hibrido. A busca local implementada
é uma generalizacao da heuristica de troca de ramos (Civanlar et al. 1988) para a situagao
de demandas variaveis.

O método realiza uma busca na vizinhanca de uma solucao, procurando por outra
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configuracao que proporcione menor perda. Para isso, ele efetua operagoes de troca de
ramos entre um arco aberto e outro que esteja fechado (checa-se o estado do arco pela lista
auxiliar apresentada na segao anterior). Seu funcionamento ¢é resumido no fluxograma da
Figura 4.3.

Baran e Wu (1989) aperfeigoaram o método de troca de ramos proposto por Civanlar
et al. (1988), introduzindo uma estimativa para reducao de perdas que sugere trocas de
ramos promissoras. A estimativa apresentada por Baran e Wu pode ser estendida para o
problema abordado, considerando-se todo o fluxo de energia nos arcos ao longo do periodo
estudado, como pode ser visto na Equacao 4.1. Essa equacao apresenta a estimativa de
reducao de perdas devido a uma operagao de troca de ramos entre o arco z (inicialmente
aberto) e o arco y (inicialmente fechado). Além de ser uma boa aproximagao, é bastante
eficaz do ponto de vista computacional, ja que torna desnecessario executar todo o calculo

de fluxo de carga apenas para saber se é vantajoso ou nao uma eventual troca entre dois

arcos.
_ 2 2
ALPacy — Z At[erpPyt + ZdTQQyt - tr(Pyt + Qyt)] (41)
teT
COoml:
drp = Zruput - Z ruPut (42)
u€EA ueEB
drq = Z TuQut - Z ruQut (43)
ucA ueB
ue(AUB)

onde A é o conjunto dos arcos que vao de x até o né raiz, do lado de menor tensao; B é
o conjunto dos arcos que vao de z até o né raiz, do lado de maior tensao.

Civanlar et al. (1988) observaram que maiores redugoes de perdas ocorrem quando se
realiza operacoes de troca de ramos com arcos que estejam do lado de menor tensao do
arco aberto — arcos pertencentes ao conjunto A. Porém, quando se considera a variagao
das demandas, as tensoes dos nés também variam com o tempo. Pode-se entao calcular
a diferenca de potencial ampliada (DPA) dos nés que sdo extremidade de chaves abertas

através da Equagao 4.5.
DPA=Y AV, (4.5)

teT

onde V,,; é a tensao do ndé n no intervalo de tempo t e A; é a duracao de t.
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Para cada
arco aberto x

Identificar o ciclo associado ao arco x

Y

Identificar o n6 do arco x com a menor diferenga
de potencial ampliada (DPA). Chamar todos os arcos
compreendidos entre esse né e o né raiz de conjunto

A, e os arcos restantes do ciclo de conjunto B

'

Calcular a estimativa de redugdo de perdas AL Py,
devido a uma operacdo de troca de arcos entre x
e seu arco subsequente do conjunto A (arco y)

<irn 22>

SIM

Tomar o préximo arco de A como
y e calcular AL Py,

ALPyy <0 ou
percorrido todo A?

Executar a operacdo de troca de arcos entre
0 arco x e 0 arco que proporcionar a maior
reducdo de perdas, ou seja, maior AL P,

Figura 4.3: Método de troca de ramos.
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A Figura 4.4 mostra um exemplo de um ciclo associado a um arco aberto e. Supondo-se
que a DPA do né 4 é menor que a do né 5, tem-se A={d,c,b,a} e B={f}. Entao calcula-se
a reducao estimada de perdas com o fechamento do arco e e abertura de d, ALP,4. Se
ALP,; < 0, o método para e procura por outro arco aberto que ainda nao tenha sido
analisado. Se ALP,.; > 0, deve-se pular para o préximo arco do conjunto A (arco c¢) até
analisar todos arcos de A ou ALP,., < 0 (yeA). Por fim, executa-se a operacao de troca

de arcos que proporciona a maior reducao de perdas, isto é, que tenha maior ALP.

Figura 4.4: Ciclo associado ao arco aberto e.

Ao realizar operacgoes de troca de arcos, deve-se garantir que os arcos envolvidos nessas
operagoes realmente troquem de estado. Para isso, altera-se o gene dos arcos, atribuindo-
se valores altos para os arcos que devem ser abertos e valores baixos para os arcos que
devem ser fechados.

A busca local é acionada na primeira geracao do algoritmo; apds a primeira execucao,
¢é realizada a cada 50 iteracoes, sempre no melhor individuo da populacao.

4.6 Mutacao

Um dos problemas mais frequentes em AGs é sua convergéncia prematura para 6timos
locais, com acentuada perda de diversidade da populacao. Esse problema foi verificado
em testes preliminares, principalmente apds a incorporagao da busca local e da utilizagao

da estratégia elitista.
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A Figura 4.5 mostra a variacao do fitness do melhor individuo e do fitness médio da
populacao. Através dessa figura, consegue-se observar o que acontece quando o algoritmo
converge para um 6timo local. O melhor individuo propaga seus genes para os demais
individuos da populacao. Como nao ha mais mudang¢a no melhor individuo, o algoritmo

tende a saturar, e o fitness médio da populagao se aproxima do fitness do melhor individuo.

x 10*

1.6 ; w
— Meédia
|_—— Melhor

Fitness

04 | | | | | | | | | l
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Geragoes

Figura 4.5: Saturagao de um AG.

s

O operador de mutacao é um importante instrumento de combate a uniformizacao
da populacao. Através dele, é possivel atingir outras areas do espaco de solucoes ainda
inexploradas pelo AG. Porém, este operador deve ser utilizado com cautela. Altas taxas
de mutacao podem atrapalhar a convergéncia do AG, tornando a busca basicamente
aleatoria. Por outro lado, baixas taxas podem nao causar o efeito desejado.

Para o problema de reducao de perdas por chaveamentos, a mutacao em um gene
consiste em trocar o estado da chave. Caso a chave esteja aberta, deve-se fechéa-la; se
a mesma estiver fechada, deve-se abri-la. Como discutido na Secao 4.4, a representagao
adotada permite que varios gendtipos representem um mesmo fenétipo. Portanto, ao se
aplicar a mutacdo em um gene, deve-se checar o estado do gene (utilizando-se a lista

auxiliar de atributos dos arcos). Se a chave estiver aberta, atribui-se um valor baixo ao
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gene; se estiver fechada, atribui-se um valor alto ao gene. Esse procedimento garante, em
quase todas as situagoes, que a mutacao trocara o estado da chave.

Este trabalho realizou um estudo com o operador de mutacao, tentando explorar os
efeitos desse operador na convergéncia da populacao. Foram implementados varios tipos
de mutagao, sendo duas estaticas (ndo variam durante a execugao do algoritmo) e trés

dindmicas (adaptativas).

4.6.1 Mutacoes Estaticas

A primeira mutagao implementada é a mutacao simples. Foram testados vérios valores
para a probabilidade de mutacao simples. Em uma faixa entre 0,05% e 5%, os melhores
resultados foram obtidos com as taxas entre 0,1% e 0,5% (0,1% foi o melhor valor).

A segunda mutacdo implementada tem probabilidade de mutacdao dependente do
niumero de individuos da populacao e do tamanho do cromossomo. Essa mutacao, aqui
chamada de mutacao proporcional (MP), foi apresentada por Béck (1992) com base nos

resultados de (Schaffer et al. 1989), e é dada pela seguinte equagao:

175
PVL

onde P é o nimero de individuos da populacao e L é o tamanho do cromossomo. Como o

MP(%) = (4.6)

tamanho do cromossomo depende do niimero de arcos que a rede possui, a probabilidade de
mutacao serd diferente para cada rede. As duas mutacoes citadas possuem probabilidades
fixas, sendo classificadas como estaticas.

Porém, como citado no capitulo anterior, a probabilidade de mutacao 6tima pode
variar no decorrer da execucao do AG. Por isso, avaliou-se os beneficios de se adotar

operadores de mutacao dinamicos, denominadas “mutacoes adaptativas”.

4.6.2 Mutacoes Adaptativas

Foram implementados trés diferentes mutacoes adaptativas. As duas primeiras, ins-
piradas pelos resultados de Fogarty (1989) , produzem, respectivamente, crescimento e
decrescimento nas probabilidades de mutacao no decorrer da execucao do algoritmo. Elas

sao calculadas através das seguintes equacoes:

MAC(%) = 0,05 + %0, 15 (4.7)
MAD(%) = 0,2 — %0, 15 (4.8)
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onde g é a geracao em que o algoritmo se encontra e GG é o total de geragoes.

Na mutacao adaptativa crescente (MAC — Equagao 4.7), a probabilidade de mutagao
¢ iniciada em 0,05% e aumenta durante a execucao do AG, chegando ao valor de 0,2% no
fim da execuc¢do. Na mutagao adaptativa decrescente (MAD — Equacao 4.8) a mutacao
comega em 0,2%, e decresce até atingir 0,05% na tltima geragao. Os limites 0,2% e 0,05%
foram encontrados a partir de estudos com mutagoes fixas.

As duas mutacoes apresentadas sao classificadas, de acordo com a Tabela 3.2, como
adaptagoes deterministicas-populacionais, ja que variam de acordo com uma regra deter-
ministica, e tém o mesmo efeito para todos os individuos da populacao.

A terceira mutacao adaptativa foi desenvolvida com base nas idéias de Srinivas e Pat-
naik (1994). Os autores desenvolveram um operador de mutagao que tem a probabilidade
variando de acordo com a convergéncia da populacao. Para cada individuo, os autores
calcularam uma probabilidade que depende do fitness médio da populacao, do fitness do
melhor individuo e do fitness do individuo em que se esta aplicando a mutagao. A mutacao
desenvolvida por Srinivas e Patnaik pode ser classificada como adaptativa-individual.

Existem varias maneiras de se detectar se uma populagao esta dispersa ou homogénea.
Uma maneira bem simples é através do fitness dos individuos; se a diferenca entre o fitness
médio da populacio (f) e o do melhor individuo (f’) for pequena, é um indicativo de
que a populacao estd homogénea. Se a diferenca for relativamente grande, a populagao
provavelmente estara dispersa.

Através dessa medida de convergéncia, foi formulada a Equacao 4.9 para o calculo de
um novo operador de mutagdo, a mutacao adaptativa varidavel (MAV):

MAV (%) = PMppaq(1 — ?_Tf /) (4.9)

onde PM,,,. ¢ o maximo valor que a taxa de mutacao pode assumir. Foram testados
vérios valores para PM,,,,. O valor que levou a melhores resultados foi 0,2%.

O termo entre parénteses da Equacdo 4.9 pode ser simplificado para f’/f. De fato
esta é a maneira utilizada na implementacao. No entanto, a forma de apresentacao da
Equacao 4.9 deixa mais claro o critério de convergéncia adotado.

Analisando a Equacdo 4.9, se f ~ f', entdo MAV ~ PM,,.,. Em outras palavras,
se a populacao estd homogénea, a taxa de mutacao é maxima — promovendo uma maior
diversificacdo da populacdo. Se f > f', entdo MAV ~ 0, ou seja, se a populacio esta
dispersa, a taxa de mutacao é baixa (reduzindo a diversificacao da populacao). A idéia é
que ela se adapte de acordo com a necessidade instantanea, aumentando ou diminuindo

de acordo com o grau de dispersao dos individuos. E importante ressaltar que Equacgao
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4.9 é valida para problemas de minimizacao.
Quanto ao tipo de adaptacao, a MAV pode ser classificada como adaptativa-populacional,
uma vez que ele usa informacao do fitness para promover alteracoes na taxa de mutagao

e todos individuos da populacgao estao sujeitos a essas alteragoes.

4.7 Tratamento das Restricoes

Como apresentado no Capitulo 2, o problema de redugao de perdas em redes de dis-

tribuicao possui quatro restrigoes principais:
1. Atendimento das cargas;
2. Limites de tensao nos nos;

3. Limites de fluxos nos arcos;

4. Radialidade da rede.

As restricoes 1 e 4 sao facilmente atendidas devido a representacao adotada. Além
de ndo permitir ciclos na rede, o que atende a restricdo de radialidade (restrigao 4),
a representacao adotada nao permite que um individuo represente uma rede com nés
ilhados (desconexa). Isso significa que todas as cargas sempre sao atendidas.

A hipétese de que as tensoes sao aproximadamente iguais a 1 p.u. supoe implicitamente
que a restricao de limites de tensoes esta satisfeita. No entanto, a grande maioria dos
individuos da populacao inicial nao atende as restrigcoes de limites de fluxos e tensoes
(principalmente a dos limites de tensao). Porém, & medida que o processo evolutivo cria
boas solugdes, consegue-se melhorar o perfil das tensoes e obter uma melhor distribuicao
dos fluxos nos arcos (as perdas sdao proporcionais ao quadrado da corrente). Assim,
normalmente nao existem individuos com valores de tensoes ou fluxos fora dos limites na
solucgao final. Caso isso aconteca, pode ser um indicador de que a rede esta sobrecarregada
e precisa de reformas.

Além disso, as chaves e os principais alimentadores sao projetados com uma certa
folga, para que se consiga atender as cargas em situagoes de queda de algum trecho ou
ao se realizar manutencao em algum ponto. Portanto, nao foi necessario adotar nenhum
método de penalizacao de fitness ou descarte de individuos para que os resultados fossem
factiveis quanto a essas duas restrigoes. Os individuos infactiveis das primeiras geragoes
sao automaticamente descartados no decorrer do processo evolutivo, por possuirem altos

valores de perdas.
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4.8 Comentarios

Este capitulo apresentou os principais aspectos das implementacoes adotadas. Cada
uma dessas implementacoes abre muitas possibilidades em relacao a escolha de parametros.
O préximo capitulo apresenta estudos de casos para as melhores alternativas encontradas,

a partir de estudos preliminares.
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Capitulo 5

Estudo de Casos

5.1 Introducao

Neste capitulo, é apresentado um estudo de casos para avaliacao dos algoritmos de-
senvolvidos. Primeiramente, sao apresentados os dados das redes utilizadas e como foram
criados os perfis e distribuidas as cargas na rede. Na se¢ao de resultados, sao apresenta-
dos estudos com as diferentes implementacoes, para mostrar os efeitos da adaptacao e da
busca local no AG. Também sao apresentados estudos comparativos com as formulagoes

alternativas apresentadas no Capitulo 2.

5.2 Caracteristicas das Redes

Para testar o algoritmo proposto, foram utilizadas seis redes. A primeira rede (rede 1)
foi criada artificialmente para testar a metodologia de Baran e Wu (1989), enquanto que
as restantes sao redes reais de cidades do Estado de Sao Paulo. Os dados das mesmas se
encontram na Tabela 5.1. O consumo, dado pela quinta coluna, é referente a um periodo
de 24 horas. Um esbogo da topologia de cada uma dessas redes é apresentado no Apéndice
B.

Como foi visto na Secao 1.5, é usual agrupar cargas que possuem 0 mesmo compor-
tamento de consumo em classes. Apesar de existirem varios tipos de classes, apenas trés
delas foram consideradas no estudo de casos: residencial, comercial e industrial. Elas
correspondem a cerca de 88% do consumo médio brasileiro. A caracterizacao do tipo de
carga em cada né da rede foi realizada com os percentuais apresentados na Figura 5.1.

O periodo adotado para o estudo é de 24 horas (um dia). As variagoes das cargas

foram traduzidas em cinco perfis, como é de costume em empresas de energia. As Figuras
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Tabela 5.1: Dados das redes.

i Numero | Consumo | Tensao de Nimero de
Rede | Nos | Arcos de Chaves | (GWh) | Base (kV) | Alimentadores
1 33 37 37 60,05 12,7 1
2 423 435 80 172,28 11,9 1
3 646 655 136 192,06 13,2 1
4 1528 | 1558 245 326,53 11,9 3
5 1597 | 1649 300 505,30 13,8 2
6 2274 | 2316 398 996,66 114 3
19%

O Residencial

51% |l Comercial

O Industrial

Figura 5.1: Distribuicao das cargas nos nés da rede.

5.2 — 5.3 apresentam essas curvas para as trés classes utilizadas nos estudos (residencial,
comercial e industrial, respectivamente). Como pode ser observado nas figuras, os trés
primeiros perfis tém duragao de 6 horas cada, e correspondem aos periodos da madrugada,
manha e tarde. Os outros dois perfis correspondem ao hordrio de pico e da noite, e tém
duragao de trés horas cada.

Para produzir o conjunto dos perfis de carga, utilizou-se como referéncia a estimativa
para as demandas médias de poténcia dos nods; as demandas de energia de cada né foram
construidas através de uma variagao aleatéria (+ ou - 10%) das curvas apresentadas
nas Figuras 5.2 — 5.3. Exemplificando, suponha um né qualquer da rede. Utilizando-
se as probabilidades da Figura 5.1, define-se a qual classe esse né ira pertencer. Entao
multiplica-se a estimativa da demanda média de poténcia desse né por cada um dos
patamares da figura referente a sua classe (Figura 5.2, 5.3 ou 5.4), impondo-se uma

variacao aleatéria de (+ ou - 10%) nos valores desses patamares.
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Figura 5.2: Comportamento das cargas do tipo residencial.
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Figura 5.3: Comportamento das cargas do tipo comercial.
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Figura 5.4: Comportamento das cargas do tipo industrial.
5.3 Avaliacoes Computacionais

5.3.1 Recursos Computacionais

Vérios testes foram feitos para avaliar a qualidade do algoritmo proposto. Os tempos
de execucao apresentados nos testes foram medidos em um computador Pentium IV com
1.7 GHz, 256 Mbytes de memoria RAM e sistema operacional Windows. O algoritmo foi

desenvolvido na linguagem C, utilizando-se o compilador Borland C++ Builder 5.

5.3.2 Algoritmos Avaliados

Sao apresentados estudos comparativos para seis diferentes implementacgoes:

e Algoritmo Genético Simples (AGS) — utiliza os parametros apresentados no Capitulo

4, 86 que sem a fase de busca local e com probabilidade de mutacao fixa de 0,1%;

e Algoritmo Genético Hibrido (AGH) — utiliza os mesmos parametros do AGS, com

a incorporagao da busca local;

e Algoritmo Genético Hibrido Proporcional (AGHP) — utiliza os mesmos parametros
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do AGH, com a diferenca de possuir a probabilidade de mutagdo proporcional
(Equagao 4.6);

e Algoritmo Genético Hibrido Adaptativo Crescente (AGHAC) — utiliza os mesmos
parametros do AGH, com a diferenca de possuir a probabilidade de mutacao adap-

tativa crescente, dada pela Equacao 4.7;

e Algoritmo Genético Hibrido Adaptativo Decrescente (AGHAD) — utiliza os mes-
mos parametros do AGH, com a diferenga de possuir a probabilidade de mutacgao

adaptativa decrescente, dada pela Equacao 4.8;

e Algoritmo Genético Hibrido Adaptativo Varidvel (AGHAV) — utiliza os mesmos
parametros do AGH, com a diferenca de possuir a probabilidade de mutacao adap-

tativa variavel, dada pela Equacao 4.9.

Como foi visto, a mutacao proporcional depende do tamanho da populacao e do cro-
mossomo, que varia com o numero de arcos da rede. A Tabela 5.2 mostra quais sao os
valores que a mutagao proporcional do AGHP assume para cada rede; esses valores foram

calculados pela Equacao 4.6.

Tabela 5.2: Probabilidades de mutacao do AGHP.

Probabilidade
de Mutagao (%)
0,96
0,28
0,23
0,15
0,14
0,12

Rede

S O W N~

5.3.3 Resultados Computacionais

A Tabela 5.3 mostra os resultados comparativos entre as seis implementagoes. As
colunas “%” mostram os desvios percentuais da média (em 10 execugoes) de cada imple-
mentacao em relagdo ao melhor individuo encontrado em todos os testes. As colunas ¢
sao o tempo médio gasto, em segundos; T é a média dos resultados e tempos das redes;

s? é a variancia desses resultados.
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Tabela 5.3: Comparacao entre as seis diferentes implementacgoes do algoritmo.

AGS AGH AGHP AGHAC  AGHAD  AGHAV
Rede o/ t % % t % t % t | % | t
1 |05l | 0 | 09 034 | 0 029 0 |28 | 0 |03/ o0
9 | 410 | 38 | 100 | 39 | 069 | 53 | 060 | 41 | 126 | 41 | o041 | 42
3 | 691 | 97 | 161 | 98 | 128 | 131 | 1,36 | 102 | 418 | 102 | 078 | 118
4 | 686 | 670 | 7,61 | 672 | 6,03 | 785 | 4,61 | 732 | 846 | 732 | 6,24 | 839
5 12030 615 | 11,24 | 618 | 12,00 | 724 | 14,44 | 667 | 15,77 | 663 | 7,28 | 690
6 | 403 | 1299 | 4,55 | 1307 | 4,55 | 1487 | 3,15 | 1462 | 7,56 | 1444 | 4,43 | 1474
T | 712 | 4532 | 449 | 4557 | 4,15 | 530,0 | 4,07 | 500,7 | 6,68 | 4970 | 3.25 | 527.2
s 4723 | - |14l - 1999 | - |2846| - |o2r37| - |9s2| -

Para que se obtenha uma melhor visualizacao dos resultados, foram feitos os diagra-
mas de extremos e quartis, também conhecidos como boxplots, de cada uma das imple-
mentagoes para cada instancia (Figuras 5.5-5.10). Um boxplot é um grafico que apresenta
simultaneamente vérias caracteristicas de um conjunto de dados: locagao, dispersao, si-
metria e presenga de observagoes discrepantes (outliers). A linha central do retangulo é
a mediana da distribuicao. As bordas superior e inferior do retangulo sao os percentis
25 e 75 respectivamente (também conhecidos como primeiro e terceiro quartis). Logo,
a diferenga entre o primeiro e o terceiro quartil é a distribuigao interquartilar (DI), isto
é, 50% dos dados estao dentro do retangulo. Os tracos horizontais ao final das linhas
verticais sao feitos sobre o ultimo ponto que nao é considerado um outlier. No caso, fo-
ram considerados outliers valores acima de 1,5 vezes o valor da DI mais o terceiro quartil
(outliers superiores), ou abaixo do valor do primeiro quartil subtraido de 1,5 vezes o valor

da DI (outliers inferiores). No grafico, os outliers estdo marcados com um simbolo “+4”.
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Figura 5.5: Bozplot para a rede 1. Figura 5.6: Boxplot para a rede 2.
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Figura 5.9: Boxplot para a rede 5. Figura 5.10: Bozplot para a rede 6.

Ao se analisar os resultados da Tabela 5.3 e dos bozplots das instancias, pode-se tirar

algumas conclusoes:

e Comparando-se os resultados do AGS e do AGH, percebe-se a grande melhoria pro-
porcionada pela busca local. O AGH obteve uma média inferior ao AGS, gastando
praticamente o mesmo tempo. Além disso, a variancia do AGH foi bastante me-
nor que a do AGS, o que significa maior robustez. Isso fica claro ao se analisar os

boxplots das Figuras 5.6, 5.7 ¢ 5.9, onde o AGS obteve resultados ruins;

e O AGHP obteve menores perdas médias que o AGH, porém uma variancia ligeira-

mente superior (devido ao seu pior desempenho na rede 5);
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e Os algoritmos com mutacao adaptativa baseada em regras deterministicas se mos-
traram pouco robustos. Apesar disso, 0o AGHAC obteve uma média de perdas muito

boa (devido a seu 6timo desempenho nas redes 4 e 6);

e O AGHAYV se mostrou a melhor implementagao, com menor média e variancia bem
abaixo dos demais. Mostrou-se muito mais robusto, se saindo muito bem na rede 5
(que se mostrou a instancia mais dificil). Seu tempo de execugao foi maior que os

demais.

Na Segao 3.5 do Capitulo 3, foram apresentadas as desvantagens de se ajustar ma-
nualmente os parametros do AG. Entre essas desvantagens estao os erros cometidos pelo
implementador e o alto tempo necessario para testar algumas combinagoes de parametros.
Porém, as trés mutacoes adaptativas implementadas também dependem de algum parametro,
o que leva necessariamente a uma etapa de ajuste do algoritmo. No caso da MAV (mutagao
adaptativa varidvel), a mutacdo depende do parametro PM,,,,.

A diferenca entre a MAV e a mutagao simples estd no grau de sensibilidade a es-
ses parametros. A Tabela 5.4 apresenta resultados comparando o AGH e o AGHAV,
para varios valores de probabilidade de mutacao, no caso do AGH, ou PM,,,, para o
AGHAV. Os resultados dessa tabela mostram que, para cada valor escolhido do parametro,
o AGHAV consegue melhores resultados. Ou seja, o AGHAV é menos sensivel ao ajuste
do parametro PM,,,,. Esses resultados justificam as afirmacoes apresentadas na Secao
3.5.

Tabela 5.4: Sensibilidade do AGH e AGHAV em relacao a pm e PM,,q..

5% 2% 0,5% 0,05%
AGH | AGHAV | AGH | AGHAV | AGH | AGHAV | AGH | AGHAV
Média | 7,10 5,97 6,43 5,18 4,52 3,53 5,46 5,27
Variancia | 58,93 | 36,05 | 50,79 | 27,07 | 2157 | 14,50 | 20,87 | 30,27

Os resultados apresentados na Tabela 5.3 mostraram a grande contribuicao da busca
local para o sucesso dos algoritmos hibridos. Na Figura 5.11, onde foi representado o valor
do melhor individuo no passar das geracoes, é facil perceber como a combinacao entre a
busca local e o AG leva a bons resultados. Note que logo na primeira geragao houve
uma grande melhoria, ocasionada pela aplicacao da busca local. Porém, o restante da
populagao continuou bastante disperso, ja que os individuos sao gerados aleatoriamente
e a busca local é aplicada apenas no melhor deles. Apesar de nao ter havido melhoria
no melhor individuo por varias geracoes, o processo evolutivo se encarregou de disse-

minar os alelos desse individuo pela populacao, proporcionando melhorias incrementais
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nas geragoes 122 e 140. Na geracao 151, a busca local conseguiu encontrar um individuo
ainda melhor. O mesmo ocorre nas geracoes 180 e 190, com o processo evolutivo efetuando

melhorias, e na geragao 201, com a busca local.
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Figura 5.11: Efeitos da busca local no AGH.

5.3.4 Estudos Comparativos entre as Formulacoes

Como citado no Capitulo 2, esse trabalho considera as variagoes de demanda mantendo
a configuragao fixa ao longo do periodo estudado (Formulagao C). Para efeito de com-
paracao, estudou-se também a aplicacao do algoritmo que alcangou os melhores resultados
dentre os algoritmos desenvolvidos (AGHAV) para as demais formulagoes apresentadas
no Capitulo 2.

Para a Formulagao A, que nao considera a variacao de demandas, realizou-se o seguinte

procedimento:

e Obtém-se a topologia “6tima” para as cargas fixas, considerando-se os valores maximos

de cada carga;
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e Utiliza-se essa topologia para o célculo das perdas durante todo o periodo (todos os

perfis).

A Tabela 5.5 mostra os resultados para essas trés formulagoes. Os valores de perdas

sao a média do melhor individuo em dez execucoes do programa, e estao em kWh.

Tabela 5.5: Resultados de perdas para as trés diferentes formulagoes do problema.

Formulacoes
Rede A B C
1 1642,22 | 1642,22 | 1642,22
2 1968,37 | 1967,65 | 1968,18
3 4539,79 | 4523,53 | 4532,08
4 5729,75 | 4923.85 | 5039,55
5 5120,22 | 4881,10 | 5095,71
6 21096,46 | 20388,19 | 20995,87

Como era esperado, a Formulacao A foi a que obteve menores reducoes de perdas, ja
que ela considera as cargas fixas para obter a melhor configuracao. A Formulagao B foi a
que obteve o menor valor de perdas. Porém, como pode-se observar na Tabela 5.6, foram
necessarios muitos chaveamentos para se obter esse resultado. A Formulagao C conseguiu

bons valores de perdas, nao permitindo nenhum chaveamento.

Tabela 5.6: Ntumero de chaveamentos diarios necesséarios utilizando-se a Formulacao B.

Numero de
Rede Chaveamentos
0
4
11
26
31

48
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5.3.5 Comentarios Adicionais

No primeiro capitulo dessa dissertagao, procurou-se destacar os grandes beneficios

economicos que poderiam ser alcancados com a redugao de perdas técnicas por reconfi-
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guragao das redes. A Tabela 5.7 mostra o quanto foi possivel reduzir de perdas em relacao

A configuracao inicial apés a reconfiguracao das redes!. As perdas estao em kWh.

Tabela 5.7: Redugao de perdas apds a reconfiguracao das redes.

Rede | Perdas Iniciais | Redugao %
1 2295.,95 98,47
2 2116,55 7,01
3 5027,41 9,85
4 6074,18 17,03
5) 5673,70 10,19
6 23479,56 10,58

LA configuracao inicial é uma configuracao de operacdo usual para as redes 2 a 6. A rede 1 é uma
rede artificial; sua configuracao inicial parece nao ser atraente e nao é possivel tirar conclusoes a respeito

das redugoes de perdas obtidas.
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Capitulo 6

Conclusoes e Sugestoes para
Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um algoritmo evolutivo para resolver o problema de reducao
de perdas técnicas em redes de distribuicao de energia elétrica, através da reconfiguragoes
da rede. O problema foi abordado através de uma nova formulagao, proposta por Bueno
e Lyra (2002), que considera as variagoes das cargas mas mantém a topologia da rede fixa
durante um determinado periodo de estudo. Esta nova formulacao evita chaveamentos
frequentes que causam transitérios indesejaveis e podem levar a instabilidades na rede. No
entanto, o problema formulado é muito maior e, consequentemente, de solucao mais dificil,
do que os problemas obtidos com as formulagoes anteriores da literatura; essas formulagoes
supunham demandas fixas ou consideravam demandas variaveis com a hipdtese de que as
redes podiam ser livremente reconfiguradas para melhor reduzir perdas a cada mudanca
significativa nas demandas.

A nova formulacao para o problema de reducao de perdas técnicas “convida” ao de-
senvolvimento de algoritmos de computacao evolutiva para a solucao do problema. De
fato, embora o problema sob a nova ética seja muito mais dificil do que o problema sob
a hipotese de demandas fixas, o esforco de célculo para abordé-lo por algoritmos evolu-
tivos nao ¢ significativamente maior; o acréscimo do esforco de calculo incide apenas nas
funcoes de avaliacao, que caracterizam a qualidade das solugoes.

O trabalho desenvolveu algoritmos genéticos (AGs) para a solugao do problema, explo-
rando a incorporagao de busca local por troca de arcos; a busca local é uma generalizagao
de uma conhecida e bem sucedida heuristica de troca de ramos, usada para a solucao do
problema sob a hipétese de demandas fixas. O estudo de casos em redes de grande porte

mostrou que a inclusao dessa heuristica aumentou significativamente a eficiéencia dos AGs.
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O trabalho propoe também a adogao de um operador de mutacao que consegue se
adequar durante a execugao do AG. Foram tentados trés tipos diferentes de adaptacao da
mutacao, dois baseados em resultados de outros autores e um desenvolvido neste trabalho,
chamado de mutagao adaptativa variavel (MAV).

O operador MAV mostrou melhor desempenho em relagao aos demais operadores e os
estudos de casos mostraram que sua aplicacao melhora a eficiencia dos AGs. A variancia
dos resultados encontrados com a aplicagao desse operador nos AGs foi significativamente
inferior a obtida com a aplicacao dos demais operadores, o que significa que ele conseguiu
sair de 6timos locais com maior facilidade. Além disso, ele também propiciou uma melhor
média dos resultados.

O conjunto de casos considerando redes com caracteristicas andlogas a de cidades
brasileiras mostrou que os AGs desenvolvidos sdo capazes de resolver o problema de
reducao de perdas técnicas em redes de distribuicao sob a nova ética proposta por Bueno
e Lyra (2002). Como ja mencionado, essa nova formulacao leva a problemas melhor
adaptados a realidade da operagao de sistemas de distribui¢ao, porém de solucao muito
mais dificil.

Um dos estudos de caso comparou solugoes encontradas para as trés alternativas de
abordagem do problema de reducao de perdas técnicas: considerando-se demandas fixas,
considerando-se demandas varidveis sem restrigoes de chaveamentos (melhor situagao hi-
potética) e considerando-se demandas varidveis sob a hip6tese de que a configuragao deve
permanecer fixa ao longo do periodo estudado. Os resultados mostraram que a ltima al-
ternativa, foco principal deste trabalho, é capaz de encontrar reducgoes de perdas proximas
da melhor situagao hipotética, mas sem causar os inconvenientes decorrentes de chavea-

mentos frequentes.

Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, sera avaliada a criacao de uma populacao inicial mais elaborada
para o AG, utilizando-se heuristicas construtivas como a arvore de aproximagcao proposta
por Bueno (2005).

Outro ponto a ser investigado é a realizacao de uma analise de sensibilidade em solucoes
encontradas com a Formulacao C, para verificar a possibilidade de redugao de perdas com
a permissao de alguns chaveamentos mais significativos.

Um outro aspecto relacionado com analise de sensibilidade é a determinacao de “in-
tervalos de confianca” para uma solugao encontrada, considerando-se eventuais indeter-

minacoes na definicao dos perfis de demanda. Conceitos de légica fuzzy podem levar a
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construcao de uma metodologia adequada para a realizacao desses estudos.

Pode-se estender a metodologia adotada nesse trabalho para incluir a localizacao e con-
trole de capacitores. A abordagem por computacao evolutiva aqui desenvolvida permite
supor que esta extensao pode ser realizada sem grandes esforcos adicionais.

Na apresentagao dos resultados do Capitulo 5, foi constatada a grande melhoria pro-
porcionada pela busca local. Pode-se investigar algumas variacoes na busca local, como
a aplicacao da mesma em outros individuos da populagao e utilizacao da estratégia first
improvement (realizar a operacdo de troca de ramos com o primeiro individuo que pro-
porcionar reducao de perdas).
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Apeéendice A

O Algoritmo de Kruskal

O algoritmo de Kruskal encontra uma arvore geradora de peso total minimo para um
grafo conexo com pesos associados a todos os arcos. Isto significa que ele encontra um
subconjunto dos arcos que forma uma arvore que inclui todo vértice, onde o peso total de
todos os vértices da arvore é minimizado. O algoritmo de Kruskal é um exemplo de um

algoritmo guloso. Seu funcionamento é mostrado a seguir:

e crie uma floresta F' (um conjunto de arvores), onde cada vértice no grafo é uma

arvore separada;
e crie um conjunto S contendo todos os arcos do grafo;
e enquanto S for nao-vazio, faca:

- remova uma arco com peso minimo de S;

- se esse arco conecta duas arvores diferentes de F, adicione-o a floresta, combi-

nando duas arvores numa unica; do contrario descarte o arco.

Ao fim do algoritmo, a floresta tem apenas um componente e forma uma arvore ge-
radora de peso minimo para o grafo. O algoritmo tem complexidade O(na), onde n é o
numero de nds e a é o numero de arcos. Para maiores detalhes, recomenda-se Ahuja et al.

(1993).
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Apéendice B

Topologia das Redes Estudadas

Figura B.1: Rede 1 (a numeragao junto aos arcos indica o ntimero da chave).

Figura B.2: Rede 2.
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Figura B.3: Rede 3.

Figura B.4: Rede 4.
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Figura B.5: Rede 5.

Figura B.6: Rede 6.
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