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Lista de Simbolos

Siglas e Modelo do Sistema Elétrico

SEP Sistema Elétrico de Poténcia

PRODIST Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico

Nacional

ANEEL Agéncia Nacional de Energia Elétrica

AT Alta Tensdo, definida no PRODIST

MT Média Tensdo, definida no PRODIST

BT Baixa Tensao, definida no PRODIST

NF Chaves que operam Normalmente Fechadas

NA Chaves que operam Normalmente Abertas

AG Algoritmo Genético

AGS Algoritmo Genético Sequencial

NSGA Tipo de AG multiobjetivo cujo nome deriva de: Nondominated Sorting
Genetic Algorithm

SPEA Tipo de AG multiobjetivo cujo nome deriva de: Strength Pareto
Evolutionary Algorithm

SIG Sistema de Informagdes Geograficas

MG Memoria Genética

VC Representagdo de rede por Vetor Caracteristico
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X1X

Melhorado
Snom
Viom
Vinin
Vinax
SL
Zpc
prog
Vaivo
Piyj
JPmin
JPmax

Imax

Zs

Dados Gerais

Representagdo de rede por Vetor Caracteristico Melhorado
Capacidade de uma subestacdo, em MVA

Tensao nominal de uma subestacao, em kV

Tensdo minima toleravel em uma barra, em kV

Tensdo maxima toleravel em uma barra, em kV

Carga complexa em uma barra, em MVA

Impedancia total de um Banco de Capacitores em uma barra, em £
Programacio didria de um Banco de Capacitores Chaveado
Tensdo estipulada de um gerador instalado em uma barra, em pu
Poténcia Ativa injetada pelo gerador, em MW

Fator de poténcia minimo para operagdo segura do gerador
Fator de poténcia maximo para operagdo segura do gerador
Corrente maxima admissivel em um ramo, em A

Impedancia de um ramo, em €

Grafo completo com x nés
Numero de elementos do conjunto X, seja qual for o tipo
Numero total de permutagcdes com x elementos: Py = x!

Numero total de combinagdes de x em grupos de y: Cy , = x!/y!(x-y)!

Teoria dos Grafos

Representa um grafo genérico, notacdo G(X, A)
Conjunto de nés de G

Conjunto de arestas de G
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Grafo de Setores

Gg Grafo de Setores que representa determinada rede, notagdo Gs(Xs, As)
Xs Conjunto formado pelos setores, considerando-os como nés de Gg
As Conjunto formado pelos ramos cuja chave esta habilitada na rede base,

considerando-os como arestas de Gg

Ts Arvore ou floresta definida em G, notacdo Ts(Xsr, Ast)

XsT Conjunto de nds de Ts. Por defini¢do, Xst = Xs = Xr U XL. Sendo, Xr e
X1 disjuntos

Xr Conjunto de nés fonte, ou seja, criados a partir de um setor que contém
alguma subestacio

XL Conjunto formado a partir de Xsr por exclusido de Xg, logo compreende
0s setores que ndo possuem qualquer subestacio

Ast Conjunto de ramos de Ts. Por definicdo, Ast € As e As = Ast U ANa.
Sendo, Ast e Ana disjuntos

ANA Conjunto de arestas de Gs que nao pertencem a Ts, chamadas de cordas.

M; Malha fundamental definida pela corda i em Tg

Algoritmos Genéticos

c Nimero de solu¢des em um espaco de busca

o Nimero de simbolos do alfabeto do gene i de um cromossomo

Y Numero total de genes em um cromossomo

dif Numero de arestas diferentes entre o pai (1) e o filho (f), apés uma

operacdo de mutacao ou cruzamento
d2f Numero de arestas diferentes entre o pai (2) e o filho (f), apés uma

operagdo de cruzamento
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d12

g max

t max

Numero de arestas diferentes entre os pais 1 e 2 selecionados para
operacdo de cruzamento

Numero médximo de gera¢des adotado como critério de parada do AG ou
AGS

Tempo de execugdo maximo adotado como critério de parada do AG ou

AGS

Espaco de Busca dos Gendtipos

Distancia entre gendtipos, medida no espaco &,
Espaco de Busca dos Fenétipos

Distancia entre fenétipos, medida no espagco @&

Funcoes Objetivo e de Aptidao

D

Jap
f(Ts. D)
H(Ty)

Iy

Wx
JTs, D)
AEp
AEg

T<°

Numero de dias até atingir o horizonte de estudo escolhido
Fungdo de Aptiddo do AG

Fungdo Objetivo da solucio

Restri¢des de igualdade impostas pelo fluxo de carga a Ts
Corrente no ramo b, em A

Tensdo no no i, em kV

Fluxo de poténcia no né fonte j, em MVA

Peso associado ao objetivo x em f(Ts, D)

Parcela associada ao objetivo x em f(Ts, D)

Energia perdida no intervalo de tempo D

Energia entregue no intervalo de tempo D

Arvore ou floresta correspondente a configuragdo inicial
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XXii

Ny

Ck

Promy,

Sk
ki
Xi

NVradial

nvy
nvy
nvg

Po

Pr

Numero de manobras realizadas para obter T de Ts° desconsiderando as
chaves manobradas para isolar o defeito, em um estudo de
Restabelecimento

Numero total de chaves de Gg desconsiderando as chaves manobradas
para isolar o defeito, em um estudo de Restabelecimento

Nivel de prioridade de atendimento da carga k

Carga ativa nominal do n6 de carga k, em MW

Conjunto formado pelas arestas candidatas que foram habilitadas para
obter T no eventual estudo de Planejamento (A — B)

Conjunto formado por todas as arestas candidatas no eventual estudo de
Planejamento

Custo de construgdo da aresta candidata k

Multiplicador associado a penalizagdo da funcdo f;

Parametro negativo que controla a intensidade da penalizacdo i

Soma dos nés desconectados mais o nimero de malhas fechadas na
configuragdo atual do sistema

Numero de n6és em que houve violagdo da restri¢do de tensio nodal
Numero de ramos em que houve violagdo da restri¢do de suportabilidade
Numero de nés fonte em que houve violacdo da restricdo de capacidade
Valor percentual associado a determinado objetivo no ajuste automaético
dos parametros da fungdo de aptidio f,, (Equacdo 3.14)

Valor percentual associado a determinada restricdo no ajuste automadtico
dos parametros da fungdo de aptidao f,, (Equagdo 3.14)

Numero de manobras de chaves a serem consideradas no ajuste

automdtico dos parametros da fungdo de aptidao f,, (Equagdo 3.14)
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Svwh Custo de IMWh em unidades monetarias

Codificacao Subtrativa

L Mapa das Malhas

o Vetor inteiro auxiliar de comprimento n(Axa) que opera conjuntamente
com L na Decodifica¢do Subtrativa

XOR Operador especial definido para auxiliar a execucdo de expansdes e
redugdes de malhas em L

L Versdo vetorial do Mapa das Malhas

XOR’ Operador especial definido para auxiliar a execucdo de expansdes e

reducdes de malhas em L’

Codificacao Aditiva

R Mapa dos Setores

atual Vetor com lista de arestas de fronteira

acc Numero de elementos ndo-negativos de atual

IXOR Operador especial definido para facilitar o controle das arestas de

fronteira com base em R
R’ Versdo vetorial do Mapa dos Setores
IXOR’ Operador especial definido para facilitar o controle das arestas de

fronteira com base em R’

Operadores Genéticos na Calda

N, Alcance do operador de cruzamento na calda, calculado com base na
aptiddo do individuo e na média da populacdo

N Alcance do operador de mutag@o na calda, calculado com base na aptiddao

do individuo e na média da populagao
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G

M,

C1, C2

my, ny

f max

fi

fi

f

Local em que efetivamente ocorre o cruzamento na calda, calculado em
funcdo de N,

Local em que efetivamente ocorre a mutacdo na calda, calculado em
funcdo de N,

Coeficientes associados ao alcance do cruzamento na calda

Coeficientes associados ao alcance da mutacio na calda

Maior aptiddo dentre os individuos da populacéo

Maior aptidao entre os dois cromossomos selecionados para cruzamento
na calda

Aptidao do cromossomo selecionado para mutacdo na calda

Aptidao média da populagdo

Algoritmo Genético Sequencial

N
Npat
No
Nfinal

N+

I+

Fator de busca do AGS

Numero de patamares de N utilizados pelo AGS

Valor inicial de N

Valor final de N

Heuristica proposta para o AGS cuja ordenagdo ocorre em fungdo dos
niveis das arestas em ordem crescente

Heuristica proposta para o AGS cuja ordenagdo ocorre em fungdo dos
niveis das arestas em ordem decrescente

Heuristica proposta para o AGS cuja ordenacdo ocorre em funcdo das
correntes nas arestas na rede malhada obtida com todas as chaves

fechadas em ordem crescente
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I- Heuristica proposta para o AGS cuja ordenacdo ocorre em funcdo das
correntes nas arestas na rede malhada obtida com todas as chaves

fechadas em ordem decrescente

Resultados

Tc Tempo médio de Obtencao da solucdo final em um estudo usando AG
Ty Tempo médio de avaliagdo por individuo em um estudo usando AG
Ty Tempo médio total de execugdo do AG

g' Numero médio de geracdes do AG para que seja obtida a solucio final

npop Numero de individuos na populagdo do AG ou AGS
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Resumo

O problema da Configurag¢do de Redes de Distribui¢do foi formulado para ser resolvido
empregando-se Algoritmos Genéticos (AGs). A formulagio do problema é geral,
englobando os trés enfoques do problema: Reconfiguracdo, Restabelecimento e
Planejamento. Apresentam-se uma fun¢do de aptiddo que engloba os trés enfoques, um
procedimento para ajuste automédtico de seus pardmetros e uma memdoria genética, que
mitiga as chamadas a func¢do. Contudo, apesar da formulagcdo generalizada, o enfoque
principal do trabalho € no desenvolvimento de novas técnicas que permitam aos AGs
configurar redes de grande porte em um tempo factivel. Nesse sentido, duas
codifica¢des sdo apresentadas: Subtrativa e Aditiva. Elas t€m em comum a vantagem de
codificarem exclusivamente configuracdes radiais conexas, o fato de utilizarem uma
légica cuja interpretagcdo é sequencial e ndo demandarem operadores genéticos
especificos. Sua principal desvantagem reside na maior complexidade de seus
algoritmos de decodificag@o, porém estruturas de dados e operadores que simplificam a
decodificag@o foram propostos: L, L’, XOR, XOR’, R, R’, IXOR e IXOR’. Os resultados
obtidos em cinco sistemas teste disponiveis na literatura demonstram que as referidas
codificacdes s@o efetivas na melhoria do desempenho dos AGs. Embora Subtrativa e
Aditiva caracterizem uma contribuicdo ao estado da arte, considera-se como principal
inovacdo do trabalho a formulacdo de um AG Sequencial. Esse algoritmo tem como
pré-requisito a utilizagdo de um cdédigo sequencial e se diferencia do AG convencional
por combinar espaco de busca com tamanho controlado a um critério de otimizacdo
heuristico. Para testd-lo foram utilizados os trés maiores sistemas dentre os cinco usados
anteriormente, tendo sido observados ganhos consistentes de desempenho, mesmo

tomando como referéncia os resultados obtidos por Subtrativa e Aditiva com o AG.
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Abstract

The Distribution Network Configuration Problem is stated to be solved by using
Genetic Algorithms (GAs). The formulation includes network reconfiguration, service
restoration, and expansion planning. A fitness function comprising those three
approaches, a procedure to automatically adjust its parameters and a genetic memory
which mitigates the overall fitness calls are presented. However, despite this general
formulation, the main focus of the thesis is in developing new techniques so as to
configure large networks using GAs in a feasible time. Accordingly, two encodings are
presented: Subtractive and Additive. They share the advantage of representing only
radial and connected networks, the fact that adopt a logic whose interpretation is
sequential, and do not demanding any specific genetic operator. Their main drawback is
the complexity of decodification algorithms, so specific data structures and operators
were proposed in order to simplify the decodification process: L, L', XOR, XOR’, R, R’,
IXOR and IXOR’. The results on five test systems available in the configuration
literature show that these encodings are effective in improving the performance of GAs.
Although Subtractive and Additive characterize a contribution to the state of the art, it is
considered as the main innovation of the thesis the formulation of a Sequential GA. This
algorithm shall use some sequential encoding and differs from the conventional GA
combining the control of search space size with a heuristic optimization criterion. In
order to validate the Sequential GA, it was used the largest three systems of the five
used previously. Consistent improvements in performance were observed, taking as

reference even the results obtained by Subtractive and Additive with the GA.
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Capitulo 1
Introducao

Este capitulo tem o propdsito de formular o problema da Configuracdo de Redes de
Distribui¢do, incluindo seus trés enfoques principais: Reconfiguracdo para Minimizacao
de Perdas, Restabelecimento de Servico em Condicdes de Falta e Planejamento da
Expansio; e apresentar os objetivos e contribui¢des deste trabalho ao estado da arte.
Para melhorar o encadeamento do texto, duas secdes auxiliares foram incluidas: uma
secdo inicial chamada de Preliminares, cujas metas sdo delimitar esta pesquisa dentro
dos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEPs) e descrever os modelos elétricos adotados; e
uma se¢do final, denominada Organizacdo, que delineia como o texto dos préximos

capitulos estd organizado.

1.1 Preliminares

O termo SEPs descreve um sistema complexo que engloba geracdo, transmissdo,
distribuicdo e utilizagdo de energia elétrica (SOUZA, 1997). Sua funcio primordial é
garantir o suprimento de energia elétrica aos consumidores, grandes ou pequenos, no
local em que eles se encontram e de acordo com critérios de qualidade e continuidade
de servico. O sistema opera como se fosse uma cadeia: nas unidades de geracdo,
diferentes formas de energia sdo continuamente convertidas em energia elétrica, que ¢

entregue as redes de transmissdo; as quais t€ém a funcdo de conduzi-la até os grandes
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centros consumidores, onde os sistemas de distribuicio procedem a entrega aos
consumidores para pronta utilizacao.
O sistema de distribuicdo ocupa uma posicdo de destaque, por estar
localizado na extremidade final da cadeia — em contato direto com os consumidores. De
acordo com os Procedimentos de Distribui¢do de Energia Elétrica no Sistema Elétrico
Nacional — PRODIST (ANEEL, 2010), ele € subdividido de acordo com o nivel de
tensdo nominal de operacdo em:
¢ Alta Tensdo (AT) — Tens@o entre fases cujo valor eficaz € igual ou superior a 69 kV e
inferior a 230 kV, ou instalacdes em tensdo igual ou superior a 230 kV quando
especificamente definidas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL);

e Média Tensao (MT) — Tensdo entre fases cujo valor eficaz é superior a 1 kV e
inferior a 69 kV; e

e Baixa Tens@o (BT) — Tensdo entre fases cujo valor eficaz € igual ou inferior a 1 kV.

Neste trabalho de tese, o enfoque € na distribui¢do de energia em MT, com
tensdes nominais usualmente de 13.8 kV e 34.5 kV. Para efeito do estudo, as cargas
alimentadas em BT sdo consideradas como concentradas nos transformadores MT/BT e
em cada uma destas transformagdes, diz-se que ha uma barra e interligando-as que
existem ramos.

Embora existam varias configuracdes possiveis para operacio das redes de
distribuicdlo em MT, a configura¢do radial é predominante. Configuragdo radial
significa que hd um dnico caminho energizado desde uma subestagdo até qualquer barra
em qualquer instante. A principal vantagem desta topologia é a simplicidade de manter
os esquemas de protecdo efetivos quando o sistema passa a atender novos clientes, além
de minimizar o investimento com tais expansdes. Contudo, o custo decorrente ¢ uma

rede com baixa confiabilidade e sem flexibilidade operacional. Na pratica, estes
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sistemas sao construidos com algumas chaves seccionadoras e de interligacao, dispostas
estrategicamente na rede para dotd-la da possibilidade de reconfigurag¢do. Estas chaves
operam, respectivamente, na condicdo normalmente fechadas (NF) e normalmente
abertas (NA). Desse modo, hd mais de um caminho entre subestag¢des e barras, porém a
restricdo de radialidade garante que somente um opera energizado por vez.

O presente trabalho parte da premissa que a distribui¢do em MT opera
radialmente e para representa-la sdo utilizados trés elementos construtivos: subestacoes,
barras e ramos.

De acordo com o modelo elétrico proposto, uma subestacido é composta por
sua capacidade S, tensdo terminal V,,,, e curva de variagdo didria de demanda com
até quatro niveis normalizados. As barras tém limites de tensdo de operacao (Vinin, Vinax)
e podem modelar varios componentes que operam em derivacdo: cargas SL, modeladas
como uma composicdo de impedancia, corrente e poténcia constantes; bancos de
capacitores, fixos ou chaveados, modelados como uma impedancia Zgc e uma
programacdo didria prog; reguladores de tensdo, com relagdo 1:n; e geradores,
modelados como barras de tensdo controlada V,,,, com injegdo ativa estipulada P;,; e
limites de fator de poténcia (fpmin, fPmax)- Por fim, ramos consistem em elementos que
permitem interligar subestacdes e barras para formar a rede de distribui¢do. Eles sdo
modelados por uma corrente maxima /,,, que define sua suportabilidade, impedancia
série Zg e uma chave que pode ou ndo ser habilitada. Na Figura 1.1 apresenta-se um

diagrama ilustrativo dos modelos adotados.

1.2 Apresentacao do problema

O termo estudo de Configuracio de Redes engloba principalmente trés enfoques:

Reconfiguracdo de Redes, Restabelecimento de Servico em Condi¢des de Faltas e
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Figura 1.1 — Resumo dos modelos elétricos adotados para Subestacoes, Barras e Ramos.
Planejamento da Expansdo. Por questio de simplicidade, eles sdo referenciados no
texto, respectivamente, como problemas de Reconfiguracdo, Restabelecimento e
Planejamento. Em todos os casos, o objetivo consiste em descobrir uma topologia de
rede que atenda as restricdes do problema e otimize vdrios objetivos simultaneamente;
porém, as formulag¢des de cada um destes tipos de problema se diferenciam em funcio
de seus objetivos e restricoes.

Geralmente, os estudos de Reconfiguracido consistem em determinar o
estado das chaves (fechada/aberta) de sec¢do e interligacdo do sistema, visando obter
uma configuragdo topoldgica que mitigue as perdas globais. Outros objetivos podem ser
considerados, como: melhoria do perfil de tensdo, redugdo da sobrecarga nos
equipamentos e balanceamento; todavia, a configuragdo com perdas minimas tende a
atender satisfatoriamente tais objetivos e, por isto, tem sido o critério escolhido na
maioria dos trabalhos que abordam o tema. Minimizar o nimero de manobras pode ser
visto como um objetivo secunddrio da Reconfiguracdo, com efeito na vida util dos
equipamentos. Seja qual for a solucdo, ela deve atender as restricdoes de radialidade,
conexdo, capacidade das subestacdes, limites de tensdo nas barras e suportabilidade dos
ramos.

Como um exemplo, considere as configuragdes das Figuras 1.2 e 1.3, em
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que um quadrado maior representa a Unica subestacdo e circulos representam as cargas.
Quadrados menores diferenciam as arestas com chave das demais.

A configuracdo de rede ilustrada na Figura 1.3 resulta da configuracao da
Figura 1.2 mediante a abertura das chaves S;, Sg e Sy3; e pelo fechamento das chaves Ss,
So e Si6. Esta configuracdo implica em uma redugcdo de aproximadamente 25% nas

perdas elétricas, de 202.7 para 153.5 kW, e em um correspondente aumento na tensio

24 S, 28 S, 29 30 S5 31 32 S

18 19 20 21 1" 12 13
Figura 1.2 — Rede de Distribuicao adotada como exemplo.

24 S, 28 S, 29 30 S5 31 32 S

Q15

14

Figura 1.3 — Rede da Figura 1.2 apés Reconfiguracio: reducio de perdas de 202.7kW para 153.5kW.
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minima verificada de 11.56 kV para 11.80 kV. Ela também demonstra uma propriedade
importante da Reconfigura¢do: o nimero de manobras de abertura é igual ao de
fechamentos.

O Restabelecimento é semelhante a Reconfiguragcdo no sentido em que o
procedimento, ora abre chaves NF ora fecha chaves NA. Apesar disso, seu objetivo ndo
€ a reducdo de custos operacionais, mas sim reenergizar dreas em que, embora ndo haja
defeito, o suprimento de energia estd interrompido devido a operagdo do sistema de
protecdo apds uma falta permanente. Entende-se como falta permanente, tanto os
desligamentos permanentes da rede devido a curtos-circuitos, quanto os desligamentos
programados que visam realizar tarefas rotineiras de manutencao.

Antes de definir um eventual plano de Restabelecimento, o defeito deve
ser isolado da rede de distribui¢do pela abertura e travamento de todas as chaves
pertencentes ao setor sob contingéncia. Apds o isolamento, o plano de Restabelecimento
pode ser implantado visando principalmente minimizar a carga fora de servico e o
tempo total da interrup¢do. Quando ndo é possivel garantir o suprimento a todas as
cargas, uma lista de prioridades deve ser atendida. Instalacdes como hospitais, policia,
bombeiros e servigos, como de telecomunicac¢des, devem ser atendidos com prioridade
mdaxima. Seguidos por bancos, empresas de alta tecnologia, algumas inddstrias, escolas,
supermercados e outros locais publicos. Por fim, consumidores normais.

As restricdes operacionais citadas para a Reconfiguracdo de rede também
se aplicam ao Restabelecimento. Porém, a restricdo de rede conexa deve ser relaxada;
uma vez que, dependendo da contingéncia, pode ser impossivel restabelecer algumas
areas. Adicionalmente, hd uma forte restricdo de tempo: o plano precisa ser elaborado
em um curto prazo ¢ deve implicar em um nimero reduzido de chaveamentos para

minimizar o transtorno.
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Para exemplificar, considere que houve um defeito no né 26 do sistema
apresentado na Figura 1.2, o qual provocou a abertura da chave S;3. Na Figura 1.4
ilustra-se a configuracdo de rede resultante. Antes de qualquer outra acao, as chaves Ss,
S4 e Si3 devem ser abertas e travadas para garantir o isolamento do defeito. Um plano
vidvel para a reenergizacdo € abrir a chave Sg e fechar as chaves S¢ e Sg, como ilustrado
na Figura 1.5. Neste caso, apenas a carga do setor defeituoso permanece fora de servigo
e foram necessarias cinco manobras de chaves no total, sendo duas para isolar o defeito
e trés para o restabelecimento do servigo (S; ja estava aberta na configuracdo original).
O custo foi uma reducdo da tensdo minima da rede, que saiu de 11.56 kV para 10.54
kV.

Observe que o estudo de Restabelecimento pode ser visto como um caso
particular da Reconfiguracio; ambos os processos de busca consistem em operar chaves
ja existentes no sistema procurando a configuracdo que melhor atenda aos objetivos do
problema. Contudo, para esta condicio o nimero de manobras de fechamento € maior

que o de aberturas. A razao € que ha setores desligados na rede inicial, sendo necessaria

24 S, 28 S, 29 30 Ss 31 32 S

18 19 20 21 1 12 13

Figura 1.4 — Rede da Figura 1.2 apés atuacao da protecio em decorréncia de uma falta no
né 26: barras 26, 27, 28, 29, 30, 31 e 32 desenergizadas.
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24 S, 28 S, 29 30 S5 31 32 S

17

18 19 20 21 1 12 13
Figura 1.5 — Configuracio obtida a partir da execu¢io de um plano de Restabelecimento
tomando a rede da Figura 1.4 como configuracio inicial.
ao menos uma operagao de fechamento para restabelecer a rede a condi¢ao conexa, que
¢é o requisito necessdrio para a regra que iguala aberturas e fechamentos ter validade.

O terceiro e ultimo enfoque € o Planejamento. Ele se faz necessario toda
vez que um sistema de distribuicdo existente precisa atender a novos consumidores e
consiste em determinar, segundo critérios técnicos e econdmicos, como as novas cargas
devem ser conectadas entre si e a rede existente, e quais condutores e estruturas devem
ser utilizados. Para nao perder o foco, ndo foi incluida como meta deste trabalho tratar a
questdo do dimensionamento de condutores e estruturas; supde-se que hd uma Unica
opc¢ao disponivel, o que equivale a restringir o problema ao planejamento da topologia
da rede de MT.

A rede original quase sempre precisa sofrer alguma alteragdo para se
adequar a nova configuracdo, seja pela sua reconfiguracio ou pela adicdo/remogdo de
ramos. Geralmente, o critério estabelecido € o de minimizar custos totais; que inclui o
investimento na construcdo e reforma do sistema e os custos operacionais da rede

resultante, integralizados no tempo. Adicionalmente, podem ser considerados custos de

confiabilidade e seguranca, embora seja relativamente dificil quantificar adequadamente
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tais parcelas. As restricdes do problema sdo similares as da Reconfiguragdo, acrescidas
de eventuais restricdes geogréficas ou urbanisticas relacionadas a construgdo de novos
ramos.

Do ponto de vista topolégico, o Planejamento de expansio se diferencia
da Reconfiguragdo e do Restabelecimento porque néo se restringe a2 manobra de chaves.
Notadamente, sua solucdo inclui ramos novos a serem efetivamente incluidos ao
sistema. Entretanto, é possivel tratd-lo da mesma maneira adotando alguns artificios.
Por exemplo, basta definir um ramo com chave para cada alternativa candidata a ser
pesquisada e assumir que a mesma foi incluida pelo Planejamento se, na configuracio
final, sua chave estiver fechada e que ndo foi selecionada, em caso contrario. Um
exemplo simplificado de expansdo de rede é apresentado na Figura 1.6. Primeiro, a
configuracdo original com os novos nés e os ramos candidatos modelados como arestas
com chave; em seguida, a rede resultante da expansdo. Observe que apenas as arestas
que contém as chaves S, Sg, S5 € So3 ndo constam na rede final; estas foram as chaves
que permaneceram abertas na configuracio proposta pelo Planejamento. Mesmo na rede
original, duas chaves foram operadas: Sz e Sy3.

Com base na descri¢do de cada um dos enfoques, é possivel formular o
problema geral da Configuracdo de Redes como: determinar uma configuragdo de rede
radial conexa que, concorrentemente, permita atender as vdrias restricoes e aos
objetivos do problema. Sao muitos os complicadores: hd restricdes e objetivos
modelados por varidveis continuas e ndo-lineares, enquanto o estado das chaves
estabelece um conjunto de varidveis discretas; a restricdo de radialidade € dificil de
modelar matematicamente e o problema ¢é inerentemente multiobjetivo. Além disso, o

nimero de configuracdes candidatas sofre explosdo combinatéria para redes de maior
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24 S, 28 S, 29 30 S5 31 32 S

24 S, 28 S, 29 30 S5 31 32

(b)

Figura 1.6 — Rede da Figura 1.2 apés Planejamento: a) rede original, novos nés e arestas candidatas
modeladas como ramos com chave e b) configuracio proposta pelo Planejamento.

porte e, talvez mais importante, pequenas alteracdes na topologia provocam grandes

variagdes nos objetivos e restri¢des.

1.3 Objetivos e Contribuicoes da Tese

Este trabalho € dedicado ao estudo dos chamados problemas de Configuracdo de Redes

de Distribui¢do. A formulacdo adotada se aplica aos seus trés enfoques principais:
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Reconfiguracdo, Restabelecimento e Planejamento; e seu escopo sdo as redes de
distribuicdo em MT de grande porte, com centenas ou até poucos milhares de barras.

O tema € de grande interesse, fato comprovado pelo grande nimero de
publicacdes nas principais revistas técnicas especializadas nas dltimas quatro décadas. E
igualmente um desafio técnico atual, porque ainda ndo hd uma solucdo consensual
capaz de configurar redes de grande porte em um tempo factivel sem que seja preciso
lancar mao de fortes simplificacdes. O que se observa no estado da arte é que a
complexidade do problema restringe as técnicas de busca factiveis para sua solugao.

Uma das técnicas que tem sido cada vez mais utilizada sdo os algoritmos
evoluciondrios, em particular os Algoritmos Genéticos (AGs). Sua maior vantagem € o
fato de conviverem satisfatoriamente com a natureza discreta do problema, com a néo-
linearidade da funcdo objetivo e, principalmente, por serem capazes de encontrar
solugdes Otimas, ou quase-Otimas, mesmo para problemas de alta complexidade
computacional. Entretanto, sua principal desvantagem é o alto tempo de processamento.

No caso especifico da Configuracdo, sabe-se que a melhoria no modo
como as redes sdo codificadas incide diretamente no desempenho dos AGs, permitindo
simultaneamente que melhores solugdes sejam obtidas e que o tempo de processamento
total seja mitigado. Com o intuito de resolver o problema tirando proveito deste fato,
define-se como objetivo do presente trabalho pesquisar novas estratégias de
codificacdo aplicdveis a Configuracdo de Redes de Distribuicdo em sua formulagdo
geral, visando estender a solucdo do problema para sistemas de distribuicdo de grande
porte. Nesse sentido, duas estratégias de Codificacdo Sequencial sdo propostas: uma
Subtrativa e outra Aditiva.

A primeira codificagdo proposta é nomeada de Subtrativa porque parte

da topologia malhada, obtida pelo fechamento de todas as chaves do sistema, e opera
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abrindo chaves até que uma topologia radial seja obtida. A segunda é chamada de
codificacdo Aditiva, visto que faz o oposto: supde que todas as chaves no sistema estio
abertas e procede ao fechamento sequencial das mesmas até obter uma topologia radial
conexa. O termo Sequencial se refere ao modo como ambos os codigos sdo
interpretados, em que o significado de um gene depende dele mesmo e daqueles que o
precedem.

As codificacdes elaboradas garantem que apenas configuracdes radiais
conexas sejam representadas, mesmo quando operadores genéticos convencionais sio
utilizados. Esta caracteristica confere de imediato as duas versdes uma condi¢do de
destaque ao lado das principais representacdes de rede no estado da arte; principalmente
porque ainda ndo hd consenso sobre qual seria a melhor técnica. Desse modo, as
codificacdes sequenciais caracterizam por si uma contribuicdo do presente trabalho ao
estado da arte. Entretanto, somente no curso da pesquisa foi possivel concluir que
restringir a busca as configuracdes radiais conexas ainda pode ser insuficiente para
redes de distribuicio de grande porte, dado o nimero combinatério de solugdes
candidatas.

Como principal contribui¢do deste trabalho de tese, propde-se uma
variagdo do proprio AG, chamada de AG Sequencial (AGS). Esse algoritmo tem como
pré-requisito a utilizagdo de codigo sequencial e se diferencia do AG convencional por
combinar um espago de busca com tamanho ajustivel a um critério de otimizacdo
heuristico. Esta combinagdo permite realizar uma busca nas imediacdes da solucdo
quase-Otima que seria obtida por tal heuristica, favorecendo o desempenho do
algoritmo.

Como uma contribuicdo adicional, necessdria para viabilizar uma

formulagdo geral para a Configuracdo, apresenta-se uma funcido de aptidio com
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objetivos e restricdes dos trés enfoques do problema modelados por termos
normalizados no intervalo [0,1[. Uma fun¢do linear € utilizada para os objetivos,
enquanto as restricdes utilizam uma funcdo exponencial. Deste modo, é possivel obter
uma mesma resolucdo para cada um dos objetivos na fungdo e, mais importante,
garantir uma penalizacdo maior associada as restricdes. Nao obstante, uma metodologia
para o ajuste automadtico dos parametros da funcio de aptiddo € apresentada, sendo este
algoritmo uma outra contribuicéo ao estado da arte.

A parte a solu¢io da Configuracio de Redes de MT, as codificacdes
desenvolvidas implicam em uma quebra de paradigma em termos de algoritmos
evoluciondrios; sua logica de interpretacdo € sequencial, implicando na atualizacdo
dindmica do alfabeto dos genes. O mesmo pode ser dito do AGS, pois na bibliografia
consultada ndo foi observada nenhuma tentativa de manipular a tendéncia de uma
técnica de codificagdo em gerar redes de um tipo particular para proporcionar um ganho
de performance dos algoritmos evoluciondrios. Tratando-se do problema amplo de
buscar uma érvore de cobertura 6tima em um grafo, hd uma expectativa de que seja
possivel generalizar as idéias que fundamentam o AGS como um procedimento geral
para melhoria da performance em algoritmos evoluciondrios.

No que concerne a divulgacdo dos resultados obtidos nesta tese,
enumeram-se as publicacdes relacionadas diretamente ao trabalho:

1. Distribution Network Reconfiguration Using Genetic Algorithms With
Sequential Encoding: Subtractive and Additive Approaches, a ser publicado no
IEEE Transactions on Power Systems.

2. Planejamento da Rede Coletora de um Parque de Geragdo Edlica Usando

Algoritmos Genéticos com Dimensionamento de Cabos Baseado em Condutor
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Econdmico, a ser apresentado no Encontro Regional Ibero-americano do
CIGRE, Cidade do Leste — Paraguai em maio de 2011.

3. Planejamento da Rede Coletora de um Parque de Geragcdo Edlica usando
Algoritmos Genéticos, publicado no Simpésio Brasileiro de Sistemas Elétricos
realizado em Belém — PA em 2010.

4. Reconfiguracdo de Sistemas de Distribuicio de Energia Elétrica Utilizando
Algoritmos Genéticos, publicado no Simpésio Brasileiro de Sistemas Elétricos
realizado em Belo Horizonte — MG em 2008.

5. Reconfiguracido de Redes de Distribui¢do: Uma Revisdo de Trés Estratégias de
Codificagdo a Procura de Algoritmos Genéticos Mais Eficientes, publicado no
Congresso Brasileiro de Automatica realizado em Juiz de Fora — MG em 2008.

6. Restabelecimento de Servico em Redes de Distribui¢do utilizando Algoritmos
Genéticos, publicado no Congresso Brasileiro de Automética realizado em
Salvador — BA em 2006.

7. Um Algoritmo Genético para Implantacdo de Redes de Distribuicdo, publicado
no Congresso Brasileiro de Automatica realizado em Gramado — RS em 2004.

8. Computagdo evoluciondria para planejamento da expansdo de redes de
distribuicdo, apresentado no IEEE/PES T&D Latin America realizado em Sédo
Paulo — SP em 2004.

9. Um Algoritmo Genético para Configuragio Otima de Alimentadores de Energia
Elétrica, publicado no Simpdsio Brasileiro de Automacdo Inteligente realizado

em Bauru — SP em 2003.

1.4 Organizacao do Texto

O texto deste trabalho de tese foi organizado em oito capitulos: no Capitulo 2 apresenta-
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se uma revisdo da literatura técnica sobre a Configuracdo de Redes de Distribuicdo, com
énfase nas estratégias de representacdo de redes disponiveis no estado da arte; em
seguida, os Capitulos 3, 4 e 5 descrevem, respectivamente, fundamentos sobre AGs
dedicados a solugdo da Configuracdo de Redes e as técnicas de Codificagdo Sequenciais
propostas: Subtrativa e Aditiva; no Capitulo 6, o AGS é formulado, caracterizando a
principal contribui¢do do presente trabalho; posteriormente, apresentam-se no Capitulo
7 os resultados obtidos nos testes executados com o AG e AGS em cinco sistemas
disponiveis na literatura sobre Configuracdo de Redes; e, por fim, o Capitulo 8 expde
algumas conclusdes e limitagdes dos estudos realizados, terminando com a indicagdo de

alguns desdobramentos possiveis deste trabalho de doutoramento.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Este capitulo relata os principais trabalhos publicados na literatura técnica sobre o
problema da Configuracdo de Redes de Distribuicdo. Seu objetivo € fornecer uma
perspectiva cronoldgica do estado da arte, sobretudo em relagdo as técnicas de
representacdo de redes ja estabelecidas. Este levantamento de representacdes serd
retomado no Capitulo 3, no entanto agrupando as técnicas por suas similaridades e,
principalmente, fornecendo um exemplo pritico com cada uma das codificacdes
relatadas aqui.

O tema Configuracio de Redes é considerado clédssico na pesquisa sobre
sistemas de distribui¢do, porém tal processo parece ter se acelerado nos dltimos anos,
motivado aparentemente pelo crescente interesse das empresas do ramo na automagio
de seus sistemas. Embora seja admissivel em alguns casos resolver a Configuracdo na
sua formulacdo genérica, a maioria dos trabalhos relacionados se propde a resolver
apenas um dos trés enfoques do problema: Reconfiguragcdo, Restabelecimento ou
Planejamento. Isto decorre das diferencas nos objetivos e restricdes de cada uma das
formulagdes, implicando igualmente em diferencas nas técnicas de solugéo utilizadas.
Ainda assim, hd trabalhos que asseguram a resolu¢do do problema genérico, como
exemplificado por Morelato & Monticelli (1989) e Delbem et al (2005).

Considerando a segmentacdo da literatura sobre o tema em funcdo dos

diferentes enfoques do problema, foram incluidas neste capitulo secdes dedicadas a
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revisao bibliografica de cada um deles. Apds estas trés secdes, um sumario da pesquisa

bibliogréfica é apresentado.

2.1 Reconfiguracao de Redes

A formulag@o mais comum da Configuracdo de Redes é a Reconfiguracio, em especial,
visando minimizar perdas. Em parte por esta razdo e também por ser o enfoque com
menor conjunto de restricdes, esta é a linha de pesquisa na qual o maior nimero de
artigos e representacoes de rede foram publicados.

Merlin & Back (1975) foram pioneiros neste tipo de estudo, pois
propuseram ainda na década de 70 um método heuristico que partindo de uma variacio
da técnica de branch-and-bound, possibilita a determinacdo da configuracdo 6tima, ou
quase 6tima, em termos de reducdo de perdas ativas. O método proposto parte da rede
em malha obtida com o fechamento de todas as suas chaves e segue abrindo
sequencialmente as chaves segundo o critério de minimizacdo de perdas ativas, até a
obtencdo da primeira configuracio radial. O algoritmo é do tipo guloso' e emprega um
modelo resistivo linear como equivalente da rede, sendo referenciado aqui como método
de Abertura Sequencial.

Em 1988, Civanlar et al (1988) propuseram um método de solu¢do cuja
configuracdo inicial era radial em vez de malhada. O processo de busca proposto
consiste em tentativas de recombinar trechos interligados com o objetivo de minimizar
perdas. Devido ao grande nimero de configuragdes candidatas, definiram um critério
baseado na tens@o terminal das chaves NA para restringir a pesquisa somente as

configuragdes que resultam em reducgdo das perdas. Também simplificaram o algoritmo,

1 . . . . - .
O termo guloso ou ganancioso se aplica aos algoritmos cuja operagdo € baseada em etapas, nas quais o
algoritmo escolhe a melhor op¢do na etapa corrente sem considerar a solugdo como um todo.
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desenvolvendo uma equacdo que permite aproximar a variagdo nas perdas ativas do
sistema quando ocorre transferéncia de ramos. Esse algoritmo ficou conhecido como
Troca de Ramos e inspirou vérios trabalhos posteriores. Contudo, sua principal
limitacdo € que apenas uma fracdo das configuracdes de rede possiveis estd no espagco
de busca, aqual depende ainda da configuracdo inicial do sistema.

Um ano depois, Shirmohammadi & Hong (1989) propuseram uma
variagdo da abertura sequencial que emprega um algoritmo de fluxo de carga especifico
para redes fracamente malhadas e uma heuristica para abertura das chaves baseada em
correntes Gtimas.

Baran & Wu (1989) aprimoraram a troca de ramos formulando dois
métodos de cilculo de fluxo de carga especificos das redes radiais, que foram utilizados
para acelerar a busca da solugdo 6tima com diferentes graus de precis@o. Além das
perdas, contemplaram o balanceamento de cargas. A partir deste trabalho, o problema
de Reconfiguracdo passou a ser reconhecido como sendo de natureza combinatoria.

Ainda em 1989, Liu et al (1989) desenvolveram dois algoritmos
heuristicos para solu¢do do problema. O primeiro parte da premissa de que as cargas sdo
distribuidas ao longo dos ramos da rede e o outro supde cargas concentradas nas barras.
O procedimento de busca consiste em calcular pontos 6timos de abertura das malhas
geradas pelo fechamento de chaves NA. Quatro sistemas de teste sdo utilizados para
validag@o, com tamanhos variando de 18 a 168 chaves.

Nara et al (1992) foram os primeiros a empregar AGs para solugdo do
problema. Modelaram a rede considerando que ramos podem ter mais de uma chave e
codificaram sua topologia usando uma palavra com comprimento proporcional ao
ndmero de chaves NA da rede. Cada gene € formado por um identificador de ramo e um

identificador de chave, vilido no ramo selecionado. O algoritmo proposto usa selecdo
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por roleta, cruzamento e mutagdo convencionais, considerando na fungdo de aptiddo as
restricdes de violacdo de tensdo nodal e de suportabilidade dos ramos. Considera-se
fator de demanda unitdrio, cargas modeladas como de corrente constante e cilculo da
variagdo nas perdas simplificado, adotando uma expressdo desenvolvida no artigo.

Mais tarde, Sarfi et al (1994a) apresentaram uma heuristica de pré-
processamento que classifica as chaves em uma rede em termos de seu potencial para
reducdo de perdas. Para tanto, vdrios indices foram propostos; relativos a
suportabilidade e impedancia dos ramos, queda de tensdo nas barras e até distdncias
fisicas. O resultado foi uma redu¢do no nimero de configuragdes candidatas, entretanto,
sem garantias de permanéncia da solucdo 6tima global no espaco de busca. Um ano
depois, os mesmos autores propuseram um algoritmo de Reconfigura¢do que aproveita
parte da idéia de pré-processamento por meio de um indice de efici€ncia na transmissao,
definido como a razdo do fluxo de poténcia em um ramo pela sua perda ativa (SARFI et
al, 1995). Contudo, em vez de restringir o espaco de busca pela retirada de algumas
chaves, propdem agrupar partes da rede conectadas por ramos de alta efici€ncia
assumindo que estes chaveamentos seriam indesejdveis. A técnica de troca de ramos foi
empregada na interligacdo dos grupos resultantes.

Peponis et al (1995) elaboraram um método para Reconfiguracio de rede
e consequente realocacdo de bancos de capacitores fora de servico, empregando a
técnica de programacgdo dinamica. Utilizaram troca de ramos e abertura sequencial na
parte de reconfiguracdo do algoritmo e sugeriram melhorias as duas técnicas: na troca
de ramos, simplificaram a equagdo que permite calcular a variagdo nas perdas em
virtude de troca de ramos; e na abertura sequencial estenderam a técnica para varios
niveis de demanda em vez de um tnico.

Em 1997, Borozan et al (1997a) estenderam o método da abertura
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sequencial para sistemas trifdsicos desbalanceados. No mesmo ano, Borozan et al
(1997b) apresentaram uma ferramenta integrada composta por trés médulos: estimacéo
de demanda, Reconfiguragdo de rede usando abertura sequencial e avaliagdo
custo/beneficio.

Rudnick et al (1997) sugeriram uma técnica heuristica baseada na troca
de ramos, através da qual diferentes configuracdes radiais sdo geradas visando otimizar
uma funcio definida em termos de perdas e balanceamento de carga. O fluxo de carga é
realizado através de uma versdo simplificada e ndo iterativa do método da soma de
poténcias (CESPEDES, 1990).

Ainda em 1997, Fudou et al (1997) adotaram uma abordagem diferente e
retomaram os AGs para solucdo do problema. Os autores propuseram representar a rede
por meio de um vetor de inteiros com comprimento igual ao nimero de barras; cada
gene identifica a origem de determinado nd. Essa codificacdo é referenciada como
Predecessor 1.

Outro trabalho inspirado na troca de ramos foi publicado por Kashem et
al (1999). Uma equagdo similar aquela proposta por Baran & Wu (1989) foi elaborada,
mas, ao invés de variacdo de perdas, consideraram o balanceamento de carga. O
processo de busca testa qual das malhas da rede é a mais promissora em termos de
melhoria no balanceamento, fecha a malha e usa a equagdo proposta no artigo para
decidir que chave deve ser aberta para restabelecer a radialidade. O processo continua
enquanto houver malhas com potencial de melhoria no balanceamento.

Morton & Mareels (2000) apresentaram um método designado como de
forca bruta para solucdo do problema de Reconfiguracdo. Sua vantagem é a garantia de
se encontrar a solugdo 6tima global. Contudo, o esforco computacional associado é

proibitivo para sistemas com dimensdes reais. Para amenizar este esforgo, foi utilizado o



Helon D. M. Braz 21

modelo da corrente constante para representar a carga.

Mantovani et al (2000) propuseram um método de busca na drvore de
possibilidades semelhante ao proposto por Morelato & Monticelli (1989) no sentido em
que ramos completos s@o podados visando redugdo no nimero de solu¢des pesquisadas.
O critério de poda € baseado no limite maximo de queda de tensdo nos alimentadores e
os objetivos englobam perdas elétricas e balanceamento de carga. O método de geracdo
da arvore de possibilidades pode ser visto como uma variacdo da troca de ramos, uma
vez que as configuragdes sdo geradas fechando uma chave NA por vez e abrindo
sequencialmente as outras chaves na malha resultante. Cada chave aberta estabelece
uma configuracdo candidata, entretanto, se esta implica em uma queda de tensdo maior
que um limiar permitido, todas as configuracdes geradas a partir dela sdo desprezadas.

O método de Mantovani et al (2000) requer cuidado especial na
definicdo do limiar de queda de tensdo, ja que sua op¢do € subjetiva e depende da
pericia do especialista. Para valida¢@o, utilizaram trés sistemas disponiveis na literatura
sobre configuragdo de redes e um quarto sistema de 137 barras, cujos dados constam no
préprio artigo.

No mesmo ano, Lin et al (2000) apresentaram uma técnica refinada que
combina AGs, busca tabu e abertura sequencial. A abertura sequencial é usada para
inicializar metade da populacio do AG e a busca tabu fornece uma lista de
configuragdes que nao devem ser visitadas; ou por serem infactiveis ou porque ja foram
visitadas. O trabalho também é o primeiro na bibliografia consultada a utilizar
codificacdo com base em malhas fundamentais, denominada de Malhas Fundamentais
Sem Corte. Ndo obstante, propde um artificio engenhoso para ajuste dindmico das taxas
de mutacdo e cruzamento, partindo da premissa que a soma de tais taxas ¢ sempre igual

a 100%. O algoritmo foi validado usando como referéncia os algoritmos de Baran &
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Wu (1989) e Goswami & Basu (1992).

Ramos et al (2001) usaram programacao linear inteira mista para resolver
o problema da Reconfigurag@o. Propuseram uma representacdo de rede baseada na lista
de percursos possiveis desde uma subestacio até os nds terminais da rede, que
nomearam como Path-Based. Visando reduzir a complexidade do problema, um perfil
de tensdo plano e perdas nulas foram considerados, o que permitiu dispensar o calculo
do fluxo de carga.

A partir de 2002, observa-se uma predominidncia dos AGs como
ferramenta de busca nos trabalhos que abordam o tema. Mais precisamente, de
variagdes de AGs. Neste ano, Huang (2002) prop6s um AG cuja principal contribuicdo
€ o uso de logica nebulosa para ponderacdo dos objetivos a serem minimizados: perdas,
violagdes de tensdo nodal, sobrecarga nos ramos e ndmero de chaveamentos.
Representou a rede por um vetor binario com comprimento igual ao nimero de chaves,
no qual os valores 1 e O representam, respectivamente, chaves fechadas e abertas. Tal
representacdo de rede € referenciada por Vetor Caracteristico.

No mesmo ano, Zhu (2002) apresenta um AG com muta¢do dindmica:
sua taxa comec¢a em 100% e diminui no curso das geragdes até chegar ao valor minimo
de 5%. A codificagdo adotada é uma simplificagdo daquela proposta por Nara et al
(1992). A diferenca é que ndo se faz necessario incluir no cédigo a identificacdo da
chave e do ramo, pois admite-se que ha apenas uma chave por ramo. Esta codificacdo é
denominada de Lista de Chaves Abertas.

King et al (2003) retomaram a idéia de codificacdo baseada nas malhas
fundamentais da rede e apresentaram um AG inspirado no trabalho de Zhu (2002). O
artigo propde montar uma tabela, na qual cada linha armazena as chaves pertencentes a

uma malha fundamental. As repeticdes verificadas entre linhas devem ser entdo
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retiradas, de modo que nenhuma chave ocorra mais de uma vez na tabela. Define-se
entdo, um individuo cujo nimero de genes € igual ao de malhas fundamentais e onde o
valor armazenado no gene i denota a chave a ser aberta na malha fundamental i.

A técnica proposta por King et al (2003) melhora a codificag@o por Lista
de Chaves Abertas porque deixa de representar solugdes onde uma mesma malha
fundamental é aberta mais de uma vez. No entanto, ela exclui algumas configuragdes
factiveis ao retirar as duplicidades ainda na fase de construgdo da tabela. Tal técnica é
referenciada neste texto como codificagdo por Malhas Fundamentais Com Corte. Vale
ressaltar que a opcdo oposta, de ndo retirar as duplicidades no inicio do algoritmo,
implica em um espago de busca maior e com vdrias configuracdes infactiveis. Por
exemplo, solugdes em que uma chave é aberta mais de uma vez integram o espago de
busca.

Um ano depois, King et al (2004) propuseram outro AG usando
codificacdo por malhas fundamentais. Desta vez, usaram taxas de cruzamento e de
mutagdo ajustadas com base em critérios calculados com base em ldgica nebulosa.
Basicamente, o algoritmo usa controladores que fundamentados nas aptidées médias de
duas geragOes anteriores ajustam as taxas de mutacdo e cruzamento da geragdo atual.

Prasad et al (2005) retomaram a codificagdo proposta em Lin et al
(2000), contornando o problema de abrir uma mesma chave duas vezes pela escolha
aleatéria de outra chave da malha fundamental para abrir sempre que tal condicdo
ocorre; porém, nao resolveram o problema de abrir duas chaves distintas de uma mesma
malha. Logo, operam em um espago de busca com algumas configuracdes de rede
infactiveis. O AG tem uma taxa de mutagdo varidvel que € controlada por logica
nebulosa em fun¢do da variacdo na aptiddo média da populag@o e do seu desvio padrio.

No mesmo ano, outras duas codificagdes de rede foram propostas por
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Hong & Ho (2005) e Ramos et al (2005). O primeiro trabalho aplica uma representacéo
chamada de Nudmero Prufer ao problema da Reconfiguracdo de rede. Segundo sua
codificacdo, uma rede radial com uma unica subestacio € convertida em uma lista de
inteiros com exatamente o nimero de nés da rede menos dois. Trata-se de uma
codificacdo nodal, capaz de representar todas as configuragdes radiais de um grafo
completo com o nimero de nds da rede. Além disso, o artigo usa légica nebulosa para
ponderar mais precisamente os objetivos do problema e define um artificio engenhoso
para tornar a penalizacdo de solucdes infactiveis fraca no inicio do algoritmo e forte nas
ultimas geracdes. Ramos et al (2005) por sua vez apresentaram um AG que utiliza a
codificacdo Path-Based proposta em Ramos et al (2001). No final do artigo forneceram
um algoritmo para determinagdo dos percursos exigidos pela codificacdo, contudo,
utilizaram um critério subjetivo de distancia elétrica para podar a arvore de caminhos.

Ainda em 2005, Delbem et al (2005) apresentaram outra representagdo
de rede baseada em percursos. Na solugcdo proposta, apenas um caminho precisa ser
armazenado para cada né terminal da rede — em termos de grafos, um caminho para
cada folha na arvore. Nomearam sua codificacdo de representacdo por Cadeia Principal
e definiram operadores genéticos especificos que geram apenas descendentes radiais
conexos. O artigo tem idéias interessantes, como uma formulacéo geral para o problema
da Configuragéo de redes e uma tabela onde sdo armazenadas as melhores solugdes para
cada um dos objetivos da solucdo. Aparentemente, as desvantagens da representacio
proposta sdo o tamanho dos individuos e a dificuldade de implementar os operadores
genéticos.

Ja em 2006, Das (2006) prop6s um algoritmo com um processo de busca
semelhante ao de Kashem et al (1999): fecha a malha mais promissora da rede em

termos da diferenca de potencial na sua corda, testa cada uma das configuracdes obtidas
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abrindo tal malha e, entdo, escolhe a melhor. O processo continua enquanto houver
malhas com potencial de melhoria do objetivo definido. A diferenga é que em vez de
conduzir a busca pelo objetivo balanceamento, optou por considerar varios objetivos
calculados por meio de ldégica nebulosa: perdas, violacdo de tensdo nodal,
suportabilidade e balanceamento. A melhor op¢do é determinada pelo critério Max-Min.
Embora o algoritmo seja engenhoso, seu processamento ¢ do tipo guloso, podendo
conduzir a uma solucéo final indesejada.

Mendoza et al (2006a) retomaram os AGs com codificagdo por Malhas
Fundamentais Sem Corte, mas se diferenciaram dos trabalhos anteriores por terem
incluido no algoritmo proposto operadores especiais que reduzem a geragdo de
descendentes que violam as restricdes de radialidade e conexdo. No entanto, ndo
conseguiram zerar a geracdo destes descendentes infactiveis.

No ano seguinte, Shin et al (2007) propuseram mais um algoritmo
baseado na Troca de Ramos. O algoritmo proposto busca uma configuracdo de rede que
atenda simultaneamente aos objetivos de minimiza¢do de perdas e maximizagdo da
estabilidade e usa um AG apenas para iniciar a troca de ramos, caso nao haja uma
configuragdo factivel.

No inicio de 2008, trés artigos tratando da Configuracdo de redes foram
publicados na revista IEEE Transactions on Power Systems: Wang & Cheng (2008),
Zhang et al (2008) e Enacheanu et al (2008).

Wang & Cheng (2008) apresentaram um algoritmo cuja metifora é a
Simulagéo do Crescimento de Plantas e modelaram a rede de distribui¢do usando a idéia
de malhas fundamentais. De acordo com o algoritmo, configuragdes factiveis geradas a
partir da configuracdo atual e que possuam aptiddo melhor que a da configuragdo

inicial, sdo definidas como folhas. A geracdo das folhas é feita por um algoritmo que,



Helon D. M. Braz 26

para cada malha i, testa as configuracdes geradas variando o local de abertura de i,
enquanto as outras malhas permanecem em sua condicdo base. O procedimento é
iterativo e consiste em selecionar uma folha dentre as disponiveis em cada itera¢do para
tomar o lugar da configuracdo atual. Embora o artigo forneca uma descri¢@o dos estados
possiveis das chaves em uma configuracdo radial qualquer, apresentando a idéia de
chave temporariamente fechada como um recurso para garantir a gera¢do apenas de
configuragdes radiais, ndo fica claro como tal conceito influencia no algoritmo de
geracgdo das configuragdes folha.

Zhang et al (2008) combinaram troca de ramos e AGs para realizar,
respectivamente, Reconfiguracdo de rede e programacdo de bancos de capacitores
chaveados. O algoritmo proposto é adaptativo, no sentido que os operadores genéticos
aplicam mudancgas mais significativas quando os pais t€ém uma aptiddo baixa em relacdo
a média da populacdo e menos significativas em caso contrario. Propdem alterar a troca
de ramos usando uma equagdo baseada na premissa de que a configura¢do com perda
total minima € aquela cujas perdas nas malhas sdo minimas. Contudo, supdem que a
eventual carga transferida entre ramos € uma varidvel continua.

Enacheanu et al (2008) apresentam um AG com uma nova representagao
de rede baseada na teoria de Matroids. Esta codificagdo possui duas caracteristicas
extremamente importantes: garante que apenas configuracdes radiais pertencem ao
estado de busca e possui operadores genéticos que geram somente descendentes radiais
conexos. Ela ainda pode ser usada igualmente em grafos planares e ndo planares. Sua
desvantagem aparente é a complexidade computacional, visto que a todo momento é
preciso operar em arvores e co-arvores, determinar malhas ou obter conjuntos uniéo e
intersecao entre ramos.

Ainda em 2008, Carreno et al (2008) propuseram uma nova estratégia de
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codificacdo que consiste em representar uma rede radial conexa por dois conjuntos:
ramos fechados e ramos abertos. O cédigo independe da posicao relativa dos elementos
em cada um destes conjuntos, de forma similar a Messy Representation proposta por
Goldberg (1989). Definiram um operador de recombinacdo especifico, que garante
descendentes radiais conexos, bem como uma variacio do AG que nomearam de
Melhoria Local, inspirada na heuristica Troca de Ramos. Essa codificacdo é nomeada
de Conjunto de Arestas NF-NA.

Fontan (2008) propds em seu trabalho de mestrado a codificacdo por
Vetor Caracteristico Melhorado visando atender ao compromisso entre complexidade
computacional e redugdo no espaco de busca. O cédigo é essencialmente o mesmo do
vetor caracteristico original, mas foram apresentados um algoritmo de inicializagdo e
operadores genéticos especificos que permitem obter uma redugdo significativa no
espaco de busca com um pequeno acréscimo na complexidade do AG.

Por fim, Queiroz et al (2009) apresentaram um AG hibrido e adaptativo
para solu¢do da Configuracdo considerando vdrios niveis de carregamento. A porcdo
hibrida do AG se deve a realizagdo de uma busca local inspirada na troca de ramos, que
no artigo ocorre a cada 50 geragdes. O termo adaptativo se deve a variacdo da taxa de
mutagdo no curso das geragdes em fungdo da diversidade da populacéo, estimada pela
diferenca entre melhor aptiddo e a média das aptiddes. Adotaram uma representacio de
rede chamada de Network Random Keys, proposta por Rothlauf et al (2002) adaptando a
representacdo Random Keys que fora proposta por Bean (1993) visando resolver

problemas de sequenciamento.

2.2 Restabelecimento de Servico

Outra abordagem do problema da Configuracio de redes consiste em determinar a
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configuragdo Gtima para restabelecer o servico quando ocorre uma falta. O problema
difere da Reconfiguracdo principalmente porque possui fortes restrigdes de tempo. A
urgéncia em obter uma resposta repercute nas técnicas e algoritmos propostos para
resolver o problema. Predominam os sistemas especialistas como ferramenta de
solugdo, algoritmos de fluxo de carga aproximados para o cilculo do estado da rede de
distribuicdo e modelos simplificados para representar equipamentos. Mesmo assim, ha
algumas excecdes a regra, principalmente AGs.

De forma geral, sistemas especialistas sdo algoritmos formados por listas
de regras especificas de determinado assunto, que devem ser seguidas passo-a-passo.
Liu et al (1988), Hsu et al (1992), Sarma et al (1994) e Miu et al (1998) sdo exemplos
de trabalhos que propdem diferentes sistemas especialistas para resolver o
Restabelecimento de servico. Usualmente, estas solugcdes sdo dependentes da
configuracdo inicial do sistema, consideram apenas alguns niveis de transferéncia de
carga entre alimentadores e, embora tenham menor complexidade computacional que
outras técnicas, apresentam dificuldades para realizar estudos em grandes redes ou em
sistemas operando perto de seu limite de carregamento. Por nivel de transferéncia de

carga considere a seguinte definicdo recursiva: nivel O é o préprio alimentador; e nivel

ke N” compreende qualquer alimentador na vizinhanga do nivel k-1.

Além dos sistemas especialistas mencionados, foram propostas
combinagdes desta técnica com diferentes algoritmos de busca visando melhoria de
desempenho. Aoki et al (1989), Zhou et al (1997), Siqing et al (1998), Nagata et al
(2002) e Chen et al (2002) apresentaram combinagdes de sistemas especialistas,
respectivamente, com o método do gradiente efetivo, programacao linear, AGs, teoria
de agentes e redes de petri. Destaca-se na lista o trabalho de Siqing et al (1998), porque

propuseram uma variacdo do vetor caracteristico na qual apenas as chaves posicionadas



Helon D. M. Braz 29

no interior ¢ na fronteira da é4rea desenergizada sdo representadas. Ainda sobre
algoritmos hibridos, Carvalho et al (2007) combinaram um algoritmo evoluciondrio
com programacio dindmica para solugdo conjunta do problema do Restabelecimento de
servigco e do sequenciamento de manobras.

H4a também trabalhos que adotam critérios heuristicos, dos quais
merecem destaque Morelato & Monticelli (1989) e Shirmohammadi (1992). O primeiro
trabalho apresenta um método de busca que permite podar a drvore de decisdo do
problema com base em conhecimento do especialista, enquanto o segundo é uma
extensdo do trabalho proposto por Shirmohammadi & Hong (1989) para
Reconfiguracio de rede. Para Shirmohammadi (1992), o estado inicial é a rede malhada
com todas as chaves fechadas e o procedimento de busca consiste em abri-las
sucessivamente de acordo com um critério heuristico — uma abertura sequencial.

Mais recentemente, cada vez mais trabalhos tém adotado metaheuristicas
para resolugdo do problema (FUKUYAMA & CHIANG, 1995; BRETAS et al, 1998;
MATOS & MELO, 1999; TOUNE et al, 2002; WATANABE & NODU, 2004; CHEN
et al, 2005; WATANABE et al, 2006; MANJUNATH & MOHAN, 2007; LIU & GU,
2007; SANTOS et al, 2008). Esta abordagem permite dotar as solucdes de
independéncia com relagdo ao estado inicial da rede e estende a busca realizada a
qualquer nivel de transferéncia de carga entre alimentadores. Embora implique maior
complexidade computacional, contrapondo a restricdio de tempo inerente ao
Restabelecimento de servigo. Para atender tal restricdo, artificios tém sido usados
visando reduzir a complexidade dos algoritmos; seja pela simplificacdo no célculo da
funcdo objetivo, pela utilizacdo de algoritmos com ajuste dindmico dos parimetros ou
mesmo, implementando regras para reduzir o espaco de busca da solucio.

Restringindo a anélise ao tema representacdo de redes, alguns trabalhos
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merecem destaque:

e Fukuyama & Chiang (1995) apresentaram um AG com processamento paralelo,
codificacdo Predecessor 1 e reparacdo nos operadores genéticos;

e Bretas et al (1998) foram os primeiros a usar representacdo por cadeia principal,
todavia sem detalhar os operadores genéticos associados;

e Watanabe et al (2006) aprimoraram o algoritmo proposto em Watanabe & Nodu
(2004) visando melhorar seu desempenho em termos de tempo de processamento.
Em particular, propdem usar uma representacdo proposta por Raidl & Julstrom
(2003) e referenciada como Conjunto de Arestas, cujos operadores genéticos sdo
especificos e héd garantia de geracdo apenas de configuracdes radiais conexas; e

e Santos et al (2008) utilizaram a representacido No-Profundidade, que pode ser vista
como a segunda geracdo da codificacido por Cadeia Principal, sendo mais compacta

e implementando operacdes genéticas com menor complexidade.

2.3 Planejamento de Expansao

O Planejamento € outra versdo do problema da Configuragdo de Rede frequentemente
abordado na literatura. Ele difere dos outros enfoques principalmente por apresentar
menos restricdes de tempo e envolver maiores custos. Por este motivo, a literatura sobre
o tema apresenta em geral formula¢des mais rigorosas, algoritmos completos de fluxo
de carga e considera periodos de tempo da ordem de anos para guiar com a maior
precisdo possivel a busca por uma solugcdo 6tima. Alguns trabalhos de destaque sdo
relacionados nesta secdo.

Miranda et al (1994) empregaram AGs para o Planejamento dindmico de
novos alimentadores e expansdo/constru¢do de subestacdes, considerando os objetivos

de minimizagdo de custos e melhoria da confiabilidade das solugdes como critérios da
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otimiza¢do combinatdria. Representaram as eventuais alocagdes de novas subestacdes
ou expansdes como arestas candidatas ficticias no AG; se a chave de uma aresta ficticia
estiver fechada na configuracdo final significa que o equipamento foi efetivamente
incluido no Planejamento. Desse modo, obtiveram uma equivaléncia entre Planejamento
e Reconfiguracdo. Uma variacdo da codificacio predecessor, nomeada de Predecessor
2, foi adotada. Nesta representacdo, o gene informa qual dentre as arestas incidentes em
um determinado né deve ser habilitada.

Jonnavithula & Billinton (1996) e Tang (1996) utilizaram,
respectivamente, resfriamento simulado e programacdo inteira mista para o
Planejamento de sistemas de distribuicdo. Em comum, assumiram a confiabilidade da
rede como objetivo principal. Peponis & Papadopoulos (1997) propuseram um
algoritmo que combina programacdo dinidmica e troca de ramos para o Planejamento de
expansdo integrado a alocag@o de varios equipamentos como: reguladores de tensdo,
bancos de capacitores e ampliagdo de subestagdes.

No ano seguinte, Lin et al (1998) apresentaram um AG com
representacao por vetor caracteristico que engloba o Planejamento e a alocag@o de novas
subestacdes de forma semelhante a Miranda et al (1994). Consideraram como objetivos
a minimiza¢do do investimento inicial e das perdas ativas resultantes.

Ferreira et al (2001) apresentaram outro algoritmo evoluciondrio com
codificacdo por vetor caracteristico. Embora, cientes de que a maior desvantagem desta
técnica é a criagdo de descendentes infactiveis, propuseram um operador genético
especifico que segundo os autores garante a geragdo de descendentes factiveis e o
nomearam de Path-Interchange Algorithm (PIA). Tal operador € descrito da seguinte
maneira: i) selecione um par de solugdes radiais conexas u” e u®; ii) selecione dois nés

n; e ny; iii) descubra o caminho pA entre n; € n, em uA, de modo que ut = pA + ~pA (~pA
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o grafo complementar de pA em u®); iv) descubra o caminho p® entre n; e n, em u®, de
modo que u® = pB + ~pB (~pB o grafo complementar de pB em u®); v) troque o0s
caminhos: u® = p®+ ~pA eu’ = pA + ~p”. O problema é que os caminhos via de regra
tém um ndmero diferente de ramos, conduzindo a configuracdes que violam a regra de
nimero de ramos e cordas constante.

No ano seguinte, o Planejamento de alimentadores foi abordado por
Boulaxis & Papadopoulos (2002), que formularam um método baseado em
programacdo dindmica que incorpora dados de sistemas de informagdes geograficas
(SIGs) ao problema, permitindo contabilizar restrigdes fisicas associadas a geografia da
area.

Souza et al (2003) apresentaram um AG com uma codificacdo
empilhada, ao qual adicionaram uma memoria genética que evita o cdlculo da fungéo de
aptiddo sempre que possivel. Assim, mitigaram expressivamente o esforco
computacional. Esta técnica empilhada serviu como inspiragdo para os cdodigos
sequenciais apresentados neste trabalho de tese.

Ja em 2006, duas publicagdes adotaram AGs multiobjetivo para o
Planejamento de expansdo. Carrano et al (2006) propuseram um NSGA-II com os
objetivos de reduzir investimento, custo operacional e energia ndo-suprida em caso de
falha. Para automatizar a criacdo do conjunto de arestas candidatas, apenas as arestas
conectando um determinado ndé aos seus vizinhos mais préximos sio consideradas. O
nimero de arestas incidentes consideradas para um determinado né € calculado em
funcdo de sua distdncia média em relagcdo a rede: s@o consideradas mxm arestas para o
né com menor distdncia média, mnn para o né6 com maior distancia média (mxm>mnn) e
um valor interpolado dentro deste intervalo para os demais. Mendoza et al (2006b) por

sua vez, apresentaram um comparativo entre os dois principais algoritmos do tipo
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multiobjetivo: NSGA e SPEA. Tendo formulado o problema como de minimizacdo de
custos e de um indice de confiabilidade definido no artigo.

A principal vantagem dos algoritmos multiobjetivo em relacdo a
formulagd@o convencional € o tratamento preciso de cada um dos objetivos do problema
de forma independente; isto €, sem a necessidade de definir uma fungdo composta por
parcelas relativas a cada um dos objetivos. Contudo, ainda ndo ha consenso sobre em
que condi¢des e numero de objetivos a melhoria de desempenho supera o aumento de
complexidade inerente a tais algoritmos. Restringindo a andlise ao tema codificacio de
redes, o fato é que uma codificacio que representa somente configura¢des radiais
conexas e com complexidade minima € bastante desejavel e pode melhorar as solucdes

obtidas, seja qual for o tipo de AG.

2.4 Sintese dos Trés Enfoques da Configuracao

Como ¢é possivel observar nas Secdes 2.1, 2.2 e 2.3, ha um grande nimero de
publicacdes sobre a Configuracdo de Redes e, igualmente, um nimero significativo de
técnicas utilizadas. Sarfi et al (1994b), Nara (1997), Nara & Song (2002) e Rivas-
Dévalos et al (2007) reportam revisdes bibliograficas que, direta ou indiretamente,
contemplam outros trabalhos sobre o tema.

Com base na revisdo realizada, observa-se que mesmo tendo sido
propostas, respectivamente, nas décadas de setenta e oitenta, a abertura sequencial e a
troca de ramos sdo as técnicas mais utilizadas na literatura sobre Configuragdo de redes.
Sua principal vantagem € a simplicidade. No caso da abertura sequencial € possivel
definir uma infinidade de critérios para escolher a melhor chave para ser aberta em um
determinado passo do algoritmo, considerando diferentes objetivos. A troca de ramos é

igualmente suscetivel aos diferentes critérios para selecdo da melhor transferéncia de
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carga em cada instante. Entretanto, a restricio ¢ que ambos sdo essencialmente
algoritmos gulosos e, em cada iteracdo, fazem a melhor escolha possivel sem considerar
a solug@o como um todo. Tal caracteristica conduz a uma pesquisa restrita a uma fracéo
do espaco de busca e pode acarretar em solugdes indesejadas.

Visando contornar as deficiéncias dos algoritmos gulosos mencionados
e, principalmente, conduzir uma busca considerando todas as configuracdes de rede
possiveis, outras técnicas de busca tém sido propostas. Dentre estas alternativas, a mais
comum sdo os AGs; em particular, algoritmos modificados visando resolver sua maior
limitacdo: tempo de execucdo. Embora tenham sido obtidos alguns resultados
promissores com AGs para redes de médio porte, em sistemas de grande porte o espaco
de busca pode ser excessivamente extenso.

A impressdo é que mesmo passados vinte anos, a idéia de combinar
técnicas heuristicas com algoritmos de otimizagdo, apresentada na secdo Discussdo de
Liu et al (1988), ainda é factivel. Precisamente, associar heuristicas e algoritmos
evoluciondrios pode ser uma alternativa para transpor as limitagdes atuais. Essa
tendéncia ja pode ser observada nesta tese e nos trabalhos de Carreno et al (2008) e
Queiroz et al (2009), que inseriram no algoritmo evolutivo uma rotina de busca local
baseada em heuristicas especificas dos sistemas de distribui¢do — hibridizagdo.

Na Tabela 2.1, apresenta-se um resumo da revisao bibliografica realizada
nas secdes anteriores, enfatizando alguns artigos cldssicos sobre o tema e apresentando
uma listagem com varias técnicas de representacdo de redes. As principais
representacdes nesta lista foram incluidas em um Conjunto de Codificacées Otimas,
tendo em comum a garantia de que somente configuragdes radiais conexas sdo

codificadas. Logo, elas definem essencialmente a referéncia para o trabalho proposto.
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Tabela 2.1 — Resumo da revisao bibliografica sobre Configuracio de Redes de Distribuicio com
énfase nas técnicas de representaciio das redes.

Referéncia

Enfoque

Técnica

Limitacoes

Merlin & Back, 1988

Reconfiguracao

Propde Abertura
Sequencial de Chaves

Algoritmo Guloso

Cinvanlar et al, 1988

Reconfiguracao

Propde Troca de Ramos

Algoritmo Guloso

Baran & Wu, 1989

Reconfiguracao

Aprimora Troca de Ramos

Algoritmo Guloso

Morelato & Monticelli,
1989

Formulagao Geral

Realiza uma busca na
arvore de possibilidades
definida pelo Vetor
Caracteristico da Rede e
faz podas para reduzir o
espaco de busca

Requer a criag@o da drvore de
possibilidade, o que mesmo
com podas pode ser inviavel

para sistemas maiores

Shirmohammadi &
Hong, 1989

Reconfiguracao

Aprimora Abertura
Sequencial

Algoritmo Guloso

Nara et al, 1992

Reconfiguracao

AG com representacio
similar a Lista de Chaves
Abertas. A diferenca € que
considera ramos com mais
de uma chave

A codificac@o utilizada ndo
garante que somente
configuragdes radiais conexas
estejam no espago de busca

Shirmohammadi, 1992

Restabelecimento

Adapta o artigo de
Shirmohammadi & Hong
(1989)

Algoritmo Guloso

Miranda et al, 1994

Planejamento

Adotaram uma variagdo da
codifica¢ao Predecessor 1
que foi nomeada de
Predecessor 2, na qual o
gene informa qual dentre as
arestas incidentes em um
determinado né deve ser
habilitada

A codificac@o utilizada ndo
garante que somente
configuracgdes radiais conexas
estejam no espago de busca

Sarfi et al, 1995

Reconfiguracao

Utilizam Troca de Ramos,
mas antes reduzem a rede
usando um algoritmo de
particao

Algoritmo Guloso

Fukuyama & Chiang,
1995

Restabelecimento

Propdem um AG Paralelo e
codificam a rede usando
Predecessor 1 com
reparacdo de infactiveis

Resolve o problema da
geracdo de infactiveis,
criando outro: reparagdo em
geral diminui a performance

Lin et al, 1998

Planejamento

Utilizaram um AG com
codificag@o por Vetor
Caracteristico

A codificacao utilizada nao
garante que somente
configuracgdes radiais conexas
estejam no espago de busca

Siging et al, 1998

Restabelecimento

Combinam sistemas
especialistas e AGs, mas
apenas as chaves internas

ou na fronteira da area
desenergizada foram
incluidas no Vetor
Caracteristico

A codificac@o utilizada ndo
garante que somente
configuragdes radiais conexas
estejam no espago de busca

Kashem et al, 1999

Reconfiguracao

Modifica Troca de Ramos,
mas considerando o

Algoritmo Guloso
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Referéncia

Enfoque

Técnica

Limitacoes

balanceamento de carga

Lin et al, 2000

Reconfiguracao

Combinaram abertura
sequencial, busca tabu e
AG com codificagdo por

Malhas Fundamentais Sem
Corte

A codificac@o utilizada nao
garante que somente
configuragdes radiais conexas
estejam no espago de busca

Mantovani et al, 2000

Reconfiguracao

Desenvolveram um
algoritmo de busca na
arvore de possibilidades
com podas determinadas
por um critério associado a
queda de tensdo

Requer a criag¢o da arvore de
possibilidade, o que mesmo
com podas pode ser inviavel

para sistemas maiores.

Ferreira et al, 2001

Planejamento

Algoritmo Evoluciondrio
com codificagdo por Vetor
Caracteristico e operador
genético especifico que
evita a geragao de
infactiveis

O operador nomeado de PIA
como descrito no artigo nao
garante a manutencao de
configuracdes radiais
conexas.

Zhu, 2002

Reconfiguracao

Propds um AG com
codificagdo por Lista de
Chaves Abertas

A codificacao utilizada nao
garante que somente
configuragdes radiais conexas
estejam no espago de busca

King et al, 2004

Reconfiguracao

AG com taxas de mutacio
e cruzamento controladas
por Logica Nebulosa e
codificagdo por Malhas
Fundamentais Com Corte

Junto com as solucdes em que
uma chave € aberta mais de
uma vez, esta estratégia exclui
algumas configuragdes
factiveis

Watanabe & Nodu,
2004

Restabelecimento

AG com representag¢io por
Lista de Arestas e
operadores especificos

Integra o Conjunto de
Codificacoes Otimas

Hong & Ho, 2005

Reconfiguracao

AG com Légica Nebulosa

para calculo dos objetivos

do problema e codificagao
por Nimero Prufer

Codifica todas as
representacdes radiais
conexas do grafo completo,
ignorando a lista de arestas
candidatas real

Prasad et al, 2005

Reconfiguracao

AG com codificagio por
Malhas Fundamentais Sem
Corte, mas com tratamento

para o caso de abrir uma

chave mais de uma vez

A codificacao utilizada nao
garante que somente
configuracgdes radiais conexas
estejam no espago de busca

Delbem et al, 2005

Formulagio Geral

Algoritmo Evolucionério
com representagio por
Cadeia Principal e
operadores genéticos
especificos

Integra o Conjunto de
Codificacoes Otimas

Ramos et al, 2005

Reconfiguracao

AG com codificagido

Garante solucdes radiais
conexas, mas nio representa
todas as solucdes. Requer

Path-Based
checagem toda vez que um
novo individuo é gerado
Busca sequencial com
Das, 2006 Reconfiguragio diferenca de tensdo como Algoritmo Guloso

critério para fechar chave
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Referéncia

Enfoque

Técnica

Limitacoes

NA e vdrios objetivos
calculados com Légica
Nebulosa para abrir NF

Mendoza et al, 2006a

Reconfiguracao

AG com representacio por
Malhas Fundamentais Sem
Corte e operadores
genéticos melhorados

A codificac@o utilizada ndao
garante que somente
configuracgdes radiais conexas
estejam no espago de busca

Shin et al, 2007

Reconfiguracao

Melhora troca de ramos e
usa um AG para inicia-lo

Algoritmo Guloso

Enacheanu et al, 2008

Reconfiguracao

AG com representagdo
usando teoria dos Matroids
e operadores genéticos que

nao geram solugdes
infactiveis

Integra o Conjunto de
Codificacoes Otimas

Fontan, 2008

Reconfiguracao

AG com representac¢io por
Vetor Caracteristico
Melhorado, incluindo
inicializagdo e operadores
genéticos especificos.

A codificac@o utilizada nao
garante que somente
configuragdes radiais conexas
estejam no espago de busca

Carreno et al, 2008

Reconfiguracao

AG proposto por Chu &
Beasley (1997) com
representa¢do por Conjunto
de Arestas NF-NA,
incluindo inicializacao,
operador de recombinag@o
especifico e rotina de busca
local.

Integra o Conjunto de
Codificacoes Otimas

Santos et al, 2008

Restabelecimento

Algoritmo Evolucionério
com representagio por N6-
Profundidade, incluindo
inicializagdo e operadores
genéticos especificos.

Integra o Conjunto de
Codificacoes Otimas

Queiroz et al, 2009

Reconfiguracao

AG Hibrido e Adaptativo
com representacio por
Network Random Keys, ndo
demanda operadores
genéticos especificos.

Integra o Conjunto de
Codificacoes Otimas
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Capitulo 3
AGs para Configuracao de Redes

Este capitulo estd organizado em quatro se¢des: Fundamentos sobre AGs, Estratégias de
Codificagdo, Célculo de Aptidio e Fluxograma do AG Proposto. O propésito é
apresentar os conceitos basicos sobre AGs; expor com clareza o estado da arte no que
tange a representacdo de redes e suas métricas de comparagdo; formular a funcdo
objetivo do problema como tratado nesta tese para, partindo dela, obter a funcdo de
aptiddo a ser efetivamente usada no AG; e proporcionar uma visdo geral do AG
desenvolvido, incluindo alguns moédulos e opc¢des que ndo serdo explorados nos

resultados da tese (Capitulo 7) por ndo pertencerem ao foco principal do trabalho.

3.1 Fundamentos sobre AGs

Os AGs sdo métodos probabilisticos de otimizagdo e busca, inspirados nos mecanismos
de evolugdo natural como ocorrem na natureza. Foram introduzidos por John Holland
em parceria com alguns de seus colegas e por estudantes da Universidade de Michigan
durante a década de 60, porém realmente se popularizaram a partir da publicagdo do
livro Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning, de autoria de
um de seus alunos, David Goldberg (HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989).

O principio de funcionamento do algoritmo reside na sobrevivéncia do

mais apto, da forma como o naturalista e fisiologista Charles Darwin enunciou em seu
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livro A origem das espécies (DARWIN, 1859). De acordo com Darwin, “Quanto melhor
um individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior serd sua chance de sobreviver e
gerar descendentes”.

Os AGs emulam o processo de evolucdo natural fornecendo um
ambiente computacional no qual solu¢des codificadas de um problema, denominadas
cromossomos, representam espécimes; uma funcdo de aptiddo, cujo argumento é um
cromossomo, determina a chance do espécime de gerar descendentes; operagcdes
matematicas entre cromossomos simulam o processo de reprodu¢do como ele ocorre na
natureza; e iteracdes do algoritmo, chamadas de geracdes, modelam a passagem do
tempo. A terminologia propria dos AGs, ainda define como genes, as unidades de
informag@o de um cromossomo e o par formado por um cromossomo e sua aptiddo
como um individuo.

Durante cada geracdo, uma populacdo de individuos compete pela
oportunidade de gerar descendentes em um processo chamado de sele¢do. O algoritmo
garante que os mais aptos levem vantagem em média, mas o processo de reproducgdo é
estocdstico e eventualmente individuos menos aptos conseguem participar. Concluida a
etapa de selecdo de individuos para reproducdo, comeca a simulacdo da reproducio
propriamente dita. Uma estratégia de combinacdo foi definida para emular a
recombinagdo cromossdmica que ocorre na fecundacdo (operador de cruzamento). O
processo consiste em efetivamente trocar partes de dois cromossomos nomeados de pais
para gerar novos cromossomos chamados de filhos. Adicionalmente, uma perturbacio
aleatdria foi estabelecida com o intuito de simular as falhas de transmissdo de material
genético de uma geracdo para outra (operador de mutacdo). Tais operacdes ocorrem
com probabilidades definidas, havendo casos em que um individuo passa para a geracdo

seguinte sem sofrer nenhuma operagdo genética.
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O AG Bisico, considerando s (t) como a populacdo na geracdo t e que

S (t) nao compete com S(t-1), tema seguinte estrutura:

Algoritmo 3.1 - AG Basico

t <« 0
Iniciar S(t)
Avaliar S(t)

t « t+1

O 3 O U W N

Avaliar S (t)

Enquanto (testa critério de parada)

Selecionar S(t) a partir de S(t-1)
Aplicar Cruzamento e Mutagao sobre S(t)

Para que seja possivel usar o Algoritmo 3.1 ou alguma variagéo dele para

efetivamente resolver determinado problema, alguns parametros de entrada e uma série

de algoritmos especificos precisam ser definidos (Tabela 3.1). Devido ao grande

nimero de aplicacdes de AGs para solu¢do dos mais diversos problemas é possivel

afirmar que existem na literatura algoritmos que se dispdem a melhorar definicdo e

controle de todos os parametros de entrada enumerados; e igualmente, dezenas de

Tabela 3.1 — Descricao geral dos moédulos de um AG tomando como base o Algoritmo 3.1.

j . Linha no
Moédulo Requer Tipo Algoritmo 3.1
Numero de individuos Parametro
Criag@o da Populagdo . 2
Estratégia de Codificagdo Dado de projeto
& ¢ (dependente do problema)
Algonhtrhno d~e Depende da Codificagdo
- Decodificagdo
Avaliagio . 3e8
Funcio de Aptidao Dado de projeto
¢ P (dependente do problema)
s Dado de projeto
Critério de Parada .
Critério de Parada (independente do problema) 4
Parametros de Controle Pardmetro
Algoritmo de Sele¢do . Dado de projeto
Sele¢do (independente do problema) 6
Numero de individuos Parametro
. Dado de projeto
Cruzamento Algoritmo (dependente da Codificacio) 7
Probabilidade ou taxa Parametro
. Dado de projeto
Mutagdo Algoritmo (dependente da Codificacdo) 7
Probabilidade ou taxa Parametro
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variagdes para implementar cada um dos mddulos. Isso, sem discutir as variantes do
proprio AG em relagdo ao Algoritmo 3.1.

A constante em todo o arcabougo de possibilidades quando se trabalha
com AGs é que a estratégia de codificacio e a funcdo de aptiddo sdo as partes do
algoritmo inerentemente dependentes da aplicacdo. Em que, o termo codificacdo
consiste na forma como as solu¢gdes de um problema sdo traduzidas em cromossomos,
com impacto no algoritmo de decodificacdo e, para alguns casos particulares, nos
operadores genéticos — chamados de operadores especificos. Com relagdo a fungdo de
aptiddo, hd uma dependéncia da aplicacdo ainda mais significativa, visto que cabe
unicamente a ela informar o AG sobre o problema a otimizar. Se esta funcio é
inapropriada, a solugdo 6tima na perspectiva do AG fica diferente da solugdo 6tima do
problema real. E impossivel para o AG obter uma resposta satisfatéria porque,
popularmente, o algoritmo esti miope.

Com base nos comentdrios acima, as proximas secdes sdo restritas a
fundamentag@o das estratégias de codificacdo, a formulag¢do da fun¢do de aptiddo e ao
resumo do AG como um todo. Detalhes adicionais sobre os demais médulos, podem ser
consultados na literatura especifica sobre o tema (GOLDBERG, 1989;

MICHALEWICZ, 1996; SAKAWA, 2002).

3.2 Codificacoes

De acordo com o jargdo préprio dos AGs, obtido majoritariamente mediante
apropriacdo da genética, é dado o nome de fendtipo a solucdo propriamente dita de um
problema, enquanto sua versdo codificada correspondente é chamada de gendtipo.
Desse modo, podemos definir formalmente codificacdo como a transformacéo fenétipo-

genotipo e decodificacdo como a transformago no sentido contrario: genoétipo-fenétipo.
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Ao conjunto formado por todos os fenétipos € dado o nome de Espaco de Busca dos
Fendtipos (®). De forma equivalente, define-se o Espago de Busca dos Gendtipos (D)
como sendo formado por todos os genétipos possiveis (ROTHLAUF, 2006).
Apresentam-se nesta secdo alguns conceitos sobre o tema codificagdes,
organizados em quatro subsecdes: na primeira, sdo abordados fundamentos de teoria
dos grafos e uma abstracdo da rede de distribui¢do que permite considerd-la como um
grafo de setores; a segunda, denominada de Um exemplo Ilustrativo, apresenta um
exemplo pratico da codificacdio de varidveis bindrias, inteiras e reais, discutindo
fundamentos sobre o procedimento de decodificacdo e o espaco de busca resultante; a
secdo seguinte aprofunda a discussdo sobre codificacdes, especificamente sobre
métricas utilizadas na comparacido de representagdes; na quarta se¢do, tomando como
base uma rede de exemplo, apresenta-se uma sintese do estado da arte em termos de

representacoes de rede.

3.2.1 Grafo de Setores

Sob o ponto de vista topoldgico, os sistemas de distribui¢do podem ser modelados por
grafos. O principal beneficio desta formulacdo € trazer para o estudo de Configuracdo
de redes conceitos, técnicas e teoremas definidos com rigor matemadtico e ja
estabelecidos pelo uso em outras dreas de pesquisa. Por definicdo, um grafo G ¢é
formado por um conjunto X de nds e um conjunto A de arestas — notagdo G(X, A); cada
aresta a;; representa uma relacdo ndo-orientada entre dois elementos de X, e se diz que
estes elementos sdo adjacentes. n(X) e n(A) sdo o nimero de elementos de X e A,
respectivamente.

Tomando-se sefor como sendo uma sub-rede composta internamente por

subestacdes, barras e ramos sem chave; e delimitada externamente por ramos com
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chave, € possivel construir um grafo representativo de uma rede de distribuicdo,

denominado Grafo de Setores — notacdo Gs(Xs, As) (BRETAS et al, 1998). O conjunto

Xs € formado pelos setores que compdem a rede e Ag pelos ramos que possuem chave.

Em uma rede com uma tnica subestacdo, as configuracio radiais conexas estabelecem

arvores em Gg. Para mais de uma subestacdo, ha varias arvores resultando em uma

floresta Ts (Xst, Ast). Considere as seguintes defini¢cdes sobre Ts e Gs:

® Xgr=Xs=XrU XL, sendo Xg e X, conjuntos disjuntos formados, respectivamente,
por nds fonte e por nos de carga. Um n6 fonte € todo aquele criado a partir de um
setor que contém alguma subestacdo; ndés de carga sdo criados por exclusdo,
compreendendo todos os demais;

e Ag = Ast U Ana, sendo Agst € Axa conjuntos disjuntos formados, respectivamente,
pelas arestas habilitadas e desabilitadas por Ts em Gs. O termo habilitada indica
que a aresta pertence a Ts, o que equivale a dizer que sua chave esta fechada. De
modo equivalente, se a aresta esta desabilitada, sua chave estd aberta e ela € definida
como uma corda. Devido a Xst = Xs, toda corda incide em dois nds pertencentes a
Ts. Assim, cada corda estabelece um caminho fechado em Gs nomeado de Malha
Fundamental. O que se observa é que, seja qual for a floresta definida em Gs, o
numero de cordas € constante e, por conseguinte, seu nimero de ramos e malhas
fundamentais; e

¢ Por definicdo, se Ts existe: n(Ast) = n(Xp). Ou seja, hd uma aresta habilitada em Ts
para cada n6 de carga. Por fim, se apenas uma aresta incide em um né de carga, ele
€ denominado folha de Ts.

Na Figura 3.1 ilustra-se uma rede de distribui¢do ficticia. Como adotado no Capitulo 1,

um quadrado maior representa a tnica subestagdo existente e circulos representam as

cargas. Quadrados menores diferenciam as arestas com chave das demais. Na Figura 3.2
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24 S, 28 S, 29 30 S5 31 32 S

18 19 20 21 11 12 13

Figura 3.1 — Rede de Distribuicio ficticia adotada como exemplo.
apresenta-se o processo de criacio de Gg partindo da Figura 3.1.

A vantagem de utilizar a abstracdo Grafo de Setores é a possibilidade de
realizar a Configuragdo em uma rede com menos nds e arestas do que se fosse adotada
diretamente a rede de distribuicdo. Por exemplo: na rede da Figura 3.1 ha 33 barras e 37
ramos, enquanto no grafo de setores da Figura 3.2b hd 11 nds e 16 arestas. Contudo, se
faz necessdrio definir como as seguintes restricdes elétricas inerentes a Configuracao
podem ser consideradas no modelo baseado em Gg: a) suportabilidade dos ramos, b)
limites de tensdo nas barras e c) capacidade das subestagdes.

A idéia é mapear as restricdoes da rede real para Gs, de modo que um
setor viola uma restricdo se qualquer um de seus elementos viola tal restricdo. As
restricdes a) e b) se tornam aplicaveis a qualquer setor, pois setores podem conter barras
e ramos; a) vale para todas as arestas habilitadas, pois cada aresta em Gg deriva de um
ramo com chave; e c) vale somente nos setores fonte, pois somente neles ha

subestacdes. Desse modo, a abstracdo fica completa.
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24 S, 28 S, 29 30 S, 31 32 S
T ------- ,-eeeee —m—e—0 B0 —0--u--P 7
23 27 26 ® 16
S2 1 sm
22 @25 ® 15
S 8
B §‘ Py A -S“- 7Y §'“ . ..-.SE..' 14
0 1 2 3 4 5 g
815 ,"' .
S 10 o) ats,
S,
SM '." Swe
...... 9
18 19 20 21 11 12 13

S16
(b)

Figura 3.2 — Grafo de Setores: a) particionamento do sistema da Figura 3.1 e b) Gg resultante.

3.2.2 Um Exemplo Ilustrativo

Formulou-se nesta secdo um exemplo ilustrativo sobre o processo de codificacio e
decodificagdo de grandezas bindrias, inteiras e reais. Primeiramente, apresenta-se o
exemplo supondo que foram utilizados alfabeto binario e, entdo, o mesmo exemplo é
repetido adotando cédigo inteiro.

Suponha que um vetor v codifica trés parametros de uma funcio que se
deseja maximizar da seguinte maneira: os genes de 0 até 7 (numerados da direita para

esquerda) representam uma varidvel real x definida no intervalo real [0, 10]; os genes de
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8 a 12 representam uma varidvel inteira y definida no intervalo [0, 25]; e o gene 13

representa uma varidvel bindria z. O cromossomo em questdo tem a seguinte aparéncia:

13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 | « genes
2 2 2 2 « limite do alfabeto

v=|1]1]0]0]1]0[1]0]0]0]|1]1]O0] 1]« -cromossomo

z y X « segmentagao.

[\S)
[ ]
[\S)
[ ]
[\S)
[ ]
[ ]
[\S)
(i8]

2z

A notacdo usada para v € a seguinte: a primeira linha fornece a
identificacdo dos genes, a segunda relaciona os valores maximos do alfabeto de cada um
deles, a terceira é destacada em cinza porque armazena O Cromossomo propriamente
dito e a quarta linha fornece a segmentacdo dos bits conforme estabelece a 16gica de
codificacdo. Essa formatacdo € adotada nos exemplos das se¢des seguintes.

Como n(v) = 14 e o alfabeto € bindrio, &, estabelecido pela codifica¢do
proposta é formado por 2'* = 16384 palavras. Observe que o valor finito 2'* contraria o
senso comum, uma vez que x ¢ uma grandeza real. O que ocorre de fato é que a
estratégia de codificacdo proposta discretiza x em exatos 2° = 256 valores, que é o
ndmero de palavras geradas por 8 bits.

Em uma eventual decodificagdo, o valor de x pode ser obtido em duas

etapas: primeiro, o nimero bindrio relativo a ele em v deve ser convertido para inteiro:

N
[o)}
w
~
w
)
—_
(=}

[ ]
[ ]
[ ]
[\S)
[ ]
[ ]
[\S)
(i8]

10[]O0]JO |1 ]|1T]O0]1]| =141;

e, entdo, pode ser realizado o célculo, considerando o intervalo definido para a varidvel:

x=ﬂ(10—0) =5,51.
256

Prosseguindo, uma estratégia possivel para decodificar o valor de y € converter

diretamente o valor armazenado em v para inteiro:

12 11 10
2 2 2

110]0|1]0]| =18

y

o
oo

(38
[38)
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Entretanto, como a faixa de valores gerada com 5 bits (32 valores) € maior que o
intervalo possivel para y, alguns valores infactiveis sdo codificados. Um artificio
possivel para contornar o problema seria atribuir a y o resto da divisdo do valor
codificado em v por 26, que € o valor limite permitido. O custo neste caso € representar
algumas solugdes candidatas duas vezes no espago de busca, enquanto outras
continuariam com uma unica representacio. Por fim, a interpretagdo de z € direta: z = 1
para o exemplo.

Uma forma alternativa de codificacdo ¢ utilizar genes inteiros em vez de
bindrios. Neste caso, € preciso cuidado especial com a defini¢do dos alfabetos: a mesma

solugdo do exemplo anterior seria codificada por

2 1 0 « genes

2 26 256 < limite do alfabeto
V= 1 18 141 < Cromossomo

Z y X « segmentagao.

A decodificacdo fica simplificada para x, visto que é possivel partir
diretamente para a segunda etapa descrita anteriormente. Para y e z, a decodificacgdo é
direta. Uma vantagem é que nenhum valor fora do intervalo permitido de y € gerado. O
tamanho de &, € calculado pela expressdo geral

y—1
0'=H0(,-=2.26.256=13312. 3.1)
i=0

Em que: 6 é o nimero de solucdes codificadas, Y é o comprimento do cromossomo e ¢
¢é o valor que define o alfabeto do gene i. Para o caso exemplo: Y=3, a, =2, o,y =26 e
0 = 256.

A opg¢do por uma ou outra codificagdo estabelece espacos de busca com,
respectivamente, 16384 e 13312 possibilidades. A diferenca é gerada em virtude da
representacdo de valores de y fora do limite permitido quando a codificacdo bindria foi

utilizada. Tomando como base este exemplo, observe que diferentes representacdes sao
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possiveis para um mesmo problema, cada uma com caracteristicas distintas.

Tendo concluido este exemplo genérico, é possivel avangar para
conceitos mais especificos das codificacoes. Na secdo 3.2.3 apresentam-se alguns
conceitos relevantes quando se deseja prever a performance de uma determinada

estratégia de codificag@o ou comparar diferentes técnicas.

3.2.3 Métricas de Comparacao

Como descrito na Se¢do 3.1, o conjunto dos chamados Algoritmos Evoluciondrios —
entre eles os AGs — € extremamente numeroso, tanto no nimero de variantes do proprio
algoritmo como na diversidade das aplicagdes elaboradas com sucesso nas ultimas
décadas. Mesmo assim, prossegue uma discussdo técnica sobre como e por que estes
algoritmos sdo eficazes na solucdo de tantos problemas diferentes; e também por que
eles ndo se mostram adequados para outros tantos?

Raidl & Julstrom (2003) atribuem as codificagdes e seus respectivos
operadores genéticos papel determinante para o sucesso dos algoritmos evolutivos.
Nesse sentido, apresentam uma lista de caracteristicas reconhecidas por diversos
pesquisadores como relevantes quando se discute sobre o tema codificacdes. A lista a
seguir estd organizada definindo essas métricas e, em seguida, apresentando alguns
comentdrios sobre o entendimento adotado em relacéo a cada uma delas neste trabalho:
e FEspaco — a representagdo das solucdes candidatas ndo deve ocupar grandes

quantidades de memoria;

Se o espaco na meméria deve ser minimizado devido a capacidade de
armazenamento, esta métrica impde uma restricdo ao hardware e nio um requisito
para o sucesso da otimizacdo. Contudo, se minimizar espaco significa evitar

representacdes de rede redundantes, define-se efetivamente uma métrica para o
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sucesso da Configuracdo. Neste caso, contrariando Rothlauf (2006) que analisou
com profundidade o tema e concluiu que uma representacio mesmo redundante que
tenha as propriedades de sinonimidade e uniformidade ndo impde perda de
performance;

o Tempo — é desejivel que os algoritmos de decodificacio, cruzamento e mutacdo
tenham complexidade computacional minima;
E importante observar que o tempo neste caso indica complexidade computacional,
uma vez que tempos de execucdo de algoritmos sdo influenciados por fatores
externos como hardware, carregamento ou implementa¢do. A medida precisa
geralmente utilizada, por exemplo para descrever um algoritmo que no pior caso
executa segundo uma fun¢do quadritica, é O(n*) — 1&-se “o de n*” (CORMEN et al,
2002);

e Factibilidade — a representacio deve codificar apenas solucdes candidatas factiveis,
mesmo apds operacgdes de cruzamento e mutagao;
O conceito de solucdo candidata factivel é abstrato. Por exemplo: uma das restri¢des
elétricas da Configuracdo € a tensdo minima admissivel nas barras; seria possivel
definir uma codificacdo que sé represente redes radiais conexas que atendem a
restricio de nivel de tensdo? A resposta mais provdvel é que tal técnica seria
inviavel. No presente trabalho, entende-se a métrica factibilidade como uma
diretiva: tente incluir no cédigo o maior nimero de restricdes do problema, pois
reduzir espaco de busca favorece performance;

e Cobertura — operagdes genéticas sucessivas devem ser capazes de gerar qualquer
solucdo factivel partindo de qualquer solucao factivel;
A possibilidade de alcancar qualquer solugdo factivel a partir de qualquer solugdo

factivel é uma medida da qualidade dos operadores genéticos, sobretudo do
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operador de mutacdo. No entanto, chegar em determinada solu¢do ndo parece
suficiente. O percurso € fator determinante para a performance, como indicam as
métricas Localidade e Hereditariedade descritas adiante;

e Tendéncia — uma tendéncia de uma representacido em gerar um certo tipo de solucdo

sO significa uma vantagem se as solucdes favorecidas estdo proximas da solucdo
6tima. Caso contrdrio, codifica¢cdes sem nenhuma tendéncia sdo preferiveis;
De acordo com Rothlauf (2006), o conceito de proximidade entre individuos esta
relacionado aos operadores genéticos, sendo nomeado de distdncia. O mesmo
conceito se aplica aos fendtipos, porém neste caso influenciado pelo tipo de
problema e ndo pelos operadores. Sempre que a distancia entre gendtipos ou
fendtipos € minima, se diz que eles sdo vizinhos. Por exemplo: o nimero 4
representado por um codigo bindrio de 3 bits € 100; seus vizinhos supondo mutagdo
por inversdo de um bit seriam: 101, 110 e 000, logo os valores inteiros 5, 6 ¢ 0. A
distancia entre 4 e 6 em @, é minima d,= 1, porém em & € d;= 2;

e Jocalidade — € definida como “uma medida de qudo bem gendtipos vizinhos

correspondem a fendtipos vizinhos” por Rothlauf (2006) e como “um individuo
gerado por mutacdo deve representar uma solucdo semelhante a de seu pai” por
Raidl & Julstrom (2003);
Considerando que a operagdo genética capaz de gerar gendtipos vizinhos é a
mutagdo, as definicdes sdo semelhantes. No entanto, observe que a 1° formulacdo
tem um tom quantitativo, enquanto a 2° é qualitativa. Ao utilizar o termo vizinhos,
Rothlauf (2006) associa localidade maxima a condi¢do em que distancias minimas
no espaco dos genotipos resultam em distdncias minimas no espaco dos fenotipos.

® Hereditariedade — um individuo gerado por cruzamento deve representar uma

solug@o que combina majoritariamente partes das solugdes associadas aos seus pais;
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Essa propriedade é a base do processo de busca de um AG, porém para alguns
problemas podem haver caracteristicas excludentes nos pais em que se faz
necessario flexibilizar a hereditariedade. Radcliffe (1992) aponta esta condig¢do
usando o termo em inglés assortment;
® Restricdo — é desejavel que o algoritmo de decodificagdo e os operadores genéticos
possam considerar restri¢cdes especificas do problema que se deseja resolver;
Essa métrica se confunde com factibilidade, pois na pratica significa tentar embutir
no codigo e seus operadores restri¢des especificas do problema;
® Hibridizacdo — os operadores genéticos devem permitir embutir heuristicas do
problema que se deseja resolver.
Novamente, percebe-se interseccio entre métricas. Nesse caso, hibridizacdo seria o
caminho para gerar uma tendéncia, o que, como descrito anteriormente, s serd uma
vantagem se as solugdes favorecidas sdo semelhantes a solugdo Stima.
A idéia € utilizar as métricas descritas nessa se¢do para avaliar as
codificacdes sequenciais € o AGS propostos neste trabalho (Capitulos 4, 5 e 6),
prevendo sua performance. No Capitulo 7, sdo realizados testes no sentido de validar as

andlises apresentadas.

3.2.4 Estado da Arte

Nesta se¢do, apresenta-se um detalhamento das técnicas de codificagdo ja enumeradas
na revisdo bibliogrifica, porém com um enfoque diferente: um exemplo prético ilustra
operacdo e caracteristicas das diferentes codificagdes. O encadeamento passa a ser
definido pela afinidade entre técnicas e a cronologia € ignorada. Para todos os exemplos
desta secdo considere o grafo de setores da Figura 3.3. Este grafo € o mesmo que foi

usado na subsecdo 3.2.1: Xs = {0, 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11} e As = {Si, Sz, S3, S4,
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Figura 3.3 — Grafo de Setores Gg a ser usado nos exemplos da subsecao 3.2.4.

Ss, Se, S7, Ss, So, S10, S11, S12, S13, S14, S15, S16}. O tnico né fonte é 0, sendo os demais
de carga. O nimero de configuracdes radiais conexas foi obtido por busca exaustiva,
sendo de 737 em um universo de 65536 combinacdes de estado das chaves.

Para favorecer o encadeamento do texto, as representacdes de rede
pesquisadas foram agrupadas em Codificacdes de Nos e Codificagdes de Arestas; que,
como seus nomes indicam, sdo aquelas cujos cédigos sdo baseados, respectivamente,
em nos e arestas do grafo de setores.

A estratégia mais simples para representar o grafo da Figura 3.3 utiliza
um cromossomo inteiro com n(Xy) genes e um alfabeto tnico para todos, definido por
n(Xs) simbolos. Para o exemplo da Figura 3.3, n(Xy) = 11 e n(Xs) = 12, logo a

codificacdo chamada de Predecessor 1 conduziria a

10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0
12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12
V= 0 1 2 3 11 1 3 7 8 1 4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Como na subsecdo 3.2.2, a notagdo usada para v € a seguinte: a primeira
linha fornece a identificacdo dos genes, a segunda relaciona os valores méaximos do
alfabeto de cada um deles, a terceira é destacada em cinza porque armazena o
cromossomo propriamente dito e a quarta linha fornece a segmentacdo dos bits

conforme estabelece a ldgica de codificacdo.
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O algoritmo de decodificacdo neste caso € extremamente simples. Ele
parte da configuracdo obtida com todas as chaves abertas e procede a interpretacdo dos
genes em qualquer ordem, de modo que cada gene conduz ao fechamento de uma chave
— desde que ela exista. Por exemplo, o gene 6 (primeira linha) codifica a origem do setor
5 (quarta linha); o valor 11 significa que a origem de 5 é 11, que equivale ao
fechamento da chave S-.

Predecessor 1 nio garante que a configuracdo final seja radial, muito
menos conexa; nem mesmo que ela seja possivel, ja que o codigo permite, por exemplo,
que a origem do setor 11 seja 0, mesmo ndo existindo tal aresta no conjunto de
candidatas. Como consequéncia, para o exemplo apresentado, o espaco de busca desta

codificacdo € proibitivamente elevado, resultando em

10
o=[]12=74.10". 3.2)

i=0
A representacdo Predecessor 1 ¢ um exemplo de Codificacio de Nos, pois tanto o
comprimento dos cromossomos como seu conteido € definido em termos dos
identificadores dos nos.

Partindo de Predecessor 1, mas restringindo o alfabeto de cada gene ao
seu conjunto de nds adjacentes, € possivel obter uma melhoria significativa em termos
de representagdo. Tal codificacio é nomeada de Predecessor 2 e requer um pré-
processamento para construcdo da Tabela 3.2. Esta tabela permite ndo sé definir o
alfabeto de cada gene (coluna 4) como serve ao algoritmo de decodificacdo durante a
interpretacdo dos cromossomos (colunas 2 e 3). Para o exemplo da Figura 3.3, a

codificacdo Predecessor 2 conduz a

10
4

V= 0
1

SRR IS N
W[ [w]|ee
ENI Naw N FNIEN|
| N |w|o
|||
RO |w|s
oD [o]|w
O [ =1t
O |w |
O |w|o
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Tabela 3.2 — Tabela de Adjacéncias usada para guiar a representaciao Predecessor 2.

N6 Lista de Nos Adjacentes Alfabeto do Gene Limite Superior do

Alfabeto
1 0,2,6,10 0,1,2,3 4
2 1,3 0,1 2
3 2,4,7 0,1,2 3
4 3,5,10, 11 0,1,2,3 4
5 4,9, 11 0,1,2 3
6 1,7 0,1 2
7 3,6,8 0,1,2 3
8 7,9 0,1 2
9 5,8 0,1 2
10 1,4, 11 0,1,2 3
11 4,5,10 0,1,2 3
O novo espago de busca pode ser calculado por (3.1) como
10
o =[]e; =4*3°2* =62208. (3.3)

i=0

A reducio € significativa e ocorre exclusivamente com a reducio do alfabeto dos genes.
Ainda hd configuragdes infactiveis no espaco de busca, mas em todos os casos a
interpretacdo dos genes leva a operacdo de chaves que realmente existem. Para cada
gene avaliado, o algoritmo de decodificacdo consulta a Tabela 3.2. Por exemplo, para
interpretar novamente o gene 6 é necessario fazer uma consulta a linha relativa ao n6 5
na Tabela 3.2. O valor 2 armazenado conduz a sele¢do do n6é 11 como origem na coluna
Lista de N6s Adjacentes.

As duas codificacdes do tipo Predecessor utilizam operadores genéticos
convencionais com baixa complexidade e sem garantia de gerar configuracdes factiveis.

Outra Codificacdo de N6s que integra o estado da arte € nomeada de
Numero Prufer. Para n(Xg) = 1, ela utiliza um cromossomo inteiro com n(Xs)-2 genes,
todos com alfabeto de n(Xs) simbolos. Caso contrério, este procedimento é repetido para
cada subsistema isolado. Seu algoritmo de codificacdo cria o cromossomo preenchendo

os genes da esquerda para direita, utilizando uma &arvore auxiliar T,,x que deve ser
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iniciada com a configuracdo que se deseja codificar. O algoritmo pode ser descrito da
seguinte maneira: i) selecione a folha de T,,x com o menor identificador, obtenha o
identificador do seu né de origem e inicie o gene atual com este valor; ii) exclua a folha
selecionada e seu ramo de ligacdo com Tyy; iii) avance para o proximo gene e repita i,
enquanto o nimero de nds em 7T,y for maior que dois.

O procedimento de decodificacdo de um Namero Prufer supde uma rede
inicial com apenas nds e opera sobre os genes igualmente da esquerda para direita. Um
conjunto Cy com todos os nds cujo identificador ndo ocorre no Numero Prufer guia o
processo. O algoritmo é o seguinte: i) selecione o gene atual g e o menor identificador m
em Cy, entdo, crie uma aresta entre os nés identificados por g e m; ii) exclua m em Cg;
iii) adicione g a Cy, se g ndo se repete no resto do nimero Prufer; iv) se ainda houver
genes, retorna para i), caso contrario, adicione uma aresta entre os dois elementos
restantes de Cp. As Tabelas 3.3 e 3.4 ilustram os procedimentos de codificacdo e
decodificagcdo usando Prufer para a rede de exemplo. O cromossomo neste caso é obtido

da coluna Gene Prufer da Tabela 3.3, havendo uma aresta A; associada a cada gene:

9 8 7 6 5 4 3 2 1 0
12 12 12 12 12 12 12 12 12 12
v=| 1 |11 | 1| 8| 7 | 312134
A1 Az A3 A4 As A6 A7 Ag A9 AIO

O espaco de busca para a codificagdo por numero Prufer pode ser

calculado diretamente de (3.1):

9
o=[J12=12""=6.2.10". (3.4)
i=0

Outra opcdo € utilizar a expressdo que fornece o nimero total de configuragdes radiais
conexas geradas em uma rede com n(Xg) nés fonte e n(Xy) nés de carga, supondo que

todas as conexdes sdo possiveis (BRAZ, 2003):

n(X X ) +nX )" =1a+1)"" =12" =6.2.10". (3.5)
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Tabela 3.3 - Detalhamento das etapas da codificacio usando Niumero Prufer para
arede da Figura 3.3.
Etapa Lista de Folhas Atual Folha Escolhida Gene Prufer
1 {0,5,6,9, 10} 0 1
2 {5,6,9, 10} 5 11
3 {6,9, 10, 11} 6 1
4 {9, 10, 11} 9 8
5 {8, 10, 11} 8 7
6 {7,10, 11} 7 3
7 {10, 11} 10 1
8 {1, 11} 1 2
9 {2, 11} 2 3
10 {3, 11} 3 4
11 {4, 11} - -
Tabela 3.4 - Detalhamento das etapas da decodificacio usando o Numero Prufer
obtido na Tabela 3.3.
1 {0,5,6,9, 10} 1 0 0-1
2 {5,6,9, 10} 11 5 5-11
3 {6,9, 10, 11} 1 6 1-6
4 {9, 10, 11} 8 9 8-9
5 {8, 10, 11} 7 8 7-8
6 {7,10, 11} 3 7 3-7
7 {10, 11} 1 10 1-10
8 {1, 11} 2 1 1-2
9 {2, 11} 3 2 2-3
10 {3, 11} 4 3 3-4
11 {4,11} - - 4-11

Ou seja, a codificacdo Prufer ignora as arestas candidatas da rede e supde que Gg é um

grafo completo K, (x,yn(x, ) > sendo esta sua maior desvantagem.

Os operadores genéticos sdao igualmente um problema para a codificagio
Prufer; mesmo considerando todas as arestas como possiveis, a combina¢do de dois
ndmeros Prufer conduz em primeira andlise a uma configuragio significativamente
diferente dos pais — baixa hereditariedade.

Ainda no grupo de Codificagdes de No6s, foram propostas duas
codificacdes baseadas nos caminhos definidos por uma arvore no grafo de setores: Path-

Based e Cadeia Principal. No primeiro caso, é realizado um pré-processamento no qual
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sao levantados vérios caminhos iniciados nas subesta¢des e seguindo até os nds. A idéia
€ habilitar um tdnico caminho para cada n6, o que em tltima andlise garante o
atendimento as restricdes de conexdo e radialidade. O problema é que o nimero de
caminhos cresce exponencialmente em funcio do tamanho da rede, logo uma estratégia
de poda de caminhos em fun¢@o da distancia elétrica é utilizada. Além da poda, sdo
definidas vdrias restricdes em relacdo aos caminhos, do tipo “habilitar dado caminho
implica em habilitar outros caminhos...”, e sabe-se que restricdes deste tipo requerem
checagem toda vez que um novo individuo € gerado, o que acaba por comprometer o
desempenho.

A codificagdo por Cadeia Principal pode ser vista como uma versio
compacta e melhorada da representacdo Path-Based. Seu cromossomo é formado por
um conjunto de listas com caminhos de subestacdes até folhas da arvore (ou floresta)
que representa a rede; portanto, o nimero de listas € igual ao de folhas. As listas podem
ser implementadas por vetores ou listas duplamente encadeadas, entretanto, devem ser
organizadas em uma ordem particular para viabilizar a execucdo de operadores
especificos que garantem o atendimento as restricdes de radialidade e conexado. Para o

exemplo da Figura 3.3, a codificacio por Cadeia Principal conduz ao seguinte

Cromossomo:
0[1]6
v 0110
“lol1 (234115
01 [2]3[7[8]9

Em que, cada linha denota um caminho desde o n6 fonte até uma folha na arvore
codificada.
O espago de busca resultante inclui todas as configuracdes radiais

conexas € nenhuma que viole estas restricdes. Por esta razdo, tal codificacdo é
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considerada 6tima (Tabela 2.1). O algoritmo de decodificacdo parte do grafo de setores
considerando apenas os nds e consiste em percorrer as listas que formam um
cromossomo, habilitando os ramos. A tnica desvantagem aparente desta codificacio € a
complexidade dos operadores genéticos especificos, que exigem manipulacdo de varias
listas com eventuais inversoes.

A representacdo por NoO-Profundidade também integra o conjunto de
codificacdes de Nos e pode ser vista como a segunda gerac@o da codificagdo por Cadeia
Principal. Nesta codificacdo, em vez de listas com caminhos desde folhas até
subestacdes sdo utilizados vetores cujos elementos sdo pares do tipo {nd,
profundidade}, havendo um vetor com comprimento igual ao nimero de nds para cada
arvore. Usando representacdo por No-Profundidade o seguinte cromossomo seria obtido

para a rede exemplo:

0|1
O] 1]2]3

(V8]
(O8]
N
=
()]
]
o0
O
@)

10 Nos

Profundidade

I
V)]
(@)
I
V)]
(@)
\®)
\®)

Para as representagdes Path-Based, Cadeia Principal e N6-Profundidade,
€ complicado obter o nimero exato de configuracdes no espaco de busca, em virtude de
(3.1) ndo se aplicar. No caso das representagdes por Cadeia Principal e N6-
Profundidade, por defini¢do, apenas as configuragcdes factiveis integram o espaco de
busca. Consequentemente, seu espago de busca é formado por 737 configuragdes.

Partindo para o conjunto de Codificagdes de Arestas, a técnica de
representacdo mais simples e cldssica é denominada de Vetor Caracteristico, sendo seu
cromossomo bindrio e com comprimento n(As). Para o exemplo, usando o vetor

caracteristico da rede o cddigo seria o seguinte:

15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
v= |1 (10T |1 01|10 1|1|1|1]1]0]O0
S) S> S3 S4 Ss Se N Ss So | Swo | S | Sio | Siz | Sia | Sis | Swe




Helon D. M. Braz 59

O espago de busca neste caso é pouco maior que na codificacido
Predecessor 2. Ele compreende configuracdes com qualquer nimero de chaves
fechadas, enquanto Predecessor 2 nem representa as configuracdes com mais de 11
chaves fechadas, nem outras tantas com poucas chaves fechadas. Assim, o espaco de
busca calculado por meio de (3.1) é:

15
o= H2=65536. (3.6)
i=0

A interpretagdo desta codificagdo é a mais simples possivel; ela
independe da condigdo inicial da rede e consiste em abrir toda chave cujo gene é 0 e
fechar toda chave cujo gene € 1. Os operadores genéticos sdo igualmente simples e
tradicionais.

Uma melhoria possivel na representacdo por vetor caracteristico é
baseada no fato de toda configuragio radial conexa em Gg ter um mesmo nidmero de
ramos e cordas. Isto é, garantindo que apenas vetores com n(Asy) valores 1 e n(Ana)
valores 0 sejam representados, € possivel excluir do espago de busca um grande nimero
de infactiveis. A diferenca neste caso é que cabe primeiramente ao algoritmo de
inicializacdo e depois aos operadores genéticos a garantia de que tal propriedade seja
mantida, enquanto o cdédigo permanece essencialmente o mesmo. Observe que esta
condicdo € necessdria, mas ndo ¢ suficiente para garantir radialidade e conexao.
Geralmente, chaves fechadas de menos conduzem a configuragdes com setores de carga
desconectados; chaves fechadas demais levam a configura¢des malhadas; e um nimero
correto de chaves fechadas pode conduzir a configuracdes radiais conexas ou casos em
que ha setores de carga desconectados e malhas simultaneamente.

A estratégia de codificacdo referenciada neste texto como Vetor

Caracteristico Melhorado foi concebida com base na idéia de manter constante o
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nimero de ramos e cordas. Seu algoritmo para mutagdo € o seguinte: selecionar
aleatoriamente um gene de valor O e outro de valor 1 e permuté-los. Para o cruzamento
sdo necessdrias duas etapas: i) criar uma lista com todas as posi¢des onde os genes dos
pais possuem valores diferentes; ii) gerar os filhos a partir da cépia dos pais, porém
selecionando duas diferengas cujos valores sejam alternados para fazer a troca. Nos dois
casos, o nimero de ramos e cordas € mantido constante. Na Figura 3.4 apresenta-se um
exemplo do cruzamento proposto, sendo o par escolhido formado pelos genes das
posicdes O e 11.

A decodificacdo para o Vetor Caracteristico Melhorado € idéntica aquela
descrita para sua versdo convencional, entretanto o espaco de busca sofre uma reducio
significativa. Sdo codificadas apenas as palavras cujo nimero de zeros € igual a n(Ana),

resultando em:

1] [
L1 [ 1]
10 [ 0]
11 [ 1]
| 1{<¢>]10]
10 | 1]
1] [ 1
L1 | 1]
10| [ 0
L1 | 0]
1] [ 1
11 | 1]
1] [ 1
L1 | 1]
10| [ 0
[0]«>[1]
11 1]
| 1] [ 1
10 [ 0]
| 1] [ 1
10 (4> 1]
| 0 | | 1|
| 1] | 1|
8 1] 1118
7 10} 107
6 | 1] 1016
5 (1] 1115
4 1] 1114
3 (1] 1113
2 1] 1112
110] 101
0[1|e>|0]0

Figura 3.4 — Operador de cruzamento da codificacao por vetor caracteristico melhorado: acima
o0s pais e os respectivos cromossomos; abaixo os filhos gerados, sendo um deles infactivel.
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Cre < = 1% _ 4368 (3.7)
16,57 1115~ ' '

Outra estratégia de codificacdo que se propde a tirar proveito do fato do
nimero de cordas ser constante € referenciada como Lista de Chaves Abertas. Ela parte
da rede malhada obtida com o fechamento de todas as chaves e usa uma representacéo
inteira em vez de bindria, conferindo um aspecto mais compacto aos cromossomos. Sao
n(Ana) genes, cada um comandando a abertura de uma chave.

Para o exemplo, usando a mesma notagdo anterior e associando o valor

inteiro i a chave S;;; na rede, o cddigo usando Lista de Chaves Abertas seria o seguinte:

4 3 2 1 0
16 16 16 16 16

v=[15|14]2 |5 |8
5 14 [ 3 21

A decodificacdo € direta e resulta na abertura das chaves Sjs, Sis, S3, S¢ € So, da
esquerda para direita. O espagco de busca resultante € significativamente maior que

aquele obtido pelo Vetor Caracteristico Melhorado:

4
o=[]16=1.05.10°. (3.8)

i=0
Tal aumento ocorre porque neste cddigo uma mesma solugdo com cinco chaves
diferentes € representada Ps vezes. Além disso, palavras com uma mesma chave sendo
aberta mais de uma vez sdo igualmente incluidas no espaco de busca. Embora
operadores genéticos convencionais possam ser utilizados, uma melhoria simples é
controlar a repeti¢do de chaves.

As codificagdes por Vetor Caracteristico Melhorado e por Lista de
Chaves Abertas tentam tirar vantagem do nimero de cordas ser constante para todas as
configuragdes radiais conexas, entretanto, desconsideram o fato de que uma tnica corda
deve ser associada a cada uma das malhas fundamentais de Gs. Com o intuito de incluir

este conhecimento no procedimento de codificacdo foram propostas as técnicas de
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Codificacdo por Malhas Fundamentais Sem Cortes € Com Cortes. Ambas requerem um

pré-processamento para obtencdo de uma lista de malhas fundamentais como ilustrado

na Tabela 3.5. Para cada corda no grafo da Figura 3.3 € obtida uma malha fundamental,

ndo necessariamente a menor. A diferenca é que, no caso nomeado como Com Corte, as

duplicidades sdo retiradas, resultando em uma nova lista de malhas e em um novo

tamanho do alfabeto.

Retomando o exemplo

representacdo Sem Corte € o seguinte:

Para a codificagdo Com Cortes:

da Figura 3.3, o cromossomo obtido para a

4 3 2 1 0

5 7 3 5 6

11221415
MO M1 Mz M3 M4
4 3 2 1 0

5 6 1 2 1

112]0]1]0
MO Ml Mz M3 M4

Seus espacgos de busca sdo calculados a partir de (3.1) e conduzem, respectivamente, a

4
o= Hal- =5.7.3.5.6 =3150 3.9)
i=0
e
4
O'ZHO,’Z- =5.6.1.2.1=60. (3.10)
i=0

A codificacdo Com Corte conduz a uma vantagem significativa, sendo

Tabela 3.5 — Resultado do pré-processamento para as codificacoes por Malhas Fundamentais

Com e Sem Corte.

Malhas Fundamentais Sem Corte

Malhas Fundamentais Com Corte

v TR e T
S2’ SS’ Sll’ S12’ Sl3 5 SZ’ S3’ Sll’ SIZ’ Sl3 5
S4’ SS’ S()’ S7, SS, SIO, S13 7 S4’ SS’ S()’ S7, SS, SIO 6
S+, Sg, So 3 So 1
S0, S115 S12, S14, Sis 5 Sia, Si5 2
589 SlOv Slb Sl2v Sl4v S16 6 S16 1
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aproximadamente 98% menor que no caso Sem Corte. O problema da codificacio Com
Corte de duplicidades é que ela deixa de codificar configuragdes factiveis. Isto é, o corte
implementado € severo demais. Por exemplo: a rede radial conexa formada abrindo as
chaves S3, S¢, So, Sip € Sg ndo faz parte do espago de busca. Por outro lado, a
codificacdo Sem Cortes inclui no espago de busca solugdes em que uma chave € aberta
mais de uma vez e mais grave, solugdes em que as restricdes de conexdo e radialidade
sdo violadas, mesmo ndo ocorrendo duplicidades na lista de chaves abertas. Mesmo
assim, o espaco de busca € menor que aquele obtido com Vetor Caracteristico
Melhorado, o que lhe confere vantagem comparativa. Em relagdo aos operadores
genéticos, mais uma vez € possivel utilizar algoritmos convencionais.

Outra alternativa dentre as Codificacdes de Arestas, proposta
originalmente para outros problemas da Teoria dos Grafos cujo objetivo € definir uma
arvore Otima, consiste em simplesmente representar a rede pela lista de n(Ast) ramos de
sua arvore e usar operadores genéticos especificos que garantem que os individuos
gerados sempre atendem as restrigdes do problema — codificagio por Lista de Arestas.

A idéia é implementar o cruzamento entre duas drvores ou florestas a
partir de um grafo auxiliar criado por sua unido. Uma nova arvore ou floresta é entdo
criada a partir deste grafo por um algoritmo cléssico de geragdo de drvore de cobertura
minima, mas escolhendo as novas arestas de modo aleatério. Para mutacdo, sdo
propostas duas alternativas: adicionar aleatoriamente uma aresta a arvore, criando uma
malha, e entdo excluir alguma aresta nesta malha para restabelecer a radialidade; ou
excluir uma aresta qualquer aleatoriamente, separando a arvore em duas sub-arvores, e
igualmente de modo randémico, escolher uma aresta entre elas para reconecta-las. Na
Figura 3.5 ilustra-se o algoritmo de cruzamento e a segunda opcdo de mutacdo

descritos. Trata-se de outra codificagdo 6tima em termos de espago de busca.
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(b)

Figura 3.5 — Exemplo dos operadores genéticos da codificacao por Lista de Arestas:
a) Cruzamento de T, e T,; b) Mutacio sobre T;.

Recentemente, foi elaborada uma estratégia de Codificacdo de Arestas
baseada no conceito de Matroids. O cddigo proposto é essencialmente uma Lista de
Chaves Abertas; o diferencial sdo os operadores genéticos que garantem um espaco de
busca apenas com configuragdes radiais conexas, de modo que esta € mais uma
codificacdo 6tima sob o ponto de vista do espaco de busca. O operador de mutacdo é
similar ao enunciado na codificag@o por Lista de Arestas: adicionar aleatoriamente uma
aresta a arvore para criar uma malha, e entdo excluir alguma aresta na malha criada para
restabelecer a radialidade. J4 o algoritmo de cruzamento proposto é mais complexo e
requer vdrias operagdes baseadas na Teoria dos Grafos.

A representacdo por Lista de Arestas NF-NA pode ser vista como uma
variagdo da codificacdo por Lista de Arestas. A diferenca é que ela utiliza um
cromossomo mais longo, formado por um primeiro conjunto semelhante ao utilizado na

representacdo por Lista de Arestas e um segundo conjunto, onde armazena a lista de
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arestas desabilitadas. Para a rede exemplo, identificando a aresta S;;; por i e a divisdo
entre os conjuntos de arestas habilitadas e desabilitadas por NF-NA, o seguinte

cromossomo seria obtido:

NF-NA

v=|o 131 ]1i|1o]12]9]6]4]3]7|5]14][15]2]8].

Um operador de recombinagio especifico € utilizado, de modo a manter
conexdo e radialidade das solugdes. O algoritmo pode ser descrito da seguinte maneira:
i) selecione de forma randdmica dois individuos para recombinacdo, sendo o primeiro
deles chamado de principal e o outro de secunddrio; ii) gere de forma randomica um
local de corte nr no conjunto das arestas habilitadas, dentro da faixa % e % de seu
comprimento; iii) copie os nr primeiros elementos de principal para o descendente; iv)
remova de secundario todos os elementos que ja foram adicionados ao descendente; e v)
para cada aresta ainda em secunddrio, independente do seu estado: se ela ndo gera um
ciclo no descendente, adicione no conjunto de arestas habilitadas e, caso contrario,
adicione no conjunto de arestas desabilitadas.

Nao foi formulada a operagdo mutacdo em Lista de Arestas NF-NA,
entretanto o mesmo procedimento da representacdo por Lista de Arestas poderia ser
utilizado: habilitar uma aresta do conjunto de arestas desabilitadas de forma randémica;
abrir uma aresta no ciclo criado, escolhida de forma aleatdria, para restabelecer a
radialidade.

Por fim, a tltima Codificacdo de Arestas descrita nesta revisdo é
chamada de Network Random Keys. Seu cdédigo consiste em associar de forma
randomica um peso a cada uma das arestas de Gs, sendo a decodificagio levada a efeito
pela execucdo do algoritmo de geracdo de drvores de cobertura de Kruskal (1956). Nao

hd necessidade de utilizar operadores genéticos especificos, pois mesmo com
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operadores convencionais hd garantia de manuten¢do da conexdo e radialidade. Além
disso, o codigo é redundante: hd vérios gendtipos para um mesmo fenétipo. Um
possivel genétipo para a rede exemplo da Figura 3.3, considerando genes inteiros no

intervalo [0, 80[, seria:

15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0
80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80

v= 7916970 8 |41 43| 5 |27 38|21 |11|9 |16|59|78 |62

S, S, S5 S, Ss Se S, Ss So | Swo | S | Siz | Siz | Sis | Sis | S

Na Tabela 3.6 apresenta-se um resumo das codificacdes descritas nesta
secdo. As principais codificagdes na lista sdo: Cadeia Principal, N6-Profundidade, Lista
de Arestas, Matroids, Lista de Arestas NF-NA e Network Random Keys, pois implicam

na representacdo exclusivamente de redes radiais conexas. As codificacdes propostas

Tabela 3.6 — Resumo quantitativo das codificacoes da Configuraciao de Redes no estado da arte:
especifico para o exemplo adotado.

" Predecessor 1 7.4 10" Convencionais Direta Aberto
% Predecessor 2 62208 Convencionais Indireta Aberto
:5 Prufer 6.2 10" Convencionais Indireta Aberto
‘g Path-Based * Especificos Indireta Aberto
% Cadeia Principal 737 Especificos Indireta Aberto
© No6-Profundidade 737 Especificos Indireta Aberto
Vetor Caracteristico 65536 Convencionais Direta Qualquer
&eetlcl)lro(r:azggcteristico 4368 Especificos Direta Qualquer
é ]Ailigrltg: Chaves 1.0510° Convencionais Direta Fechado
]
<E gljllrl:aci?tl;damemal 60* Convencionais Indireta Fechado
2
jg" g;llhé:l::damemal 3150 Convencionais Indireta Fechado
% Lista de Arestas 737 Especificos Direta Aberto
© Matroids 737 Especificos Direta Fechado
Lista de Arestas NF-NA 737 Especificos Direta Qualquer
Network Random 737 Convencionais Indireta Aberto

Keys

* deixam de representar configuracoes factiveis.
** condig¢do das arestas do grafo basico antes de iniciar a decodificag@o.
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neste trabalho concorrem com este grupo, sendo Network Random Keys a representacao

mais parecida: nao exige operadores genéticos especificos e é redundante.

3.3 Calculo de Aptidao

Como descrito na Se¢do 3.1, as partes de um AG que sdo inerentemente dependentes do
problema a ser resolvido sdo a estratégia de codificacdo e a funcdo de aptiddo. Visto que
a secdo anterior foi inteiramente dedicada as codifica¢des, nesta trata-se da formulagdo
da func@o de aptidao.

O problema € que, por definicdo, a funcdo de aptidao € fundamentada na
funcdo objetivo. Logo, antes de determiné-la, é preciso obter uma formulacio geral para
o problema da Configuracio de Redes em termos de horizonte de estudo e seus
objetivos/restricdes. Esse é o tema das Sec¢des 3.3.1, 3.3.2 e 3.3.3. Adicionalmente,
apresenta-se na subsecdo 3.3.4 uma estrutura de dados simples que pode ser adicionada
ao AG visando evitar sempre que possivel o cdlculo da funcdo de aptiddo: memoria

genética.

3.3.1 Horizonte de estudo

O primeiro aspecto a ser considerado no sentido de uma formulacdo geral para a
Configuracdo é o periodo de cada um dos estudos. Como regra, quanto maior é o
horizonte de estudo, maior o nimero de perfis de carregamento a serem considerados e,
consequentemente, maior ¢ a complexidade computacional. Isto significa que, para um
bom desempenho, o ajuste deve ser o menor possivel mas respeitando as
particularidades de cada estudo. Por questdo de unicidade, a notagdo geral utilizada é

um horizonte de D dias, definido da seguinte forma:

e No caso da Reconfiguracio é imprescindivel considerar diferentes niveis de
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demanda do sistema, porque a configuracdo 6tima para a demanda de pico ndo é
necessariamente a mesma obtida avaliando todos os niveis de carregamento.
Entretanto, ndo é preciso considerar crescimentos anuais, uma vez que as
configuragdes obtidas geralmente t€m efeito sazonal. Assim, a opcdo é usar um
unico dia cujo carregamento seja representativo do intervalo de estudo (D = 1);

e Para o Restabelecimento, o procedimento deve levar em consideracdo duas
grandezas estimadas: tempo para implantacdo do plano de Restabelecimento 7, e
tempo de reparo da rede #,. Ambos, contados a partir do instante do defeito (¢ = 0).
Uma estimativa precisa de #; e ¢, permite determinar com maior seguranga os niveis
de carregamento que devem ser considerados para operacdo tempordria da rede,
uma vez que serdo aqueles verificados no intervalo de tempo entre ¢ e t, (At =1, —
t1). O intervalo At é uma fragdo de um dia, porém um artificio para manter o
horizonte medido em dias consiste em criar um dia ficticio representativo do
Restabelecimento multiplicando as duragdes de cada patamar a ser considerado pela
constante (24/Af). Na auséncia de estimativas precisas, o mais conservativo é
considerar um dia tipico de carregamento valido para o periodo do estudo. Assim,
em ambas as situagdes é possivel fazer D = 1; e

e Por fim, o horizonte de estudo para o Planejamento precisa ser da ordem de anos
para incluir o eventual crescimento previsto das cargas e eventuais
empreendimentos de geracdo. Caso contrdrio, seria impossivel contabilizar

adequadamente os custos operacionais do sistema (D = 365*Nudmero de Anos).

3.3.2 Formulacao

Definido o periodo a ser considerado como D seja qual for o enfoque, resta estabelecer

uma fungdo geral que contemple conjuntamente todos os objetivos e restricdes das trés
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variantes da Configuragdo. Na Tabela 3.7 os objetivos e restricdes mais comuns de cada
um dos enfoques sdo resumidos, de onde € possivel delimitar a formulagdo apresentada
nesta tese:

1) Reduzir Perdas, Melhorar Perfil de Tens@o e Balancear Carga sdo considerados em
todos os casos. Na pratica, atender a reducdo de perdas implica igualmente em atender
aos outros dois objetivos. Assim, optou-se por incluir na funcido objetivo apenas uma
parcela relativa a energia perdida no periodo D, resultante da integracdo das perdas,
considerando niveis de carregamento e crescimento de carga, quando se aplicam;

2) Reduzir Manobras, Atender a Carga com Prioridades e Reduzir Investimento sdo
objetivos para um ou dois enfoques e ndo para todos. Logo, é necessario formula-los
como termos independentes da fungdo objetivo para considerd-los adequadamente.
Quando necessdrio, eles podem ser desabilitados tornando seus pesos nulos na fungao;

3) Os objetivos Maximizar Confiabilidade e Estabilidade sdo geralmente tratados por

Tabela 3.7 — Resumo dos objetivos e restricoes mais comuns em estudos de Configuracio de
Redes (legenda abaixo).

Objetivo\Enfoque Reconfiguracdo Restabelecimento Planejamento
Reduzir Perdas OP o opP
Melhorar Perfil de Tensdo OP o opP
Balancear Carga OP (0] OP
Reduzir Manobras (@) OP N
Atender a Carga com Prioridades R Oop R
Reduzir Investimento N N opP
Maximizar a Confiabilidade N N (0]
Maximizar Estabilidade o N (0]
Radialidade R R R
Tensdo Nodal R R R
Suportabilidade dos Ramos R R R
Capacidade das Subestacdes R R R
Geografia N N R

Legenda: OP — Objetivo Prioritdrio; O — Objetivo; N — Nio se aplica; e R — Restri¢ao.
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algoritmos especificos, uma vez que demandam uma formulacdo particular. Tais
objetivos ndo integram a fungdo objetivo estabelecida neste trabalho, ainda que ndo haja
qualquer restri¢do das técnicas aqui propostas a sua inclusio;
4) As restricoes de Radialidade, Tensdo Nodal, Suportabilidade e Capacidade sdo
comuns a todos os enfoques, entdo sdo considerados em conjunto e invariavelmente;
5) A restricio geografica se aplica unicamente ao Planejamento, de modo que é
preferivel trati-la antes do processo de otimizagdo restringindo as arestas candidatas do
Planejamento aquelas que atendem a essa restri¢ao;
6) Finalizando, para efeito do Planejamento, alocagc@o de novas subestagdes e ampliagdo
de subestacdes existentes sao modelados como arestas candidatas ficticias.

O problema geral da Configuracdo de Redes pode agora ser formulado
em termos de Gg e Ts como segue:

Maximizar f (75, D) . 3.11)

Por defini¢do, Ts modela as restricdes de conexdo e radialidade. Adicionalmente, a
equacdo (3.11) estd sujeita a restricdes de: igualdade impostas pelo fluxo de carga;
corrente admissivel, valida para todos os setores e arestas habilitadas; limites de tensdo
nos setores; e capacidade dos nés fonte. A fungdo f € definida efetivamente como uma
soma ponderada, em que cada termo representa matematicamente um dos objetivos do
problema. Os termos sdo normalizados visando atribuir a cada um uma mesma

resolu¢do na fungdo global:
ST, D)=w fi+wy fr +wsf5+w, [y, (3.12a)
em que:

AE,

T..D)=1—-—"2CP
HTs. D) (AE, + AE,)

(3.12b)
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fz(Ts,Ts°)=1—nﬂ, (3.12¢)
nl‘t
zciPnomi
ieX
T)=—L——c¢ 3.12d
P s an, o
leXg
28
(Tg) =1-42— | (3.12€)
JE

sdo as funcdes que denotam as parcelas a serem maximizadas segundo a relacdo de

prioridades estabelecida pelos valores wy, wa, ws € wy. Sendo:

AEp  aenergia perdida no intervalo de tempo considerado - D;

AEr  aenergia entregue no intervalo de tempo considerado - D;

Ts®  afloresta correspondente a configuragdo original ou inicial;

Top o nimero de manobras realizadas para obter Ts de TSO, desconsiderando as
chaves manobradas para isolar o defeito no caso de estudo de Restabelecimento;

Nyt o numero de chaves de Gg desconsiderando as chaves manobradas para isolar o
defeito no caso de estudo de Restabelecimento;

Ck o nivel de prioridade no atendimento a carga k;

Promy a carga ativa nominal do né de carga k;

A o conjunto formado pelas arestas candidatas habilitadas para obter Ts no

eventual estudo de Planejamento;

B o conjunto formado por todas as arestas candidatas no eventual estudo de
Planejamento;
i o custo associado a aresta candidata k.

De posse da fung@o objetivo do problema e das restri¢cdes, € possivel

definir a fungdo de aptiddo. Para tanto, a idéia € considerar cada uma das restri¢des
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diretamente como um fator multiplicativo sobre f(Ts, D); resultando em uma funcio que
redne, simultaneamente, todos os objetivos e restricdes do problema. Tais fatores sdo
obtidos, respectivamente, para as restricoes de radialidade, tensdao nodal, suportabilidade
e capacidade da seguinte forma:

v

X radial

k =e "%, (3.13a)
X nvy
k,=e "X, (3.13b)
4 nvy
ky=e "ATTXS) g (3.13¢)
k,=e "X, (3.13d)
Em que:
k; € a penalizac@o associada a funcio f;;
Xi € o pardmetro negativo de controle da penalizacdo i;

MVagiqr € O resultado da soma dos nds desconectados e do nimero de malhas para a
configuragdo atual do sistema;

nvy ¢ o ndmero de nds em que houve violagdo da restricdo de tensdo nodal;

nvy ¢ o nimero de setores e arestas em que houve violagdo da restricdo de
suportabilidade de corrente;

nvs ¢ o nidmero de nds fonte em que houve violagdo da restri¢do de capacidade.

Observe que conforme a definicdo dos termos de (3.12) e (3.13), esses
fatores sdo definidos como grandezas normalizadas. Logo, eles tendem a ser menos
dependentes do sistema estudado, o que simplifica seu ajuste. A fun¢do de aptiddao pode

ser finalmente definida por:

fap:kl k2 k3 k4 f(TS’D) (314)

Os pardmetros de controle wi, wy, w3, wa, X1, X2, X3 € x4 devem ser
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selecionados em funcio do estudo escolhido e dos objetivos estabelecidos. Na subsecdo
3.3.3 ¢ apresentado um critério para selecdo destes parametros de forma automaética e
com garantia de que o atendimento as restricdes prevalece sobre a otimizagdo dos

objetivos do problema. Um tipo de seletividade de f;,.

3.3.3 Selecao dos Parametros

Da forma como foi definida na sec@o anterior, f,, possui oito parametros: quatro deles
sdo relativos aos objetivos do problema e os demais as restricdes. Ocorre uma unica
intersecdo, entre 0 peso ws € a restricdo cujo pardmetro de controle € x;, de modo que
quando um destes valores é diferente de zero o outro € necessariamente nulo. Trata-se
da restricio de conexdo, que somente para o Restabelecimento deve ser considerada
como um objetivo.

A idéia para simplificar o ajuste dos parametros ¢ definir um dos pesos
w;, estabelecendo um objetivo prioritirio em cada variante da Configuracio, e calcular
os demais valores tomando como referéncia suas contribui¢cdes na aptiddo total em
relacio ao objetivo prioritirio. Para exemplificar, considere um estudo de
Reconfiguracdo cuja prioridade seja minimizar perdas e que tenha como objetivo
secunddrio mitigar manobras. Os outros objetivos ndo se aplicariam, logo: ws = w4 = 0.

Supondo que w; foi estipulado, uma alteragdo de p,% em f; implica em

uma variacdo total em (3.12) de w,p,/100. De forma semelhante, um acréscimo ou
redugdo de b manobras implica em uma variagdo total de w,b/n, . Assim, € possivel

calcular w, com base em w; com a garantia de que p, equivale a b na perspectiva do

AG, pela seguinte expressio:

Py
1006

W, =W, (3.15)
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O valor de w;, resultante € geralmente pequeno, embora seja suficiente para garantir que,
entre duas solu¢des com perdas muito préximas, a solucdo com menor nimero de
manobras prevaleca. O critério também depende pouco do sistema sob estudo, como
estabelecido previamente.

A mesma ldgica de célculo pode ser estendida para os outros enfoques da
Configuracdo, bem como para o cdlculo das restrigdes. Neste segundo caso, a
equivaléncia deve ser definida entre p,% de variagcdo em f; e, por exemplo, nv, violagdes

de tensao nodal. Isto é:

Py zl—exz"(x‘:").
100

w
Desenvolvendo, é possivel obter uma expressdo para o cilculo de x, em termos de w;:

x, = &) Py (3.16)

nv 100

v

O resultado de (3.16) é aproximado e pressupde que a parcela associada
a f; no somatdrio dos objetivos é predominante. Na Tabela 3.8, apresenta-se um resumo
com os ajustes obtidos generalizando o procedimento adotado acima para calcular os
parametros nos trés enfoques possiveis. No caso particular do Planejamento, a definicao
dos pesos requer um artificio: a escolha é feita de modo que as fungdes f; e f2 mecam
custos em unidades monetarias. A variavel $yrwn € 0 custo por MWh e as fungdes max e
min definidas na Tabela 3.8 retornam, respectivamente, o maior e menor valores dentre
um par de argumentos. Obviamente, para desabilitar um objetivo em qualquer situacio,

basta zerar seu peso ignorando o valor sugerido na tabela.

3.3.4 Memoéria Genética

Como discutido na Secdo 3.1, os AGs tentam emular a evolugdo natural de modo que,

no curso das geragdes, as solucdes mais aptas se perpetuem. Assim, durante a execucdo
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Tabela 3.8 — Resumo da metodologia proposta para ajuste automatico dos parametros da
Equacio (3.14), considerando os enfoques: Reconfiguracao, Restabelecimento e Planejamento.

Enfoque do Problema

Reconfiguraciao Restabelecimento Planejamento
w; estipulado w, =0 w, =(AE, + AEL)S yiwn
wy =w, Poltu Wy =W, Poltu w, =0
100b 100b
wy; =0 w; estipulado wy; =0
jeB
X — X
X = n( L)ln(l_W1Pr) x =0 X = n(Xyp) ln(l_prr)
Y yadial 100 Y yadial 100
xzzn(XS)ln(l_wlpr) xzzn(XS)ln(l_W3pr) x2=n(XS)1n(1_prr)
ny, 100 ny, 100 ny, 100
Maux wp Naux Wi Dy Naux Wy Dy
Xy =~ (] — =12 Xy =—*=In(l——+ Xy =—*In(1-—-—
oy, =00 >, =00 >, =00
X X X
x4=n( F)ln(l_wlpr) x4:”( F)ln(l_W3Pr) x4=n( F)ln(l_wxpr)
nvg 100 nvg 100 nvg 100

Legenda: p,, p; — percentuais para objetivos e restrigdes; nax = n(Ast) + n(Xs); $mwn — Custo do MWh; e
wy = max(wy,wa)/min(wy,wy).

do AG, pode haver varias cdpias de alguns individuos na populacdo e, enquanto nao
surgirem outros individuos mais aptos, essas solugdes tendem a prosseguir se
perpetuando geragdo apds geragao.

A idéia da memoria genética (MG) € manter uma lista auxiliar com
individuos, de modo que, durante a avaliacdo da populacdo, apenas os individuos que
ndo constem na lista precisem ter sua aptiddo calculada. O objetivo é maximizar o
nimero de buscas bem sucedidas a MG, enquanto minimiza-se o tempo com estas

buscas. Nesse sentido, propde-se usar um lista simplesmente ligada, com tamanho
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maximo fornecido como pardmetro de entrada e atualizada continuamente, de modo que
o primeiro da lista seja o individuo mais recentemente utilizado pelo AG.

O procedimento de atualizacdo da MG tem trés possibilidades: i) se o
individuo procurado ndo consta na MG — sua aptiddo € calculada, ele assume o topo da
lista e, caso o tamanho da MG extrapole o nimero de individuos permitido, o dltimo
elemento da lista € excluido; ii) se o individuo procurado consta na MG mas nio estd no
topo — o individuo € removido de sua posicao atual para assumir o topo da lista; e iii) se
o individuo procurado consta na MG e ja estd no topo — nenhuma alteracio precisa ser
feita. As alteracdes descritas sdo realizadas em uma lista ligada apenas pela
manipulagdo de apontadores, logo com complexidade reduzida.

Embora o algoritmo de atualizagdo da MG seja relativamente simples,
sua inclusdo causa um aumento na complexidade do AG Basico. De modo geral, quanto
mais complexa computacionalmente for a funcdo de aptiddo, maior tende a ser a
economia no tempo de execucdo do AG ao adotar uma MG. No caso especifico da
Configuracdo, especificamente para o Planejamento de uma rede com 63 barras
adotando uma populacio de 150 individuos, foram realizadas vdrias simulagdes
variando o tamanho da MG e registrando a reduc@o proporcionada no tempo total de
execucdo do AG. Os valores obtidos estdo plotados no grafico da Figura 3.6 e indicam
que o beneficio obtido com a MG tende a saturar a partir de aproximadamente 8% do
tamanho da populag@o. A reducdo no tempo de execugido para este caso € de cerca de

75% em relagcdo ao AG sem MG (BRAZ, 2004).

3.4 Fluxograma do AG Proposto

O AG Baésico implementado é esquematizado no fluxograma da Figura 3.7. Neste

algoritmo, a populagdo inicial pode ser criada de forma aleatéria ou com base em
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capacidade da meméria

Figura 3.6 — Reducio no tempo total de um AG no Planejamento de uma rede ficticia
de 63 barras para diferentes ajustes de tamanho da meméria genética.

(€N

sucessivas mutacdes em uma configuracio base. Essa segunda alternativa
especialmente interessante para estudos de Reconfiguracio de rede, em que a

configuracdo existente geralmente representa uma boa configuracdo de partida para

o)

AG.

Na etapa de avaliacdo da populagdo utiliza-se uma memoria genética
como descrito na subsecdo 3.3.4 para, sempre que possivel, evitar o célculo da funcdo
de aptiddo. Apds essa avaliagdo, o algoritmo gera um relatério com estatisticas da
geracdo atual, como melhor aptiddo, média da populagdo, desvio padrdo e tempo de
execucdo. Contudo, € possivel ajustar o algoritmo para gerar este relatério em uma
frequéncia menor.

Durante o processo de selecio é possivel escolher entre o método da
roleta ou por torneio. J4 o cruzamento entre individuos pode ser realizado pelo operador
de cruzamento simples com 1, 2 ou 3 pontos de corte, ou, quando aplicavel, por
operadores especificos das codificagdes por vetor caracteristico melhorado e

sequenciais, descritos nos Capitulos 4 e 5. Para mutacdo, as opcdes sdo semelhantes:
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Inicializacao

Randoémica ou Por Mutagdes em uma Semente

Renovacéo da Populagao

Avaliacao

Com Meméria Genética

v

Com Elitismo
Mutacao

Calculo de Estatisticas

Aptidao (minima, maxima, média)
Desvio padréo da populagédo

Tempo de Execucao

Numero de Acessos a Memoria Genética

Teste de parada

Tempo de execugéo, nimero de
geragoes ou desvio padrao

Concluir AG

Figura 3.7 — Fluxograma do AG implementado.

Normal, Especifico de Melhorado ou Especifico de Sequenciais
Cruzamento

1, 2 ou 3 pontos

Normal, Especifico de Melhorado ou Especifico de Sequenciais

Selecao

Roleta da Sorte ou Torneio

T
T

Escalamento

Exponencial, Linear, Windowing,
Sakawa, Power Law ou Ranking

emprega-se o operador de mutacdo simples, conforme probabilidade pré-estabelecida,

ou operadores especificos das representagdes por vetor caracteristico melhorado e

sequenciais.

Adotam-se populacdes estaciondrias, de modo que o tamanho das

populagdes ndo variam no curso do AG nem ocorre concorréncia entre pais e filhos. Em

funcdo dos pardmetros selecionados, um nimero ajustavel de eleitos passa de uma

geracdo para a outra sem enfrentar o processo de selecdo. Por fim, o algoritmo pode

utilizar como critérios de parada o nimero de geragdes, tempo de execucio ou o desvio

padrio das aptiddes, ou alguma combinagdo destes critérios.

Nos Capitulos 4 e 5, o fluxograma da Figura 3.7 é complementado pela

descricdo das duas representagdes sequenciais propostas neste trabalho: Subtrativa e

Aditiva. No Capitulo 6, apresenta-se uma variagdo deste algoritmo chamada de AGS.
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Capitulo 4
Codificacao Sequencial Subtrativa

Este capitulo foi dividido em sete partes: na primeira, apresenta-se um algoritmo
simples para obten¢do de malhas fundamentais, conceito chave para Subtrativa; a
segunda, denominada de Matemadtica de Malhas Fundamentais, descreve de que modo a
alteracdo de uma malha pode afetar outras da rede e como controlar estas alteracdes de
modo sistemadtico; as duas se¢des seguintes englobam, respectivamente, a codificacdo
proposta e seu algoritmo de decodificacdo; a quinta secdo aborda a questdo dos
operadores genéticos para a representacdo Subtrativa; na secdo seguinte, sdo expostas
algumas melhorias nos algoritmos e estruturas de dados utilizados na formulacio de
Subtrativa com intuito de reduzir sua complexidade; e por fim, na se¢do Métricas do
Cddigo, € feita uma andlise sobre como o cédigo Subtrativo deve se posicionar dentro

das métricas habitualmente adotadas na avaliagdo comparativa de representacdes.

4.1 Algoritmo para Determinacao de Malhas Fundamentais

A codificacdo Subtrativa se baseia no conceito de malhas fundamentais, assim é
razodvel que seja apresentado um modo sistemético de obté-las para uma rede qualquer.
O algoritmo sugerido parte de qualquer floresta 75 definida no grafo de setores Gs de
uma rede elétrica e consiste em determinar uma malha fundamental para cada corda

definida por Ts em Gs.
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O procedimento para obter a malha fundamental associada a corda ¢; é o
seguinte: i) selecionar os nds n; e n, adjacentes a c;; ii) obter o caminho p; em T, desde
n; até o nd fonte que o supre como um conjunto de arestas; iii) obter o caminho p, em
Ts, desde n, até o n6 fonte que o supre como um conjunto de arestas; iv) determinar a
malha M; = [(p1 U p2) - (p1 N p2)] U ci.

Na Tabela 4.1 ilustra-se a obteng@o das cinco malhas fundamentais para

o exemplo da Figura 3.3 (Capitulo 3) e de acordo com as etapas detalhadas.

4.2 Matematica de Malhas Fundamentais

As técnicas de representacdo de redes baseadas em malhas fundamentais tém em
comum o fato de sempre partirem da rede malhada obtida com o fechamento de todas as
chaves e de manterem uma lista com malhas fundamentais cujo propdsito € auxiliar na
decodificagdo dos individuos. Em termos gerais, a idéia é abrir uma chave em cada

malha da rede obtendo ao final uma rede radial conexa. Ou de forma equivalente,

Tabela 4.1 — Etapas do algoritmo de obtencao de Malhas Fundamentais para o sistema da Figura 3.3
(Capitulo 3).

It Corda Passo i Passos ii, iii e i Ordenando
e m={suS)
L=
1 S; — P2 =1{S1, S12, Si, Si3} My = {Ss, S5, S115 S12, Si3}
b=

My = {Ss, S12, S115 S13, S3}
_ P1={S1, S12, S11, S10, Ss, S7}
2 Se P2 =1{S1, S12, S11, S13, S4, S5} M, = {84, Ss, Se, S7, Sg, S10, S13}
M, = {Si0, Ss, S7, Si13, S4, Ss, S¢}

Pp1=1{S1, S12, S11, Sio}
3 Sg P2 = {S1, S12, Si1, Sio» Ss, S7} M, = {S;, Sg, S}

nmn=>5
? M, = {Sg, S, S}
=4 P = {Sl’ Si2, Si1, SIO}
4 s T p=(SeSu) M = {Si0, St1, Sz, Sia, Sis)
: M;={S12, Si1, Si0 St Sis)
=10 P = {Sl, 514}
5 Slﬁ nl =11 P2 = {Sh SIZ, S11’ Sl(), SS} M4= {58,810,511,812,514,516}
L=

My = {S14, S12, Si1, S0, Ss, Si6}
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adicionar uma corda a cada malha de Gs obtendo ao final uma floresta 7s. Contudo, em
todos os casos consultados no estado da arte, ha situagdes em que este procedimento
simples conduz a uma configuracdo de rede que viola tanto a restricdo de radialidade
quanto de conexdo. Esta afirmacio ndo contradiz a revisdo do Capitulo 2, uma vez que,
dentre as representagdes nomeadas como 6timas na Tabela 2.1, nenhuma € baseada em
manter listas de malhas fundamentais.

O problema das técnicas baseadas em malhas fundamentais propostas
anteriormente € que elas ndo consideram apropriadamente as possiveis alteracdes que a
eliminagdo de uma malha pode acarretar nas outras da rede. Para exemplificar,
considere a Figura 4.1, onde ilustram-se graficamente a rede inicial considerada nos
exemplos deste capitulo e suas malhas fundamentais obtidas na Tabela 4.1. Trés
exemplos sdo apresentados com a finalidade de expor a idéia de uma aritmética de
malhas e em todos se supde que a rede encontra-se na sua condi¢ao inicial, com todas as

arestas habilitadas:

1) Eliminacao da malha M, (Figura 4.1b) pela abertura da chave S3

Consultando a Figura 4.1, observa-se que a chave S; ndo ocorre em nenhuma outra
malha além de M), logo ela € uma chave exclusiva. Operando S; ndo ocorre qualquer
mudanga nas outras malhas, como pode ser observado nas Figuras 4.1 de (c)-(f). De
fato, como regra geral, manobras em chaves exclusivas ndo provocam alteracdo em
outras malhas;

2) Eliminaciao da malha M, (Figura 4.1b) pela abertura da chave Sy3

A chave Si3 é compartilhada pelas malhas My e M| como ilustram as Figuras 4.1b e
4.1c. Ao operar esta chave, as malhas M, e M, deixam de existir, dando lugar a uma

nova malha que engloba as duas. Isto é, podemos dizer que a abertura de S;3 excluiu M,



Helon D. M. Braz 82

(@) (b)

(d)

(e)

Figura 4.1 — Malhas fundamentais obtidas pelo algoritmo descrito na Secéo 4.1:
a) rede malhada inicial; b-f) malhas fundamentais de 0 até 4.

e expandiu M = {S,, S3, S4, Ss, S¢, S7, Ss, S10, S11, S12}. Nenhuma das outras malhas
sofre qualquer alteracdo devido a esta manobra.

3) Eliminaciao da malha M3 (Figura 4.1e) pela abertura da chave Sy;

A chave S;; é compartilhada pelas malhas My, M3 e M4, como ilustram as Figuras 4.1b,
4.1e e 4.1f. Assim, sua abertura além de eliminar M3, implica na alteracdo das malhas
My e My. Em M, a condicdo é semelhante aquela descrita em 2, uma vez que M, deve

expandir sobre a drea coberta por M3 em virtude da referida manobra. O resultado é M,
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= {S,, S3, Si0, Si13, Si4, Sis}. O caso de M, € diferente, porque em vez de implicar em
expansdo a manobra resulta na reducdo de M4. Observe que abrir S;; na Figura 4.1e
modifica 4.1f, resultando em M, = {Sg, Si5, Sis}. Como regra, chaves compartilhadas
sempre implicam em expansdes ou reducdes das malhas envolvidas que permanecem
ativas.

Os exemplos 1, 2 e 3 demonstram graficamente as duas operacdes
possiveis quando malhas fundamentais s@o manipuladas: expansdo e redugdo. Resta
definir uma forma sistematica de implementar estas operagdes, de preferéncia com
complexidade minima. Para tanto, define-se a matriz L com n(Ana) linhas e n(As)
colunas; ou seja, a linha i de L representa a malha fundamental M; e ha uma coluna para
cada aresta de Gs. O valor L; € 1 se a chave associada a coluna j pertence a malha i e,

em caso contrario, é¢ 0. Do modo que, para a rede da Figura 4.1a:

Si S: S; S¢ S5 S¢ St Sy Sy Sw Su Sz Su Su Sis S
M[0]1]1/0(0]0]0|0]0]0O|1|1]|1]0|0]O0
Mm|{0/0|0(1]1]1]1]1]0]|1]0]0|1]0]0]|O

L= #»{0(/0]|0]0]0]|0O|1]1]1]0]0|0]|0]0]0]O0
M{0/0]0(0]0]0]0|O|O|1|1]T]O|T]|1]|O
Mm|0/0]0(0]0]0|O|1]|O]JT]|1|1T]0|1]0]1

A matriz L pode ser vista como um Mapa das Malhas da rede, similar a
matriz de ciclos definida para digrafos em Netto (2006). A soma de uma linha i fornece
quantas arestas formam M;, enquanto a soma de uma coluna j indica o nimero de
malhas que compartilham a aresta Sj,;.

A principal vantagem de L € a facilidade com que expansdes e reducoes
podem ser executadas. Define-se um tnico operador, denominado de XOR, e que opera
sobre duas linhas i e j de L. Sua sintaxe € XOR(L[i], L[j]), retornando uma nova linha
com o mesmo comprimento e formato bindrio de L[i] ou L[j].

O nome XOR faz alusdo ao operador ou-exclusivo, por ser exatamente a
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operacdo realizada tomando os elementos de cada linha termo a termo. O procedimento

de eliminacdo da malha i pela abertura da chave associada a coluna j pode ser executado

da seguinte maneira: para toda malha k que ainda ndo foi eliminada cujo elemento da

coluna j é ndo nulo, execute o operador XOR(L[{],L[k]) e coloque o resultado na linha k.
Reescrevendo o exemplo anterior adotando este procedimento:

1) Eliminacao da malha M, (Figura 4.1b) pela abertura da chave S3

Como a coluna referente a S; em L nao tem nenhum outro valor diferente de zero, nada

precisa ser feito;

2) Eliminaciao da malha M, (Figura 4.1b) pela abertura da chave Sy3
A coluna referente a S;3 tem um valor nao nulo na linha associada a Mj, logo a nova

linha M, € obtida:

St S2 Sz Si Ss Se S7 Ss Se S0 Sui Sz Sz S Sis Sie

My 0[{1(1]0]0/0{0|0]0]0O|T1|1|1]0]0]0
M, 0j0joj1|1{1r{1y170;1j0({0(1/0|0]0
Novo; (O (1 (1 (1T (1 (11101 |1(1[O0(O0[O0|O

que implica em: M; = {S,, S3, S4, Ss, Se, S7, Ss, S10, S11, S12};

3) Eliminaciao da malha M3 (Figura 4.1e) pela abertura da chave Sy;
Neste caso, ha valores ndao nulos na coluna referente a S;; nas linhas de My e M4. O

procedimento € o mesmo anterior:

St S Ss 0S4 Ss 0S¢ S7 Ss Se S0 St Siz S35 Sis Sis Sie

M; 0/0/0|0|0{0|0O|O|O|1T|1|1|O|1|1]O0
Mo 0|1]1{0{0{0{0j0|O]|O|1|1|1|0|0]|O0
Novoo (O |1 [1(O0(O0O(O0O[O0O(O[O(1T(O(O(T(1(|1]|O0O

que implica em: My = {S,, S3, S10, S13, S14, S15}. E para My:

St S2 S Si Ss S St Sy Se Sw Su S Su Su Sis Sis
My 0/]0[0]J0]0O]O]OJO]O]T|1|1T]O]1]|T1]O
M, 0/]0[0J0]0O]O]JOJT]O]|T]1|T]O]1]|O]1
NovoM; |00 J0]0[0]0O|0]1]0J0]0]O]OJO]T]|1

que implica em: M4 = {Ss, Sis, Si6}. Isto significa que os mesmos resultados obtidos
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antes foram reproduzidos por meio de um algoritmo simples baseado no Mapa das
Malhas.

Uma aplicacdo extra para o mapa descrito € implementar o algoritmo
descrito na Secdo 4.1. Basta escrever pj, p» e a propria corda no mesmo formato das
linhas de L, e entdo obter a malha fundamental por duas operacdes XOR em qualquer

ordem. Para demonstrar, considere o calculo da malha M:

Si S: S; S¢ S5 S¢ St Sy S Sw Su Sz S Su Sis Sis
P 111/0/]0/0]0]0|0][0]0]0]0]0]0]0]0
2 1/0/0/0]0]0]0|0]0}0O]T1]1]1]0]0]0
c 0/0(1]0]0/0]0[0]0]0]0]0|0]0]0]0
My 0[{1/1]0]/0/0]0|0]0]0]T1T]1|1]0]0]0

O resultado é o mesmo obtido anteriormente: My = {S,, Ss, S11, S12, S13}.
Tendo definido uma forma precisa de atualizar malhas fundamentais
como resultado de diferentes manobras de abertura, é possivel partir para a formulacdo

efetiva da estratégia de codificagc@o Subtrativa.

4.3 Codificacao

A idéia é implementar o cdédigo de modo similar a codificacdo por Malhas
Fundamentais Sem Corte apresentada nos Capitulos 2 e 3. A diferencga desta técnica em
relacdo as suas versdes anteriores € que o Mapa das Malhas e o operador XOR,
definidos na Secdo 4.2, sdo usados em conjunto, de modo que uma abertura de chave
seja codificada se, e somente se, tal chave efetivamente pertence a uma malha na rede
atual.

O complicador € que, adotando a estratégia de atualizacdo como descrita,
o nimero de chaves nas malhas é varidvel; o que do ponto de vista dos AGs significa
conferir um alfabeto dindmico aos genes. A soluc¢do encontrada para viabilizar um AG

com alfabeto dindmico foi modificar os genes para codificarem um valor real definido
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no intervalo [0,1[, em vez de um valor inteiro associado a uma chave especifica obtida
no pré-processamento.

Em sintese, propde-se codificar uma rede com n(Ana) malhas
fundamentais por meio de um cromossomo com n(Ans) genes reais com valor
delimitado no intervalo [0,1[. Cada gene comanda necessariamente a abertura de uma
malha, logo o espago de busca, ainda que nio possa ser calculado por uma equacdo
direta, é formado exclusivamente por configuracdes radiais conexas e engloba todas as
configuragdes com tais caracteristicas. A codificacdo foi nomeada de Subtrativa porque
comeca com o grafo Gs com todas as arestas habilitadas e opera desabilitando —
subtraindo — uma aresta por vez até definir uma floresta Ts em Gs.

Devido aos genes serem reais, hd véarios cromossomos que codificam
uma mesma configurac@o. Na terminologia dos AGs, a Subtrativa gera varios genotipos
para um udnico fendtipo, comportamento semelhante ao verificado na representacio
Network Random Keys (ROTHLAUF et al, 2002). Um exemplo numérico que ilustra

melhor o cédigo proposto € apresentado na Seg¢ao 4.4.

4.4 Decodificacao

O proposito da decodificagdo para Subtrativa é converter um cromossomo como
descrito na Secdo 4.3 em uma lista de cordas a serem inseridas em Gg para definir uma
arvore Ts. Do ponto de vista elétrico, este processo consiste em obter uma lista de
chaves a serem abertas. O procedimento de decodificagdo ocorre toda vez que se faz
necessdrio avaliar um novo individuo, porém nas codificagcdes com interpretacdo
indireta, e em particular nas codificagdes sequenciais, o algoritmo de decodificacdo
utiliza alguns dados que s@o obtidos uma tnica vez antes da execucdo do AG — etapa

chamada de pré-processamento.
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Para Subtrativa, a etapa de pré-processamento deve gerar além da matriz
L apresentada na Se¢do 4.2, um vetor auxiliar inteiro ot com comprimento n(Ana). O i-
ésimo elemento de o é carregado com o nimero de chaves da malha M;, que é o
resultado da soma dos elementos da linha i em L. Para o exemplo: o = {5, 7, 3, 5, 6}.

De posse de L e a., todas as arestas de Gs sao habilitadas e o algoritmo de
decodificagdo pode comecar. A interpretacdo de um cromossomo ocorre da esquerda
para direita e consiste em executar um mesmo procedimento n(Axa) vezes. O algoritmo
em pseudo-cédigo supondo g[i] como o valor do gene i, o, como um vetor de arestas e

Abre como a rotina que implementa a abertura de uma aresta € o seguinte:

Algoritmo 4.1 - Decodificagao Subtrativa

//linhas iniciadas com “//” sdo comentarios
1 Para(inteiro i=0;i<n (Aya) ;i++)

//ich _m: [0 = 1°chave], [1 = 2°chave],

2 inteiro ich_m=inteiro(g[n (Ay)-i-1]1*a[i]);
3 inteiro col=-1;
4 inteiro soma=0;

//col: marca a coluna em L selecionada por ich_m
Enquanto (soma<=ich_m) soma+=L[1i] [++col];
Aglcol] .Abre();

Para(inteiro j=i+1;j<n (Aya); Jj++)

o J o

Se(L[j][col]l) L[J]=XOR(L[i],L[3]);
Retomando o exemplo e a notacdo dos cromossomos do Capitulo 3,

considere o cromossomo abaixo e a matriz L repetida por uma questdo de conveniéncia:

4 3 2 1 0 < genes
1 1 1 1 1 < limite do alfabeto
v=105]05]0.5|0.5]|0.5| < cromossomo
M, M, M, M; M, | € segmentagdo €

St S:2 S3 Si S5 S¢ S Sy So Sw Su S Sy Su Sis Si
M 0[1]1/0]0[0]J0|0]0O]O|1|1]1]0]0]O0
m| 0001 ]1T]1]1]1]0]1/0]0]1]0]0]O0

L= m|0/0]0]|0/0[0]1]1]1]0[0]0]|0]0]0]O0
Mm{0(0]0]0|0|0O[O0O]O|O|T|1|1T|0O|1|1]O0
M| 0[{0]0|0]O0O[O]JO|T]O]|1T|1|1T]O]1|0]1




Helon D. M. Braz 88

A decodificacio deste cromossomo € implementada em cinco iteragcdes, como segue:

Iteracdo 1 — Decodificacido do gene 4

O primeiro passo é converter o gene para inteiro como na linha 2 do Algoritmo 4.1:
ich_m=inteiro(0.5*5)=inteiro(2.5)=2; 2 significa que a chave a ser aberta é a
terceira da malha M, que resulta na aresta S;;. Tal aresta € compartilhada com M3 e My,
de onde sdo gerados uma nova matriz L € um novo o

St S2 Sz Sy Ss Se S7 Sg So Sio Sii Si2 Siz S Sis S

M, 1

m|0|O0|O|1 |1 |[1|1[1[O0O|1|0|0|1]|]0|0]|O
L= m[{0[0[0|0O(0O|O0O|1|1]|1]{0]|0|0O|O|0O[0O|O

mMm|O0|1|1]0[0[0O[O[O|O|1|0|O|1]|1]|1]O

M |O|1|1]0[0O[O0O[O[1[O0O|1|0|0]|1]|1]0]1

a=1{5773,6,7}

Iteracio 2 — Decodificacido do gene 3

Executando a linha 2 do Algoritmo 4.1: ich_m=inteiro(0.5*7)=inteiro(3.5)=3; 3
significa que a aresta a ser desabilitada € a quarta da malha M|, que resulta em S;. Esta
aresta € compartilhada apenas com M, logo sdo gerados uma nova matriz L € um novo
o

St S2 S3 Sy Ss Se S7 Sg Se Sio Sii Siz Siz S Sis S

M, 1
M, 1
L= m|0 1{1|1]0(0|1]|1|0|0]|T1 0
M |O|[1]1]0 0 1001 (1|1
M O[1]1T]0(0[0|0|1|0O[1]0]|]0O|1]1 1

o= 6,6, 7}
Iteracao 3 — Decodificacido do gene 2
Executando a linha 2 do Algoritmo 4.1: ich m=inteiro(0.5%6)=inteiro(3)=3; 3
significa que a aresta a ser desabilitada é a quarta da malha M,, resultando em So; que é

exclusiva e, consequentemente, nao requer alteracdo em L ou o
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St S S3 S4 Ss S¢ S7 Ss So Sio S Siz Sz S Sis Sie
Mo 1

=
o
_
=
o
o
o
o
o
_
o
o
=
_
=

S
S
—
—
(e}
S
(e}
S
—
S
—
S
(e}
—
—
—

o= 6,7}
Iteracao 4 — Decodificacio do gene 1
Executando a linha 2 do Algoritmo 4.1: ich_m=inteiro(0.5%6)=inteiro(3)=3; 3
significa que a aresta a ser desabilitada é a quarta da malha M3, que resulta em S;3. Tal
aresta é compartilhada com M3, resultando em novos L e o

St S2 Sz Sy Ss Se S7 Sg So Sio Sii Si2 Siz S Sis S

M, 1
M, 1
L= M 1
M, 1
M| 0[0|0]|O[O[O0|O0|1|0O]O0|O|O[O]|O]|1]|1

o= 3}
Iteracdo 5 — Decodificaciao do gene 0
Executando a linha 2 do Algoritmo 4.1: ich_m=inteiro(0.5*3)=inteiro(1.5)=1; 1
significa que a aresta selecionada € a segunda da malha M4, que resulta em S;s. Esta
aresta é necessariamente exclusiva da malha My, visto que se trata da dltima malha

ainda ativa na rede. A decodificagdo pode ser resumida pelo mapa final obtido:

St S S3 S4 Ss S¢ S7 Sy So Sio S Siz Sz S Sis Sie
Mo 1

L = M2 1
M, 1

A configuracdo de rede obtida é apresentada na Figura 4.2 e conta com as seguintes

cordas: S7, S9, S11, S13 € S15.
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Figura 4.2 — Rede obtida pelo Algoritmo 4.1 decodificando
o cromossomo exemplo de Subtrativa.

4.5 Operadores Genéticos

Do modo que Subtrativa foi apresentada nas secdes anteriores, € possivel utilizar os
operadores genéticos convencionais com garantia de que nenhuma configuracdo que
viole as restricdes de radialidade e conexdo seja gerada. Dentre as codificacdes descritas
como Otimas no Capitulo 2, a unica que compartilha essa propriedade com Subtrativa é
Network Random Keys (ROTHLAUF et al, 2002). No Capitulo 5, apresenta-se a
Codificagdo Sequencial Aditiva que também possui tal propriedade.

Obviamente, permitir usar operadores genéticos convencionais nao
significa que eles proporcionem desempenho Otimo. Propde-se nesta se¢do uma
variagdo dos operadores convencionais, que sugere um desempenho melhor que a
abordagem convencional, porém sem caracterizar o uso de operadores especificos.
Ambas as alternativas de operadores sdo alvo de pesquisa na Se¢do 4.7 sobre como o
c6digo Subtrativo se adéqua as métricas descritas na subsegdo 3.2.3.

Antes de partir para a formulacdo dos operadores propostos, considere o
cromossomo do exemplo da Se¢do 4.4 quando submetido a duas simulagdes:

Teste 1: Avaliar a alteracdo provocada pela modificagcdo do gene 0, tal que:
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4 3 2 1 0
1 1 1 1 1

v=105]05/05]0.5]0.25

M, M, M, M; M,

A decodificacdo neste caso € idéntica ao exemplo anterior para os primeiros quatro
genes, logo a interpretacdo dos genes nos conduz a abertura das seguintes chaves: Sy,

S7, Sg e Sy3; e as varidveis auxiliares a seguir:

St S S3 S4 Ss S¢ S7 Sy So Sio Sui Siz Sz S Sis S

M, 1
M, 1
L= M 1
M, 1
M 0|00 [0]O]O(O0O|1][O0O|O0O|O[O|O|O|1]1

Executando a linha 2 do Algoritmo 4.1: ich_m=inteiro(0.25%3)=
inteiro (0.75)=0; que implica na abertura de Sg em vez de S;s. Esta configuracao final

difere da anterior por duas arestas.

Teste 2: Avaliar a alteracdo provocada pela modificacdo do gene 4, tal que:

Logo, na primeira iteracdo: ich_m=inteiro(0.25*5)=inteiro(1.25)=1; entdo, O
primeiro chaveamento é S; em vez de S;;. Como esta é uma chave exclusiva, nenhuma

alteracdo precisa ser feita em L ou o. Ao término de cinco iteragdes, o seguinte

resultado € obtido:

St S S3 Sy Ss S¢ S7 Ss So Sio S Siz Sz S Sis Sie
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A configuracdo obtida difere da referéncia por quatro arestas: {Ss, Si2} em vez de {S;i,
Si3}. No pior caso, a alteracdo do primeiro gene de um cromossomo poderia conduzir a
um descendente com todas as cordas diferentes dos pais.

Com base nos comentdrios anteriores, ¢ possivel concluir que para
Subtrativa uma alteracdo no final de um cromossomo tende a gerar descendentes com
pequena diferenca dos pais — busca local; de forma oposta, alteragcdes no inicio do
cromossomo podem resultar em modificagdes mais significativas — busca global. Com
o intuito de favorecer o desempenho dos operadores em termos de localidade e
hereditariedade, propde-se usar um recurso apresentado originalmente por Zhang et al
(2008) para associar a busca local aos melhores individuos no AG e a busca global aos
piores.

A idéia é definir varidveis que controlam o alcance permitido dos
operadores de cruzamento e mutacdo com base na aptiddo dos individuos e na média da

populacdo, tal que:

fmax_f‘z" ! >

NC: lemax—_?-i'cz (l—l) fl >f (41)
(B)) fi<f

N, = (ml J;zii +m2J'l fi>f 4.2)
! fisf

Sendo:

c1, co coeficientes associados ao alcance do cruzamento: ¢;+ ¢y = 1;
my, my coeficientes associados ao alcance da mutagdo: m; + m, < 1;
fmax maior aptiddo da populagio;

fi maior aptiddo entre os dois cromossomos selecionados para cruzamento;
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fi aptiddo do cromossomo selecionado para mutag@o;

f aptiddo média da populagao.
Os pontos onde ocorrem o cruzamento C, e a mutagdo M, sdo definidos
de forma randdmica como em uma operacdo convencional, entretanto, limitados ao

alcance obtido anteriormente da seguinte forma:

C,=rand .N
{ P ¢ (4.3)

M, =rand .N,

Em que: rand é um nimero obtido com distribui¢do normal no intervalo [0,1[. No
sentido de simplificar eventuais referéncias, os operadores formulados em (4.1), (4.2) e

(4.3) sdo doravante identificados como cruzamento na calda e mutagcdo na calda.

4.6 Otimizando o algoritmo e as estruturas

Esta secdo trata de algumas modificacdes simples que se adotadas podem melhorar o
desempenho de Subtrativa. Sdo duas subsecdes: na primeira, apresentam-se duas
simplificagées do Mapa das Malhas L, cujo propdsito é minimizar o nimero de arestas
nas malhas fundamentais da rede; e na segunda, propde-se uma versao mais compacta

de L que leva em consideracdo sua inerente esparsidade.

4.6.1 Reduzindo o Mapa das Malhas

A melhoria mais simples no algoritmo como foi apresentado € excluir de L ainda na fase
de pré-processamento toda coluna que seja completamente nula, uma vez que tal
condicdo ocorre quando uma aresta nao integra nenhuma malha. Afinal, seja qual for a
configuragdo Otima, essa aresta estard habilitada. Embora apenas S; pudesse ser
eliminada desta forma no exemplo apresentado, € provdvel que vdrias arestas possam

ser eliminadas para redes reais.
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Outra melhoria possivel estd diretamente relacionada com o ntiimero de
arestas compartilhadas em L. Na verdade, considerando que durante o processo de
decodificag@o estas arestas implicam em atualizacdes, que por sua vez impdem maior
complexidade computacional, € possivel afirmar que quanto menos arestas
compartilhadas menor a complexidade da decodificacdo. Propde-se minimizar o nimero
total de atualizagdes pela redug@o do niimero de chaves compartilhadas em L.

Mais uma vez, o algoritmo € definido em termos do Mapa das Malhas e
do operador XOR. A idéia € testar XOR em todos os pares formados entre malhas em
busca de redugdes no nimero de arestas até que nenhuma redugéo seja possivel. Para o
exemplo, a condicdo de parada é que XOR ndo permita reducdo de malha para os
seguintes pares: M()—Ml, M()—Mz, M()-Mg, M()-M4, M1—M2, M1—M3, M1—M4, Mz-M3, M2—M4 €
M3-M,.

O algoritmo 4.2 implementa o procedimento descrito em pseudo-codigo
com a ajuda de uma matriz quadrada MM cuja ordem é n(Ana); usando um vetor
temporario TMP; supondo que existe uma fun¢do sm que retorna o somatdrio dos
elementos de um vetor; e considerando que existe um comando continue, que leva
imediatamente a préxima avaliagio de um laco. No inicio do algoritmo mm é
inteiramente nula, de modo que o algoritmo termina somente quando todos os

elementos do triangulo superior desta matriz forem ndo nulos:

Algoritmo 4.2 - Cdlculo de L reduzido

1 boolean terminou=falso;

2 Enquanto (terminou==falso)

3 terminou=verdadeiro;

4 Para(inteiro i=0;i<n (Aya)-1;1i++)

5 Para(inteiro j=i+1; j<n(Aya); j++)
6 Se(MM[i] [j]1!=0) continue;
7 TMP=XOR(L[1i],L[3]);

8 MM[1][j]1=1;
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9 Se(Sm(L[i])>Sm(L[]j])) e (Sm(L[i])>Sm(TMP))
10 L[i]=TMP;

11 Para(inteiro k=0;k<i;k++) MM[k] [1]=0;
12 Para(inteiro k=i+1;k<j;k++) MM[i] [k]=0;
13 terminou=falso;

14 continue;

15 Se(Sm(L[Jj]1)>Sm(L[1])) e (Sm(L[j])>Sm(TMP))
16 L[Jj]=TMP;

17 Para (inteiro k=0;k<i;k++) MM[k] [j]1=0;
18 terminou=falso;

19 continue;

Essa versdo de L com menos arestas compartilhadas também tras consigo
a vantagem de reduzir a influéncia da configuracio utilizada para obté-la nos eventuais
resultados obtidos. Contudo, o procedimento descrito ndo garante a obten¢do do Mapa
das Malhas Minimo de Ggs que seria a condi¢@o 6tima para reduzir as atualiza¢des em L.
Retomando a rede exemplo da Figura 4.1, ao ser executado o Algoritmo
4.2 permite reduzir as malhas M, e M,, respectivamente, de 7 para 6 arestas e de 6 para

3 arestas. O Mapa das Malhas reduzido € apresentado a seguir:

S Si Si S5 S S7 S Se Sw Su Si Sy Sw Sis S
Mm|1/1]0(0]0]0]J0|0|0]|1]1]1]0]0]0
m|0/0|1(1]1]0]0|1|1]0][0]1]0]0]0

L= »{0/0]|0(0]0]1|1]1[0]0j0]0]0|0]|O0
M|{0/0]0(0]0]0|0|O|1T|1]1]0]|1|1]0
Mm|0/0]0[0]0]0|1T]0|0]0]|0]0O]O|T]|1

4.6.2 Uma versao vetorial para L

A formulacdo de L como foi feita na Secao 4.2, mesmo com as reducdes propostas na
subsecdo 4.6.1, desconsidera sua esparsidade. Uma alternativa para economizar espago
ao representar sistemas maiores e, simultaneamente, reduzir a complexidade do
Algoritmo 4.1 consiste em utilizar um vetor de vetores em vez de uma matriz. A idéia é
definir um vetor para cada linha L[], o qual armazena uma lista com todas as posi¢des

em que L[i] tem valores ndo nulos. Adicionalmente, cada elemento no vetor possui um
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par {vetor, posicdo} que identifica a préxima ocorréncia da aresta em questao no Mapa
das Malhas, com o objetivo de simplificar o processo de atualizacdo.
Para exemplificar, considere o Mapa das Malhas da Secao 4.2 e sua nova

versdo L’ utilizando vetores com indexa¢do comegando em 0:

St S Ss Sy Ss S¢ S7 Sy Se Sio Sui Siz Siz S Sis Sis
M|O[1|1]0[0]0|O0|O|O|O|1|1|1]0]|0]|O0
Mm[{O0|O0O|OfLl]|1|1|1]|1[O0|1]O0[O|1]0O0|0O]|O

L= m[0]0|0(0|0|O|1(1|1]0O|0O|0O|O0|O|0O]|O
Mm|0[0|0]O|O|O|O|O|O|L|L1|21|O|L1]|1]|O
M |O[O0|O0|OlO[O|O|1|O|1|1|1[O]|1]O0O]|1
e
1 2 110 11 12
Mo 0|0 o|0 3|1 3|2 1|s
3 4 5 6 7 9 (12
Mi 0|o o|0 o|o 2|0 2|1 3|o 0|o
a 678
L= M ofofl4]o]o]o
9 (101 11 13| 14
M; al1]l4]2][4[3] 4[4[ o]0
7 9 ([10(f 11 13| 15
M o|o 0|0 olo 0|0 0|0 o|o

Considerou-se a aresta S;;; associada a coluna i e uma aresta sem ocorréncia posterior
foi modelada fazendo veror = 0. Por exemplo, a aresta associada a coluna 1 (S;) estd
presente na primeira posicao de M, e ndo ocorre em nenhuma outra malha, pois o valor
armazenado em vefor é 0. Ja a aresta associada a coluna 10 (S1;) ocorre em M, e
novamente no vetor 3 (M3) na posi¢do 1 (2° elemento do vetor), conforme indica o par
{vetor, posicao} = {3, 1}.

O arranjo de L usando vetores simplifica o operador XOR, que em vez
de realizar a operacdo ou-exclusivo n(As) vezes, passa a simplesmente mesclar duas
listas, evitando elementos repetidos — notagdo XOR’. Esse procedimento é semelhante
ao implementado pelo método cléssico de ordenacio MERGE-SORT (CORMEN et al,

2002).
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De posse de L’ e de XOR’, é possivel reescrever o algoritmo de
decodificagdo de Subtrativa. As mesmas consideracdes feitas para o Algoritmo 4.1 se
aplicam, mas considere adicionalmente que o acesso ao i-ésimo elemento do j-ésimo
vetor € feito pela construgdo L’ [1][5], como era feito antes para uma matriz. O indice

da coluna a que se refere o elemento € obtido de 1./[i][]].col e 0 Par {vetor,

posicdo} da préxima ocorréncia da referida aresta é L’ (1] [j] .vetpos:

Algoritmo 4.3 - Decodificacgao Subtrativa - L’

1 Para(inteiro i=0;i<n (Aya) ;i++)

2 inteiro ich_m=inteiro(g[n(Ay,)-i-1]1*a[i]);

3 As[L’[1i] [ich_m] .col] .Abre();

4 Par [vet,pos]=L’[i][ich_m].vetpos;

5 Enquanto (vet>0)

6 Par [vet_prox,pos_prox]=L'[vet] [pos].vetpos;
7 L’ [vet]=XOR’ (L' [i],L’[vet]);

8 [vet,pos]=[vet_prox,pos_prox];

4.7 Métricas do Cédigo

Como discutido no Capitulo 3, foram propostas no estado da arte uma série de métricas
com o intuito de avaliar mais precisamente diferentes representacdes. O objetivo desta

secdo € apresentar Subtrativa tomando como base tais métricas.

4.7.1 Espaco

Utilizando notagdo assintdtica para o espaco como fizeram Raidl & Julstrom (2003), o
codigo Subtrativo ocupa O(n(Ana)). Esse valor pode ser obtido a partir dos totais de

vértices e arestas descontando os nds fonte, como: n(Ana) = n(As) - n(Xy).

4.7.2 Tempo

A métrica tempo engloba a complexidade dos algoritmos de mutagdo, cruzamento e

decodificacdo. Em relacdo aos operadores genéticos, a complexidade € O(n(Ana)). Tal
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qual a métrica espaco, uma vez que se propode utilizar operadores convencionais. Este
valor € valido mesmo no caso das variantes de operadores propostas na Secdo 4.5, pois
os dados necessdrios podem ser obtidos sem complexidade adicional na etapa de
avaliagdo dos individuos. A situacdo é diferente para a decodificacdo, ja que a
complexidade deve ser calculada com base no Algoritmo 4.3.

O trecho do Algoritmo 4.3 que predomina na andlise de complexidade é
a chamada do operador XOR’ para atualizacdo de L’ (Linha 7). Sao trés niveis de lagos
de repeticdo: no nivel mais interno, XOR’ € executado com complexidade O(n;+n,), em
que: n; e np sdo o ndmero de arestas em cada uma das malhas recebidas como
argumento; o nimero de vezes que XOR’ é chamado € igual ao nimero n3; de malhas
que compartilham uma determinada aresta; e, externamente, essas operagdes sao
repetidas n(Ana) vezes. Os valores n, np e n3 variam em fungdo de Gs e do individuo
que esta sendo decodificado, de modo que, assumindo valores médios, o algoritmo
como um todo seria O(n(Ana)ns(n+ny)).

Para analisar o pior caso, podemos assumir que 7, 1, € 13 sdo fungdes do
ndmero de arestas na rede, o que conduz a uma complexidade cuibica. Esse resultado é
considerado negativo para o cédigo Subtrativo, se comparado as complexidades obtidas
pelas representacdes nomeadas como 6timas no Capitulo 2. Entretanto, considerando
que as redes de distribuicdo geralmente sdo planares e assumindo que o procedimento
de construcdo e reducdo de L ou L’ se aproxima das malhas minimas da rede: n3 = 2.
Também ndo parece razodvel considerar que o comprimento médio das malhas cresca
como fun¢do do nimero de arestas. Se fosse possivel supor que n; e n, assumem algum
valor constante, a complexidade do cddigo subtrativo seria O(n(Ana)). Nesse caso, o
pessimismo de antes poderia estar dando lugar ao excesso de otimismo na defini¢do das

premissas.
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De fato, esse tema demandaria um estudo mais detalhado, porém julga-se
estar além do escopo do presente trabalho. Considera-se como uma estimativa razodvel,

sem maior profundidade, complexidade quadratica.

4.7.3 Factibilidade

A idéia da métrica factibilidade € maximizar o nimero de restricdes inerentes ao
problema que se deseja resolver que sdo incorporadas a um determinado c6digo e seus
operadores genéticos. Nesse sentido, Subtrativa é semelhante as melhores técnicas
apresentadas no Capitulo 2, porque € capaz de representar somente configuragcdes
radiais conexas. Nenhuma das técnicas consultadas ou propostas se propde a embutir no
cédigo outras restricdes elétricas, cuja avaliacio exigiria a execugdo de um algoritmo de

fluxo de carga.

4.7.4 Cobertura

Por definicdo, o cddigo Subtrativo representa apenas solugdes radiais conexas e
compreende todas as configuragdes deste tipo. Os operadores genéticos, por serem
convencionais ou uma variagdo relacionada somente ao seu alcance, permitem que
operacdes genéticas sucessivas gerem qualquer solucdo no espago de busca. Portanto, a

cobertura do cédigo € plena.

4.7.5 Tendéncia

O conceito de tendéncia é amplo e se aplica ao cédigo propriamente dito e aos seus
respectivos operadores genéticos. Um cddigo tendencioso no contexto da Configuracio
significa que ele tende a gerar um tipo particular de rede, o que pode ser uma vantagem,
se a tendéncia é na direcdo da solucdo 6tima global, ou uma desvantagem, caso

contrdrio. Seja qual for a situacdo, a tendéncia do cdédigo tem efeito na etapa de
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inicializacdo, reduzindo a diversidade da populacdo inicial. Enquanto operadores
genéticos tendenciosos t€ém impacto no processo de otimizacdo propriamente dito,
podendo gerar uma busca ndo uniforme através do espaco das solugdes.

O procedimento adotado no estado da arte para avaliar tendéncia de uma
estratégia de codificacdo particular tem sido comparar individuos gerados
aleatoriamente por meio deste c6digo com individuos gerados aleatoriamente por um
codigo de referéncia, reconhecidamente sem tendéncia.

Rothlauf (2006) realizou varias simula¢des com grafos completos de
diferentes tamanhos usando como referéncia a representacio Numero Prufer. Suas
andlises, em geral, utilizam o conceito de distancia (subsecdo 3.2.3) entre as solugdes
geradas aleatoriamente e grafos em formato de estrela e arvores geradoras minimas,
com objetivo de pesquisar se o codigo tende a uma ou outra topologia.

Raidl & Julstrom (2003) também utilizam grafos completos, porém o
comparativo é com topologias dos tipos estrela e caminho, sendo adotada como métrica
o didmetro da 4rvore. Em que, didmetro de uma drvore é o nimero de arestas do seu
caminho mais longo.

O objetivo dessa secdo é avaliar Subtrativa e seus operadores com
relacdo a métrica tendéncia. Um procedimento semelhante ao que foi utilizado nas
referéncias citadas é adotado, utilizando como referéncia a representacdo Vetor
Caracteristico — VC. Nao faz sentido utilizar grafos completos, uma vez que redes de
distribuicdo sdo geralmente fracamente malhadas. Utiliza-se o sistema teste apresentado
na Figura 1.2 do Capitulo 1, porém considerando que todos os seus ramos possuem

chave (BARAN & WU, 1989). Trata-se de uma rede com uma tnica subestacdo, 32

barras e 37 ramos com chave.
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A idéia para levar a efeito a andlise do cédigo € utilizar conjuntos de
5000 individuos radiais conexos gerados de forma aleatdria e avaliar trés métricas de
comparagdo: o percentual com que cada aresta comparece fechada, a profundidade
maxima das arvores geradas e a distribuicio das aptidoes. Tais resultados sdo
apresentados nas Figuras 4.3, 4.4 e 4.5.

Na Figura 4.3 plotou-se a frequéncia com que cada aresta aparece
fechada na amostra, sendo apresentado no canto superior esquerdo as diferencas
observadas fazendo VC menos Subtrativa. As arestas sdo posicionadas no eixo das
abscissas de modo que as mais proximas da subesta¢do fiquem a esquerda e as mais
distantes a direita. Observam-se diferengas pouco significativas entre os cédigos, sendo
a diferenca nula para a aresta 0-1, pois 100% das solucdes radiais conexas exigem esta
aresta habilitada; maxima para 7-20, quando Subtrativa mantém esta aresta fechada em
uma taxa 6.2% menor que VC; e apresenta um valor médio de 2.3%, tomando todas as
diferencas percentuais em moédulo. Contudo, apesar da amplitude das diferengas ser
pequena, hd uma tendéncia consistente de Subtrativa em fechar com maior frequéncia as
arestas plotadas no extremo direito do grifico. Isto é, as arestas mais distantes da
subestacdo.

Partindo para a andlise com base na maior profundidade observada nas
solugdes (Figura 4.4), € possivel verificar que a tendéncia de Subtrativa por fechar
chaves mais distantes da subestacdo implica igualmente em uma tendéncia por codificar
arvores com maior profundidade. A vantagem neste caso € que as diferencas observadas
entre VC e Subtrativa sdo mais significativas, o que facilita a andlise. Esse resultado
sugere que a comparacdo em termos de profundidades € mais efetiva que o percentual
de solucdes em que as arestas aparecem fechadas, ainda que para esse caso, ambas as

métricas resultem na mesma conclusio.
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Figura 4.3 — Comparacio entre 5000 individuos gerados de forma aleatéria utilizando as
representacoes Vetor Caracteristico — VC e Subtrativa — SUB: percentual em que cada aresta
comparece com estado fechado nos individuos gerados.
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Figura 4.4 — Comparacao entre 5000 individuos gerados de forma aleatéria utilizando as
representacoes Vetor Caracteristico — VC e Subtrativa — SUB:
percentual de solucdes por profundidade maxima.

A andlise com base nas aptiddes (Figura 4.5), difere das anteriores
porque ¢é especifica da Configuragdo de Redes. Sua dependéncia do problema ocorre
através da funcdo de aptiddo, que neste caso foi formulada considerando exclusivamente
as perdas ativas das solucdes. Verifica-se no comparativo que Subtrativa tende a sobre-
representar configuracdes com pouca aptiddo e sub-representar solugdes candidatas com

alta aptiddo. Para exemplificar, considere as duas dltimas faixas do gréfico: 10.5% das
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Figura 4.5 — Comparacio entre 5000 individuos gerados de forma aleatéria utilizando as
representacoes Vetor Caracteristico — VC e Subtrativa — SUB:
percentual de solucgoes por faixa de aptidao.

solugdes tem aptiddo no intervalo [0.90 — 0.95[ para VC contra 6.4% de solugdes
correspondentes usando Subtrativa; na faixa [0.95 — 1.00[ os percentuais sdo,
respectivamente, de 11.6% e 5.9%.

Em sintese, os testes realizados apontam que Subtrativa tende a
representar drvores com maior profundidade, ou seja, tende ao tipo de rede caminho.
Considerando que, em média, redes de distribuicdo com perdas minimas possuem
profundidade reduzida; teoricamente, a tendéncia se apresenta para o cédigo Subtrativo
aplicado a Configuracio como uma caracteristica negativa.

Partindo para a andlise de tendéncia do operador de cruzamento, avaliou-
se o comportamento de uma populacdo com 1000 individuos no curso de 150 geragdes
sem pressao seletiva e adotando apenas operagdes de cruzamento. Em uma primeira
etapa, o operador convencional € utilizado e, em seguida, adota-se o operador de
cruzamento na calda definido na Secdo 4.5.

A referéncia nesse caso € a propria populacdo gerada de forma aleatdria

no inicio da simulagdo, sendo analisadas além das caracteristicas da populagdo inicial
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(geracao 1), os resultados observados ao término das geracdes 50, 100 e 150. Na Figura
4.6 apresenta-se a distribuicdo das aptiddes quando se adota o cruzamento
convencional, estando plotado no canto superior direito um indice de tendéncia
calculado com base nos quatro valores disponiveis para cada intervalo de aptiddo. O
indice de tendéncia é uma percentagem no intervalo [-100,+100] e consiste em uma
medida de como um conjunto de valores evoluiu durante a simulacdo. Por exemplo: um
valor +100% significa que houve aumento em todas as transi¢des, isto é: 1-50, 50-100 e
100-150; enquanto -100% representa reduc@o em todas as transi¢des.

Embora haja variacdes significativas em algumas faixas de aptiddo da
Figura 4.6 nas 150 geragdes simuladas, aparentemente ndo hd qualquer tendéncia a
favor de um conjunto especifico de solugdes, sugerindo oscilagdes aleatérias. O indice
de tendéncia reforga esse resultado, pois em nenhuma faixa de aptidao ele foi extremo,
tampouco houve aglomeracdo consistente de valores negativos ou positivos. As aptiddes
médias observadas por geracdo avaliada foram: 0.36, 0.34, 0.36 ¢ 0.37.

Apresentam-se na Figura 4.7 resultados da mesma simulacdo, porém
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Figura 4.6 — Evolucao por faixa de aptidao para 1000 individuos com codificacdo Subtrativa
implementando apenas cruzamento convqncional, apos as geracées: 1 (SUB_001), 50 (SUB_050),
100 (SUB_100) e 150 (SUB_150). Indices de Tendéncia no canto superior direito.
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Figura 4.7 — Evolucao por profundidade maxima para 1000 individuos com codificacio
Subtrativa adotando cruzamento convgncional, apos as geracdes: 1 (SUB_001), 50 (SUB_050),
100 (SUB_100) e 150 (SUB_150). Indices de Tendéncia no canto superior esquerdo.

relativos a métrica profundidade maxima das drvores geradas. Dessa vez o grafico com
o indice de tendéncia foi posicionado no canto superior esquerdo. Novamente, as
variacdes observadas no curso das geracdes parecem aleatdrias, ndo sendo observado
nenhum caso em que o indice de tendéncia atinja um de seus extremos. As
profundidades médias observadas nos quatro momentos pesquisados, corroboram essa
andlise: 18.32, 18.52, 18.26 e 18.46.

Nas Figuras 4.8 e 4.9 sdo apresentados os resultados obtidos ao repetir as
simulagdes adotando a variagdo proposta na Secdo 4.5: Cruzamento na Calda.
Aparentemente, esta variacdo impde uma tendéncia positiva ao cdédigo Subtrativo,
porém moderada.

Considerando a Figura 4.8 € possivel verificar que solu¢cdes com aptidio
menor que 0.2 sofreram reducdo consistente em sua participagdo na populacdo,
enquanto solugdes com aptiddes maiores que 0.9 tiveram acréscimo. Este resultado fica
mais explicito tomando como base o indice de tendéncia, em que observa-se uma

concentracdo de valores negativos a esquerda e de valores positivos a direita. Os dados
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implementando apenas cruzamento na calda, apos as geracoes: 1 (SUB_001), 50 (SUB_050), 100
(SUB_100) e 150 (SUB_150). Indices de Tendéncia no centro da figura.

apresentados na Figura 4.9 permitem visualizar como ocorre tal melhoria: ha redugéo na
participacdo das solugdes com profundidades menores que 13 e, igualmente, nas
solugdes com profundidades maiores que 22; sendo observado acréscimo nas solugdes
com profundidade entre 13 e 22. O acréscimo mais significativo ocorre nas solucdes
com profundidade méaxima 16. Os seguintes valores médios foram obtidos: 0.34, 0.38,
0.48 e 0.51 para aptidoes e 18.43, 18.06, 17.67 e 17.64 para profundidades,
confirmando as inferéncias feitas.

Para finalizar as simulacdes de tendéncia de Subtrativa, resta testar o
operador de mutagdo. De forma objetiva, deseja-se responder se o operador
convencional ou a mutagdo na calda proposta na Sec¢do 4.5, quando aplicados ao c6digo
Subtrativo, impdem algum tipo de tendéncia. Para tanto, foram levadas a efeito
simulagdes similares aquelas realizadas para o cruzamento: avaliou-se o comportamento
de uma populagdo com 1000 individuos no curso de 150 geragdes sem pressdo seletiva
e adotando apenas operagdes de mutacdo; primeiro com o operador convencional e, em

seguida, com o operador de mutacio na calda.
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Figura 4.9 — Evolucao por profundidade maxima para 1000 individuos com codificacao
Subtrativa adotando apenas cruzamento na calda, apos as geracoes: 1 (SUB_001), 50
(SUB_050), 100 (SUB_100) e 150 (SUB_150). Indices de Tendéncia no canto superior esquerdo.
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Figura 4.10 — Evolucio por faixa de aptidao para 1000 individuos com codificaciio Subtrativa
implementando apenas mutagdo convencional, apds as geracdes: 1 (SUB_001), 50 (SUB_050),
100 (SUB_100) e 150 (SUB_150). Indices de Tendéncia no canto superior direito.

Na Figura 4.10 apresenta-se a distribui¢do das aptiddoes quando se adota
a mutagdo convencional, estando plotado no canto superior direito os indices de
tendéncia. Ndo hd indicacdo de tendéncia a favor de um conjunto especifico de
solugdes, sendo observadas variagdes pouco significativas nas aptiddes e indices
positivos e negativos distribuidos de modo aparentemente randdmico. As aptiddes

médias observadas por geracdo foram: 0.34, 0.36, 0.34 e 0.36.
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Apresentam-se na Figura 4.11 resultados da mesma simulagdo da Figura
4.10, entretanto relativos a métrica profundidade méaxima das arvores geradas. O gréafico
com o indice de tendéncia foi posicionado no canto superior esquerdo. Nesse caso,
houve uma concentracdo de indices de tendéncia positivos no intervalo de 10 a 15,
porém essa aparente tendéncia ndo se confirma quando se leva em consideracdo as
pequenas amplitudes das variagdes observadas. As profundidades médias nos quatro
momentos pesquisados foram as seguintes: 18.48, 18.23, 18.52 e 18.33.

Nas Figuras 4.12 e 4.13 sdo apresentados os resultados obtidos ao repetir
as simulagdes adotando a mutagdo na calda. Diferente da tendéncia positiva observada
na variante do cruzamento, os resultados obtidos para a mutacio na calda ndo sugerem
qualquer tendéncia. Isto €, foi mantida a operagdo uniforme verificada no operador de
mutagdo convencional. Os seguintes valores médios foram obtidos: 0.36, 0.35, 0.37 e
0.35 para aptiddes e 18.51, 18.49, 18.54 e 18.58 para profundidades, confirmando as

inferéncias feitas.

4.7.6 Localidade

Como formulado na subsec¢éo 3.2.3, a localidade ¢ uma medida de quao bem genétipos
vizinhos correspondem a fendtipos vizinhos. Vizinhos no espaco dos gendtipos denota
separados por uma unica operagdo de mutacdo, enquanto o termo vizinhos no espaco
dos fendtipos significa separados pela menor diferenca possivel entre solugdes. No caso
da Configuracdo, a diferenga minima entre duas topologias ¢ de um par de arestas, uma
vez que o nimero total de arestas habilitadas € constante para toda rede radial conexa.

O objetivo dessa se¢do ¢ avaliar a localidade de Subtrativa quando sdo
utilizados operadores de mutagdo convencional e na calda (Se¢do 4.5). De modo

N

semelhante a subsecdo 4.7.5, utiliza-se o sistema teste apresentado na Figura 1.2
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Figura 4.11 — Evolucéo por profundidade maxima para 1000 individuos com codificacio
Subtrativa adotando mutaciio convencional, apés as geracoes: 1 (SUB_001), 50 (SUB_050), 100
(SUB_100) e 150 (SUB_150). Indices de Tendéncia no canto superior esquerdo.

25%

S =l
o w00 RO |

15% 18 ) 67%
4

Ocorréncias

10% [

5% [ K

B | Mamame oL
8 4 2 8 T 2 2 8 2 8 5 2 298 2 8
=) =] = =] = =] = =] = =} = =] = =} = =
Aptidao

‘ EJSUB_001 B SUB_050 JSUB_100 B SUB_150 ‘

Figura 4.12 — Evolucio por faixa de aptidao para 1000 individuos com codificaciio Subtrativa
implementando apenas mutacdo na calda, apds as geracdes: 1 (SUB_001), 50 (SUB_050), 100
(SUB_100) e 150 (SUB_150). Indices de Tendéncia no canto superior direito.

considerando que todos os seus ramos possuem chave (BARAN & WU, 1989). A
simulagdo consiste em aplicar uma tnica vez o operador de mutagdo em 5000
individuos codificados usando Subtrativa e registrar, para cada um dos pares pai-filho, o
respectivo nimero de arestas diferentes (d1f). Observe que para uma localidade ideal,

esta diferenca seria sempre igual a dois: d1f = 2.

Os resultados obtidos com o operador convencional e com a mutag¢do na
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Figura 4.13 — Evolucio por profundidade maxima para 1000 individuos com codificacio
Subtrativa adotando mutacao na cz}lda, apos as geracoes: 1 (SUB_001), 50 (SUB_050), 100
(SUB_100) e 150 (SUB_150). Indices de Tendéncia no canto superior esquerdo.

calda, nesta ordem, sdo apresentados nas Figuras 4.14 e 4.15. Ndo h4 diferencga
significativa de um operador para o outro, sendo obtida para ambos a condicdo ideal
(d1f = 2) em, aproximadamente, 60% dos casos. Considerando valores médios ha uma
diferenca minima: 2.60 para mutagdo convencional e 2.53 para mutacdo na calda.
Embora retratem uma condi¢do diferente da ideal, os valores obtidos asseguram uma
localidade adequada ao c6digo Subtrativo.

Uma observacio interessante € o fato de em, aproximadamente, 10% das
amostras a mutacdo ndo provocar nenhuma alteracdo nos fenétipos. Ela sugere que deve
ser adotada para Subtrativa uma taxa de mutacdo um pouco maior que o usual, de modo
que o ndmero efetivo de mutagdes seja o desejado. Recalculando os percentuais das
Figuras 4.14 e 4.15, desconsiderando as ocorréncias em que d1f=0, resulta no seguinte

percentual aproximado para a condicao ideal (d1f = 2): 66.67%.

4.7.7 Hereditariedade

O conceito de hereditariedade estabelece que um individuo gerado por cruzamento deve

representar uma solu¢do que combina majoritariamente partes das solugdes associadas
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Figura 4.14 — Taxas de ocorréncia observadas para distancias entre pai e filho (d1f) apos
simulacao com 5000 mutacdes convencionais com cédigo Subtrativo.
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Figura 4.15 — Taxas de ocorréncia observadas para distancias entre pai e filho (d1f) apds
simulacao com 5000 mutacées na calda com codigo Subtrativo.

aos seus pais (subsecao 3.2.3). Aplicado a Configuragio, implica que se dois individuos
1 e 2 gerarem um filho f por cruzamento, as distancias entre 1 e f(d1f) e entre 2 e f (d2f)
devem ser menores ou iguais a distdncia observada entre 1 e 2 (d12). Novamente,
distancia entre solucdes € definida como nimero de chaves em que o estado (aberta —
fechada) € diferente.

O objetivo dessa secdo € avaliar a hereditariedade do cédigo Subtrativo

quando sdo utilizados operadores de cruzamento convencional e na calda (Secdo 4.5). O
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sistema teste da Figura 1.2 € utilizado mais uma vez, supondo que todos 0s seus ramos
tém chave. A idéia é gerar 5000 filhos por meio de operacdes de cruzamento em pais
criados de forma aleatdria usando Subtrativa, registrando em cada um desses casos as
distancias d12, d1f e d2f.

Para uma hereditariedade ideal, d12 > d1f e d12 > d2f deve sempre
ocorrer. Logo, ilustram-se nas Tabelas 4.2 e 4.3 as taxas de ocorréncia verificadas nas
simulagdes comparando-se d12 com o maior valor entre d1f e d2f. Primeiro, para o
cruzamento convencional e, em seguida, o cruzamento na calda. Os valores sombreados
em ambas as tabelas destacam os casos em que observou-se distancia do filho para um
dos pais maior que a distdncia entre os pais, violando a condi¢do ideal almejada.
Observe que o numero de violagdes é reduzido, totalizando 3.8% e 3.5% quando sdo
utilizados, respectivamente, os operadores convencional e na calda.

Embora retratem uma condicdo diferente da ideal, os valores obtidos
asseguram uma hereditariedade adequada ao cédigo Subtrativo, sendo observada uma

vantagem pouco significativa quando o operador de cruzamento na calda é escolhido.

4.7.8 Restricao

A métrica restricdo se confunde com factibilidade, estando ambas relacionadas com a

inclusdo no cédigo e operadores genéticos do maior nimero de restricdes inerentes ao

Tabela 4.2 — Taxas de ocorréncia obtidas no estudo de hereditariedade: distincia entre pais
(d12) versus maior distincia observada entre pais e filhos (d1f ou d2f) apés operacdo de
cruzamento convencional em individuos com codificacio Subtrativa.

Maior entre dif e d2f (%)

0 5 4 6 8 10 Total geral
0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04
0.00 0.10 0.04 0.02 0.00 0.00 0.16
0.00 024 1.84 062 0.08 0.00 2.78

di2 0.00 0.00 450 966 174 0.06 15.96

0.00 0.00 288 17.18 21.56 1.24 42.86
10 0.00 0.00 0.00 9.56 1534 13.30 38.20
Totalgeral 0.04 0.34 9.26 37.04 38.72 14.60 100.00

oo h~DNO
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Tabela 4.3 — Taxas de ocorréncia obtidas no estudo de hereditariedade: distincia entre pais
(d12) versus maior distancia observada entre pais e filhos (d1f ou d2f) apés operacdo de
cruzamento na calda em individuos com codificacao Subtrativa.

Maior entre dif e d2f (%)

0 5 4 6 8 10 Total geral
0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04
0.00 0.20 0.02 0.00 0.00 0.00 0.22
0.00 026 1.74 028 0.06 0.00 2.34

di2 0.00 0.00 388 10.70 1.50 0.08 16.16

0.00 0.00 196 15.00 23.14 1.54 41.64
10 0.00 0.00 0.00 596 1442 19.22 39.60

Totalgeral 0.04 046 7.60 3194 39.12 20.84 100.00

oo R~NO

problema que se deseja resolver. Nesse sentido, os argumentos apresentados na
subsecdo 4.7.3 sdo vdlidos aqui: o c6digo Subtrativo é semelhante as melhores técnicas
apresentadas no Capitulo 2, sendo capaz de representar somente configuracdes de rede

radiais conexas.

4.7.9 Hibridizacao

Raidl & Julstrom (2003) definem a métrica hibridizacdo como a habilidade de embutir
heuristicas do problema que se deseja resolver diretamente nos operadores genéticos.
Este trabalho ndo inclui qualquer tentativa nesse sentido, podendo ser um dos
desdobramentos para pesquisas futuras. Contudo, propde-se uma modalidade diferente

no Capitulo 6: hibridizagdo no codigo.
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Capitulo 5
Codificacao Sequencial Aditiva

Este capitulo foi organizado em seis se¢des: na primeira, denominada de Matematica de
Setores, apresenta-se uma forma sistemética de operar com a idéia de fronteira em um
grafo Gg; as duas se¢des seguintes descrevem, respectivamente, a codificagdo Aditiva e
seu algoritmo de decodificacdo; a quarta secdo € dedicada aos operadores genéticos; na
secdo posterior, algumas melhorias nos algoritmos e estruturas de dados até entdo
utilizados sdo expostas, visando reduzir a complexidade da representacdo; e, por fim, na
secdo Métricas do Cddigo, é feita uma andlise sobre como o cddigo Aditivo se
posiciona em relagdo as métricas habitualmente adotadas na avaliagdo comparativa de

representacoes.

5.1 Matematica de Setores

A codificag@o Aditiva parte do grafo Gs com todas as arestas desabilitadas e procede a
conexdo dos nés de carga um por vez, sequencialmente. Antes de conectar o primeiro
n6 de carga, o conjunto de arestas candidatas ou de fronteira € formado apenas pelas
arestas incidentes em nds fonte. Ao habilitar a primeira aresta, um n6 de carga é
conectado a rede e o conjunto de fronteira precisa ser atualizado. Esse processo de

atualizag@o é continuo, de modo que criar e atualizar a fronteira constituem um conceito

chave para o cddigo Aditivo.
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Nesta secdo propde-se uma estrutura semelhante ao Mapa das Malhas
apresentado na Se¢do 4.2, denominada de Mapa dos Setores, cuja finalidade é viabilizar
o controle e atualizacdo do conjunto de arestas de fronteira com complexidade minima.
O Mapa dos Setores R resulta da alteracdo de uma estratégia cldssica de representacdo
de grafos: matriz de incidéncias. Ela consiste em uma matriz inteira com n(Xs) linhas e
n(As) colunas. O nimero de elementos nao-negativos da linha i € igual ao nimero de
arestas incidentes no né i, enquanto o ndmero de elementos ndo-negativos em qualquer
coluna € igual a dois, uma vez que toda aresta de As é necessariamente incidente em
dois setores.

A diferenca do mapa proposto em relagdo a representagdo classica € que,
para tirar vantagem do fato das colunas terem sempre apenas dois elementos ndo-
negativos, define-se da seguinte maneira um elemento (i, j) de R: o valor € negativo se a
aresta j ndo incidir no setor i; €, em caso contrario, tal valor identifica a linha de R
associada ao outro setor adjacente a j. Essa idéia fica mais clara no exemplo numérico
adiante.

Além de R, define-se um novo operador de ou-exclusivo com operacao
sobre sequéncias de valores inteiros, denominado de IXOR. Este operador utiliza o
seguinte quadro funcional quando aplicado termo a termo — sendo: N qualquer inteiro

negativo e PZ qualquer inteiro ndo-negativo:

Argumentos IXOR
N N N
N PZ Pz’
PZ N Pz
PZ PZ N

*o resultado € o préprio argumento PZ.

Retomando o caso exemplo apresentado na Figura 3.3 (Capitulo 3), R é

definido por 12 linhas e 16 colunas da seguinte maneira (valores negativos omitidos):
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O X N N R W

[
=

Si S2 S Si Ss S¢S S¢ So Sw Su Sz Su Su Sis Sis
1
06 2 10
31
42 7
11{5|3 10
9111 4
1|7
68 3
719
815
14|11
5S4 10

Observe que hd necessariamente dois valores ndo-negativos por coluna, nas linhas
associadas aos setores adjacentes a cada uma das chaves. Para exemplificar, considere a
chave S¢: 0 valor 9 na posicdo (5, S¢) significa que ela € incidente no setor 5 e sua outra
extremidade incide em 9. A utilidade dessa propriedade se comprova adiante, na
definicdo do Algoritmo 5.1. O conjunto de arestas de fronteira para a condicao inicial é
obtido aplicando IXOR as linhas de R associadas aos nds fontes; porém, como o tnico
no fonte € 0, sua linha é usada diretamente obtendo-se:

St S S3 Ss 0 Ss S¢ S Sg So Siw Su Sz Sz S Sis S

= [1] [ [ [ [ T[T T[T [ 1]

Partindo dessa configuragdo inicial, o conjunto de arestas de fronteira é

formado exclusivamente por S;. Habilitar esta chave significa executar IXOR entre a

configuracdo atual e alinha 1 de R, uma vez que € este o valor armazenado na posicéo

selecionada:
St S S3 Ss 0 Ss S¢S Sg So Swo Su Sz Siz S Sis Sie
atual
IXOR: 1
Rl |06 2 10
atual 6 2 10

O novo conjunto de arestas de fronteira é obtido diretamente do novo atual: S;, Six e

S14.
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Supondo que a aresta Si4 seja a proxima selecionada, este procedimento
¢ implementado novamente por uma operacdo de IXOR, agora entre a configuracio
atual e alinha 10 de R:

St S2 S3 Ss 0 Ss S¢S Sg S¢S Su Sz Siz S Sis Sie

IXOR: atual 6 2 10
R[10] 14|11
atual 6 2 4 11

O novo conjunto de arestas de fronteira é S,, Si2, Si5 € Si6. Na verdade, observe que a
informag@o sobre as arestas de fronteira fica encapsulada no vetor atual, sendo
possivel guiar todo o processo com base exclusivamente nele.

Tendo definido uma forma precisa de obter a lista de arestas de fronteira
para diferentes condicoes, é possivel partir para a formulacdo efetiva da estratégia de

codificacao Aditiva.

5.2 Codificacao

A idéia € que cada gene informe uma aresta da fronteira a ser habilitada, sendo o
conjunto de fronteira atualizado continuamente utilizando R e IXOR, conforme descrito
na Se¢do 5.1. O complicador de tal representagdo é o fato da fronteira ter tamanho
varidvel, conduzindo a um alfabeto dindmico como ocorreu com Subtrativa (Capitulo
4). Naturalmente, o artificio para lidar com esta dindmica € o mesmo descrito
anteriormente: define-se um cromossomo para o cédigo Aditivo como sendo formado
por genes reais com valor restrito ao intervalo [0,1[. O nimero de genes necessarios é
igual ao de nods de carga n(X;) = n(Asr), visto que cada gene conecta necessariamente
um no6 de carga a rede.

A codificacdo foi nomeada de Aditiva porque comeca com o grafo Gs

com todas as arestas desabilitadas e opera habilitando — adicionando — uma aresta por
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vez até definir uma floresta Ts em Gs. Em virtude dos genes serem reais, mais uma vez
ha varios cromossomos que codificam uma mesma solugcdo e nio é possivel formular
uma equagdo direta para o cdlculo do espago de busca. O fato é que, como todas as
possiveis conexdes sdo consideradas no processo de avaliacdo dos genes, o espaco de
busca resultante contém todas as configuragdes radiais conexas e somente elas. Um

exemplo numérico que ilustra melhor o cédigo proposto é apresentado na Secdo 5.3.

5.3 Decodificacao

O objetivo da decodificacdo para Aditiva € converter um cromossomo como descrito na
Secdo 5.2 em uma lista de ramos que juntos estabelecem uma drvore Ts em Gs. Do
ponto de vista elétrico, o processo consiste em obter uma lista de chaves a serem
fechadas. Para levar a efeito tal procedimento é necessario criar previamente R como
descrito na Secdo 5.1, iniciar apropriadamente o vetor atual e carregar a varidvel acc
com o numero de elementos ndo-negativos de atual. De posse destas varidveis
auxiliares, todas as arestas de Gg sdo desabilitadas e o algoritmo de decodificacido pode
comegar.

A interpretacdo de um cromossomo consiste em executar n(Asr) vezes
um mesmo procedimento como descrito no Algoritmo 5.1. Considera-se g[i] como o
gene i, A; como o vetor de arestas, Fecha como a rotina que implementa o fechamento

de uma aresta e T1xX0OR retornando versoes atualizadas de atual € acc.

Algoritmo 5.1 - Decodificacdo Aditiva

//linhas iniciadas com “//” sdo comentdrios
1 Para(inteiro i=0;i<n(Agg) ;i++)
//ich f: [0 = 1°chave], [l = 2°chave],
2 inteiro ich_f=inteiro(g[n(Agr)—-1i-1]*acc);
3 inteiro col=-1;

4 inteiro soma=0;
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//col: marca a coluna em R selecionada por ich_f

5 Enquanto (soma<=ich_f)

6 Se (atual [++col]>=0)

soma++;

//implementa o fechamento da aresta

7 Ag[col] .Fecha();

//atualiza R conforme apresentado na Seg¢do 5.1

8 [atual, acc]=IXOR(atual,R[atual[col]]);

Retomando o exemplo da Figura 3.3, propde-se decodificar o seguinte

cromossomo para ilustrar o Algoritmo 5.1 em agao:

10

8

7

5

4

3

1

1

1

1

1

1

1

1

1

v= |05

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

lQ

29

39

4Q

SQ

69

7Q

89

9Q

11°

Por uma questdo de conveniéncia, R € repetido a seguir. Além dele, sdo

fornecidos o vetor atual € a variavel acc iniciais:

St Sy S3 Si Ss S¢ S7 Sy Se S Sn S Si Su Sis Sie

01

1106 2 10

2 3|1

3 4|2 7

4 11({5 (3 10

R= 5 9 11 4

6 1|7

7 6|8 3

8 719

9 8|5

10 1|4 |11

11 5|4 10
St Sy S5 Si Ss S¢ St Sy So S Sn S Si Su Sis Sie ace

awal [ 1] ] || || || || [ 1 ]

A decodificacgdo deste cromossomo € implementada em 11 iteracdes:

Iteracao 1 — Decodificaciao do gene 10

Nesta primeira iteragdo acc=1 e, seja qual for o alelo do primeiro gene, implica

valor=0; resultando na selecdo de S; e em aplicar 1x0OR(atual,R[1]). O resultado é

um novo vetor atual vdlido para a interpretagdo do préximo gene na iteracio 2:



Helon D. M. Braz

120

novo atual

St S S35 Ss Ss Se S5 Ss Se S0 St Sz Sis S Sis Sie acc
1
06 2] [10

6 2 10 | 3 |

Iteracdo 2 — Decodificacido do gene 9

Executando a linha 2 do Algoritmo 5.1: valor=inteiro(0.5*3)=inteiro(l.5)=1; O
que implica selecionar o segundo valor candidato em atual: Si,. Como o valor desta

posicdo em atual € 2, a atualizagdo € realizada da seguinte maneira:

St S S3 Ss Ss S¢S Sy S¢S0 Su Siz Siz S Sis Sie acc
atual 6 2 10
R[2] 3|1
novo atual 6 3 10 | 3 |

Iteracdo 3 — Decodificaciao do gene 8

Executando a linha 2 do Algoritmo 5.1: valor=inteiro(0.5*3)=inteiro(1.5)=1; O

que implica selecionar o segundo valor candidato em atual: S;;. O valor em R é 3,

entao:
St S S35 Ss Ss Se S5 Ss 0 Se S0 S Sz Sis S Sis Sie ace
atual 6 3 10
R[3] 4|2 7
novo atual 6 4 7 110 | 4 |

Iteracao 4 — Decodificaciao do gene 7

Executando a linha 2 do Algoritmo 5.1: valor=inteiro(0.5*4)=inteiro(2)=2; 0 que

implica selecionar o terceiro valor candidato em atual: Sj3. O valor em R é 7, assim:

St S S3 Ss 0 Ss 0S¢ S7 Ss S¢S Su Sz Siz S Sis Sie acc
atual 6 4 7 10
R[7] 6|8 3
novo atual 6/ 6|8 4 10 | 5 |

Iteracdo 5 — Decodificacido do gene 6

Executando a linha 2 do Algoritmo 5.1: valor=inteiro(0.5*5)=inteiro(2.5)=2; O

que implica selecionar o terceiro valor candidato em atual: S4. O valor em R € 8, logo:
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atual
R[38]

novo atual

St S S35 Ss Ss Se S5 Ss Se S0 St Sz Sis S Sis Sie acc
6/6]8 4 10
719
6|6 9 4 10 | 5 |

Iteracio 6 — Decodificacido do gene 5

Executando a linha 2 do Algoritmo 5.1: valor=inteiro(0.5*5)=inteiro(2.5)=2; O

que implica selecionar o terceiro valor candidato em atual: Ss. O valor em R é 9, logo:

atual
R[9]

novo atual

St S S Sy 0Ss 0S¢ S5 Ss S S0 St Siz Siz Sie Sis Sy ace
6|6 9 4 10
85
6|6 5 4 10 | 5 |

Iteracao 7 — Decodificaciao do gene 4

Executando a linha 2 do Algoritmo 5.1: valor=inteiro(0.5*5)=inteiro(2.5)=2; O

que implica selecionar o terceiro valor candidato em atual: S¢. O valor em R € 5, entdo:

atual
R[5]

novo atual

St S S Sy Ss S S; Ss S S0 St Siz Si3 Sie Sis S ace
6|6 5 4 10
9 11| [4
6|6 11 44 10 | 6 |

Iteracio 8 — Decodificacido do gene 3

Executando a linha 2 do Algoritmo 5.1: valor=inteiro(0.5%6)=inteiro(3)=3; 0 que

implica selecionar o quarto valor candidato em atual: Sg. O valor em R € 4, desta

forma:

atual
R[4]

novo atual

St S S35 Ss Ss Se S5 Ss Se S0 St Si2 Si3 Sie Sis Sie acc
66 11] [4]4 10
11/5]3 10
6|6 11]11 10/10 | 6 |

Iteracdao 9 — Decodificaciao do gene 2

Executando a linha 2 do Algoritmo 5.1: valor=inteiro(0.5*6)=inteiro(3)=3; O

que implica selecionar o quarto valor candidato em atual: Sg. O valor em R € 11,

assim:
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Si S S5 Sy Ss 0S¢ S7 0 Ss S S0 S Sz Siz S Sis S acc
atual 66 1111 1010
R[11] 54 10
novo atual 616 10/10[10] [ 5 |

Iteracao 10 — Decodificacao do gene 1

Executando a linha 2 do Algoritmo 5.1: valor=inteiro(0.5*5)=inteiro(2.5)=2; O

que implica selecionar o terceiro valor candidato em atual: Si4. O valor em R é 10,

entao:
St S Ss Ss 0 Ss S¢ S7 Ss S¢ Sio Su Sz Siz Sie Sis Sie ace
atual 66 10(10(10
R[10] 14|11
novo atual 6|6 | 2 |

Iteracdo 11 — Decodificacao do gene 0

Executando a linha 2 do Algoritmo 4.3: valor=inteiro(0.5*2)=inteiro(1)=1; 0 que

implica selecionar o segundo valor candidato em atual: S;. O valor em R € 6, logo:

St S S; Se Ss 0S¢ S7 Ss Se S0 Su Sz Sis Sia Sis S ace
atual 6|6
R[6] 1|7
novo atual | 0 |

Esta dltima atualizag¢do € desnecessdria, visto que sempre leva a um vetor
inteiramente negativo: acc=0. Ela foi incluida para demonstrar que apds habilitar 11
arestas, seguramente ndo resta nenhum setor desconectado e atual estd vazio. A

configuracdo de rede obtida neste exemplo € apresentada na Figura 5.1.

5.4 Operadores Genéticos

Do mesmo modo que Subtrativa, Aditiva admite que sejam utilizados operadores
genéticos convencionais com garantia de que nenhuma configuragdo que viole as

restricdes de radialidade e conexdo seja gerada. E igualmente verdade que essa
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Figura 5.1 — Rede obtida pelo Algoritmo 5.1 decodificando o cromossomo exemplo de Aditiva.

caracteristica ndo garante que os operadores convencionais proporcionem desempenho
O6timo. Assim, propde-se utilizar com o cddigo Aditivo os mesmos operadores de

cruzamento e mutagdo na calda descritos na Sec¢ao 4.5.

5.5 Otimizando o algoritmo e as estruturas

Esta secdo trata de algumas modificacdes simples que se adotadas podem melhorar o
desempenho de Aditiva. Sdo duas subse¢des: na primeira, duas simplificacdes do Mapa
dos Setores R s@o descritas, cujo propdsito € minimizar o nimero de setores e arestas a
serem considerados no processo de otimizagdo; e na segunda, propde-se uma versao

mais compacta de R que leva em consideragdo sua esparsidade.

5.5.1 Reduzindo o Mapa dos Setores

A idéia € incluir no final da etapa de pré-processamento uma checagem para verificar
potenciais simplificacdes em R. A primeira simplificacdo consiste em excluir de R
setores que sejam eletricamente inatingiveis; tal condicdo pode vir a acontecer
principalmente em estudos de Restabelecimento, nos quais um ou mais setores

defeituosos precisam ser isolados do sistema antes de iniciar o estudo.
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O Algoritmo 5.2 implementa a selecdo dos setores inatingiveis em uma
rede, fornecendo a referida lista a partir dos itens que restarem no vetor auxiliar oFF
apos sua execugdo. Trés rotinas auxiliares sdo utilizadas: Localiza, que procura por um
valor (1° argumento) em um vetor (2° argumento) retornando a posi¢do do elemento,
quando bem sucedido, ou um valor negativo, caso contrario; Adiciona, que insere um
elemento (1° argumento) no final de um vetor (2° argumento); € Remove, que exclui o
elemento de uma determinada posi¢do (1° argumento) no vetor (2° argumento).
Considera-se que os vetores comecam no indice 0, que seu acesso usa colchetes (], que

A5 € 0 vetor com as arestas, x; € o vetor com os nds fonte e que x; € o vetor com 0s nds

de carga:

Algoritmo 5.2 - Obtencédo de setores inatingiveis
1 Vetor ON = Xg;

2 Vetor OFF = X.;

3 inteiro ich = 0;

4 inteiro pos = -1;

5 Enquanto (ich<n (ON) )

6 Para(inteiro i=0;i<n (Ag) ;i++)

7 pos=Localiza (R[ON[ich]] [i],OFF) ;
8 Se (pos>=0)

9 Adiciona (OFF [pos],ON);
10 Remove (pos, OFF) ;

11 ich++;

O segundo caso de otimizacdo de R é bem mais comum e ocorre quando
ha um unico ndo-negativo em uma linha de R, indicando que hd uma tnica aresta S;
conectando o setor ao sistema. Neste caso, seja qual for a configuragdo Otima,
necessariamente S; estard habilitada. Entdo, propde-se realizar uma operacdo de IXOR
para criar um super-nd pela unido dos nés adjacentes a S;. Eventualmente, pode haver

reducgdes desta natureza em cascata, de modo que o algoritmo de reducio de setores s6
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pode parar quando ndo for possivel unir quaisquer dois setores da rede em uma iteracao
completa.

Nas duas condi¢des descritas, o efeito imediato € a reducdo no nimero
de linhas de R, uma vez que hd um setor associado a cada linha do mapa. Entretanto,
observe que a retirada de linhas, como ocorre na exclusdo de inatingiveis, ou a criacdo
de super-nds, via operagdes de IXOR, também tem efeito nas colunas. Qualquer coluna
que apds as redugdes tenha apenas elementos negativos, estd automaticamente fora do
processo de otimizacdo e pode ser retirada de R. O resultado das simplificacdes dessa
secdo € uma versdo reduzida do Mapa dos Setores, porém ainda esparsa. Esse € o tema

da subsecdo 5.5.2.

5.5.2 Uma versao vetorial para R

De modo semelhante ao que foi proposto para L’ na subsecdo 4.6.2, uma alternativa
para economizar espaco e, simultaneamente, reduzir a complexidade do Algoritmo 5.1
consiste em utilizar um vetor de vetores em vez de uma matriz. A idéia é definir um
vetor para cada linha R[], o qual armazena um par {aresta, né remoto} para cada nio
negativo observado. Para exemplificar, considere o R da Secdo 5.1 e sua nova versdo R’
utilizando vetores com indexa¢do comegando em 0:

S S: S Si Ss S¢S S¢ Se Sw Su Sw Su Su Sis Sis

01
1106 2 10

w
[u—y

=
[
|

11

wn
w
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© 0 N N U B W N
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=

11
10

(9]
N
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Novamente, considerou-se a aresta S;.; é associada a coluna i. Desse modo, o par
{aresta, né remoto} = {10,3} na 1° posicdo do vetor de R’[2] significa que a aresta
associada a coluna 10 (S;;) tem uma extremidade incidente no setor 2 e outra no setor 3.

Como ocorreu com L’ na subsecdo 4.6.2, o arranjo de R usando vetores
simplifica o operador IXOR, que em vez de realizar a operacdo ou-exclusivo n(As)
vezes, passa a simplesmente mesclar duas listas, evitando elementos aresta repetidos —
notacdo IXOR’. Esse procedimento € semelhante ao implementado pelo método
classico de ordenagdo MERGE-SORT (CORMEN et al, 2002).

De posse de R’ e de IXOR’, é possivel reescrever o algoritmo de
decodificacdo de Aditiva (Algoritmo 5.3). As mesmas consideracdes feitas para o
Algoritmo 5.1 se aplicam, mas considere adicionalmente que atual tem o formato dos
vetores de R’ e que a sintaxe para acessar a aresta € 0 né6 remoto do i-ésimo elemento

7z

do j-ésimo vetor em R’ € a seguinte: R’ [i]1[j].col € R’ [1] [j] .remoto, nesta ordem:
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Algoritmo 5.3 - Decodificagao Aditiva - R’

1 Para(inteiro i=0;i<n(Agg) ;i++)

2 inteiro ich_f=inteiro(g[n(Agr)—-1i-1]*acc);
3 Ag[atual[ich_f].col] .Fecha();
4

[atual,acc]=IXOR’ (atual,R[atual[ich_f].remoto]);

5.6 Métricas do Cédigo

Essa secdo tem como objetivo descrever Aditiva com base nas métricas apresentadas no

Capitulo 3.

5.6.1 Espaco

Utilizando notagdo assintdtica para o espaco como fizeram Raidl & Julstrom (2003), o

codigo Aditivo ocupa O(n(Asrt)). Em que, por definicio: n(Ast) = n(Xy).

5.6.2 Tempo

A métrica tempo engloba operadores genéticos e o codigo propriamente dito. A
complexidade dos operadores genéticos é O(n(Asr)), tal qual a métrica espago, uma vez
que se propde utilizar operadores convencionais. Este valor € vdlido mesmo no caso das
variantes que operam na calda, pois os dados necessdrios podem ser obtidos sem
complexidade adicional na etapa de avaliacdo dos individuos. Para a decodificacdo, a
complexidade deve ser calculada com base no Algoritmo 5.3.

O trecho do Algoritmo 5.3 que predomina na andlise de complexidade é
a chamada do operador IXOR’ para atualizacdo de atual (Linha 4). Sdo dois niveis de
lagos de repeticdo: no mais interno, IXOR’ é executado com complexidade O(g;+g>),
em que: g, e g» sdo, respectivamente, os numeros atuais de arestas de fronteira e
incidentes no nd de carga que estd sendo conectado a rede; e, externamente, essas

operagdes sao repetidas n(Ast) vezes. Os valores g; e g» variam em funcdo de Gs e do
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individuo que estd sendo decodificado, de modo que, assumindo valores médios, o
algoritmo como um todo seria O(n(Ast)(g1+g2)).

O valor médio de g, pode ser obtido de modo deterministico com base no
nimero de arestas e nds da rede: 2n(As)/n(Xs). Assumindo o pior caso, em que g; € em
média igual ao numero total de arestas n(As), € possivel reescrever expressdo da

complexidade, substituindo n(Agt) por n(XL) — subsecdo 5.6.1:

n(Ag) | 2
n(X, )(n(AS )+2 (X )J =n(X, )n(Ag )(1 + e

)JEn(XL)n(AS). 6.1

s s
A simplificagdo utilizada presume que o nimero de nés é grande ao ponto do erro
cometido ser minimo, assim a complexidade do c6digo Aditivo de modo conservativo
seria quadratica.

De fato, esse tema demandaria um estudo mais detalhado, principalmente
para determinar com a devida propriedade como varia a fronteira no curso do Algoritmo

5.3. Contudo, julga-se que esta investigacdo estd além do escopo do presente trabalho,

ficando como uma sugestdo para um trabalho futuro.

5.6.3 Factibilidade

A métrica factibilidade esta relacionada com incorporar restricdes a um cddigo e seus
operadores de modo a minimizar a representacao de solucdes invidveis. Nesse sentido, o
codigo Aditivo € similar ao cdédigo Subtrativo, sendo vdlidos os comentdrios da

subsecdo 4.7.3.

5.6.4 Cobertura

A codificacdo Aditiva representa apenas solucdes radiais conexas e compreende todas
as configuragdes deste tipo. Os operadores genéticos, por serem convencionais ou uma

variagdo relacionada somente ao seu alcance, permitem que operacdes genéticas
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sucessivas gerem qualquer solucdo no espago de busca. A cobertura de Aditiva é plena.

5.6.5 Tendéncia

O conceito de tendéncia engloba o cddigo e seus operadores genéticos. Tendéncia no
codigo implica gerar com maior frequéncia um tipo de rede, sendo vantajosa se, €
somente se, as topologias favorecidas abarcam o 6timo global. Ja tendéncia nos
operadores tém impacto no processo de otimizacdo propriamente dito, podendo gerar
uma busca ndo uniforme através do espaco de busca.

O procedimento adotado nesta se¢do para avaliar tendéncias no cdédigo
Aditivo e seus operadores € similar ao que foi utilizado na subsecdo 4.7.5. A
representacdo Vetor Caracteristico — VC foi utilizada como referéncia, bem como o
sistema teste da Figura 1.2 (Capitulo 1) considerando todos os seus ramos com chave
(BARAN & WU, 1989). As andlises no cédigo sdo realizadas primeiro e, em seguida,
os operadores genéticos sao avaliados: cruzamento convencional, cruzamento na calda,
mutacio convencional e muta¢do na calda.

Nos testes de tendéncia do cédigo foram utilizados conjuntos de 5000
individuos radiais conexos gerados de forma aleatdria, sendo plotadas a profundidade
das arvores geradas (Figura 5.2) e a distribuic@o das aptiddes (Figura 5.3). A frequéncia
com que cada aresta aparece fechada na amostra foi omitida por ter se mostrado a
menos efetiva dentre as métricas utilizadas na subse¢ado 4.7.5.

A andlise da Figura 5.2 indica uma tendéncia significativa do cddigo
Aditivo em representar topologias com baixas profundidades. Selecionando os niveis
com ocorréncia superior a 5%, a codificacdo Aditiva se restringe ao intervalo 10-14
contra 12-21 do cédigo Subtrativo. Isto é, Aditiva ndo s concentra suas solucdes em

uma faixa com metade da largura de Subtrativa como privilegia as topologias com no
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Figura 5.2 — Comparacio entre 5000 individuos gerados de forma aleatéria utilizando as
representacoes Vetor Caracteristico — VC e Aditiva — ADT:
percentual de solugdes por profundidade maxima.

maximo 10, 11 e 12 niveis, as quais praticamente nao ocorrem em Subtrativa. O efeito
dessa tendéncia em termos de perdas elétricas das solugdes pode ser observado na
Figura 5.3: Aditiva apresenta uma forte tendéncia por codificar solugdes com alta
aptiddo, obtendo uma taxa de representacido na maior faixa de aptiddes (0.95-1.00) de
75% contra 12% de VC. Obviamente, esses resultados sdo validos apenas para o sistema
testado, devendo ser tratados como indicativos de boa performance para o cédigo
Aditivo sempre que as melhores solugdes apresentarem baixas profundidades.

Partindo para a andlise de tendéncia do operador de cruzamento
convencional aplicado ao coédigo Aditivo, avaliou-se o comportamento de uma
populacdo com 1000 individuos no curso de 150 geracdes sem pressdo seletiva e
adotando apenas o cruzamento convencional. A evolucdo observada por faixas de
aptiddo ao término das geracdes 1, 50, 100 e 150 € apresentada na Figura 5.4. No canto
superior esquerdo plotou-se o indice de tendéncia calculado com base nos quatro

valores disponiveis.
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Figura 5.3 — Comparacio entre 5000 individuos gerados de forma aleatéria utilizando as
representacoes Vetor Caracteristico — VC e Aditiva — ADT:
percentual de solucdes por faixa de aptidao.

Embora haja cinco indices de tendéncia negativos consecutivos nos
intervalos de aptiddo menores, os dados no grafico principal ndo sugerem tendéncia. De
fato, os indices de tendéncia se mostram pouco efetivos quando as taxas de ocorréncia
sdo muito baixas. Essa também € a conclusdo analisando a evolugdo nas maiores
profundidades (Figura 5.5), cuja variagdo € aparentemente randdmica. Os seguintes
valores médios foram obtidos: 0.88, 0.88, 0.87 e 0.90 para aptidoes e 12.31, 12.28,
12.43 e 12.22 para profundidades, confirmando as inferéncias feitas.

Nas Figuras 5.6 e 5.7 s@o apresentados os resultados obtidos ao repetir as
simulagdes realizadas com o operador de cruzamento convencional, mas adotando
cruzamento na calda. Devido a forte tendéncia do cédigo Aditivo, os dados de aptiddo
ficam concentrados no intervalo 0.95-1.00 o que dificulta a visualizacdo das mudangas
que ocorrem nas demais faixas no curso da simulagdo. Tendo em vista a pouca

efetividade dos indices de tendéncia para taxas de ocorréncia baixas, as andlises do

cruzamento na calda sdo levadas a efeito comparando-se os resultados obtidos com
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Figura 5.4 — Evolucao por faixa de aptidao para 1000 individuos com codificacio Aditiva
implementando apenas cruzamento convencional, apos as geragdes: 1 (ADT_001), 50
(ADT_050), 100 (ADT_100) e 150 (ADT_150). Indices de Tendéncia no canto superior direito.
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Figura 5.5 — Evolucao por profundidade maxima para 1000 individuos com codificacio Aditiva
adotando cruzamento convencionz}l, apos as geracdes: 1 (ADT_001), 50 (ADT_050), 100
(ADT_100) e 150 (ADT_150). Indices de Tendéncia no canto superior esquerdo.

aqueles apresentados nas Figuras 5.4 e 5.5, referentes aos testes com o cruzamento
convencional.
Comparando as Figuras 5.6 com 5.4, observa-se reducdo em

praticamente todas as faixas de aptidao, exceto 0.95-1.00. Sendo a evolu¢do mais
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Figura 5.6 — Evolucao por faixa de aptidao para 1000 individuos com codificacao Aditiva
implementando apenas cruzamento na calda, apos as geracoes: 1 (ADT_001), 50 (ADT_050),
100 (ADT_100) e 150 (ADT_150). Indices de Tendéncia no canto superior esquerdo.

significativa no intervalo entre 0.90-0.95, quando o indice de tendéncia assume seu
extremo negativo: -100%. Além disso, embora ocorra um acréscimo significativo no
intervalo 0.95-1.00 entre as geracdes 1-50, ele ndo se efetiva nas transicdes seguintes.
Nao se sabe se ocasionado por algum tipo de saturacdo, haja visto que a taxa de
ocorréncia nessa faixa de aptiddo atinge 89% a partir da geragdo 50, contra um valor
maximo de 78% nos testes com o cruzamento convencional.

Os dados apresentados nas Figuras 5.7 e 5.5 permitem uma melhor
visualizag¢do. Verifica-se um decréscimo consistente na participacdo dos niveis maiores
que 13 entre as geragdes 1 e 50 quando o operador na calda é utilizado. Porém, a
exemplo do que ocorreu com as aptiddes, esse processo ndo se confirma nas transi¢des
posteriores. Esse comportamento fica aparente nos dados médios observados: 0.88,
0.93, 0.91 e 0.92 para aptidoes e 12.34, 11.84, 11.74 e 11.86 para profundidades.

Como conclusio, os resultados obtidos associando cruzamento na calda
ao codigo Aditivo indicam uma tendéncia positiva moderada e sugerem a existéncia de

algum tipo de saturacdo no processo. A forte tendéncia no c6digo aparece como um



Helon D. M. Braz 134

35%

100%
30% 67% -
33%

! (I
0%

25% 33 Jm om H

-67%

n -100%
20% HEg .

Ocorréncias

15% L e H

10% i §H HHIH

5% HE e H

0% S————i L N L] %&lhn R —

— N N O 0O AN T N O> 0D = AT el [ =3
~~~~~~~~~~ ISR RS RS S| Q [S B}

I%e] NS
S A A

Mais

Niveis

‘ L ADT_001 @ ADT_050 D ADT_100 B ADT_150 ‘

Figura 5.7 — Evolucao por profundidade maxima para 1000 individuos com codificacio Aditiva
adotando apenas cruzamento na calda, apos as geracoes: 1 (ADT_001), 50 (ADT_050), 100
(ADT_100) e 150 (ADT_150). Indices de Tendéncia no canto superior esquerdo.

complicador para as andlises, pois implica taxas de ocorréncia baixas nos histogramas e,
consequentemente, ineficicia dos indices de tendéncia.

Iniciando os testes com os operadores de mutagdo, o objetivo é
estabelecer se o operador convencional ou a mutagdo na calda impdem algum tipo de
tendéncia quando sdo aplicados ao cédigo Aditivo. Para tanto, foram levadas a efeito
simula¢des similares aquelas realizadas para o cruzamento: avaliou-se o comportamento
de uma populagdo com 1000 individuos no curso de 150 gera¢Ges sem pressdo seletiva
e adotando apenas operacdes de mutacdo; primeiro com o operador convencional e, em
seguida, com o operador de mutacio na calda.

Na Figura 5.8 apresenta-se a distribui¢ao das aptiddes quando se adota a
mutagdo convencional, estando plotado no canto superior esquerdo seus indices de
tendéncia. Embora fique evidente mais uma vez a forte tendéncia do cédigo
propriamente dito, ndo ha indicag¢do de tendéncia a favor de um conjunto especifico de
solugdes em virtude das operagdes de mutacdo. Mesmo considerando os indices de

tendéncia, foram verificados valores com amplitude baixa e distribuidos sem
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Figura 5.8 — Evolucio por faixa de aptidao para 1000 individuos com codificacio Aditiva

implementando apenas mutacio convencional, apés as geracoes: 1 (ADT_001), 50 (ADT_050),

100 (ADT_100) e 150 (ADT_150). Indices de Tendéncia no canto superior direito.
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Figura 5.9 — Evolucéo por profundidade maxima para 1000 individuos com codificaciio Aditiva
adotando mutacao convencional, apds as geracoes: 1 (ADT_001), 50 (ADT_050), 100 (ADT_100)

€ 150 (ADT_150). Indices de Tendéncia no canto superior esquerdo.

demonstrar um padrdo. As aptiddoes médias observadas por geracao foram: 0.89, 0.88,

0.89 ¢ 0.89.

Ainda tratando dos testes com a mutagdo convencional, a andlise da

Figura 5.9 confirma as indicagdes do grifico de distribuicdio das aptiddes. A
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profundidade maxima das drvores codificadas parece variar de forma aleatdria durante a
simula¢do; exce¢do para o nivel 14, que apresenta sem motivo aparente um aumento
consistente: de 9.6% na amostragem inicial para 14.7% no final da simulagdo. As
profundidades médias observadas nos quatro momentos pesquisados foram as seguintes:
12.31, 12.42, 12.42 e 12.42, apoiando a auséncia de tendéncia.

Nas Figuras 5.10 e 5.11 sdo apresentados os resultados obtidos ao repetir
as simulacdes adotando mutagdo na calda. Comparando as Figuras 5.10 e 5.8, fica claro
um deslocamento das faixas com aptiddes menores para o maior intervalo possivel
(0.95-1.00), que sai de um valor maximo de 77.7% para 93.5%. Também se verifica
uma tendéncia na evolugdo da maxima profundidade das solugdes, ocorrendo aumento
das ocorréncias nos niveis 10-12 e reducdo no intervalo 13-18.

Conclui-se que a mutacio na calda impde tendéncia ao cddigo Aditivo,
sendo tal efeito positivo para o caso testado. Os seguintes valores médios foram obtidos:
0.89, 0.92, 0.94 e 0.95 para aptidoes e 12.33, 12.09, 11.97 e 12.01 para profundidades,

confirmando as inferéncias feitas.
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Figura 5.10 — Evolucio por faixa de aptidao para 1000 individuos com codificacio Aditiva
implementando apenas mutacdo na calda, apds as geracdes: 1 (ADT_001), 50 (ADT_050), 100
(ADT_100) e 150 (ADT_150). Indices de Tendéncia no canto superior direito.
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Figura 5.11 — Evolucéo por profundidade maxima para 1000 individuos com codificacio Aditiva
adotando mutacio na calda, ap()s as geracoes: 1 (ADT_001), 50 (ADT_050), 100 (ADT_100) e
150 (ADT_150). Indices de Tendéncia no canto superior esquerdo.

5.6.6 Localidade

O objetivo dessa secdo € avaliar a localidade de Aditiva quando sdo utilizados
operadores de mutacdo convencional e de mutagdo na calda, utilizando para tanto a
mesma metodologia da subse¢do 4.7.6: implementam-se 5000 opera¢des de mutagdo em
individuos gerados de forma aleatéria, sendo armazenada em cada uma dessas
operacdes a distdncia entre pai e filho (d1f). Define-se distdncia entre duas
configuragcdes como o ndmero de chaves cujo estado € diferente, sendo dif = 2 a
distdncia minima para solucdes radiais conexas distintas.

Os resultados obtidos com o operador convencional e com a mutag¢do na
calda, nesta ordem, sdo apresentados nas Figuras 5.12 e 5.13. Nos testes com mutagdo
convencional (Figura 5.12), apenas 20.9% das ocorréncias apresentam a localidade ideal
(d1f = 2). Mesmo tolerando d1f = 4, as ocorréncias adequadas nio chegariam a 36%.
Com base neste teste, hd uma forte indicagdo de baixa localidade para o cédigo Aditivo

quando sdo empregados operadores de mutacdo convencional. Partindo para a mutacéo
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Figura 5.12 — Taxas de ocorréncia observadas para distancias entre pai e filho (d1f) apds
simulacdo com 5000 mutacgdes convencionais com codigo Aditivo.
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Figura 5.13 — Taxas de ocorréncia observadas para distancias entre pai e filho (d1f) apds
simulacao com 5000 mutacdes na calda com cédigo Aditivo.

na calda (Figura 5.13), os resultados sdio um pouco melhores. Aproximadamente, 45%
de ocorréncias aceitdveis, contudo a conclusdo € a mesma: baixa localidade.

Embora os testes realizados indiquem baixa localidade, hd um atenuante:
a maioria das ocorréncias resultou em d1f = 0, o que equivale a auséncia de mutacdo. Se
todas as ocorréncias desse tipo fossem excluidas, os percentuais de adequacao (d1f = 2)
para mutacdo convencional e na calda seriam de, aproximadamente, 36.5% e 58.1%,

nesta ordem. Tais valores denotam uma condicdo diferente da ideal, mas tolerdvel desde
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que, no sentido de obter uma localidade adequada para o cédigo Aditivo, taxas de

mutacgdo significativamente maiores que o usual sejam utilizadas.

5.6.7 Hereditariedade

Essa secdo é dedicada ao levantamento da hereditariedade do cédigo Aditivo quando
sdao utilizados cruzamento convencional e na calda. Algo semelhante ao que foi
implementado para Subtrativa na subsecdo 4.7.7. Recapitulando, hereditariedade
adequada implica que se dois individuos 1 e 2 gerarem um filho f por cruzamento, as
distancias entre 1 e f (d1f) e entre 2 e f (d2f) devem ser menores ou iguais a distincia
observada entre 1 e 2 (d12). Novamente, distincia entre solucdes é definida como
nimero de chaves em que o estado (aberta — fechada) € diferente.

O procedimento adotado é semelhante ao da subse¢do 4.7.7: utiliza-se o
sistema teste da Figura 1.2 supondo que todos os seus ramos t€ém chave; sdo gerados
5000 filhos por meio de operagdes de cruzamento em pais criados de forma aleatéria
usando Aditiva; e, para cada filho criado, sdo armazenadas as distidncias d12, d1f e d2f.
Além disso, visando simplificar a andlise, considera-se hereditariedade adequada
sempre que d12 € maior ou igual ao maior valor entre d1f e d2f.

Ilustram-se nas Tabelas 5.1 e 5.2 as taxas de ocorréncia verificadas nas
simulagdes comparando-se d12 com o maior valor entre d1f e d2f. Primeiro, para o
cruzamento convencional e, em seguida, para o cruzamento na calda. Os valores
sombreados em ambas as tabelas destacam os casos em que observou-se distincia do
filho para um dos pais maior que a distincia entre os pais, violando a condi¢cdo ideal
almejada. O total de violagdes na Tabela 5.1 € alto: 28.5%. Esse valor significa que a
cada dez operacdes de cruzamento, aproximadamente trés violam a regra. Resultado

melhor foi obtido com o operador de cruzamento na calda, reduzindo o total de
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Tabela 5.1 — Taxas de ocorréncia obtidas no estudo de hereditariedade: distincia entre pais
(d12) versus maior distincia observada entre pais e filhos (d1f ou d2f) apés operacdo de
cruzamento convencional em individuos com codificacio Aditiva.

Maior entre dif e d2f (%)

0 5 4 6 8 10 Total geral
0.02 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.04
0.00 0.16 0.12 0.20 0.04 0.06 0.58
0.00 0.16 124 164 124 0.74 5.02

di2 0.00 0.00 152 824 842 4.06 22.24

0.00 0.00 0.60 762 2156 11.94 41.72
10 000 0.00 0.00 1.78 11.52 17.10 30.40

Totalgeral 0.02 0.32 350 19.48 42.78 33.90 100.00

0 o~ DNO

Tabela 5.2 — Taxas de ocorréncia obtidas no estudo de hereditariedade: distincia entre pais
(d12) versus maior distincia observada entre pais e filhos (d1f ou d2f) apés operacdo de
cruzamento na calda em individuos com codificacio Aditiva.

Maior entre dif e d2f (%)

0 5 4 6 8 10 Total geral
0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.06
0.00 024 026 026 0.02 0.00 0.78
0.00 028 270 220 090 0.12 6.20

di2 0.00 0.00 206 1096 598 1.40 20.40

0.00 0.00 044 722 2560 7.28 40.54
10 0.00 0.00 0.00 132 946 21.24 32.02

Totalgeral 0.04 052 546 2196 41.96 30.06 100.00

o o~ DNO

violagdes para 18.4%. Porém, esse valor ainda é considerado alto.

Os resultados dos testes desta secdo sugerem hereditariedade baixa ou,
no melhor dos cendrios, aceitivel para Aditiva. A formulacio de um operador de
recombinacdo que proporcione hereditariedade alta ao cédigo Aditivo se mostra como
um melhoramento necessario para sua melhor performance, porém optou-se por sugeri-

lo como uma pesquisa futura.

5.6.8 Restricao

A exemplo do que ocorreu na subsecdo 4.7.8 para Subtrativa, os argumentos
apresentados na subse¢@o 5.6.3 s@o vdlidos aqui: o codigo Aditivo € semelhante as
melhores técnicas descritas no Capitulo 2, sendo capaz de representar somente

configuracdes de rede radiais conexas.
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5.6.9 Hibridizacao

Este trabalho nado inclui qualquer tentativa no sentido de embutir nos operadores
genéticos heuristicas associadas a Configuracdo, podendo esse ser um dos
desdobramentos para pesquisas futuras. Contudo, propde-se uma modalidade diferente

no Capitulo 6: hibridizacdo no codigo.
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Capitulo 6
Algoritmo Genético Sequencial

Este capitulo foi dividido em trés se¢Oes: na primeira, apresentam-se motivagao e
fundamentos que suportam o Algoritmo Genético Sequencial (AGS); em seguida, o
algoritmo ¢é formulado, discutindo suas repercussdes em termos de cédigo, alternativas
de controle do espago de busca e os critérios heuristicos propostos; e, na terceira sec¢ao,
sdo realizadas algumas simulagcdes com objetivo de evidenciar as vantagens do AGS em

relacdo a métrica tendéncia — um tipo de hibridizag¢do no cddigo.

6.1 Motivacao e fundamentos

As representagdes Subtrativa e Aditiva descritas nos Capitulos 4 € 5 possuem algumas
semelhancas e, mesmo nas diferencas, possuem uma relacio de dualidade, como
evidenciado na Tabela 6.1. Considerando o processo de decodificacdo de um individuo,
os codigos t&ém em comum que o gene € sempre utilizado para escolher um elemento em
um conjunto de candidatos. A escolha € por uma chave para ser aberta no codigo
Subtrativo e por uma chave para ser fechada no cédigo Aditivo, mas a constante é que
existem alternativas: 1°, 2°, 3°, e assim por diante.

Considerando que, durante a interpretacao dos genes nos Algoritmos 4.3
(subsecdo 4.6.2) e 5.3 (subsecdo 5.5.2), hd em média n alternativas, a restricdo do

conjunto de opg¢des as primeiras n/10 implica reduzir o espago de busca das solugdes a
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Tabela 6.1 — Comparativo das Codificacées Sequenciais Subtrativa e Aditiva.

Codificacao
Moédulo Aspecto
Subtrativa Aditiva
Condicao da rede Arestas habilitadas Arestas desabilitadas
Pré-processamento
Varidveis Mapa das Malhas e o Mapa dos Setores e acc
Tipo Codificacdo por Arestas Codificacdo por Arestas
Alfabeto [0, 1] [0, 1]
Codificacdo
Numero de genes n(Axa) n(Asr)
Espaco de Busca Radiais conexas Radiais conexas
Tipo Sequencial Sequencial
Decodificagdo Operador auxiliar XOR IXOR
Rotina requerida Abre Fecha
Op erz}@ores Tipo Convencionais e Calda Convencionais e Calda
Genéticos
o Mapa das Malhas Mapa dos Setores
Varidveis ) .
Melhoramentos Vetorial Vetorial
Operador auxiliar XOR’ IXOR’

10% do tamanho original. Isto é, 10% das solucdes radiais conexas existentes.
Certamente, essa redugdo torna a busca realizada pelo AG mais facil. Entretanto, caso a
solugdo dtima global ndo esteja nos 10% representados, ela seria indcua. Para que a
reducdo no espago de busca se constitua em uma vantagem, € preciso aumentar a
probabilidade da solugdo otima global ser mantida. Essa é a oportunidade que serve
como fundamento para o algoritmo proposto nesse capitulo.

O AGS combina redu¢do no espago de busca das solugdes a uma
heuristica que ordena as alternativas de modo que as mais desejdveis ocupem as
primeiras posi¢des e as menos desejaveis as tltimas. O efeito da heuristica é aumentar a
chance da solug@o 6tima global ser representada, mesmo quando se utiliza uma fracéo
do espaco de busca original. O problema é que nao se conhece uma heuristica ideal,

tampouco outra quase ideal que, para um espago de busca com N % das configuragdes
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radiais conexas, garanta a representacio do Otimo global para qualquer rede de
distribuicdo. A solucdo adotada para conviver com as imperfeicdes dos critérios
heuristicos foi tornar o pardmetro N varidvel, sendo de responsabilidade do AGS o seu

controle. Define-se N como Fator de Busca do AGS.

6.2 Formulacao do Algoritmo

O fluxograma do algoritmo proposto é apresentado na Figura 6.1, sendo destacadas em
cinza as diferencas em relacio ao AG Badsico da Secdo 3.4. A alteracdo mais
significativa se refere a adi¢do do mdédulo Controle do Fator de Busca, o qual € descrito
na subsecdo 6.2.1. Outra mudanga ocorre no médulo de Avaliacdo, que passa a enviar

aos algoritmos de decodificacio o N atual. O modo como os algoritmos de

Inicializacao

Randémica ou Por Mutagdes em uma Semente

Renovacéo da Populacao

Com Elitismo

Controle do Fator de Busca

Atualiza a populagdo em caso de alteragéo no fator M utagéo
+ Normal, Especifico de Melhorado ou Especifico de Sequenciais
Avaliagéo T
Com Memoria Genética
Cruzamento
1, 2 ou 3 pontos
Normal, Especifico de Melhorado ou Especifico de Sequenciais

Célculo de Estatisticas
Aptidao (minima, maxima, média)
Desvio padrao da populagédo

Tempo de Execugao Selegéo

Numero de Acessos & Meméria Genética
Roleta da Sorte ou Torneio

T
* ~ 1

Teste de parada

Tempo de execugao ou
numero de geragoes

Escalamento

Exponencial, Linear, Windowing,
Sakawa, Power Law ou Ranking

Concluir AGS
Figura 6.1 — Fluxograma do AGS implementado.
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decodificagdo de Subtrativa e Aditiva utilizam este fator é o assunto da subse¢do 6.2.2.
Por fim, a modificacdo implementada no Teste de Parada consiste apenas em retirar da
lista de critérios a alternativa desvio padrdo, uma vez que sua natureza estocdstica é
incompativel com as légicas de controle de N apresentadas na subsecdo 6.2.1.
Complementando a formulagdo do AGS, sdo descritas na subsecdo 6.2.3 as heuristicas

selecionadas para os testes com o AGS no Capitulo 7.

6.2.1 Controle do Fator de Busca N

A idéia € controlar N de modo que ele assuma durante a execucdo do AGS npy
patamares crescentes, come¢ando em Ny e terminando em Nfpy. Se o critério de parada
¢ o nimero de geracdes gmax, cada patamar se aplica durante um certo nimero de
geracgdes. Isto é, a duracdo do patamar é medida como uma fragdo de gmax. A situacdo é
semelhante no caso de parada por um tempo méiximo de execugdo fyax, sendo os
patamares vélidos por fragdes de t,.x. Desse modo, qualquer estratégia de controle pode
ser representada de forma genérica por um gréfico de N versus uma duragdo em pu (por
unidade). Sendo gmax Ou fmax a referéncia dependendo do critério de parada adotado. A
unica restri¢do € que tal referéncia seja conhecida no inicio da execucdo do algoritmo,
motivo pelo qual o critério de parada pelo desvio padrao ndo pode ser utilizado.
Propde-se duas estratégias de controle de N: Larguras Iguais e Larguras
Proporcionais. No controle por larguras iguais, um patamar i (i = 1, 2, ..., npy) tem
duracdo 1/npy, enquanto no controle por larguras proporcionais sua durag@o € obtida a
partir da expressao: 2i/(npa(npat+1)). O fator de busca efetivamente adotado no patamar i

¢ calculado nos dois casos pela mesma expressao:

N, —N
N=Ny+(i-1)] L0 6.1)

M -1
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Para exemplificar, considere o exemplo da Figura 6.2. Nele sdo
apresentadas as curvas geradas pelos controles por larguras iguais (Figura 6.2a) e
larguras proporcionais (Figura 6.2b) quando np, = 3 € ny, = 4. Nas duas condigdes
adotou-se Nfina = 1.00, sendo Ny = 0.33 para npe = 3 € No = 0.25 para npy = 4.

Como tudo tem um custo, sempre que o mddulo de controle de N

comanda uma mudanca de patamar, se faz necessdrio atualizar a populacdo. Essa

1.2
1.1 4

0.9 A
0.8
0.7

0.5 7
0.4 1
0.3
i

0.2 1
0.1
0 T T T T T T T T T

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

g/gmax ou ¢/t max

L

i
L

=& 3 patamares ==~ 4 patamares

(a)

1.2
1.1 A

0.9
0.8 A
0.7

0.4
0.3
0.2
0.1 A
0 \ T T T \ \ \ \ \
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

g /g max OU ¢/ max

‘-9- 3 patamares ==~ 4 patamares ‘

(b)

Figura 6.2 — Exemplo das estratégias de controle de N para 3 e 4 patamares:
a) Larguras Iguais e b) Larguras Proporcionais.
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operacdo ¢é levada a efeito pela multiplicacdo de todos os genes pela razao entre o fator
praticado até aquele momento pelo novo. Essa correcio nos genes € detalhada na
subsecdo 6.2.2, juntamente com os cddigos de decodificacdo propriamente ditos. Por
hora, observe apenas que o custo computacional dessa atualizacdo restringe os valores
vidveis de np,. Recomenda-se manté-lo no intervalo de 2 até 5. Essa discussdo é

retomada nos testes do Capitulo 7.

6.2.2 Repercussao nos algoritmos de decodificacao

Uma tunica alteracdo precisa ser feita em cada um dos algoritmos de decodificacgio,
precisamente na linha 2 de ambos. Considere que N € o fator de busca em percentagem

fornecido pelo AGS na chamada dessas rotinas (as alteragdes aparecem sombreadas):

Algoritmo 4.3 - Decodificagdo Subtrativa - L’

1 Para(inteiro i=0;i<n (Aya) ;i++)

2 inteiro ich_m=inteiro((N/100)*g[n (Ay)-i-1]*[i]);
3 Ag[L’[1i] [ich_m] .col] .Abre();

4 Par [vet,pos]=L’[i][ich_m].vetpos;

5 Enquanto (vet>0)

6 Par [vet_prox,pos_prox]=L’[vet] [pos].vetpos;
7 L’ [vet]=XOR’ (L' [1i],L’[vet]);

8 [vet,pos]=[vet_prox,pos_prox];

Algoritmo 5.3 - Decodificagdo Aditiva - R’

1 Para(inteiro i=0;i<n (Agg);i++)

2 inteiro ich_f=inteiro((N/100)*g[n(Ag;)-i-1]*acc);
3 Aglatual[ich_f].col].Fecha();
4

[atual, acc]=IXOR’ (atual,R[atualfich_f].remoto]);

Com essa alteracdo, o intervalo possivel para ich_m e ich_f passa a ser
controlado por N: se N=0, uma Unica configuracdo pode ser representada, pois ich_m e
ich_f sdo sempre nulos; se N=100, os algoritmos voltam a sua formulacdo anterior, em

que todas as configuragdes radiais conexas sdo codificadas; e, para qualquer valor neste
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intervalo, o AGS estard implementando uma busca em uma fracdo das configuracdes
radiais conexas.

Retomando a descricao iniciada na subsecdo 6.2.1, sobre a atualizacao da
populacdo que deve ocorrer no AGS toda vez que N € atualizado, considere a
decodificagdo de um gene qualquer cujo alelo é g quando o fator de busca é N.
Tomando a linha 2 do Algoritmo 4.3, o valor de ich_m é obtido pelo truncamento da
seguinte expressdo: (N/100)*g*a[1i]. Quando o controle do fator de busca comanda a
atualizacdo de N para um novo valor N/, € importante que o resultado desta expressdo
seja mantido, garantindo que o fenétipo anteriormente codificado nio seja modificado.
Assim, a seguinte igualdade deve ser satisfeita:

(N/100) *g*o[i] = (N’/100)*g’*a[i].

Em que: g’ é o novo alelo e a[i] € o mesmo anterior, uma vez que depende das malhas

da rede e nenhuma delas foi alterada. Manipulando a igualdade ja sem o[i7]:

N
‘=g, 6.2
8§=8 N’ (6.2)

A equagdo (6.2) também ¢ vilida para Aditiva, pois o equacionamento é
similar. Resumindo, o procedimento de atualizacdo consiste em alterar os genes para
garantir que seus respectivos fendtipos sejam mantidos. Observe que pela estratégia de
controle formulada em (6.1), N varia sempre de modo crescente. Assim, (6.2) age
sempre no sentido de diminuir o alelo e, consequentemente, ndo h4 risco de violagdo do

limite dos genes.

6.2.3 Heuristicas

Como descrito na Se¢do 6.1, o AGS requer uma heuristica que aumente a chance de
manter a solugdo 6tima global quando um espaco de busca reduzido € utilizado. Essa

melhoria ocorre por meio da ordenacdo das arestas, tal que a melhor alternativa seja
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associada ao alelo 0, a segunda melhor ao alelo 1, e assim por diante. Nesse sentido, ha
duas formulagdes possiveis: heuristicas de pré-processamento e heuristicas de execucao.

As heuristicas de pré-processamento sdo as mais simples e com menor
custo computacional, uma vez que implementam uma dnica ordenag@o das arestas antes
do AGS ser executado. As heuristicas de execugdo por sua vez tendem a ser mais
complexas computacionalmente e também mais efetivas, ja que implementam ao menos
uma ordenagdo durante a execugdo do algoritmo; no caso limite, podem demandar uma
ordenag@o por gene interpretado.

Neste trabalho, optou-se por adotar apenas heuristicas de pré-
processamento, sendo testadas quatro ordenagdes: por niveis crescente (N+), por niveis
decrescente (N-), por corrente crescente (I+) e por corrente decrescente (I-). Em que,
niveis e correntes sdo determinados considerando a rede malhada obtida fechando todas
as chaves. O nivel de uma aresta é calculado como a média dos niveis de seus nds
adjacentes, sendo o nivel de um né definido por uma busca em largura na rede malhada
obtida fechando todas as chaves. O procedimento ¢ ilustrado na Figura 6.3 para o
sistema exemplo da Figura 3.3, sendo os niveis dos nds escritos entre colchetes [] e das
arestas entre chaves {}. As ordenacdes baseadas em correntes se referem as correntes
calculadas para cada aresta por um algoritmo de fluxo de carga matricial (CEPEL,
2010), sendo considerados apenas seus respectivos mddulos.

As heuristicas N+ e N— representam os extremos possiveis da idéia de
que as redes de distribui¢do com menores perdas tendem a ter profundidades baixas.
Trata-se de uma formulacdo empirica, que pode ser vista como uma recomendagio para
fechar as chaves com niveis baixos e abrir as demais. Nesse sentido, espera-se que N+

apresente melhor desempenho quando combinada ao c6digo Aditivo, pois sua tendéncia

é por expor chaves com os menores niveis ao fechamento. De modo oposto, espera-se
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(b)

Figura 6.3 — Calculo dos niveis para rede da Figura 3.3 considerando
todas as chaves fechadas: (a) niveis dos nos e (b) niveis das arestas.

desempenho superior de Subtrativa quando N- ¢é utilizada. Nesse caso, a ordenagdo
opera expondo mais as chaves com niveis maiores, justamente aquelas que a heuristica
recomenda abrir.

As ordenagdes I+ e I-, por sua vez, sdo inspiradas nos numerosos
algoritmos da literatura técnica que se apdiam na abertura sequencial de chaves
(MERLIN & BACK, 1975). O conceito adotado € que nas configuragdes com perdas
minimas as chaves abertas sdo geralmente aquelas em que, caso fosse calculado o fluxo
de carga com a rede malhada, a corrente observada seria minima. Nesse caso, a leitura é
que Aditiva leva vantagem se puder fechar chaves por onde passam correntes altas.
Logo, deve apresentar melhor desempenho com I-. Em oposi¢do, Subtrativa deve ter

melhor desempenho com I+.
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Embora sejam propostas apenas quatro ordenacdes, baseadas
essencialmente em dois critérios heuristicos, ndo ha qualquer restricdo do AGS ao uso
de outras técnicas. O objetivo é demonstrar que as ordenacdes combinadas com N
impactam nos espacos de busca das solugdes e, portanto, podem influenciar
positivamente na performance do AGS. A formulacdo, validagdo e testes de outras
heuristicas de ordenacdo parece indicar um campo promissor para pesquisas futuras. A
mesma andlise pode ser feita em relagdo as estratégias de controle de N descritas na

subsecdo 6.2.1.

6.3 Métricas do Algoritmo

Como discutido nas Se¢des 6.1 e 6.2, a ado¢do do fator de busca N com intuito de
reduzir o espaco de busca das solu¢des configura uma vantagem para o AGS, se e
somente se, o critério heuristico selecionado para ordenagdo das arestas é capaz de
provocar uma tendéncia no c6digo, no sentido de representar a solugdo Otima global
quando o espago de busca estd reduzido (N<100%). Sendo assim, o objetivo dessa se¢do
€ avaliar as heuristicas propostas na subsecdo 6.2.3 quanto a sua habilidade de provocar
tal tendéncia positiva nos codigos Subtrativo e Aditivo.

A idéia é implementar testes semelhantes aos que foram conduzidos nas
Secdes 4.7.5 e 5.6.5 visando analisar tendéncias nos c6digos, mas adotando as quatro
heuristicas apresentadas na subsecdo 6.2.3 mais uma ordem aleatdria de referéncia RD.
Trés valores para N sdo utilizados: 33.3%, 66.6% e 100%. Em cada teste sdo gerados
5000 individuos de forma aleatéria, sendo avaliadas as distribuicdes de aptidoes e
profundidades maximas. Utiliza-se o sistema teste da Figura 1.2, supondo que todos os

seus ramos tém chave.
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As distribui¢des observadas para as aptiddes quando o cédigo Subtrativo
¢ utilizado e considerando N igual a 33.3%, 66.6% e 100%, nesta ordem, sdo
apresentadas na Tabela 6.2. Em que, o intervalo de aptidio com maior taxa de
ocorréncias por coluna consta sombreado, destacando a tendéncia verificada no cédigo.
O mesmo formato € utilizado na Tabela 6.3 para apresentar os resultados obtidos com o
codigo Aditivo.

Antes de analisar as heuristicas propriamente ditas, considere os
resultados obtidos quando N=100%, nas Tabelas 6.2 e 6.3. Observe que, seja qual for a
técnica de ordenacdo adotada, as taxas de ocorréncia em todas as faixas de aptiddo sdo
semelhantes entre si e em relagdo aos perfis levantados nas Figuras 4.5 e 5.3,
respectivamente, para os codigos Subtrativo e Aditivo. Esses resultados demonstram
que as técnicas de ordenagdo de arestas sozinhas (N=100%) sdo incapazes de modificar
as caracteristicas de tendéncia inerentes aos c6digos sequenciais.

Iniciando as andlises das heuristicas quando combinadas ao cddigo

Subtrativo (Tabela 6.2), observe pelos valores sombreados que RD, N+ e I- concentram

Tabela 6.2 — Taxas de ocorréncia por faixa de aptidao para um conjunto de 5000 individuos gerados
aleatoriamente com cddigo Subtrativo, fatores de busca N de 33.3%, 66.6% e 100%, adotando as
seguintes heuristicas de ordenacido das arestas: Randémica (RD), Niveis crescente (N+), Niveis
decrescente (N-), Correntes crescente (I+) e Correntes decrescente (I-).

N=33.3% N=66.6% N=100%
RD N+ N- I+ I- RD N+ N- 1+ I- RD N+ N- I+ I-

005 017 042 0.00 0.00 0.56 0.17 025 0.00 0.00 0.25 018 0.18 0.19 0.17 0.19
0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.15 0.02 0.11 0.00 0.00 0.06 0.03 0.06 0.00 0.00 0.06 0.03 0.04 0.03 0.03 0.04
020 017 0.14 0.00 0.00 0.18 0.07 0.09 0.00 0.00 0.12 0.06 0.07 0.07 0.07 0.07
025 036 022 0.00 0.00 0.18 0.16 026 0.02 0.03 0.28 0.17 017 0.16 0.16 0.17
030 0.05 0.07 0.00 0.00 o0.01 011 047 0.1 0.09 0.13 014 013 0.13 0.14 0.13
035 0.06 0.04 0.00 0.00 0.00 0.07 0.05 0.08 0.05 0.038 0.05 0.05 0.06 0.06 0.06
040 0.02 0.00 0.00 0.02 0.00 0.07 0.04 0.07 0.06 0.03 0.05 005 0.05 0.06 0.05
045 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.03 0.05 0.06 0.02 0.04 004 0.04 004 0.04
0.50 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.02 0.04 0.07 0.02 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Aptiddo _0.55 _0.02 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.01 0.05 0.05 0.01 0.02 0.03 0.02 0.03 0.03
0.60 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.01 0.04 0.05 0.01 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
0.65 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.00 0.02 0.03 0.01 0.01 001 0.01 001 0.01
0.70 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.03 0.08 0.00 0.01 001 0.01 0.01 0.01
0.75 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.01 0.00 0.03 0.04 0.00 0.01 001 0.01 0.01 0.01
0.80 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.01 0.00 0.03 0.08 0.00 0.01 001 0.01 0.01 0.01
0.85 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.02 0.02 0.00 0.01 001 0.01 0.01 0.01
0.90 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.01
095 0.02 0.00 0.01 0.03 0.00 0.08 0.00 011 0143 0.01 0.08 0.07 0.07 0.07 0.07
1.00 004 0.00 095 0.86 0.00 0.04 0.00 027 024 0.00 0.07 0.06 0.07 0.06 0.06
Mais 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Maximo 036 042 095 0.86 0.56 0.17 026 027 024 0.28 018 0.18 0.19 0.17 0.19
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Tabela 6.3 — Taxas de ocorréncia por faixa de aptidao para um conjunto de 5000 individuos gerados
aleatoriamente com cédigo Aditivo, fatores de busca N de 33.3%, 66.6% e 100%, adotando as seguintes
heuristicas de ordenacfo das arestas: Randomica (RD), Niveis crescente (N+), Niveis decrescente (N-),
Correntes crescente (I+) e Correntes decrescente (I-).

N=33.3% N=66.6% N=100%
RD N+ N- I+ I- RD N+ N- I+ I- RD N+ N- I+ I-
005 0.00 0.00 100 0.683 0.00 0.00 0.00 0.16 0.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.15 0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

020 0.00 0.00 0.00 0.35 0.00 0.01 0.00 0.27 030 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

025 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0143 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.30 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.10 0.00 0.01 001 0.01 0.01 0.01

035 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.02 0.03 0.00 0.03 0.02 0.02 0.02 0.02

040 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.02 0.00 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02

045 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.04 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

0.50 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.02 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Aptiddo _0.55 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.03 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
0.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.02 0.00 0.02 0.02 0.02 0.01 0.02

065 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.02 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

0.70 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

0.75 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.02 0.00 0.02 0.02 0.03 0.08 0.02

0.80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.01 0.00 0.02 0.02 0.02 0.02 0.03

0.85 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.01 0.00 0.02 0.02 0.01 0.02 0.01

090 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 000 0.00 0.00 0.00 0.01 001 0.01 0.01 o0.01

095 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 000 014 0.04 0.01 0.05 0.06 0.06 0.06 0.06

100 099 100 0.00 0.00 1.00 087 099 0.00 0.00 0.98 075 076 075 0.74 0.75

Mais 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Maximo 099 1.00 1.00 0.63 1.00 087 099 027 030 0.98 075 076 075 0.74 0.75

suas ocorréncias nos intervalos com aptiddes baixas, seja qual for o N utilizado. Esse
resultado indica que estas ordenagdes ndo sdo efetivas quando o cédigo Subtrativo é
utilizado. O desempenho de N- e I+ € diferente. Elas demonstram uma forte
concentracdo no maior intervalo de aptidao possivel quando N=33.3%, demonstrando
efetividade quando associadas & Subtrativa. Porém, esse efeito aparece atenuado para
N=66.6%, comegando a prevalecer a tendéncia inerente ao cédigo Subtrativo.

Restringindo a andlise as heuristicas que demonstraram efetividade, N—
aparenta ser melhor que I+ para o sistema testado, pois obteve concentra¢cdes maiores na
maior faixa de aptiddo (0.95-1.00): primeiro 0.95 contra 0.86 e, em seguida, 0.27 contra
0.24. Contudo, somente testes com outros sistemas permitiriam generalizar tais
conclusoes.

Os resultados do codigo Aditivo (Tabela 6.3) confirmam a relacdo de
dualidade com a representagdo Subtrativa. Verifica-se um desempenho adequado
quando sdo utilizadas as ordenagdes RD, N+ e I-, enquanto N— e I+ se mostram

inadequadas. Embora RD demonstre uma tendéncia positiva, seu desempenho € inferior
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ao obtido adotando os critérios heuristicos N+ e I-. Esse comportamento de RD sugere
que ordenagdes aleatérias implicam sempre resultados intermedidrios, entre N+ ¢ N— ou
entre [+ e I-. Em termos de concentragdo das solu¢des nas melhores faixas de aptiddo, a
técnica que obteve os melhores resultados quando associada com Aditiva foi N+.

Levando em consideracdo que as andlises com base em aptidoes
dependem da funcdo utilizada, que nesse caso sdo as perdas ativas, apresentam-se nas
Tabelas 6.4 e 6.5 os mesmos resultados segundo a métrica profundidade maxima. As
tabelas se referem aos cdédigos Subtrativo e Aditivo quando adotam-se N=33.3%,
N=66.6% e N=100%, nesta ordem.

Assumindo a distribui¢do quando N=100% na Tabela 6.4 como inerente
ao codigo Subtrativo, observe que N opera como uma perturbacio em torno da
profundidade 20. Quando o fator € menor (N=33.3%), as ordenacdes N- e I+

concentram suas representagdes na profundidade 12, N+ em 21 e as demais em 20; para

N=66.6%, N- e I+ t€m seus mdximos de agrupamento, respectivamente, nas

Tabela 6.4 — Taxas de ocorréncia por profundidade maxima para um conjunto de 5000 individuos
gerados aleatoriamente com cédigo Subtrativo, fatores de busca N de 33.3%, 66.6% e 100% , adotando
as seguintes heuristicas de ordenacdo das arestas: Randomica (RD), Niveis crescente (N+), Niveis
decrescente (N-), Correntes crescente (I+) e Correntes decrescente (I-).

N=33.3% N=66.6% N=100%
RD N+ N- I+ I- RD N+ N- I+ I- RD N+ N- I+ I-
10 000 0.00 o0.11 0.07 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
11 003 0.00 0.26 0.16 0.00 0.01 0.00 0.06 0.04 0.00 0.01 0.02 002 0.02 0.02
12 002 0.00 030 0.29 0.00 0.03 0.00 0.10 0.09 0.00 0.04 0.04 004 0.04 0.04
13 000 0.00 024 0.12 0.00 0.04 0.01 0.13 0.2 0.02 0.06 0.05 0.06 0.06 0.05
14 010 0.02 0.06 0.12 0.02 010 0.01 0.11 0.10 0.02 0.06 0.06 006 0.06 0.06
15 000 0.01 0.02 0.08 0.01 0.07 0.02 0.09 0141 0.03 0.06 0.06 0.07 0.06 0.06

16 005 0.083 0.01 0.07 0.01 009 0.05 0.12 0.12 0.06 0.08 0.08 008 0.08 0.08
17 005 0.00 0.00 0.02 0.08 0.05 0.04 009 010 0.06 0.07 0.07 007 0.07 0.08
18 0.11 0.08 0.00 0.02 0.11 009 0.09 009 0.08 0.10 0.09 0.10 009 0.09 0.08

19 0.16 0.09 0.00 0.02 0.2 012 0.14 0.08 0.08 0.12 011 011 0.10 0.0 0.11
20 024 0.13 0.00 0.01 0.16 0.16 0.16 0.05 0.07 0.19 013 0.12 0.13 0.4 0.13
21 016 017 0.00 0.01 0.15 0.08 0.14 0.03 0.04 0.11 010 0.1 0.11 040 0.11
22 005 0.08 0.00 0.00 0.2 0.05 0.08 0.01 0.02 0.05 0.05 0.05 005 0.06 0.05
23 0.00 0.13 0.00 0.00 0.08 0.04 0.08 001 0.01 0.07 0.05 0.05 005 0.04 0.05
24 003 0.15 0.00 0.00 0.06 0.03 0.09 000 0.01 0.07 0.04 0.05 004 0.04 0.04
25 0.00 0.11 0.00 0.00 0.09 0.03 0.06 0.00 0.00 0.07 0.02 0.02 002 0.02 0.02
26000 0.05 0.00 0.00 0.04 0.01 0.02 0.00 0.00 0.03 0.01 0.01 001 0.01 0.01
27 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 o0.01
28 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
29 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mais 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Méximo 024 017 030 0.29 0.16 0.16 016 0.13 0.12 0.19 0.13 012 013 0.14 0.13

Niveis
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Tabela 6.5 — Taxas de ocorréncia por profundidade maxima para um conjunto de 5000 individuos
gerados aleatoriamente com codigo Aditivo, fatores de busca N de 33.3%, 66.6% e 100%, adotando as
seguintes heuristicas de ordenacido das arestas: Randomica (RD), Niveis crescente (N+), Niveis
decrescente (N-), Correntes crescente (I+) e Correntes decrescente (I-).

N=33.3% N=66.6% N=100%
RD N+ N- I+ I- RD N+ N- I+ - RD N+ N- I+ -
10 097 0.99 0.00 0.00 0.31 034 056 000 0.00 0.16 009 0.09 0.09 0.08 0.09
11 0.00 0.00 0.00 0.00 0.59 018 025 0.01 0.00 0.33 023 023 0.22 022 0.23
12 000 0.01 0.00 0.00 0.06 023 013 004 0.03 0.25 026 027 026 026 0.26
13 0.02 0.00 0.00 0.00 0.03 017 0.05 0.15 0.12 0.16 021 021 021 022 022
14 000 0.00 0.00 0.34 0.01 0.02 0.01 033 0.38 0.05 011 011 042 0.12 0.11
15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.16 0.15 0.03 006 0.06 0.06 0.05 0.05
16 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.09 0.11 0.01 0.03 0.03 0.08 0.03 0.02
17 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.06 0.06 0.00 001 0.01 0.01 0.01 0.01
18 0.01 0.00 0.00 0.59 0.00 0.00 0.00 0.08 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
19 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.04 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
20 0.00 0.00 0.64 0.01 0.00 0.00 0.00 0.03 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
21 0.00 0.00 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
22 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 _0.00 0.00 0.00 0.00
23 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
24 0.00 0.00 0.27 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
25 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
26 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 _0.00 0.00 0.00 0.00
27 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
28 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
29 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
30 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mais 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Maximo 097 099 064 059 0.59 0.34 056 033 0.38 0.33 026 027 026 0.26 0.26

Niveis

profundidades 13 e 16, ja tendendo a profundidade 20. Andlise similar pode ser feita
para o cédigo Aditivo, mas com tendéncia no sentido da profundidade 12.

E prudente ressaltar que as indicagdes dessa secio ndo podem ser
generalizadas, por se referirem a um unico sistema de teste. Todavia, os resultados
obtidos sdo significativos e estdo aderentes as expectativas discutidas na subsec¢io 4.2.3.
Ficou demonstrado para esse sistema de pequenas propor¢des que ha heuristicas
adequadas para cada uma das codificacdes sequenciais. Consequentemente, 0 AGS com
codigo e heuristica adequados deve apresentar um desempenho superior ao AG Basico.

Testes com reconfiguracdes de diferentes sistemas teste e varios ajustes do AG e do

AGS sdo o objeto de estudo do Capitulo 7.
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Capitulo 7
Resultados

Este capitulo foi organizado em quatro se¢des: na primeira, os cinco sistemas de
distribuicdo selecionados para os testes de validacdo e efetividade sdo descritos; na
segunda secdo, a metodologia usada para avaliar a efetividade das técnicas propostas é
apresentada; nas duas sec¢Oes posteriores, implementam-se os testes propriamente ditos
das codificagdes sequenciais aplicadas ao AG Bésico em uma primeira etapa e, em
seguida, do AGS como proposto no Capitulo 6. No sentido de consolidar os resultados
do capitulo, as se¢des com os testes do AG e AGS terminam com uma sintese dos

resultados obtidos.

7.1 Descricao dos Sistemas Teste

Para realizar os estudos de caso foram utilizados cinco sistemas de distribuicdo
disponiveis na literatura técnica sobre Configuracdo de Redes. Os dois primeiros sdo
sistemas classicos identificados nesta se¢do como sistemas de /6-nds e 33-nos. Eles
foram apresentados, respectivamente, por Cinvanlar et al (1988) e Baran & Wu (1989),
sendo utilizados principalmente para validar as rotinas desenvolvidas. Para levar a efeito
os testes de efetividade das codificagdes propostas e do AGS foram usados os seguintes
sistemas: 70-nos (DAS, 2006); 94-nos (SU & LEE, 2003); e 137-nos (MANTOVANI et

al, 2000).
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Apresenta-se na Tabela 7.1 um resumo das caracteristicas mais
relevantes dos sistemas testados, sendo suas configuragdes originais visualizadas nas
Figuras 7.1 até 7.5. Seus dados completos sdo fornecidos no Apéndice A.

Uma caracteristica comum aos sistemas de teste € a suposicdo de que
todo ramo possui chave habilitada. De fato, supondo que os nés representam cargas

normais, esta seria a condi¢do mais complexa para um estudo de Reconfiguracio,

Tabela 7.1 — Dados referentes as configuracdes iniciais dos trés sistemas usados nos testes.

Sistema
Dados
16-no6s 33-nos 70-no6s 94-nos 137-nos
Subestacdes 3 1 2 11 2
Barras 13 32 68 83 135
Ramos 16 37 79 96 156
Cordas 3 5 11 13 21
Carga Ativa Total (MW) 28.700 3.715 4.468 28.350 18.314
Carga Reativa Total (Mvar) 5.900 2.300 3.059 20.700 7.933
Tensdo Nominal (kV) 23.00 12.66 11.00 11.40 13.80
Carga Ativa Média (MW) 2.208 0.116 0.066 0.342 0.136
Desvio padrao Ativo 1.469 0.093 0.046 0.465 0.187
Carga Reativa Média (MW) 0.454 0.072 0.045 0.249 0.059
Desvio padrdo Reativo 1.278 0.107 0.034 0.354 0.080
Perdas Ativas (MW) 0.5114 0.2027 0.2275 0.5320 0.3204
Perdas Ativas (%) 1.782 5.456 5.093 1.877 1.749
Tensdo Minima (kV) 22.29 11.56 9.95 10.59 12.84
Tensdo Minima (pu) 0.969 0.913 0.905 0.929 0.931
= - tis
14
10 16
2 ] ] 12
11 7
{5
i = 7y = A

Figura 7.1 — Diagrama do sistema 16-nés (CINVANLAR et al, 1988).



Helon D. M. Braz 158

18 19 20 21 11 12 13

Figura 7.3 — Diagrama do sistema 70-nés (DAS, 2006).

devido ao grande nimero de chaves. Outra abordagem, até mais factivel, seria
considerar que os nds fornecidos para estes sistemas ja se referem a setores e que se

tratam de sistemas consideravelmente maiores que 16, 33, 70, 94 e 137 nos.

7.2 Metodologia do Estudo

Embora a formulacdo apresentada na Secdo 3.3 seja geral, aplicando-se aos trés
enfoques da Configuracdo, optou-se por restringir os testes deste capitulo ao enfoque
Reconfiguracdo. Nao ha impedimento em usar os cdigos sequenciais ou mesmo o AGS
nos outros enfoques, contudo € valido reconhecer que uma aplicacdo realista para

Restabelecimento ou Planejamento requer ajustes adicionais nos algoritmos das Figuras
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Figura 7.5 — Diagrama do sistema 137-n6s (MANTOVANI et al, 2000).
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3.7 e 6.1. No Restabelecimento, a prioridade seria reduzir o tempo de processamento e

no Planejamento, além de incluir na solug@o eventuais reforcos e expansdes, a solucdo

deveria contemplar alguma redundancia no sentido de maximizar a confiabilidade da

rede. Tais modificagdes estdo além do objetivo principal do capitulo, que € validar os

cédigos sequencias associados ao AG Bésico e ao proprio AGS.

Observe que a existéncia de uma heuristica suportando Restabelecimento

ou Planejamento suscita uma andlise sobre a viabilidade de usar uma variante do AGS.

Contudo, optou-se por sugerir essa pesquisa como um desdobramento deste trabalho.
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Os testes foram levados a efeito primeiramente no AG Bésico, tendo sido
utilizadas as codificacdes Subtrativa, Aditiva e outras duas representacdes de referéncia
na Reconfiguragdo dos cinco sistemas teste descritos na Secdo 7.1. As codificag¢des
selecionadas como referéncia foram vetor caracteristico (VC) e vetor caracteristico
melhorado (Melhorado).

Além da comparagdo direta com VC e Melhorado, os testes foram
realizados visando permitir o cruzamento com resultados de vdrios trabalhos classicos
sobre o tema; isto €, foram escolhidos os mesmos sistemas teste € um ajuste dos
parametros da fun¢do de aptidao (Equacdo 3.14) que implica em considerar os mesmos
objetivos e restri¢cdes destas referéncias técnicas. Adicionalmente, as simula¢des foram
conduzidas quando Subtrativa e Aditiva sdo associadas aos operadores genéticos
convencionais e na calda, totalizando seis representacdes: VC, Melhorado, Subtrativa
com operador convencional (SUB-CONYV), Subtrativa com operador na calda (SUB-
CALDA), Aditiva com operador convencional (ADT-CONV) e Aditiva com operador
na calda (ADT-CALDA).

O intuito dos testes com o AG Bdsico é posicionar os codigos
sequenciais em termos de desempenho em relacdo as suas concorrentes no estado da
arte e, adicionalmente, estabelecer qual operador genético € o mais indicado para cada
codigo sequencial.

Com relagdo aos testes com o AGS, a idéia inicial era testd-lo na
Reconfiguracio dos sistemas de 70, 94 e 137 nds, com Subtrativa e Aditiva associadas
aos operadores convencional e na calda, adotando as quatro heuristicas formuladas na
subsecdo 6.2.3, as duas estratégias de controle de N da subsecdo 6.2.1 e variando o

nimero de patamares no intervalo de 2 a 5. Essa lista de alternativas resultaria em

3*2%4*%2%4 = 192 combinacdes, tendo sido imediatamente abandonada.
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Ao invés de explorar os diferentes ajustes simultaneamente, propde-se
separar os testes em trés etapas: na primeira, sdo testadas as heuristicas estipulando o
controle de N por larguras iguais e npy = 3; em seguida, de posse das heuristicas
indicadas para cada cédigo e ainda com np, = 3, implementa-se o comparativo dos
controles de N por larguras iguais e proporcionais; e, por fim, sdo levados a efeito os
testes variando somente np,. Em todos os casos, o AGS € usado na Reconfiguragdo dos
trés sistemas teste maiores, sempre adotando Subtrativa e Aditiva associadas aos
respectivos operadores recomendados pelos testes iniciais com o AG.

Nos testes, optou-se por realizar dez execucdes para cada uma das
configuragdes, de modo a permitir uma avaliacdo mais precisa em termos de robustez
dos algoritmos. Sdo apresentados a aptiddo, geragdo em que foi obtida e tempo total de
processamento da melhor execucdo verificada e, posteriormente, esse mesmo conjunto
de dados, mas referente a média das dez execucdes. A diferenca entre os dados da
melhor execugdo e a média indica com que frequéncia cada ajuste obtém as melhores
solugdes. Além disso, sdo apresentadas a melhor aptiddo e a média das aptidoes da
populacgdo inicial com o objetivo de analisar tend€ncias nos codigos.

Complementando os resultados, sdo apresentadas estimativas do tempo
médio de obtencdo da solugdo final (7¢) e do tempo médio de avaliagdo por individuo
(Tp). Tc € considerado uma medida efetiva sobretudo para aplicagdes de maior porte,
porque nestes casos é comum estabelecer como critério de parada a permanéncia de um
mesmo individuo por um numero fixo de geracdes consecutivas. Nesta condi¢do, o
tempo total de execucdo sera ligeiramente maior que 7¢c. A expressdo utilizada para

calcula-lo €é:

T.=——T,. (7.1)
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Sendo, g’ o nimero médio de geragdes para obter a solucdo final; g, 0 niimero total de
geragdes; e Ty o tempo total médio de execugdo do algoritmo. Aproveitando parte das
grandezas definidas para (7.1), T4 € calculado pela seguinte expressao:

T
T,=—M (7.2)

8 max"pop
Em que, np,p € o tamanho da populagdo adotado.

Considerando que todos os testes sejam levados a efeito em uma mesma
mdéquina e com carregamento semelhante, T4 pode ser visto como uma estimativa da
complexidade dos algoritmos de cada uma das representagdes testadas.

Observe que restringir os testes a Reconfiguragdo implica relaxar a
restricdo de tempo de processamento, de modo que somente quando duas técnicas
obtiverem uma mesma solucao € que 7Ty;, Tc ou T se tornam preponderantes.

Por uma questdo de unicidade das informagdes, nos testes os valores de
perdas ativas sdo apresentados em MW. Além disso, todas as execucdes foram
realizadas em um computador pessoal com processador Intel® Core 2 Duo de 2.4GHz e
3GB de memoria. Como os testes visam subsidiar recomendagdes de ajustes para o AG
e AGS, mesmo pequenas diferencas entre aptiddes obtidas sdo consideradas

significativas. O limite estabelecido foi de seis casas decimais.

7.3 Testes com 0 AG

Essa secdo foi organizada em cinco subsecdes, uma dedicada a cada um dos sistemas
teste. Em todos os casos, o enfoque € a Reconfiguracio visando reduzir exclusivamente
perdas. Utiliza-se fator de demanda unitirio e a carga é modelada como de poténcia
constante. No AG, optou-se pela selecao por roleta e inicializagdo randdémica, contudo,

incluindo na populagio inicial a configuragdo em operagdo.
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7.3.1 Sistema de 16-nés

Para este estudo, as restricdes de capacidade das subestagdes, suportabilidade dos
condutores e nivel de tensdao foram desabilitadas e os ajustes do AG foram os mesmos
de Enacheanu et al (2008) para codificacdo VC: populacdo de 30 individuos, critério de
parada ajustado para 40 geracdes, e probabilidades de mutacdo e cruzamento fixas de
0.1 e 0.4, nesta ordem. A diferenca foi que se utilizou escalamento linear com valor
maximo de 100, minimo de 10 e decremento de 6, elitismo do melhor individuo da
populacdo e uma probabilidade de mutagdo de 0.15 somente para Aditiva (subsecdo
5.6.6). Como serd mostrado adiante, os ajustes visam permitir um comparativo com
vérias referéncias.

Apresentam-se na Tabela 7.2 os resultados médios obtidos para a
populacdo inicial ao utilizar os seis ajustes implementados. O maior e 0 menor valores
em cada coluna sdo destacados, respectivamente, por um fundo cinza e por negrito. Esta
formatacdo é adotada sempre que possivel nas tabelas posteriores.

Claramente, VC obtém os piores resultados em termos de populacdo
inicial, sendo Aditiva a melhor seja qual for o operador. Além disso, observa-se que
mesmo com performance inferior a Aditiva, o cédigo Subtrativo parte com vantagem
sobre Melhorado e VC. Essa diferenca é mais contundente comparando as médias
obtidas, reforcando o melhor desempenho de Subtrativa.

Em relag@o a busca e otimizacao propriamente ditas, sdo apresentadas na
Tabela 7.3 as respostas obtidas com cada uma das seis configuragdes testadas. Observe
que VC ¢ a unica incapaz de obter o valor 6timo, cuja aptiddo € 0.984190 para o ajuste
escolhido (0.4661 MW de perdas ativas). Melhorado, Subtrativa e Aditiva,
independente do operador utilizado, ndo s6 obtiveram tal resposta como este foi o

resultado nas 10 execugdes, uma vez que a aptiddo média € igual a da melhor solugdo.
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Tabela 7.2 — Aptidoes médias das populacgoes iniciais do AG, para as 10 execuc¢oes realizadas no
sistema de 16-nos.

Aptiddes meédias da populacdo inicial em dez execucdes

Codfficacdo
Melhor Media

VC 0.982758 0587570
Melharado 0982929 0861540
SUB-CONY 0983587 0956880
SUB-CALDA 0983056 0953000
ADT-CONV 0983810 0977970
ADT-CALDA 0983855 04977480

Tabela 7.3 — Resultados obtidos para o sistema de 16-nés em 10 execucées do AG: melhor execucio
e dados médios.

Codificacso Melhor solucdo Média em 10 execucies Te(s) Tas)
Aptiddo  Geragdo Tempo (s) Aptiddo  Geragdo Tempo ()

Ve 0.983605 10.0 0.0 0.983121 47 0.6 0.071 0.001
Melhorado 0.984190 0.0 0.0 0.984190 17.0 0.8 0.340 0.001
SUB-CONV 0.984190 0.0 1.0 0.984190 27 1.0 0.068 0.001
SUB-CALDA 0.984190 1.0 1.0 0.984190 7.5 1.0 0.188 0.001
ADT-COMVY 0.984190 0.0 20 0.984190 26 2.1 0.137 0.002

ADT-CALDA 0.984190 1.0 1.0 0.984190 2.4 20 0.120 0.002

As cordas da melhor configuracdo obtida, identificadas pelos nds incidentes, sdo 7-16,
8-10 e 9-11 (Figura 7.6). A redugdo nas perdas ativas verificada foi de 8.9 %.

Devido ao empate nas aptiddes para cinco configuragdes, a escolha do
melhor desempenho para este sistema deve ser baseada em 7¢ e Ta. Avaliando Tg,
SUB-CONV ¢ a mais rdpida para convergir, com um tempo médio de 68 ms. Em
seguida, aparece ADT-CALDA com 120 ms. Verifica-se também que os cddigos
sequenciais, seja qual for o operador, levam vantagem em relacdo a representacio
Melhorado. A menor diferenca é para SUB-CALDA: 188 ms contra 340 ms (81%).
Além disso, o operador na calda aparentemente melhora o desempenho de Aditiva e
piora Subtrativa.

Tomando os tempos de avaliagdo por individuo (74), Aditiva indica a

maior complexidade dentre as configuracdes testadas. Entretanto, os tempos sdo tdo
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Figura 7.6 — Melhor configuracio obtida pelo AG para o sistema 16-nés.

pequenos que essa andlise é considerada pouco efetiva para o sistema 16-n6s.

Comparando com o estado da arte, a melhor solug¢do obtida reproduz os
resultados de referéncias cldssicas, como: Mantovani et al (2000), Zhu (2002), Hong &
Ho (2005) e Enacheanu et al (2008). A tnica diferenca é com relacdo a Mendoza et al
(2006a) cuja melhor solugdo tem as seguintes cordas: 8-10, 5-11 e 7-16. Esta solucdo
implica em perdas ativas de 0.4839MW, logo 3.8% maiores que o melhor valor obtido
nesta secdo. Tratando de complexidade, o trabalho que obtém a solucdo 6tima com o
menor tempo de execugdo é Enacheanu et al (2008), com 2.1 segundos para executar
um total de 150 avaliagdes: 7o = 14 ms. A diferenca também ¢ significativa
considerando T¢, pois Enacheanu et al (2008) obtiveram a solug¢do 6tima na geracdo 9
de um total de 15: Tc = 2.1*%(9/15) = 1.26 segundos.

Os resultados apresentados nessa se¢do sdo promissores para os c6digos
sequenciais, no entanto, hi ressalvas: esse sistema € extremamente pequeno e,
consequentemente, seu espaco de busca é limitado; AGs com alguns parametros
diferentes estdo sendo comparados; e a andlise de complexidade baseada no tempo de

execucdo para testes realizados em maquinas diferentes tem pouco efeito. Nesse
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sentido, as comparacdes entre os cddigos sequenciais e as representacdes de referé€ncia
se mostram mais efetivas. A subsecdo 7.3.2 descreve testes com um sistema um pouco

maior.

7.3.2 Sistema de 33-nés

As restricdoes de capacidade das subestagdes e suportabilidade dos condutores foram
desabilitadas neste estudo, entretanto, a restricdo de tensdo nodal foi considerada com
tolerdncia de 90% - 105% (ANEEL, 2010). Os ajustes do AG foram os mesmos de
Enacheanu et al (2008) para codificacio VC: populagdo de 40 individuos, critério de
parada ajustado para 50 geracdes, e probabilidades de mutacio e cruzamento fixas de
0.1 e 0.4, nesta ordem. A diferenca foi que se adotou escalamento linear com valor
maximo de 100, minimo de 10 e decremento de 3, elitismo do melhor individuo da
populacdo e probabilidade de mutagdo de 0.15 somente para Aditiva.

Apresentam-se na Tabela 7.4 os resultados médios obtidos para a
populacdo inicial nos seis ajustes implementados. Como antes, VC apresenta o pior
desempenho em termos de populagdo inicial e Aditiva é a melhor, seja qual for o
operador utilizado. Subtrativa aparece novamente entre Aditiva e Melhorado quando a
andlise € com base no melhor individuo, porém Melhorado supera Subtrativa quando a
média é considerada.

Tomando os resultados da melhor execucdo (Tabela 7.5), novamente
apenas VC foi incapaz de chegar ao valor 6timo, cuja aptiddo é 0.965165 para o ajuste
escolhido (0.1395 MW de perdas ativas). Embora todas as configuragdes exceto VC
tenham ao menos uma vez obtido a melhor solu¢do, a vantagem de ADT-CALDA neste
teste € significativa, uma vez que foi o tnico ajuste capaz de obter a solugdo 6tima em

todas as execugdes. O segundo melhor resultado foi obtido por ADT-CONV, com uma
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Tabela 7.4 — Aptidoes médias das populacoes iniciais do AG, para as 10 execucoes realizadas no
sistema de 33-nés.

Aptiddes médias da populacio inicial em dez execucies

Codificacdo
Melhor Media

Ve 0951336 0138290
Melhorado 0952167 0528110
SUB-CONV 0958553 0 446650
SUB-CALDA 0958660 0439810
ADT-COMVY 0964355 0898130
ADT-CALDA 0964309 0900290

Tabela 7.5 — Resultados obtidos para o sistema de 33-nés em 10 execucdes do AG: melhor execu¢io
e dados médios.

Melhor solucido

Média em 10 execucdes

Codfficagéo Tc(s) Tals)
Aptiddo  Geracdo Tempo (s) Aptiddo  Geracdo Tempo (s)

Ve 0.962035 1.0 20 0.953188 6.3 1.9 0.239 0.001
Melhorado 0.965165 320 50 0.964337 319 41 2616 0.002
SUB-CONV 0.965165 450 40 0.964837 297 38 2257 0.002
SUB-CALDA 0.965165 200 30 0.964745 307 3T 2272 0.002
ADT-CONV 0.965165 11.0 6.0 0.965130 10.9 8.3 1809 0.004

ADT-CALDA 0.965165 15.0 70 0.965165 16.3 8.4 2738 0.004

média de 0.965130. Isto é, mesmo sem considerar 7¢ ou T, Aditiva apresentou o

melhor desempenho dentre todos os ajustes, seja qual for o operador utilizado.

Considerando tempos de processamento e restringindo a andlise as

representacdes que chegaram ao 6timo pelo menos uma vez, ADT-CALDA € a mais

lenta com relagdo ao tempo para convergir e também na avaliacdo por individuo.

Todavia, como dito na Se¢@o 7.2, a andlise com base nos tempos s6 € preponderante

quando ocorre um empate em termos de aptiddes, o que ndo vale para este teste.

Comparando com base nos operadores genéticos, o resultado foi diferente do que havia

sido observado para 16-nds: o operador na calda tem efeito aumentando 7¢ em Aditiva

e Subtrativa. A melhor configuracdo obtida é apresentada na Figura 7.7 e possui as

seguintes cordas: 6-7, 8-9, 13-14, 24-28 e 31-32.
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Figura 7.7 — Melhor configuracio obtida pelo AG para o sistema 33-nés.

No conjunto de referéncias consultadas no estado da arte, seis trabalhos
obtiveram a mesma solu¢@o 6tima apresentada nesta se¢do: Mantovani et al (2000), Lin
et al (2000), Zhu (2002), Mendoza et al (2006a), Wang & Cheng (2008) e Enacheanu et
al (2008). Computacionalmente, a solu¢dao mais rdpida é a de Mendoza et al (2006a), em
que To = 12 ms. Logo, Subtrativa e Aditiva apresentam tempos de processamento
melhores que o estado da arte: de 2 ms até 4 ms. Porém, ressaltando que tal andlise é
imprecisa por adotar resultados obtidos com equipamentos e condi¢cdes diferentes. A

reducdo observada nas perdas ativas foi de 31.2 %.

7.3.3 Sistema de 70-nos

Esse € o primeiro dos sistemas selecionados para os testes de efetividade dos c6digos,
uma vez que suas dimensdes permitem uma andlise mais realista. Novamente, sdo
usados os pardmetros do AG fornecidos em Enacheanu et al (2008) para VC: populacdo
de 70 individuos, critério de parada de 100 geracdes, e probabilidades de mutagdo e
cruzamento fixas, respectivamente, de 0.1 e 0.4. Adicionalmente, foram utilizados
escalamento linear com valor maximo de 100, minimo de 10 e decremento 1, elitismo
do melhor individuo da populagdo e uma probabilidade de mutacdo 0.15 somente para

Aditiva.
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As suportabilidades dos cabos sdo consideradas, bem como uma
tolerncia na variacdo de tensdo das barras de 90% - 105%. Permanece desabilitada
apenas a restrigdo de capacidade das subestagdes. Apresentam-se na Tabela 7.6 os
resultados médios obtidos para a populacdo inicial ao utilizar as seis configuragdes
testadas e, na Tabela 7.7, os resultados propriamente ditos.

Pela analise da Tabela 7.6, fica clara uma diferenca deste teste em
relacdo ao que foi observado antes com 16-nds e 33-nds: a melhor solugdo codificada
inicialmente por VC, Melhorado, SUB-CONV e SUB-CALDA possui uma mesma
aptiddo. De fato, tal solucdo corresponde a configuracdo inicial da rede, que € incluida
sempre nas populacdes iniciais. Isto é, com o aumento do espago de busca das solugdes,
apenas Aditiva foi capaz de gerar aleatoriamente solu¢des melhores que a configuracéo

em operacdo, confirmando sua forte tendéncia positiva. Além disso, a exemplo do que

Tabela 7.6 — Aptidoes médias das populacdes iniciais do AG, para as 10 execucoes realizadas no
sistema de 70-nés.

Aptidies médias da populacdo inicial em dez execucies

Codificacde
Melhor Media

Ve 0.953895 0.051710
Melhorado 0.953895 0085250
SUB-COMNV 0.953895 0059760
SUB-CALDA 0.953895 0059600
ADT-CONV 0955213 0442920
ADT-CALDA 0954873 0430950

Tabela 7.7 — Resultados obtidos para o sistema de 70-nés em 10 execu¢oes do AG: melhor execu¢io
e dados médios.

Melhor solucdo Média em 10 execucdes
Codificacdo Tc(s) Ta(s)
Aptiddo  Geragdo Tempo (s) Aptiddo  Geracdo Tempo (s)

Ve 0957083 59.0 20.0 0.954230 9.3 19.1 1.776 0.003
Melhorado 0957967 820 320 0.957521 69.3 341 23631 0005
SUB-CONV 0958260 26.0 320 0.957196 383 298 11.413 0004
SUB-CALDA 0958282 83.0 260 0.957992 507 285 14450 0004
ADT-CONV 0958260 330 650 0.957985 385 654 25179 0009

ADT-CALDA 0958282 770 61.0 0.958064 428 4 30131 0.010
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havia sido observado com 33-n6s, Melhorado supera Subtrativa na média das aptiddes.

Partindo para a Tabela 7.7, a melhor solu¢do encontrada tem uma aptiddao
de 0.958282 para o ajuste escolhido (0.20309 MW de perdas ativas). Tal solugdo foi
obtida somente por SUB-CALDA e ADT-CALDA, indicando uma vantagem do
operador na calda neste teste. Os desempenhos de SUB-CONV e ADT-CONYV foram
inferiores aos pares com operador na calda, mas ainda melhor que o apresentado por VC
e Melhorado avaliando o melhor resultado obtido. Contudo, Melhorado se recupera
quando sdo comparados resultados médios, ficando a frente de SUB-CONV, com
0.957521. A melhor média observada foi de ADT-CALDA: 0.958064.

Computacionalmente, ADT-CALDA foi a configura¢do mais lenta tanto
para convergir como na avaliacdo por individuo, repetindo o resultado obtido com 33-
nés. Todavia, como ndo houve empate em termos de aptiddes, essa andlise pode ser
considerada secundéria. As cordas relativas a melhor configuracdo obtida s@o as
seguintes: 9-15, 9-38, 13-14, 15-67, 21-27, 28-29, 38-43, 39-59, 40-44, 49-50 e 62-65
(Figura 7.8).

Nas Figuras 7.9 e 7.10 € possivel observar a evolugdo das codificacodes

Subtrativa e Aditiva por geragdo em relagio aos codigos de referéncia. O comparativo é

4

Figura 7.8 — Melhor configuracio obtida pelo AG para o sistema 70-nos.
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Figura 7.9 — Comparativo das melhores execuc¢des no sistema 70-nos por geracgio:
Subtrativa contra VC e Melhorado.
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Figura 7.10 — Comparativo das melhores execucdes no sistema 70-nos por geracgio:
Aditiva contra VC e Melhorado.

feito tomando o melhor resultado de cada configuracdo, escolhido com base na aptiddo,
tempo de execucdo e geracdo em que a solucdo final foi obtida, nesta ordem. Esse
procedimento € adotado em todos os comparativos posteriores deste capitulo.

Observe que além de terminar com uma solugdo melhor que VC e
Melhorado na Figura 7.9, Subtrativa supera as referéncias durante a maior parte do

tempo: desde as geracdes 13 e 12, respectivamente, para operadores convencionais e na
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calda. Essa vantagem € ainda mais destacada com Aditiva (Figura 7.10), visto que VC e
Melhorado sdo superadas durante toda a execugao.

Se o comparativo € levado a efeito com base na evolugdo dos cédigos em
relacdo ao tempo de execucdo, as conclusdes sdo semelhantes. Apresentam-se nas
Figuras 7.11 e 7.12 a evolucdo de Subtrativa e Aditiva com relagdo aos cédigos de
referéncia para essa condi¢@o. Nesses graficos fica claro também, com base nos eixos
das abscissas, que Aditiva apresenta maior complexidade computacional que Subtrativa
e que a adocdo dos operadores na calda diminui o tempo total de execugdo em ambos os
casos: Subtrativa e Aditiva.

Considerando o estado da arte, a configuracdo obtida é melhor que
aquela fornecida por Das (2006), cujas perdas ativas sao de 0.2055 MW, e se equivale a

configuracdo encontrada pelo AG convencional de Enacheanu et al (2008)>. A redugio

total nas perdas ativas foi de, aproximadamente, 10.7 %.

7.3.4 Sistema de 94-nos

Os seguintes pardmetros sdo usados neste estudo: populagdo de 100 individuos, critério
de parada de 200 geracdes, e probabilidades de mutacdo e cruzamento fixas,
respectivamente, de 0.1 e 0.4. Uma excecdo foi feita para Aditiva, em que a
probabilidade de mutacdo foi ajustada para 0.15, conforme sugestdo apresentada na
subsecdo 5.6.6.

Além dos parametros descritos, foram utilizados escalamento linear com
valor maximo de 200, minimo de 20 e decremento 2 e elitismo do melhor individuo da

populacdo. A tnica restricdo considerada foi o nivel de tensdo nas barras, limitado ao

? Ao testar sua codificacio baseada em Matroids, Enacheanu et al (2008) obtiveram uma configuragao
supostamente melhor que a solugdo apresentada aqui. Aparentemente, a chave S7¢ ligando os nés 47 e 68
em Enacheanu et al (2008) conecta de fato os nés 47 e 16 no sistema original. Fazendo esta correcdo, a
configuracdo apresentada implica em perdas maiores, da ordem de 0.2048MW.



Helon D. M. Braz 173

0.9585

0.9575

0.9565 -

Aptidao

0.9555

0.9545 A l—il’_l

o -

0.9535 T
o

T T
wn o w0

30
35

T T
o w
o o

Tempo (s)

[~ VC —=—Melhorado — SUB-CONV — SUB-CALDA |

Figura 7.11 — Comparativo das melhores execucdes no sistema 70-nos por tempo de execucio:
Subtrativa contra VC e Melhorado.
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Figura 7.12 — Comparativo das melhores execucdes no sistema 70-nés por tempo de execucio:
Aditiva contra VC e Melhorado.

intervalo 90% - 105%. Apresentam-se na Tabela 7.8 os resultados médios obtidos para a
populacdo inicial ao utilizar as seis configuracdes testadas e, na Tabela 7.9, os
respectivos resultados.

Os dados da Tabela 7.8 confirmam a tendéncia observada para 70-nds,
em que apenas o cddigo Aditivo foi capaz de gerar na inicializacdo uma solu¢do melhor
que a prépria configuracdo inicial da rede. Porém, essa vantagem parece ter decrescido,

sugerindo que mesmo Aditiva partird da configuracdo em operagéo para sistemas ainda
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Tabela 7.8 — Aptidées médias das populacoes iniciais do AG, para as 10 execucoes realizadas no
sistema de 94-nés.

Aptiddes medias da populacdo inicial em dez execucdes

Codfficacdo
Melhor Media

VG 0982124 0.036960
Melharado 0982124 0045360
SUB-CONV 0982124 0148730
SUB-CALDA 0982124 0146480
ADT-CONV 0982235 0609600
ADT-CALDA 0982141 0619730

Tabela 7.9 — Resultados obtidos para o sistema de 94-nés em 10 execucées do AG: melhor execucio
e dados médios.

Melhor solucdo Meédia em 10 execuctes
Codificacdo Tec(s) Ta(s)
Aptiddo  Geracdo Tempo (s) Aptiddo  Geracdo Tempo (s)

VC 0.982936 43.0 86.0 0.982553 478 88.0 21.032 0.004
Melhorado 0984056 180.0 2150 0.983783 157.6 184 2 145150  0.009
SUB-CONV 0984065 127 .0 176.0 0.983844 979 190 5 93.250 0.010
SUB-CALDA 0984065 850 178.0 0.983897 119.8 2038 122076 0.010
ADT-CONV 0984065 540 410.0 0.983082 733 4401 161297 | 0.022

ADT-CALDA 0984065 87.0 3420 0.983241 850 4063 172678 0020

maiores. Ocorre o esperado com Aditiva em relacdo a média, posicionando-se
novamente como a melhor. Entretanto, Subtrativa aparece a frente de Melhorado, o que
contraria os resultados de 33-nds e 70-nds.

Na execugdo propriamente dita (Tabela 7.9), VC e Melhorado foram as
Unicas que ndo chegaram a melhor solucdo, cuja aptidio é 0.984065 para o ajuste
escolhido (0.4699 MW de perdas ativas). Subtrativa e Aditiva, independente do
operador, chegaram a melhor solu¢do ao menos uma vez. Todavia, tomando como base
os valores médios, o desempenho de Aditiva foi significativamente inferior ao de
Subtrativa. Na verdade, pela primeira vez, Aditiva foi superada também por Melhorado
tomando valores médios: 0.983241 contra 0.983783.

Ainda com relagdo a Tabela 7.9, a exemplo do que havia ocorrido com

70-nds, as versdes de Subtrativa e Aditiva que usam operadores na calda obtiveram os
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melhores resultados. Sendo de SUB-CALDA o melhor resultado dentre as seis
configuragdes testadas, com uma aptiddo média de 0.983897. A convergéncia mais
rdpida dentre as configuracdes que obtiveram a solu¢do 6tima ao menos uma vez foi
SUB-CONV: T¢ = 93.250 segundos; seguida por SUB-CALDA, ADT-CONV e ADT-
CALDA. A indicacdo é que o operador na calda contribuiu aumentando o tempo para
convergéncia e que tal aumento repercutiu na melhoria das aptiddes alcangadas.

Tratando de complexidade, ndo houve imprevistos: Aditiva requer em
média o dobro de tempo que Subtrativa para avaliar um individuo. A melhor
configuracdo obtida é apresentada na Figura 7.13 e possui as seguintes cordas: 6-7, 11-
43, 12-13, 14-18, 16-26, 28-32, 33-34, 38-39, 41-42, 54-55, 61-62, 71-72 e 82-83.

Para evidenciar a evolucdo do AG Baésico quando as codificacdes
sequenciais sdo adotadas em comparacdo com VC e Melhorado, nas Figuras 7.14 e 7.15
sdo apresentados os graficos de aptiddo no curso das geracdes. Mais uma vez, o
comparativo é implementado tomando o melhor resultado de cada configuracdao. Veja
que na maior parte das geracdes a solugcdo encontrada pelos cddigos Subtrativo e
Aditivo € melhor que a de VC e Melhorado. Se o comparativo € implementado com

base nas aptiddoes em relacdo ao tempo de execugdo, as conclusdes sdo semelhantes
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Figura 7.13 — Melhor configuracio obtida pelo AG para o sistema 94-nos.
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Figura 7.14 — Comparativo das melhores execucodes no sistema 94-nés por geracio:

Figura 7.15 — Comparativo das melhores execucgdes no sistema 94-nés por geracao:

(Figuras 7.16 e 7.17).
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Aditiva contra VC e Melhorado.

Considerando o estado da arte, a solucdo 6tima encontrada reproduz os

melhores resultados das seguintes referéncias: Su & Lee (2003), Su et al (2005), Chiou

et al (2005), Wang & Cheng (2008), Chang (2008), Raju & Bijwe (2008) e Jazebi et al

(2008). Nenhum dos trabalhos consultados obteve uma topologia com perdas menores,

sendo o algoritmo apresentado por Su & Lee (2003) o mais rdpido dentre todos: Tc =

36.15 segundos. A reducdo nas perdas ativas foi de, aproximadamente, 11.7 %.
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Figura 7.16 — Comparativo das melhores execucdes no sistema 94-nés por tempo de execucio:
Subtrativa contra VC e Melhorado.
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Figura 7.17 — Comparativo das melhores execuc¢oes no sistema 94-nés por tempo de execucio:
Aditiva contra VC e Melhorado.

7.3.5 Sistema de 137-nés

O espaco de busca para este sistema ¢ o maior dentre os sistemas teste, tornando-o o
mais realista. Sdo usados os seguintes parametros para o AG: populacdo de 150
individuos, critério de parada de 300 geracdes e probabilidades de mutacdo e
cruzamento fixas, respectivamente, de 0.1 e 0.4. Novamente a exce¢do foi Aditiva, em

que se adotou uma probabilidade de mutagdo de 0.15. Adicionalmente, foram utilizados
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escalamento linear com valor maximo de 200, minimo de 20 e decremento 1, e elitismo
do melhor individuo da populagdo. A unica restricio considerada foi a tensdo nas
barras, limitada ao intervalo 90% - 105%.

Apresentam-se na Tabela 7.10 os resultados obtidos para a populagcdo
inicial nas seis configuragdes testadas. Como vinha sendo indicado nos testes anteriores,
devido ao aumento no espago de busca, nem mesmo Aditiva obteve na inicializacdo
uma solucdo melhor que a prépria configuracao inicial da rede, cuja aptidao é 0.983285.
Contudo, Aditiva permanece como a melhor considerando a aptidio média da
populacdo inicial, com uma vantagem significativa em relagdo as demais. Subtrativa
aparece novamente atrds de Melhorado, de certo modo, indicando um padréo.

Partindo para os resultados da Tabela 7.11, fica clara mais uma vez a

desvantagem de VC e Melhorado em relagdo a qualquer das configuracdes que usam

Tabela 7.10 — Aptidoes médias das populacdes iniciais do AG, para as 10 execucées realizadas no
sistema de 137-nés.

Aptidée s médias da populacdo inicial em dez execucies

S Melhor Meédia
vC 0983285 0.008190
Melharado 0983285 0.017310
SUB-COMNY 0983285 0.009530
SUB-CALDA 0983285 0.009920
ADT-COMV 0983285 0.339890
ADT-CALDA 0983285 0.356390

Tabela 7.11 — Resultados obtidos para o sistema de 137-nés em 10 execucées do AG: melhor
execucio e dados médios.

Melhor solugdo Meédia em 10 execuces
Codificacdo Tc(s) Ta(s)
Aptiddo  Geragdo Tempo (s) Aptiddo  Geracdo Tempo (s)

Ve 0.984886 29.0 750.0 0.983645 72.9 743.0 180.549 0.017

Melhorado 0.985010  299.0 2533.0 0.984353 2381 2662.6 2113217 0.059

SUB-CONV 0.985107  288.0 1184.0 0.985025 1345 1122.9 503434 0.025

SUB-CALDA 0.985129  211.0 1095.0 0.985072 161.0 1081.3 580298  0.024

ADT-CONV 0.985057 173.0 2620.0 0.984984 82.6 28259 778.064 = 0.063

ADT-CALDA 0.985057 64.0 2829.0 0.984989 90.7 2746.3 830298  0.061
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codigo sequencial. Tais representagdes de referéncia obtiveram no melhor caso uma
solu¢do com aptiddo 0.985010, contra uma melhor solugdo geral de 0.985129 (0.2809
MW de perdas ativas) encontrada exclusivamente por SUB-CALDA.

De acordo com a média das dez execugdes, o melhor resultado é
igualmente de SUB-CALDA, com média 0.985072. Em seguida, aparecem SUB-
CONV, ADT-CALDA e ADT-CONYV, indicando ndo s6 uma melhor performance de
Subtrativa em relacdo a Aditiva, como uma vantagem consistente dos operadores na
calda em comparag@o com os convencionais. As cordas relativas a melhor configuracéo
obtida sdo as seguintes: 7-86, 9-10, 20-130, 39-43, 57-61, 59-145, 65-147, 78-125, 125-
219, 131-223, 137-138, 138-217, 139-154, 141-154, 141-220, 144-145, 154-204, 155-
156, 211-212, 214-215 e 222-223 (Figura 7.18).

Embora ndo seja possivel generalizar os resultados da Tabela 7.11, eles
reforcam o argumento que cddigos mais elaborados como Subtrativa e Aditiva podem
melhorar o desempenho do AG principalmente nos sistemas de grande porte, em que a
explosdo combinatdria no nimero de solugdes infactiveis pode comprometer a busca.

Considerando a convergéncia, a representagdo mais rdpida dentre os

codigos sequenciais foi SUB-CONV: T¢ = 503.434 segundos. Seguida por SUB-

53 73 MU :
Lo | D ST A R TS

2037202 7159 7158 200 201

Figura 7.18 — Melhor configuracio obtida pelo AG para o sistema 137-nés.
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CALDA, ADT-CONV e ADT-CALDA, nesta ordem. Os resultados apontam mais uma

vez que os operadores na calda tendem a aumentar 7¢.

Nas Figuras 7.19 e 7.20 plotou-se a evolucdo do melhor individuo por
geracdo, respectivamente, de Subtrativa e Aditiva em comparacdo com VC e
Melhorado. Novamente, fica evidente o melhor desempenho dos cddigos sequenciais
ndo s6 pelo final da execucdo, mas no curso de praticamente todas as geracdes. Se o

comparativo € levado a efeito com base na evolucdo de cada configuracdo em relagdo ao
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Figura 7.19 — Comparativo das melhores execucdes no sistema 137-nés por geracio:
Subtrativa contra VC e Melhorado.
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Figura 7.20 — Comparativo das melhores execucgdes no sistema 137-nés por geracio:
Aditiva contra VC e Melhorado.
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tempo de execucdo, as conclusdes sdo semelhantes (Figuras 7.21 e 7.22). Isto é, o fato
de Ta ser maior nos cddigos sequenciais € compensado com sobras pela melhoria
proporcionada no processo de busca.

Os grificos das Figuras 7.21 e 7.22 também evidenciam a maior
complexidade de Aditiva em relacdo a Subtrativa e um resultado interessante com
relacdo aos tempos de processamento quando se utilizam operadores convencionais e na

calda. Embora os operadores na calda tendam a aumentar T¢, os graficos indicam uma
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Figura 7.21 — Comparativo das melhores execucgoes no sistema 137-nés por tempo de execucao:
Subtrativa contra VC e Melhorado.
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Figura 7.22 — Comparativo das melhores execucgoes no sistema 137-nés por tempo de execucgao:
Aditiva contra VC e Melhorado.
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reducdo no tempo total de execucdo quando eles sdo utilizados. Essa reducgdo fica
evidente avaliando T e se deve ao aumento na taxa de utilizacdo da memdria genética
(subsecao 3.3.4). O argumento € que os operadores na calda provocam menos
perturbagdes nas populagdes, o que favorece a memoria.

Para exemplificar a melhoria de desempenho da memoria genética com
operadores na calda, considere a execucdo retratada na Figura 7.21. As taxas de
utilizacdo da memoria para SUB-CONV e SUB-CALDA foram, respectivamente, de
60.74% e 63.28%, e proporcionaram uma reduc¢do no tempo total de execucdo em
segundos de 1184 para 1095. Repetindo o procedimento para ADT-CONV e ADT-
CALDA (Figura 7.22), as taxas foram, respectivamente, de 12.19% e 18.12% e
proporcionaram uma redugdo no tempo total de execugdo de 2829 para 2620 segundos.

Considerando o estado da arte, a configuracdo obtida supera a melhor
configuracdo fornecida em Mantovani et al (2000), cuja perda € 0.28550 MW, mas &
ligeiramente inferior ao melhor resultado de Carreno et al (2008): 0.28019 MW. As
reducdes nas perdas obtidas, respectivamente, por Mantovani et al (2000), Carreno et al

(2008) e nos testes desta se¢do foram as seguintes: 10.89 %, 12.55 % e 12.30 %.

7.3.6 Sintese dos resultados - AG

Nas Secdes 7.3.1 até 7.3.5 foram apresentados os resultados obtidos para cada um dos
sistemas teste em separado. O objetivo dessa secdo € avaliar esses resultados do ponto
de vista global, enfatizando trés assuntos especificos: populagdo inicial, capacidade de
encontrar as melhores solu¢des e complexidade computacional.

Ao discutir o tema populagdo inicial deve ser entendido aptiddo dos
individuos da populagdo inicial, que é uma caracteristica diretamente relacionada com a

tendéncia de cada cédigo. De forma direta, uma representacdo que possui uma tendéncia



Helon D. M. Braz 183

positiva deve gerar uma populacdo inicial com aptiddo média maior que a de uma
representacdo sem tendéncia; e esta, por sua vez, deve originar uma popula¢do com
aptiddo maior que a de uma representacdo com uma tendéncia negativa.

A Tabela 7.12 resume as aptiddes médias observadas para as seis
configuracdes testadas nos cinco sistemas teste utilizados. Claramente, os melhores
resultados sdo obtidos por Aditiva, confirmando a forte tendéncia positiva prevista no
Capitulo 5. Além disso, os piores resultados sdo sem ddvida de VC, apresentando a
menor média para todos os sistemas testados. O fraco desempenho de VC parece
contrariar os resultados do Capitulo 5, quando ela aparece com um desempenho melhor
que Subtrativa em relacdo a tendéncia do codigo. Entretanto, veja que naqueles testes
foram computados apenas os individuos radiais conexos. Assim, € factivel associar o
fraco desempenho ao grande nimero de infactiveis representados.

Ignorando Aditiva, a expectativa era que a segunda posicdo fosse
ocupada por Melhorado, pois os testes com Subtrativa no Capitulo 4 indicaram uma
leve tendéncia negativa. Contudo, Subtrativa aparece na segunda posi¢cdo para os
sistemas 16-n6s e 94-nds. Para 16-nés, com um espaco de busca reduzido, esse
resultado ndo chega a ser inesperado; afinal, seu espago de busca compreende somente
solugdes radiais conexas, o que ndo se verifica em Melhorado. Entretanto, para 94-nés

Tabela 7.12 — Resumo das aptidoes médias das populacdes iniciais dos cinco sistemas teste:
simulacoes com o AG Basico.

Aptiddes médias da populacéo inicial em dez execucdes

Codificacéo
16-nds 33-nas T0-nds 94-nas 137-nds
VC 0.587570  0.138290 0.051710  0.036960  0.0081%0
Melhorado 0.861540 0528110 0.085250 0.045360 0.017310
SUB-COMV 0.956880 0446650  0.059760 0148730 0.009530

SUB-CALDA 0.953000 0439810 0.053600 0.146480 0.009320

ADT-COMNV 0.977970  0.898130 =~ 04425820 0.609600  0.339830

ADT-CALDA 0977480 = 0900230 0430950 = 0619730 0.356390
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esse efeito ndo deveria prevalecer.

Analisando as caracteristicas dos sistemas testados (Tabela 7.1), 94-nds
difere de 70-nds e 137-nds, principalmente, pelo maior nimero de subestagdes e por
apresentar uma distribuicdo das cargas menos homogénea. A hipétese € que por se tratar
do sistema com distribui¢do de cargas menos homogénea, 94-nds seja o menos aderente
a regra que confere melhores aptiddes as redes com menores profundidades. Com
melhores solugdes tendendo a profundidades maiores, Subtrativa seria beneficiada e, em
oposicdo, Aditiva apresentaria perda de desempenho. Esse resultado de fato ocorre,
sendo 94-n6s o dnico caso em que Aditiva é superada por Melhorado tomando dados
médios.

Considerando o melhor individuo da populacdo inicial, os resultados
observados nas Tabelas 7.2, 7.4, 7.6, 7.8 e 7.10 indicam que para sistemas de maior
porte a melhor solucdo serd sempre a propria configuracdo em operacio, em virtude da
explosdo combinatdria no espaco de busca.

Partindo para os resultados propriamente ditos, considere as Tabelas 7.13
e 7.14, nas quais sdo ilustradas as melhores solugdes obtidas nos testes com o AG
Bésico em termos absolutos e médios, nesta ordem. O fundo cinza destacando os
maiores valores de cada coluna e negrito para os menores indica nas duas tabelas o
melhor desempenho dos codigos sequenciais em relacio a VC e Melhorado. Essa
vantagem € mais destacada sobretudo avaliando os melhores resultados, pois Aditiva
apresenta em termos médios uma queda de performance no sistema 94-nds, como
comentado nas andlises da populagdo inicial.

No comparativo direto entre Subtrativa e Aditiva os resultados
confirmam as andlises dos Capitulos 4 e 5. Na Tabela 7.14, Aditiva apresenta uma

vantagem consistente para 16-n6s, 33-nds e 70-nds, sendo superada nos testes com 94-
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Tabela 7.13 — Resumo das melhores aptidoes obtidas nos testes do AG Basico para os cinco
sistemas testados.

Melhor solugdo
16-nds 33-nds 70-nds 94-nds 137-nds

VC 0983605 0962035 0.957083 0.982936 0.984886

Codificagdo

Melhorado 0984190 0965165 0957967 0.984056 0985010

SUB-CONV |~ 0984190 0965165 0.958260 = 0984065  0.985107

SUB-CALDA 0984190 0965165 0958282 0984065 0985129

ADT-CONV 0984190 0965165 0958260  0.984065 0985057

ADT-CALDA | 0984180 0965165 0958282 0.984065 0.985057

Tabela 7.14 — Resumo das aptidoes médias obtidas nos testes do AG Basico para os cinco sistemas
testados.

Média em 10 execucies
16-nds 33-nds 70-nds 94-nds 137-nds
VC 0.983121 0953188  0.954230  0.982553  0.983645
Melhorado 0984190 0964337 0957521 0.983783  0.984353

Codificacdo

SUB-CONV |~ 0984130 0964837 0957196 0983844  0.985025

SUB-CALDA = 0984190 0964745 0957992 = 0983897 0.985072

ADT-COMV 0984130 0965130 0957985 0983082  0.984984

ADT-CALDA |~ 0984190 0965165 0958064 0983241  0.984989

nés e 137-n6s. Isto €, a forte tendéncia positiva de Aditiva prevalece nos sistemas
menores, uma vez que eles possuem igualmente menores espacos de busca das
solugdes. Todavia, a medida que os sistemas se tornam maiores, esse efeito € mitigado e
passam a prevalecer os problemas detectados no Capitulo 5 relativos a localidade e
hereditariedade de Aditiva.

Em relacio aos operadores genéticos, observa-se uma vantagem
consistente do operador na calda, vélida tanto para Subtrativa como para Aditiva.
Porém, em geral, provocando diferencas pouco significativas.

Para finalizar, apresenta-se no grafico da Figura 7.23 a evolugio
observada nos tempos de avalia¢do por individuo (74) para os cinco sistemas testados.
Esse valor pode ser utilizado como uma medida aproximada da complexidade dos

codigos sequenciais e evidencia a maior complexidade de Aditiva.
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Figura 7.23 — Evolucao observada no tempo de avaliacao por individuo (T,)
em funcio do niimero de nés do sistema testado.

7.4 Testes com o0 AGS

Como discutido na Se¢éo 7.2, os testes com o AGS foram divididos em trés conjuntos.
Em uma primeira etapa, as melhores heuristicas para cada cédigo sdo determinadas; em
seguida, é implementado um comparativo entre as estratégias de controle de N por
larguras iguais e proporcionais; e, por fim, algumas simulacdes sdo levadas a efeito no
sentido de determinar qual o melhor ajuste do nimero de patamares de N.

Considerando que o AGS ¢ destinado principalmente aos sistemas de
maior porte, os testes desta secdo se restringem aos sistemas 70-nds, 94-nds e 137-nods.
Novamente, o enfoque é na Reconfiguracdo, com objetivo de minimizar perdas, utiliza-
se fator de demanda unitario e carga modelada por poténcia constante. No AGS, adotou-
se selecdo de individuos por roleta; inicializagdo da populacdo randdmica, entretanto,
incluindo a configuragdo em operacdo; e somente operadores genéticos na calda. Os

demais pardmetros foram os mesmos usados nos testes das Secoes 7.3.3,7.3.4 e 7.3.5.
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7.4.1 Heuristicas: N+, N—, I+ e I-

Nesta secdo, sdo simuladas combinagdes de SUB-CALDA e ADT-CALDA com as
quatro heuristicas formuladas no Capitulo 6, resultando em oito ajustes:

e SUB-CALDA com N+ (SUB-CALDA/N+),

SUB-CALDA com N- (SUB-CALDA/N-),

e SUB-CALDA com I+ (SUB-CALDA/I+),

e SUB-CALDA com I- (SUB-CALDA/I-),

e ADT-CALDA com N+ (ADT-CALDA/N+),

e ADT-CALDA com N- (ADT-CALDA/N-),

e ADT-CALDA com I+ (ADT-CALDA/I+) e

e ADT-CALDA com I- (ADT-CALDA/I-).

Adotam-se como referéncia os resultados obtidos anteriormente com o AG Basico:
SUB-CALDA e ADT-CALDA.

Em todos os testes, adota-se a mesma metodologia da Secdo 7.3. Na
qual, cada configuracio é executada 10 vezes, sendo apresentados os melhores
resultados e a média obtida. Além disso, estipula-se controle de N por larguras iguais,
com Ny = 0.33, Nfpa = 1.00 € npe = 3. Os resultados obtidos aplicando o AGS na
Reconfiguracdo de 70-nds, 94-nés e 137-nds sdao expostos, respectivamente, nas Tabelas
7.15,7.16e7.17.

Restringindo a andlise a Subtrativa, se observa que quando ela é
combinada a N— ou I+ o desempenho do AGS tende a ser melhor que o do AG Bisico.
O efeito é mais perceptivel nos valores médios, o que indica que o AGS tende a ser
mais robusto que o AG Bisico.

No comparativo direto entre as heuristicas consideradas adequadas ao

codigo Subtrativo, N— obteve melhores resultados quando aplicada na Reconfiguracdo



Helon D. M. Braz

188

Tabela

7.15 — Resultados

as heuristicas N+, N—, I+ e I- para o sistema de 70-n6s: N com larguras iguais e 7, = 3.

obtidos com o AGS combinando SUB-CALDA e ADT-CALDA

Melhor solucdo

Meédia em 10 execucgdes

as heuristicas N+, N-, I+ e I- para o sistema de 94-n6s: N com larguras iguais e n,, = 3.

Codificacdo Tc(s) Ta(s)
Aptiddo  Geracdo Tempo (s) Aptiddo  Geracdo Tempo (s)
SUB-CALDA 0958252 83.0 26.0 0.957992 507 28.5 14.450 0.004
SUB-CALDAMN+ 0957990 97.0 39.0 0.957080 931 382 35564 0.005
SUB-CALDAM- 0958288 300 32.0 0.958010 385 342 13.167 0.005
SUB-CALDAJI+ 0958145 18.0 37.0 0.957953 3441 373 12.719 0.005
SUB-CALDAJ- 0.957549 91.0 35.0 0.955956 935 36.6 3421 0.005
ADT-CALDA 0958282 77.0 61.0 0.958064 428 70.4 30131 0.010
ADT-CALDAM+ 0958102 12.0 2.0 0.958073 486 109.0 52.974 0.016
ADT-CALDAM- 0.956095 99.0 62.0 0.955509 918 69.1 63434 0.010
ADT-CALDAN+ 0957962 98.0 68.0 0.957638 911 741 67.505 0.011
ADT-CALDAJ- 0.958102 67.0 89.0 0.958057 359 1063 38.162 0.015
Tabela 7.16 — Resultados obtidos com o AGS combinando SUB-CALDA e ADT-CALDA

Melhor solucdo

Média em 10 execucdes

Codificacdo Tc(s) Ta(s)
Aptiddo  Geracdo Tempo (s) Aptiddo  Geracdo Tempo (s)

SUB-CALDA 0.984065 85.0 178.0 0.983897 119.8 203.8 122076 0.010
SUB-CALDAMN+ 0.984039 1950 240.0 0.983592 190.0 2225 211375 0.011
SUB-CALDAM- 0984065 1440 250.0 0.984065 893 3141 140246  0.016
SUB-CALDAJI+ 0.984065 22.0 293.0 0.984065 44.3 3529 78.167 0.018
SUB-CALDAJ- 0984056 197.0 235.0 0.983709 193.8 2361 228781 0012

ADT-CALDA 0.984065 87.0 3420 0.983241 85.0 406.3 172678  0.020
ADT-CALDAM + 0984040 1320 469.0 0.983791 114.9 4816 276679 | 0.024
ADT-CALDAM- 0.983270 178.0 387.0 0.982370 1773 3505 310718 0.018
ADT-CALDAN+ 0983431 183.0 315.0 0.982533 159.6 335 214113 0.017
ADT-CALDAA- 0984065 1790 420.0 0.984062 1677 4601 362789 0.023

de 70-n6s e 94-n6s, sendo superada por I+ no teste com 137-nds. Houve melhoria da

solugd@o 6tima em relacdo aos resultados da Secdo 7.3 nos sistemas 70-nds e 137-nds: de

0.958282 para 0.958288 e de 0.985131 para 0.985235, nesta ordem. Essas novas

solugdes Otimas implicam, respectivamente, 0.20306 MW e 0.28019 MW de perdas

ativas.

Tratando de convergéncia, os resultados ndao foram homogéneos. Para

70-n6s, houve reducdo de T¢ tanto em SUB-CALDA/N- como SUB-CALDA/I+
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Tabela 7.17 - Resultados obtidos com o AGS combinando SUB-CALDA e ADT-CALDA
as heuristicas N+, N—, I+ e I- para o sistema de 137-n6s: N com larguras iguais e 7,,: = 3.

Melhor solucdo Média em 10 execucdes
Codificacdo Tcis) Ta(s)
Aptiddo  Geracdo Tempo (s) Aptiddo  Geracdo Tempo (s)

SUB-CALDA 0.985131 115.0 780.0 0.985059  122.8 833.0 25503 0.014

SUB-CALDA/MN+ 0.985122 3470 966.0 0.985045 375.8 1148.0 1078546 0.019

SUB-CALDAM- 0.985122 159.0 1208.0 0.984885 164.3 1368.7 562194 0023

SUB-CALDA/+ 0.985235 148.0 1684 0 0.985127 158.0 1547.0 611065 = 0.026

SUB-CALDAA- 0.985131 397.0 14770 0.985024  368.0 1235.6 1136.752 0.021

ADT-CALDA 0.984990 119.0 23250 0.984986 139 2676.7 494520 0.045

ADT-CALDAM+ 0985012 2530 2823.0 0.984783 2147 2866.0 1538.326 0.048

ADT-CALDAM- 0983471 356.0 17340 0.983407 3311 1974.1 1634.061 0.033

ADT-CALDAN+ 0983335  366.0 2065.0 0.983215 3299 2016.8 1663.356  0.034

ADT-CALDAA- 0.985235 356.0 25530 0.985214 3056 2658.0 2030.712 0.044

quando comparado com SUB-CALDA: de 14.450 segundos para 13.167 e 12.719
segundos. Em 94-n6s, apenas SUB-CALDA/I+ apresentou melhoria, saindo de 122.076
para 78.167 segundos. E, no sistema 137-n6s, o efeito nas duas heuristicas foi aumentar
Tc, com uma variacdo superior a 100%: de 255.731 para 562.194 segundos, no melhor
caso. Esse resultado ndo se verifica em Ta, onde as variagdes foram sempre inferiores a
50%.

Considere agora os resultados obtidos por Aditiva quando combinada a
cada uma das heuristicas descritas. Refor¢ando a relagdo de dualidade com Subtrativa,
Aditiva obteve seus melhores resultados quando combinada a N+ e I-. Isto é, o oposto
de Subtrativa nos trés sistemas testados. Mais uma vez, o efeito se mostra mais
significativo nos valores médios que nas melhores execucdes, indicando melhoria na
robustez do algoritmo. Embora tenha ocorrido melhoria na solugdo 6tima da Secao 7.3
para o sistema 137-nés: de 0.984990 para 0.985235.

Comparando especificamente N+ com I-, a vantagem aparente é de I-
visto que obteve resultados melhores em 94-nés e 137-nés. Na verdade, tanto N-—

combinada ao cdédigo Subtrativo, como N+ combinada a Aditiva tiveram resultados
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inferiores nos testes com 137-n6s, sugerindo que as heuristicas baseadas em correntes
sdo mais adequadas para sistemas maiores.

Avaliando a convergéncia do AGS com Aditiva, os resultados foram
consistentes ao indicar aumento de 7¢. O pior caso ocorreu para 137-nds, sendo a
variagdo da ordem de 300%. Novamente, esse resultado ndo se verifica em T, onde a
maior variacao foi de 60%.

Tratando-se do desempenho do melhor ajuste de Subtrativa em relagdo
ao melhor ajuste de Aditiva, os resultados s@o muito préximos. Para 70-nés, SUB-
CALDA/N- vence na melhor solucao (0.958288), mas é de ADT-CALDA/N+ o melhor
desempenho na média: 0.958073. Com 94-nds ocorre um empate em termos de melhor
solugdo, entretanto, SUB-CALDA/N- € a melhor na média, obtendo a solugdo 6tima em
100% das execugdes: 0.984065. Por fim, para 137-n6s, ocorre novo empate na melhor
solugdo; dessa vez entre SUB-CALDA/I+ e ADT-CALDA/I-, que obtiveram uma
solu¢do com aptiddao 0.985235. Contudo, na média a vantagem é de ADT-CALDA/I-
com (0.985214. Para ndo deixar de escolher um melhor ajuste, optou-se por privilegiar
os resultados de 137-nds escolhendo para os testes da subsecdo 7.4.2 os seguintes
ajustes: SUB-CALDA/I+ e ADT-CALDA/I-.

Antes de partir para a subsecdo 7.4.2, considere a evolugdo do AGS na
Reconfiguracdo do sistema 137-n6s. As Figuras 7.24 e 7.25 sdo relativas ao codigo
Subtrativo, enquanto as Figuras 7.26 e 7.27 sdo relativas ao cdodigo Aditivo. Essas
figuras evidenciam, principalmente, como a escolha da heuristica errada para
determinada representacdo pode comprometer o desempenho do AGS. Esse € o caso
ilustrado nas Figuras 7.25 e 7.27.

Adicionalmente, observe que o ganho de desempenho com o AGS se

verifica na maior parte das geragdes com SUB-CALDA/I+ e em todas as geracdes com
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Figura 7.24 — Comparativo das melhores execucoes no sistema 137-nés por geracio:
SUB-CALDA com AG (Seciao 7.3) contra AGS e heuristicas indicadas para SUB (N- e I+).
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Figura 7.25 — Comparativo das melhores execuc¢oes no sistema 137-nés por geracio:
SUB-CALDA com AG (Secido 7.3) contra AGS e heuristicas nao indicadas para SUB (N+ e I-).

ADT-CALDA/I-. Isto é, além das diferencas de desempenho avaliadas no final da
execucdo do algoritmo (Tabelas 7.15 até 7.17), o AGS indica capacidade de obter
configuragdes de rede Stimas, ou sub-6timas, em uma velocidade maior que o AG
Basico. Tal caracteristica pode representar uma vantagem na Reconfiguracdo de
sistemas de grande porte, sendo este um resultado aderente aos objetivos formulados no

Capitulo 1.

7.4.2 Controle do Fator de Busca V: Larguras Iguais e Proporcionais
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Figura 7.26 — Comparativo das melhores execucgdes no sistema 137-nés por geracio:
ADT-CALDA com AG (Seciao 7.3) contra AGS e heuristicas indicadas para ADT (N+ e I-).
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Figura 7.27 — Comparativo das melhores execucgdes no sistema 137-nés por geracio:
ADT-CALDA com AG (Secio 7.3) contra AGS e heuristicas ndo indicadas para ADT (N-e I+).

Até a presente secdo, os resultados obtidos pelo AGS com SUB-CALDA/I+ e ADT-
CALDA/I- e controle de N por larguras iguais foram superiores aos apresentados pelo
AG Biasico com SUB-CALDA e ADT-CALDA e estes, por sua vez, foram
significativamente melhores que os obtidos pelo AG Bésico com as referéncias VC e
Melhorado.

O objetivo dessa secdo € determinar se o controle de N por larguras
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proporcionais (PROP) é capaz de melhorar ainda mais a busca em relacdo ao controle
por larguras iguais (IGUAL). Para garantir igualdade de condi¢cdes no comparativo, os
dois ajustes utilizam os mesmos parametros para o médulo de controle de N: Ny = 0.33,
Niinat = 1.00 € npy = 3.

Considere as Tabelas 7.18, 7.19 e 7.20 associadas, respectivamente, aos
resultados obtidos na Reconfiguracdo dos sistemas 70-nds, 94-nés e 137-nés. Em
relacdo ao codigo Subtrativo, observe que os resultados sdo muito préximos. Avaliando
a melhor solug@o encontrada, ocorre um empate para 70-nés e 94-nés, enquanto IGUAL
apresenta pequena vantagem em 137-n6s: 0.985235 contra 0.985230. Tomando como

base as aptiddes médias, IGUAL apresenta melhor desempenho em 70-nds, mas é

Tabela 7.18 — Resultados obtidos com 0 AGS combinando SUB-CALDA/I+ e ADT-CALDA/I-
as logicas de controle de N por larguras iguais e proporcionais: sistema de 70-nds e n,, = 3.

Melhor solucdo Média em 10 execucdes
Codfficacdo Tc(s) Ta(s)
Aptiddo  Geracdo Tempo (s) Aptiddo  Geragdo Tempo (s)
IGUAL/SUB-CALDA/+ 0.958145 18.0 37.0 0.957953 341 373 12.719 0.005
PROP/SUB-CALDA/I+ 0.958144 200 320 0.957946 37.0 36 12.802 0.005
IGUAL/ADT-CALDAN- 0.958102 67.0 89.0 0.958057 35.9 106.3 38.162 0.015
PROF/ADT-CALDAVI- 0.958102 69.0 106.0 0.958051 376 106.3 39.969 0.015

Tabela 7.19 — Resultados obtidos com 0 AGS combinando SUB-CALDA/I+ e ADT-CALDA/I-
as logicas de controle de N por larguras iguais e proporcionais: sistema de 94-n6s e ny, = 3.

Melhor solucdo Média em 10 execucées
Codificacio Tc(s) Ta(s)
Aptiddo Geracio Tempo (s) Aptiddo Geragdo Tempo (s)
IGUAL/SUB-CALDA/+ 0.984065 22.0 2930 0.984065 4.3 3529 78.167 0.018
PROP/SUB-CALDAJ+ 0.984065 43.0 228.0 0984065 62.3 292.7 91.176 0.015
IGUAL/ADT-CALDAJ - 0.984065 179.0 420.0 0984062 1587.7 4601 362.789  0.023
PROP/ADT-CALDA/- 0.984065 138.0 393.0 0984062 123.7 452.9 280.119  0.023

Tabela 7.20 — Resultados obtidos com 0 AGS combinando SUB-CALDA/I+ e ADT-CALDA/I-
as légicas de controle de N por larguras iguais e proporcionais: sistema de 137-n6s e np, = 3.

Melhor solugdo Média em 10 execucies
Codfficacio Tcis) Ta(s)
Aptiddo Geracdo Tempo (s) Aptiddo Geracdo Tempo (s)

IGUAL/SUB-CALDA/I+ 0985235 145.0 1684.0 0.985127 158.0 1547.0 611.065  0.026

PROP/SUB-CALDAJI+ 0.985230 1220 1162.0 0985138 129.2 1291.2 417.058  0.022

IGUAL/ADT-CALDAJ- 0.985235 3560 2553.0 0985214 3056 2658.0 2030.712  0.044

PROP/ADT-CALDAJI- 0.985235 2740 2060.0 0.985206 229.8 2550.3 1465.147  0.043




Helon D. M. Braz 194

superado por PROP em 94-n6s e 137-nds. Porém, as diferengas sdo sempre pequenas;
ao ponto de estarem além da sexta casa decimal para 94-n6s (Tabela 7.19).

Analisando os tempos de execugdo de Subtrativa, a escolha de IGUAL
ou PROP indica um efeito mais significativo nos resultados. Ao optar por PROP nos
tré€s sistemas testados, houve reducio no tempo total de execugdo e, consequentemente,
em Th. Em 137-n6s, essa reducdo foi da ordem de 32%.

Com relagdo ao cddigo Aditivo, os resultados também sdo muito
parecidos. Verifica-se um empate triplo em termos de melhor solucdo obtida. Enquanto,
considerando dados médios, a vantagem é de IGUAL em 70-nés e 137-nds, empatando
em 94-n6s. A exemplo do que ocorreu com Subtrativa, o efeito mais significativo foi no
tempo de avaliagdo por individuo, PROP permitindo uma reducéo da ordem de 28% nos
testes com 137-n0s.

Para ilustrar a evolucdo por geracdo de cada uma das estratégias de
controle, considere nas Figuras 7.28 e 7.29 os resultados obtidos para 137-n6s,
respectivamente, para Subtrativa e Aditiva. Como discutido, ndo se observa uma
vantagem consistente em Subtrativa tampouco em Aditiva. Para ndo deixar de apontar o

melhor ajuste dessa secdo, utiliza-se na subsecdo 7.4.3 o controle PROP.

7.4.3 Numero de Patamares de N: 2, 3,4 ¢ 5

Para finalizar os testes com o AGS, implementam-se nesta se¢do algumas simulacdes
variando o niimero de patamares do fator de busca N, de 2 até 5. Os testes s@o levados a
efeito com o cdédigo Subtrativo combinado aos operadores na calda, heuristica I+ e
controle de N por larguras proporcionais. A configuracio de Aditiva é a mesma,
diferindo apenas na heuristica escolhida: I-.

Adota-se Ngpa = 1.00 em todos os ajustes, alterando Ny em funcio do
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Figura 7.28 — Comparativo por geracao das melhores execucoes de SUB-CALDA/I+ (SUBI+) no
sistema 137-n6s: larguras iguais (IGUAL) contra larguras proporcionais (PROP).
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Figura 7.29 — Comparativo por geracao das melhores execucoes de ADT-CALDA/I- (ADTI-) no
sistema 137-nés: larguras iguais (IGUAL) contra larguras proporcionais (PROP).

numero de patamares. Para np, no intervalo de 2 até 5, sdo usados os seguintes valores
de Ny: 0.50, 0.33, 0.25 e 0.20, nesta ordem. Novamente, sdo utilizados como sistemas de
teste 70-nds, 94-n6s e 137-nds, sendo os resultados apresentados, respectivamente, nas
Tabelas 7.21, 7.22 e 7.23. O procedimento usado € o mesmo de antes: sdo realizadas 10

execucOes para cada um dos ajustes e apresentam-se nas tabelas os dados da melhor

execucdo e da média.
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Tabela 7.21 — Resultados obtidos com o0 AGS combinando SUB-CALDA/I+ e ADT-CALDA/I-,
controle de N por larguras proporcionais e variando o niimero de patamares 2-5: sistema 70-nds.

Melhor solucdo

Média em 10 execucdes

Codificagdo Tc(s) Ta(s)
Aptidde  Geracdo Tempo (s) Aptidde  Geracdo Tempo (s)
SUBI+2PAT 0.958145 92.0 29.0 0.957769 447 31.0 13.857 0.004
SUBI+3PAT 0.958145 20.0 32.0 0.957946 370 346 12.802 0.005
SUBI+4PAT 0.958288 18.0 33.0 0.958166 324 354 11.470 0.005
SUBI+5PAT 0.958288 15.0 30.0 0.958232 281 354 9.947 0.005
ADTI-2PAT 0.958102 37.0 74.0 0.958080 423 86.6 36.632 0.012
ADTI-3PAT 0.958102 69.0 106.0 0.958051 376 1063 39.969 0.015
ADTI-4PAT 0.958102 89.0 104.0 0.958065 534 1058 56497 0.015
ADTI-SPAT 0.958102 69.0 98.0 0.958051 342 10565 36.081 0.015

Tabela 7.22 — Resultados obtidos com 0 AGS combinando SUB-CALDA/I+ e ADT-CALDA/I-,
controle de N por larguras proporcionais e variando o niimero de patamares 2-5: sistema 94-nés.

Melhor solucdo

Meédia em 10 execucdes

Codificacdo Tc(s) Ta(s)
Aptiddo  Geracdo Tempo (s) Aptiddo  Geracdo Tempo (s)
SUBI+2PAT 0.984065 89.0 222.0 0.983912 65.9 2552 84.088 0.013
SUBI+3PAT 0984065 43.0 228.0 0.984065 623 2927 91176  0.015
SUBI+4 PAT 0984065 23.0 278.0 0984065 137 3438 23.550 0.017
SUBI+5PAT 0.984065 15.0 319.0 0.984065 9.9 35887 17.756 0.018
ADTI-2PAT 0.984065 75.0 327.0 0.984064 88.7 4348 192834 0.022
ADTI-3PAT 0984065 138.0 393.0 0984062 123.7 4529 280119 0.023
ADTI-4PAT 0984065 1340 405.0 0.984060 1384 467 6 323579 0.023
ADTI-SPAT 0.984065 151.0 449.0 0.984062 135.9 4775 324461 0.024

Os resultados obtidos com Subtrativa indicam uma melhoria consistente

no desempenho do AGS quando o nimero de patamares considerados cresce. Em

termos de melhor execucdo, as solucdes 6timas foram obtidas com 4 ou 5 patamares

para 70-n6s, com todos os ajustes para 94-nés e com 4 ou 5 patamares para 137-n6s.

Tomando resultados médios, a melhor performance ocorre sempre quando npy = 5, 0

que confirma a hipdtese levantada.

Considerando a complexidade, observa-se um aumento de 7 a medida

que cresce o nimero de patamares. No entanto, esse aumento no tempo total de

execucdo é acompanhado por um aumento na velocidade de convergéncia, de modo que
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Tabela 7.23 — Resultados obtidos com 0 AGS combinando SUB-CALDA/I+ e ADT-CALDA/I-,
controle de N por larguras proporcionais e variando o nimero de patamares 2-5: sistema 134-no6s.

Melhor solucdo Média em 10 execucdes
Codificacdo Teis)  Tals)
Aptiddo  Geracdo Tempo (s) Aptiddo  Geracdo Tempo (s)
SUBI+2PAT 0985129 109.0 1024.0 0.985078 101.7 1134.4 288.421 0.019
SUBI+3PAT 0985230 1220 1162.0 0.985138 129.2 1281.2 417.068 0022
SUBI+PAT 0985235 81.0 1556 .0 0.985150 145.6 1380.4 502466 0023
SUBI+5PAT 0985235 42.0 17970 0.985206 36.7 1468.7 134.753 0024
ADTI-2PAT 0985235 200.0 23180 0.985198 176.6 2661.9 1175.229 0.044
ADTI-3PAT 0985235 2740 2060.0 0985206 2298 2550.3 1465147  0.043
ADTI-4PAT 0985235 261.0 23250 0985199 2461 2653.0 1632258 0.044
ADTI-5PAT 0985235 2720 25420 0.985197 2202 2750.5 1514150 = 0.046

nos trés sistemas houve reducdo de 7c quando npy = 5.

[ustram-se na Figura 7.30 as curvas com as evolugdes de Subtrativa para
as melhores execugdes em 137-n6s quando np, varia de 2 até 5. Fica evidente o ganho
na velocidade com que o algoritmo obtém as melhores solugdes quando o ajuste de 7py
€ maior. Principalmente, na miniatura posicionada no canto inferior direito, na qual se
destaca a evolugdo nas primeiras geragdes do AGS. Obviamente, deve haver um limite
para que o aumento do ajuste de ny, deixe de ser vantajoso para o desempenho. Essa é
mais uma investigacdo sugerida como um possivel desdobramento do presente trabalho.

Partindo para as andlises com Aditiva, os resultados sdo diferentes do
que foi observado com Subtrativa. Olhando os melhores resultados, Aditiva se mostra
imune ao ajuste do ndmero de patamares, obtendo uma mesma resposta seja qual for o
ajuste dos patamares e seja qual for o sistema testado.

Nos valores médios, a maior aptiddo ocorre com 2 patamares para 70-n6s
e 94-n6s, e com 3 patamares em 137-n6s. Logo, o oposto do que foi observado com
Subtrativa, em que os melhores resultados foram obtidos com ny, = 5. Contudo, o
resultado mais surpreendente é o intervalo entre a pior e a melhor média encontrada,

P .

que ¢ significativamente mais estreito para Aditiva. Por exemplo, multiplicando as
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Figura 7.30 — Evolucao por geracio das melhores execucoes de SUB-CALDA/I+ com largura
proporcional para o sistema 137-nés: 2, 3, 4 e 5 patamares do fator de busca N.

aptides obtidas por 10° as diferencas sdo as seguintes: 29 contra 463 para 70-nés, 4
contra 153 para 94-n6s e 9 contra 463 para 137-n6s.

A indicagdo € que a forte tendéncia do cédigo Aditivo atenua o efeito de
Npai. Porém, como indicaram as Tabelas 7.15 até 7.17, esse resultado ndo se estende ao
algoritmo propriamente dito. Resumindo, o AGS com Aditiva se mostrou extremamente
robusto e pouco dependente do pardmetro 71py.

Analisando a complexidade do cédigo Aditivo, os resultados reforcam a
aparente imunidade em relagdo a n,, observada nas aptiddes. Verifica-se um acréscimo
em T, mas sem um ganho associado na velocidade de convergéncia do algoritmo.

[lustram-se na Figura 7.31 as curvas com as evolugdes de Aditiva nas
melhores execugdes em 137-nés com np, variando de 2 até 5. Fica evidente a diferenca
em relacdo a Subtrativa, pois sdo os ajustes com 2 e 3 patamares que chegam com maior
velocidade nas melhores solugdes. A miniatura no canto inferior direito destaca esse

resultado, enfatizando as primeiras geracdes do AGS.
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Figura 7.31 — Evolucao por geracio das melhores execucoes de ADT-CALDA/I- com largura
proporcional para o sistema 137-nés: 2, 3, 4 e 5 patamares do fator de busca N.

7.4.4 Sintese dos resultados - AGS

Diferente da Secdo 7.3, as andlises dos resultados do AGS ji foram realizadas
considerando os sistemas teste conjuntamente. Desse modo, objetiva-se resumir as
subsecdes 7.4.1 até 7.4.3, em que foram avaliadas, respectivamente, as heuristicas N+,
N-, I+ e [-, quanto a sua adequag@o aos codigos Subtrativo e Aditivo; os controles de N
por larguras iguais e proporcionais; e os diferentes ajustes de 7pq.

Os resultados dos testes da subseg@o 7.4.1 sdo resumidos na Tabela 7.24
e confirmam as previsdes do Capitulo 6: N— e I+ se mostraram adequadas ao c6digo
Subtrativo, enquanto N+ e I- se mostraram adequadas a Aditiva. Avaliando as melhores
execucdes, houve melhoria na solugdo 6tima em relagdo aos testes da Se¢dao 7.3 no
sistema 70-n6s, utilizando o AGS combinado ao cédigo Subtrativo; e no sistema 137-
nés, com o AGS combinado tanto a Subtrativa quanto a Aditiva. Resultados ainda
melhores foram obtidos quando a andlise € feita tomando como base os dados médios:
todos os ajustes em que heuristica e representacdo adequados foram utilizados

superaram os resultados do AG.
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Tabela 7.24 — Resumo dos resultados obtidos pelo AGS nos testes da subsecao 7.4.1 para os
sistemas 70-nés, 94-nés e 137-n6s: melhor aptidao e média em 10 execucoes.

Melhor solugdo Média em 10 execuches
70-nds 94-nos 137-nds 70-nds 94-nas 137-nds
SUB-CALDA 0958282 | 0.984065 0985131 0957992 0.983897 0.985059
SUB-CALDA/MN+ 0957990 0984039 0985122 0957080 0.983592 0.935045
SUB-CALDAM- 0958288 0984065 0.985122 0958010 0984065 0.984885
SUB-CALDAN+ 0953145 | 0.984065 0985235 0957953 0.984065 | 0.985127
SUB-CALDAJ- 0957549 0984056 0985131 0.955956 0983709 0985024
ADT-CALDA 0958282 0.984065 0984990 0953064 0.933241 0.934936
ADT-CALDAM+ 0953102 0.934040 0.985012  0.958073 0.9833791 0.934783
ADT-CALDAM- 0.956095 0.983270 0983471 0.955509 0.982370 0983407
ADT-CALDAN+ 0957962 0983431 0983335 0957638 0982533 0.983315
ADT-CALDAVI- 0953102  0.984065 0985235 0.958057  0.984062 0985214

Codificacdo

Com base nos resultados da subsecdo 7.4.1, optou-se por restringir as
simulagdes da subsecdo 7.4.2 aos ajustes SUB-CALDA/I+ e ADT-CALDA/I-, variando
apenas o controle de N entre larguras iguais e proporcionais. Os resultados apontaram
desempenhos similares em termos de aptiddes obtidas, tanto na melhor execucdo quanto
na média. Porém, o controle proporcional permitiu reducdo nos tempos de execugio,
sendo escolhido como ajuste sugerido para a subsecdo 7.4.3.

Nas simula¢des da subsecdo 7.4.3, foram pesquisados diferentes ajustes
do parametro np,, sendo obtidos resultados significativamente diferentes para Subtrativa
e Aditiva. Em sintese, sdo indicados ajustes maiores de np, para Subtrativa, com
expectativa de melhoria de performance tanto em aptiddes como no tempo de
convergéncia; e ajustes menores de np, para Aditiva, apenas com o intuito de evitar o
acréscimo de complexidade que ocorreria sem um ganho de performance associado.

Como conclusoes dos testes realizados, o AGS se mostrou factivel a
Configuracgio de sistemas de distribui¢do, desde que usado com ajustes adequados dos
parametros. Recomenda-se o seguinte ajuste para o cddigo Subtrativo: operadores na
calda, heuristicas N— ou I+, controle de N por larguras proporcionais € 7y, = 5 ou maior.
E, para Aditiva: operadores na calda, heuristicas N+ ou I-, controle de N por larguras

proporcionais € npy = 2 ou 3.
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Capitulo 8
Conclusoes e Sugestoes

Neste trabalho, o problema da Configuracdo de Redes de Distribui¢do foi formulado
para ser resolvido empregando-se AGs. A formulacio do problema é geral, englobando
simultaneamente os tré€s enfoques classicos do problema: Reconfiguracio de rede para
reducdo de perdas ativas, Restabelecimento de servico apds faltas permanentes e
Planejamento da expansao.

Apresenta-se uma funcdo de aptidio que engloba os varios objetivos e
restricdes do problema por meio de termos normalizados, permitindo mitigar sua
dependéncia em relagdo as redes estudadas. Também é proposto um procedimento para
ajuste automdtico dos parametros dessa fungdo, garantindo uma seletividade entre
restricdes e objetivos, nesta ordem; bem como, uma estrutura de dados que minimiza o
nimero de chamadas a funcdo de aptiddao, chamada de Memoria Genética. Contudo,
apesar dessa formulacdo generalizada, o enfoque principal do trabalho é no
desenvolvimento de novas técnicas que permitam aos AGs configurar redes de grande
porte em um tempo factivel. Nesse sentido, os testes implementados se restringem ao
enfoque Reconfiguracgao.

Tendo em mente que a melhoria no modo como as redes sdo codificadas
incide diretamente no desempenho dos AGs, duas técnicas novas de representagdo das
solugdes sdo apresentadas em uma primeira etapa do trabalho: Subtrativa e Aditiva .

Elas ttm em comum a vantagem de codificarem exclusivamente configuragdes radiais
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conexas; o fato de utilizarem uma l6gica de codificacio das solucdes cuja interpretacao
é sequencial; e ndo se restringirem as redes planares. Além disso, tal qual a
representacdo Network Random Keys (ROTHLAUF et al, 2002), elas ndo requerem
operadores genéticos especificos. Ainda assim, variacdes chamadas de cruzamento na
calda e mutacdo na calda foram formuladas e testadas, obtendo desempenho superior
aos operadores convencionais.

Destacando as diferencas entre Subtrativa e Aditiva, sua relagdo € de
dualidade; como se uma fosse o oposto da outra. Isto fica evidente nos testes
implementados nos Capitulos 4 e 5 para posiciond-las com base nas métricas espaco,
tempo, factibilidade, cobertura, tendéncia, hereditariedade, localidade, restricio e
hibridizac¢do. A principal desvantagem comum aos codigos Subtrativo e Aditivo reside
na maior complexidade de seus algoritmos de decodificacio, porém estruturas de dados
e operadores matemadticos que simplificam a decodificagdo foram propostos: Mapa das
Malhas L e L’, operadores XOR e XOR’, Mapa dos Setores R e R’ e operadores IXOR e
IXOR’.

Com base nos resultados obtidos com o AG Basico no Capitulo 7, observa-
se que as referidas codificacoes sdao efetivas na melhoria do desempenho. Os testes
foram levados a efeito em cinco sistemas disponiveis na literatura especifica sobre
Configuracido de Redes e usaram como referéncia duas codificagdes tradicionais: Vetor
Caracteristico e Vetor Caracteristico Melhorado. Tanto no comparativo direto com estas
codificacdes de referéncia, como em relacdo aos resultados apresentados no estado da
arte, os testes demonstraram que as codificagdes sequenciais sdo promissoras.
Adicionalmente, houve uma forte convergéncia entre as previsdes realizadas com base
nas métricas cldssicas de andlise de representacdes e os resultados efetivamente obtidos,

demonstrando sua efetividade.
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Embora Subtrativa e Aditiva caracterizem uma contribui¢do ao estado da
arte, considera-se como principal inovacdo deste trabalho de tese a formulagio,
implementagdo e validagdo do AG Sequencial (AGS). Esse algoritmo tem como pré-
requisito a utilizacdo de um codigo sequencial e se diferencia do AG Bésico por
combinar um espago de busca com tamanho controlado a um critério de otimizacdo
heuristico.

Os testes com 0 AGS englobaram a utilizacdo dos cédigos Subtrativo e
Aditivo combinados a quatro heuristicas de ordenacdo das arestas, duas filosofias de
controle do espaco de busca (fator de busca N) e quatro ajustes do nimero de patamares
de N. Foram utilizados os trés sistemas maiores dentre os cinco usados nos testes com o
AG Baésico, tendo sido observados ganhos consistentes de desempenho mesmo tomando
como referéncia os resultados obtidos anteriormente por Subtrativa e Aditiva. A
melhoria de performance foi observada considerando as melhores solugdes obtidas, a
média de vdrias execugdes e a propria evolucio por geragdes, sendo mais evidentes nos
resultados médios.

Novamente, os resultados dos testes foram aderentes as previsdes feitas
com base nas métricas de andlise de representacdes; isto €, os testes com o AGS no
Capitulo 7 reproduzem as previsdes do Capitulo 6. Uma vantagem adicional com
relacio ao AGS diz respeito a idéia de melhorar a performance de um AG pela
manipulacdo da tendéncia do cédigo utilizado. Teoricamente, esse principio pode ser
generalizado para qualquer problema de busca de arvores de cobertura em grafos, o que
expande significativamente suas possiveis aplicacdes.

Virias sugestdes de pesquisas futuras estdo indicadas no texto, sendo as

consideradas mais relevantes e algumas adicionais enumeradas a seguir:
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e otimizar o cédlculo da aptiddo dos individuos no AG, melhorando o modelo e
implementacgéo do algoritmo de fluxo de carga;

e propor um novo operador de mutagdo para o cddigo Subtrativo no sentido de
aprimorar sua localidade, proporcionando uma distancia 6tima (d1f = 2) em uma taxa
maior que os 66.67% atuais;

e propor um novo operador de mutagdo para o cédigo Aditivo no sentido de aprimorar
sua localidade, proporcionando uma distincia 6tima (d1f = 2) em uma taxa maior
que 0s 36.5% e 58.1% verificados atualmente com os operadores convencionais e na
calda, nesta ordem;

e propor um novo operador de cruzamento para o cédigo Aditivo visando aprimorar
sua hereditariedade, proporcionando uma taxa de violagdes inferior aos 28.5% e
18.4% observados atualmente, respectivamente, para os operadores convencionais e
na calda;

e testar o AGS com outras heuristicas além das quatro testadas nesse texto, sobretudo
heuristicas de execucdo, em que nao hid nenhuma indicacio se o aumento na
complexidade serd compensado pela melhoria na performance;

e testar o AGS com outros controles do fator de busca e com um intervalo maior de
patamares, visando aprimorar os ajustes recomendados neste trabalho;

¢ implementar testes com o AG e AGS com sistemas ainda maiores que os utilizados
na tese e, principalmente, testar diferentes distribui¢des de carga, perfis de demanda
e restri¢des elétricas em uma mesma rede; e

¢ implementar os devidos ajustes nos algoritmos formulados para testar a formulacdo

generalizada também com os enfoques Restabelecimento e Planejamento.
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Apéndice A

Neste apéndice sdo apresentados os dados completos dos sistemas utilizados nos testes
do Capitulo 7. Como o aplicativo desenvolvido utiliza como entrada as coordenadas das
barras e os dados dos condutores/estruturas dos ramos para calcular as impedancias da
rede, foi necessério definir coordenadas e condutores/estruturas ficticios para reproduzir
os dados dos sistemas sob estudo. Formulou-se uma tnica tabela para cada sistema, na
qual uma primeira parte estabelece identificadores e localizacdo das subestag¢des; uma
segunda fornece os dados relativos as barras e suas respectivas origens; e um terceiro

bloco define as cordas do sistema (chaves NA).

A.1 Sistema de Cinvanlar et al (1988)

Este sistema possui 16-n6s, sendo 3 deles subestagdes de 23 kV (Tabela A.1). A
capacidade das subestacdes e a suportabilidade dos ramos sdo ajustadas para valores
altos, o que equivale a desconsiderar tais restricoes.

Tabela A.1 - Dados de entrada referentes ao sistema 16-nés.

Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Qkm) Imax(A) X((km) Y ((km) PMW) Q(Mvar)

1 1 0.00 3.00
2 2 0.00 0.00
3 3 0.00 -3.00
4 1 4 COl 0.198375 0.264500  1000.00 2.00 -3.00 2.00 1.60
5 4 5 C02 0423200 0.581900 1000.00 2.00 -2.00 3.00 0.40
6 4 6 CO03 0.238050 0.476100  1000.00 4.00 -3.00 2.00 -0.40
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Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Qkm) Imax(A) X((km) Y ((km) PMW) Q(Mvar)
7 6 7 CO04 0.105800 0.105800  1000.00 4.00 -1.00 1.50 1.20
2 C05 0.581900 0.581900  1000.00 1.00 0.00 4.00 2.70
9 8 9 CO06 0.423200 0.581900 1000.00 2.00 0.00 5.00 1.80
10 8 10 C07 0.581900 0.581900  1000.00 1.00 1.00 1.00 0.90
11 9 11 C08 0.581900 0.581900  1000.00 2.00 -1.00 0.60 -0.50
12 9 12 C09 0.423200 0.581900  1000.00 3.00 0.00 4.50 -1.70
13 3 13 C10 0.581900 0.581900  1000.00 1.00 3.00 1.00 0.90
14 13 14 Cl11 0476100 0.634800 1000.00 1.00 2.00 1.00 -1.10
15 13 15 Cl12 0.141067 0.193967  1000.00 4.00 3.00 1.00 0.90
16 15 16 C13 0.105800 0.105800  1000.00 4.00 1.00 2.10 -0.80
17 5 11  Cl14 0.211600 0.211600  1000.00
18 10 14 C15 0211600 0.211600  1000.00
19 7 16 Cl6 0.238050 0.317400  1000.00

A.2 Sistema de Baran & Wu (1989)

Este sistema é composto por 33-n6s, sendo 1 deles relativo a uma subestagdo de 12.66

kV. Na Tabela A.2, seus dados de entrada sdo apresentados.

Tabela A.2 — Dados de entrada referentes ao sistema 33-nos.

Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X(km) Y (km) PMW) Q(Mvar)

1 0 0.00 0.00

2 0 1 C01 0.092200 0.047000  1000.00  1.00 0.00 0.10 0.06
3 1 2 C02 0.493000 0.251100  1000.00  2.00 0.00 0.09 0.04
4 2 3 C03 0.366000 0.186400  1000.00  3.00 0.00 0.12 0.08
5 3 4 C04 0.381100 0.194100  1000.00  4.00 0.00 0.06 0.03
6 4 5 C05 0.819000 0.707000  1000.00  5.00 0.00 0.06 0.02
7 5 6 C06 0.187200 0.618800  1000.00  6.00 0.00 0.20 0.10
8 6 7 C07 0.711400 0.235100  1000.00  7.00 0.00 0.20 0.10
9 7 8 C08 1.030000 0.740000  1000.00  8.00 0.00 0.06 0.02
10 8 9 C09 1.044000 0.740000  1000.00 8.00  -1.00 0.06 0.02
11 9 10  C10 0.196600 0.065000  1000.00 7.00  -1.00 0.05 0.03
12 10 11  Cl11 0.374400 0.123800 1000.00 7.00  -2.00 0.06 0.04
13 11 12 Cl12 1.468000 1.155000 1000.00 8.00  -2.00 0.06 0.04
14 12 13 Cl13 0.541600 0.712900  1000.00 9.00  -2.00 0.12 0.08
15 13 14 Cl14 0.295500 0.263000  1000.00  9.00 0.00 0.06 0.01
16 14 15 C15 0.746300 0.545000  1000.00  9.00 1.00 0.06 0.02
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Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X(km) Y (km) PMW) Q(Mvar)
17 15 16 Cl6 1.289000 1.721000  1000.00  9.00 2.00 0.06 0.02
18 16 17 C17 0.732000 0.574000  1000.00  9.00 3.00 0.09 0.04
19 1 18  CI18 0.058000 0.055300 1000.00 3.00 -2.00 0.09 0.04
20 18 19 CI9 1504200 1.355400 1000.00 4.00 -2.00 0.09 0.04
21 19 20 C20 0.409500 0.478400 1000.00 5.00  -2.00 0.09 0.04
2220 21 C21 0.708900 0.937300 1000.00 6.00  -2.00 0.09 0.04
23 2 22 C22 0.451200 0.308300  1000.00  2.00 1.00 0.09 0.05
24 22 23 C23 0.898000 0.709100  1000.00  2.00 2.00 0.42 0.20
25 23 24 C24 0.896000 0.701100  1000.00  2.00 3.00 0.42 0.20
26 5 25 C25 0.203000 0.103400 1000.00  5.00 1.00 0.06 0.03
27 25 26 C26 0.284200 0.144700  1000.00 5.00 2.00 0.06 0.03
28 26 27 C27 1.059000 0.933700  1000.00  4.00 2.00 0.06 0.02
29 27 28 (C28 0.804200 0.700600  1000.00  4.00 3.00 0.12 0.07
30 28 29 C29 0.507500 0.258500  1000.00  5.00 3.00 0.20 0.60
31 29 30 C30 0.974400 0.963000  1000.00  6.00 3.00 0.15 0.07
32 30 31 C31 0310500 0.361900 1000.00  7.00 3.00 0.21 0.10
33 31 32 C32 0.341000 0.530200  1000.00  8.00 3.00 0.06 0.04
34 7 20 C33 0.707100 0.707100  1000.00
35 8 14 C34 2.000000 2.000000  1000.00
36 11 21 €35 2.000000 2.000000  1000.00
37 17 32 C36 0.500000 0.500000  1000.00
38 24 28  C37 0.250000 0.250000  1000.00

A.3 Sistema de Das (2006)

Este sistema € composto por 70-n6s, sendo 2 deles subestagdes com tensdo nominal 11

kV. Apresentam-se na Tabela A.3 seus dados de entrada.

Tabela A.3 — Dados de entrada referentes ao sistema 70-nos.

Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X (km) Y (km) PMW) Q(Mvar)

1 1 1.00 5.00

2 70 16.00 5.00

3 1 2 Cl 1.097000 1.074000 270.00 1.00 4.00 0.10 0.09
4 2 3 C2 1.463000 1.432000 270.00 1.00 3.00 0.06 0.04
5 3 4 C3  0.731000 0.716000 270.00 2.00 3.00 0.15 0.13
6 4 5 C4  0.366000 0.358000 270.00 3.00 3.00 0.08 0.05
7 5 6 C5 1.828000 1.790000  270.00 3.00 2.00 0.02 0.01
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Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X (km) Y (km) PMW) Q(Mvar)

6 7 C6 1.097000 1.074000 270.00 4.00 2.00 0.02 0.01
9 7 C7 0.366000 0.358000 270.00 6.00 2.00 0.01 0.01
10 8 9 C8 0.731000 0.716000  270.00 7.00 2.00 0.02 0.01
11 4 10 C9 1.080000 0.734000 208.00 2.00 4.00 0.02 0.01
12 10 11 C10 1.620000 1.101000 208.00 3.00 4.00 0.02 0.01
13 11 12 C11 1.080000 0.734000 208.00 4.00 4.00 0.05 0.04
14 12 13 C12 1.350000 0.917000 208.00 5.00 4.00 0.11 0.09
15 13 14 C13 0.810000 0.550000 208.00 6.00 4.00 0.03 0.02
16 14 15 Cl14 1.944000 1.321000 208.00 7.00 4.00 0.04 0.03
17 7 68 CI5 1.080000 0.734000 208.00 3.00 5.00 0.06 0.03
18 68 69 Cl16 1.620000 1.101000  208.00 3.00 6.00 0.04 0.03
19 1 16 C17 0.548500 0.537000 270.00 4.00 6.00 0.02 0.01
20 16 17 C18 0.366000 0.358000 270.00 4.00 7.00 0.01 0.01
21 17 18 C19 1.463000 1.432000 270.00 5.00 7.00 0.03 0.02
22 18 19 C20 0.914000 0.895000 270.00 6.00 7.00 0.09 0.05
23 19 20 C21 0.804000 0.787000 270.00 6.00 6.00 0.05 0.03
24 20 21 C22 1.133000 1.110000 270.00 3.00 7.00 0.06 0.04
25 21 22 C23 0475000 0.465000 270.00 3.00 8.00 0.10 0.08
26 17 23 C24 2214000 1.505000 208.00 4.00 8.00 0.08 0.07
27 23 24 C25 1.620000 1.110000  208.00 5.00 8.00 0.10 0.06
28 24 25 C26 1.080000 0.734000 208.00 6.00 8.00 0.10 0.06
29 25 26 C27 0.540000 0.367000 208.00 7.00 8.00 0.12 0.07
30 26 27 C28 0.540000 0.367000 208.00 8.00 8.00 0.11 0.07
31 27 28 C29 1.080000 0.734000 208.00 16.00 3.00 0.08 0.05
32 28 29 C30 1.080000 0.734000 208.00 15.00 3.00 0.06 0.04
33 70 30 C31 0.183000 0.179000 270.00 14.00 3.00 0.01 0.01
34 30 31 C32 0.731000 0.716000 270.00 14.00 2.00 0.02 0.01
35 31 32 C33 0.731000 0.716000 270.00 12.00 2.00 0.05 0.03
36 32 33 C34 0.804000 0.787000  270.00 11.00 2.00 0.04 0.03
37 33 34 C35 0.585000 0.572500 270.00 10.00 2.00 0.06 0.04
38 34 35 C36 0.768000 0.752000 270.00 9.00 2.00 0.04 0.03
39 35 36 C37 0.731000 0.716000 270.00 8.00 2.00 0.03 0.03
40 36 37 C38 1.097000 1.074000 270.00 13.00 3.00 0.15 0.10
41 37 38 C39 1.463000 1.432000 270.00 11.00 3.00 0.06 0.04
42 32 39 C40 1.080000 0.734000 208.00 10.00 3.00 0.12 0.07
43 39 40 C41 0.270000 0.183500 208.00 9.00 3.00 0.09 0.06
44 40 41 C42 1.080000 0.734000 208.00 8.00 3.00 0.02 0.01
45 41 42 C43 1.836000 1.248000 208.00 11.00 4.00 0.02 0.01
46 42 43 C44 1.296000 0.881000 208.00 11.00 5.00 0.10 0.05
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Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X (km) Y (km) PMW) Q(Mvar)
47 40 44 C45 1.188000 0.807000  208.00 9.00 4.00 0.06 0.04
48 44 45 C46 0.540000 0.367000 208.00 11.00 1.00 0.09 0.07
49 42 46 C47 1.080000 0.734000 208.00 10.00 1.00 0.09 0.06
50 35 47 C48 0.540000 0.367000 208.00 9.00 1.00 0.10 0.07
51 47 48 C49 1.080000 0.734000 208.00 8.00 1.00 0.14 0.09
52 48 49 C50 1.080000 0.734000 208.00 15.00 5.00 0.06 0.04
53 49 50 C51 1.080000 0.734000 208.00 15.00 7.00 0.02 0.01
54 70 51 C52 0366000 0.358000 270.00 14.00 7.00 0.04 0.03
55 51 52 C53 0.731500 0.716000  270.00 13.00 7.00 0.04 0.02
56 52 53 C54 1463000 1.432000 270.00 12.00 7.00 0.03 0.02
57 53 54 C55 0914000 0.895000 270.00 12.00 6.00 0.04 0.03
58 54 55 C56 1.097000 1.074000 270.00 14.00 6.00 0.08 0.05
59 55 56 C57 1.097000 1.074000 270.00 13.00 6.00 0.24 0.12
60 52 57 C58 0.190900 0.129400 208.00 13.00 5.00 0.13 0.11
61 57 58 C59 0.270000 0.183000 208.00 12.00 5.00 0.03 0.01
62 58 59 C60 0.810000 0.550000 208.00 11.00 7.00 0.01 0.01
63 59 60 C61 1296000 0.881000 208.00 10.00 7.00 0.15 0.13
64 55 61 C62 1.188000 0.807000 208.00 10.00 8.00 0.05 0.03
65 61 62 C63 1.188000 0.807000 208.00 9.00 8.00 0.03 0.02
66 62 63 C64 0.810000 0.550000 208.00 9.00 7.00 0.13 0.12
67 63 64 C65 1.620000 1.101000 208.00 9.00 6.00 0.15 0.13
68 62 65 C66 1.080000 0.734000 208.00 7.00 6.00 0.03 0.02
69 65 66 C67 0.540000 0.367000 208.00 4.00 3.00 0.10 0.06
70 66 67 C68 1.080000 0.734000 208.00 5.00 3.00 0.04 0.03
71 9 50 C69 0.642053 0.513360 234.00
72 38 C70 0.381000 0.244000 234.00
73 15 46 C71 0.340500 0.272000 234.00
74 22 67 C72 0.254000 0.203000 234.00
75 29 64 C73 0.254000 0.203000 234.00
76 45 60 C74 0.254000 0.203000 234.00
77 43 38 C75 0.454000 0.363000 234.00
78 39 59 C76 0.227000 0.181500 234.00
79 21 27 C77 0.454000 0.363000 234.00
80 15 9 C78 0.340500 0.272000 234.00
81 67 15 C79 0.227000 0.181500 234.00
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A.4 Sistema de Su & Lee (2003)

Este sistema é composto por 94-nds, sendo 11 subestagdes com tensdo nominal 11.4

kV. Apresentam-se na Tabela A.4 seus dados de entrada.

Tabela A.4 — Dados de entrada referentes ao sistema 94-nos.

Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X (km) Y (km) P(MW) Q(Mvar)

1 A 0.00 10.00

2 B 0.00 5.00

3 C 0.00 1.00

4 D 0.00 2.00

5 E 0.00 3.00

6 F 0.00 4.00

7 G 0.00 12.00

8 H 0.00 9.00

9 I 0.00 6.00

10 J 0.00 7.00

11 K 0.00 8.00

12 A 1 Cl 0.032400 0.110400 10000 6.00 10.00 0.00 0.00
13 1 2 C2 0.209600 0.430400 10000 7.00 10.00 0.10 0.05
14 2 3 C3  0.235800 0.484200 10000 8.00 10.00 0.30 0.20
15 3 4 C4 0.091700 0.188200 10000 9.00 10.00 0.35 0.25
16 4 5 C5 0.209600 0.430400 10000 10.00 10.00 0.22 0.10
17 5 6 C6 0.039300 0.080700 10000 11.00 10.00 1.10 0.80
18 6 7 C7 0.040500 0.138000 10000 12.00 10.00 0.40 0.32
19 7 8 C8 0.093736 0.192481 10000 13.00 9.50 0.30 0.20
20 7 9 C9 0.210906 0.433082 10000 13.00 10.50 0.30 0.23
21 7 10 C10 0.052400 0.107600 10000 14.00 10.00 0.30 0.26
22 B 11 Cl11 0.078600 0.161400 10000 1.00 5.00 0.00 0.00
23 11 12 Cl12 0.028383 0.057867 10000 13.00 5.00 1.20 0.80
24 12 13 C13 0.026200 0.053800 10000 14.00 5.00 0.80 0.60
25 12 14 Cl4 0.078600 0.161400 10000 13.00 4.00 0.70 0.50
26 C 15 C15 0.113400 0.386400 10000 1.00 1.00 0.00 0.00
27 15 16 Cl16 0.052400 0.107600 10000 2.00 1.00 0.30 0.15
28 16 17 C17 0.008733 0.017933 10000 8.00 1.00 0.50 0.35
29 17 18 C18 0.031440 0.064560 10000 13.00 1.00 0.70 0.40
30 18 19 C19 0.039300 0.080700 10000 14.00 1.00 1.20 1.00
31 19 20 C20 0.085150 0.174850 10000 16.00 1.00 0.30 0.30
32 20 21 C21 0.235800 0.484200 10000 17.00 1.00 0.40 0.35
33 21 22 C22 0.157200 0.322800 10000 18.00 1.00 0.05 0.02
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Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X (km) Y (km) PMW) Q(Mvar)
34 21 23 C23 0.196500 0.403500 10000 17.00 2.00 0.05 0.02
35 23 24 C24 0.131000 0.269000 10000 17.00 3.00 0.05 0.01
36 D 25 (C25 0.056700 0.193200 10000 1.00 2.00 0.05 0.03
37 25 26 C26 0.104800 0.215200 10000 2.00 2.00 0.10 0.06
38 26 27 C27 0.248900 0.511100 10000 3.00 2.00 0.10 0.07
39 27 28 C28 0.024300 0.082800 10000 5.00 2.00 1.80 1.30
40 28 29 C29 0.065500 0.134500 10000 7.00 2.00 0.20 0.12
41 E 30 C30 0.196500 0.396000 10000 1.00 3.00 0.00 0.00
42 30 31 C31 0.131000 0.269000 10000 2.00 3.00 1.80 1.60
43 31 32 (C32 0.131000 0.269000 10000 3.00 3.00 0.20 0.15
44 32 33 (C33 0.026200 0.053800 10000 4.00 3.00 0.20 0.10
45 33 34 (C34 0.170300 0.349700 10000 5.00 3.00 0.80 0.60
46 34 35 (C35 0.052400 0.107600 10000 6.00 3.00 0.10 0.06
47 35 36 C36 0.497800 1.022200 10000 7.00 3.00 0.10 0.06
48 36 37 C37 0.039300 0.080700 10000 8.00 3.00 0.02 0.01
49 37 38 (C38 0.039300 0.080700 10000 9.00 3.00 0.02 0.01
50 38 39 C39 0.078600 0.161400 10000 9.00 2.00 0.02 0.01
51 39 40 C40 0.104800 0.215200 10000 11.00 2.00 0.02 0.01
52 38 41 C41 0.196500 0.403500 10000 10.00 3.00 0.20 0.16
53 41 42 C42 0.209600 0.430400 10000 11.00 3.00 0.05 0.03
54 F 43 C43 0.048600 0.165600 10000 1.00 4.00 0.00 0.00
55 43 44 C44 0.019650 0.040350 10000 3.00 4.00 0.03 0.02
56 44 45 C45 0.131000 0.269000 10000 4.00 4.00 0.80 0.70
57 45 46 C46 0.235800 0.484200 10000 5.00 4.00 0.20 0.15
58 G 47 C47 0.040500 0.138000 10000 6.00 12.00 0.00 0.00
59 47 48 C48 0.065500 0.134500 10000 7.00 12.00 0.00 0.00
60 48 49 C49 0.065500 0.134500 10000 8.00 12.00 0.00 0.00
61 49 50 CS0 0.039300 0.080700 10000 9.00 12.00 0.20 0.16
62 50 51 CS1 0.078600 0.161400 10000 10.00 12.00 0.80 0.60
63 51 52 CS52 0.006550 0.013450 10000 16.00 12.00 0.50 0.30
64 52 53 (C53 0.078600 0.161400 10000 16.00 11.00 0.50 0.35
65 53 54 C54 0.010480 0.021520 10000 11.00 11.00 0.50 0.30
66 54 55 CS55 0.131000 0.269000 10000 10.00 11.00 0.20 0.08
67 H 56 C56 0.028350 0.096600 10000 8.00 9.00 0.00 0.00
68 56 57 C57 0.537100 1.102900 10000 9.00 9.00 0.03 0.02
69 57 58 (58 0.052400 0.107600 10000 10.00 9.00 0.60 0.42
70 58 59 CS59 0.040500 0.138000 10000 11.00 9.00 0.00 0.00
71 59 60 C60 0.039300 0.080700 10000 12.00 9.00 0.02 0.01
72 60 61 C61 0.026200 0.053800 10000 13.00 9.00 0.02 0.01
73 61 62 C62 0.104800 0.215200 10000 14.00 9.00 0.20 0.13
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Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X (km) Y (km) PMW) Q(Mvar)
74 62 63 C63 0.235800 0.484200 10000 15.00 9.00 0.30 0.24
75 63 64 C64 0.024300 0.082800 10000 16.00 9.00 0.30 0.20
76 I 65 C65 0.048600 0.165600 10000 1.00 6.00 0.00 0.00
77 65 66 C66 0.170300 0.349700 10000 2.00 6.00 0.05 0.03
78 66 67 C67 0.121500 0.414000 10000 3.00 6.00 0.00 0.00
79 67 68 C68 0.218700 0.745200 10000 4.00 6.00 0.40 0.36
80 68 69 C69 0.048600 0.165600 10000 5.00 6.00 0.00 0.00
81 69 70 C70 0.072900 0.248400 10000 6.00 6.00 0.00 0.00
82 70 71 C71 0.056700 0.193200 10000 7.00 6.00 2.00 1.50
8 71 72 C72 0.004367 0.008800 10000 13.00 6.00 0.20 0.15
84 J 73 C73 0.324000 1.102400 10000 1.00 7.00 0.00 0.00
8 73 74 C74 0.032400 0.110400 10000 2.00 7.00 0.00 0.00
8 74 75 C75 0.056700 0.193200 10000 3.00 7.00 1.20 0.95
87 75 76 C76 0.004418 0.015055 10000 14.00 7.00 0.30 0.18
88 K 77 C77 0.050220 0.171120 10000 5.00 8.00 0.00 0.00
89 77 78 C78 0.064800 0.220800 10000 7.00 8.00 0.40 0.36
90 78 79 C79 0.024300 0.082800 10000 9.00 8.00 2.00 1.30
91 79 80 C80 0.065500 0.132000 10000 11.00 8.00 0.20 0.14
92 80 81 C81 0.065500 0.132000 10000 13.00 8.00 0.50 0.36
93 81 82 C82 0.091700 0.188300 10000 14.00 8.00 0.10 0.03
94 82 83 (C83 0.157200 0.322900 10000 16.00 8.00 0.40 0.36
95 5 55 C84 0.131000 0.269000 10000
96 7 60 C85 0.131000 0.269000 10000
97 11 43 C86 0.131000 0.269000 10000
98 12 72 C87 0.340600 0.699400 10000
9 13 76 C88 0.229250 0.470750 10000
100 14 18 C89 0.179033 0.360800 10000
101 16 26 C90 0.091700 0.188300 10000
102 20 83 C91 0.011229 0.023057 10000
103 28 32 (C92 0.023434 0.048120 10000
104 29 39 C93 0.039300 0.080700 10000
105 34 46 C94 0.026200 0.053800 10000
106 40 42 C95 0.196500 0.403500 10000
107 53 64 (C96 0.019650 0.040350 10000

A.5 Sistema de Mantovani et al (2000)

Este sistema € composto por 137-nds, sendo 2 subestacdes com tensdo nominal 13.8

kV. Apresentam-se na Tabela A.5 seus dados de entrada.
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Tabela A.5 — Dados de entrada referentes ao sistema 137-nés.

Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Qkm) Imax(A) X (km) Y (km) PMW) Q(Mbvar)

1 OE 1.00 7.00

2 0D 26.00 7.00

3 OE 1 Cl  0.065120  0.150329 10000 2.00 12.00 0.00 0.00
4 1 2 C2  0.001880  0.004330 10000 3.00 12.00 0.05 0.02
5 2 3 C3  0.223240  0.515350 10000 4.00 12.00 0.04 0.02
6 3 4 C4  0.099430  0.229530 10000 5.00 12.00 0.09 0.03
7 4 5 C5  0.155710  0.359450 10000 6.00 12.00 0.31 0.12
8 5 6 C6 0.163210  0.376770 10000 7.00 12.00 0.15 0.06
9 6 7 C7  0.114440  0.264170 10000 7.00 13.00 0.24 0.09
10 6 9 C8  0.056750  0.056660 10000 8.00 12.00 0.06 0.02
11 9 10 C9  0.521240  0.274180 10000 8.00 11.00 0.12 0.05
12 9 12 C10 0.108770  0.108600 10000 9.00 12.00 0.14 0.06
13 12 13 CI1  0.796060  0.418740 10000 9.00 12.50 0.12 0.05
14 12 15 Cl12 0917440  0.314690 10000 9.00 11.00 0.25 0.10
15 12 17 C13 0.118230  0.118050 10000 10.00 12.00 0.29 0.12
16 17 18  Cl14 0.502280  0.264210 10000 11.00 12.00 0.30 0.12
17 17 20 C15 0.056750  0.056660 10000 10.00 11.00 0.22 0.09
18 20 21 Cl16 0.293790  0.154540 10000 10.00 10.00 0.20 0.08
19 OE 24 C17 0.234795  0.542019 10000 2.00 8.00 0.00 0.00
20 24 25 C18 0.001880  0.004330 10000 3.00 8.00 0.00 0.00
21 25 26 C19 0.223240  0.515350 10000 3.00 9.00 0.00 0.00
22 26 27  C20 0.108810  0.251180 10000 4.00 9.00 0.03 0.01
23 27 28  C21 0.710780  0.373880 10000 4.00 10.00 0.23 0.11
24 27 29  C22 0.181970  0.420079 10000 5.00 9.00 0.06 0.03
25 29 30 C23 0303260  0.159520 10000 5.00 10.00 0.23 0.11
26 29 32 C24 0.024390  0.056300 10000 6.00 9.00 0.12 0.06
27 32 33 C25 0.045020  0.103940 10000 7.00 9.00 0.00 0.00
28 33 34 C26 0.018760  0.043310 10000 8.00 9.00 0.06 0.03
29 34 35 C27 0.118230  0.118050 10000 9.00 9.00 0.36 0.18
30 35 36 C28 0.023650  0.023610 10000 10.00 9.00 0.00 0.00
31 36 37  C29 0.189540  0.099700 10000 11.00 9.00 0.12 0.06
32 37 38  C30 0.398030  0.209370 10000 12.00 9.00 0.06 0.03
33 36 39 C31 0.056750  0.056660 10000 10.00 8.00 0.00 0.00
34 39 40  C32 0.094770  0.049850 10000 9.00 8.00 0.09 0.04
35 40 41 C33  0.416990  0.219340 10000 8.00 8.00 0.00 0.00
36 41 42 C34 0.227440  0.119640 10000 7.50 8.00 0.40 0.19
37 39 43 C35 0.075660  0.075550 10000 11.00 8.00 0.00 0.00
38 43 44 C36 0.369600  0.194420 10000 11.00 7.00 0.18 0.09
39 44 45 C37 0.265360  0.139580 10000 12.00 7.00 0.24 0.12
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Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X (km) Y (km) PMW) Q(Mvar)
40 43 46 C38 0.056750  0.056660 10000 12.00 8.00 0.08 0.04
41 OE 48 C39 0.234795  0.542019 10000 2.00 6.00 0.00 0.00
42 48 49 C40 0.118190  0.272830 10000 3.00 6.00 0.00 0.00
43 49 50 C41  2.962880 1.016280 10000 4.00 6.00 0.01 0.00
44 49 51 C42  0.001880 0.004330 10000 3.00 5.00 0.00 0.00
45 51 52 C43  0.069410 0.160240 10000 3.00 4.00 0.12 0.05
46 52 53 C44 0.815020  0.428720 10000 3.00 3.00 0.06 0.03
47 52 54 C45  0.063780 0.147240 10000 4.00 4.00 0.17 0.07
48 54 55 C46 0.131320  0.303150 10000 5.00 4.00 0.46 0.19
49 55 56 C47 0.061910 0.142910 10000 6.00 4.00 0.26 0.11
50 56 57 C48 0.114440  0.264170 10000 7.00 4.00 0.24 0.10
51 57 58 C49 0.283740  0.283310 10000 8.00 4.00 0.00 0.00
52 58 59 C50 0.283740 0.283310 10000 9.00 4.00 0.11 0.05
53 57 61 C51  0.022510 0.051970 10000 7.00 6.00 0.00 0.00
54 61 62 C52  0.026260 0.060630 10000 8.00 6.00 0.07 0.03
55 62 63 C53  0.060030  0.138580 10000 9.00 6.00 0.26 0.11
56 63 64 C54  0.030020 0.069290 10000 10.00 6.00 0.07 0.03
57 64 65 C55 0.020640 0.047640 10000 11.00 6.00 0.02 0.01
58 62 67 C56 0.108810 0.251180 10000 8.00 5.00 0.00 0.00
59 67 68 C57 0.255880  0.134600 10000 9.00 5.00 0.02 0.01
60 68 69 C58 0.416990  0.219340 10000 10.00 5.00 0.15 0.06
61 69 70 C59 0.502280 0.264210 10000 11.00 5.00 0.22 0.09
62 70 71 C60 0.331700  0.174480 10000 12.00 5.00 0.09 0.04
63 71 72 C61  0.208490 0.109670 10000 13.00 5.00 0.00 0.00
64 56 73 C62 0.098161 0.226607 10000 7.00 3.00 0.23 0.10
65 0D 75 C63 0.003354 0.007746 10000 25.00 9.00 0.00 0.00
66 75 76 C64  0.040270 0.092964 10000 19.00 12.00 0.29 0.12
67 76 77 C65 0.382700  0.883460 10000 18.00 12.00 0.08 0.03
68 77 78 C66 0.330180  0.762200 10000 17.00 12.00 0.08 0.03
69 78 80 C67 0.328300  0.757870 10000 16.00 12.00 0.10 0.04
70 80 81 C68 0.170720 0.394090 10000 15.00 12.00 0.18 0.07
71 81 82 C69 0.559140  0.294120 10000 15.00 11.00 0.08 0.03
72 81 83 C70 0.058160  0.134250 10000 14.00 12.00 0.22 0.09
73 83 84 C71 0.701300  0.368900 10000 14.00 11.00 0.02 0.01
74 84 85 C72  1.023520 0.538390 10000 13.00 11.00 0.01 0.00
75 83 86 C73  0.067540 0.155910 10000 13.00 12.00 0.07 0.03
76 86 87 C74 1323520  0.453970 10000 13.00 13.00 0.41 0.16
77 0D 121 C75 0.007962 0.018371 10000 25.00 8.00 0.00 0.00
78 121 122 C76 0.243253 0.561547 10000 22.00 8.00 0.10 0.04
79 122 123 C77 0.225120 0.519680 10000 21.00 8.00 0.14 0.06
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228

Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X (km) Y (km) PMW) Q(Mvar)
80 123 124 C78 0.208240  0.480710 10000 20.00 8.00 0.10 0.04
81 124 125 C79 0.020974  0.048420 10000 19.00 10.00 0.30 0.13
82 125 127 C80 0.619500  0.618570 10000 18.00 10.00 0.14 0.06
83 127 128 C81 0.340490  0.339980 10000 17.00 10.00 0.28 0.12
84 128 129 C82 0.568620 0.299110 10000 17.00 11.00 0.09 0.04
85 128 130 C83 0.054385 0.054300 10000 15.00 10.00 0.24 0.10
86 130 131 C84 0.568620  0.299110 10000 14.00 10.00 0.25 0.11
87 0D 133 C85 0.003561 0.008216 10000 25.00 4.00 0.00 0.00
88 133 134 C86 0.209175  0.482875 10000 23.00 4.00 0.09 0.04
89 134 135 C87 0.104990 0.136410 10000 23.00 5.00 1.14 0.48
90 134 136 C88 0.438980 1.013380 10000 22.00 4.00 0.46 0.19
91 136 137 C89 0.075200  0.025790 10000 21.00 4.00 0.39 0.16
92 137 138 C90 0.076920 0.177560 10000 20.00 4.00 0.00 0.00
93 138 139 C91 0.332050 0.766530 10000 19.00 4.00 0.08 0.03
94 139 141 C92 0.084420 0.194880 10000 18.00 4.00 0.09 0.04
95 141 142 C93 0.133200  0.307480 10000 17.00 4.00 0.00 0.00
96 142 143 C94 0.293200 0.292760 10000 16.00 4.00 0.07 0.03
97 143 144 C95 0.217530 0.217210 10000 15.00 4.00 0.23 0.10
98 144 145 C96 0.264820 0.264430 10000 14.00 4.00 0.14 0.06
99 142 146 C97 0.036480  0.084213 10000 15.00 6.00 0.00 0.00
100 146 147 C98 0.135070  0.311810 10000 14.00 6.00 0.08 0.03
101 0D 148 C99 0.002275 0.005251 10000 25.00 3.00 0.00 0.00
102 148 149 C100 0.168840  0.389760 10000 24.00 3.00 0.05 0.02
103 149 150 C101 0.059095 0.136415 10000 22.00 3.00 0.06 0.03
104 150 152 C102 2.286080  0.784140 10000 22.00 2.00 0.01 0.00
105 150 153 C103 0.227935 0.526180 10000 20.00 3.00 0.00 0.00
106 153 154 C104 0.696000 1.606690 10000 19.00 3.00 0.02 0.01
107 154 155 C105 0.045547  0.105145 10000 9.00 2.00 1.51 0.64
108 155 156 C106 0.202980  0.263730 10000 8.00 2.00 0.31 0.13
109 156 157 C107 0.213480  0.277370 10000 7.00 2.00 0.08 0.03
110 157 158 C108 0.549670 0.289140 10000 7.00 1.00 0.05 0.02
111 158 159 C109 0.540190  0.284150 10000 6.00 1.00 0.00 0.00
112 157 160 C110 0.045500  0.059110 10000 6.00 2.00 0.20 0.09
113 160 162 CI111 0.473850  0.249260 10000 5.00 2.00 0.06 0.03
114 162 163 Cl112 0.862410 0.453640 10000 4.00 2.00 0.05 0.02
115 163 164 C113 0.568620 0.299110 10000 3.00 2.00 0.00 0.00
116 158 200 C114 0.777110  0.408780 10000 8.00 1.00 0.16 0.07
117 200 201 C115 1.080380 0.568300 10000 9.00 1.00 0.00 0.00
118 159 202 C116 1.099330  0.578270 10000 5.00 1.00 0.25 0.11
119 202 203 CI117 0.473850 0.249260 10000 4.00 1.00 0.00 0.00
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229

Linha De Para Cabo R (Q/km) XL (Q/km) Imax(A) X (km) Y (km) PMW) Q(Mvar)
120 154 204 C118 0.322670  0.744880 10000 18.00 3.00 0.07 0.03
121 204 205 C119 0.146330  0.337790 10000 17.00 3.00 0.03 0.01
122 205 206 C120 0.123820  0.285830 10000 16.00 3.00 0.06 0.03
123 0D 207 C121 0.007962  0.018371 10000 25.00 6.00 0.00 0.00
124 207 208 Cl122 0.649100 1.498420 10000 24.00 6.00 0.09 0.05
125 208 209 C123 0.045020 0.103940 10000 23.00 6.00 0.05 0.02
126 209 210 Cl124 0.526400  0.180560 10000 23.00 7.00 0.12 0.06
127 209 211 C125 0.020640 0.047640 10000 22.00 6.00 0.08 0.04
128 211 212 Cl126 0.530710 0.279170 10000 22.00 7.00 0.15 0.07
129 211 214 CI127 0.097550 0.225200 10000 21.00 6.00 0.02 0.01
130 214 215 Cl128 0.118190 0.272830 10000 21.00 7.00 0.07 0.04
131 214 217 CI129 0.138820 0.320470 10000 20.00 6.00 0.23 0.11
132 217 218 CI130 0.043150 0.099610 10000 19.00 6.00 0.04 0.02
133 218 219 C131 0.029068 0.067104 10000 18.00 9.00 0.25 0.12
134 219 220 C132 0.161340 0.372440 10000 17.00 9.00 0.32 0.15
135 220 221 C133 0.378320  0.377750 10000 16.00 9.00 0.33 0.16
136 221 222 Cl134 0.397240 0.396640 10000 15.00 9.00 0.25 0.12
137 222 223 Cl135 0.293200 0.292760 10000 14.00 9.00 0.00 0.00
138 7 86 Cl136 0.021589 0.049838 10000
139 10 32 Cl137 0.093819  0.049349 10000
140 20 130 C138 0.027823  0.027782 10000
141 46 223 Cl139 0.038067 0.038009 10000
142 33 61 Cl140 0.015007  0.034647 10000
143 59 145 Cl141 0.028374 0.028332 10000
144 65 147 Cl142 0.047290 0.047220 10000
145 73 206 Cl143 0.004378 0.010104 10000
146 78 125 Cl44 0.045764 0.105649 10000
147 125 219 Cl145 0.011936  0.027563 10000
148 131 223 Cl46 0.331700 0.174480 10000
149 139 154 Cl147 0.141870 0.141660 10000
150 138 217 C148 0.038460 0.088780 10000
151 138 153 C149 0.076920  0.177560 10000
152 141 154 C150 0.054391 0.125554 10000
153 141 220 CI151 0.015085  0.034822 10000
154 145 206 C152 0.118431 0.118257 10000
155 160 56 CI153 0.248480 0.322835 10000
156 212 122 C154 0.170590  0.089730 10000
157 215 123 C155 0.052530 0.121260 10000
158 223 147 C156 0.097733  0.097587 10000




