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ABSTRACT

This work presents the formulation and the computational
implementation of an evolutionary algorithm (EA) to solve
the reconfiguration problem of radial distribution systems
under different loading condition. In a network reconfig-
uration problem, the string used for representation could
have information on system topology. The codification
adopted uses the decimal representation model. The muta-
tion, crossover and selection operators for the reconfigura-
tion algorithms are analyzed. The selection approached used
are stochastic tournament, elitist and a mixed techniques that
seeks to use the advantage of the stochastic tournament and
elitist crossover operators. The crossover operator was de-
veloped considering the representation structure of the chro-
mosome that maps the linkage branches and the system radi-
ality exigency, and another structure that considers the topol-
ogy and the network operation feasibility for the effectuate
the genetic material change. Strategies to adequate the pa-
rameters and improve the efficiency of the evolutionary al-
gorithm are proposed , emphasizing the dynamic variations
of the crossover and mutation rates. The initial population
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topologies are randomly generated considering the radiality
constraints and the fast constructive algorithms of minimal
generation trees of Prim and Kruscal. The obtained results
are analyzed and presented for two real systems, one of 135
buses and another of 215 buses.

KEYWORDS: Distribution networks, Losses optimization,
Combinatorial optimization.

RESUMO

Neste trabalho é apresentada a formulagéo e implementagéo
computacional de um algoritmo evolutivo (AE) para resol-
ver 0 problema de reconfiguracdo de sistemas de distribui-
cdo radiais sob diferentes condigdes de carregamento. Na
codificacdo proposta para o problema utiliza-se modelo de
representacdo decimal. Os operadores selecdo, recombina-
cdo e mutacdo para o algoritmo de reconfiguracdo sdo ana-
lisados. As técnicas de sele¢do abordadas séo torneio, eli-
tismo e uma técnica mista que procura utilizar as vantagens
do elitismo e do torneio. O operador recombinacgéo foi de-
senvolvido considerando-se a estrutura de representagao do
cromossomo que mapeia 0s ramos de ligacdo e a exigéncia
de radialidade do sistema, e uma outra estrutura que con-
sidera a topologia e a factibilidade de operacdo da rede para
efetuar a troca do material genético. Estratégias para adequar
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os parametros de controle e melhorar a eficiéncia do AE séo
propostas, destacando-se as variagcdes dinamicas durante o
processo iterativo das taxas de recombinacéo e mutacdo. As
topologias da populacdo inicial sdo geradas aleatoriamente
atendendo as restricdes de radialidade e através dos algorit-
mos construtivos rapidos de arvores geradoras minimas de
Prim e Kruscal. Sao apresentados e analisados os resultados
obtidos com dois sistemas reais, um de 135 e outro de 215
barras.

PALAVRAS-CHAVE: Redes de Distribuicdo, Otimizacdo de
Perdas, Otimizagcdo Combinatoria.

1 INTRODUCAO

Os sistemas aéreos de distribuicdo de energia elétrica sdo
projetados para operar radialmente, e apresentam pos-
sibilidades de alteracdo da topologia através da aber-
tura/fechamento de chaves seccionadoras localizadas em
pontos estratégicos. A alteragdo da topologia mantendo-se
a radialidade, é realizada de modo a reduzir as perdas ativas
nos alimentadores, melhorar o perfil de tensdo e aumentar os
niveis de confiabilidade, eliminando e/ou isolando faltas para
restaurar o fornecimento de energia. Reconfiguracdo de re-
des aéreas de distribuigdo de energia elétrica € um problema
de programacéo ndo linear inteiro misto (PNLIM) de natu-
reza combinatdria, que gera espacos de busca muito grandes,
em que a exigéncia de radialidade é uma dificuldade adicio-
nal. Para resolucdo deste PNLIM séo propostos algoritmos
de otimizacao classica, combinatorios, heuristicos e algorit-
mos que procuram explorar as vantagens da utilizacdo con-
junta de algoritmos heuristicos e combinatérios (Young et al.
2002, Cinvalar et al. 1988, Baran et al. 1989, Morelato et
al. 1989, Borozan et al. 1995, Shirmohammadi et al. 1989,
Mantovani et al. 2000, Peponis et al. 1995, Kagan et al.
1998 e Zhou et al. 1997).

Neste trabalho o problema de reconfiguragdo de redes de
distribui¢do, considerando-se demandas fixas e variaveis de
acordo com a classe de consumidores (residencial, comer-
cial e industrial), é formulado como um problema de pro-
gramacdo ndo linear de grande porte com varidveis reais e
inteiras. A técnica de solugcdo adotada é um AE que consi-
dera um esquema de codificagdo em base decimal e efetua
0s operadores de recombinacéo e mutagdo com vistas a man-
ter a radialidade da rede. Para efetuar os calculos da funcéo
de adaptacéo e obter o estado de diferentes topologia para a
rede foi implementado um algoritmo de calculo de fluxo de
poténcia rapido e eficiente (Baran et al.(1989)).

A populacéo inicial é gerada aleatoriamente e através de téc-
nicas heuristicas baseadas nos algoritmos de arvore geradora
minima, através dos algoritmos de Prim e Kruskal (Golbarg
e Luna 2000). S&o apresentados dois mecanismos de recom-

binacdo. No primeiro utiliza-se a vantagem da simplicidade
da codificagdo do cromossomo, que indica as chaves abertas
para representar a topologia proposta para o sistema de dis-
tribuicdo. No segundo esquema utiliza-se a topologia de cada
sistema, identificando-se nos alimentadores dos pais a forma
mais eficiente para efetuar as trocas das linhas (cargas), para
gerar duas novas configuraces radiais.

Os resultados obtidos na simulacéo de dois sistemas reais um
de 135 outro de 215 barras utilizando-se as caracteristicas do
AE abordadas neste trabalho, sdo apresentados e discutidos.

2 FORMULACAO GENERICA DO PRO-
BLEMA DE RECONFIGURACAO

O problema da reconfiguracdo de redes de distribuicdo pode
ser formulado como um problema de otimizacéo ndo — linear
com variaveis inteiras e reais, cuja solugéo envolve a sele¢éo
dentre todas as configuracBes possiveis, daquela que tem a
menor perda e que satisfaga a um conjunto de restri¢des. De
forma geral o problema de reconfiguragéo de sistemas radiais
pode ser formulado como :

Nr
min  farp =Y RixI}] keK (1)

i=1

Restri¢des de fluxo de carga;

Radialidade;

Niveis de Tensao

NAV
> —
Vi 2 Vaom <1 100 >

Confiabilidade do Sistema;

Balancgo de Carga Entre os Alimentadores;

Fluxo de poténcia ativa maxima nos alimentadores
Ifi| < fij

Em que:

K : Conjunto de todas as configuragdes radiais factiveis para
0 sistema;

farr :Funcdo objetivo calculada com base em todos os ra-
mos da configuracdo kem US$;

R;: Resisténcia do i-ésimo ramo da configuragéo k;

1I;: Corrente do i-ésimo ramo da configuragdo k;
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Ng: Numero de ramos da configuracao k;

Ny: Numero de barras da configuracdo k.

V;: Valor da tenséo da j-ésima barra na configuracéo k;
Vinom: Valor da tensdo nominal de operacéo;

%AV: Porcentagem maxima permitida de queda de tensao,
sobre a tensdo nominal;

fij: Fluxo de poténcia ativa no ramo ¢ — j;
fi; :Fluxo de poténcia ativa maximo permido no ramo i — j;

A natureza combinatéria do problema (1) e a restricdo de ra-
dialidade séo fatores complicantes, pois nao é facil represen-
tar esta restricdo através de relagdes algébricas e, portanto,
torna-se muito dificil usar algoritmos baseados em técnicas
tradicionais de otimizacdo para solugdo de (1). A restricdo
que representa a confiabilidade do sistema esta relacionada
com a alocacdo de dispositivos de manobras e protecdo e
que devem ser abordadas através de modelos e técnicas de
solucdo especifica para o problema (Silva et al. 2004). No
problema de reconfiguracdo considera-se que em cada ramo
existe uma chave sendo que nos ramos energizados, as cha-
ves estdo fechadas (chaves seccionadoras) e nos ramos de
ligagdo, as chaves estdo abertas (chaves de interconexao).

2.1 Problema de Reconfiguracdo Sob De-
manda Variavel

Uma das principais caracteristicas da demanda de energia
elétrica é a variabilidade. Quando as cargas sofrem grandes
variacBes de intensidade e caracteristicas ao longo do dia,
uma configuragdo Gtima do sistema de distribuicdo para o
pico da curva de carga, muito provavelmente, ndo serd mais
6tima para o horario de menores demandas. Para estudos de
reconfiguracgdo, dependendo da politica de cada concessiona-
ria podem ser utilizadas curvas de carga diaria, semanal ou
anual, para as classes de consumidores residencial, comercial
e industrial.

De forma geral o problema de reconfiguragéo sujeito a de-
mandas varidveis, deve atender as mesmas restricdes impos-
tas para demanda fixa. A funcédo objetivo é que deve ser mo-
delada para considerar cada condicdo de carregamento e ca-
racteristica da carga, podendo ser escrita matematicamente
como:

P Ngr
min - fapy =3 [(Cpp) x (Tap) x (3 R x (D)),

peEP (2

Em que:

I? :Corrente do i-ésimo ramo da configuragéo & no periodo
p;

p : p-ésimo periodo de tempo da curva de duracdo da carga.
P :NUmero de periodos de carga variavel;

Trp: NUmero de horas do periodo p;

Cp,: Custo da energia no periodo p;

fary :Funcdo objetivo calculada com base em todos os ra-
mos da configuracdo kem U$;

A funcdo custo considerando demanda variavel, permite ob-
ter configuracOes que além de atender as restri¢Ges, propor-
cionam uma Unica configuracdo 6tima que pode ser utilizada
em todos os periodos de cargas, nos quais se pretende obter
uma topologia de menores perdas de energia, e consequen-
temente que permita uma reducdo dos custos de operacdo
ocasionados pelas perdas nos ramos.

3 ALGORITMO EVOLUTIVO APLICADO
AO PROBLEMA DE RECONFIGURA-
CAO DE REDES RADIAIS DE DISTRI-
BUICAO

Algoritmos evolutivos (AE) sdo metaheuristicas baseadas em
analogias com conceitos da natureza genética, como cromos-
somos, sele¢do natural, mutacdo, recombinacéo etc. AEs re-
presentam uma classe genérica de algoritmos dentro da qual
esta o chamado algoritmo genético convencional (AG). De
forma geral algumas diferencas entre os AEs e 0s AGS, es-
tdo no tamanho da populagdo que nos AGs é fixo para cada
ciclo geracional, na forma de realizar os operadores genéti-
cos recombinacdo e mutacdo que nos AEs podem ser mais
elaborados, utilizando-se 0s conceitos de analise convexa, e
nas formas de codificar as configuragcdes que nos AEs po-
dem ser utilizados vetores inteiros e reais, arvores de decisdo
enguanto que nos AGs utiliza-se 0 modelo de representacéo
binaria. Considerando-se a estrutura basica de um AE: Gera-
¢do da populacéo inicial, codificacdo dos cromossomas, ava-
liagdo da funcdo de adaptacdo e selecdo das melhores con-
figuracdes, recombinagdo e mutacdo, foram pesquisadas e
analisadas as representacdes fisicas e as implementagdes dos
modelos da estrutura completa de um AE dedicado a solugao
do problema de reconfiguracdo de redes.

3.1 Geracao da Configuracéo Inicial

A geracéo da configuragéo inicial e o processo de codificacéo
consistem de um importante passo para a o sucesso do AE a
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ser utilizado na reconfiguracdo de sistemas de distribuicao.
Gerar de forma aleat6ria configuracdes, apesar de propiciar
0 aspecto da diversidade da populacéo, origina configuraces
infactiveis, que pode impor um esfor¢o computacional exces-
sivo e mesmo assim gerar propostas de investimento pouco
atraentes. Para obter configuracdes factiveis de boa quali-
dade (radialidade, perdas, perfil de tensdo), propde-se 0 uso
de heuristicas baseadas na teoria de Arvore Geradora Mi-
nima. Este tipo de heuristica faz uma busca inteligente, ge-
rando um conjunto de configuragdes que atende critérios de
minimizacéo pré-estabelecidos, dentro do espago de busca
das configuragdes.

Neste trabalho utilizam-se dois tipos de algoritmos de arvo-
res geradoras minimas, Prim e Kruskal, que foram imple-
mentados e testados, considerando-se trés critérios de custos
para geragdo de arvores minimas para redes de distribuigdo -
resisténcia, reatdncia e soma dos quadrados da resisténcia e
reatancia dos ramos da rede. A seguir apresentam-se os algo-
ritmos de Prim e Kruscal para geracdo de arvores minimas.

3.1.1 Algoritmo Prim

No algoritmo Prim inicialmente seleciona-se um dos vérti-
ces do grafo. A partir deste inicia-se a geragdo da arvore,
conectando através dos vértices, 0s ramos de menores custos
até a formacéo de uma arvore.

Seja D um conjunto formado por V; € V e E; € E, em que
V,E € G, sendo G um grafo de n vértices. Inicialmente D
¢ formado por apenas um vértice V; € V. Para gerar uma
arvore minima é escolhido a cada iteragcdo o ramo (i, 7) de
custo C;; minimo, tal que DU ramo(i,j) permite a formagao
de uma &rvore. O algoritmo termina quando o subgrafo D,
formar uma éarvore. A Figura 1 ilustra a estrutura do algo-
ritmo Prim.

3.1.2 Algoritmo Kruskal

Seja G = (V, E) um grafo de n vértices. Seja D um con-
junto formado por V e E; € E, inicialmente com E; = 0,
ou seja um grafo nulo composto dos n vértices (isto &, um
grafo de n vértices isolados). O conjunto E, é o conjunto
dos ramos de G ordenados em ordem crescente dos custos
C;;. Inicialmente seleciona-se o ramo de E, que tem o me-
nor valor de custo. Se ele conecta dois vértices diferentes,
ele é colocado no conjunto D, formando um novo conjunto
D. Se ele liga dois vértices formando um anel (circuito fe-
chado), ele € rejeitado. Procede-se assim até que o conjunto
D represente uma arvore de GG. Nesse caso, 0 conjunto D
constitui uma solucdo. O diagrama de blocos da Figura 2;

Inicio

Vi:=Veértice
Di:=D U Vi

T

|

Ndmero
de VérticesD =
n

T:=Conjunto de vértices
ligadosa

K:=NUtmero de Ramos
doconjunto T

v

Procurarramo j T de
menor custo para ligar
ao vértice i

v

D:=D UV
ViV,

Imprimir o conjunto  D-

T Arvore geradora minima
de Prim

Fim

Figura 1: Geragéo de Arvore Minima de Prim

Inicio

D=0
m=0

L]

E. =Conjunto de arestas em
ordem crescente dos custos Cj

Analisadas
todas as_arestas do
conjunto E,

Escolher m-ésimo elemento

m:mjl de E,

T=DuUm
Retirarde E. 0 ramo m

Imprimir o conjunto T
Arvore Minima de
Kruskal

FIM

Figura 2: Geracéo de arvore minima do Kruskal

ilustra o algoritmo de Kruskal. 3.2 Esquema de Codificacao

Na solugdo de problemas da vida real usando AEs, o es-
quema de codificagdo da estrutura cromossdmica determina
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«4— Ramo de arvore

Ramo de ligagdo

Figura 3: (a) - Sistema radial sujeito a problemas de ilha-
mento e; (b) Representagcdo de um cromossomo.

o0 desempenho computacional do algoritmo e a qualidade das
solucdes obtidas.

Para representar cada topologia possivel do sistema de distri-
buicdo, a estrutura cromossémica adotada para o algoritmo
consiste em armazenar o nimero de chaves, que correspon-
dem aos ramos de ligacdo, necessarias para manter radiali-
dade do sistema, e evitar problema de ilhamento. A estrutura
da cadeia genética utilizando os ramos de ligagdo esta repre-
sentada na Figura 4, em que N é o ndmero total de ramos
de ligacdo(RL) que o sistema necessita para manter a condi-
¢éo de radialidade. O nimero dos ramos de ligagéo é s6 uma
pequena parcela do total de ramos do sistema. Um exemplo
da representacdo de uma cadeia genética para uma topolo-
gia especifica de sistema de distribuicdo esta representado na
Figura 3(b). A numeracéo € fixa durante a reconfiguragdo
da rede sob estudo, independente das trocas de ramos na to-
pologia do sistema ou da posi¢do dos ramos de ligacdo na
estrutura da cadeia genética.

[RL, [RL; [ ... [ RL,, |

Figura 4: Estrutura da cadeia genética

3.3 Avaliacédo da Funcao de Adaptacao

Na avaliacdo da qualidade das configuracdes de uma dada
geracgdo, utilizam-se as fungdes objetivo (1) e (2), e pena-

lizagOes para considerar a qualidade do perfil de tensdo de
cada configuracdo e os limites dos fluxos de poténcia nas li-
nhas. Para se proceder a essa analise processa-se um pro-
grama para calculo de fluxo de poténcia para cada configura-
cdo. A funcdo de adaptacdo pode ser formulada matematica-
mente como:

Demanda Fixa

Ng Nb
min fapp = ZRi X Ii2 + Zpen(TensELoj)Jr
i=1 j=1
Nr
Zpen(Fluxoi) (3)
i=1
Demanda Variavel
P .
min faxy = Z [(Cpp) x (Tup) x (Perdasi’y**)+
p=1
Ny Nr
Zpen(Tens&oj)kﬂp + Zpen(Fluzoi)kyp] 4)
j=1 i=1
em que:
0 Vmin S VY] S Vmax
(T@?’LS&OJ') = (ij - Vmax)2 V] > Vinax (5)
(‘/j - ‘/min)z ‘/] < ‘/min
0 17 < max —ij
(Fluzoj) = [fis < 7 (6)
[fijl = fmax—ij  |fij| > fmax—ij

Vimaz: Valor do limite maximo de tensdo nas barras da con-
figuracdo k;

Vinin: Valor do limite minimo de tensdo nas barras da confi-
guracgéo k;

fij: Valor do fluxo de poténcia do ramo ij na configuragao k;

fmaz—aj: Valor do limite de fluxo de poténcia no ramo ij na
configuragdo k;

Para reduzir o esfor¢o computacional do AE que necessita
para simulacdo de sistemas reais o processamento de milha-
res de programas de fluxo de poténcia, foi implementado um
método aproximado de fluxo de poténcia que considera o
modelo de poténcia constante e a magnitude da tensdo (Baran
e Wu et al (1989)), que sera detalhado na subsecao seguinte.

3.3.1 Fluxo de Poténcia.

Este método utiliza um modelo de poténcia constante, em
que as poténcias sdo corrigidas em funcdo da variacdo da ten-
sao.
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Figura 5: Diagrama unifilar do alimentador radial localizado
entreosnésiei+ 1

Seja o diagrama unifilar de um ramal de distribuicéo repre-
sentado na Figura 5. As equagdes recursivas para calculo de
fluxo de poténcia obtidas com a aplicacdo das leis de Kir-
chhoff de tenséo e correntes aplicadas neste modelo séo:

PP+ Q7
V2

3

Py =P - ( ) — Pri1 (7

Qit1 = Qi —; (PZT) — QrLit1 8

r? + x?
Vi = ‘GQ*Q(TiPiJrT@Qi)Jri( e ) (P? +Q7F) (9)

Em que:

P;, Q; : InjecOes liquidas de poténcias ativa e reativa na barra
7

Pr;,Qr; : Cargas ativa e reativa na barra ;
75, x; . Resisténcia e reatancia indutiva do ramo ;
V; : Magnitude de tensdo na barra i.

O algoritmo de fluxo de poténcia implementado consiste ba-
sicamente dos seguintes passos:

i. Leitura dos dados do sistema: n6 inicial, n6 final, resis-
téncia, reatancia, poténcia ativa e poténcia reativa. Ten-
sdo no no fonte (source voltage).

ii. Calcular o valor de P;;1,Q;+1, Vi1 (para a primeira
iteracdo: assumir V; igual a tensdo da barra fonte e a
soma total das perdas ativas e reativas iguais a zero).

iii. Armazenar o valor das perdas ativa e reativa em cada
uma das linhas.

iv. Teste de convergéncia, se o valorde |P; ;1| €|Q@i+1]| em
todas as barras finais € menor que uma tolerancia esta-
belecida e fixada (=0), va para passo v. Caso contrario
acrescentar o valor das perdas ativas e reativas a P, e
Qo respectivamente e ir para passo ii.

v. Fim, imprime os valores dos modulos das tensfes em
cada barra, assim como também as perdas ativas e rea-
tivas para o sistema.

3.4 Selecado das Melhores Configuracoes

Na natureza, o mecanismo de selecdo indica a sobrevivéncia
do ser mais adaptado. Em problemas que utilizam AEs, por
serem semelhantes aos mecanismos biolégicos, as solucdes
mais adaptadas sobrevivem, enquanto as mais fracas pere-
cem. Nos AEs para problemas de minimizagéo, um cromos-
somo com um valor de adaptagdo menor € considerado bem
adaptado e, portanto, tem maiores chances de sobreviver; e
na geracao subsequente, tera habilidade de gerar um maior
numero de descendentes.

Para a reconfiguracdo de redes, na selecao das melhores con-
figuragdes as técnicas de sele¢do por torneio e elitismo séo
utilizadas.

3.4.1 Torneio

As configuracdes sdo escolhidas mediante jogos (torneios) e
a quantidade de torneios é equivalente ao tamanho da popu-
lacdo, tornando essa proposta significativamente diferente da
selecdo proporcional. A cada jogo sdo escolhidos aleatoria-
mente um conjunto com Tk configuracGes e a configuragéo
ganhadora é aquela com melhor funcdo adaptacdo. O valor
de Tk geralmente é pequeno, tipicamente Tk € {2, 3, 4}.

Uma vantagem oferecida pelo mecanismo de torneio é o pe-
queno esfor¢co computacional.

3.4.2 Elitismo

Elitismo consiste em manter na geracdo seguinte uma par-
cela das configuracBes que tém o menor valor de fungéo de
adaptacdo(configucdes de elite). Estes individuos poderiam
ser eliminados (embora pouco provavel) do processo evolu-
tivo, caso ndo fossem selecionados de maneira determinis-
tica. No problema de reconfiguracdo o conceito de elitismo
foi utilizado de duas maneiras. A primeira é utilizada an-
tes da recombinagdo. Durante cada iteracdo se preserva uma
porcentagem das melhores configuragdes encontradas, esta
porcentagem forma o conjunto de configuracdes de elite lo-
cais (ETL) que deve variar a cada iteragéo.

Na segunda forma do elitismo, preservam-se aquelas confi-
guracBes de melhor qualidade e diferentes, formando o con-
junto de elite global (ETG). Para este conjunto analisam-se
todas as configuracGes de ETL obtidas em cada iteragdo, fa-
zendo uma sele¢do daqueles individuos que possuem fungées
de adaptacdo de boa qualidade, e diferentes em suas configu-
races. O conjunto ETG recebe as configuragdes do conjunto
ETL que sdo de boa qualidade e que nédo estdo no conjunto
ETG. Trata-se de um conjunto ampliado de solugdes incum-
bentes.
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Figura 6: Recombinacdo baseada nos ramos de ligagao.

3.5 Recombinacéo

As configuracdes escolhidas no processo de selecdo devem
ser submetidas ao operador de recombinacdo. No AE, a re-
combinacdo consiste em trocar parcelas de duas configura-
¢Oes para formar duas configuracfes candidatas. Em ou-
tras palavras, duas configurac6es candidatas sdo geradas com
parcelas de duas configuracdes geradoras. O operador de re-
combinacéo busca simular o fendmeno de crossing over na
genética.

Antes de realizar a recombinacdo, escolhem-se as melhores
configuragBes ETL com melhor funcdo de adaptacdo, que
correspondem a uma parcela de toda a populacéo. A recom-
binacéo é realizada tomando um individuo escolhido aleato-
riamente pertencente ao subconjunto ETL, e um outro tam-
bém escolhido aleatoriamente pertencentes as demais confi-
guracdes da populacdo, excetuando-se o conjunto ETL.

Neste trabalho adota-se uma proposta de recombinacdo que
preserva a informacao genética dos antecessores e gera con-
figuracdes topologicamente factiveis sob os aspecto da radi-
alidade das configurac6es.

3.5.1 Recombinacdo baseado nos ramos de liga-
cao

No esquema de codificagdo implementado, segundo os ramos
de ligacéo, sdo verificados dois quesitos nos cromossomos
candidatos para implementar a recombinac&o:

i - As configuracfes geradas pela recombinagcdo devem
possuir 0s genes comuns dos pais;

ii - Os genes diferentes dos pais sdo trocados um a um de-
pendendo de sua posicdo com a condi¢do de manter a ra-
dialidade da rede na cadeia genética. Se a cadeia gené-
tica depois de cada troca é infactivel (gera algum laco)
entdo os genes trocados retornam as suas posic¢oes ori-
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Figura 7: Processo de recombinacdo ((a) antes e (b) depois
da recombinacéo)
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Figura 8: Processo de recombinacdo baseado na topologia do
sistema de distribuicdo
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ginais. Considerando Ngd como ndmero de genes dife-
rentes, considera-se o numero de possiveis trocas (Ngd
-1) para evitar retornar a configuracéo inicial dos pais.
Testam-se dois nimeros aleatorios; Nc para considerar
0 namero de possiveis trocas (max{Ngd-1}), e Npi a po-
sicdo aonde vai se realizar a troca. Se testadas Nc pos-
siveis trocas, nao é possivel encontrar uma codificagao
factivel na cadeia genética, os pais selecionados néo re-
alizam recombinacéo. A estratégia é mostrada na na
Figura 6.

3.5.2 Processo de recombinacdo baseado na to-
pologia do sistema de distribuicdo

Este processo de recombinagdo é desenvolvido seguindo as
mesmas consideraces que o mecanismo de recombinagdo
proposto anteriormente, tais como; escolher sempre aleato-
riamente um dos pais pertencentes ao conjunto ETL para a
recombinacdo e outro pai dentre as demais configuracées,
escolhidas aleatoriamente; e submeter as configuracfes se-
lecionadas a uma taxa de recombinacdao pré estabelecida ou
calculada por algum critério adaptativo.

Na Figura 7 as duas configurac8es candidatas, podem ser re-
combinadas seguindo 0s passos:
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i - Escolhe-se um dos pais que terd predominéanciada carga
genética na geracgdo dos filhos. Esta predominancia ge-
nética se traduz no fato que para cada um dos pais, as
topologias filhas tém um ndmero maior de ramos do pai
predominante (predominancia genética).

ii - Escolhe-se da configuracdo pai que ira predominar ge-
neticamente uma porcentagem de linhas superior a me-
tade (60% por exemplo), em ordem decrescente de fluxo
que circula em cada uma delas. Da outra configura-
¢do pai, seleciona-se um conjunto de linhas inferior
a metade (30% por exemplo), em ordem decrescente
do fluxo que circula em cada uma delas, preferencial-
mente as mais proximas dos alimentadores que foram
preservados da configuracdo pai geneticamente domi-
nante. Para completar a configuracéo filha resultante,
alimentando-se todas as cargas, as linhas sdo escolhi-
das aleatoriamente, preservando-se a restricdo de radi-
alidade. Na geracdo do segundo filho, o pai predomi-
nante serd aquele que ndo foi predominante durante a
geracdo do filho primeiro, mantendo a mesma porcenta-
gem e logica durante a sele¢do dos ramos quer herdaré
o0 segundo filho.

Na Figura 8 ilustram-se as linhas da Figura 7 que foram con-
sideradas para recombinarem. O filho 1 herda as linhas: 1-4,
4-6, 6-7, 7-16, 4-5, 1-8, 8-9, 9-12, 8-10, do pai 1, o que tem
maior predominancia, e herda as linhas: 1-13, 13-15, 13-14,
do pai 2 que tem menor predominéncia. Para completar a
rede do filho 1, se escolhe aleatoriamente a linha 5-11 para
cumprir a restricdo de alimentar todas as barras mantendo a
radialidade. O filho 2, tem ao pai 2 como a configuragdo de
maior predominéncia, em conseqiéncia herda as linhas: 1-
13, 13-15, 15-16, 16-7, 1-8, 8-9, 9-12, 1-4, 4-5, do pai 1,
configuragdo de menor predominéncia, herda as linhas 4-6,
8-10, 10-14. Para manter a radialidade e alimentar a todas
as barras se escolhe aleatoriamente a linha 11-9. Desta ma-
neira se encontra duas novas configuragdes com caracteristi-
cas semelhantes a cada um dos pais e que possam apresentar
melhores caracteristicas operacionais (perdas).

A vantagem desde processo de recombinacgdo 3.5.2 em com-
paracdo com 3.5.1 é a utilizagdo das informacdes topologi-
cas e operacionais da rede de cada um dos pais, tais como,
fluxo de poténcia ativa nos ramos e magnitudes das tensdes
nas barras para realizar a troca do material genético. Este
método explora melhor a estrutura das redes pais para obter
dois filhos de boa qualidade com boa diversidade.

3.6 Mutacédo

Depois da recombinacdo os cromossomas estdo sujeitos a
mutacdo. A mutacdo exerce uma influéncia especial para o
AE, pois procura evitar atingir o minimo local (convergéncia
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Figura 9: Recombinacdo baseado na topologia do sistema

prematura). A necessidade da mutacdo aumenta na fase final
do procedimento quando as populacBes tornam-se mais ho-
mogéneas e dominadas pelos genes mais adaptados. A mu-
tacdo introduz mudanca em torno das variaveis, explorando
novas zonas no espaco de busca do problema.

No problema de reconfiguracdo deve-se adotar um rigoroso
processo de avaliacdo para que na implementagdo da muta-
¢do assim como a recombinacéo, seja evitado o aparecimento
de configuragdes infactiveis (configuracdes ndo radiais e/ou
néo conexas).

Neste trabalho utiliza-se uma técnica de mutagdo que man-
tém uma estrutura radial. Primeiro seleciona-se aleatoria-
mente um ramo de ligacdo da cadeia genética, para ser fe-
chado. Desta forma, o sistema apresenta um lago com duas
fontes de alimentacdo que sdo interligadas pelo ramo de li-
gacdo. Segundo escolhe-se um dos ramos da arvore que per-
tence ao lago que é aberto como novo ramo de ligagéo.

3.7 Parametros de controle do AE

Para o problema de reconfiguragdo foram estudadas as taxas
de recombinacdo e mutagdo, com as possibilidades de tra-
balhar com estes parametros fixos e ou varidveis durante o
ciclo geracional. A variagdo dindmica destes pardmetros, no
AE para reconfiguracdo, vai depender da reducdo da solu-
¢do incumbente através das iteragdes, ou seja, no inicio, ao
se encontrar um novo valor da solugdo incumbente a taxa de
recombinacdo assume seu valor mais alto propiciando a re-
combinacéo, e o valor da taxa de mutacdo assume seu valor
mais baixo. No final quando a solu¢éo incumbente néo altera
depois de um nimero pré-estabelecido de iteragdes, o valor
da taxa de recombinagdo assume seu valor mais baixo, € 0
valor da taxa de mutacdo assume o valor mais alto.

As variagcOes das taxas de mutacdo e recombinacdo foram
trabalhadas de forma empirica mantendo as relagdes dadas
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pelas equaces (10) e (11) respectivamente.

NC max min
Pec = 07 9 — (I:nax X (pc ax _ pc ) (10)
l‘C max min
Pm = 07 01 + Nénax X (pma — Pm ) (11)

Em que

Py pUIN pmax : Taxa de recombinagdo; taxas de recombi-
nacdo minima e maxima, respectivamente.

min max

Pm, pran pmax - Taxa de mutagdo; taxas de mutagdo mi-
nima e maxima, respectivamente.

N, : Numero de iteragGes que a solucdo incumbente ndo al-
tera de valor;

NMax - Nimero méaximo de alteracdes que a solu¢&o incum-
bente pode ficar sem alteracéo de valor.

3.8 Controle da Diversidade

Uma caracteristica desfavoravel dos AEs é a forte atracdo
para 6timos locais provocado por uma populagéo submetida
a mecanismos de selecdo. Quando ¢ alcangado um étimo lo-
cal por um individuo em particular, ele permanecera como
a melhor solucdo por um determinado nimero de geracées
seguintes, contribuindo em vérias recombinagdes e distri-
buindo seus genes a todos os outros candidatos. As solugdes
de qualidade inferior sdo gradualmente eliminadas pelo pro-
cesso de selecdo. Melhorias ndo sdo mais possiveis quando a
diversidade da populagdo cai a nivel muito baixos, isto oca-
siona a convergéncia prematura por uma exploracao inade-
quada do espaco de busca.

Para resolver este problema propde-se o controle da diversi-
dade da populacéo, efetuado de acordo com a taxa de diver-
sificacdo da populacdo, calculada através da equacdo (Ce-
brian(2003)).

oy — 100 - #CMig
D;, (%) = 100 Pop x 100 (12)

Em que:

D, Diversificagdo(%);

#Crrig - NUmero maximo de configuragdes iguais;
Pop: Numero de total de configuragdes da populacao.

A taxa de diversificacédo é calculada em cada ciclo geracional
do AE apos a selecdo. Sendo esta taxa menor que um valor
preestabelecido deve-se propiciar as novas geragdes sairem
da saturacdo, mantendo a diversidade para explorarem no-
vos espacos de busca. Com estes objetivos, foram imple-
mentados dois mecanismos que intervém depois da selecéo e

que atuam diretamente no processo de recombinagdo e mu-
tacdo, para propiciar que as populacdes novas consigam sair
da saturacdo e manter sua diversidade. Estes mecanismos sdo
apresentados a seguir.

3.9 Diversificacdo durante a recombina-
cao

Analisa-se o conjunto de configuracGes ETL antes da recom-
binagdo, para verificar se este conjunto de configuracdes esta
saturado. Esta saturacédo foi provocada pela utilizacéo da me-
Ihor configuracdo por vérios ciclos geracionais do AE du-
rante o processo de selecdo.

Durante o processo de recombinagdo, manter a diversidade
do conjunto ETL, propicia uma melhoria na troca do mate-
rial genético da populacéo. Para manter essa diversidade an-
tes de realizar o processo de recombinacao, deve-se substituir
a metade do conjunto ETL, cada vez que se produza a satura-
¢do, por outro conjunto de configuragdes que pertencem ao
conjunto ETG.

3.10 Diversificacdo durante a mutacao

Um outro mecanismo que permite sair de forma eficiente da
saturacdo é aplicado antes do processo de mutacdo. Seme-
Ihante ao processo usado na recombinacdo; analisam-se as
configuragdes resultantes depois da recombinagdo. Se o nd-
mero maximo de configuragdes iguais supera um determi-
nado percentual do total de configuraces, ou seja, Div maior
que um percentual pré-estabelecido (x%), entdo se aplica
uma taxa de mutagdo com um valor elevado, para melhorar
a diversidade das configuracGes, com o 6nus do aumento da
média da funcao objetivo da populagdo. A taxa de mutacao
retorna a seu valor original (dependendo do nimero de gera-
¢Oes que a solucdo incumbente permanece inalterada) depois
de se conseguir sair da saturagao.

3.11 Critério de Parada

Este critério compara a solugéo incumbente global (S ) ob-
tida em cada iteracdo, se Sy durante um ndmero maximo de
iteracoes (Nemaz ) especificado de forma empirica néo apre-
senta melhoria, o processo é considerado convergido.

4 RESULTADOS

O algoritmo para reconfiguracao de redes foi implementado
em linguagem de programag¢do FORTRAN. S&o apresenta-
das testes experimentais com dois sistemas reais, um de 135
barras com 21 ramos de ligacdo normalmente abertos, ten-
sdo 13,8 kV, poténcia base de 100 MVA. Os dados de bar-
ras e linhas deste sistema s&o encontrados em Mantovani et
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Tabela 1: Parametros de controle do AE
Sistemas | pc | pc | pm | pm | TH Eri| Erg
min max min| max (%) | (%)

135215 | 01| 09 | 0,00 05 | 2| 30 | 40 | 30

NC"’LG.’AC

al(2000) e Cebrian (2003). O segundo sistema possui 215
barras com 72 ramos de ligacdo normalmente abertos, tensédo
13,8 kV, poténcia base de 100 MVA. Os dados de barras e
linhas deste sistema sdo encontrados em Nobrega (1999) e
Cebrian (2003). Os parametros de controle utilizados no AE
para cada sistema, com os testes que consideram taxas de re-
combinacéo e mutacdo dindmicas e controle de diversidade
estdo na Tabela 1. O sistema computacional utilizado em to-
dos os testes foi uma CPU Pentium 4 de 1,4 GHz com 128
MB de memoéria RAM.

As configuraces iniciais foram geradas aleatoriamente jun-
tamente com os critérios de geracdo de arvore minima de
Prim, Kruskal. 30 % da populacdo foi gerada através dos
algoritmos de Prim e Kruskal, considerando os trés tipos de
custos para 0s ramos da arvore: resisténcia, reatancia e a
soma dos quadrados da resisténcia e reatdncia. O restante
da populacéo, foi gerado aleatoriamente mantendo-se a fac-
tibilidade dos individuos. Em todos os testes consideram-se
as magnitudes das tensdes em todas as barras limitadas entre
0,95 e 1,05 pu. Para o sistema de 135 barras utiliza-se um
limite de diversidade D,,z= 70%, e para o0 sistema de 215
barras D;,z= 80%.

4.1 Andlise do comportamento do AE
para variacdes dos operadores gene-
ticos e parametros de controle - Car-
gas fixas.

Os testes foram classificados em quatro grupos com as se-
guintes caracteristicas.

Grupo 1: Aplica-se o critério de taxas de recombinagdo
e mutacdo variaveis 3.7, com a inclusdo do critério de
configuragdes de elite 3.4.2. Aplicam-se os dois crité-
rios de recombinacgéo 3.5.1 e 3.5.2, com o uso dos con-
troles de diversidade 3.9 e 3.10.

Grupo 2: Aplica-se o critério de taxas de recombinagdo e
mutacdo variaveis, com a inclusdo do critério de con-
figuracdes de elite detalhado em 3.4.2. S&o aplicados
os dois critérios de recombinacao 3.5.1 ¢ 3.5.2, sem o
controle de diversidade.

Grupo 3: Aplica-se para este teste o critério de taxas de
recombinacdo e mutagdo varidveis, com a inclusdo do
critério de configuracoes de elite 3.4.2. E aplicado so-
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Figura 10: Tendéncia da solu¢do incumbente média vs. Ite-
racdes (135 barras, populacdo de 30 individuos).

mente o método de recombinacéo 3.5.1, sem o controle
de diversidade;

Grupo 4: Aplica-se o critério de taxas de recombinagdo e
mutacdo variaveis 3.7. N&o é aplicado o critério de con-
figuragdes de elite detalnado em 3.4.2. E aplicado so-
mente o método de recombinacéo 3.5.1, sem o controle
de diversidade;

Os testes foram realizados utilizando as populacGes de 30,
60, 120 para os sistemas de 135 e 215 barras considerando
carga fixa. Estes testes tém por objetivo calibrar os pardme-
tros de controle do AE, e analisar o desempenho do AE de-
dicado com rela¢do aos mecanismos de recombinagdo, mu-
tacdo e controle de diversidade propostos neste trabalho.

Foram realizadas cinco simulac¢@es para cada caso e para fins
de andlise dos resultados, adotou-se a média aritmética das
solucBes incumbentes e dos tempos encontrados a cada ite-
racdo. Para manter um controle das variagdes do AE néo foi
utilizado o critério de parada 3.11. Utilizou-se como critério
de parada o ndmero de ciclos evolutivos em 150(iteracdes)
para estes testes. Manteve-se 0 mesmo nimero de iteragdes
em todos os testes para calibrar os pardmetros de controle do
AE, analisar a qualidade das solugdes obtidas e o tempo de
CPU gasto para cada condicéo de teste.

Nas Tabelas 2 e 3 estdo os tempos médios de CPU necessa-
rios e a qualidade das solugfes média obtidas em funcao dos
grupos de testes utilizados para diferentes populagdes, com
0s sistemas de 135 barras e 215 barras.

Para cada sistema testado obteve-se curvas por aproximagao
polinomial que ilustram o comportamento destas solugdes in-
cumbentes médias, para cada grupo de testes, conforme ilus-
trado nas Figuras 10, 12 e 14 para o sistema de 135 barras e
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Figura 11: Tendéncia da solucdo incumbente média vs. lte-
racOes (135 barras, populagdo de 60 individuos).
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Figura 12: Tendéncia da solucdo incumbente média vs. lte-
racOes (135 barras, populagdo de 120 individuos).

nas Figuras 11, 13 e 15 para o sistema de 215 barras. A ana-
lise do comportamento destas curvas permite verificar que:

O algorimo desenvolvido apresenta 0 mesmo comporta-
mento para os dois sistemas sob andlise, considerando os 4
grupos de testes;

O numero de individuos da populagéo influencia na quali-
dade da solucéo 6tima obtida;

Com o grupo 3 obtém-se solugdes de melhor qualidade que
as obtidas com o grupo 2, devido o mecanismo de recom-
binagdo utilizado para o grupo 3 ser menos “guloso” que o
mecanismo de recombinacdo do grupo 2, e o nimerro de
iteracOes ser fixo para todos os grupos de testes realizados.
Analisando o comportamento das curvas por aproximacao
polinomial , verificas-e a tendéncia do grupo 2, obter me-
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Figura 13: Tendéncia da solu¢do incumbente média vs. Ite-
racdes (215 barras, populacdo de 30 individuos).
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Figura 14: Tendéncia da solucdo incumbente média vs. Ite-
racOes (215 barras, populagdo de 60 individuos).

lhores solugdes que o grupo 3, bastando para isso aumentar
0 nimero de iteragdes.

4.2 Comparacéao entre cargas fixas e car-
gas variaveis

Nesta secdo sdo apresentadas as melhores topologias encon-
tradas utilizando as caracteristicas que apresenta 0 Grupo
1 e os pardmetros de controle da controle da Tabela 1.
Considera-se para estes testes o0 valor do nimero maximo de
iteracBes(Neimaz) fixado em 30. Para a condicdo de cargas
fixas consideram-se curvas de carga constante. O valor da
carga equivale ao valor nominal para todos os tipos de con-
sumidores.

Para simular sob variaveis,

reconfiguracdo cargas
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Figura 15: Tendéncia da solu¢do incumbente média vs. Ite-
racdes (215 barras, populacdo de 120 individuos).
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Figura 16: Curvas tipica de carga - % Snom Vs
Tempo(horas): (a) - consumidor residencial (tipo 1); (b) -
consumidor comercial (tipo 2); (c) - consumidor industrial
(tipo 3).

consideram-se as curvas de carga representadas na Figura 15
que considera a porcentagem da carga nominal(Snom) pelo
tempo(horas) para os trés tipos de cargas: residencial(15(a)),
comercial(15(b)), e industrial(15(c)). Para utilizar estas
as curvas de carga em cada barra do sistema, considera-se
que o valor nominal da carga esta dividido em residencial,
comercial e industrial, em funcdo das horas durante o dia
para os dois sistemas testados.

Utiliza-se o valor das perdas e das horas de operacao de um
dia (24 horas) para o célculo do valor do custo dos kWh em
U$. Para o célculo do custo da perda utiliza-se 1U$/kWh
para todos os sistemas.

Tabela 2: Melhores topologias para carga fixa - 135 barras

No. Chaves Abertas

01 7-51-53-84-90-96-106-118-126-128-137-138-
139-141-144-145-147-148-150-151-156

02 7-35-51-55-90-96-106-118-126-135-137-138-
141-144-145-146-147-148-150-151-155

Tabela 3: Melhores topologias para carga fixa - 215 barras

Conf.| Chaves Abertas
NO
01 14-26-33-36-37-39-41-49-54-56-59-60-63-64-
65-69-71-73-79-80-87-91-92-95-96-102-105-
108-109-111-114-119-124-125-129-134-136-
139-141-151-169-171-173-176-177-178-180-
182-185-189-192-194-196-202-206-207-208-
210-236-240-247-248-252-254-255-257-262-
265-270-271-273-285

02 14-26-33-36-37-39-41-48-54-56-60-63-64-65
66-68-71-75-79-80-83-84-86-90-98-100-102-
104-106-111-112-114-122-125-126-129-133-
134-139-141-151-168-169-171-173-177-178-
180-182-188-192-194-196-201-202-207-208-
210-235-240-246-250-252-256-257-263-265-
268-270-271-273-285

Tabela 4:
135 barras
Conf.| Chaves Abertas
NO
01 7-9-54-84-107-118-126-128-138-139-140-141-
143-144-145-147-148-149-150-151-156

02 7-9-55-84-107-118-126-128-138-139-140-141-
143-144-145-147-148-149-150-151-156

Melhores topologias para cargas variaveis-

4.2.1 Melhores topologias encontradas para car-
gas fixas

Nas Tabelas 4 e 5 sdo apresentadas as melhores topologias
encontradas utilizando os critérios de cargas fixas, durante
um periodo de um dia (24 horas).

4.2.2 Melhores topologias encontradas para car-
gas variaveis

Nas Tabelas 6 e 7 sdo apresentadas as melhores topologias
encontradas utilizando os critérios de cargas variaveis, du-
rante um periodo de um dia (24 horas).
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Tabela 5: Melhores topologias para cargas variaveis-
215 barras

Conf.| Chaves Abertas

No.

01 37-14-26-33-36-41-42-45-49-54-56-59-60-63-
64-65-69-71-75-79-80-87-91-92-95-96-98-99-
102-105-111-114-112-129-120-125-127-172-
133-134-141-142-151-168-169-171-178-176-
177-180-182-189-194-192-196-202-206-207-
208-210-236-245-248-252-254-255-257-265-
268-270-271-273

02 37-14-26-33-36-41-42-45-49-54-56-59-60-
63-64-65-69-71-75-79-80-87-91-92-95-96-98
285-105-111-114-112-129-120-125-127-172-
133-134-141-142-151-168-169-171-178-176-
177-180-182-189-194-192-196-202-206-207-
208-210-236-245-248-252-254-255-257-265-
268-270-271-273

Tabela 6: Comparacdo das melhores topologias para carga
fixa e carga varidveis - 135 barras

Sistema 135 barras Cargas Cargas
No Fixas Variaveis
NuUmero de Iteracles 216 205
Tempo de 40 114
Processamento (min)
Perda (kW) 280,2211 | 198,2964
01 "Perda de 6725,3064 | 4759,113
Energia (kWh)
02 Perda (kW) 280,2973 | 198,4069
Perda de 6727,1352 | 4761,766
Energia (kwh)

4.2.3 Cargas Fixas Vs. Cargas Variaveis

Nas Tabelas 8 e 9 sdo apresentados resultados comparativos
do numero de iteracBes, tempo de processamento(min), per-
das de poténcia (kW) e perdas de energia (kWh), conside-
rando as melhores topologias encontradas nas Tabelas 4 e 5;
durante 24 horas de operacdo para cargas fixas, e em 3 pe-
riodos de 8 horas durante um dia para cargas variaveis, para
cada sistemas em estudo (135 e 215 barras).

4.3 Andalise dos Resultados

Analisando-se os resultados das Tabelas 8 e 9 verifica-se que
as configuracOes obtidas considerando cargas variaveis de
acordo com as curvas de cargas da Figura 15, sdo de melhor
qualidade que as configurac6es obtidas considerando cargas
fixas. Estes resultados ainda precisam ser criteriosamente es-
tudados considerando diferentes combinac6es e modelos de

Tabela 7: Comparacdo das melhores topologias para carga
fixa e carga varidveis - 215 barras

Sistema 215 barras Cargas Cargas

No Fixas Variaveis
NuUmero de Iterac6es 320 225
Tempo de 260 548
Processamento (min)

o1 Perda (kW) 49,283 34,947
Perda de 1182,787 | 838,721
Energia (kwh)

Perda (kW) 49,292 34,948

02 perda de 1183,002 | 838,752
Energia (kwh)

curvas de cargas, que simulem o comportamento de cargas
reais, visto que o modelo utilizado de curva de carga é empi-
rico.

A utilizacdo de taxas de recombinacdo e mutacdo varidveis
favorece a busca de 6timos locais de boa qualidade, devido
ao fato da intensificagdo na busca de étimos locais, me-
diante uma ferramenta adaptativa que favorece o processo
de recombinacdo e mutagcdo. Com este critério adaptativo,
intensifica-se os operadores de recombinacdo e mutacao du-
rante 0 processo iterativo. Esta estratégia permite encontrar
6timos locais de melhor qualidade. Com critério de parada
adotado, que é o numero maximo de iterages que solucéo
incumbente ndo é atualizada, esta estratégia provoca um au-
mento do nimero de iteragdes, que interfere no acréscimo do
tempo de processamento.

A inclusdo de elitismo favorece a troca mais eficiente do ma-
terial genético entre os individuos da populagdo. A utiliza-
cdo de elitismo propicia encontrar valores das solucées in-
cumbentes de melhor qualidade, devido a recombinacdo do
material genético das configuracdes de elite com as outras
configuragdes, gerando novos individuos de boa qualidade.

A inclusdo do segundo método de recombinacao implica em
uma andalise mais criteriosa das configuracfes candidatas a
recombinacdo, ajudando a melhorar as solu¢des incumben-
tes, reduzindo o ndmero de iterages, mas com um esforgo
computacional maior em cada iteracdo do AE.

A utilizacdo do segundo método de recombinacédo, assim
como o método de controle da diversidade, se faz para di-
minuir o efeito da saturacdo provocada pela influéncia e per-
manéncia de algumas configura¢des durante a selecdo. Esta
influéncia é mais rigorosa com a utilizacdo de elitismo.

Para reduzir o esforco computacional, por iteragdo, provo-
cado pela inclusdo do segundo método de recombinacdo, é
aplicado o controle de saturacdo. Este controle propicia a
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diversidade durante as iterages, permitindo sair de 6timos
locais para uma melhor distribuicdo do material genético du-
rante a recombinacdo. Utilizando os mecanismos de controle
da diversificacdo, detalhados na subsecéo 3.8, pode-se obter
uma diversificacdo controlada para os diferentes sistemas.

Com a aplicagdo de todos 0s mecanismos e pardmetros de
controles do AE propostos neste trabalho conseguem-se so-
lucdes de excelente qualidade, mas com um tempo de pro-
cessamento alto em comparagéo as obtidas quando se utiliza
somente as taxas variaveis e o elitismo. Se a qualidade da so-
lucéo é a prioridade, recomenda-se 0 uso de todos os critérios
e mecanismos. Mas, quando é requerida apenas uma solucéo
de referéncia rapida, porém qualidade inferior, recomenda-se
0 uso somente dos critérios de taxas variaveis de recombina-
¢do e mutacao, e elitismo.

5 CONCLUSOES

Neste trabalho foram estudados os principais aspectos uti-
lizados no desempenho dos AE para solucdo do problema
de reconfiguragdo de redes em sistemas de distribuico; tais
como: a geracdo da populagdo inicial, as taxas de recom-
binagcdo e mutacdo, e os critérios de selecdo. O programa
computacional para reconfiguracdo de redes de distribuicdo
desenvolvido e implementado a partir dos estudos e analises
realizadas, fornece como resultado um conjunto de configu-
racdes com os menores valores de perdas de poténcia(cargas
fixas) e menor valor de perdas de energia(cargas variaveis).
Estes valores de perdas de poténcia e energia sao muito pro-
ximos mostrando que, as vezes, ndo ha alteragOes significati-
vas destes valores quando se passa de uma configuragéo para
outra, ficando a cargo do operador adotar aqueles planos de
reconfiguragao que se apresentem mais vidveis sob os aspec-
tos técnicos e operacionais.

A utilizacdo de algoritmos heuristicos construtivos de gera-
cdo de arvore minima implementados para a obtengdo de
parte das configurag@es iniciais melhoram o desempenho do
AE. Para sistemas de grande porte os algoritmos de Prim e
Kruskal fornecem boas configuragdes, mas com valores de
funcdo de adaptacdo ainda longe dos valores considerados
6timos ou quase 6timos, gerando um esforco adicional para
0s parédmetros de recombinagdo e mutacdo na obtencdo de
possiveis 6timos globais.

Os desempenhos dos métodos de recombinagao estudados e
implementados sdo dependentes dos esquemas de recombi-
nacdo, mutacgdo e selecdo e fornecem solugdes de boa quali-
dade. A diferenca entre estes métodos estd na forma como
executam a recombinac¢do. O mais simples deles utiliza as
informacgdes dos ramos de ligagdo que estdo representados
pela cadeia genética dos cromossomas pais para realizar a
troca do material genético, consumindo pouco tempo com-

putacional para a obtencdo de novas configuracdes. O se-
gundo método utiliza as informacdes da topologia da rede de
cada um dos pais, ou seja dos ramos de arvore para realizar a
troca do material genético. Este método explora melhor a es-
trutura das redes pais para obter dois filhos de boa qualidade
com diversidade, mas necessita de uma andlise topoldgica
minuciosa para atender a restri¢cdo de radialidade. Como o
nimero de ramos da arvore € maior que 0 nimero de ramos
de ligagdo, o esforco computacional para o segundo método
de recombinagdo é maior, provocando um tempo computaci-
onal maior.

Neste trabalho para aumentar o espaco de busca e sair de
6timos locais utilizou-se o conceito de diversidade da popu-
lacdo, em que se consideram os valores da funcéo de adapta-
cdo das configuracBes da populagdo a cada ciclo geracional.
A cada avaliacdo, constatada a perda da diversidade da popu-
lagdo, utilizam-se dois mecanismo para manter a diversidade
acima de uma porcentagem fixa do tamanho da populagéo.
Os dois mecanismos sdo aplicados na recombinacgdo e mu-
tacdo, sendo que na recombinacao se melhora a diversidade
da populagdo gradualmente. Na mutagdo €é aplicado quando
a perda da diversidade se faz mais pronunciada, e se procura
recuperar rapidamente a diversidade da populag&o.

O algoritmo para reconfiguracdo desenvolvido com base na
bibliografia e nas propostas de melhorias resultantes dos es-
tudos efetuados durante o desenvolvimento deste trabalho
de pesquisa, possui a habilidade de realizar o planejamento
da operagdo do sistema considerando-se um Unico perfil de
carga que é a forma comumente tratada na literatura, ou va-
rias condicOes de carregamento para os diferentes tipos de
consumidores para um horizonte de curto e médio prazo (dia-
rio, semanal, anual), com base na curva de carga que consi-
dera a saxonalidade. Embora a complexidade do problema
aumente de forma acentuada considerando as curvas de car-
gas, o0 AE mostrou-se adequado e eficiente para solugdo do
problema, encontrando configurac@es de boa qualidade num
tempo computacional ndo proibitivo para problemas de pla-
nejamento. Simulacdes do problema de reconfiguracdo con-
siderando curvas que refletem o comportamento de cargas
de sistemas reais, devem ser efetuadas para constatar a ne-
cessidade de se utilizar o modelo de cargas variaveis para
estabelecer o planejamento da reconfiguragéo.
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