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RESUMO

Este trabalho apresenta o algoritmo genético aplicado ao planejamento
da expansdo de sistemas de transmiss@o a longo prazo. Diferentes técnicas de
selecdo foram implementadas, testadas e seus resultados foram comparados. A
selecdo de torneio obteve melhor desempenho. O algoritmo proposto foi capaz
de encontrar a solu¢do Gtima para sistemas de pequeno € médio porte. Para
sistemas de grande porte foi encontrado excelentes solugdes, relativos ao custo
e as estruturas das configuragoes. Os sistemas utilizados nas simulagdes
foram: sistema de 06 barras de Garver, sistema Sul brasileiro e Norte —

Nordeste brasileiro.

ABSTRACT

This work presentes the genetic algorithm applied in the planning of the
long term expansion of transmission systems. Different selection techniques
were implemented, tested and results comparasion. The tournament selection
obtain best performance. The proposed algorithm was able to find optimal
solutions for small systems and mediun size. For large size systems excellents
sets of solutions were found, both regarding costs and the structure of the

proposed configurations. The systems used in the simulation were: the 6-bus

Garver, the brazilian South system and brazilian North—Northeastern system.
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CAPITULO 1

Introducao

O planejamento a longo prazo de sistemas de transmissdo, € um problema classico
de sistemas de energia elétrica e cuja modelagem matematica ideal corresponde a um
problema de programagdo ndo linear inteira mista (PNLIM), apresentando ainda, o
fendmeno de explosdo combinatorial, o qual mereceu grande atencdo de muitos
pesquisadores que utilizam técnicas diferenciadas para solucionar um problema complexo
desse tipo. As principais dificuldades na solugdo deste problema estdo relacionadas com a
natureza combinatorial do processo, que normalmente leva a um nimero explosivo de
alternativas, mesmo no caso de sistemas de médio porte. Além disso, o problema apresenta
uma estrutura multimodal com um nimero elevado de 6timos locais levando a maioria dos
métodos aproximados a pararem numa solugdo 6tima local e as vezes de pobre qualidade.
Para contornar estes problemas foram propostas muitas alternativas na literatura

especializada.

Neste trabalho apresenta-se o problema de planejamento estitico da expansdo de
sistemas de energia elétrica. Neste tipo de planejamento, dada uma configurag@o inicial e os

dados de geragdio e demanda do horizonte de planejamento (além de outros dados como
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limites de operag@o, custos e restrigdes de investimento), objetiva-se determinar o plano de
expansdo com um custo minimo, isto é, deve-se determinar onde e que tipos de novos
equipamentos devem ser instalados. Naturalmente, este € um subproblema de um caso mais
geral, chamado planejamento dindmico da expansio onde, adicionalmente, deseja-se saber

quando instalar estes novos equipamentos.

Como todo problema de otimizagdo matemdtica, o problema de planejamento de
sistemas de transmissdio pode ser separado em duas partes claramente definidas:
modelagem matemdtica e a técnica de solugdo escolhida para resolver esse modelo
matemdtico. Na literatura especializada existem trés modelos ou formulagdes matemadticas
para realizar a modelagem do problema de planejamento de sistemas de transmissio:
modelo DC, modelo de transportes e o modelo hibrido. Tradicionalmente, o modelo de
fluxo de carga DC (Direct Current) é considerado ideal, sendo os outros versdes relaxadas
ou simplificadas do modelo DC. Na resolugéo destes modelos s@o utilizados vérias técnicas
as quais podem ser agrupadas em trés grupos: métodos heuristicos ou aproximados,

métodos de otimizagdo cldssica e métodos de otimizagdo combinatorial. A modelagem

matemdética escolhida neste trabalho é o modelo DC modificado. No capitulo dois €

analisado em detalhes a modelagem matemadtica do problema de planejamento de sistemas

de transmissdo.

Os métodos aproximados apresentam a vantagem de fornecer solugdes de boa
qualidade com pouco esfor¢o computacional, mas os mesmos raramente encontram a
solugdo Gtima de sistemas reais e ndo fornecem informacg@o da qualidade da solug@o obtida,
isto €, o qudo perto da solugdo 6tima chegamos. Entretanto, esses métodos ainda sdo os
mais usados pelas concessiondrias de energia elétrica nos trabalhos de planejamento (s@o os

mais utilizados pelas empresas elétricas no planejamento de sistemas reais).

Os métodos de aproximagdo cldssica, geralmente usando técnicas de decomposi¢io
matematica, apresentam a caracteristica de encontrar a solugio 6tima do problema de
planejamento e sdo muito eficientes em sistemas de pequeno e médio porte, mas para
sistemas de grande porte ainda apresentam problemas de elevado esfor¢o computacional e

de convergéncia prematura.
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Os Meétodos de otimizagdo combinatorial como “Simulated Annealing” (SA),

“Genetic Algorithms” (GA), “Tabu Search” (SA), etc, foram aplicados com sucesso na

solugdo de muitos problemas de pesquisa operacional e de engenharia elétrica. Estes
métodos apresentam a caracteristica geral de convergirem em solugdes étimas ou quase
6timas, porém com esfor¢o computacional elevado. No capitulo trés sdo apresentadas,
resumidamente, as principais técnicas de solugcdo usadas na solugdo do problema de

planejamento de sistemas de transmisséo.

No capitulo quatro € descrita a teoria basica dos algoritmos genéticos, analisando as
caracteristicas basicas do algoritmo genético e os principais operadores. Dentre todos os
operadores genéticos, no presente trabalho foi analisado com mais detalhe o operador de
sele¢do nos seus aspectos tedricos e priticos. Essa andlise detalhada é discutida no capitulo

cinco.

No capitulo seis € apresentado o algoritmo genético basico aplicado ao problema de
planejamento de sistemas de transmissdo e, adicionalmente, um conjunto de caracteristicas

especificas do problema.

No capitulo sete sdo apresentados os resultados obtidos nos testes de viérios sistemas
elétricos conhecidos na literatura especializada, sendo analisado em detalhes o

comportamento pratico de vérios operadores de seleg@o.

Finalmente, no capitulo oito sdo discutidas as conclusGes mais importantes do

trabalho desenvolvido.
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CAPITULO 2

Modelagem Matematica

A modelagem matematica do problema de planejamento de sistemas de transmissio
a longo prazo ¢ apresentada neste capitulo, sendo utilizado nesta representacdo o modelo
DC.

A modelagem matemadtica consiste na representagio de um problema da vida real
através de um modelo matematico, relacionando um conjunto de varidveis de decisdo as
quais podem assumir formas e tipos variados. Em geral, quanto mais exata € a modelagem
matematica, mais complexa € sua resolugdo. Assim, deve existir um compromisso entre a
modelagem matemitica e a técnica de solug@o: a modelagem matemadtica deve representar
de maneira adequada o problema da vida real e, além disso, permitir sua resolugéo por
técnicas disponiveis e com esforgos computacionais aceitdveis. Neste contexto, o conceito
de modelagem adequada varia com o tempo porque modelos muito complexos podem se
tornar adequados no futuro com o aparecimento de novas técnicas de solugdo e/ou a

fabricag@o de computadores muito mais velozes que os disponiveis atualmente.

No planejamento de sistemas de transmissdo, o problema da vida real, existe um

sistema elétrico com uma topologia corrente e se deseja encontrar o plano de expansdo
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6tima (construgéo de novos circuitos) para um horizonte de planejamento definido, isto é,

onde e que tipos de circuitos devem ser construidos para que o sistema opere

adequadamente num horizonte de planejamento, para um crescimento especificado da

demanda. Nesse contexto, a modelagem matemadtica ideal para indicar a operagdo adequada
seria a representagdo do problema através das relagbes matematicas de fluxo de carga AC
(Alternative Current). Entretanto, em planejamento de sistemas de transmissdo esta

representacio ndo € utilizada por varios motivos, sendo os mais importantes os seguintes:

e A topologia inicial do sistema elétrico usado em planejamento € um sistema no
conexo, isto é, apresenta um conjunto de barras isoladas ou ilhadas da parte principal do
sistema e, pelo menos no contexto atual, ndo € possivel resolver sistemas deste tipo
usando a modelagem matematica de fluxo de carga AC e as técnicas de solugdo

conhecidas para resolver este tipo de problema.

e O planejamento de sistemas de transmissdo soluciona somente o fornecimento de
poténcia ativa no sistema elétrico, sendo que o problema de fornecimento de reativos
(planejamento de reativos) € resolvido em uma fase posterior. Neste dltimo caso,
mesmo que o sistemna elétrico seja conexo, a convergéncia do modelo AC seria dificil
ou as vezes impossivel, pois o problema freqiientemente ndo teria solugdo.
Simultaneamente ainda n@o existem técnicas de solugdo para resolver o problema da
expansdo dos sistemas de transmissdo (construg@o de linhas e/ou transformadores ou

planejamento de sistemas de transmissdo) e de alocag@o de reativos no sistema elétrico.

Levando em conta as observagdes anteriores, atualmente se considera a modelagem
matematica conhecida como fluxo de carga DC, doravante denominada modelo DC, como
sendo a ideal a ser usada no planejamento de sistemas de transmissdo. Os principais

motivos para esse consenso sdo os seguintes:
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e Testes experimentais exaustivos mostraram que os resultados obtidos usando o
modelo DC apresentam-se muito préximos aos obtidos usando o fluxo de carga AC

em relacdo a distribui¢do dos fluxos de poténcia ativa.

e Existem vérias técnicas de solugdo (algoritmos) que solucionam de maneira

adequada os problemas de planejamento usando o modelo DC.

Entretanto, nas trés décadas de pesquisas realizadas em planejamento de sistemas de
transmissio foram propostos vérios modelos matemdticos para representd-lo. Trés desses
modelos ainda s3o usados nos trabalhos de planejamento de sistemas de transmissdo:

modelo de transportes, modelo hibrido e modelo DC.

Usando os trés modelos matematicos mencionados anteriormente, o problema

resultante € um problema de otimizagdo matemdtica que envolve equacdes algébricas

lineares e/ou ndo lineares e com varidveis de decisdo inteiras e reais. Assim, os problemas

resultantes correspondem a um campo da pesquisa operacional conhecida como
programagdo ndo linear inteira mista e, em principio, para resolver estes problemas deve-se

usar técnicas de programagdo ndo linear inteira mista (PNLIM).

Os modelos de transportes e hibridos sdo versdes relaxadas do modelo DC. O
modelo DC usa as duas leis de Kirchhoff na modelagem matemética do problema de
planejamento, isto é, todas as barras do sistema devem satisfazer a primeira lei de Kirchhoff

e todos os lagos devem satisfazer a segunda lei de Kirchhoff.

A formulagdo matemadtica assume a seguinte forma:
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Sf+g=d
f;'j —'(yiﬁj +xu)(9.' _ej)zo
[£l= G, +12)3,

0<g<g

0 n; <n;

n,; inteiro
x,; discreto
f,; irrestrito

Bj irrestrito

Nesta formulag@do sdo utilizadas as seguintes varidveis:

¢ jj — Custo de uma linha entre as barras i—j.

S — Matriz de incidéncia né-ramo.

g — Vetor de geracgdo.

g — Vetor de geragdes maximas permitidas.

d — Vetor de cargas.
f— Vetor de fluxo de poténcia nos ramos.
[ ij— Fluxo de poténcia elétrica na linha entre i—j.

v}, — Susceptincia equivalente dos circuitos existentes no ramo i-j na configuragdo

base.

x; ; — Suscepténcia equivalente dos circuitos adicionados no ramo i-j.

6 — Vetor de dngulos das tensdes nodais.
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Bieb;— fkngulos de tensdo nas barras terminais do ramo i—j.
n;; = Nimero de linhas adicionadas no ramo i—j .

n ,, — Nimero maximo de adigbes de linhas permitidas no ramo i-j.

Relagdes auxiliares:

fu

0. =
- Yij

No modelo DC apresentado na formulagdo (2.1), o sistema elétrico obedece as duas
leis de Kirchhoff. A relagdo (2.1.a) apresenta um conjunto de equagdes que satisfaz a
primeira Lei de Kirchhoff, a relagdo (2.1.b) apresenta um outro conjunto de equagdes que
satisfaz a segunda Lei de Kirchhoff, a relagdo (2.1.c) impde limites méximos nos fluxos
através dos circuitos, a equagdo (2.1.d) impde limites a geragdo nas barras de geragdo, a

equagdo (2.1.e) impde limites no nimero de adi¢des de linhas por circuito.

Ap6s algumas manipulagdes algébricas, chega-se a uma formulagdo equivalente que

assume a seguinte forma:

(i.3)

39+g =d
|6:-0,|<:; V(. e @,
xij|9i—6j[5 x;ja,-jv(i,j)e Q5

0<g<g
O0<n; <n;
n, ; inteiro
x;; discreto

(7} i irrestrito

A,
AVAVEY

/3
1 2 3 4 5 6 if Eunespw. 12 13 14 15 1o 17 18



B — Matriz de suscepténcia do sistema elétrico.

6 — Vetor de angulos de tensdo de barras do sistema elétrico.

Q,; — Conjunto de todos os ramos i j em que existem circuitos na configuragio base.
€, — Conjunto dos ramos novos onde € possivel adicionar circuitos.

E recomendado, por vezes, realizar modificacdes nas equagdes basicas dos trés
modelos utilizados. A modificagdo mais utilizada consiste no emprego de geradores
artificiais em todas as barras de carga, com o objetivo fundamental de facilitar o uso de
determinados algoritmos. Do ponto de vista matemaético os geradores artificiais constituem
apenas novas varidveis (incognitas) no problema original, que fica com o nimero de
varidveis acrescido, mas com solugdo facilitada. Logicamente, para que a solugdo de ambos
problemas (original e modificado) sejam equivalentes, na solugio final todas as varidveis

correspondentes aos geradores artificiais devem ser iguais a zero.

Usando as novas varidveis r, correspondentes aos geradores artificiais tem-se o

modelo DC modificado com a seguinte forma:

minv=2 e Y ry
(i, )

kel

BO+g+r=d
16,-6;|<6 ;v (i),
w059, e

d

0
0
0

n; j
n int eiro

x; j discreto
fij irrestrito

0.

j irrestrito
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I’ — Conjunto de todas as barras k que existe demanda.
r  — Geragdo artificial (ou ficticia) na barra k.

a— Parametro de penalidade devidamente ponderado para tornar pouco atrativa

alternativas de investimento com valores de r; diferentes de zero.

Esta formulag@o serd usada na resolugido do problema de planejamento de sistemas

de transmissdo usando algoritmos genéticos. Lembrar que o modelo modificado sempre

possui uma solugdo factivel trivial, ndo necessariamente 6tima, fazendo cada r,=d, €

todas as outras varidveis iguais a zero.
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CAPITULO 3

Solucdes Utilizadas

O conteiido apresentado neste capitulo refere-se a um resumo das diferentes
metodologias encontradas na literatura para solucionar o problema de planejamento a longo

prazo de transmissdo de sistemas elétricos.

3.1. Algoritmos Heuristicos Utilizados no Planejamento de Sistemas de

Transmissao

Um algoritmo heuristico construtivo é um procedimento passo-a-passo em que de
maneira sistemdtica se encontra uma boa proposta de expansédo do sistema elétrico, isto €, a
partir da configurag@o base, em cada passo sdo adicionados um ou varios circuitos até€ que o
conjunto de adi¢des permita uma operagdo adequada do sistema elétrico. Portanto, em cada
passo a configuragdo do sistema é modificada pela adi¢gdo de um ou vérios circuitos e esta
configuragdo obtida é denominada configura¢@o corrente. O circuito a ser adicionado em
cada passo, é o circuito correspondente ao caminho mais atrativo identificado pelo
chamado critério de sensibilidade, indicador de sensibilidade ou indice de desempenho.

Assim, a diferenca fundamental entre os diferentes algoritmos heuristicos construtivos
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reside no indicador de sensibilidade escolhido e, obviamente, do modelo escolhido

(transportes, hibrido, DC).

Um indicador de sensibilidade é basicamente um parametro que de alguma maneira

estd relacionado com a variagdo da fungdo objetivo, devido a alguma variagdo dos

pardmetros do sistema considerando como sistema a configuragdo corrente. Assim, 0

indicador de sensibilidade possui as seguintes caracteristicas:

e Identifica os caminhos mais atrativos para realizar adi¢do de circuitos.

e E um indicador de cariter local, isto é, identifica a melhor estratégia para a
configuragdo corrente em contraposi¢do a um indicador de cariter global que
identificaria a melhor estratégia para encontrar a melhor configuragdo do

sistema.

e Como os indicadores locais nem sempre coincidem com os indicadores globais
entdo os algoritmos heuristicos construtivos, freqiientemente, nio tém

capacidade de encontrar as configuragdes 6timas globais de sistemas reais.

Sua importancia deriva dos seguintes fatos:

e Na primeira fase de pesquisas (década de 60 e 70) constituiam a dUnica maneira
existente para solucionar problemas de planejamento de sistemas elétricos de

grande porte.

e A maioria destes algoritmos sdo robustos e simples de entender, programar e

implementar.

* Requerem pouco esforgo computacional.

AVA
AVAVEY
v

2 3 4 5 6 if Eunesp“. 12 13 14 15 16 17

18



e Muitas caracteristicas e propriedades destes algoritmos podem ser utilizadas no
desenvolvimento de algoritmos mais complexos como o0s combinatoriais

(“simulated annealing”, algoritmo genético, busca tabu, GRASP, etc.)

e Ainda hoje, constituem as técnicas de solugdo mais empregadas pelas empresas

elétricas.
3.1.1. Heuristicas Construtivas Utilizando o Modelo de Transportes

Garver [2] desenvolveu o primeiro algoritmo de larga difusdo para o planejamento
de sistemas de transmissdo utilizando o modelo de transportes como o mais adequado para

solucionar problemas de planejamento. O modelo de transportes assume a seguinte forma:

min v=2:cijnij
(i.j)

8 Pag =d
|fu|$(”u+"?1)fu

0
0

g§sg
n,; <n

n i inteiro

f;; irrestrito

O algoritmo de Garver [2] é um processo chamado construtivo ou passo-a-passo
onde em cada iteragdo do algoritmo se toma uma decisdo de adicionar um circuito na
configuragdo corrente. O circuito adicionado é aquele que aparece mais sobrecarregado

quando o modelo de transportes é solucionado.

No modelo de transporte é levado em conta somente a primeira lei de Kirchhoff e os

limites de fluxos nos circuitos (ndo é levado em conta a segunda lei de Kirchhoff)
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representando um modelo relaxado em relagdo aos modelos hibridos e DC. Portanto, a
solugdo encontrada para o modelo de transportes nido € necessariamente uma solugao
factivel para os modelos hibrido e DC. Além disso, é necessdrio mencionar a forma
matemdtica do modelo de transportes apresentado por Garver em [2], a qual €
significativamente diferente do sistema (3.1) apresentado aqui, embora sejam

conceitualmente equivalentes.

O problema (3.1) é um PLIM (Programagédo Linear Inteira Mista), mas se aceitar

como solugdo valores de n ; ; continuos entdo, (3.1) torna-se um simples problema de PL

(Programag@o Linear). Em outras palavras, se relaxar a integralidade das varidveis inteiras

n ; ; aceitando que assumam valores fraciondrios entdo o problema (3.1), muito complexo,

ij
transforma-se num problema simples.

A proposta de Garver consiste em resolver o sistema (3.1) relaxado e encontrar a
solugio 6tima continua para a configuragio corrente n °;; . Conhecidas as incégnitas n | i

encontradas usando um algoritmo de PL, pode-se encontrar os fluxos de poténcia em todos

os circuitos antigos (n %,;) e novos (n ;j)- Portanto, aquele caminho novo ij identificado

pelo n ; ; que leva o maior fluxo de poténcia representa o caminho mais atrativo de acordo

com a proposta de Garver. Neste caso, a proposta de Garver consiste em adicionar uma
linha na configuragdo corrente no caminho mais atrativo e atualizar a configuragdo corrente

de acordo com a adi¢o escolhida.

O processo termina quando a solugdo do PL correspondente a configuragdo corrente

apresentar uma solugdo com todos osn ; ;= 0, o que significa dizer, que ndo € necessario

realizar mais adi¢Ges, sendo o conjunto de adigdes realizadas a proposta de solugdo do

algoritmo de Garver.

O algoritmo pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Assumir a configuragio base n % j como configuragdo corrente.
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2. Resolver o PL correspondente do sistema (3.1) para a configurag¢@o corrente. Se

todos os n ; ;= 0 entdo pare, pois foi encontrada uma boa configuragio factivel.
Caso contrdrio, ir ao passo 3.

3. Calcular os fluxos através de todos os novos circuitos adicionados pela PL,

(n; j# 0), usando a relagio f,-‘} =n;; f i j. Identificar o caminho novo i jcom o

maior valor de f} j © atualizar a configuragdo corrente adicionando um circuito

naquele caminho i j . Voltar ao passo 2.

O algoritmo apresentado anteriormente, ndo tem a mesma estrutura nem as

simbologias usadas em [2], mas sdo conceitualmente equivalentes.

A vantagem da metodologia de Garver € a simplicidade na implementagdo do
algoritmo, pois exige somente solugdes sucessivas de programagdo linear. A maior
limitagdo da metodologia € ndo garantir a obteng¢do da solugdo 6tima do sistema planejado.

A metodologia de Garver, em esséncia, é de natureza heuristica.

3.1.2. Heuristicas Construtivas Utilizando o Modelo DC

Dois algoritmos heuristicos construtivos que utilizam o modelo DC e muito usados
em sistemas brasileiros sdo o algoritmo de minimo esforgo e o algoritmo de minimo corte
de carga. Ambos algoritmos sdo relativamente parecidos e a diferenga fundamental estd no

tipo e na determinagdo do indicador de sensibilidade usado.

O algoritmo de minimo esfor¢o [3] € um algoritmo heuristico que faz também um
plano de expansdo passo-a-passo, isto é, para uma configuragio da rede os circuitos sdo
adicionados um a um ou em pequenos grupos. O critério para a adi¢do do préximo circuito

€ determinado por uma anélise de sensibilidade chamada de minimo esforgo.

Nesta metodologia, a dificuldade de desconexdes na rede inicial é contornada
adotando-se, superposta a configuragdo do sistema, uma “rede ficticia” constituida por
ligagdes com susceptancias iguais a, por exemplo, 10™* dos valores nominais, colocados em

todos os ramos onde s3o permitidas a constru¢do de novas linhas. A baixa capacidade de
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transmissdo da rede ficticia faz com que estas s6 sejam utilizadas quando ndo houver

possibilidade de transporte de poténcia pela rede real.

Nesta, emprega-se a seguinte relacdo, a qual € utilizada como um critério de

desempenho na adi¢@o de novos circuitos ao sistema.

AZ, = —% x(6;-8;) xAv,

em que Ay; € a variacdo da susceptincia de um circuito no ramo ij, isto €, a suscepténcia

nominal de um circuito onde, em cada passo é resolvida uma versao modificada do modelo
e

BO=P (3.3)
onde P € a poténcia liquida do sistema.

Em cada passo do processo de planejamento € adicionado ao sistema aquele circuito

que produz o maior impacto na distribui¢do de fluxos na rede, isto €, aquele que apresenta o

maior valor de |AZU.|.

Esta metodologia tem como vantagem ser muito rdpida e geralmente apresenta
solugGes de boa qualidade. A desvantagem € ndo garantir a otimalidade da solugdo e, as
vezes, apresentar solugdes distantes do 6timo global, pois ndo existem formas de

determinar o qudo perto da solug@o 6tima estd a solugdo encontrada.

A seguir € mostrado o aspecto basico do algoritmo construtivo utilizando o critério
de Minimo Esforgo:

Fase 1: Adicao de Circuitos

a. Definir uma rede base a ser expandida e resolve-se (3.3).

b. Calcular o indice de desempenho usando (3.2) e a anilise de sensibilidade para

ordenar as adi¢des mais atraentes.
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c. Adicionar o primeiro elemento da lista a rede e resolver (3.3); se as sobrecargas

foram eliminadas, va para a fase 2, caso contrério volte para (b).

Fase 2: Retirada de Circuitos

a . Durante a expansdo € possivel ocorrer a adi¢do de circuitos que depois se
revelem supérfluos, entdo, ordenar os circuitos adicionados pelo custo e tentar
retird-los um a um; se a retirada do circuito ndo levar a sobrecarga, elimina-lo

da expans@o e voltar a percorrer a lista ordenada.

O algoritmo do minimo corte de carga (MCC) [4] utilizado no planejamento de
sistemas de transmissio € um algoritmo heuristico do tipo construtivo onde a cada passo se

produz a adigdo de um circuito na configuragio base.

Em cada iteragdo do MCC € realizada a adi¢do de um circuito, o qual € selecionado

de acordo com um indice de desempenho ou indice de sensibilidade.

O indice de sensibilidade permite encontrar o circuito mais atrativo a ser

adicionado, determinado pela seguinte relagdo:

ISmcc ={m; -7;)x (0, -6;) (3.4)

7€ o multiplicador de Lagrange da j-ésima restri¢do do sistema Bx0+g+r=d em (2.3)
e 0; s@o os dngulos de tensdo de barra obtidos na solugdo de (2.3) para a configuragio

corrente usando um algoritmo de PL.

O indice de sensibilidade ¢ um indicador do impacto que produziria a adigdo de um
circuito no corte de carga de um sistema, se o circuito fosse adicionado ao sistema elétrico.
Assim, o circuito possuidor do maior valor do indice de sensibilidade deve ser adicionado a
configuragdo base, pois € o melhor candidato para produzir uma maior diminui¢éo no corte

de carga do sistema.

O algoritmo construtivo apresentado em [3], possui a mesma estrutura do algoritmo

de minimo esforgo, sendo mostrado a seguir sua estrutura bdsica:
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Fase 1: Adicao de Circuitos

a. Definir a configuragdo base do sistema elétrico e os circuitos candidatos a
adigdo.

. Calcular o corte de carga do sistema para a configuragdo base corrente
resolvendo (2.3) e usando um algoritmo PL. Se ndo existir corte de carga,
prosseguir para a fase 2. Caso contrario, calcular o indice de sensibilidade
usando (3.4), ordenar em uma lista os circuitos em ordem decrescente do valor

de ISMC(;.

. Adicionar o primeiro circuito da lista ordenada a configuragdo corrente,

obtendo uma nova configuragdo base. Voltar ao passo b.

Fase 2: Retirada de Circuitos

a. Nesta fase tenta-se retirar circuitos adicionados que se revelarem supérfluos.
Ordenar numa lista os circuitos adicionados pelo custo (ou pelo nivel de
carregamento). Tentar retirar cada circuito um a um verificando se sua retirada
ndo produz sobrecarga. Se o circuito foi retirado entdo, deve-se percorrer
novamente a lista até que ndo seja mais possivel retirar nenhum circuito

adicionado.

3.1.3. Heuristicas Construtivas Para Modelos Mistos

Existem vérias pesquisas usando modelagem matematica mista [5, 7], nas quais, a

solu¢do encontrada satisfaz as exigéncias do modelo DC, com a utilizagdo de algumas

modificagSes na modelagem que substituem os indicadores de sensibilidade dos outros

algoritmos heuristicos construtivos. Pode-se destacar o algoritmo da Rede Marginal de

Levi-Calovic e o algoritmo de Villasana-Garver.

Na proposta de Villasana-Garver [7] € utilizada uma modelagem matematica

representando duas redes elétricas superpostas, uma rede elétrica correspondente aos
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circuitos existentes na chamada configuragdo corrente e uma rede artificial ou ficticia
existente em todos os caminhos onde podem ser adicionados circuitos. A idéia fundamental
do algoritmo consiste na hipétese que o sistema elétrico deve tentar solucionar o problema
de operagdo usando somente os circuitos existentes na configuragdo corrente € usar o0s
circuitos artificiais somente quando os circuitos existentes ndo forem suficientes para

resolver o problema de operagéo.

Em cada barra do sistema elétrico deve-se satisfazer a primeira lei de Kirchhoff,
porém a segunda lei de Kirchhoff deve ser satisfeita somente nos lagos formados
exclusivamente por circuitos existentes na configuragio corrente. Esta formulagdo pode ser
chamada del hibrida porque a rede formada pelos circuitos existentes apresenta a estrutura
do modelo DC e a rede artificial possui a estrutura do modelo de transportes. Entretanto, os
dois modelos ndo estdo separados, pois ambas as redes, superpostas, devem resolver, em

conjunto, os problemas de operagéo.

Em cada passo do algoritmo apresentado em [7], resolve-se o seguinte problema:

minv=Yc; jn; (3.5)

Sf+B6,+g =0
16,-6,| <8, VG, )eQ,
|f:’j|£f_ijnijv(i’j)
0<g;<g

w20

f ij irrestrito

(7} i irrestrito

S — Matriz de incidéncia né-ramo da rede artificial, isto é, S é a matriz de incidéncia né-

ramo do sistema completo.

f ={fij}— Fluxo de poténcia através do circuito artificial no caminho i - .

B, — Matriz de susceptancias dos circuitos existentes na configuragdo corrente.
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6, — Vetor de angulos de tensdes das barras que estdo ligados ao sistema elétrico através

de circuitos normais na configuragdo corrente.

n.:.

ij — Ndmero de circuitos artificiais que devem ser adicionados para que o sistema

“opere adequadamente”.

A justificativa usada para escolher o circuito a ser adicionado ao sistema é empirica
e segue basicamente os mesmos critérios que justificam o critério de adi¢do usado no
algoritmo de Garver para o modelo de transportes. Obviamente, os problemas de rede ndo
conexa sdo contornados pela rede ficticia. No final do processo, quando as adigdes
realizadas operam adequadamente o sistema, a rede ficticia € eliminada ficando disponivel
a configuragdo final do problema constituido pelos circuitos existentes na configuragdo
base e as adi¢Ges de circuitos realizados no processo iterativo. Esta configurag@o final é
uma solug@o factivel para o modelo DC, mas ndo necessariamente a solugdo 6tima porque

foi obtida usando um algoritmo heuristico construtivo.

O algoritmo de Villasana-Garver pode ser resumido da seguinte forma:

Fase 1: Adic¢ao de Circuitos

a. Assumir a configuracgio base, sem nenhuma adi¢do, como configurag@o corrente

e montar o sistema (3.5) para essa configuragao.

. Resolver o PL correspondente ao sistema (3.5) para a configuragio corrente. Se

a resolugdo do PL n@o apresenta investimento, isto €, se todos os n; ;=0 entdo

pare, pois foi encontrada uma boa configuragido factivel. Caso contriério,
calcular o investimento corrente, ou seja, a soma do investimento das linhas

adicionadas mais o investimento continuo fornecido pelo PL e ir ao passo c.

. Adicionar na configuragio corrente um circuito naquele caminho ficticio, o
qual leva o maior fluxo de poténcia entre todos os caminhos ficticios para obter

a nova configuragdo corrente. Montar o sistema (3.5) para a configuragdo
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corrente, atualizar o investimento correspondente aos circuitos adicionados e

voltar ao passo b.

Fase2: Retirada de Circuitos

a. E possivel a existéncia de alguns circuitos irrelevantes adicionados durante a

fase 1 devido a outras adigdes mais importantes realizadas posteriormente.
Ordenar os circuitos adicionados em ordem decrescente de seus custos e
eliminar aqueles que, uma vez simulada sua saida, ndo produzem corte de carga

no sistema.

O algoritmo de rede marginal de Levi-Calovic € muito parecido ao algoritmo de
Garver-Villasana mas, apresenta algumas contribui¢Ges adicionais interessantes. Em vez de
usar duas redes superpostas como em [7], em [5] se realiza a montagem e resolvem-se dois
modelos matemdticos correspondentes as duas redes diferentes em cada passo do algoritmo
heuristico construtivo. O primeiro modelo matemadtico corresponde ao modelo DC para a
chamada configuragdo corrente, isto €, verifica-se se o modelo opera corretamente para a
configuragdo corrente. Caso o sistema ndo opere adequadamente para a configuragdo
corrente, monta-se a chamada rede marginal com os resultados obtidos na resolugdo do

primeiro modelo matematico.

3.2. Outros Algoritmos Utilizados em Planejamento

3.2.1. Algoritmos de Otimizacao Classica

Na década de 80 iniciou-se uma nova fase na tentativa de resolver a formulagio
(2.1) de maneira 6tima e a principal ferramenta matemadtica encontrada foram as técnicas de

decomposi¢do matemdtica. O objetivo principal era encontrar a solugio 6tima do problema
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de planejamento de sistemas de transmissdo, usando o modelo DC, isto é, resolver a

formulagido (2.1), que significa resolver um problema PNLIM.

Nesta perspectiva, a metodologia mais usada foi a técnica de decomposi¢io de
Benders a qual explora a decomposi¢do natural do problema de planejamento da expansdo

de sistemas de transmissdo em duas partes:

* Um subproblema de investimento em que se escolhe um plano de expansdo

candidato e calculam-se os custos de investimento associados ao mesmo;

» Um subproblema de operagdo onde é testado o plano de expansdo candidato em

termos do adequado fornecimento de carga.

A otimizag@o global € atingida através de uma resolugdo iterativa das resolugdes

separadas dos subproblemas de operagio e investimento.

Esta metodologia de decomposi¢@o encontrou as configuragdes 6timas para sistemas

de pequeno e de médio porte, porém foi incapaz de resolver sistemas de grande porte como

o sistema Norte-Nordeste brasileiro. Os detalhes sobre a implementagdo de algoritmos de

decomposi¢ao matemadtica usados no problema de planejamento de sistemas de transmissdo
estd fora do escopo do presente trabalho. A andlise detalhada destes topicos podem ser

encontradas em [18,19].

3.2.2. Algoritmos Combinatoriais

Pode-se mostrar que o problema de planejamento de sistemas de transmissdo € um
problema NP(N@o Polinomial) - completo. Problemas complexos deste tipo podem ser
adequadamente resolvidos usando os algoritmos combinatoriais tais como SA, GA, TS,
GRASP, etc.

Os algoritmos acima estdo sendo empregados na solugdo de sistemas de grande
porte; nestes, reportam-se resultados muito satisfatérios na maioria das aplicagdes
apresentadas. O SA faz uso de conceitos descritos na Mecénica Estatistica. No processo
fisico o material é esquentado a uma temperatura elevada para logo ser resfriado de maneira

lenta de tal forma que a estrutura do material ao final do processo fique perfeita. O
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algoritmo genético, € uma técnica de busca baseada na mecénica da selegdo natural das
espécies. Busca tabu, nasce de regras geradas na inteligéncia artificial: neste, se conta com

um esquema de busca local para explorar o espago de solugdes além do 6timo local.

Algoritmos combinatoriais como simulated annealing, genéticos e busca tabu foram
usados com sucesso no problema de planejamento de sistemas de transmissdo. Assim, por
exemplo, para o problema de planejamento de sistemas de transmissdo apresentados em [1],
[4], [5] onde, foram encontradas solugdes Gtimas para sistemas de pequeno e médio porte €
solugcdes quase-Gtimas para sistemas de grande porte como o sistema Norte-Nordeste

brasileiro.

No trabalho propde-se o desenvolvimento de um algoritmo genético especializado
aplicado ao problema de planejamento de sistemas de transmissdo. A pesquisa € uma
continuagdo natural da apresentada em [1]. Os aspectos mais importantes a serem
explorados sdo: a incorporagdo de diferentes formas de implementar a selegio, melhorar os
critérios para gerar a populagdo inicial, a codificagido das configuragdes, incorporagio de
fungdes préprias de outros algoritmos combinatoriais e testes exaustivos para otimizar de

maneira empirica os parametros de controle do algoritmo genético.

Nesta pesquisa foi analisada a metodologia de otimizagio combinatorial do
algoritmo genético (GA) e aplicada na resolugdo do problema da expansdo de redes de

transmissdo a longo prazo.

3.3. Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados, em forma resumida, as principais técnicas de

solugdo propostas para o problema de planejamento a longo prazo de sistemas de

transmiss@o. Foram analisados com mais detalhe os algoritmos heuristicos ¢ onstrutivos
porque eles serdo utilizados na estrutura do algoritmo genético proposto no presente

trabalho.
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CAPITULO 4

O Algoritmo Genético: Teoria

Serdo discutidos os passos de um algoritmo genético basico, desde a geragdo da
populagio inicial, tipos de codificagdo, esquemas de sele¢Ges, recombinagdo, mutagao e 0s

principais parametros utilizados em seu desenvolvimento.

4.1. Introducao

Os algoritmos genéticos tem-se apresentado como uma técnica de otimizagdo
robusta e sua metodologia vem sendo empregada em diversas dreas, tais como: otimizagdo
de problemas numéricos e combinatoriais como o escalonamento de trabalho em empresas
e o desenvolvimento de layouts para circuitos, em programagio automdtica, aprendizagem
de méquinas, economia, ecologia, genética, etc. Os algoritmos genéticos foram inicialmente
formulados por John Holland nos anos 60 e desenvolvidos por Holland e seus alunos na
Universidade de Michigan em meados de 1970 [17]. Seu objetivo principal ndo foi
desenvolver algoritmos para solucionar problemas especificos, mas dedicar-se ao estudo
formal do fendmeno da evolug@o, como ocorre na natureza, e desenvolver maneiras de

incorpori-las aos sistemas computacionais. Os algoritmos genéticos empregam um
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conjunto de configuragdes (populagdes de individuos) para resolver um problema
complexo, simulando o que acontece no meio ambiente. Estdo baseados no principio da
selecdo natural, ou seja, individuos melhores dotados tem maiores chances de
sobrevivéncia em um ambiente competitivo e a capacidade de adaptagio a um meio
mutante € essencial para a sobrevivéncia de individuos e espécies. As caracteristicas
especificas de um individuo determinam sua capacidade de sobrevivéncia e, em dltima
instincia, essa capacidade especifica é determinada pelo seu contetido genético, isto €, pela
unidade elementar chamada na biologia gene. A sele¢do natural leva a sobrevivéncia dos
individuos melhores dotados e no processo de reprodugdo estes individuos transmitem aos
descendentes os melhores genes; por outro lado, os individuos menos dotados morrem no
processo de competi¢do por espago, alimentos, etc. Assim, o principio de sele¢do natural
permite gerar descendentes somente dos individuos melhores dotados. A evolugio acontece
quando as metades dos cromossomos de dois individuos bem dotados se juntam durante a
reprodugdo. Neste processo ocorre uma troca de material genético o qual pode levar a
geragdo de um individuo muito bem dotado. No algoritmo genético o processo de
otimizagd@o se inicia com a selecdo de uma populagido, isto €, um conjunto de solugdes
(configuragdes) candidatas. Cada configurag@o € qualificada pelo valor da fungéo objetivo
que apresenta. Geralmente a codificagdo de uma configuragdo € realizada em sistema
binario. Todos os elementos da populagdo sdo classificados pela qualidade de sua
correspondente fungdo objetivo. Assim, cada elemento recebe uma determinada
probabilidade para gerar os elementos (configuragdes) na geragdo seguinte. Os elementos
melhores qualificados (“higher fitness”) neste processo tem, no sentido probabilistico,
maior probabilidade de participar na gera¢do dos elementos da nova populagio. Essa nova
geragdo € obtida com as operagdes de recombinagdo e mutagdo. A recombinagdo leva a
uma transferéncia de material genético entre as melhores configuragdes. Eventualmente
devem aparecer elementos da nova geragdo com o melhor material genético das

configuragdes melhores qualificadas, produzindo novas configuragdes de excelente

qualidade. Na natureza, a mutagio produz a regeneragdo da perda de material genético. No

algoritmo genético, a mutagdo produz uma modificagdo esporddica e aleatéria de algum
gene de um elemento (configuragdo) da populagdo. Resumindo, pode-se dizer que os

algoritmos genéticos sdo uma técnica de otimizagdo combinatorial que inicia o processo

AY
AVAVEY

/3
2 3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 1o 17 18



com uma populagdo inicial, faz um ordenamento seletivo dos elementos da populagdo
avaliando a qualidade da fung@o objetivo e gera uma nova populagdo num processo de trés
etapas: na primeira € realizada a selegio (onde a cada configuragdo € designada um nimero
determinado de descendentes), na segunda etapa € realizada a recombinagdo entre os
elementos melhores qualificados e com direito a gerar descendentes e na etapa final realiza-

se uma mutagao aleatdria para obter-se a nova populagio.

4.2. Aspectos Gerais do Algoritmo Genético

O algoritmo genético em sua forma mais simples deve ter definida uma populagdo
inicial (nos problemas combinatoriais significa um conjunto de configuragdes) para
resolver um problema de otimizagio complexo; além disso, € necessario ter disponivel um

mecanismo de codifica¢do, parametros de controle a serem utilizados, avaliagdo da fungdo

objetivo, um mecanismo de selegdo, operadores genéticos (recombinagdo € mutagdo) e um

critério de parada. O algoritmo genético procede da seguinte maneira:

Representar adequadamente uma configuragdo do problema. A mais popular € a
representagdo em codificagdo bindria, onde sdo facilmente simulados os

operadores genéticos de recombinagdo e mutagdo;

Encontrar uma forma adequada para avaliar a fung¢do objetivo ou o seu
equivalente (“fitness”). Podendo identificar as configuragdes de melhor

qualidade como sendo aquelas com fung¢@o objetivo de melhor qualidade;

Deve existir uma estratégia de selegéio das configuragGes com direito a participar

da formagdo das configuragdes da nova populagdo (nova geragdo);

Criar um mecanismo que permita implementar o operador genético de

recombinagao;

Implementar o operador genético de mutagdo e terminar de gerar a nova

populagio;
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6. Se o critério de parada for satisfatério pare, caso contrério, voltar ao passo 2.

4.2.1. Populacéo Inicial

As configuragdes da populagdo inicial podem ser geradas aleatoriamente, pois
segundo a literatura, a melhor solugdo encontrada deve ser independente da populagdo
inicial. Fazer evoluir uma populagdo gerada inicialmente de maneira aleatéria até chegar a
ter configuragbes perto da solug@io 6tima é um bom teste para se conhecer como estd
funcionando a implementagdo do algoritmo, ja que teoricamente as caracteristicas
essenciais e criticas da solugdo final deverdo ser conseqiiéncias do processo evolutivo e ndo
das caracteristicas dos métodos usados para gerar a populagio inicial, como é o caso de

sistemas de pequeno e médio porte.

Entretanto, novas experiéncias indicam a existéncia de uma grande diferenga em
relagdo ao esforgo computacional quando a populagio inicial é gerada de maneira aleatéria
e adequadamente, geralmente usando algoritmos heuristicos muito rdpidos (eficientes).
Dependendo da complexidade do problema o esforgo computacional torna-se muito
elevado; dessa forma, na maioria dos problemas complexos de engenharia elétrica foram
usadas estratégias diferentes para gerar as configuragdes iniciais. Em sistemas de grande
porte, 0 processo necessita de uma boa estratégia para gerar a populagdo inicial e essas

razdes serdo comentadas nos préximos capitulos.

4.2.2. Mecanismo de Codificacio do Problema

Os algoritmos genéticos trabalham com representagdes codificadas das solugdes,
equivalente ao material genético dos individuos na natureza. Para que o algoritmo genético
represente adequadamente um problema, deve-se optar por uma codificagdo apropriada as
caracteristicas desse problema. Suponha-se um problema com 3 varidveis bindrias: x;, Xa,
X3e {0,1 }

Uma configurag@o assume a seguinte forma:
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X= | Xi [ X ] X |

Pode-se representé-la utilizando a codificagdo binéria, fornecendo:

Mesmo sendo a codificagio bindria a mais usada na literatura, existe uma grande
variedade de aplicagbes onde essa representagdo ndo € efetiva; por esse motivo, alguns
pesquisadores comegaram explorar outras formas de representagdo; em geral aquelas

relacionadas com aplicagOes praticas dos algoritmos genéticos.

Alguns tipos de problemas sdo mais facilmente representdveis em codificagédo
binéria, portanto melhor condicionados a serem solucionados por um algoritmo genético.
Também existem problemas onde as varidveis de decisdo sdo inteiras com limitante
superior. Neste caso, deve-se fazer uma representagdo bindria destas varidveis, o que
aumenta o tamanho do problema. Supde x, X2, x3€ {0,1,2,3,4,5,6,7}. Cada varidvel inteira
pode ser representada por um equivalente bindrio ocupando até 3 casas bindrias, com uma

configuragdo tipica assumindo a seguinte forma:

X1
Figura 4.1: Codificagdo Bindria
emquex;=4,x3=2ex3="17.
O problema mais complexo a ser resolvido em termos de representagdo das
varidveis ocorre quando as varidveis de decisdo s@o continuas. Na formulag@o tradicional
deve-se fazer a representagdo bindria de uma varidvel continua variando em um

determinado intervalo. Suponha-se que as varidveis possam assumir valores reais em um

intervalo especificado, por exemplo, X, X2, X3 € [0 - 0,31]. Escolhe-se novas varidveis x’j
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tendo a seguinte equivaléncia: x’; = 100 x;. Depois trabalha-se com as novas variaveis x;, as
quais podem assumir novos valores inteiros para o intervalo [0 - 0,31], ou seja, X’y, X’z € X3

€ [0,31]. Uma configuragdo tipica assume a seguinte forma:

0 1

e 1

X’l X 2
Figura 4.2: Representagdo Bindria de Uma Varidvel Continua

Neste caso particular x’; = 19, x’; = 28, x’3 = 2 sendo as varidveis reais x; = 0,19,
X, =0,28 e x3 = 0,02.

No planejamento de transmissdo as varidveis de decisdo s@o as linhas adicionadas
em cada caminho candidato e portanto varidveis inteiras e, no caso mais geral, cada
varidvel de decisdo pode ser representada por 4 digitos bindrios equivalentes a adicionar
mais de 8 linhas em cada caminho candidato. Resumindo, em problemas onde as varidveis
sdo bindrias a codificagdo natural é a biniria, mas em problemas onde as varidveis sdo
inteiras ou continuas a transformagdo para codificagdo bindria leva a um trabalho
significativo e as casas bindrias de uma configuragdo podem ser muito grandes. Em [16]

apresenta-se uma estratégia muito interessante de codificagdo bindria de varidveis reais.

No presente trabalho, as varidveis de investimento sdo codificadas em base decimal
e as varidveis continuas sdo calculadas através de um problema subsididrio, um problema
de PL. Logo, uma configuragdo é representada por um vetor constituido por nimeros

decimais e esta proposta exige uma redefini¢do do operador de mutagéo.

A implementag@o adequada da codificagdo € um problema crucial no desempenho

do algoritmo genético.

4.2.3. Avaliacdo da Funcio Objetivo ou Equivalente ( “Fitness Function” )

A fungdo objetivo, a ser otimizada, fornece o mecanismo para avaliar cada

configuragdo. Para manter a uniformidade sobre o dominio de vérios problemas,
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geralmente, torna-se necessdrio normalizar a fungdo objetivo dentro de determinados
parametros. O parametro identifica a qualidade de uma configuragdo, podendo ser a prépria
fungdo objetivo ou uma equivalente (que poderd ser mais adequada para o algoritmo
genético), é chamada de fungdo de adaptagdo, “fitness function”, que o mecanismo de

selecdo utiliza para avaliar cada individuo da populagdo.

A fungdo empregada para atribuir os valores de “fitness” aos membros da populagdo
deverd possuir boa sensibilidade, tal que consiga fazer uma boa discriminagdo destes
Gltimos. Assim, por exemplo, os resultados da avaliagdo de uma fungdo objetivo pode
atribuir um valor de 1,09 descendentes a um individuo muito bom; por outro lado, pode dar
um valor de 0,96 a um individuo muito ruim. Se estes valores forem empregados para
selecionar os individuos na fase de recombinagdo, seria necessdrio muito tempo de

computagio para que os descendentes do primeiro influam mais do que o pior individuo.

Uma transformag@o da fungdo de adaptagio serd efetuada trocando a referéncia dos
valores das fungdes, isto é, subtraindo um valor preestabelecido de cada valor das fungdes.
Desta maneira os individuos bons participardo em maior porcentagem na formagdo da nova

geragao.

Esta transformagio deverd privilegiar as melhores configuragdes, porém sem
descartar o material genético presente na populagdo, ji4 que se a transformagiio estiver
influenciada fortemente pelo melhor individuo, a busca ficard em uma regido do espago de
configuragdes perto daquela que influenciou na escolha. Caso contrdrio, se ndo existir

influéncia das melhores solugGes, pode-se ter uma busca demasiada lenta.

4.2.4. Seleciio e Operadores Genéticos do Ciclo Geracional

A mais simples implementagdo de selecio € o chamado esquema de sele¢do
proporcional. Neste esquema, cada configuragio tem o direito de gerar um ndmero de
descendentes proporcional a qualidade da fungéo objetivo. As configuragdes com maiores
valores da fungio objetivo participaréo na geragdo com muitos descendentes € aquelas com

menor valor na fungdo objetivo, praticamente ndo participardo na geragdo de novas
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configuragdes. A selegdo proporcional encontra um nimero nio inteiro de descendentes
para cada configura¢do devendo-se entdo utilizar uma estratégia para “integralizar” esse

nimero ndo inteiro de descendentes. A estratégia mais popular € usar o esquema da roleta.

O esquema de seleg¢do proporcional é implementado usando o chamado esquema de
selecdo da roleta. No esquema da roleta cada configuragdo (“string”) é alocada num setor
circular da roleta, proporcional ao valor da correspondente fungdo objetivo. Um processo
aleatério determina o nimero de descendentes a que tem direito cada configuragao.
Logicamente, o esquema da roleta pode ser implementado no computador usando um

simples vetor de trabalho. Entretanto, é possivel substituir o esquema da roleta por

mecanismos mais eficientes e rdpidos designando, a cada configuragio um ndmero de

descendentes proporcional a porcentagem determinada para cada configuragio e fazendo
um ajuste no final do processo para determinar um ndmero de descendentes igual ao
tamanho da populagdo corrente. Uma vez terminado o processo de sele¢do deve-se
implementar a recombina¢do. Na formulagio original do algoritmo genético a
recombinagdo € a operagdo fundamental e crucial e a mutacdo é designada uma fungdo
secundaria. Uma vez definida a selegdo, escolhe-se um par de conﬁguraéﬁes com direito a
gerar descendentes e este par é submetido a uma recombinagdo para gerar dois novos
descendentes. Em relagio a operagdo de recombinagio, os algoritmos genéticos definem a

chamada taxa de recombinagdo (p ). Um algoritmo genético normal ndo procede a

recombinagdo de todas as configuragdes escolhidas. A taxa de recombinag@o determina
probabilisticamente a porcentagem de configuragdes submetidas efetivamente a
recombinac@o. Desta maneira, uma parcela das configura¢des da populagdo corrente passa
integralmente a constituir a lista de novas configura¢des candidatas para a nova populagéo
sem recombinag@o. Escolhida as duas configuragdes candidatas, gera-se um ndmero

aleatério entre 0 e 1. Se o nimero aleatério gerado for maior que (p .- taxa de

recombinag@o) as duas configuragdes passam diretamente para a lista de configuragdes
candidatas sem recombinagéo e, caso contrario, procede-se a recombinagdo. Tipicamente o

valor data taxa de recombinag@o ( p ) varia entre 0,9 e 1,0.

A escolha das duas configuragdes para recombinagdo pode ser feita de forma

aleatéria ou de forma sistemdtica ou ordenada, iniciando a recombinagdo com aquelas
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configuragdes com direito a um nimero maior de descendentes. Existem quatro tipos de
recombinagdo: simples (“single-point”), dois pontos (“two-point”), multipontos (“mult-

point”) e uniforme.

Na recombinag@o simples, escolhe-se aleatoriamente um ponto de recombinagio e o
material genético além desse ponto € trocado. Seja L o tamanho ou nimero de elementos de
uma configuragio, escolhe-se aleatoriamente um nimero entre 1 e L-1. Seja L, o niimero
aleatério selecionado entdo, as duas configuragdes escolhidas para recombinagdo trocam a
parte correspondente as primeiras L, posi¢des. Essas duas novas configuragGes, assim
geradas, sdo as candidatas a configuracGes na nova populagdo. Pode-se sintetizar o

mecanismo de recombinagdo de um simples ponto da seguinte maneira:
(1) escolher duas configura¢des candidatas a recombinagio;
(11 ) gerar um niimero aleatério p no intervalo [0-1 ];

(iii ) se p < taxa de recombinagio, efetua-se a recombinag@o. Sendo, passar as duas

configuragdes para a fase de mutagio.

¢ Ponto de recombinagdo ¢ Ponto de recombinagio

0 0 1 Pl 1 1 1

1 0
(a) (b)

Figura 4.3(a): Configuragdo Candidata Figura 4.3(b): Configuragio Recombinada
a Recombinagio

A figura 4.3(a) representa duas configuragdes (“string”) candidatas a recombinago,
sendo escolhido como ponto de recombinag@o o segundo elemento (bit) da configuragio. A
figura 4.3(b) representa duas novas configuragdes ja permutadas com troca de material

genético entre elas.

Na recombinagZo de dois pontos sdo selecionados de maneira aleatéria dois pontos,
sendo trocado o material genético entre eles. No processo de generalizagdo da

recombinagdo pode-se implementar a chamada recombinagdo multipontos e uniforme. No
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caso da recombinag¢io multipontos sdo escolhidos vérios pontos de recombinagio trocando
parcelas alternadas das duas configuragGes; finalmente, na recombinagdo uniforme, cada
elemento (bit) € selecionado de maneira aleatdria; comecando pelo primeiro, € escolhida a
primeira configuragdo que contribui com o primeiro gene (bit) ao primeiro descendente. Na

seqiiéncia, o segundo descendente recebe o bit da segunda configuragéo.

Devido ao cariter aleatério que sdo escolhidas as configuragGes participantes da

recombinagdo e até mesmo o ponto da recombinagio podem ocorrer os seguintes fatos:

e O mesmo par de configuragdes pode ser escolhido virias vezes, especialmente

quando existem configuragdes com direito a gerar muitos descendentes. Neste
caso, se diferentes pontos da recombinagdo sdo escolhidos o problema é
atenuado, mas se isso ndo ocorre pode-se gerar configuragdes idénticas. E

necessario existir um mecanismo que evite tal problema.

Uma mesma configuragdo pode ser escolhida para recombinagio com ela
mesma. Uma estratégia simples elimina esse problema, escolhendo outra
configuragdo cada vez que isso acontecer E possivel que para gerar o tltimo par
de configuragdes candidatas exista apenas uma tnica configuragio com direito a
gerar descendentes. Neste caso, simplesmente ndo seria possivel realizar

recombinagao.

Para eliminar os dois problemas anteriores pode-se escolher-se uma estratégia
mais deterministica. Por exemplo, iniciar a recombinagdo escolhendo aquelas
configurages com direito a gerar um nimero maior de descendentes e esgotar
todos as recombinagdes, depois repetir o processo com a préxima configuragio
com direito a gerar mais descendentes, até esgotar todas sujeitas a gerar a
descendentes. Este processo deixa de lado partes do algoritmo genético onde as

decisdes sdo aleatdrias.

Depois da recombinagdo, as novas configuragdes candidatas estdo sujeitas 2
mutagdo. A mutagdo exerce uma influéncia especial no algoritmo genético, pois ajuda
evitar o problema de minimo local (convergéncia prematura). A mutagio introduz mudanga
em torno das varidveis, explorando novas zonas no campo da otimizagdo. A operagdo de

mutag@o termina com o processo de obteng@o da nova geragdo. O processo de mutagio
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implica modificar de O para 1 ou vice-versa um elemento (gene) de uma configuragio. Esse

processo € controlado por um parametro denominado taxa de mutag¢do ( p ,, ). No algoritmo

genético simples, a mutagdo € considerada um operador secundédrio comparado a
recombinagio e tem a finalidade de restaurar a perda de material genético. Por exemplo, em
uma posi¢do k todas as configuragdes (“strings”) tem valor 0 na representagdo bindria,
sendo que a configuragdo Gtima o valor correto nessa posicdo € 1. Sabe-se que a
recombinag¢io ndo pode regenerar o valor 1 nessa posi¢do, entretanto, com a operagio de
mutagdo consegue-se resolver essa dificuldade. O exemplo abaixo mostra o operador

mutagdo, o quarto elemento da “string” foi escolhido como ponto de mutagéo:

Antes da mutagio ¢ Depois da mutagio l

Pl 0 1 1 (0 1

Figura 4.4: Exemplo de Mutagdo

ApGs efetuar mutagdo (o Gltimo operador genético), as configuragdes estdo sujeitas
a se tornarem infactiveis. Para tal situagdo € necessdrio formular alguma estratégia
permitindo transformar em factiveis aquelas configuracoes infactiveis. Uma outra estratégia
a ser empregada € considerar todas essas configuragdes como sendo “factiveis” e penalizar

as infactibilidades na fungdo objetivo para que sejam eliminadas pelo operador de selegzo.

4.2.5. Parametros de Controle do AG

O ciclo geracional compreende os processos de sele¢éo, recombinagdo e mutagio
(corre¢do da infactibilidade), permitindo encontrar as configuragdes da nova geragdo a
partir da populag@o corrente. O ciclo geracional é realizado com base no programa de
controle do algoritmo genético, um conjunto de parametros, os quais definem o tamanho da
populagdo, a taxa de recombinagdo e a taxa de mutag@o. Estes pardmetros variam de

problema para problema e, em grande medida, definem a qualidade do algoritmo.
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O tamanho da populagdo afeta o desempenho global e a eficiéncia dos algoritmos.
Com uma populagdo pequena o desempenho tende a cair, pois deste modo a populagio
fornece uma pequena cobertura do espago de busca do problema. Uma populacdo grande
geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do problema, além de

prevenir convergéncias prematuras para solugdes locais ao invés de globais.

Quanto maior for a taxa de recombinagdo mais rdpidas novas estruturas serdo
introduzidas na populagdo. Mas se esta for muito alta, estruturas com boa qualidade
poderdo ser perdidas durante o processo. Com um valor baixo, o algoritmo tornar-se muito
lento. Uma alta taxa de mutagdo previne que uma dada posi¢do fique estagnada em um

valor, além de abranger outro espago de busca.

Valores tipicos usados na literatura especializada para os pardmetros de controle

Tamanho da populagdo entre 30 e 200.
Taxa de recombinagio entre 0,5¢e 1,0 .

Taxa de mutagio entre 0,001 e 0,050.

4.2.6. Critério de Parada

Existem vérios critérios de parada. Assim, deve-se interromper o processo do

algoritmo quando:
Foi executado um nimero determinado de geragdes.

A incumbente, isto é, a melhor solugdo encontrada, atingiu um valor

especificado.

As configuragdes da populagdo ficaram muito homogéneas.

Em problemas reais, sdo relatados vdrios critérios de. parada. No problema de

planejamento de sistemas de transmissdo um critério de parada importante é o niimero

maximo de PL’s executados.
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4.2.7. Teoria do Esquema (“Schema Theory”)

Um esquema representa um subconjunto de todas as possibilidades de uma
codificagdo bindria de configuragGes com algumas posi¢Oes fixas. Por exemplo, um

esquema seria o seguinte arranjo:

0 0

Figura 4.5: Representagdo de um Esquema

Acima, tem-se a representagio de uma configuragio com cinco casas bindrias,

sendo trés casas fixas e duas casas indefinidas podendo assumir valores 0 ou 1.

Uma configuragio bindria com cinco posi¢des permite representar 32 configuragdes

diferentes ( 2°). Contudo, a figura 4.5 apresenta um subconjunto destas 32 configuragdes,

tendo 3 posigdes fixas. Este esquema apresenta as seguintes configuragdes:

0 0 0

Figura 4.6: Configuragdes de um Esquema

O esquema representa um conjunto de configuragées com algumas caracteristicas
em comuns (no exemplo anterior foram representadas 4 configuragdes usando um mesmo
esquema). Essas caracteristicas comuns sdo denominadas Similarite Template (conjunto de

caracteristicas ou propriedades andlogas).

* *

Figura 4.7: Representagdo do Espa¢o Completo de Configuragoes.
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O esquema da figura 4.7 representa o espago completo de configuragdes.

Define-se a ordem de um esquema como sendo o niimero de posi¢des fixas do

mesmo. A figura 4.8 representa um esquema de ordem trés.

Figura 4.8: Representagdo de um Esquema de Ordem 3.

O comprimento defini¢do de um esquema (“schema defining length”), isto €, a
distancia das posi¢des fixas mais distantes. O esquema da figura 4.9 possui comprimento
)

Figura 4.9: Comprimento de um Esquema

A fungdo de adaptagdo média de um esquema (“‘average fitness of the schema”) € o
valor médio das fungbes objetivo ou o seu equivalente de todas as configuragdes

representadas por ele.

Esquema de competi¢do (“schema of competition”). Considerando que exista um
esquema de r posi¢des fixas como o seguinte ( * 0 1), neste caso r = 2. Entio, existem 2" —
1 =2%-1 = 3 outros esquemas com as mesmas posigdes fixas, os quais podem ser obtidos
trocando os valores 0 — 1 fixos. Para uma configuragdo de k casas bindrias € possivel

construir 2 * esquemas de competi¢do. Dessa maneira, para k = 3, as configuragdes com trés

posigdes existem 23=8 esquemas de competi¢do.O algoritmo genético gera esquemas de

competi¢do e tenta analisar de alguma forma os ok esquemas de competi¢do e encontra o

melhor para cada conjunto de posigdes fixas.

Um algoritmo genético produz uma competi¢io entre esquemas, a configuragdo
6tima deve aparecer como conseqiiéncia da sobreposi¢io de esquemas com valor da fungio
objetivo de grande qualidade e de pequeno comprimento de defini¢do. Esse tipo de

esquema € chamado de bloco construtivo (“building blocks”).
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4.2.8. O Conceito de Blocos Construtivos (‘“Building Blocks’)

E chamado de bloco construtivo aquele esquema com valor médio da funcdo

objetivo de excelente qualidade e também um comprimento de defini¢io pequeno

(informagdo concentrada).

Os operadores de recombinagdo e mutagdo geram, selecionam, e fazem
sobreposig¢des de blocos construtivos para encontrar configuracdes de excelentes qualidades
(freqiientemente o 6timo). A recombinagio tende a preservar a informagdo genética
presente nas configuragdes cruzadas (exceto no ponto de recombinagio). A recombinagio
de duas configuragGes parecidas perde capacidade de gerar blocos construtivos. Mutagio

pode gerar (ou destruir) novos blocos construtivos.
Pode-se resumir o processo de geragdo de blocos construtivos da seguinte forma:

e Selegdo: escolhe as configuragdes com maior nimero de blocos construtivos

ao selecionar as configuragdes de melhor qualidade.

e Recombinagio: realiza a superposi¢do de blocos construtivos e, por esta
razdo, a teoria basica de algoritmos genéticos considera este operador como o

principal gerador de configuragdes com blocos construtivos de alta qualidade.
e Mutagdo: gera novos blocos construtivos.
Observagoes:

Nem sempre o operador de recombinagio das configuragGes de excelente qualidade
geram outras configuragdes de melhor qualidade. Pode acontecer o contrério, pois, nem
sempre a superposi¢do de blocos construtivos de alta qualidade gera novos blocos
construtivos de melhor qualidade. Problemas cujas fung¢Ges de adaptagdo (fung@o objetivo)
apresentam este tipo de comportamento sdo chamadas de fungdes objetivo enganosas
(“deceptive function™).

Em um simples ciclo geracional o AG processa somente um ndmero de P

configuragdes (P é o tamanho da populagdo), mas avalia implicitamente um ndmero
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elevado de esquemas (aproximadamente P *). Esta capacidade de processar um nimero

elevado de esquemas, € conhecido como paralelismo implicito.

4.3. Conclusoes

Apresentou-se a teoria bdsica sobre os algoritmos genéticos, analisando-se os
aspectos mais importantes como os operadores genéticos e o conceito de “building blocks”.
Destaca-se as diferentes formas de codificagdo encontradas na literatura. Para uma
informac@o mais detalhada ver as referéncias [12-16]. O operador sele¢do € discutido no

préximo capitulo.
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CAPITULO 5

O Operador Genético de Selecio

Neste capitulo serd analisado os diferentes tipos de sele¢dio apresentados na
literatura especializada, bem como alguns conceitos importantes, tais como: pressdo
seletiva, tempo de “take over”, ruido, etc, os quais sdo usados para comparar e

determinar o desempenho dos diferentes tipos de selegio.
S.1. Introducao

Nos primeiros anos de pesquisa dos algoritmos genéticos o operador selegado foi
considerado um operador secundédrio, sendo implementado somente a selecdo
proporcional, Pesquisas mais recentes mostram que esse contexto vem sendo
modificado, em que especialistas passaram a questionar o papel do operador selegio,
surgindo outras propostas de selegdo.

Na literatura especializada encontra-se diferentes tipos de sele¢@o: alguns
ordenam as configuragdes, outros realizam torneios, j4 os mais antigos utilizam
esquemas como a selecdo da roleta. Mas ndo basta implementar determinado tipo de
selegdo, € necessdrio analisar o tipo de problema a ser otimizado e o desempenho de

cada tipo de selegdo aplicado. Em conseqiiéncia disso, pesquisadores como Goldberg e
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Deb [15], entre outros, desenvolveram critérios para avaliar o desempenho das
diferentes propostas de selegio mostrando que a qualidade de um tipo de selegdo €
determinada analisando-se 4 critérios de desempenho: tempo de “take over”,
complexidade computacional para implementar a sele¢do, taxa de crescimento da
melhor configuragdo e efeito do ruido na determinagio da fungdo objetivo. Estes
critérios serdo apresentados separadamente, sendo discutido a importancia de cada um
para a solugdo do planejamento de sistemas de transmissdo, como também as

diferentes técnicas de sele¢do encontradas na literatura.

5.2. Analise de Técnicas de Selecao

O operador sele¢do é um dos passos mais importantes do algoritmo genético
por ser capaz de selecionar os melhores individuos (configuragdes) e repassé-los as
novas configuragdes garantindo assim a qualidade e o bom desempenho do algoritmo.
Nos dltimos anos o operador de selegdo foi intensamente estudado surgindo formas
alternativas de implementar sele¢do. Sd@o analisados, a seguir diferentes tipos de

sele¢do encontrados na literatura especializada.

5.2.1. Propostas Baseadas em Selec¢do Proporcional

O algoritmo genético bdsico utiliza como operador de selegdo o mecanismo de
selegdo proporcional, considerado como um dos pioneiros nas pesquisas sobre
algoritmo genético. Sua metodologia estd baseada no principio de sele¢do natural (a
sobrevivéncia dos mais aptos ao meio competitivo) e alicergando-se nesses principios

novas alternativas de sele¢io foram criadas, como visto a seguir.

5.2.1.1. Selecao Proporcional Basica

A forma mais simples de se implementar selegdo € a chamada selegdo

proporcional. Neste esquema de selegdo cada configuragdo tem direito a gerar um
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nimero de descendentes proporcional a qualidade de sua fungdo objetivo.
Configuragdes com excelente fungdo objetivo terdo a chance de gerar mais
descendentes comparadas aquelas de pior qualidade. Calcula-se o ndmero de
descendentes Nd; atribuido a cada configurag¢do dividindo o valor da fung¢do objetivo
Zi(x) de cada configuragio pela média total da populagio Z, (x). Tem-se a seguinte

relagdo:

s
E ) I 1 (x)
médiada f .o. Z_(x)

m

N° de descendentes =

Z,@=-% Z,(x)

e portanto:

Nd{,:nﬂ#
Y z, (%)
i=1

N ; : nimero de descendentes
Z ; (x) : valor da fungio objetivo de cada configuragio
N: nimero de configuragdes
Z  (x) : média da populagio
Exemplo: Dada uma populagio com 4 configuragdes de um problema de

maximizagao, calcula-se o niimero de descendentes atribuido a cada configuragio.

Configuragdes f(x) Nd (Selegao Proporcional)
1 13 1.3
2 09 0.9
3 03 0.3

4 15 1.5
Tabela 5.1: Sele¢do Proporcional
Zn(x)= 40

Obviamente, espera-se que o numero de descendentes atribuido a cada

configuragio seja um nimero inteiro. Encontrar um ndmero de descendentes ndo
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inteiro é uma caracteristica da selegdo proporcional e da maioria das técnicas de
selecdo, por esse motivo, divide-se o esquema de seleg¢@o proporcional em dois passos:
« 1% Passo: Obter o nimero de descendentes Nd; (ndo inteiro) gerados por cada
configuragdo.

« 2%Passo: Transformar esse niimero em inteiro.

Uma proposta inicial para resolver o problema do nimero de descendentes nao
inteiro € utilizar o mecanismo de sele¢do da roleta.

No esquema de selegdo da roleta é designada a cada configura¢éo um setor circular
proporcional a sua fung@o objetivo e sdo realizados n giros até gerar a nova populagéo.

Faz-se uso da seguinte relagio:

27r(}-)Nd‘. < 360[-1-}Ndi
n n
dividindo dessa maneira, a roleta em graus ou radianos.
Exemplo: Implementar o esquema da roleta para a fungdo apresentada no
exemplo anterior.

Usando os resultados apresentados no exemplo anterior calcula-se a zona de

influéncia de cada configurag@o da roleta:

Pl = %360:1170

P2 = %—9-360=81 9

P3= %3360=27 0

P4 = %360:1350

Melhora-se a apresentagdo da roda da roleta, dividindo os valores encontrados em
P1, P2, P3, P4 por 360 °, o que levaria a eliminar a roleta (convencional). Para
implementar o esquema da roleta em um computador pode-se usar um unico vetor

além de um gerador de nimeros aleatdrios no intervalo de [0,1].
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Uma vez montada a roleta deve-se girar, aleatoriamente, um nimero entre 0=

360 °. Esse .nimero permite identificar uma regidio da roleta e a configuragio que
corresponde a essa regido, conhecendo assim o nimero de descendentes dessa
configuragdo. Esse processo € executado n vezes com a finalidade de gerar a nova

populagdo corretamente.

Exemplo: Terminar o processo da selegdo do exemplo anterior usando a roleta
padronizada.
Usando um gerador de nimeros aleatérios no intervalo [0, 1] para encontrar o

nimero de descendentes de cada configuragao:

N aleatério gerado| Configuragio escolhida
0,42 2
0,18 1
0,74 4
0,96 4

Tabela 5.2: Inicio do Processo de Sele¢io Utilizando a Roleta Padronizada.

Figura 5.1: Divisdo da Roleta
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Figura 5.2: Divisdo da Roleta Padronizada

O processo de sele¢do termina com a seguinte distribui¢do de descendentes:

Configuragio escolhida |N" e descendentes

Pl
P2
P3
P4

1
1
0
2

Tabela 5.3: Distribuigdo do Nimero de Descendentes para Cada Configuragdo

Embora muito utilizada em diversos problemas, a sele¢do proporcional possui

alguns pontos criticos os quais devem ser analisados:

Em determinados problemas podem existir valores de fung¢do de adaptagio

negativas. Por exemplo, suponha-se que as fungdes de adaptacio de uma

populagdo de quatro configuragdes sejam as seguintes: -30,-10,15 e 25. O valor

médio das 4 configura¢Ges de adaptagdo € igual a zero e ndo seria possivel usar

a mesma estratégia do exemplo anteri

or. Na realidade, deve-se buscar outro

critério de selegd@o ou ter em maos um mecanismo para eliminar esse problema.

Uma saida seria fazer um deslocamento dos valores de fungdo objetivo

somando-se a todas as fun¢Ges de adaptagio uma constante, por exemplo, K=30

para transformar as fung¢des de adaptag@o em niimeros positivos.

Nas fases iniciais do processo a maioria das configuragdes possui fungdo

objetivo de baixa qualidade. Nestas condi¢Ges, o aparecimento de algumas

y L LT unesp

AY
AVAVAY

/3
.12 13 14 15 16 17 18



super configuragdes (f.o. de excelente qualidade) pode eliminar

prematuramente a diversidade genética ocasionando uma convergéncia

prematura.

e Em contra posi¢do, nas fases finais do processo as configuragdes tendem ser
muito homogéneas, ou seja, possuirem fungdes objetivo de qualidades
semelhantes, perdendo assim, seletividade (quase todas as configuragdes tem
direito a gerar descendentes).

Para implementar sele¢do proporcional basica nio € necessdrio escolher ou
calcular nenhum parametro de controle adicional.

Algumas novas propostas de selecio sdo consideradas variantes da selegdo
proporcional porque modificam apenas um dos passos da mesma, ou seja, 0 primeiro
passo em que se calcula Nd; (nimero de descendentes ndo inteiros) é executado em
todas as alternativas da selegdo proporcional; o segundo passo onde € transformado o
nimero de descendentes ndo inteiros em nimeros inteiros € obtido de acordo com cada

estratégia proposta abaixo:

5.2.1.2. Selecdo Estocastica do Residuo

Cada configuragdo recebe de forma deterministica, a parte inteira do nimero de
descendentes encontrada na sele¢do proporcional. A parte residual (ndo inteira) €
completada usando o mecanismo da roleta com a finalidade de gerar o nimero correto
de descendentes da nova populagdo (destaca-se mais uma vez, o cariter aleatério do
algoritmo genético).

Esta proposta acelera consideravelmente o processo de sele¢@o, pois a roleta é
utilizada apenas para terminar o processo de sele¢do. Observa-se nesta proposta a
equivaléncia entre a sele¢do proporcional no aspecto relacionado a capacidade de
sele¢do, especialmente quando o nimero de configuragdes da populag@o é grande. A

diferenca fundamental est4 relacionada com a rapidez do processo de implementagio.

' Exemplo: Implementar a selegdo estocastica do residuo para um problema com

uma populagdo de 4 configuragdes cujas fungdes de adaptagdo sdo as seguintes: 43, 39,
33 e4s.
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Configuragoes Ng | Selegdo deterministica | Selegdo aleatéria

usando a roleta
P1 43 1.3 0.3

P2 39 0.9 0.9

P3 33 0.3 0.3

P4 45 1.5 0.5
Tabela 5.4: Selec¢do Estocistica do Residuo

Seleciona-se somente duas configuragdes usando a roleta (duas configuragdes
foram selecionadas de forma deterministicas - P1 e P4). A roleta selecionari
provavelmente as configuragdes P2 e P4 (sdo configuragdes com maior valor
fraciondrio) para completar o processo de sele¢do. Para implementar a seleg@o
estocdstica do residuo ndo € necessédrio escolher ou calcular nenhum pardmetro de
controle adicional.

Observagdo: Se desejavel, pode-se especificar o nimero méaximo de descendentes
para a melhor configuragdo. Caso isso ocorra, € necessdrio executar a roleta um
nimero maior de vezes, pois, se a melhor configuragdo gerou todos o0s seus
descendentes e a mesma foi novamente selecionada, precisa-se descartar esse giro e
executar o procedimento novamente para obter uma configuragdo que ndo tenha

completado (gerado) o nimero de descendentes. Esse processo ocorre com todas as

estratégias utilizando limitante superior.

5.2.1.3. Selecdo Proporcional com Niimero Maximo de Descendentes

Esta estratégia tem por objetivo fixar o nimero méaximo de descendentes
gerados pela configurag@o. Inicialmente sabe-se o nimero médximo de descendentes
atribuido a melhor configuragdo, bem como, sua participagdo na formagiio da nova
populagdo. Essa estratégia elimina, em parte, o problema de super configuragdes nas
fases iniciais do processo, e portanto, constitui uma proposta um pouco diferente da
selegdo proporcional.

A implementagio desse mecanismo de seleg@o, por outro lado, € apenas uma

variante do esquema de sele¢do proporcional, logo seria suficiente usar a roleta com

47
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uma barreira superior para o nimero de descendentes. Pode-se também implementar a
sele¢do estocdstica do residuo com limitante superior, surgindo uma outra alternativa
de sele¢do que seria a selegdo estocastica do residuo com limitante superior ao nimero
de descendentes.

Para implementar a seleg¢@o proporcional com nimero méximo de descendentes
€ necessario escolher um pardmetro de controle Ny, - nimero maximo de descendentes

atribuido as melhores configuragdes .

5.2.1.4. Selecio Deterministica

Cada configurag@o recebe de maneira deterministica a parte inteira do nimero
de descendentes calculado pela sele¢@o proporcional (referindo-se ao primeiro passo da
selecdo proporcional). A parte fraciondria é atribuida novamente de forma
determinfstica, iniciando o processo com aquelas que possuem maior valor fraciondrio,

com intuito de gerar o nimero correto de descendentes da nova populagdo. Como essa

estratégia ndo requer o uso da roleta e nem a geragdo de nimeros aleatdrios, sua

execugdo torna-se mais rapida em relagdo ao tempo computacional gasto pelas outras
estratégias de selegio (esta proposta foge da base teérica do algoritmo genético).

E permitido adicionar uma limitante superior ao nimero miximo de
descendentes para contornar o problema de super configuragdes nas fases iniciais do
processo, essa estratégia garante bons resultados principalmente em sistemas de grande
porte.

Para implementar a sele¢do deterministica ndo € necessdrio escolher um
parimetro de controle adicional. Entretanto, pode-se fixar um nimero maiximo de
descendentes a melhor configurag@o e nesse caso deve ser escolhido o pardmetro Ny,.

Exemplo: Implementar selegdo deterministica para uma populagdo com quatro

configuragdes e cujas fungdes de adaptagdo sdo as seguintes: 43,39,33 e 45.

AY
AVAVEY

/3
3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 16 17

18



Configuragoes Ng | Parte inteira | Parte fraciondria Total de

descendentes

P1 43 | 1.3 1 0.3 1
P2 39109 - 0.9 1
P3 33103 - 0.3 0
P4 45 | 1.5 1 0.5 2

Tabela 5.5: Implementagio da Sele¢io Deterministica

5.2.2. Selecdao Usando Escalonamento Linear

O escalonamento linear tenta atenuar problemas bem conhecidos na selegdo
proporcional: o surgimento de super configuragdes, a perda de seletividade e
homogeneidade. A idéia consiste fundamentalmente em modificar os valores das
fungdes objetivo encontrando novas fungdes de adaptagdo. Quando os valores das
fungdes objetivo sdo muito distantes pode surgir uma super configuragdo (ocasionando
uma possivel convergéncia a um 6timo local), tenta-se diminuir essas diferengas de
valores. Quando os valores das fungdes objetivo sdo muito semelhantes, tenta-se
modifica-los afim de se tornarem diferentes e garantir a seletividade.

Uma proposta simples a ser implementada consiste em realizar um
escalonamento linear encontrando novas fungdes de adaptagdo usando a seguinte
relagdo:

f'=af+b
em que:
S+ valor da fung@o objetivo original
f’: nova fung¢do objetivo

a e b: constantes a serem determinadas

Uma forma simples de calcular os valores de a e b é escolher dois pontos

caracteristicos, tais como:
¢ O maior valor de f ’, correspondente a fungdo de adaptagdo de maior valor
que € igual a um nimero de vezes o valor médio da populag@o, tipicamente

1,2 a 2,0 vezes.
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e O valor médio de ambas popula¢bes permanecem constantes.

Exemplo: Implementar a selegdo usando escalonamento para um problema com
4 configuragdes:40, 60, 80 e 360.

Observa-se a presenga de uma super configuragao (P4):

Configuragdes
Pl 40
P2 60
P3 80

P4 360
Total 540

Tabela 5.6: Configuragtes da Populagio

Faz-se um escalonamento com a condi¢@o de que f * methor =2f m , sendo f nm a

média dos valores das fungdes objetivo.

f m=—(40+60+80+360)

f =135
£ ctios =270

Para calcular a e b sdo necessérios dois pontos:
f=360= f’=270

f =135 = f ’= 135 (o valor médio da fungdo objetivo da populagdo ndo deve ser

corrigido), desse modo pode-se montar o seguinte sistema:

270=360a+b
135=135a+b

obtendo: a = % e b=54, fonecendo: f’ = —:- f+54
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Configuragées Nd
Pl 40 | 030 | 78
P2 60 | 044 | 90
P3 80 | 0.60 | 102
P4 360 | 2.66 | 270

Tabela 5.7: Niimero de Descendentes

Nos resultados apresentados pela sele¢@o usando escalonamento linear observa-

-se que as fungdes objetivo com valores acima da média perderam valores € as fungoes

objetivo abaixo da média tiveram um acréscimo em seus valores.

Observagdes:

O processo de sele¢do ainda ndo estd terminado, apenas foi modificado a
fungdo objetivo. A segunda parte, consiste em selecionar um nimero inteiro
de descendentes a cada configuragido (pode ser implementada usando-se a
roleta ou alguma das formas alternativas antes mencionadas).

A sele¢do por escalonamento linear contorna os problemas tipicamente
encontrados na selegiio proporcional, diminuindo as vantagens das super
configuragdes nas fases iniciais do processo e aumentando a dispersdo das
fungdes objetivo nas fases finais do processo.

O escalonamento linear pode produzir, em casos especiais, fungdes objetivo
com valores negativos. Assim, € necessdrio realizar uma corregdo, por
exemplo, adicionando-se um valor a todas as fungdes objetivo para que ndo

se tornem negativas.

Para implementar a sele¢do usando escalonamento linear, deve-se escolher um

pardmetro de controle N;, - nimero de vezes que a melhor fungéo objetivo escalonada

deve ser em relagdo ao valor médio das fungdes objetivo. Pode-se especificar o nimero

maximo de descendentes.
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5.2.3. Selegido Baseada em Ordenamento (“Rank Based Selection’)

O ndmero de descendentes para cada configuragdo depende de uma selegdo
ordenada (“ranking”) das configuragdes em ordem crescente dos valores das fungdes
objetivo da populagdo (para problemas de minimizag@o). O nimero de descendentes de
cada configuragdo varia linearmente de forma crescente com sua localizagdo no
ranking. O valor da fungdo objetivo € usado apenas para encontrar a posi¢io da
configuracdo dentro do ordenamento. Nota-se que essa estratégia elimina os problemas
de seleg@o proporcional porque neste esquema a fung¢do objetivo ndo tem papel direto
no nimero de descendentes (apenas para saber a posi¢do relativa da fungdo objetivo
em relacio as outras).

A fungdo de designag@o linear o (x)para realizar escalonamento linear deve

cumprir algumas propriedades:

l. a(x)eR paraxe(0,1]
2. a(x)=20

3, I;a(x)dx=l

Seja a forma geral de a(x)=c,—c, x. Tem-se:

J’:a (x) dx

= ¢4 - '52—' =y

Exemplo: Implementar o mecanismo de sele¢do usando um ordenamento linear
para um problema de minimizagdo com uma populagdo de 4 configuragdes cujas
fungdes objetivo sdo as seguintes: 43, 39, 33 e 45.

Primeiramente ordenam-se as configuragdes em ordem crescente em relagio
aos valores de suas fungGes objetivo. Assim, temos:

Pl=33

P2 =39

P3 =43

P4 =45
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Escolhe-se a fungo de designagdo com cq = 2 (valor que deve ser escolhido
pelo pesquisador) e separa-se o intervalo de variagdo de x em 4 partes (4
configuragoes).

Seja ¢, a frag@o correspondente a melhor configuragio ( para o problema de
minimizagao, a melhor configuragio é P1):
uJi
16

Q= _[:25 a(x)dx=.[:25 (2——2x)dx=[2x—x2]:25 =

De maneira similar tem-se:
5

o= a@ad-=["" (2—2x)dx=[2x—x2]:; ==

= [ -2t [T =2

o= [ @-2x)dx=fx-x],, =%

O nimero de descendentes de cada configuragdo deve ser igual a o, ncom

k=1,2,3,4. Pode-se montar o seguinte quadro dos resultados obtidos:

Configuragdo f(x) Q; Na=4 ¢,

P1 a3 7/16 1,75
P2 39 5/16 1.25
P3 43 3/16 0,75
P4 45 1/16 1,25
Total 4,00

Tabela 5.8: Implementagio do Mecanismo de Selegio Usando Ordenamento Linear

Logicamente, o niimero de descendentes ndo depende do valor absoluto das
fungdes de adaptagdo, mas do ordenamento e do valor escolhido para a constante co.
Para terminar o processo de selegdio, utiliza-se a roleta ou alguma estratégia

apresentada anteriormente.
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Em implementagSes priticas pode-se estabelecer facilmente uma regra
determinando o nimero de descendentes de cada configuragdo ordenada de forma
crescente a qualidade de sua fungdo de adaptagdo ajustada a uma fungdo linear

decrescente. Assim, existe uma alternativa de implementagdo pritica de a(x).

Geralmente, encontra-se essa relagdo linear escolhendo alguns pardmetros, por
exemplo, o nimero de descendentes atribuido a melhor configuragéo p,, , 0 nimero de
configuragdes participantes na geragdo dos descendentes n,. Com esses pardmetros
deve-se conhecer a relagdo linear decrescente permitindo calcular o nuimero de

descendentes de cada configurag@o considerada para sele¢do, P .

Os parametros p,,, n, podem ser previamente selecionados antes de iniciar o

processo de otimizagdo. Sdo vantagens desta proposta:

e Os parimetros anteriores podem ser adaptados e modificados durante o

processo.

A proposta de sele¢do contorna adequadamente os problemas mencionados
anteriormente, persistindo a seletividade, podendo ser modificada e adaptada
por ndo depender dos valores absolutos das fung¢des objetivo e sim da posi¢do

no “ranking”.

A proposta de selegio elimina a discussdo entre problemas de minimizag@o e

maximizag@o (o problema é contornado invertendo-se o ordenamento).

A

i
i
i
i
i
i
!
i
1
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v

Figura 5.3: Selegdo Baseada em Ordenamento.
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As vantagens propostas anteriormente, tornam a sele¢cdo baseada em
ordenamento muito atrativa, porém ainda persiste um problema: o nimero de
descendentes nem sempre € inteiro. Este problema serd contornado usando a roleta ou
outra estratégia equivalente.

Exemplo: Implementar a sele¢do alternativa usando ordenamento linear para
um problema de maximizagio com uma populagdo de 20 configuragdes € onde a
melhor configuragdo deve receber 4 descendentes ¢ somente as 10 melhores
configuragGes devem participar da selegéo.

Somente as 10 configuragdes terdo direito a gerar descendentes e as demais sdo
eliminadas (tanto o nimero de configuragdes participantes, como o nimero méximo de
configuragdo ganhadoras so parametros escolhidos pelo pesquisador).

Seja 6, a varidvel que identifica cada uma das 10 configuragdes,
0,,i=6,,i=1,23,...,10. Seja n,0 nimero de descendentes de cada configuragio

participantes da sele¢do e p o nimero de configuragdes da dltima configuragio

considerada para sele¢do (a décima neste caso), a seguinte relagdo pode ser deduzida:

d.-1
=4 -1 __(4—
n, 5 (4-p)

n=10
como 2 n,=40 € o tamanho da populacdo, encontra-se p=0. O nimero de

i=1
descendentes correspondente a cada uma das 10 primeiras configuragdes com direito a

participar da seleciio pode ser encontrado usando a seguinte relagdo:
4
n.=4-—(9,-1
] 9( i )

cujos resultados s@o resumidos no seguinte quadro.
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Configuragoes Nd =n;
Pl 4.0
P2 3.5
P3 3.1
P4 2.7
P5 2.2
P6 1.8
P7 1.3
P8 0.9
P9 0.5
P10 0.0

Tabela 5.9: Atribuigio do Nimero de Descendentes para Cada Configuragio

Nédo foram mencionados os valores especificos das fungdes de adaptagdo
(fungdo objetivo). Precisa-se terminar o processo de sele¢do, uma vez que ainda
existem ndmeros de descendentes ndo inteiros; como sugestdo aconselha-se alguns dos
mecanismos propostos anteriormente.

Para implementar a sele¢do alternativa baseada em ranking, é necessario

escolher dois pardmetros: p, - nimero maximo de descendentes correspondentes a

melhor configuragdo e n,- nimero de configuragdes participantes na selegdo (se

assumimos que n=n,entdo, somente precisa escolher p, ou o pardmetro c,).

Logicamente, existe a proposta alternativa que consiste em escolher o pardmetro c,.
5.2.4. Seleciao Baseada em Torneio

As configuragGes sdo escolhidas mediante jogos (torneios) e a quantidade de
tomeios € equivalente ao tamanho da populagdo, tornando essa proposta

significativamente diferente da sele¢do proporcional. A cada jogo sdo escolhidos
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aleatoriamente um conjunto de & configuragdes e a configuragio ganhadora ¢ aquela
com melhor.fungdo objetivo. O valor de k geralmente é pequeno, tipicamente k €
{2,3,4,5}. Realiza-se n jogos.

-

Uma vantagem oferecida pelo mecanismo de torneio € o pequeno esforgo
computacional (a estratégia é a mesma tanto para problemas de minimiza¢ido como
para problemas de maximizagio), apenas o critério de melhor valor da fungdo objetivo
¢ diferente. Este esquema contorna adequadamente os problemas existentes na selegdo
proporcional, uma vez, que a sele¢do de torneio ndo necessita dos valores das fungdes
objetivo de cada configuragdo e além disso, ndo existe o problema de nimeros de

descendentes ndo inteiros tipico da selegio proporcional.

3.2.5. Algoritmo Genitor

Os diferentes tipos de sele¢do mencionados anteriormente sdo chamados de
geracionais pois de uma geragdo para outra substituem integralmente todas as
configuragdes. Algoritmos genéticos que substituem somente uma parte das
configuragdes em cada gerag@o sdo chamados algoritmos genéticos de estado fixo ou

simplesmente algoritmos genitores.

O algoritmo genitor procura preservar as melhores configuragées modificando
apenas as piores e substituindo-as por configuragdes geradas da recombinagdo ou
mutagdo. Quando se conservam as melhores configuragdes aparece o conceito de
elitismo, o qual significa dizer que as melhores configuragdes sdo mantidas. Esse
comportamento compromete o trabalho da recombinagdo e mutagdo por isso o

algoritmo genitor usa grandes populagdes e altas taxas de recombinagdo e mutagdo

comparados com outras estratégias de seleg@o (o elitismo realiza um balango adequado

do poder destrutivo (e construtivo) das elevadas taxas de recombinag@o e mutagdo).

A,
AVAVEY

/3
3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 1o 17 18



5.2.6. Janelamento - “Windowing”

Nos diferentes tipos de selecdo analisados neste capitulo, frequentemente
depara-se com o problema da estagnagio, principalmente naqueles tipos de sele¢do em
que o valor da fung@o objetivo é diretamente empregado no cédlculo do nimero de
descendentes, como ocorre, por exemplo, na selecdo proporcional. Uma estratégia
encontrada para contornar esse problema estd apresentada em [13], onde sugere-se
utilizar o pior valor da fungdo objetivo observado nas configuragdes da populagio e
subtrair esse valor de todas as outras, calculando novos valores para as fungdes

objetivo. A configuragdo pertencente a esse valor serd chamada de linha base.

Exemplo: Implementar janelamento na populagdo composta por 5 configuragdes cujas

fungdes objetivo sdo as seguintes: 20, 39, 43, 60 e 120.

Configuragdes F'(x) | Nd’
Pl 20 0 0
P2 39 19 | 0,52
P3 43 23 10,63
P4 60 40 | 1,09
P5 120 | 100 | 2,77

Tabela 5.10: Implementagio da Técnica de Janelamento

P1 serd usado como linha base (o pior valor encontrado na populagdo), obtendo
novos valores para as fungbes objetivo (F’(x)). Pode-se calcular o nimero de
descendentes utilizando algum método de selecdo apresentado neste capitulo por

exemplo, a selegdo deterministica.

Observagdes: Esta estratégia contorna o problema da estagnagdo, todavia de

inicio atribui a pior configuragio nenhum descendente.
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5.2.7. Escalonamento Sigma

No processo de selegdo[13] a pressdo seletiva00 esté diretamente relacionada ao
valor atribuido a cada configuragio, o escalonamento sigma explora essa observagio,
mantendo a pressdo seletiva ligeiramente constante e o desvio padrdo utilizado na
obtengdo do niimero de descendentes abaixo da média. Para configuragdes com fungdo
objetivo abaixo do valor do desvio padrdo serdo atribuidos uma adaptagio zero, com
uma conseqiiente perda de seletividade. O cédlculo do nimero de descendentes

atribuido a cada configuragio sera gerado da seguinte maneira:

LSO - Fo)
20 (i)
1 para o (i)=0

para ¢ (i) #0

f (@) - Fungdo objetivo de cada configuragio

f (i) - Média da populagio

o (i) - Desvio padrdo, em que o (i) =4/ var (i)

var(f)=2n: (x, - %)’ /n

x; - Fungdo objetivo de cada configuragdo; X - média da populagdo; n - nimero de

configuragdes, f(i)=75, 0=29,58.

Configuragoes F(x)
P1 40
P2 60
B3 80
P4 120

Tabela 5.11: Escalonamento Sigma
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5.3. Critérios Teoricos de Desempenho das Técnicas de Selecio

E comum nos métodos de selecdo tradicionais, como o esquema de selegdo
proporcional, surgir problemas bem conhecidos na literatura, como a perda de
seletividade e convergéncia prematura.

A perda de seletividade acontece quando as configuragdes da populagdo
possuem fungbes objetivo de qualidade semelhante. Possivelmente todas as
configuragdes terdo a chance de gerar descendentes e consequentemente a nova
populagdo serd gerada pelas mesmas configuragdes (tanto as configuragdes de boa
como de md qualidade qualidade); quando estas configuragdes sdo muito parecidas, a
selegdo se torna praticamente aleatéria aparecendo o problema da perda de
seletividade.

A convergéncia prematura ocorre quando existe na populagio uma
configuragdo de excelente qualidade. A atuagdo dessa super configuragdo pode ser tao
grande a ponto de eliminar prematuramente a informag@o genética do restante da
populagido, ocasionando uma convergéncia prematura (um 6timo local). O desempenho
de um operador de selecio pode ser analisado usando quatro critérios conhecidos
como: pressao seletiva, tempo de “take over”, complexidade computacional e presenca

de ruido na fungdo objetivo. Discutiremos estes critérios separadamente.

5.3.1. Pressao Seletiva

A pressdo seletiva estd relacionada com a importancia destinada as melhores
configuragdes pelo operador de sele¢do. Se um tipo de selecio A fornece um maior
nimero de descendentes com melhores configuragdes quando comparadas a outro tipo
de selegdo B, diz-se que essa configuragdo realiza uma maior pressao seletiva.

Para ilustrar a idéia de pressdo seletiva pode-se usar a seguinte populagéo:
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Configuracdes Sele¢do Proporcional |
P1 20 0.22
P2 40 0.44
P3 60 0.66
P4 240 2.68

Tabela 5.12: Esquema de Selegio: Proporcional e Torneio

Na tabela 5.12, a selegdo proporcional apresenta maior pressdo seletiva. Em
geral, pode-se afirmar que quando existem super configuragdes a sele¢do proporcional
possui elevada pressdo seletiva e quando as configuragdes sdo muito parecidas, a
mesma suporta baixa pressdo seletiva. Por outro lado, na sele¢do baseada em torneio a
pressdo seletiva ndo depende dos valores especificos das fungdes objetivo, pressdo
permanecendo uniforme durante todo o processo de otimizagdo. Esquematiza-se os

seguintes fatos:

Baixa pressdo seletiva < perda de seletividade

Alta pressdo seletiva <> convergéncia prematura

Resumindo, sabe-se que nem alta pressdo seletiva, nem baixa pressio seletiva
sdo ideais ao desempenho de um mecanismo de sele¢do. Na sele¢do proporcional é

preciso criar uma estratégia para contornar este tipo de problema.

5.3.2. Tempo de “Take Over”’

O conceito de tempo de “take over” foi introduzido por Goldberg e Deb [15]
com a finalidade de avaliar o desempenho do operador de sele¢do na auséncia de
outros operadores, tais como recombinagdo ou mutagdo. Supor a existéncia de uma

populagio com n configuragdes. O tempo de “take over” é o tempo necessirio para

gerar uma nova populagéo na qual a melhor configuragdo substitua todas as outras

(n-1) de pior qualidade, usando unicamente o operador de sele¢do. Logicamente, se a
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pressdo seletiva do operador de selegdo usado for elevada o tempo de “take over” deve
ser menor se. comparado com outro operador de sele¢do que apresenta uma pressio
seletiva menor.

Sera ilustrado abaixo um exemplo simples, de uma populagdo constituida por 5

configuragdes e seus respectivos valores:

Pl

Figura 5.4: Exemplo de Populagdo

Na figura 5.4, P1 corresponde a configuragcdo de melhor qualidade presente na
populacio. Para gerar populagdes de melhor qualidade € necesséario repetir de alguma

maneira P1, como mostrado a seguir:

2 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

Figura 5.5: Populagdo Formada pela Melhor Configuragdo

Para cada tipo de sele¢do empregada é especificado um tempo de “take over”

segundo suas caracteristicas. Em algumas propostas (Goldberg e Deb [15]) o tempo de

A,
AVAVEY

/3
cm 1 2 3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 16 17

18



“take over” é o tempo necessirio para que uma populagio seja formada por (n-1)

elementos de. np,s; . As duas definigdes s@o usadas indistintamente.

e Tempo de “Take Over” para Sele¢cdo Proporcional:

Existem dois casos de fungdes a serem analisadas, as fungdes do tipo
polinomial f{x)=x °, e as fung¢des do tipo exponencial fix)=e “*.
Para as fung¢des polinomiais, o seguinte célculo para o tempo de “take over” é
empregado [13]:
1

1_lc'.tg(n—l)

ct+l=
logn

em que c#0 € uma constante.

A expressdo pode ser simplificada, expandindo-se log(n-1) na série de

i log(n—1)
logn

Taylor em relag@o ao valor de n, mantendo os dois primeiros termos € substituindo na

expressao =~nIn n,(a aproximagdo melhora com o aumento de n).

1_log(n--l)

logn
Usando-se esta aproximagdo, obtem-se o seguinte tempo de “take over” para fungdes

polinomiais:

r,=%(nlnn—1)

O tempo de “take over” para fungSes polinomiais € O(nlogn); para fungGes

exponenciais do tipo f(x)= e “*, tem-se o seguinte tempo de “take over” [13]:

T,=—nlnn.
c
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Tempo de “Take Over’ para Selecdo de Ordenamento (‘“Ranking Linear”):

‘r=2-ln(n—1)
c

Tempo de “Take Over” para Selecio de Ordenamento (“Ranking

Exponencial”):

T= 2log (n-1)
c
Tempo de “Take Over” para Selecio Baseada em Torneio:

T=L[lnn+ln(lnn)]
Ing

onde g identifica o nimero de torneios executados.
A tabela 5.13 ilustra os diferentes tipos de selecdo apresentados nesse

trabalho e seus respectivos tempos de “take over” [13, 15]:

Probabilidade de Seleg¢do Tempo de “take over”

r=l(n Inn-1) para f (x)=x°
c

Proporcional I—"""
i

r=i(nlnn ) para f (x)=e*
c

(2i(s-1))
o et

“Ranking” Linear N ()=
n—1

r=g~ln(n—1)
c

N (1)=1 ,N (2)=s, N (3)=s... 2
“Ranking” Exponencial W g _I( )s t=—log(n-1)
..Nn)=s" c

1
Tomeio t=—— (Inn+(Inn))
Ing

Tabela 5.13: Tempo de “Take Over” Associado a Cada Tipo de Selegdo

A interpretagdo feita a respeito do tempo de “take over” associado a pressdo

seletiva € portanto: pequenos tempos de “take over” caracterizam forte pressdao
peq P
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seletiva, grandes tempos de “take over” implicam pequena pressdo seletiva. O tempo
de “take over” € uma conseqiiéncia da pressdo seletiva, isto €, uma forma indireta de
qualificar a pressdo seletiva que aparece na escolha de cada tipo de selegio.

A selecido proporcional € caracterizada por um grande tempo de “take
over” da ordem de O(n In n) em contraste com outros métodos de selec@o. A selegido
proporcional possui pequena pressao seletiva, mas nenhum controle da mesma.

Os tempos de “take over” para as demais estratégias seguem aumentando,
respectivamente, da selecdo de torneio para sele¢do de ranking e finalizando com a
selecdo de escalonamento. A selecdio de “ranking” apresenta alta pressdo seletiva
controlando-a satisfatoriamente durante o processo de sele¢@o. Essas justificativas sdo
enfatizadas por alguns pesquisadores como fortes argumentos para adotar o método de

selecdo baseada em “ranking” [13] como sendo o mais eficiente.

5.3.3. Complexidade Computacional

Complexidade computacional é o esfor¢co computacional necessdrio para
terminar de implementar um processo de selegdo, isto €, fornece uma medida do tempo
necessdrio para escolher o nimero de descendentes correspondente a cada uma das
configuragdes.

Existem diferentes tipos de seleg¢do, sendo que alguns sdo executados em 2
passos, como o caso da sele¢do baseada em “ranking”, enquanto outros necessitam de
vdrios passos como o mecanismo de selecdo proporcional. Em seus trabalhos,
Goldberg e Deb [15] analisaram esta questdo, discutindo o esfor¢o computacional
necessdrio para a execuc¢do dos vdrios mecanismos de sele¢cdo, com o intuito de
estabelecer qual a estratégia mais rdpida para implementar a selegdo, dessa forma tem-

se:

e Complexidade Computacional da Sele¢io Proporcional:

O modelo de selegdo proporcional por geragdo pode ser implementado de
diversos modos. Uma implementagdo simples € simulada usando a roleta. Se a procura

pelo setor circular proporcional a sua fungdo de adaptagdo for executada via procura
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linear, cada sele¢do requer O (n) passos. De uma maneira geral, a roleta executa este

método em O (n ?) passos, pois, sd0 necessarios n giros para gerar o nimero total de

descendentes.

A selegdo proporcional pode também ser executada pela sele¢do estocéstica

do residuo . Aqui o nimero esperado de descendentes é calculado pela divisdo L
;

sendo que a parte inteira do nimero de descendentes é determinada de maneira

deterministica e a parte residual de maneira probabilistica afim de completar o niimero

correto de descendentes.

e Complexidade Computacional da Sele¢io por Ordenamento (“Ranking”):

O mecanismo de selecio € executado em 2 passos e o célculo da
complexidade computacional do “ranking” requer a consideragdo desses passos
separadamente. Primeiramente uma lista de individuos é sorteada, sendo que esta
escolha dos individuos deve ser feita de alguma forma a satisfazer as condigdes
especificas do problema. Essa escolha pode ser realizada em O(n log n) passos. O
préximo passo necessita de uma estratégia para atribuir o nimero de descendentes a
cada configuragdo, utilizando-se para isso, podemos utilizar o esquema de selegio

proporcional.

e Complexidade Computacional da Sele¢do de Torneio:

Cada selegdo do torneio requer uma selegdo aleatéria de um niimero constante
de individuos da populag@o (estabelecido pelo tamanho do problema). A comparagdo
entre esses individuos pode ser executada em tempo constante, e tais n competigdes sdo
realizadas para gerar o niimero correto de descendentes. A selegio de torneio leva O(n)

passos.
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Nome Complexidade Computacional

Selegdo Proporcional o {nz )

“Ranking” Linear O (nIn n ) + tempo da selegdo

Selegdo estocastica do
O(n)
Residuo

Selegdo Proporcional com
Nimero Méximo de

Descendentes

Seleg¢do Proporcional
O(n)
Deterministica

Tomeio O(n)

Tabela 5.14: Complexidade Computacional Associada a Cada Tipo de Selegao

A tabela 5.14 ilustra as diferentes complexidades computacionais
apresentadas nos diversos esquemas de selecdo em [15]. Os melhores métodos sdo
aqueles executados em O(n) passos, devendo-se contudo destacar em particular o
desempenho da selegdo de torneio que mesmo utilizando varios passos, pode ser
executado em maquinas paralelas reduzindo assim seu tempo computacional.

Goldberg e Deb em [15] fizeram vdrias consideragdes a respeito da
complexidade computacional necessdria as diferentes formas de sele¢do. Neste
trabalho ndo serd adotada esta andlise levando-se em conta que o tempo gasto com a
execucdio do tipo de selegio €é quase insignificante comparado ao esforgo

computacional necessirio para implementar uma iteragio de outras partes do

algoritmo, especialmente na resolugdo do problema de PL.

5.3.4. Taxa de Crescimento da Melhor Configuracao

Um outro critério para comparar diferentes tipos de selegdo € a taxa de
crescimento da melhor configuragdo quando, além do operador de selegdo, €
adicionado aos testes o operador de mutag@o. Este critério de desempenho foi proposto

por Goldberg e Deb [15] tendo em vista de que vdrios tipos de selegdo apresentam
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tempos de “take over” muito préximos e também para efetuar testes mais préximos de
aplicagdes reais incorporando o operador de selegdo.

Em [13] foram efetuados testes para analisar a taxa de crescimento da melhor
configuragdo para vérios tipos de sele¢do. Nestes testes, escolhe-se uma populagdo
n=100 individuos e cada configuragio é mutada adicionando-se uma varidvel
Gaussiana aleatéria com desvio padrdo de 0.02 (os elementos de cada configuragdo
tendem a unicidade na medida que evolui o processo).

No planejamento de sistemas de transmissdo este critério de desempenho pode

ser muito valioso devido ao papel importante do operador de mutagao.

5.3.5. Desempenho na Presenca de Ruido

Outro critério importante apresentado pelos teéricos em algoritmos genéticos €

o desempenho dos tipos de selecdo na presenga de ruido. Ruido significa que, por

diferentes motivos, os valores da fung@o objetivo das configura¢des ndo sdo exatas, isto

¢, as fungdes objetivo encontradas sdo aproximadas. Como alguns tipos de sele¢do
usam o valor absoluto da fungdo objetivo para a sele¢@o entdo, uma distor¢do (ruido)
nos valores da fungdo objetivo pode modificar o desempenho de alguns tipos de
selegdo.

Um caso tipico de ruido ocorre quando sdo usados métodos aproximados para
calcular a fungdo objetivo. Por exemplo, uso de métodos simples, mas rapido para
calcular um problema de fluxo de carga radial apresenta a vantagem de rapidez
computacional em relagdo aos métodos mais exatos, porém os valores de perdas do
sistema, por exemplo, serdo aproximados, isto €, estdo sujeitos a ruido e esta estratégia
de trabalho pode modificar o desempenho do operador seleg@o.

Em [13] sdo feitos testes para avaliar o efeito do ruido nos tipos de selegdo.
Neste caso, os valores exatos da fung@o objetivo sdo distorcidos adicionando-se uma
varidvel aleatéria Gaussiana.

Para o planejamento de sistemas de transmissdo, o efeito do ruido € considerado
irrelevante pois a fungéo objetivo é calculada de maneira exata usando um software de

PL chamado Minos.
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A maioria dos métodos de sele¢do apresentados neste capitulo foram
implementados, exceto os métodos do algoritmo genitor, escalonamento sigma e
janelamento. O método de janelamento poderia ter sido implementado e incorporado
como uma alternativa da selegdo proporcional. Os métodos do algoritmo genitor e
escalonamento sigma ndo foram implementados devido a pouca confiabilidade

encontrada na literatura especializada [13,15].

5.4. Conclusoes

Neste capitulo apresentou-se o operador sele¢do, analisando-se as principais

propostas de implementagdo, vantagens e desvantagens de cada método proposto. Os

exemplos ilustrativos ajudam a entender o funcionamento de cada tipo de selegio. E

realizada uma revisdo dos conceitos tedricos do algoritmo genético, sugeridas na

literatura especializada, para comparar os diferentes tipos de selegao.
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CAPITULO 6

O Algoritmo Genético Basico Aplicado ao Problema de

Planejamento

Muitos problemas de otimizagdo combinatorial sdo resolvidos utilizando métodos
aproximados devido a grande dificuldade em encontrar a solu¢do 6tima, desfocando-se
entre esses métodos, o modelo de transportes proposto por Garver. Os métodos
combinatoriais, como € o caso dos algoritmos genéticos, foram projetados para lidar com
este tipo de problema. Matematicamente, pode-se considerar o algoritmo genético como
uma técnica de otimizagio combinatorial com alta probabilidade de encontrar a solugio
6tima para problemas grandes e complexos os quais, apresentam muitas solugdes Gtimas
locais. Este € o caso de redes de transmissdo de grande porte, que devido as restrigdes de
integralidade (isto é, as linhas s6 assumem valores inteiros) se transformam em um
problema com explosdo combinatorial de dificil resolugdo. Por exemplo, o sistema Norte-
Nordeste brasileiro, com 89 nés e 183 linhas chega a ter (11+1) - possiveis solugdes

supondo um méaximo de 11 linhas candidatas por ramo.

No algoritmo genético surge um conjunto de componentes definindo o tipo e a

qualidade do algoritmo. Pode-se dividir esses componentes em quatro partes:
1- Representagio e codificagdo do problema de planejamento;

2- Mecanismo geracional: selegZo - recombinagio - mutagio;
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3- Geragido da populagao inicial;

4- Pardmetros de controle e o critério de parada.

6.1. Representacao do Problema

A fungdo objetivo em (2.3) representa o custo das linhas adicionadas mais o
parametro de penalidade o correspondente ao corte de carga produzido em uma
determinada configuragio. Assim, na representagdio do planejamento de sistemas de
transmissdo uma configuragio (“string”) est4 constituida pelas varidveis de investimento n;;
(nimero de linhas adicionadas em cada caminho candidato) e o efeito das outras varidveis
continuas de operagdo sdo consideradas implicitamente em conjunto como corte de carga
no sistema. O valor da fungdo objetivo ou equivalente “fitness” determina a qualidade da
configuragdo. Na formulagdo tradicional dos algoritmos genéticos o problema é formulado
na forma de maximizagdo. No planejamento de sistema de transmissdo a transformagio de
um problema de minimizagdo em um equivalente de maximizagdo nido é muito trivial,
podendo comprometer a seletividade do processo, pode-se implementi-lo da seguinte

forma:
minyv < max[K -v] (6.2)

K € uma constante mantida fixa ou varidvel durante o processo de otimizagdo. A relagdo
(6.2) eqiiivale a transformagdo tipica usada em otimiza¢do onde minv< —[max-v] e a
fungdo objetivo transformada do problema de planejamento de sistemas de transmissio
assume valores negativos. Alguns métodos de selegdo, ndo trabalham com valores
negativos sendo preciso utilizar uma constante K para transformar todos os valores da

fungdo objetivo em positivos.

Quando o algoritmo inicia o processo com configuragdes obtidas por outros

métodos, K pode ser fixo e assumir um valor 20% acima da fungfio objetivo de uma
configuragdo tipica ou da melhor configuragio sem corte de carga encontrada

(incumbente). Quando a populagdo inicial é gerada aleatoriamente K assume um valor
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varidvel em cada geragdo em torno de 5% acima da pior configuragdo. Uma segunda

proposta de transformag@o equivale a fazer a seguinte alteragao:

minvy <> max [1/V] (6.b)

6.2. Codificacao do Problema

No algoritmo genético tradicional as varidveis do problema sdo codificadas em
sistema bindrio, permitindo uma melhor implementagdo dos operadores de recombinagio e
mutagdo. No problema de planejamento de sistemas de transmissdo as varidveis que
formam uma configuragio s@o inteiras e a codificagfio mais Gbvia consistiria em representa-
las em sistema bindrio. Entretanto, analisando-se o problema especifico, pode-se verificar a

existéncia de trés formas de codificar uma configurag@o:
e Codificagdo em sistema bindrio,
e Codificagdo em bits independentes e
e A prépria codificagdo decimal.
A figura 6.1 ajuda a analisar estes 3 tipos de codificagio.

i

Figura 6.1: O Problema da Codificagdo

Na figura 6.1, existe a possibilidade de adicionar 7 linhas entre as barras k e m.
Supde-se a seguir a adi¢do de trés linhas na configuragdo corrente. A figura 6.2, mostra a
codificagdo da configuragdo para o caminho k — m. As trés formas de codificagdo
apresentam vantagens e desvantagens quando s3o considerados os aspectos mais

importantes do processo.

A,
AVAVEY

/3
2 3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 16 17

18



Um detalhe importante é o espago necessdrio para o armazenamento das
configuragdes. No exemplo, a codificagdo tradicional em sistema bindrio dispde de trés
casas bindrias, a representagdo por bits independentes utiliza sete casas bindrias ¢ a
representac@o decimal usa uma casa decimal. Um problema de grande porte como o Norte-
Nordeste brasileiro, tipicamente permite adicionar mais de 7 linhas por caminho candidato,
sendo um total de 190 caminhos candidatos. Desse modo, entre as trés alternativas existe
uma diferenga enorme em requerimento de memdria necessiria a0 armazenamento das
configuragdes, mostrando a grande vantagem da codificagio decimal. Adicionalmente, as
duas primeiras formas de codificagdo requer um esforco computacional maior, pois cada
configuragio deve ser transformada em seu equivalente decimal para usar a subrotina de

PL que determina o corte de carga correspondente a cada configuragéo.

Codificagdo em bits independentes

S N N N I A

Codificagdo em sistema binério

[P |

Codificagdo em sistema decimal

l PR TR

Figura 6.2: Diferentes Formas de Codificagdo

Outro aspecto importante presente na codificagéio bindria € o surgimento de um

problema conhecido como penhasco de Hamming (“Hamming cliffs”), significando dizer,

que existe uma grande distancia entre dois inteiros consecutivos. Por exemplo os nimeros
inteiros 3 e 4 sdo representados em sistema binério respectivamente, como 011 e 100. Um
algoritmo genético deve transformar, usando recombinagio e mutagfio, todos 0s seus

digitos para passar de 3 a 4 circuitos que realmente sdo configuragdes vizinhas. Por outro
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lado, a codifica¢do usando bits independentes e a codificagdo decimal ndo apresentam este

problema.

Uma questdo a ser discutida relacionada com a codificagdo escolhida acontece na
implementa¢do da recombinagdo e da mutagdo. A figura 6.3 apresenta, em codificagdo
bindria tradicional, as adi¢des no caminho k — m mostrada na figura 6.1 de duas
configuragGes. Antes da recombinagio as configuragdes indicam a alocag@o de 3 e 4 linhas
respectivamente. Apds a recombinagao, as novas configuragdes indicam a alocagdo de 7¢ 0
linhas adicionadas respectivamente; portanto, no ponto de recombinagdo ndo acontece uma
troca de informagdo adequada. O que realmente acontece no ponto de recombinagdo € uma
mutagdo violenta (de 3 para 7 linhas e de 4 para 0 linhas). Igualmente, no caso da mutagdo,
ocorreu uma transformag@o na posic¢do central da segunda configuragdo mas isto implica
passar de 0 a 2 linhas indicando uma mudanga brusca. Este problema niio acontece com as

outras duas formas de codificagéo.

Um dado final em relagdo a codificagdo diz respeito a codifica¢@o bindria e por bits
independentes, onde as operagdes de recombinagiio e mutacdo sdo implementadas, do ponto
de vista computacional, de uma maneira trivial, enquanto que na representacdo decimal,
deve-se redefinir a operagdo de mutacio. Também € possivel realizar uma codificagio
bindria de forma implicita, isto é, manter uma codificacdo decimal, porém realizar as

operagdes de recombinagio e mutagdo simulando a codificagio bindria.

As observagdes levam a pensar que uma codifica¢iio decimal com um aumento de
taxa de mutagio seria equivalente e até mais eficiente se comparada a uma codificagio
bindria em termos de qualidade de solugGes encontradas e com um menor esforgo
computacional. Mantendo uma codificagdio decimal, na recombinagdo realmente
aconteceria uma transferéncia adequada de informagdes e a mutagdo simplesmente
consistiria em aumentar ou diminuir em uma unidade o nimero de linhas para um caminho

candidato. Esta codificag@o ainda facilita o trabalho computacional na hora de testar as

configuragdes através de um PL. Pode-se incorporar mutagdes maiores e definir mutagdes

simples, duplas, etc.

Pesquisas recentes sugerem a melhor codificagio como aquela que mantém a

natureza das varidveis, isto é, as varidveis bindrias devem ser codificadas em sistema
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binério, as varidveis inteiras devem ser codificadas em sistema decimal e as varidveis reais
como numeros reais. Portanto, o vetor que representa uma configuragio teria o tamanho do

nimero de varidveis do problema.

6.3. O Mecanismo Geracional: Sele¢io - Recombinacio - Mutacio

A partir da configuragéo corrente € determinada uma nova populagdo através do
processo geracional implicando realizar sucessivamente as operagdes de selecdo,

recombinagdo e mutagdo.

Antes da recombinagdo ¢ Ponto da recombinagdo

| o JOJrjul]

[ N N

Depois da recombinagio

Apés mutacio

I

Figura 6.3: Recombinagdo e Mutagio

Nos algoritmos genéticos o mecanismo de selegdo € a primeira etapa no processo de
obten¢do da nova populagdo. No processo de selegdo determina-se o numero de
descendentes (“offspring”) a que tem direito cada configuragdo (“string”). Nas etapas
seguintes sdo implementadas recombinagdo € mutagio para terminar de gerar 0s

elementos (configuragdes) da nova populagao.
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A figura 6.4 ilustra as operagdes de recombinagio e mutagdo para duas
configuragdes de.uma rede simples usando a codificagdo bindria. Observa-se em primeira
instdncia o procedimento de recombinagio entre configuragdes, para isto € selecionado o
ponto de recombinagdo correspondente ao quarto bit, o bloco identificado entre a posi¢ao
seguinte ¢ o ultimo bit serd trocado entre as duas configurages e a troca dos blocos
originais s6 inclui a linha 2-3. No passo seguinte realiza-se o procedimento de mutagéo, o
qual € determinado pela taxa de mutagdo. Na primeira configuragdo foi selecionada a
terceira posi¢do correspondente a linha 1-3, adicionando-se duas novas linhas; na segunda
configuragdo foi selecionada a segunda posigido, correspondente a linha 1-2 e retirando-se

uma nova linha.

7 K

ponto de crossover
h 4

[1]ofofofoT1] [I[ifio]

Configuracdes a.po'25 crolssover

[Llofofofo]o] ll[illl(llOlll

*
mutagao mutagio

Configuracoes a.péés muit acdo

LA i

[1]o]1]ofof0] [ifof1foToT1]

Figura 6.4: Recombinagio e Mutagio no Sistema Bindrio
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6.4 Geracao da Populacao Inicial

No planejamento de redes de transmiss@o, gera-se a populagdo inicial de duas
maneiras. A primeira corresponde a uma forma aleatéria na qual se controla o nimero de
posi¢des diferentes de zero. Tipicamente o nimero de posi¢des diferentes de zero na
configuragdo final esté na faixa de [15 - 20] % do total de posi¢des (para a geragdo aleatdria
ocupa-se entre [30 - 40] % das posi¢des). Este tipo de inicializagdo serd empregado em
sistemas pequenos (sistema de Garver) e de médio porte (sistema Sul brasileiro). Chega-se,

com alguma freqiiéncia, a solugdo 6tima, mas com esforgo computacional elevado.

Para sistemas de grande porte (Norte-Nordeste brasileiro), a escolha aleatéria da
populagdo mostra-se pouco efetiva devido ao grande nimero de regiGes no espago de
solugbes que contém esta rede. Iniciando o processo com configuragGes geradas de maneira
aleatéria, pode-se ficar preso em alguma regido de pobre qualidade dificultando sua

resolugdo.

E conveniente gerar a populagdo inicial usando algoritmos heuristicos construtivos.

Trés algoritmos heuristicos construtivos podem ser empregados no estudo do planejamento

das redes de transmissdo:
* minimo esforgo [3],
* minimo corte de carga [4]
* Garver, baseado no modelo de transportes da rede de transmisséo [2].

Os algoritmos mencionados foram apresentados no capitulo 3. Em [1] concluiu-se
que o algoritmo de Garver é o mais adequado para gerar configuragdes. Os principais

motivos sio;

¢ A metodologia de Garver apresenta configuragdes de melhor qualidade especialmente
na alocagio adequada de linhas de grande capacidade de transmissdo nas primeiras

fases do processo de adigdo.

A metodologia de Garver leva em conta apenas a primeira lei de Kirchhoff, as
configuragdes obtidas ndo adicionam linhas pequenas permitindo que esta parte da

alocag@o seja adequadamente executada pelo algoritmo genético.
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6.5 Parametros de Controle e Critérios de Parada

A escolha dos pardmetros de controle de um algoritmo genético é um tdpico
polémico entre os especialistas. Estes pardmetros ndo podem ser selecionados de maneira

independente, pois estdo estritamente relacionados.

O bom desempenho de um algoritmo depende em grande parte de uma boa escolha
dos parametros de controle, taxa de recombinagdo, taxa de mutagdo e o tamanho da
populagdo; além dos anteriores, € importante uma adequada sele¢do do tipo de
recombinagdo (simples, duplo, etc.) e a maneira como serd efetuada a mutagio. Com
relacdo ao tamanho da populagdo, esta dependerd do sistema analisado. A literatura
recomenda uma populagdo entre [30 - 200]. Na prética, para algoritmos genéticos de
aplicagdo especifica os parametros de controle devem ser calibrados através de testes

exaustivos usando sistemas com solugdes 6timas conhecidas.

6.6. Implementacdes Especializadas

Apresentam-se propostas adicionais as quais devem ser incorporadas no algoritmo
genético para melhorar seu desempenho. As propostas sdo de caréter especializado, isto €,
aproveitam as caracteristicas especificas do problema de planejamento de sistemas de

transmissio.

6.6.1. Implementacdo de uma Taxa de Mutacio Variavel

A mutagdo permite encontrar novas alternativas ou regides promissoras ao alterar o
estado em uma posigdo da configuragdo. Este aspecto é importante nas fases finais do
processo quando a maioria das configuragdes apresentam fungGes objetivo muito préximas,
onde uma taxa de mutag@o relativamente elevada pode produzir modificagdes significativas

dando mais dinamismo ao processo.
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Os algoritmos genéticos bésicos utilizam taxas de mutagido pequenas atribuindo-lhe
um papel secundério. Entretanto, novas pesquisas realizadas em problemas reais assinalam
a importincia de se usar uma taxa de mutag@o alta e varidvel. Por exemplo, para uma dada
configuragdo pode ser gerado um niumero aleatério entre 0 € 5, que define o nimero de

pontos para mutagdo. Logo, para cada ponto de mutagdo escolhido aleatoriamente,

implementa-se uma mutagd@o simples ou dupla na representagdo decimal, isto €, procede-se

a adic¢do ou retira-se uma ou duas linhas na configuragdo do sistema.

Todas as implementagdes em relagdo a mutagio, tem dois objetivos:

Produzir mudangas bruscas na configuragdo afim de romper a homogeneidade

das configuragdes da populagido e

Recuperar a perda do material genético fazendo pequenas alteragdes nas

configuragdes.
6.6.2. Busca Eficiente de Populacoes Iniciais

O algoritmo de Garver [2] foi modificado com a finalidade de se gerar
configuragGes radicalmente diferentes introduzindo diversidade no material genético. O
algoritmo modificado proposto em [1] e usado para gerar a populacdo inicial, € resumido

como segue:

1-Determinar um plano de expansdo 6timo usando varidveis de decisdo continuas,

2-Adicionar a parte inteira de todas as linhas/transformadores do passo 1 e formar a

nova configurag@o base,

3-Usando a configurag@o anterior, preparar uma lista de NL linhas/transformadores
com investimento fracionario e que nesta configuragio transportam os maiores
fluxos de poténcia (com cada elemento da lista serd obtido uma nova

configuragio),
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4-Para cada elemento da lista fazer:

(a) Adicionar um circuito (linha/transformador) que identifique a lista para

configuragdo base e formar a configuragao,

Usando um algoritmo de PL testar a factibilidade da configurag@do corrente.

Se ndo existe a necessidade da adi¢do de novas linhas/transformadores, foi

encontrada uma configuragdo a qual deve ser incorporada a populagio

inicial e voltar em (a) para analisar outra configuragdo da lista. Caso

contrdério, ir para (c),

~

Obter uma nova configuragdo adicionando a configuragdo corrente a

linha/transformadores, que transporta maior fluxo de poténcia e voltar a

(b).
6.6.3. Parametro de Penalidade o

O pardmetro « penaliza a fungdo objetivo com corte de carga tornando as
configuragdes pouco atrativas. No processo de selecio « deve assumir um valor
relativamente elevado para garantir o término do processo com uma configuragio sem corte
de carga. Nas fases iniciais do processo, um o grande produz uma eliminagdo prematura
de configuragdes com corte de carga e que eventualmente poderiam levar o processo a
regides promissoras. Logo, é desejavel nas fases iniciais do processo que as configuragdes
com corte de carga razodveis tenham chance de sobrevivéncia por algumas geragdes. Isto
pode ser obtido com um ¢« varidvel, iniciando com um & menor e ir incrementando seu

valor apés cada geragao.
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6.6.4. Identificacdo de ""Building Blocks' Especiais

A grande capacidade do algoritmo genético de encontrar configuragdes Gtimas ou
quase-Otimas € explicada pela geragdo sistemética dos chamados blocos construtivos
("building blocks").

A hipétese de "building blocks" supde que, os operadores de recombinagio e
mutacdo, fazem a geragdo, promogio e justaposi¢do de "blocos construtivos" para formar
configuragdes 6timas. No problema de planejamento de sistemas de transmissdo existem
pequenos grupos de circuitos que, em conjunto, resolvem adequadamente problemas de
geragdo ou demanda em barras especificas. Aqueles circuitos correspondentes aos novos

caminhos sdo especialmente interessantes por dois motivos:

1. A adi¢do nesses novos caminhos deve ser feita de maneira a fechar o novo caminho

implicando a adig@o de dois ou mais circuitos simultaneamente.

2. A combinagdo de adi¢Ges propostas num grupo de caminhos identificados definem a

qualidade do investimento e ndo as adi¢des consideradas isoladamente.

A figura 6.5, mostra uma parcela de um sistema elétrico, ilustrando o caso especial

de barras isoladas.

A,
AVAVEY

/3
2 3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 1o 17 18



» 700 MW

(a) Adigdo de uma Linha no Sistema

500

=

o L

(b) Adigdes de Linhas no Sistema

22 21 23

1 2 2

(c) Adigdo de Linhas em Codificagdo Decimal.

Figura 6.5: *“ Building Blocks”

Na figura 6.5(a) aparece uma carga de 700 MW, dois pontos proviveis de
fornecimento de poténcia e trés caminhos candidatos. Na figura 6.5(b) surge a combinagéo
de adi¢es resolvendo de maneira adequada o fornecimento de carga de 700 MW, e em
6.5(c) sdao apresentadas estas adi¢Ges em codificagio decimal. Nestas condi¢des sdo

importante as seguintes observagdes:

1- Para chegar da figura 6.5(a) para 6.5(b) foi gerado uma espécie de "building
blocks", isto &, adi¢des adequadas em véirios caminhos que em conjunto resolvem o
problema da demanda de 700 MW;

2- A combinagio de adigdes nos trés caminhos constitui uma informagéo de excelente

qualidade e ndo a informagdo de adigdes isoladas;

3- Tanto recombinag@o como mutagio podem destruir os “building blocks” especiais

da figura 6.5(b);
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4- Na figura 6.5(a) na implementagdo de adig¢des, ndo faz sentido adicionar linhas no
caminho 23 sem fazer adi¢des simultaneamente no caminho 21 e/ou 22, pois uma

adigdo isolada em 23 € completamente inditil;

5- Na codificagdo de uma configuragio normalmente os caminhos 21, 22 e 23 ndo
ocupam casas consecutivas e no sistema elétrico existem muitos subsistemas como as
mostrados na figura 6.5(c). Dessa forma, com os caminhos 21, 22 e 23 ocupando
casas distantes na configuragdo, podem ser facilmente destruidos pelo operador

recombinacao.

Levando em conta as observagGes anteriores, no presente trabalho foi realizada uma
implementagdo computacional identificando os “blocos construtivos” e utilizando-os na
alocagdo de novos caminhos. Assim, um "building block" estd constituido por linhas
adicionadas em novos caminhos, sendo consecutivas ou adjacentes, surgindo geralmente

em torno de grandes barras de carga ou geragao.

A operagdo de recombinagdo ndo destroi estes "building blocks", pois todos os
elementos entram numa nova configuragdo. Esta estratégia também elimina a possibilidade
de que a recombinagdo forneca configuragdes com adigdes inadequadas (linhas que ndo
transmitem poténcia porque nio fecham um caminho). E interessante observar que estes
blocos apresentam comprimento de definicdo ideal, ndo sendo destruidos por
recombinagdo, mesmo que seus elementos ndo sejam codificados em casas vizinhas ou

consecutivas.

A operagdo de mutagdio pode aumentar ou diminuir o nimero de "blocos
construtivos" presentes no sistema. Por exemplo, na figura 6.5(b), uma mutagio em 21 e
duas mutagdes sucessivas em 23 levaria a eliminag@o desse "building block" com somente
2 elementos. Esta implementagido d4 um papel especial a mutagio, sendo necessdrio uma

taxa de muta¢iio maior.

Na implementagdo da mutagdo deve-se implementar uma estratégia para evitar

configuragdes indesejéveis, contornando o problema da adi¢do inadequada de linhas em

novos caminhos, e aproveitando caracteristicas especificas do problema de planejamento

formando "blocos construtivos" com linhas vizinhas. Embora seja possivel generalizar essa

idéia, considerando também os caminhos correspondentes a refor¢os em linhas ja
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existentes, a implementagdo computacional cresce em complexidade e se torna dificil
identificar os blocos independentes. Assim, estes outros caminhos funcionam como
"building blocks" de um tnico elemento formando "blocos construtivos” tradicionais com

operagdes de recombinagido € mutagdo convencionais.

Na genética natural também existe um fendmeno que apresenta caracteristicas
parecidas a estratégia de identificacdo de caminhos podendo ser agrupados em blocos
construtivos especiais da forma apresentada anteriormente. Na genética a caracteristica de
um individuo estd definida pelo fenotipo que por sua vez, € definido pelo genotipo.
Normalmente, cada gene de um cromossomo determina um tipo de fenotipo ( por exemplo
cor dos olhos). Mas existem casos em que um conjunto de genes determinam um Unico
fenotipo. A este fendmeno da-se o nome de poligenia, onde um conjunto de genes (vérios
genes) determinam, interagindo em conjunto um unico fenotipo. Portanto, determinados
fenotipos sdo estabelecidos pela agdo conjunta de vérios genes. No problema de
planejamento de sistemas de transmissdo pode-se dizer que € possivel identificar vérios
circuitos, interagindo em conjunto resolvendo o problema de geragdo ou demanda numa
barra. Assim, a estratégia chamada blocos construtivos especiais apresentados
anteriormente, também poderia ser chamada de “identificagdo de poligenia” no sistema

elétrico.

6.6.5. Algoritmo Genético Proposto

Levando em conta os critérios anteriores, implementou-se o seguinte algoritmo

genético:

Passo 1: Definir Tp (tamanho da populag@o) e determinar a populagdo inicial de forma

aleatéria, usando configuragdes conhecidas ou o algoritmo de Garver modificado. Definir

Kméx (critério de parada) e Kstop (nimero médximo de geragdes permitidas).
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Passo2: Calcular a func¢do objetivo ("fitness") ou equivalente, usando o algoritmo de PL.
Atualizar se possivel a incumbente. K1 conta o nimero de geragdes em que a incumbente

permanece sem variar, ¢ K2 conta o nimero de geragdes.

Passo 3: Se K1 > Kmax pare, pois o processo convergiu. Se K2 > Kstop pare, pois foi

excedido o nimero méximo de geragdes permitidas. Caso contrério, vé para o passo 4.

Passo 4: Implementar o operador selecdo e determinar o nimero de descendentes

correspondente a cada configuragao.

Passo 5: Usando um dos tipos de recombinag@o propostos, implementar a recombinagdo de
maneira sistematica entre cada par de configuragdes que devem participar na formagdo da
nova geragdo, até gerar um nimero de descendentes igual ao tamanho da populag@do. A taxa
de recombinagdo controla estatisticamente o nimero de configuragdes que serdo

recombinadas.

Passo 6: Implementar a mutagdo de maneira sistemdtica. Cada configura¢do candidata

realiza até n, mutagdes (simples ou duplas), sendo proporcional a taxa de mutagdo p,,.
Este processo também € controlado estatisticamente pela taxa de mutagdo p, . Voltar ao

passo 2.

6.7. Conclusoes

Apresentou-se a metodologia do algoritmo genético para o problema de
planejamento da expansdo de sistemas de transmissdo. O algoritmo proposto € uma

modificagdo do apresentado em [1]. Porém, foram realizadas modifica¢Ges significativas

especialmente na implementagio de vérias técnicas de selecéo, ajustes dos pardmetros de
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controle, melhoria dos “building blocks”, assim como da implementagdo computacional,

entre outros.
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CAPITULO 7

Resultados Obtidos

Os testes foram executados com o objetivo de comparar o desempenho dos
diferentes métodos de sele¢do implementados no algoritmo, realizou-se os testes com
sistemas de 06 Barras de Garver, Sistema Sul Brasileiro e o Sistema Norte-Nordeste

Brasileiro. Os métodos de sele¢do implementados foram:

Método 1: Selegio Proporcional

Método 2: Sele¢io Baseada em Escalonamento Linear
Método3: Selegdo de Ordenamento (“ranking’)
Meétodo 4: Selegio de Torneio

7.1. Testes Realizados Com o Sistema de 06 Barras de Garver Sem

Redespacho

Empregou-se os seguintes parametros nos testes realizados com o Sistema de 06

Barras de Garver:
e Custo de racionamento (nafa): =10
e Tamanho da populag@o: 20

e  Valor maximo da incumbente (kincumb): 300000
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Nimero maximo de geragdes (njera): 40

Taxa de recombinagdo (ycross): 0.90

Taxa de variagdo das mutagdes (bconst): 0.97

Nimero méaximo de mutagdes por configuragdo (nmutar): 2

Nimero maximo de descendentes gerados por configuragcdo (ndes em %): 6

Nimero méximo de configuragdes que participam da sele¢do (nmp): 26

Nimero de configuragdes que entram no jogo (ncj): 6

Os resultados

(incumbente) e o nimero de PL’s necessdrios (PL 1) para chegar a esse valor. Foram

executados em cada teste 1200 PL’s. Nas tabelas 7.1 a 7.4 tem-se os respectivos resultados

apresentados

correspondem a melhor

solu¢do encontrada

obtidos com as selegdes: proporcional, escalonamento, ordenamento € torneio.
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Tabela 7.1: Selegdo Proporcional
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Tabela 7.2: Selegdo de Escalonamento
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Incumbente
200
282
200
328
200
200
200
200

200
200
200

Incumbente | PL 1
282 390
200 540
200 690
200 1110
200 390
200 660
1080
200 570

200 660
1200
200 1230
200 510
200 480
1140
200 420
200 360
200 1230
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300
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390 270
200 270 200 270
20 200 420 20 200 270
Tabela 7.3: Selegdo de Ordenamento Tabela 7.4: Selegio de Torneio
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Os esquemas de sele¢do de ordenamento e torneio foram submetidos a novos testes
variando alguns pardmetros citados anteriormente. Na sele¢do baseada em ordenamento

mudou-se o nimero maximo de configuragdes (nmp) e atribuiu-se 2 ao nimero méximo de

descendentes por configuragdo (nmd). Na sele¢do de torneio variou-se o nimero de

configuragdes participantes do torneio (ncj). Obtive-se os seguintes resultados:
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Incumbente | PL 1
200 750
220 1230
200 510
272 690
200 420
231 690
200 450
231 660
200 690
238 450
341 270
200 540
200 840
200 480
200 780
200 480
200 1020
200 450
200 570 200 1230 200 480
200 690 200 670 200 720

Tabela 7.5 (a) Tabela 7.5 (b) Tabela 7.5 (c)
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As tabelas 7.5: (a), (b) e (c) apresentam os resultados obtidos com a selegdo de

ordenamento.
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Incumbente
200

200
200
200
200

Incumbente
200
200

200
260
282
282
240
341 200 341

200 200 316

Tabela 7.6 (a) Tabela 7.6 (b) Tabela 7.6 (c)
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As tabelas 7.6: (a), (b) e (c) apresentam os resultados obtidos com a selegio de

torneio.
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7.2. Testes Realizados Com o Sistema Sul Brasileiro Sem Redespacho

Empregou-se os seguintes parametros nos testes realizados com o Sistema

Sul Brasileiro:

Custo de racionamento (nafa): c= 1000

Tamanho da populagio: 60

Valor méximo da incumbente (kincumb): 300.000.000

Nimero maximo de geragGes (njera): 100

Taxa de cruzamento (ycross): 0.90

Taxa de variagdo das mutagdes (bconst): 0.99

Numero méximo de mutagdes por configuragido (nmutar): 4

Numero méaximo de configuragdes que participam da sele¢do (nmp): 26
Nimero méximo de descendentes por configuragio (nmd): 2

Nuamero de configuragGes que entram no jogo (ncj): 6

Os métodos de selegdo empregados nos testes encontraram a solugdo 6tima (US$
154.420.000), onde a populagio inicial foi gerada de maneira aleatéria e com o algoritmo
de Garver. Obteve-se um melhor desempenho do algoritmo inicializado por Garver em que
foram reduzidos o nimero de PL’s para encontrar a solu¢do 6tima. Foram executados em
cada teste 6000 PL’s.

Nas tabelas 7.7, 7.8, 7.9 e 7.10 tem-se os respectivos resultados obtidos com as
selegcdes: proporcional, escalonamento, ordenamento € torneio, com a populagdo gerada

aleatoriamente.
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Incumbente PL 1
154.420 5640
164.514 4500
154.420 4860
164.752 4380
175.352 5340
154.420 5520
164.113 4300
183.667 5160
154.420 4320
174.300 4440
154.420 4380
157.863 4380
199.559 4500
181.098 6000
170.005 5720
178.728 3720
154.420 5240
162.734 4720
178.465 4740
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Incumbente PL1
173.697 4020
154.420 4440
154.420 3900
154.420 6000
162.734 5760
175.946 4440
154.420 5040
195.895 5760
171.780 5520
164.752 5220
166.113 3901
215.033 4680
154.420 6000
157.198 4980
164.752 3480
154.420 4980
173.697 5940
176.886 5640
154.420 5940
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20 168.095 5700 20 154.420 3300
Tabela 7.7: Selegdo Proporcional Tabela 7.8: Selegdo por Escalonamento Linear

Incumbente
164.752
164.752
173.697
154.420
164.752
154.420
173.697
167.333
164.880
172.273
189.182
164.752
172.164
152.420
154.420
164.752
154.420

z
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Incumbente PL1
164.880 4560
164.880 2280
203.787 4080
172.273 1500
164.880 5460
154.420 2880
154.420 3660
162.188 6420
162.730 4740
174.174 2340
154.420 5400
154.420 4320
154.420 2220
172.482 2880
164.880 3240
154.420 6480
169.822 6420
162.734 8700 154.420
154.420 2760 165.512

20 198.302 3360 20 164.752

Tabela 7.9: Selegdo de Ordenamento Tabela 7.10: Selegdo de Torneio
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Nas tabelas 7.11, 7.12, 7.13 e 7.14 tem-se os respectivos resultados obtidos com as

selegdes: proporcional, escalonamento, ordenamento e torneio, com a populagdo gerada por

Garver.

Incumbente
154.420 1000
190.173 1000
154.420 1200
154.420 1000
154.420 1000
157.198 1240
154.420 1400
154.420 1000
154.420 1000
154.420 1680
154.420 1120
154.420 1680
154.420 1240
154.420 1680
154.420 1140
183.511 1600
183.157 1430

154.420 1250 154.420 1760

154.420 1600 178.603 1260

20 154.420 2450 20 154.420 1000

Tabela 7.11: Selegao Proporcional Tabela 7.12: Selegédo por Escalonamento Linear

Incumbente PL 1
154.420 2350
154.420 2100
154.420 2200
191.546 1700
154.420 1000
154.420 3300
154.420 1650
154.420 2550
154.420 2150
154.420 2300
154.420 1250
178.603 1050
154.420 1050
181.995 3450
154.420 2900
154.420 1000
183.157 1400
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g
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Incumbente PL 1 Incumbente

154.420 1450 181.995

190.173 1850 154.420

154.420 3350 154.420

154.420 3000 191.546

154.420 1550 183.911

154.420 2300 181.995

154.420 1750 154.420

154.420 1000 154.420
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181.995 1150 178.603

20

154.420 1700 20 191.546

Tabela 7.13: Selegido de Ordenamento

7.3. Testes Realizados com o Sistema Norte-Nordeste Brasileiro (Plano-

2008)

seguintes parametros:

Custo de racionamento (nafa): a= 1000

Tamanho da populagdo: 180

Valor maximo da incumbente (kincumb): 4.500.000.000
Nuimero méximo de geragdes (njera):700

Numero de configuragdes geradas por Garver (npara):18 0
Taxa de recombinagdo (ycross): 0.90

Nimero maximo de linhas (nmax): 12

Taxa de variag@o das mutagdes (bconst): 0.996
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A populagdo inicial foi gerada pelo algoritmo de Garver, foram utilizados os
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Nimero maximo de mutagdes por configuragdo (nmutar):24

Limite de corte de carga na mutagdo: 150

Nimero méximo de configuragdes que participam da sele¢do (nmp): 100

Nimero méximo de descendentes por configuragio (nmd):3

Nuamero de configuragdes que entram no jogo (ncj): 8

6

Geragdo

Incumbente

PL 1

1

3.635.946

446

10

3.015.446

4296

20

2.871.992

8576

30

2.817.091

12876

40

2.783.248

17145

50

2.769.303

21453

60

2.717.153

25761

70

2.704.332

30112

80

2.703.897

34456

90

2.698.547

38778

100

2.695.982

43101

110

2.691.821

47365

120

2.687.606

51726

130

2.685.136

56115

200

2.675.968

86426

203

2.672.503

87726

205

2.653.772

88588

210

2.642.177

90320

212

2.641.761

91638

220

2.639.716

95073

225

2.636.251

97281

230

2.628.036

99471

255

2.626.257

109863

263

2.622.692

113743

298

2.621.692

128846

339

2.619.132

146583

383

2.614.272

165595

460

2.613.832

198966

Tabela 7.15: Resultados obtidos utilizando

selegdo proporcional para

Norte-Nordeste Brasileiro.

o sistema
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Na tabela 7.16 apresenta as melhores configura¢Ges (incumbente) descobertas em
testes preliminares utilizando os diferentes tipos de sele¢do apresentados neste trabalho

para o sistema Norte-Nordeste Brasileiro, onde NPL estd em milhares de PL’s e o

investimento Ve €std em milhares de délares.

Tipo de selegdo V best NPL
Selegdo Proporcional 2594517 302
Selecdo de Escalonamento 2595866 289
Selecao Baseada em Ranking | 2603000 318
Selegdo de Torneio 2595957 277
Tabela 7.16: Melhores Resultados Obtidos Utilizando os

Diferentes Tipos de Selecdo para o Sistema Norte-Nordeste
Brasileiro - Plano 2008.

Foram realizados novos testes, relaxando o critério de parada do algoritmo, para
avaliar a possibilidade de encontrar configuragdes de melhor qualidade. A tabela 7.17

apresenta as melhores configuragdes encontradas com cada método de selegio:

Tipo de sele¢ido V best NPL

Sele¢do Proporcional 2594216 428

Selegdo de Escalonamento 2582843 344

Selegdo Baseada em Ranking | 2601773 551
Selecido de Torneio 2595957 268

Tabela 7.17: Melhores Resultados Obtidos Relaxando o
Critério de Parada do Algoritmo Utilizando os Diferentes Tipos

de Selegdo para o Sistema Norte-Nordeste Brasileiro — Plano
2008.

Encontrou-se as seguintes topologias:

e Utilizando o método de selegdo proporcional obteve-se a seguinte configuragio
com investimento de V = 2594216:
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ni=1, npg=1, ngs=35, ns.sg=4, Nygr7 = 1
Ngis=3, Nsas=1,  Ngas=6, Nygas = 6, nyz.74= 5.
M7 =2, Npsg=2, Nug=l, N3p.63 = 2, N3s.51 = 2,
Nig-46= 2. N39.86 = 1. Nag.45 = l, N4g2.44 = 1. N43.58 = 3
Ngga9=1, Nwso=4 ngps9=1, Ns463= 1, Ng1.85= 3,
nggs=1, nae=1 nNee=1, mmp =1, N7374=2,

nyzs=1, Nzs.g1 = 1

e Utilizando o método de selegdo de escalonamento obteve-se a seguinte

configuragdo com investimento de V =2582843:

n.=1, ng=1, Nes=35, Ngg =3, ns.s6 =1, ns.sg=4, Ngs = 1 Nyags =4,
Ness=1,  Mise=3, Nisag=1, Ngau=6 ngs=11, ngu=5  ms=2, npsg=2
meg=1, msss=4, mpu=1, npa=2 Nse=1, Nss=2, Nese=2, Nypge=2,
Niss=1,  Nwe=2, Noes=2,  Nypas=2, Nagss=2,  Ngsg=3,  Nga =1 Ngs=4,
Ds2.50=1,  Ns3g6=1, nNsesg=1, nsga=1, Nses7=1, negs=2, ng1.36=1, Ng3.e4 = 1,
nges=1, nge=1, ngn=3, ngg=1, mp=1, npp=l npge=2 N73.75 = 1

Nys.g = 1

e Utilizando o método de sele¢cdo baseada em “ranking” obteve-se a seguinte

configura¢do com investimento de V =2601773:

np=1, my=1, ngs=35, Neg =3, Ns.56 =1, Ns.s3=4, Ng7s = 1 2.5 =2,
N3as=3, nNuse=1,  Mse=3, nNgs=11, nsa=3, Neau=6  ngso=l1, npgu=5,
Mis7=2, Mus1=2, Npsg=2, Mep=1, Msss=4, nmpn=1, mpea=2, nps=l
Mygas=2, Nyge=1l, Ngss=1 = Np=1, Ng1ea=2,  Naua=2,  Ng355=2, Ny.s= 3,
Ngg.g9=1, Nwso=4 ngso=1, D=1, Nsaasg=1, Nse3=1, nNses7=1,  Neres=2,
Neiss= 1.  Nggaa=1, neeg=1l, Ngreo=l, Ngzm=3, Negg=1, nmmn=1, nmn=l

N39s=2,  Npags=1, Ngsg=1

¢ Utilizando o método de sele¢do de torneio obteve-se a seguinte configuragdo com

investimento de V =2595957:

npz=1, npa=1, Ngs=5, ngg =3, Ns.s =1, ns.sg=4, N3 s =4 Migsy =1,

Msie=3, Nisas=6, Mgso=11, nNga=5 - Ns=2, D=2, Nyga=1, Nyss=4,
nosi=1,  n30e=2  Nyw=1, M=l Mga=2, Nygg=1, Nyus=1, Neg=2,
Ngy.64 =2, Ng2as=1,  ngss=2, Ng.58=3, N4g.50 =5, Ns2.59 =2,  Ns3ge=1,  MNsass=1,
Nsae3=1l,  Nses7=1, nggs=3, nge=1, nNge=1, nge=1l, nge=l, ngn=3

nn=1, npp=1,  np=2,  npags=1, Nys.g1 = 1
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7.4. Comentarios dos Resultados

A populagdo inicial do sistema de 06 barras foi gerada aleatoriamente pois o
algoritmo construtivo de Garver encontra a solugdo 6tima, tornando desnecessdria a
utiliza¢@o do algoritmo genético. Para os quatro tipos de selecdo testados com o sistema de
06 barras ndo existe muita diferenca na qualidade dos resultados apresentando taxas de
éxito de 65 a 75%, isto €, sobre um conjunto de 20 testes os métodos de selecdo
encontraram a solug@o 6tima entre 13 e 15 dos testes. Entretanto, a selegdo baseada em
torneio encontra a melhor configuragdo mais rapidamente que os outros métodos de
sele¢@o apresentando uma média de 462 PL’s.

Para o sistema Sul brasileiro foram realizados testes gerando a populagdo inicial de
duas formas: aleatoriamente e usando o algoritmo heuristico de Garver. Novamente, os
quatro métodos de selecdo encontram a configuragdo 6tima do problema com taxas de
éxito muito parecidas (entre 6 a 7 vezes sobre 20 testes com populagdo gerada

aleatoriamente e entre 13 e 17 vezes sobre 20 testes com populagdo gerada usando o

algoritmo de Garver). Entretanto, nesses testes aparece uma grande diferenga entre os

resultados encontrados, utilizando uma populag@o inicial gerada aleatoriamente € outra
utilizando o algoritmo de Garver. Essa diferenga aparece na taxa de éxito em encontrar a
solugdo Otima, assim como na diminui¢do do esfor¢o computacional necessdrio para
encontrar a melhor configuragdo. Assim, por exemplo, a sele¢do baseada em ordenamento
incrementa sua taxa de €xito de 6 para 17 em 20 testes e o esforco computacional médio
diminui de 4506 PL’s para 1735 PL’s.

Dos testes realizados com o sistema Sul brasileiro, pode-se concluir que é muito
importante encontrar uma populagdo inicial usando algoritmos heuristicos construtivos
adequados. A melhoria encontrada € significativa e este fato faz com que o desempenho do
algoritmo genético, na prética, dependa do ponto inicial de partida, especialmente em
aplicagbes praticas. Pode-se observar também um desempenho ligeiramente superior da
selegdo proporcional e da selegdo baseada em ordenamento na taxa de éxito em encontrar a
configuragdo 6tima, mas os métodos baseados em escalonamento linear e em torneio
encontram mais rapidamente a melhor configuragdo (o que leva a um menor esforgo

computacional).
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Para o sistema Norte-Nordeste brasileiro — Plano 2008, o desempenho dos quatro
métodos de sele¢do apresentam resultados muito parecidos. A vantagem de selegéo
baseada em torneio € muito pequena. Nesse caso, todos os testes foram realizados gerando
a populagdo inicial usando o algoritmo de Garver. Quando € utilizado a populagdo gerada
aleatoriamente, dificilmente a melhor configuragdo encontrada encontra-se na faixa dos
2.600.000.000 US$ e com esforgos computacionais muito maiores.

A segunda bateria de testes realizados, incrementando a possibilidade de esforgo
computacional, foi especialmente interessante para a selecdo baseada em escalonamento
que encontrou uma topologia de melhor qualidade. Porém, os outros métodos de sele¢@o
apresentam nenhuma ou pequenas melhorias quando € incrementado o esforgo

computacional.

7.5. Resultados Encontrados em Relacdo ao Algoritmo Genético

Apresentado em [1].

O algoritmo genético desenvolvido e apresentado neste trabalho € uma continuagio

natural do algoritmo genético desenvolvido em [1] e também contou com a colaboragio de

pesquisadores que participaram de [1].

L. Em relagdo ao algoritmo apresentado em [1] foram introduzidas melhorias na
formulagdo dos novos caminhos (blocos construtivos). Os diferentes métodos de
selegdo foram analisados na sua parte tedrica e experimentalm,ente. Para o sistema de
06 barras o esforco computacional é menor no algoritmo apresentado no presente
trabalho para taxas de éxito equivalentes. Particularmente, quando € usada a selegéo

baseada em torneio o esfor¢o computacional diminui significativamente.

Para o sistema de 46 barras (sistema de médio porte) o esfor¢o computacional do
algoritmo genético apresentado também é menor para taxas de éxito equivalentes. Esta
diminui¢do do esfor¢o computacional acontece com todos os métodos de selegdo e
particularmente, quando é usado o algoritmo de Garver modificado para gerar uma
populagdo inicial. Em [1] o algoritmo converge ap6s 8.000 a 9.000 chamadas do

algoritmo de PL quando a populagdo inicial é gerada aleatoriamente e no algoritmo
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apresentado esse esforgo computacional fica na faixa de 4.000 a 6.000 PL’s. Quando a

populagio inicial € gerada usando o algoritmo heuristico de Garver o esfor¢o
computacional fica na faixa de 1.500 a 3.000 PL’s, enquanto que no algoritmo
apresentado em [1] esse esforco computacional estd na faixa de 3.500 a 4.000 PL’s.
Para o sistema Norte-Nordeste brasileiro de grande porte foram descobertas topologias
melhores que as topologias encontradas em [1]. Trés dos quatro métodos de selegio
encontraram topologias de melhor qualidade, sendo a melhor delas a topologia com
investimento de 2.582.843.000 US$ encontrada usando o método de sele¢io com
escalonamento. Entretanto, as topologias encontradas apresentam investimentos muito
préximos. Deve-se mencionar que ainda ndo se conhece a solugéio 6tima do sistema de
grande porte analisado. Em resumo, o algoritmo apresenta menor esforgo
computacional para taxas de éxito equivalentes em sistemas pequenos ¢ médios, € em
sistemas de grande porte encontra topologias um pouco melhores que o algoritmo
apresentado em [1]. Para encontrar melhorias adicionais, deve-se analisar e modificar
outras partes do algoritmo genético.

A melhor topologia encontrada em [1] para o sistema Norte-Nordeste apresenta um

investimento de 2.600.593.000 US$ com a seguinte configuragdo:

n2=1, nzs=1, ngs =4, Ngg =3, ns.s6 =1, Ns.s3=4,
n3as=4, Nuse=1, Msie=3, Nisae=2, Neaa=6, MNygs0=11l,
Npsg=2, Megp=1 Nuss=4, mey=1, Npag=2, Nss=2
Ngas=1,  Nys=1, Ng1.64 =2, Npa=1,  Ngss=2, nNgs=3,
Nszs9=1, Nsage=1, Nsesg=1, Nsge3=1, nses7=1, MNergs=3,
Nges=1, nge=l, ngn=3, Dngg=1, np=l, mmn=l,

Mysgr =1
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CAPITULO 8

Conclusoes

Em relagdo ao trabalho desenvolvido, pode-se mencionar as seguintes conclusoes:

1.

O algoritmo implementado é eficiente e robusto, encontrando facilmente as

topologias Gtimas de sistemas elétricos de pequeno e de médio porte.

Os quatro métodos de selecdo usados sdo competitivos e o desempenho
comparativo entre eles depende do tamanho do problema. Particularmente o
método baseado em torneio € eficiente em sistemas de pequeno e médio porte.
Para sistemas de grande porte, o método baseado em escalonamento encontra
topologias de melhor qualidade. No caso de sistemas de grande porte o esfor¢o
computacional assim como o nimero de geragGes € elevado e era esperado que a
selecdo baseada em escalonamento apresenta-se bom desempenho pois esse
método ndo perde seletividade quando as fungdes objetivos das configuragdes

ficam muito préximas.

BCpIS - FEIS - UNESP
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3. Os resultados encontrados sdo competitivos com os encontrados com outros

algoritmos combinatoriais tais como, “Simulated Annealing” e “Tabu Search”
para o problema de planejamento de sistemas de transmissdo, ver referéncias

[4,5].

Para o planejamento de sistemas reais, deve-se usar algoritmos heuristicos
construtivos eficientes para gerar a populagio inicial. Esta proposta diminui
muito o esforgo computacional e permite encontrar topologias de excelente
qualidade. Gerar a populagdo inicial aleatoriamente leva a esforgos

computacionais proibitivos.

Melhorias devem ser buscadas através de modificagGes de outras partes do
algoritmo. Uma proposta interessante consiste em encontrar -uma estratégia
eficiente de codificagdo de preferéncia usando estruturas de dados e eliminar a
necessidade de uso do algoritmo de PL com a consequente diminui¢do do
esfor¢o computacional. Esta proposta transforma o algoritmo genético num

algoritmo evolutivo.

Outra proposta de pesquisa consiste em realizar o planejamento dindmico de
sistemas de transmiss@o separando o horizonte de planejamento em um nimero
de periodos ou estdgios menores. Pode-se assim, considerar o problema de
planejamento de sistemas de transmissdo num sistema de mercado aberto ou de

livre acesso.
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APENDICE B

Dados dos Sistemas Testados

B.1. Sistema de 06 Barras de Garver

Sistema de 06 Barras
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B.1.1. Dados das barras

B.1.1. 1. Dados das barras considerando a reprogramacao da gerag@do

N'da Geracao | Carga
arra (MW) MW)
150 80
0 240
360 40
0 160
0 240
600 0

B. 1.1. 2. Dados das barras sem considerar a reprogramacao da geragdo

N!da Geracdo | Carga
barra (MW) MW)
50 80
0 240
165 40
0 160
0 240
545 0

B. 1.2. Dados das linhas

N! da linha Barra Capacidade de Reatancia (Q) Custo
inicial transmissao (MW) (us$.10%)
100 0.4 40
100 0,38 38
80 0,6 60
100 0,2 20
70 0,68 68
100 0,2 20
100 0,4 40
100 0,31 31
100 0,30 30
82 0,59 59
100 0,20 20
100 0,48 48
75 0,63 63
100 0,3 30
78 0,61 61

L=N--BS B - WV, I -SSP

Lo o LW W B B B = e e e
oAU E LWV EWR
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B.2. Dados do Sistema Sul Brasileiro de 46 Barras

Sistema de 46 Barras
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B. 2. 1. Dados das barras

B. 2. 1.1. Dados das barras com reprogramagdo da geracgdo

N! da barra

Geracio
(MW)

Carga
MW)

L-R--B B T B S

._.
oNoocoocooococooococoo

o
o

~1 co
SDOOMOOOOO
oo

°3

§D§DO

8000000

~J

0
443,1
0
300,7
238
0
0
72,8
0
0
0

6 7
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B. 2. 1.2 Dados das barras sem a reprogramacgao da geracao

N%dabarra | Geracio | Carga
(MW) MW)
0
443,1
0
300,7
238,0
0
0
72,2
0
0
0

001U AW -

o
OKOC‘JCJOOOOODOOOO
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B. 2. 2. Dados das linhas

N! da Barra inicial | Barra final Capacidade de Reatincia ( Q) Custo
linha transmissao (MW) (us$.10%)
270 0,0616 4349
270 0,1065 7076
270 0,0924 6217
270 0,1173 7732
270 0,1132 7480
270 0,1023 6823
270 0,0566 4046
270 0,0324 2581
240 0,1348 8793
220 0,1756 11267
270 0,0740 5106
240 0,1514 9803
220 0,1805 11570
270 0,1073 7126
200 0,1997 12732
1500 0,0278 32632
2000 0,0078 10505
2000 0,0061 8715
220 0,1614 10409
270 0,0840 5712
270 0,0790 5409
270 0,0932 6268
270 0,0774 5308
270 0,0832 5662
220 0,1647 10611
240 0,1448 9399
0,1265 8288
0,0915 6167
0,2080. 13237
0,1057 7025
0,0491 3591
0,1980 12631
0,0283 2329
0,1281 8389
0,2105 13388
0,2030 12934
0,0932 6268
0,0907 6116
0,0309 35957
0,1206 7934
0,1864 11924
0,0195 23423
0,0222 26365
0,0203 24309
0,0125 8178
0,0125 8178
0,0125 8178
0,0882 5965
0,0374 2884
0,0081 10889
0,2246 14247
0,0915 6167
0,0128 16005
0,0203 24319
0,0222 26365
0,0311 36213
0,0232 27516
0,0325 37748
0,0174 21121
0,0319 37109
0,0046 7052
0,0053 7819
0,0058 8331
0,0998 6672
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NY da barra
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(MW)

Carga
MW)
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B. 3.2 Dados das linhas

NY da linha Barra Capacidade de transmissao Reatiincia
inicial MW) (Q)

1000 0,0374
1000 0,0406
1000 0,0435
1000 0,0259
3200 0,0078
3200 0,0049
3200 0,0043
1200 0,0058
1000 0,0435
1000 0,0487
300 0,0233
1000 0,0215
1000 0,007
1000 0,0162
1200 0,0058
1000 0,0218
1000 0,0241
600 0,0117
0,0235
0,022
0,0261
0,0406
0,0464
0,0058
0,0288
0,0233
0,0464
0,0476
0,0371
0,0058
0,0234
0,0452
0,0255
0,0186
0,0394
0,0447
0,0365
0,0429
0,0058
0,0046
0,0133
0,0041
0,0297
0,0286
0,0254
0,0046
0,0256
0,0246
0,0117
0,0058
0,0075
0,0215
0,0232
0,0290
0,0232
0,0232
0,0232
0,0157
0,0197
0,0103
0,0117
0,0423
00117

L-N-CI N -

1
2
2
2
3
3
3
3
4
4
4
4
4
4
4
4
5
5
5
5
5
5
5
5
6
6
6
6
6
6
7
7
7
8
8
8
8
8
8
9
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21232
7510
45530
23420
7510
18060
55580
66300
21232
35480
18260
7510
35480
26100
21232
18060
21232
23240
18060
21232
125253
125253
80253
116253
149253
149253
149253
107253
125253
185253
131253
101253
128253
149253
101253
70953
173253
132753
137253
62253
98253
117753
125253
110253
23253
155253
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Experimental Analysis of Selection Methods in a Genetic
Algorithm Applied to the Planning Electrical Transmission
Systems

R. Romero - M. Mantovani
UNESP-Ilha Solteira-Brasil

15385.000 Ilha Solteira-SP
ruben@dee.feis.unesp.br

Abstract: This paper discusses several alternative
implementations of a genetic algorithm applied to
power network expansion planning. Different selection
techniques have been implemented and tested for com-
parison purposes. The selection operation in GA algo-
rithms has been a hot research topic in recent years.
This paper is an extension of [1] with significant im-
provements regarding the selection operation. Tests
have been performed with systems available in the lit-
erature,

Keywords: genetic algorithms, selection techniques,
transmission network expansion planning.

INTRODUCTION

This paper presents a comparative analysis of sev-
eral selection techniques in a genetic algorithm for
transmission network expansion planning. Only the
static transmission planning problem is considered:
in this problem, given an initial configuration and
the data regarding generation/loads at a future year
(the horizon year) a minimum cost expansion plan in
sought. The static expansion problem is part of a
more general problem called the dynamic expansion
planning problem which solves the expansion planning
problem through time. While the static planning prob-
lem answer the question where and what type of new
equipment should be added, the dynamic formulation
also tells when these pieces of equipment should be
added (Hence, dynamic planning take into considera-
tion the economies of scale.)

The transmission network is modeled by a DC power
flow. The static expansion problem is then formu-
lated as a mixed integer nonlinear program. This is
a complex combinatorial problem that can suffer from
combinatorial explosion. (For a more detailed dis-

cussion about the transmission expansion problem see
(7, 8,9].)

MATHEMATICAL FORMULATION: THE
DC MODEL

In the following the static transmission expansion
planning problem is formulated as a mixed integer non-
linear programming problem in which the power net-
work is represented by a DC power flow model:

R.A. Gallego

UTP-Colombia
Pereira-Risaralda
ralfonso@utp.edu.co

A. Monticelli
UNICAMP-Campinas-Brasil
13081.970 Campinas-SP
alcir@dsee.fee.unicamp.br

Min v= ZC"jnij + Za;?‘i
1] i

s.a.
Bz +~°)0+g+r=d @
(z4j +95)10: — 651 < (zi; +73)0,,
0<g<7g
0<r<d
0 < nij <75

where ¢;; is the cost of the addition of a circuit in
branch ¢ — j, zi; is the total susceptance in branch
i— 7, B(.) is the susceptance matrix, & is the vector of
initial susceptances, whose elements are v7;, i.e., the
summation of the susceptances in branch i — j at the
beginning of the optimization, n;; is the number of the
circuits added in branch i - j, ni; = :—:j-, where ;; is
the susceptance of the new circuits, 3,,- is the defined

!!

as the ratio: 6,; = 7, where F:; is the maximum flow
in a circuit i — j, d is the demand vector, g is the gen-
eration vector, g is the vector of maximum generation
capacity, r is the vector of artificial generation and o
penalty parameter associated with loss of load caused
by lack of transmission capacity.

Problem (1) is a mixed integer non linear problem.
It is a typical hard combinatorial problem prone to
combinatorial explosion as the number of decision vari-
ables increases. An extra complication regards the fact
that there are cases in which planning does not simply
mean the reinforcement of an existing network. Some-
times we have to start from scratch, at least for parts
of the network due to the addition of new load, transi-
tion and generation buses. In the case of the Brazilian
example systems, the simple addition of one or two
circuits (lines or transformers) may not be enough to
guarantee network connectivity: situation are not un-
common in which entire paths have to be built to put
all the pieces together in a single network. In these
cases, the combinatorial burden is even heavier than
it would be in a simpler, reinforcement only, type of
problem.

For a given set of z¥;, which may form a tentative
solution, Problem (1) becomes a linear programming
problem, Problem (2), which is solved in order to test
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the adequacy of a candidate solution; adequacy is in-
dicated by zero loss of load. Notice that Problem (1)
is always feasible due to the presence of the loss of load

factor Zom in the objective function; thus whenever
13

a tentative solution set z¥, is inadequate, feasibility
is achieved by the use of artificial generators (loss of
load). It has been observed that this feature facilitates
the evolution of the process in order to come out from
local minima by temporarily moving through regions
of inadequate solutions but still keeping the feasibility
of the mathematical problem:

Min w= Zﬂti?‘i

s.a.
B(z* +4°)0+g+r=d (2)
(Ifj W E 7?j)|3i o aJI S {zf_f +‘7i°j )El‘j
0<g<g
0<r<d

THE GENETIC ALGORITHM FOR
TRANSMISSION PLANNING

The genetic algorithm described here is an extension
of the algorithm discussed in [1]. Several alternative
selection schemes have been tried using the same ba-
sic algorithm. Other parts of the algorithm of Ref.
(1] have been modified as well in order to profit from
the special characteristics of the transmission planning
problem.

For simplicity of the presentation, the implementa-
tion of a genetic algorithm can be decomposed into the
following steps:

codification and definition of the objective func-
tion,
definition of a selection operator,

definition of the recombination and mutation
mechanisms,

definition of the population size and of the stop
criterion,

implementation of special features of the problem
being solved.

Codification and representation of the
objective function:

Problem (1) is formulated in terms of integer and
continuos variables. When the integer variables are
fixed, it results the linear program (2). Hence, codifi-
cation can be implemented by defining a configuration
by the integer variables and to determine the values of
the real variables by solving this linear program [1].

An alternative implementation of codification con-
sists in representing configurations in binary form. In
this method the integer variables are transformed into
binary numbers. As discussed in (1], however, this

2 3 4 5 6 if

alternative is not very efficient. A third type of cod-
ification constists in defining a configuration by both
integer and real variables in which case the subsidiary
problem (2) is eliminated from consideration. This ap-
proach is currently being investigated: the genetic op-
erators are modified and the problem is transformed
into an evolutive programming problem.

The value of the objective function is determined
after LP runs are carried out for each configuration in
Problem (2).

The transmission planning problem is a cost mini-
mization problem. This problem is transformed into
a maximization problem by using one of the follow-
ing: (a) min v <= maz 1/v, or (b) min v <
maz {K — v}. This transformation is used only for
those types of selection where there is a need to put the
original problem into a standard maximization format.

Implementation of the Selection Scheme

Several selection techniques are available in the lit-
erature. A selection operator determines the number
of descendents of each configuration. Initially the pro-
portional selection scheme has been proposed, in which
case the number of descendents is proportional to the
value of fitness function of each configuration. Later
on a variety of selection operators have been intro-
duced. Current research focus both theoretical as-
pects as well as experimental testing of the various
approaches (2, 3, 4].

Method 1: Proportional selection.

There are several different ways of performing pro-
portional selection, depending on (a) how the current
value of the fitness function is taken into consideration
and (b) how the number of descendents is approxi-
mated to an integer number. In the research reported
in this paper the stochastic remainder technique with
an upper bound on the number of descendents allowed
for the best current configurations has been chosen [1].
As for the determination of an integer number of de-
scendants it proceeds in two steps: (1) the integer part
is determined deterministically, and (2) the fractional
part is determined stochastically in the same way it
is done in the proportional selection. This proposal
avoids problems related to superconfigurations and im-
proves the processing speed since part of the problem
is solved deterministically. Tuning requirements are
also reduced, since the olnly parameter that has to be
set is the maximum number of descendents per config-
uration.

Method 2: Scaling selection.

This alternative has been suggested as a mens of
avoiding two common problems associated with the
proportional selection: (1) the occurrence of supercon-
figurations at early stages of the optimization process
(premature convergence), and (2) the development of
a homogeneous set of configurations at the final stages
of the optimization process (loss of selectivity). In this
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type of selection the adaptation functions are modified
by the transformation

[ =af+b (3)
where f is the original adaptation function and f’ is
the transformed adaptation function. The values of
the parameters a and b are normally obtained using
the following transformation points: (1) the average
value is constant, hence, f:n = fm, and (2) f' associ-
ated with the best configuration is a multiple of that
associated with the mean value. As in the previous
method, in this strategy there is only one parameter
to be specified, the parameter § which appears in the
expression fmaz = 6 fm, where normally § € (1.2, 2].

Method 3: Rank based selection

The ranking is based on the relative values of the
adaptation functions. This type of selection also avoids
the two problems affecting the proportional selection
mentioned above. In addition, (1) it does not depend
whether the problem is formulated as a minimization
or maximization problem, and (2) it is not affected by
the values of the adaptation function (positive or neg-
ative). Hence, selection depends only on the ranking.

To determine the number of descendents it is used
an assignment function a(z) with some special fea-
tures. Alternatively, a linear decreasing function can
be used which depends on only two parameters: (1)
the number of descendents of the best configuration,
and (2)the number of configurations that should form

part of the selection process; this can be part of or the
entire population.

Method 4: Tournament selection

Both conceptually and computationally this is a
very simple scheme. Given a population with np,, con-
figurations nyop games are played where in each game
there are nx players (configurations). The winner con-
figuration is the one with the highest quality and this
one has the right to have one descendent. As with the
two previous methods this method also avoids the de-
ficiencies observed in simple proportional selection ap-
proach (superconfigurations and homogeneity). Also,
as with the previous scheme, the approach works with
both minimization and maximization, regardless the
values assumed by the adaptation function. Addition-
ally, it yields an integer number of descendents, which
does not happen with the other alternative schemes.
Only one parameter has to be chosen in this method,

namely the number of configurations that take part of
the game, n.

Crossover e mutation:

The crossover operator is conducted in the tradi-
tional way by choosing the crossover multipoint where
the number of crossover points is increased. It is taken
into consideration the size of the power grid, or the
dimension of the vector of configurations.

2 3 4 5 6 if

The mutation operator is redefined to take into con-
sideration the decimal codification. Hence, once the
mutation point is chosen, the current position should
be increased or decreased by one. In the transmission
planning problem, this means that the number of cir-
cuits added to a righ-of-way is increased or decreased
by one.

Alternatively, the mutation operator can be imple-
mented in such a way that multiple additions/removals
can be performed: e.g., two or three circuits per move.
Such mutation operator, however, should have a de-
creasing acceptance rate [1, 3|.

Population size:

The size of the population is chosen taking into con-
sideration the rates of crossover and mutation. Three
control variables have to be tuned for each specific
problem being solved. The size of population, for ex-
ample, increases with the size of the problem. A de-

tailed discussion about parameter tuning can be found
in [1].

Stopping criterion:

The main part of the computational burden in this
type of problem is related to the repeated solution the
LP programs described above. In [1] a mixed stopping
criterion have been used. If any of the following con-
ditions is satisfied the algorithm stops: (1) maximum
number of LP runs is exceeded and (2) the incumbent
does not improve for a certain number of generations.
This criterion has been also adopted here for the large
scale example. As for the small and medium size net-
works the stopping criterion is simply based on the
number of LP routine calls.

Special operators:

Special operators such as the “building blocks"” de-
scribed in [1] have also been used herein. These op-
erators take advantage of the special characteristics of
the transmission planning problem.

TEST RESULTS

In order to evaluate the relative performance of the
selection operators discussed above tests have been
conducted on three networks: the 6-bus Garver system
and two real-life Brazilian systems (the Southern and
the North-Northeastern systems). In the following, 20
representative test results are presented showing two
main characteristics: the number of times that the al-
gorithm finds the optimal solution, and (2) the number
of LP solutions needed to find the optimal solution (or
the best configuration find in the process) for the first
time. In all cases the algorithm stops after runing a
given number of LP solutions. Generation levels have
been considered to be fixed (No rescheduling allowed,

which make the transmission planning problem harder
to solve.)
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The Garver network

All data for this system can be found in [7]. In this
case, the configuration of the initial population were
obtained randomly (in the other cases reported herein
initial population were determined by a heuristic con-
structive algorithm as discussed above). The optimal
solution for this problem is known (Figure 1) and the
associated cost is of v = 200.

Figure 1: The optimal solution for the Garver
problem

The following parameters have been used in this
case: a = 10, population npp = 30, maximum num-
ber of generations nmaz = 40, crossover rate p. = 0.90,
and mutation rate pm = 0.13. In all tests experimen-
tally tuned data have been used as in [1]. For Method
1, the maximum number of descendents was set at
nma = 4, for Method 2, § = 1.5, for Method 3 the
maximum number of descendents was set at nmqg = 2
with 25 configuration taking part of the selection, and
for Method 4 six configurations take part in each game.

Table 1 summarizes the main characteristics of the
tests performed. The corresponding results are shown
in Table 2 where v is the cost of the incumbent at the
end of the process, NOP is the number of times that
this incumbent is found during the process, and NMPL
is the number average of LP runs in the 20 tests cases
performed.

The Brazilian Southern System

All relevant data for this system can be found in [9].
In this case the initial population was generated (1)
by random process and (2) using a modified version of
the Garver constructive algorithm (1, 7). The optimal
solution for his example is $ US v = 154.420.000.

The following parameters have been used: a = 1000,
population size of npop = 50 for population gener-

2 3 4 5 6 if
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Table 1: Results of the tests with the Garver

Table 2: Summary of results of tests for the
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system.

Z,
©

Selection 1

Selection 2

v NPL

v NPL

W oo =1 DU = W~

248 990
200 690
200 810
272 450
200 630
200 570
200 720
200 870
200 840
301 570
200 720
200 960
200 330
231 210
200 540
200 1080
272 240
282 390
200 780
231 990

316 900
200 1020
200 420
200 450
238 930
341 330
200 750
200 1140
248 1020
200 1020
200 1230
200 450
296 1200
200 1230
200 780
200 570
200 840
200 300
200 540
231 900

Table 1: Continued.

Selection 3

Selection 4

v  NPL

v NPL

282 390
200 540
200 690
200 1110
200 390
200 660
329 1080
200 570
200 660
231 1200
200 1230
200 510
200 480
231 1140
200 420
200 360
200 1230
231 390
200 270
200 420

200 480
282 360
200 570
328 240
200 360
200 750
200 960
200 480
200 480
200 480
200 480
282 480
315 480
272 480
200 480
282 480
200 480
334 480
200 480
200 480

Garver system

Selection

NOP

NMPL

1 13
14
15
13

669
801
687
462
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ated by the modified Garver algorithm and of 60 for
populations generated randomly, the maximum num-
ber of generations of nmaz = 100, crossover rate of
pc = 0.90, and mutation rate of p,, = 0.05. For
Method 1 nmq = 2, for Method 2, § = 1.5, for Method
3 nma = 2 with and 40 configurations, and for Method
4 three configurations take part in each game.

Table 3 summarized the main results obtained.

Table 3: Summary of the results obtained for the
Southern system.

Selection Random Garver’s
NOP | NPL | NOP [ NPL

7 5117 16 1935
7 4758 15 1272
6 4506 17 1735
7

4185 13 1285

The Brazilian North-Northeastern System

This is a large scale combinatorial problem since the
network has 87 buses, 187 branches and power deman
of 29754 MW (See a topology of this system in Figure
2). In this case the initial population was obtained
from the modified Garver approach. The number of
LP calls per generation is significantly haigher then
for the other two examples discussed above due to the
need for a more efficient mutation scheme. The stop-
ping criterion is the same used in [1].

The following parameters have been used: a =
1000, population size of npop = 180, maximum num-
ber of generations of nmer = 700, crossover rate of
pe = 0.90, and a variable mutation rate in the range
pm = [0.01,0.05]. For Method 1 nmg4 = 3, for Method
2, 6 = 1.5, for Method 3 nmg = 2 and with the num-
ber of configurations in the range (120, 140, and for
Method 4 two configurations take part in each game.

Table 4 summarizes the best configuration found in
the process (costs in 103 x USS), for each selection op-
erator after conducting 20 tests for each method. The
average value of LP runs is also given in 1000 runs.

Table 4: Summary of the tests for the
North-Northeastern system.

Selection Ubest NPL
1 2594517 | 302
2 2595866 | 289
3 2603000 | 318
4 2595957 | 277

CONCLUSIONS

A efficient genetic algorithm for transmission net-
work planning has been presented in the paper. The
proposed method was able to find optimal solutions for
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small and medium size networks. For large. complex
networks excellent sets of solutions were found. both
regarding costs and the structure of the proposed con-
figurations.

Regarding the various types of selection studied in
the paper, it was observed that all of then work sat-
isfactorily, although the tournament selection was the
best for finding the optimal configuration for the first
time.

It is also noteworthy the improvement in the perfor-
mance of the genetic algorithm when the initial popu-
lation was obtained using a heuristic constructive ap-
proach (the modified Garver’s approach). As above,
the improvements were observe regarding both cost
and quality of the solutions.
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Figure 2: North-Notheastern Network.
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