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Resumd] Este trabalho apresenta a utilizagao de algoritmos genéticos na locacéo de subestacoes de distribuicdo de energia elétrica e
faz uma comparagdo com a metodologia atualmente utilizada pela Copel, baseada em um algoritmo criada@r-ulkerson.

Apesar dos resultados com o algoritmbatel & Fulkerson terem sido ligeiramente melhores, existem uma série de necessidades que
ainda ndo sao atendidas por este algoritmo. Com a abordagem por algoritmos genéticos tais limitagdes poderdo ser consideradas.

Abstract0l This paper presents the use of genetic algorithms in electric energy distribution substation allocation and compares with
the methodology that have been used by Copel, based in Ford & Fulkerson algorithm. The results of Ford & Fulkerson algorithm were
a little better; there are some needs that this algorithm does not support. These limitations may be considered with genetic algorithm
approach.
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rar os resultados com os valores ja obtidos em um

. estudo feito com o algoritmo deord-Fulkerson.
1 Introducéo

Para atender a crescente demanda de energiaielétr 2 Fundamentacdo tedrica
ca, é necessario a construcao de novas subestaces e
a ampliagdo daquelas ja existentes. Paratanto,as 2.1 SubestagGes e cargas elétricas
concessionarias de energia elétrica desenvolvem um
plano diretor para definir a quantidade, poténcia e
localizacdo das subestacdes necessarias para atende
uma demanda de carga conforme prevista pelo setor
de Estudos de Mercado num horizonte de longo
prazo que pode chegar a 25 anos.

A fim de executar estes procedimentos € nece
sario identificar qual a area que deve ser atendida
por uma certa subestacao, considerando a capacid
de desta subestacédo, o valor das cargas e as dista
cias entre as subestacdes e as cargas. O objetivo €
atender as cargas com o menor custo de transporte.
Este custo € medido através do somatério dosgpr
dutos das cargas de uma regido pelas respectivas
disténcias até as subestagdes. A este custo destran
porte é dado o nome de “Momento Elétrico”.

O algoritmo desenvolvido porFord & Fulker-
son (1962) tem sido utilizado pela Companhia &
ranaense de Energia (Copel) para executar estes
procedimentos. Como n&o existe outro algoritmo
implementado, os usuérios do sistema questionam
se as solucbes apresentadas estdo realmente entre as
melhores. O objetivo deste trabalho € montar uma 2 2 Algoritmo deFord-Fulkerson
solucdo de transporte carga para subestacdesiditil

zando algoritmos genéticos (Lopes, 1999) e camp O calculo de alocacdo de carga em subestacoes
considerando o menor Momento Elétrico utilizando

A energia gerada em uma Usina é transportada até
Ps centros de consumo atraveés de linhas de tran
misséo que trabalham normalmente com tensdes
acima de 69kV (69.000 Volts), chamadas de altas
tensdes. Ao chegar nas grandes cidades as altas
tens6es devem ser reduzidas para niveis maisead
guados as necessidades de seguranca da populacao.
A reducdo destas tensdes para valores menores
(13,8kV ou 34,5kV) é feita em uma subestacao.

Todo o consumo de energia elétrica é consid
rada uma carga da rede. Para efeito de estudos de
atendimento de cargas de subestacdes, as cargas sdo
agrupadas em quadriculas. Para efeito de estudos de
planejamento de locacgdo de subestacoes, a area em
estudo é dividida quadriculas de 1 km 2. Toda a
carga da quadricula é agrupada no centro da gu
dricula como se fosse carga pontual. O somatorio
dos produtos das cargas das quadriculas pelasre
pectivas distancias até as subestacfes é denominado
de “Momento Elétrico”.



o0 algoritmo deFord-Fulkerson (1962) necessita dos
dados de entrada:

« projecdo de demanda de carga (até 25 anos)

obtidos do setor de Estudos de Mercado.
Esta projecéo procura identificar qual sera
a carga em uma determinada quadricula de
1 km? em um certo periodo no futuro.

« Localizacdo e capacidade das subestacdes

existentes.

O processo torna possivel simular diversag-a
ternativas de atendimento de cargas das quadriculas
em funcao das possibilidades de ampliacéo das
subestacdes existentes e da criacdo de novassube
tacoes.

3  Metodologia

3.1 Informagdes necessérias

As mesmas informacdes basicas utilizadas noalg
ritmo de Ford-Fulkerson séo necessarias para a
utilizacao com algoritmos genéticos, isto é: a lgeal
zac&o das cargas nas quadriculas de 1kmia area

em estudo (refletindo a demanda do mercado futuro)
e alocalizacéo e capacidade das subestacfessxi
tentes ou previstas.

3.2 Variaveis do problema e codificacdo

O exemplo a ser utilizado corresponde a uma area

com 3 subestacdes e 199 quadriculas. Considerando

gue uma quadricula pode ser atendida por mais de
uma subestacao, sera codificado um gene core
pondente a cada quadricula para cada subestacao,
isto é, 3 x 199 =597 genes. As cargas sao medidas
emkVA (1000 Volt-Ampére) entretanto, para red

zZir o espaco de busca, o contetido do gene sera o
percentual da carga da quadricula que sera atendida
pela subestacao correspondente. Este percentual
sera considerado em intervalos de 20%, ou seja, 0
contetdo da quadricula podera variar de 0 a 51(co
respondendo a 0%, 20%, 40%, 60%, 80% e 100%).
Desta maneira, sdo necessarios 3 bits para cada
gene. Cada individuo (solugéo para o problema)
sera representado por um cromossomo binario3le
X 3 x199=1791 bits. Com este esquema de codif
cac&o, ogendtipo cria um espaco de busca dé’'?
=1,39x 10 °* o qual, evidentemente é intratavel

computacionalmente utilizando-se métodos de busca

exaustiva.

3.3 Restricbes

3.3.1 Capacidade das subestacdes

Para cada subestaciicha uma restricdo em relagéo
a sua capacidade maxima de atendimento de carga,
dada pela equacao 1:

(O PQSE, xCQ)
h, = M&x0, =

- CapacSE}
(1]

10C

onde:

PQSE = Percentual da carga da Quadriculgque é
atendida pela Subestackio

CQ = Carga (enkVA) da quadricula;

CapacSk= Capacidade da Subestag¢éo

g = namero de quadriculas.

3.3.2 Atendimento das cargas

O algoritmo deve procurar atender o0 maximo pbss
vel de cargas respeitando a capacidade das sabest
¢Oes. Esta restricao é representada pela equagéo 2:

. cq-3PessrcQ)
2.(Max0, = )
AE qCQ

(2]
onde:
s= numero de subestacdes.

3.3.3 Cargada quadricula

A somatéria dos genes correspondentes a uma-qu
dricula deve ser menor ou igual a 100%, ou seja, a
somatoria dos percentuais da carga que sao aiend
das pelas 3 subestacdes deve ser menor ou igual a
100%. Para facilitar o tratamento da epistasia, as
variaveis que correspondem a uma quadriculagic
réo contiguas no cromossomo. Esta restricdo sera
atendida pela correcdo dos genes no cromossomo.

3.4 Funcéo objetivo

A funcéo objetivo € a minimizagéo do produtério
dos Momentos Elétricos e é dada pela equacao 3:

. (O.(PQSE, xCQ xDQSE,)

Fo:l:l‘:1

onde:
DQSEik= Distancia em metros do centro da que-
driculai até a subestacado

3
100 el



3.5 Normalizacdo da funcéo objetivo

O valor normalizador da funcéo objetivo é calculado
considerando-se a pior situacgdo, isto é, que todas as
guadriculas sejam atendidas pela subestacdo mais
distante de cada uma. Este valor é calculado pela
equacao 4. Além disto, como o problema se trata da
minimizacdo da funcao e o algoritmo genético, por
defini¢éo, trata a fun¢éo détnesscomo maximiza-
¢&o, deve-se subtrair de 1 para maximizar.

q
ValorNorm@yj =2, CQ xMDQSE  [4]
i=1

onde:
MDQSE = Distancia da subesta¢cédo mais distante da
quadricula.

3.6 Normalizacéo das restricdes

Cada subestacao tem uma capacidade maxima de
atendimento de carga, conforme a equagdo 1 e o
valor normalizador € calculado considerando-se a
pior situagdo possivel, onde todas as cargas estao

sendo atendidas por somente uma subestacéo. Neste

caso, o valor normalizador € dado pela equagéo 5,
para cada subestacko

q
ValorNormResty = (2_,CQ) - CapacSE
i=1

(5]

O algoritmo deve procurar atender o0 maximo
possivel de cargas respeitando a capacidade da
subestacao. A restricdo dada pela equacao 2 ja esta
normalizado, visto que o valor é dividido pelo ni-
mero de quadriculas, ndo sendo, portanto, necess
rio um outro valor normalizador desta restricdo.

A restricdo da carga na quadricula ndo nece
sita de normalizagdo como foi explicado no item
3.3.3.

3.7 Funcéo ddfithess

Para a definicdo da funcdo détness deve-se levar
em conta as consideracdes dos itens 3.5 e 3.6. Além
disto, a fungéo defitness deve incorporar a funcéo
objetivo normalizada e as restrigbes normalizadas.
Isto é feito seguindo-se o principio sugerido por
Goldberg (1989), mostrado na equacao 6.

> oh ()

f(x)=9(x)+ r°T [6]

Nesta equacadd(x) € a funcédo defitnessfinal,
g(x)a funcéo objetivo normalizada,é o coeficiente
depenalizacdo (neste problema, —#)p nimero de
restricdes normalizadak; sdo as-ésimas restricdes

ao problemas (normalizadas)/€ uma funcéoagre-
gadora (em geral o proprio somatério). Finalmente
a funcédo de fitness a qual o algoritmo genético
tentard maximizar é dada pela equagéo 7.

4 S qv
H (2.(PQSE, xCQ x DQSEk)/loo)\
f=1-2d = +
ValorNormj
N J
rr q.
. (2_PQSE, xCQ )/100- CapacSE
,(Max{0, = }
k%{( ax ValorNormPResty, 2
P\ ).
s
N
s (PQSE, xCQ) )
3 (Max e Q)»
Maxo, =
cQ ’
q
)
[7]
onde:
s=numero de subestacdes.
3.8 Parametros do algoritmo genético

O método de selecéo utilizado no algoritmo genético
foi o da amostragenestocastica universabipchas-

tic universalsampling por ser menos agressivo que
o tradicional método de sele¢ao proporcionalqu-
lette whee).

Os dois operadores genéticos tradicionais foram
utilizados: a mutacédo (probabilidade variavel) e o
crossovelprobabilidade de 90%). Além destes,
dois outros operadores genéticos especificos foram
desenvolvidos para este problema, descritos nas
duas proximas subsecde€om o objetivo de fazer
uma busca global mais eficaz, foi implementado um
processo que faz o percentual de mutacao variar de
forma linear entre 1% (no inicio do processo) até
20% (no final do processo).

Resumo dos parametros:

e populacéo 200

e crossover 90%

e mutagdo variaentre 1% e 20%

* método deselecao amostragem
estocéstica
universal



3.8.1 Mutagdoagrupadora

Com o objetivo de agilizar o processo de agrug-
mento das quadriculas a uma subestacao, foi criado
um operador genético de mutacao que utiliza um
percentual (pLSEmutgrupppara decidir se vai
aplicar a mutagéo a um cromossomo ou ndo. Sao
sorteadas 5 quadriculas por cromossomo. O oger
dor vai, entdo, alocar toda a carga de cada qudelr
cula selemnada para a subestacéo mais proxima.

O valor da probabilidade pLSEmutgrupea m-
bém ¢é alterada ao longo das geracgdes. Inicia com
1% e aumenta de valor até chegar a 70% no final do
processamento.

3.8.1 Opemrador de cargas ndo atendidas

Este operador tem a funcéo de agilizar o processo de
atendimento das cargas (evitando cargas ndomte
didas). Este operador identifica as cargas ndormate
didas e as aloca para a subestacao mais préoxima. A
parametropLSEnaoatendidaontém o percentual

(em decimal) de cromossomos ao qual esta operacgao |

deve ser aplicada.

Assim como no operador de mutacégrupaad-
ra, o valor da variavelpLSEnaoatendida alterado
ao longo das gerag0es, iniciando com 1% e aume
tando até chegar a 90% no final do processamento.

4  Resultados

O sistema foi implementado utilizando-se como
base osoftwaredominio publico GALOPPS, versao
3.2 ( Goodman, 1996). Como foi utilizado um
software de codigo aberto e bastanteflexivel, foi
possivel implementar operadores genéticos especiais
(Mutacéo agrupadora e Operador de cargas nao
atendidasjjue exploram o conhecimento especifico
do problema. Foram realizados experimentos com
500, 1000 e 2000 geracdes do algoritmo genético. O
melhor resultado foi obtido na geragéo 682 (do
procesamento de 1000).

Para processar o algoritmo genético foi utifiz
do um computador com CPU AMD K6-Il de 550
Mhz e 128 MB de RAM. O tempo de process a
mento obtido com 500, 1000 e 2000 geragdes foi,
respectivamente, 55 segundos, 1 min e 45 segundos,
e 3 min e 19 segundos.

Nas figuras 1, 2 e 3 sdo apresentados os graf
cos de evolucéo déitness (fitnessdo melhor indi-
viduo, fitnessmédio da populacao, éitnessdo pior
individuo) on-line performancee off-line perfor-
mance para os processamentos com 500, 1.000 e
2.000 geragoes.
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Figura 1 — Curva de evolucao para a melhor rodada
com 500 individuos.
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Figura 2 — Curva de evolucao para a melhor rodada
com 1000 individuos.
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Figura 3 — Curva de evolucao para a melhor rodada
com 2000 individuos.

No processamento com 2000 geracgdes, o decl
nio da curva de fitnessminimo se deve ao fato da
mutacgédo estar aumentando gradativamente até-ati
gir valores altos (20%).

5 Discussao e andlise dos rekados

A figura 4a representa a mesma informagéo gerada
pelo algoritmo Ford Fulkerson. As figuras 4b e 4c
representam as solucdes com respeito a disposicao
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ladas considerando eaminhamento dos&
bos dos alimentadores ja existentes ou em
planejamento. Esta € uma diferenca impo
tante pois os alimentadores fazem muitas
“voltas” para atender as cargas.

» O algoritmo considera que as quadriculas
estdo disponiveis para serem atendidas por
gualquer subestacao, quando na realidade ja
existem alimentadores atendendo aquelas
quadriculas. E bastante oneroso modificar
um alimentador a fim de atender a solucéo
fornecida. O algoritmo poderia levar emreo
sideracao que algumas quadriculas ja estédo
atendidas e somente poderia haver umaim
danca se o beneficio justificasse o custo das
modificacfes ou se 0 usuario assim o deseja
se.

e O algoritmo considera que todas as quadht
culas podem ser atendidas por uma linhe-r
ta. Na pratica existem vérias “areas blocue
das”, tais como parques e areas de preserv
¢do, que devem ser contornadas, aumentando
0 custo de transporte da carga.

Na implementacéo destes itens deve ser cons
derado que alguns dos aspectos mencionados acima,
como custo, criam um grande nivel de dificuldade
para o projeto. Com a abordagem por algoritmos
genéticos tais limitagdes do algoritmo deFord &
Fulkerson poderdo, com algum esfor¢o, seremrmeo
sideradas na funcdo objetivo. Tendo sido o resultado
experimental da abordagem por algoritmos gemét
cos competitivo como o algoritmo de  Ford &
Fulkerson, conclui-se que ha uma grande perspect
va positiva de que algoritmos genéticos possam
substituir satisfairiamente os procedimentos atuais.
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tadoobtido com aalgoritmogenético com 50@eracdes; (dMelhor resultadoobtido com aalgoritmogenético
com 1000geracoes.




