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Resumo

Neste trabalho apresentam-se novas ferramentas voltadas a otimizacao de redes.
Primeiramente sao apresentadas abstracoes de conceitos continuos, capazes de gerar
conceitos andlogos no espaco discreto, onde as redes sao definidas. Estes conceitos con-
ferem ao espaco de redes ferramentas como representacoes espaciais, calculos de posi¢ao
relativa e distancia e determinagao de direcoes. Isso torna possivel a implementagao
de técnicas geralmente s6 empregadas em problemas continuos, como anéalises de dis-
persao, buscas locais, otimizacoes unidimensionais, etc, que podem ser incorporadas
aos algoritmos de otimizagao através de operadores evolucionarios. Estes operadores
sao utilizados como base para a construcao de dois algoritmos: um Algoritmo Genético
e um Algoritmo de Selegao Clonal. Estes algoritmos foram aplicados na solugao de
dois problemas classicos, reconhecidamente complexos, e em dois problemas praticos.
Além disso, sao apresentados algoritmos especificos, voltados a trés situacoes distintas
do problema de projeto de sistemas de distribuicao de energia elétrica: posicionamento
de subestacoes associado ao projeto da topologia de redes, projeto multi-objetivo de
redes de distribuicao de energia e scheduling da expansao de sistemas de distribuigao
de energia. Estes algoritmos sao baseados em operadores que sao construidos tendo em
conta as caracteristicas especificas dos problemas tratados.

Os resultados obtidos mostram que as ferramentas desenvolvidas sao tteis na solugao
de problemas de otimizagao em redes, sendo capazes de obter boas solugoes em proble-

mas dificilmente tratéaveis por métodos tradicionais.



Abstract

This work presents new tools to help in the solution of network optimization prob-
lems. Firstly, some concepts of continuous spaces have been extended to the discrete
space, where the networks are defined. These concepts grant to the network space in-
teresting properties, such as spatial representations, relative position calculus, distance
measurements and direction definitions. They make possible the implementation of
techniques which are usually employed only in continuous problems, such as dispersion
analysis, local searches, unidimensional optimizations, etc, which can be embedded in
optimization algorithms through evolutionary operators. These operators are used to
build two algorithms: a Genetic Algorithm and a Clonal Selection Algorithm. These
algorithms have been employed for optimization of two classical problems which are
known to be difficult, and two practical cases. Besides, three problem specific algo-
rithms are presented, for three situations of distribution system design: joint facility
location and network topology design, multi-objective design of distribution systems
and system expansion scheduling. These algorithms are based on operators which have
been built taking into account the characteristics of problem.

The results show that the developed tools are useful for network optimization, and
that they can obtain good solutions in problems which could not be solved by traditional

methods.
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Capitulo 1

Projeto Otimo de Redes

O projeto 6timo de redes pode ser definido como a tarefa de encontrar o conjunto
de arestas que minimiza uma dada funcao de custo enquanto e conecta todos os vér-
tices de um grafo, enquanto obedece uma estrutura pré-estabelecida. Estes problemas
apresentam sérias dificuldades em sua solucao, o que se deve principalmente a natureza
combinatoria dos mesmos (Pierre, [1993).

Essa natureza combinatoria implica em um nimero muito grande de possiveis solu-
¢oes, que cresce exponencialmente com a dimensao do problema. Além disso, a natureza
discreta imposta por este tipo de problema geralmente causa severas descontinuidades
no espaco onde as variaveis de decisao estao definidas, o que faz com que nao exista
um conjunto de solugoes factiveis no qual se possa caminhar facilmente, sem saltos no
espago.

Estes aspectos restringem consideravelmente os métodos que podem ser aplicados no
projeto 6timo de redes. A utilizacao de métodos deterministicos, voltados & otimizacao
nao-linear de espacos continuos, se torna impossivel, uma vez que os mesmos dependem
de céalculos de derivadas que, por definicao, nao existem no espaco discreto onde as
redes sao definidas.

Técnicas que montam a arvore de possibilidades (também chamadas de métodos enu-
merativos), como o Branch-and-Cut ou o Branch-and-Bound (Grétschel and Holland,

1991; [Vanderbei, [2001) tém como principal vantagem a garantia da obten¢ao do 6timo



CAPITULO 1. PROJETO OTIMO DE REDES 2

do problema. No entanto, sua aplicacao se torna inviavel em parte dos casos prati-
cos uma vez que alto computacional associado a estes métodos se torna um aspecto
restritivo na solucao de problemas de médio e grande porte a tempo viavel.

Algoritmos polinomiais voltados & otimizacao de redes, como Dijkstra, Kruskal and
Ford-Fulkerson (Dijkstra, 1959; |Ahuja et al), [1993; Bazaraa et all, [1991) apresentam
grande eficiéncia na solugao dos problemas para os quais foram desenvolvidos (caminhos
minimos, arvore geradora minima e fluxo maximo respectivamente) tendo entretanto
sua aplicagao limitada em outros contextos. Versoes discretas do algoritmo Simplex
Vanderbei (2001) também podem ser aplicadas a solucao de redes, desde que todos os
funcionais sejam lineares. A solucao de problemas nao-lineares utilizando estes métodos
sO é possivel através de aproximacoes lineares que, em boa parte dos casos, podem levar
a solucoes finais que nao condizem com o problema real.

A inaplicabilidade da maior parte das técnicas classica motiva a busca de outros
métodos para a solucao deste problema. Os algoritmos evolucionarios (EAs) se desta-
cam como uma alternativa vidvel dentre esses métodos, uma vez que apresentam varias
caracteristicas favoraveis:

e Nao dependem de premissas matematicas fortes como linearidade, diferenciabili-

dade, convexidade ou unimodalidade;

e Podem ser aplicados a maior parte dos problemas praticos sem adaptacoes estru-

turais;

e Permitem adaptacgoes da estrutura do algoritmo nos casos em que a estrutura

tradicional se mostra insuficiente;

e Sao reconhecidamente eficientes na busca de 6timos globais em problemas multi-

modais (Duan and Yu, 2002).

Estes aspectos justificam a aplicacao de algoritmos evolucionarios em problemas de

redes, como por exemplo:
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Algoritmos genéticos: Os algoritmos genéticos (GAs) (Holland, 1975; |Goldberg,

1989) vém sendo aplicados a solugao de varios problemas relacionados com redes,

tais como:

e Projeto de redes de telecomunicacoes (Abuali et al), [1994);

e Projeto de redes de distribui¢ao (Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin,1998);

e Projeto de redes de transmissao de energia (Duan and Yu,2002; Chung et al.,

2003);

e Roteamento de veiculos (Ferentinos et al., 2002; [Baker and Ayechewl, 2003);

e Projeto de sistemas de transito urbano (Chakroborty, 2003), etc.

O autor da presente tese apresenta algumas contribui¢oes no projeto de sistemas

de distribuicao de energia elétrica utilizando algoritmos genéticos:

e Projeto multi-objetivo utilizando um GA especifico (Carrano et all, 2004,

2006b);

e Posicionamento de subestagoes associado ao projeto da topologia do sistema

utilizando GAs hibridos (Carrano et al., 2005, 2007€)

e Planejamento do scheduling da expansao do sistema utilizando uma meta-

heuristica que associa um algoritmo genético a um método de programacao

dindmica (Carrano et al., 2007a).

Sistemas imunolégicos artificiais: A aplicacao de sistemas imunologicos artifici-

ais (AIS) (Dasgupta, 1999; de Castro and Timis, [2002; [Dasgupta et al., 2003) na

solucao de problemas de projeto 6timo de redes se encontra restrita a poucas

aplicacgoes:

e Solucao do problema do caixeiro viajante (do inglés Traveling Salesman Prob-

lem ou TSP) (de Castro and Von Zuben, 2002);

e Problemas de roteamento (Keko et al!, 2003);
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e Navegacao de robos (Luh and Liu, 2004).

As poucas referéncias encontradas na bibliografia sao provavelmente justificadas

pela estrutura destes algoritmos, que é dependente de uma definicao adequada

de distancia. O autor da tese emprega estes algoritmos no projeto de sistemas

de distribuicao de energia elétrica considerando incertezas na evolugao de carga

por (Carrano et al. (2007f), capaz de determinar a distancia entre redes.

Ant algorithms: A estrutura discreta intrinseca dos Ant algorithms (Dorigd,

1992;

Carrano et al.,2007¢). A implementacao proposta é baseada na métrica proposta

Y

Dorigo et all, [1996) favorece a utilizagao destes algoritmos na solugao de proble-

mas de redes. Apesar de recentes, estes algoritmos vém sendo aplicados em varios

problemas relacionados:

e Solugao do T'SP (Dorigo and Gambardella, 1997);

e Roteamento de redes wireless ad hoc (Giines and Bouazizi, [2002);

Projeto de sistemas de distribuigao de dgua (Zecchin et al., 2003);

Roteamento de veiculos (Bell and McMullen, 2004);

200

Projeto de redes de distribuicao de energia elétrica (Gomez et al.,

Estes algoritmos sao utilizados nesta tese para comparacao com os resultados

obtidos pelos algoritmos apresentados no Cap. dl quando utilizados para solucao

de um sistema de distribuicao de energia elétrica.

As contribuicoes do autor citadas acima compoem a maior parte dos resultados

apresentados neste trabalho. Os Caps. e[l apresentam os principais resultados obtidos

nestas referéncias.

Na seqiiéncia deste capitulo é apresentado o conceito de grafo, fundamental para a

formulacao do problema de projeto 6timo de redes.



CAPITULO 1. PROJETO OTIMO DE REDES 5

1.1 Grafos

O conceito de grafo é essencial para o entendimento do problema de projeto 6timo de
redes, uma vez que elas sao modeladas por grafos. Um grafo GG consiste em um conjunto
finito V' de vértices (|V| = n), um conjunto finito A de arestas (|A| = m), e uma matriz
de adjacéncia M, que associa a cada aresta a de G um par nao ordenado de vértices
(ndo necessariamente distintos) de GG, chamados de extremos de a (Bondy and Murtyl,
1976; Wilson, 1996).

As redes tratadas ao longo deste trabalho sao modeladas por grafos planares, com
arestas nao-direcionadas e sem realimentacao dos nés. Essas propriedades definem a
matriz de adjacéncia que descreve o grafo completo (G¢), como apresentado em ([L]).

o 0 se 1=37
Mg i, 5] = ihwj=1,...,n (1.1)
1 se i#]
Neste caso, fica claro que o nimero de arestas presentes no grafo completo é definido

por:

i
L

m = z:w (1.2)

A Fig. [I.1(a)|apresenta um exemplo de grafo nao-direcional, G1(Ve,, Ag, ), com seis
vértices (Vg, = [1,2,3,4,5,6]) e 10 arestas (Ag, = [a,b,¢,d, e, f,g,h,1,j]) com pesos

2

We, = [Wa, Wh, We, Wy, We, W, Wy, Wy, Wy, w;] respectivamente. Ja a Fig.|1.1(b)|apresenta
o grafo completo para o conjunto de vértices do grafo da Fig. que é um sub-grafo
de G¢ (G C Go).

Uma estrutura particular de grafos, as arvores, é discutida de forma detalhada na

proxima secao. Esta estrutura constitui o foco principal deste trabalho.
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3

(a) Grafo com 6 vértices e 10 arestas (b) Grafo completo

Figura 1.1: Exemplo de grafo

1.1.1 Arvores

As arvores representam umas das classes mais importantes de grafos, uma vez que
muitos problemas praticos apresentam estrutura de arvore ou podem ser modelados por
elas. Outros sistemas, embora nao envolvendo redes com estrutura de arvore, envolvem
arvores em certas etapas do seu projeto. Um grafo representa uma arvore se obedece a

seguinte definicao:

Defini¢ao 1.1 Um grafo G(V, A) é uma drvore se, e somente se, G € um grafo conex

que nao contém ciclos.

Dessa defini¢ao, derivam alguns teoremas importantes (Narsingh, [1984):

Teorema 1.1 FExiste um, e apenas um, caminho entre qualquer par de vértices em uma

drvore.

Teorema 1.2 Em uma drvore com n vértices existem n — 1 arestas.

A demonstracao desses teoremas é simples, e pode ser encontrada em |Narsingh
(1984). Destes teoremas percebe-se que a remogao, ou adi¢ao, de uma aresta ao grafo

faz com que o mesmo deixe de ser uma arvore: a remocao de uma aresta faz com que

'Um grafo ¢ dito conexo se existe a0 menos um caminho entre qualquer par de vértices do grafo.
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o grafo deixe de ser conexo, enquanto que, a adicao de uma aresta insere um ciclo no
grafo.

Outro teorema importante sobre arvores é apresentado por [Cayley (1889):

Teorema 1.3 (Teorema de Cayley) Em um grafo completo G, com n vértices e

n(n —1)

m = — arestas, existem n" 2

drvores que sao sub-grafos de Ge.

O Teorema de Cayley da uma nogao sobre a dimensao do espago de busca do pro-
blema, que cresce exponencialmente com o nimero de nos.

Uma &arvore particular, que tem grande importancia no contexto de otimizagao, é
a arvore geradora minima (do inglés Minimum Spanning Tree ou MST), discutida na

seqiiéncia (Even, 1989).

Arvore Geradora Minima

Um grafo G'(V’, A’) é chamado um sub-grafo de um grafo G(V; A), se V! C V e
A’ C A. Claramente, uma escolha arbitraria de V! C V e A’ C A pode nao produzir
um sub-grafo, simplesmente porque isto pode nao ser um grafo: alguns dos vértices que
sao extremos de A’ podem néo estar contidos em V.

Seja G(V, A) um grafo conexo e suponha que cada aresta a € A tem peso conhecido

w(a) > 0. Deseja-se encontrar um sub-grafo conexo G'(V, A’) cujo peso total Zw(a)

acA
¢ minimo; ou, em outras palavras, deseja-se remover de G o sub-conjunto de arestas

cujo peso total é maximo, e que ainda deixa o grafo conexo. Fica claro que esse sub-
grafo nao possui ciclos, uma vez que possui peso total minimo. Como G’ é conexo,
pelo Teorema [Tl pode-se constatar que G’ é uma arvore, nao podendo portanto ser
removida nenhuma aresta sem destruir a conectividade do grafo. O sub-grafo de G
que contém todos os vértices de G e é uma arvore é chamado de arvore geradora de G
(a Fig. apresenta um exemplo de arvore geradora para o grafo da Fig. [L.1(a)). A

arvore geradora que possui menor peso total ¢ chamada de arvore geradora minima.
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Figura 1.2: Exemplo de arvore geradora para o grafo da Fig. [1.1(a)|
1.2 Representacao das Variaveis

O espaco de busca do problema de projeto de redes é definido pelo sub-conjunto
de sub-grafos de G¢ que obedecem a estrutura de interesse (no caso deste trabalho,
busca-se sub-grafos de G¢ que sao arvores). Com isso, cada aresta do grafo completo
representa uma variavel de decisao do problema de otimizagao.

Tendo em conta estes aspectos, pode-se representar as solucoes do problema de
otimizacao através de um vetor X composto por m varidveis binarias que indicam a

presenca ou auséncia de cada uma das arestas possiveis, como ilustrado em (L3)).

de 1 1 ... 2 2 .. Mgy
para 2 3 ... 3 4 ... n, z; € [0,1] (1.3)
X = [ x = ... T Tpe1 - Ty |

Entretanto esta representacao binaria nao é suficiente em todos os casos, uma vez
que, em parte dos problemas praticos, cada aresta pode assumir tipos distintos (pro-
blemas multi-branch). Isso ocorre por exemplo em redes de energia elétrica, onde se
pode utilizar condutores com bitolas diferentes, ou em redes de agua, onde geralmente
sao disponibilizados tubos com diametros distintos. Uma forma clara de contornar este

problema ¢ a utilizacao de varios bits para representar cada conexao possivel.
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Uma alternativa mais compacta para estes problemas é a utilizacao de inteiros para
representar o tipo de conexao utilizado (Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin|, [1998).
Nessa representagao cada variavel de decisao x; pode assumir valores inteiros que variam
de 0 (auséncia de conexao) a b (nds conectados com uma conexao de tipo b, onde b é o

nimero de tipos de conexdes possiveis). A Eq. ([4) ilustra essa representacao.

de 1 1 ... 2 2 ..on,—1
para 2 3 ... 3 4 ... n z; € [0,1,...,0] (1.4)
X = [ @ z2 ... Tp Tpy1 - Tpe |

1.3 Formulacdao Geral do Problema de Projeto Otimo

de Redes

Tendo como base os conceitos descritos anteriormente e sendo f.(X) uma fun¢ao X
que se deseja minimizar, pode-se definir a seguinte formulacgao geral para o problema

de otimizacao de redes:

X* = argm)}nfc(X)

sujeitoa : X € Fyx

onde Fx é o conjunto de redes factiveis.

No Cap. Bl sao discutidas técnicas de otimizagao potencialmente capazes de resolver
este problema, tendo em vista as dificuldades ja citadas.

Na seqiiéncia, serao discutidas as formulacoes de trés problemas classicos tratados
ao longo desta tese: arvore geradora minima, arvore de comunica¢do 6tima (do in-
glés Optimal Communication Spanning Tree ou OCST) e arvore geradora quadratica

minima (do inglés Quadratic Minimum Spanning Tree ou q-MST.
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1.3.1 Arvore Geradora Minima - MST

Como j4 foi citado na Se¢ao[L.IT], o problema de encontrar a arvore geradora minima
consiste da busca da arvore geradora na qual a soma dos pesos das arestas ¢ minima.
Este problema apresenta a seguinte defini¢ao formal (Lin and Gen, 2006):

Seja G(V, A) um grafo conexo, ndo direcionado e seja w; ; € W o peso associado a
aresta que conecta o par de vértices (i, 7). Sejam T C A e S os vértices induzidos por T'
(i.e., S é o conjunto de vértices que sdo extremos das arestas de T'). O problema MST

pode ser definido como buscar o conjunto 7" que minimiza:

T = arg min Z w; -t (1.5)
ijev
)
>t = |[V[-1
ijeV
sujeito a: Z ti; < 19]—-1 (1.6)
ijev
| tije{01} . VijevV

onde (7,7) € T se, e somente se t; j = 1.

Como exemplo, para este problema o custo da arvore T" apresentada na Fig. é:

Cr = We + Wy + wg + Wy, + w;

A solugao do problema MST nao constitui uma tarefa computacional complexa, uma
vez que o mesmo pode ser resolvido em tempo polinomial utilizando algoritmos cléssicos,
como Kruskal (Kruskal, 1956) ou Prim (Priml, [1957). No entanto, muitas variantes do
problema MST sao computacionalmente complexas. Dentre elas se destacam o OCST

e 0 ¢-MST, para os quais ainda nao existem algoritmos polinomiais exatos (Soak et _all,

2006).
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1.3.2 Arvore de Comunicacao Otima - OCST

O problema de encontrar arvore de comunicagao 6tima consiste na busca da arvore
geradora de minimo custo que cumpre com requisitos de comunicacao previamente
conhecidos entre os pares de vértices do grafo (Hu, 1974; [Soak et _all, 2006). O OCST
foi inicialmente provado como NP-hard (Garey and Johnson, [1979) e posteriormente
foi provado ser MAX SNP-hard (Arora et al! (1998) mostram que ndo existem métodos
aproximados com custo polinomial para solucao de problemas MAX SNP-hard com
NP # P.). O problema apresenta a seguinte formulagao:

Seja R;; a demanda de comunicacdo existente entre (7,j) e CZX; o peso acumulado
do caminho (7, 7) em TH A formulagao apresentada para o MST (Egs. (LI) e (LG))
pode ser estendida para OCST apenas substituindo-se (L)) por (7).

T = arg mTin Z R, ;- C:

Z7]

(1.7)

ijev

Para este problema, o custo da arvore 1" apresentada na Fig. é:

Cr = Rigw,+ Rizwy+ Rig (We +wy) + Rz (Wa + wg + wp)+
Ry (wo +wg + wp + w;) + Rog (W, + wa) + Roy wa+
Ry 5 (wq+ wp) + Rog (wa + wp, + wj) + R3 g (wp + we + wy)+
R3 5 (wy + w, + wg + wp) + Rag (wp + w, + wy + wp, + w;)+
Rys wp + Ryg (wp +wj) + Rs 6 w;

1.3.3 Arvore Geradora Quadratica Minima - ¢-MST

O problema de encontrar a arvore geradora quadratica minima, inicialmente pro-
posto por [Assad and Xu (1992), consiste da busca pela arvore geradora que mini-
miza uma funcao quadratica, que depende dos pesos das arestas e da interacao en-

tre as mesmas (Soak et al), [2006). Este problema também foi provado como NP-hard

20 peso acumulado do caminho (i,5) é definido pela soma dos pesos de todas as arestas presentes
no caminho dnico que conecta o né 7 ao né j na arvore 7.
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(Assad and Xu, [1992) e apresenta a seguinte formulagao:

k.l
ihj

extender a formulagao do MST (Egs. (LI) e (LO)) para o ¢-MST substituindo a fungao
objetivo (IL5]) por (8.

. . el
T = arg min Z (Z wiy -t tm) +w; ;- i (1.8)

i,jevV \k,leV

Seja w,” o peso induzido na aresta (i,7) pela aresta (k,l). Mais uma vez pode-se

Neste caso, o custo da arvore T (Fig. [L.2)) é:

Cr = wo+wd +w? +wh +wl +wy + w + wi +w +w]+
wd+wg+w2+w3—l—wé—l—wh%—wz—sz—l—wz%—w,{—l—

w; +w§ + wh + wf + wl
1.4 Modelagem de Sistemas Reais Utilizando Redes

Véarios problemas de projeto em engenharia sao caracterizados por estruturas de
redes. Devido a isso, algumas estruturas de grafos sao utilizadas na modelagem destes

problemas:

Redes com redundancia: Em problemas de projeto geralmente se buscam grafos
conexos, sendo que as arvores se caracterizam como grafos conexos minimos. No
entanto, em alguns problemas praticos deseja-se que a rede apresente alternativas
de conexdo em todos, ou na maior parte, dos vértices (deseja-se que exista mais
de um caminho entre dois extremos a e b). Nestes casos sdo inseridas arestas
que criam redundancias, dando aos vértices do grafo alternativas de alimentacao.
Redes de gas, telecomunicagoes, transmissao de energia e computadores sao pro-
blemas praticos que aplicam essa estrutura. A Fig. [[.3] mostra um dos possiveis

grafos com redundancia que podem ser obtidos do grafo apresentado na Fig.

L)
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Figura 1.3: Exemplo de grafo com redundancia

Ciclos de Hamilton: Outra classe relevante de grafos tem a estrutura de ciclos de
Hamilton. Seja G um grafo conexo, um ciclo de Hamilton de G é definido como
um caminho fechado que atravessa cada vértice uma tUnica vez, exceto o vértice
de partida do curso, que é atravessado duas vezes. Os problemas mais classico
que empregam essa estrutura de grafos sao o TSP e problemas de Scheduling.
Variantes do TSP também empregam este tipo de estrutura, como planejamento
de limpeza urbana e planejamento de rotas aéreas e terrestres. A Fig. [[L4 mostra

um dos possiveis ciclos de Hamilton que podem ser obtidos do grafo apresentado

na Fig. |1.1(a)]

Figura 1.4: Exemplo de ciclo de Hamilton
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Redes em arvore: Como discutido neste capitulo, as arvores representam uma das
classes mais importantes de grafos. A estrutura de uma arvore é discutida na
secao [LTIl Dentre os problemas modelados por redes em arvore, pode-se citar
projeto de redes de distribuicao de agua, projeto de redes de distribuicao de
energia elétrica e projeto de redes de sensores sem fio. Uma das possiveis drvores

obtidas do grafo apresentado na Fig. [L.1(a)|é apresentada na Fig.



Capitulo 2

Formulacao Geral de Problemas de
Otimizacao Continua e Algoritmos
Deterministicos

Ao longo deste capitulo sao apresentadas as formulagoes gerais de problemas de
otimizacao continua para casos mono e multi-objetivo. Também sao discutidos algo-
ritmos capazes de resolver estes problemas. Estas formulagoes e algoritmos nao sao
diretamente aplicaveis a problemas de redes, devido a caracteristica combinatoria dos
mesmos. No entanto, o estudo destes tOpicos constitui uma parte importante deste
trabalho, uma vez que parte dos métodos desenvolvidos aqui sao construidos com ins-
piracao em abordagens continuas. Além disso, no Cap. Bl sao apresentadas aplicacoes
destes algoritmos, que sao executados juntamente com algoritmos evolucionarios para

posicionamento de noés e projeto da topologia da rede simultaneos.
2.1 Formulacao Geral de Problemas de Otimizacao

Continua

2.1.1 Caso Mono-objetivo

Seja x € R™ o vetor de parametros que devem ser escolhidos em um determinado

problema, e f (+) : R” — R uma funcao que avalia a adequacao de cada vetor z. Pode-se

15
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definir o problema de otimizacao como:
x* = argmin f (z) (2.1)

ou seja, busca-se o valor de x para o qual f (z) é minimo.
No entanto, na maior parte dos problemas também é necessario o atendimento de
restricoes relacionadas ao problema. Para atendimento dessas restricoes, definem-se

regioes no espaco de parametros R" através de desigualdades e igualdades:

gi(z) <0 V i=1,...,r

(2.2)

Portanto, o problema de otimizagao restrita, em um contexto geral, apresenta a

seguinte formulacao:

" = arg mzinf (x) (2.3)
(@) < 0

sujeito a: < grl@) < 0 (2.4)
hl(l’) =0
| hp(z) = 0

As caracteristicas da funcao objetivo e do conjunto de restricoes do problema usual-
mente definem o método a ser utilizado em sua solucao. Uma caracteristica muito

importante para a escolha desses algoritmos ¢ a modalidade.

Modalidade de Funcgoes

Com base nas defini¢des apresentadas no Ap.[Al pode-se definir uma categorizacao

importante para as fun¢oes (Takahashi, 2004):
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Defini¢ao 2.1 (Fungao Unimodal) Seja f(-) : C C R" — R. Diz-se que f(:) €
unimodal se R(f, a)! é conexo para todo o € R. Diz-se ainda que f () é estritamente

unimodal se, além disso, R(f,«) é um conjunto compacto para todo a € R.

Por simetria, define-se ainda:

Defini¢ao 2.2 (Fungao Multimodal) Seja f(-) : C C R" — R. Diz-se que f(-) €

multimodal se existe o € R tal que R(f, ) nao € conexo.

Uma funcao unimodal geralmente apresenta um tnico minimo. No entanto, é im-
portante destacar que uma funcao unimodal pode possuir miltiplos minimos, desde
que o conjuntos destes forme um conjunto conexo. Uma funcao estritamente unimodal
também pode assumir miltiplos minimos, desde que o conjunto destes forme um con-
junto conexo compacto (Takahashi, [2004). As fun¢oes multimodais possuem multiplos

minimos em todos os casos.

2.1.2 Caso Multi-objetivo

Seja x € R™ o vetor de parametros que devem ser escolhidos em um problema multi-
objetivo. Seja ainda f (-) : R" — R™ o vetor de m fungoes objetivo desse problema. O

conjunto X'* das solucoes eficientes descrito por:

fi(z)
X* = arg min : (2.5)

'R(f,a) é a regido de sub-nivel de f associada ao nivel a. As defini¢des formais de conjuntos e
curvas de nivel podem ser encontradas no Ap. [Al
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(
g(z) < 0
) < 0
sujeito a: 9:(2) (2.6)
hl (JI) =0
hy(x) = 0

fica definido univocamente.
Seja F, a regiao na qual o problema se encontra restrito (definida pelo conjunto de
restri¢coes apresentado em (2.6])). Em geral, nao existe um tnico ponto z € F, em que

f (+) atinge valor minimo para todas as fung¢oes. Entao:

X' ={a" e Fo | Az e Fyonde f(2) < f(a7) e f(2) # f(")} (2.7)

onde os operadores relacionais < e # sao definidos para vetores u,v € R™, tal que:

u<v & u <y Vi=1....m
(2.8)

uFtv & JiluFvy o, i=1,...,m
Os pontos = € F, que nao pertencem a X sao chamados de dominados, uma vez que
existem outros pontos z € F,, tal que f(z) < f(x) e f(z) # f(z), o que significa que
f(2) & melhor que f(x) em ao menos uma coordenada sem ser pior em nenhuma outra.
Neste caso, diz-se que z domina x. As solugoes x* que pertencem ao conjunto X*, sao
chamadas de solucgoes eficientes, ja que nao sao dominadas por nenhum outro ponto.
Portanto, na otimizacao multi-objetivo busca-se um conjunto de solucoes eficientes para
um problema de otimizacao de um vetor de funcoes. Este conjunto, X'*, é chamado
de conjunto de Pareto, e define a fronteira Pareto, Y*, no espaco de objetivos. Um
exemplo de fronteira Pareto, para um problema continuo com duas funcoes objetivo, é

apresentado na Fig. 211

O mapeamento completo do conjunto de Pareto, ou de parte significativa dele,
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oferece suporte para decisao em problemas de projeto, uma vez que a posicao relativa das
solucoes na fronteira Pareto permite uma avaliacao de compromisso dentre os objetivos
tratados. Com isso, o projetista pode avaliar o efeito de substituir uma solucao por
outra, tendo em vista a perda em um objetivo com o simultineo ganho em outro (ou

outros). A abordagem mono-objetivo ndo permite esse tipo de anélise.

L L L L n T !
-2.8 -2.6 -2.4 -2.2 -2 -18 -1.6

fi

Figura 2.1: Pode-se perceber que nao existe dominancia entre as solugoes do conjunto
V*. As solugoes da regiao A estao fora do conjunto imagem (Z) de f(-), nao podendo
portanto ser alcancadas. Ja as solugoes da regiao B pertencem a Z, mas estao fora de
Y*, pois cada uma delas é dominada por ao menos uma solugao de )*.

2.2 Algoritmos Deterministicos para Problemas Mono-
objetivo

Nesta secao é apresentado o algoritmo quasi-Newton BFGS (Broyden-Fletcher-

Goldfarb-Shanno), utilizado para otimizacao de fungdes nao-lineares continuas.
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2.2.1 Algoritmo quasi-Newton BFGS
Introducao

Os algoritmos de direcao de busca, em sua maioria, tém como suporte a mesma

idéia basica:
1. Escolher uma direcao na qual se espera que seja possivel decrescimento da funcao;

2. Encontrar um ponto sobre essa direcao na qual a funcao assume valor minimo

(otimizagao unidimensional);

3. Definir o ponto encontrado como ponto corrente e repetir o processo até que se

atinja um critério de convergéncia pré-estabelecido.

Uma escolha 6bvia para a direcao em que sera realizada a busca unidimensional é o
vetor que anula o vetor gradiente no ponto corrente (isto é valido em problemas de
minimizagao).

Nas décadas de 50 e 60 foram propostas melhorias desse método, utilizando infor-
macoes da curvatura da funcao para correcao da direcao de busca. Essas informacoes
de curvatura sao estimadas através de algum método de aproximacao da inversa da
matriz Hessiana da funcao objetivo. No método quasi-Newton BFGS, a aproximacao

da inversa da matriz Hessiana é definida por:

Tk = Tk+1 — Tk
vp = Vf(zra) = Vf(zg) (2.9)
v Hy-rp\ wvp-v, wvper, - Hy+ Hy- 10
Hyppr = Hk+<1+ krl,/U ) 7 ‘- : . -
& k Uy + Vg Ty - Uk

onde:
x) € 0 ponto avaliado na iteracao k;
V f(zr) € o gradiente da fungao objetivo no ponto xy;

Hy, é a aproximagao da inversa da matriz Hessiana calculada na iteragao k.
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Na pratica, as Eqs. (2.9) fazem uma aproximacao iterativa da inversa da Hessiana,
porém com um custo computacional muito inferior ao calculo exato da mesma, uma
vez que nao ¢é necessario nenhum célculo adicional de fungao objetivo, e nem a inversao
da matriz. Informacoes adicionais sobre métodos de direcao de busca, incluindo outros

métodos que utilizam aproximacoes da inversa da Hessiana, podem ser encontradas em

Takahashi (2004); Bazaraa et all (1993).

Algoritmo

Uma descrigao geral do algoritmos BFGS é apresentada abaixo.

Estrutura Basica do Algoritmo quasi-Newton BFGS
1: Hy« I;
2: k0
3: calcular V f(zo);
4: while |21 — zx|| < e do
5. af «—arg mingf (v —a- Hy -V f(zg));
6:  Tpy1 e T — - Hy -V f(p);
7. calcular V f(zg41);
8 Tk Tpy1 — Tk

9: v — Vf(zp) — Vfxp);
P Hi e\ vk vy ok Hie Hi om0

Y

10: Hk+1<—Hk+ <1+ /

11: k<~ k+1;

12: end while

Onde:
xo € a solucao inicial;

I é a matriz identidade.
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A determinagao de a* é realizada através de algum método de otimizacao unidi-

mensional, como o algoritmo da segao aurea, descrito abaixo (Takahashi, 2004).

Algoritmo da Secdo Aurea
1. x4 < b—0.618(b— a);
2: xp, «— a+ 0.618(b — a);
3: fo — f(a);
4 fp — flm);
5: while b —a > e do

6: if f, < f, then

7: b — xp;

8: Tp < g,

9: ze — b—0.618(b— a);
10: Jo — fa

11: Jo = f(za);

12:  else

13: A <= Tg;

14: Lo < T,

15: xp — a+ 0.618(b — a);
16: Ja = v

172 fy— fm);

18: end if

19: end while

20: xp - ; b;

Onde:
a e b sao os limites considerados pela secao aurea;

xy € o ponto que minimiza f na direcao considerada.
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O algoritmo quasi-Newton BFGS depende da diferenciabilidade da fungao objetivo
e das restricoes para funcionar adequadamente. Além disso, esse algoritmo se mostra
ineficiente em problemas multimodais, uma vez que a solucao 6tima encontrada é alta-

mente dependente do ponto inicial considerado.

2.3 Algoritmos Deterministicos para Problemas Multi-
objetivo

Algoritmos deterministicos nao-lineares, como o algoritmo quasi-Newton discutido
na Sec. 2.2.1] nao sao capazes de mapear todo o conjunto de Pareto diretamente, uma
vez (ue 0s mesmos operam em uma Unica funcao objetivo. Entretanto, pode-se associar
a esses algoritmos técnicas que tornem os mesmos capazes de obter o conjunto de Pareto
em problemas continuos. Com o uso destas técnicas é possivel obter uma solucao apos
cada execugao completa do algoritmo. Isso implica na necessidade de se executar o
algoritmo ao menos P vezes para obter P pontos no conjunto de Pareto (diz-se que o
algoritmo deve ser executado ao menos P vezes porque nem todas as solugoes obtidas
pertencem necessariamente ao conjunto de Pareto).

Na seqiiéncia, sao discutidos trés métodos capazes de estimar o conjunto de Pareto

em problemas continuos, utilizando algoritmos deterministicos.

2.3.1 Abordagem via Problema Ponderado - P\

Uma técnica intuitiva para solucao de problemas é o P\, que propoe uma soma
ponderada dos objetivos. Os pontos do conjunto de Pareto sao obtidos através da

variacao do vetor de pesos, utilizando a formulacao apresentada abaixo:

xr = arg mrin Z Aifi(z) (2.10)
i=1
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4
T e F,
sujeito a: m>‘2 = 0
>ou =
\ =1

Uma vantagem deste método é a manutencao da estrutura de restricoes do problema
original. No entanto, esse método apresenta como principal limitacao a incapacidade
de mapear todo o Pareto em problemas nao-convexos: o P\ s6 é capaz de mapear as
solucoes do conjunto de Pareto que pertencam a casca convexa de F. Isto pode ser

visto na interpretacdo geométrica do algoritmo, extraida de [Takahashi (2004):

Montando a formulacao do P\ no espaco de objetivos:
* = arg min E AiVi 2.11
Yy gye 74— Y ( )

Este problema pode ser visto como: encontrar o ponto y* € F, que minimiza o produto

escalar \'y. Se a* é o valor minimo desse produto, entao:
Ny* = a (2.12)

¢ a equacao do hiperplano suporte a F, no ponto y*. Essa interpretagao é ilustrada na
Fig. .

Percebe-se portanto que essa técnica s6 é capaz de encontrar solucoes y* da fronteira
Pareto )V* que admitam hiperplanos de suporte, o que s6 ocorre nas solugoes perten-
centes a casca convexa do conjunto F,. A Fig. [2.2(b)|ilustra um problema onde parte
das solucoes nao pode ser obtida utilizando a abordagem ponderada.

E importante salientar que diferentes vetores de pesos podem levar & mesma soluciao
(ou uma solugao muito proxima), o que pode obrigar a mais de P execugoes do algoritmo

para obtencao de P pontos do Pareto.
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fi

(a) Partindo de um hiperplano inicial hq, cuja
inclinacao é definida pelo vetor de ponderacoes
A, um algoritmo de otimizagao mono-objetivo
determina uma seqiiencia de hiperplanos parale-
los a h1, buscando a minimizacao da distancia de
cada hiperplano em relacao & origem do espaco
Y, com a restricao de que o hiperplano contenha
algum ponto de F,. O algoritmo converge para
o hiperplano suporte ~*, cujo Gnico ponto de in-
terse¢do com JF, é o ponto y*, pertencente ao
conjunto de Pareto YV*.

\\‘hl
fa ]

f1

(b) A fronteira Pareto }* € ) possui trechos,
representados por linha continua, nos quais to-
dos os pontos possuem hiperplano suporte, e
trechos, representados por linha tracejada, nos
quais nenhum ponto admite hiperplano suporte.
Nenhum desses pontos pode ser obtido uti-
lizando a formulacao PA.

Figura 2.2: P\

2.3.2 Abordagem via Problema ¢ Restrito - Pe

Outra formulacao alternativa para obtengao do conjunto de Pareto em problemas

continuos é apresentada em (2.I3)). Neste caso, o problema atua na otimiza¢ao de

apenas uma das funcoes objetivo, tratando as outras como restricoes. Para se obter

novas solucoes varia-se o vetor das restricoes e. A Fig. 2.3 ilustra essa abordagem

(Takahashi, 2004).

" = arg min f;(z)

. €
sujelto a:
filz) <

(2.13)

j=1...m, j#i
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Pode ser demonstrado que esse método é capaz de encontrar todas as solucoes
do conjunto de Pareto (Takahashi, 2004). No entanto, os problemas gerados por esse
método podem se tornar computacionalmente complexos, uma vez que o mesmo altera a
estrutura de restri¢oes do problema original (objetivos ndo-lineares se tornam restri¢oes

nao-lineares).

€1 J1

Figura 2.3: A fronteira Pareto )* é representado pela linha continua. Os pontos A e
B pertencem a fronteira Pareto, sendo encontrados através do problema Pe respectiva-
mente: com a minimizacao de f; sujeita a fo < €5 e com a minimizacao de fy sujeita a
J1 < e

Além disso, este método se depara com mais dois problemas (Takahashi, 2004):
e Alguns vetores € podem resultar em solugoes nao-eficientes (Fig. [2.4(a)));

e Alguns vetores € podem gerar problemas infactiveis (Fig. [2.4(b)).

2.3.3 Abordagem Hibrida

Pode-se combinar as duas técnicas descritas anteriormente para gerar uma técnica
menos complexa que a Pe, e que seja capaz de mapear todo o conjunto de Pareto em

problemas continuos nao-convexos.
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f2 +A y f2 | y
e ,
€9 fmmmm S — -- :,r" ————————————
7 C D k
fi €1 fi

(a) O conjunto imagem da fungdo f(-) possui
trechos de sua fronteira nao pertencentes ao con-
junto de Pareto: os trechos AB e CD. Como
o valor da funcao f; é igual em todo o trecho
AB, e corresponde ao minimo de fi, a mini-
mizacao desta funcao com a restricao fo < €
pode gerar pontos pertencentes a AB e por-
tanto nao pertencentes ao conjunto de Pareto.

(b) A fronteira do conjunto imagem da funcao
f(-) é representada por uma linha continua no
trecho que corresponde ao conjunto de Pareto do
problema, e por uma linha tracejada no trecho
que nao faz parte do mesmo. Caso sejam esta-
belecidas as restrigoes f1 < €1 e fo < €2 simul-
taneamente, nao havera solugao factivel, embora
cada restricao isoladamente admita solugoes.

O mesmo ocorre no trecho C'D considerando f
como funcao objetivo.

Figura 2.4: Falhas do Pe

Essa abordagem hibrida é composta de dois passos:

1. Executar o P\ para uma estimativa inicial do Pareto;

2. Caso existam “buracos” na fronteira Pareto encontrado pelo P\, entao utilizar o
Pe apenas nesses buracos, visando preencher completamente o Pareto, caso seja

possivel.

A principal vantagem dessa técnica é que problemas de maior complexidade que o
original somente serao resolvidos quando forem realmente necessarios. Além disso o
método auxilia diretamente na determinacao dos limites dos vetores €. Por outro lado,
sua aplicagao se torna inviavel em problemas com mais de duas fungoes objetivo, uma
vez que a deteccao de buracos na fronteira Pareto pode se tornar complexa em trés ou
mais dimensoes.

Descricoes de outras técnicas voltadas a solucao de problemas multi-objetivo uti-

lizando algoritmos deterministicos podem ser encontradas em (Chankong and Haimes
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(1983); [Ehrgott (2000); [Takahashi (2004).

2.4 Tratamento de Restricoes em Algoritmos Deter-
ministicos

Dois métodos sao usualmente empregados no tratamento de restricoes através de

algoritmos baseados em direcoes de busca:
e Método de barreira;
e Método de penalidade.

Uma breve descricao desses métodos é apresentada abaixo. Detalhes sobre estes e
outros métodos podem ser encontradas em [Luenbergen (1984); Bazaraa et al. (1993);

Takahashi (2004).

2.4.1 Meétodo de Barreira

Seja o problema de otimizacao restrita:

x* = argmin f (z)

gi(r) < 0

. g2(z) < 0
sujeito a: ¢

L gp(z) < 0

Uma das possiveis formulacoes do método de barreira é apresenta na seqiiéncia

(Takahashi, 2004):
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" = argmin F(z, «) (2.14)
onde:
p o
F(z,a) = f(z) - -
; gi(z) (2.15)
a=[o a az ... ap]’

sendo 1 > «a; > 0.

Esta formulagao modificada do problema aproxima o problema original, sendo que

F(z, ) assume um valor proximo de infinito para pontos na fronteira da regiao factivel

do problema.

Para que esta formulagao funcione, deve-se partir de um ponto inicial dentro da

regiao factivel. F'(z,«) é uma funcdo que apresenta as seguintes propriedades:

e lim F(r,a)=+oc0
g(x)—0~

o Flz,a)~ f(x), a; < g(x) Vi
e lim F(x,a) = f(x) , Vg(g;) < —¢

a—0t

onde € > 0 é um escalar pequeno.

2.4.2 Meétodo de Penalidade

O mesmo problema de otimizagao restrita, quando modelado pelo método de pena-

lidade, pode apresentar a seguinte formulagao Takahashi (2004):
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" = argmin F(z, «) (2.16)

T,

onde:

F(z,a) = f(z) + Z Gi(w, o)

Cilz ) = 0 , se gi(z) <0 (2.17)
a; - (g:(2) + gi(2)?) , se gi(z) >0
a=[o a az ... ozp]'

sendo «; > 0 um escalar grande.

Nesta formulacao, nao existe a necessidade de se partir de um ponto inicial restrito
a regiao factivel do problema. Pode-se notar que F(z,«) é uma funcdo que apresenta

as seguintes propriedades:
o F(z,a)> f(z), ¥ g(z) >0
® (9(x1) —g(z2) > 0; g(x2) > 0) = F(z1,0) > F(22, )
o Flz,a)~ f(z), ¥ g(x) <e
o lim F(z.a) = f(x), ¥ glr) < —¢

onde € > 0 é um escalar pequeno.



Capitulo 3

Algoritmos Evolucionarios

Em problemas de otimizacao em espacos continuos, os métodos de otimizacao de-
terministicos classicos, como métodos de diregao de busca (discutidos no Cap. ) ou
exclusao de semi-espacos (informacoes sobre estes métodos podem ser encontrados nas
referéncias (Bazaraa et all, [1993; [Luenberger, [1984)), sdo construidos sobre premissas
que limitam sensivelmente sua aplicabilidade. Isso motiva a busca por classes de algorit-
mos mais gerais, capazes de encontrar boas solucoes em problemas nos quais os métodos
classicos se mostram ineficazes. Os algoritmos evolucionarios apresentam essa carac-
teristica, uma vez que conseguem resolver de forma satisfatoria grande parte dos proble-
mas sem grandes esfor¢os de adaptacao (Johnson and Ramat-Semii, [1997; [Man et al.,
1996).

No caso de otimizagao combinatoéria, geralmente nao se conhecem métodos exatos
para solucao de problemas NP-hard em tempo polinomial. Isso faz com que a obtencao
de boas solugoes em tempo aceitéavel geralmente so seja possivel através de algoritmos
que empregam algum tipo de randomizac¢ao. Os algoritmos evolucionarios constituem
portanto boas alternativas para tratar estes problemas. Uma grande vantagem que se
espera obter dos algoritmos evolucionérios é a facilidade de sua adaptacao a problemas
com estruturas complexas.

Neste capitulo sao apresentados trés algoritmos evolucionarios, sendo dois voltados

a otimizacao de problemas mono-objetivo e um dedicado a problemas multi-objetivo.

31
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Estes algoritmos sao utilizados ao longo deste trabalho para solucao de diversos proble-
mas de projeto 6timo de redes. Por fim sao discutidas as adaptagoes utilizadas nestes

algoritmos para o tratamento de redes.

3.1 Algoritmos Evolucionarios Mono-objetivo

3.1.1 Algoritmo Genético
Introducao

Algoritmos Genéticos sao algoritmos estocasticos inspirados na teoria da evolugao
de Charles Darwin (Goldberg,[1989). Estes trabalham sobre uma populagao de solugoes
candidatas e modelam artificialmente processos caracteristicos da evolucao de espécies,
como selecao, cruzamento e mutacao. A cada individuo da populagao é atribuida uma
aptidao (ou fitness) que tem como base sua avalia¢do. Déa-se aos individuos mais fortes
maior chance de sobreviver e conseqiientemente gerar descendentes. A melhoria da
populacao é conseqiiéncia da repetida selecao dos individuos mais aptos, que tem maior
chance de produzir bons descendentes Fonseca (1997).

O livro publicado por [Holland (1975) é considerado o ponto inicial para desen-
volvimento dos GAs. David Goldberg, aluno de Holland, obteve sucesso na aplicacao
industrial de GAs em meados dos anos 80. Desde entao os mesmos vém tendo crescente
aplicagao.

Caracteristicas dos GAs, como as citadas no Cap. [I] fizeram dos mesmos uma das
ferramentas mais utilizadas na solugao de problemas otimizacao. Estes algoritmos vém

sendo aplicados em diversas areas, como:

e Planejamento de processos (Awadh et all, [1995);
e Projeto da aerodinamica de asas para avides subsonicos (Anderson, 1996);
e Reconhecimento de objetos (Aherne et all, [1997);

e Planejamento de rotas espaciais (Hartmann et all, [1998);
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Problemas de scheduling (Cardon et al., [1999);
Planejamento urbano (Feng and Lin, [1999);
Projeto da aerodinamica de misseis (Anderson et al., 2000);

Geragao de imagens (Aguirre et _all, [2001)).

Algoritmo

A estrutura basica de um GA é apresentada abaixo. Os aspectos mais importantes

desta estrutura sao discutidos na seqiiencia. A descricao dos mesmos foi adaptada de

(Fonseca, 11995).

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

Estrutura Basica do Algoritmo Genético

. popg «— gerar populacao(N);

. fo < avaliar(popy);

fity < calcular fitness(fo);

conv «— false;

ger «— 1;

while conv = false do
POPger + selecao( fitger 1, POPger—1,5);
POPger < shuffle(popge, );
forizlatégdo

if random < p.,,. then

(p0p;erap0p926r )<— Cruzamento(poplgempopgzer );
end if
end for

for : =1 até N do

if random < p,,.; then

(popl,) < mutacao(popi.,);
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17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

25:

end if
end for
fger < avaliar(popger);
fitger < calcular fitness(fger);
if convergiu then
conv < true;
else
ger «— ger + 1;
end if

26: end while

Parametros de Entrada:

Quatro parametros devem ser definidos a priori, para execucao do GA:

e N - Tamanho da populacao: Inteiro, par;

e s - Numero de copias esperadas para o melhor individuo: Real;

® Do - Probabilidade de cruzamento por par de individuos: Real, 0 < per. < 1;

® P - Probabilidade de mutacgao por individuo: Real, 0 < p < 1.

Populacgao:

Nos GA’s, a populacao deve ser considerada em 2 niveis: fenotipo e genotipo. O

fenotipo de cada individuo representa o mesmo no dominio em que a fungao esta definida

(0 espago R™ em problemas continuos por exemplo). Ja o genotipo do individuo repre-

senta 0 mesmo em um dominio codificado, onde o algoritmo atua. Qualquer estrutura

conveniente pode ser utilizada para codificar o fenétipo em genotipo (Rothlauf, [2005).

Na maior parte dos casos, os genotipos sao construidos através de seqiiéncias de bits, o

que tem como inspiracao as seqiiéncias genéticas contidas em cromossomos bioldgicos

(Goldberg, 1989). A distin¢do entre genotipo e fenotipo é importante, uma vez que
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facilita a generalizagao do algoritmo. No entanto, em determinados casos esta distin¢ao
nao precisa ser rigida, podendo haver uma correspondéncia direta entre genotipo e
fenotipo: o algoritmo genético real polarizado (Ramos et all, [2003) por exemplo, utiliza
uma representacao real na qual genotipo e fenotipo sao coincidentes. A relagao genotipo-
fenotipo, deve obedecer um mapeamento 1 — 1 (codificagdes nao-redundantes), ou

n — 1 (codifica¢oes redundantes).

Avaliacao da Populagao e Atribuicao da Fitness:

Os individuos da populacao sao avaliados através da funcao objetivo que define o
problema. Os valores de funcao objetivo calculados sao utilizados para atribuicao da
fitness.

A distin¢ao do valor de fungao objetivo e a fitness é capaz realizar a interface entre
problemas de minimizagao e a natureza de maximizacao dos GA’s. No entanto, a
principal vantagem deste processo é a possibilidade de controle da pressao seletiva do
algoritmo. Isso permite a manutencao da representatividade da populacao. O uso de

técnicas, como o ranking linear descrito na seqiiéncia, age nesse intuito.
Ranking Linear:
1. Avaliar os N individuos da populagao utilizando a fun¢ao objetivo;

2. Ordenar os individuos do melhor para o pior, seguindo o valor de funcao objetivo

calculado;

3. Atribuir o ranking (r) de cada um dos individuos da populagdo ordenada, sendo

que o melhor individuo recebe r =0 e o pior r = N — 1;
4. Determinar a fitness de cada um dos individuos através de:

2r
N -1

fit(r)=s—(s—1)- (3.1)

onde s é o numero de copias desejado para o melhor individuo.
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O ranking linear impede que uma solucao que se destaque muito do restante da
populacao, e receba um niimero muito grande de copias na selegao.
Uma descri¢ao sobre outros métodos de ranking pode ser encontrada em (Goldberg,

1989; [Fonseca, [1995; [Tanomaru, 1995} [Silva et _al., [2006).

Selecao:

A selecao em GA’s tem como funcao escolher os individuos que deverao participar
do cruzamento e mutacao, seguindo como proporcao a fitness. No entanto, uma vez
que o nimero de copias deve ser um inteiro, o nimero de individuos selecionados sera
maior, ou menor, que o valor desejado, o que causa um erro de selecao.

A selecao em GA’s é geralmente realizada de forma estocéstica, visando evitar erros
de selecao sistematicos. O ntumero esperado de operacgoes realizadas sobre um individuo
deveria ser exatamente correspondente a sua fitness, enquanto que, o erro de selecao
estocastico deveria ser o menor possivel.

O método mais utilizado para selecio é a roleta estocastica (do inglés, Roulette
Wheel Selection ou RWS) |Goldberg (1989). A roleta estocastica consiste de uma se-
qiiéncia de eventos de selecao independentes, onde a probabilidade de cada individuo ser
selecionado é proporcional a sua fitness relativa (a fitness relativa define a area do slot
referente a cada individuo na roleta). Ao todo sao realizadas N sele¢oes independentes.

No entanto a roleta estocéstica geralmente provoca grandes erros de selegao. Para
reduzir estes erros de selegao, e os erros de amostragem, [Baker (1987) prop6s um método
de selegao chamado amostragem universal estocastica (do inglés, Stochastic Universal
Sampling ou SUS). Neste método, a roleta é preenchida da mesma forma que na roleta
estocastica, com a area do slot referente a cada individuo proporcional a sua fitness. No
entanto, ao invés de N selecoes independentes é realizada uma tnica selecao, com uma
roleta composta por N ponteiros igualmente espacados. Apos a execucao do SUS as
solucoes selecionadas sao ordenadas aleatoriamente, para evitar polarizacoes durante o

cruzamento e mutagao.
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Como exemplo, seja uma populacao de 5 individuos cujos valores de funcao objetivo
sao fo =[1 2 3 4 10] e os valores de fitness sao fit =[2 1.5 1 0.5 0] (apos aplicagao

do ranking linear). Uma possivel realizagao do RWS e do SUS para este problema pode

e "

ser vista na Fig. 311

(a) RWS (b) SUS

Figura 3.1: Métodos de selegao em GA’s: RWS vs. SUS

Outro método usualmente utilizado para sele¢ao é o Torneio (do inglés Tournament
Selection ou TS) Hancock (1994). Em uma implementagao simplificada, para cada passo
da selecao sao extraidos dois individuos da populacao e o melhor deles é selecionado.
Assim como no RWS, o TS pode apresentar grandes erros de selegao. No entanto pode-
se reduzir estes erros aumentando o nimero de individuos por comparacao, e utilizando
algum outro método de selecao para escolher os individuos que serao submetidos ao
torneio.

Detalhes sobre outros métodos de selecao disponiveis podem ser encontradas em

(Goldberg, 1989; [Fonseca, 1995; [Tanomaru, 1995; [Soares, [1997).

Mutagao e Cruzamento:

A simples selecao de individuos nao é capaz de produzir nada melhor que o melhor
individuo da populacao. Devido a isso, sao necessarios mecanismos de variacao, ca-
pazes de inserir “novidades” na populacao. Os operadores genéticos, que modificam os

individuos da populagao através de seu genotipo, podem ser divididos em dois tipos:
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Mutacao:

Na mutacao, o geno6tipo do individuo ¢ modificado conforme alguma regra prob-
abilistica. Usualmente apenas uma pequena parte do genétipo é modificada, o que
idealmente implica em pequenas modificacoes no fenotipo. Com isso, o individuo re-
sultante herda a maior parte das caracteristicas do pai. Métodos dedicados a mutacao
de individuos reais e binarios podem ser encontrados em (Goldberg, 1989; [Tanomaru,

1995; Soares, 1997; Ramos et _al., [2003).

Cruzamento:

No cruzamento (ou recombinagao), os genotipos de dois individuos “pais” sdo combi-
nados para criagao de dois novos “filhos”, também seguindo algum principio estocéstico.
Nesta operacao espera-se que os individuos resultantes tragam informagoes herdadas

dos pais.

Convergéncia:

Virios critérios podem ser estabelecidos para anélise de convergéncia de GA’s, como:

e Obtencao do 6timo conhecido: este critério interrompe a execucao do algoritmo
apo6s a obtencao de um o6timo previamente conhecido. Sua aplicacao é 1til para

avaliacao de algoritmos evolucionarios;

e Estabilizacao do valor de fungao objetivo: este critério interrompe o algoritmo
ap6s uma nao-melhoria da melhor solucao encontrada durante um nimero pré-
determinado de avaliacoes de funcao. Neste caso parte-se do principio que o
algoritmo convergiu para o 6timo ou chegou a uma regiao da qual nao se consegue

melhora significativa;

e Execucao de um nimero pré-determinado de geracoes: este critério interrompe a
execucao do algoritmo apés a execucao de um nimero pré-determinado de gera-
¢oes. A principal vantagem deste método é a fixacao do custo computacional do

algoritmo.
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3.1.2 Algoritmo de Sele¢cao Clonal
Introducao

Os algoritmos de selecao clonal sao algoritmos estocasticos baseados em sistemas
imunologicos artificiais (do inglés Artificial Immunology System, ou AIS). Um modelo
basico do funcionamento do sistema imunologico, que serve de base para o funciona-

mento deste algoritmo, é brevemente descrito abaixo.

O Sistema Imunolégico

Em um modelo simplificado, o sistema imunolégico é composto basicamente por 3
tipos de células: macrofagos, células-B e células-T (Fig. B.2). O macrofago faz parte do
sistema imunologico inato do individuo e forma a primeira linha de defesa do organismo.
Ele fagocita os invasores. Entretanto, somente isso nao é suficiente para protecao, pois
alguns invasores se aproveitam deste fato: virus, por exemplo, se utilizam dos recursos
de macrofagos para criarem copias de si mesmos.

Portanto, esquemas adicionais de protecao devem atuar. Os linfocitos, células-B e
células-T', formam a segunda linha de defesa. As células-T" sao capazes de examinar o
que o macrofago comeu e de reconhecer agentes estranhos. Caso um agente estranho seja
identificado pela célula-T', esta aciona as células-B, que produzem anticorpos especificos
para o agente invasor. Esses anticorpos sao capazes de se ligar a determinadas proteinas
na superficie do agente invasor, denominadas antigenos. Antigenos com anticorpos
ligados a ele podem ser ingeridos pelos macrofagos. Dessa forma ¢ combatida uma
infecgao no sistema imunologico.

Os algoritmos baseados em sistemas imunoldgicos artificiais, apesar de recentes
(cerca_de dez anos), tém recebido cada vez mais aten¢ao. As referéncias (Dasguptal,
1999; lde Castro and Timis, 2002; [Dasgupta et al., 2003) apresentam uma visao geral
de algoritmos baseados em sistemas imunoldgicos artificiais. Estes algoritmos tém ap-

resentado resultados promissores, e vém sendo aplicados em areas como:

e Reconhecimento de padroes (Forrest et all, 1993);
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e Seguranca de computadores (Dasgupta and Gonzalez, 2002);
e Navegacao de robos (Michelan and Von Zuben, 2002);
e Deteccao de falhas em sistemas de distribuigdo (Huang, 2002);
e Otimizagao em geral (de Castro and Timis, 2002);
e Otimizacao de dispositivos magnéticos (Campelo et al., 2005).

:@ macréofago

células-B o

®.
antigeno
células-T
Figura 3.2: Células do sistema imunologico
Algoritmo

A estrutura basica do Algoritmo de Selecao Clonal é apresentada abaixo. Os aspec-

tos mais importantes desta estrutura sao discutidos na seqiiencia.

Estrutura Basica do Algoritmo de Selecdo Clonal
1: popg < gerar populagao(NV);
2: fo < avaliar(popy);
3: fity < calcular fitness(fy);
4: conv « false;
5: iter «— 1;

6: while conv = false do

ot

(popiter—b fiter—l) — Ordenar(popiter—la fiter—l);
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8:

9:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

25:

26:

27:

28:

29:

30:

31:

32:

for i — 1 até round(b- N) do

POPjter <~ PODjter—15

7 7 .
iter < Jiter—15

, - N
Nc' « round (ﬁ );

i
for j « 1 até Nc' do

cl — clone(popi,,,);

o=y e fitier,

cl « mutagao(cl, a);

fa < avaliar(cl);

if fu < fi, then
POPlyer + cl;

trer = fets

end if

end for

end for

for i < round(b- N) +1 até N do

poply., < gerar individuo,

7

iter < avahar(popiter) )

end for

if convergiu then

conv < true;

else

fitye, < calcular fitness( fier);

iter «— iter + 1;

end if

33: end while
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Parametros de Entrada:

Quatro parametros devem ser definidos & priori, para execucao do Clonal:

e N - Tamanho da populacao: Inteiro;

b - Taxa de selecao: Real, 0 < b < 1;

[ - Taxa de clonagem do melhor individuo: Real, 0 < g < 1;

v - Raio de mutagao base.

Populacao:

As mesmas caracteristicas descritas para a populacdo do GA também sao validas
para o algoritmo de Selecao Clonal. No entanto, em problemas reais, geralmente é
utilizada a codificagao real uma vez que este algoritmo requer a definicao de uma métrica

no espago de gendtipos.

Avaliacao da Populagao e Atribuicao da Fitness:

Os individuos da populagao sao avaliados através da fungao objetivo do problema.
Diferentemente do GA, nao ha selecao estocastica no Clonal, o que dispensa a neces-
sidade de controle da pressao seletiva. No Clonal, a fitness é aplicada no controle do
raio de mutagao de algoritmo: espera-se uma busca local em torno dos melhores indi-
viduos e uma busca global em torno dos individuos menos aptos. Apo6s a ordenagao da
populacao, a fitness dos individuos é definida por:

fiti =1— ﬁ (3.2)

Onde:
r é um inteiro que define o ranking do individuo i, que varia de 0 (melhor individuo) e

N — 1 (pior individuo).
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Selecao:

A selecao no Clonal é controlada pelo parametro b que determina qual a porcen-
tagem dos melhores individuos devem permanecer na populagao. Os b - N melhores
individuos sao mantidos na populagao, e sao posteriormente submetidos a clonagem. O
restante dos individuos sao descartados, e substituidos por novos individuos, gerados
aleatoriamente. A selecao do algoritmo Clonal nao pressiona a populacdo para uma
regiao do espago, uma vez que nao gera copias dos melhores individuos. A insercao de
novos individuos aleatorios tem como objetivo inserir constantemente diversidade na

populacao, e eventualmente alcangar areas ainda nao exploradas pelo algoritmo.

Clonagem:

A clonagem, juntamente com a mutacao, constitui o principal processo de diferen-
ciagao do algoritmo Clonal. A taxa de clonagem utilizada é proporcional & fitness, o
que intensifica a busca em torno dos melhores individuos. Essa abordagem é coerente,
uma vez que é razoavel assumir que as melhores solucoes encontradas até um dado
momento estejam mais proximas das melhores solugoes alcancaveis para o problema.

Apobs o ordenamento das solucoes, define-se o nimero de clones de cada individuo 7 por:

N¢' = round (ﬂ : N) (3.3)

1

Como exemplo, em uma populacao de 50 individuos, com § = 0,7, ter-se-ao 35 clones

do melhor individuo, 18 do segundo, 12 do terceiro, 9 do quarto e assim por diante.

Mutagao:

Em implementagoes reais, os clones sao geralmente definidos por:

C*=C+¢ (3.4)

onde:

C* é o clone apds mutacao;
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C' é o clone a ser mutado;
¢ é uma pertubacao aleatéria de modulo |¢| ~ Ry - - e fe;

Ry é uma variavel aleatoria uniforme.

De (B4), percebe-se outra caracteristica interessante deste algoritmo: em torno dos
melhores individuos a busca tem carater local, enquanto que, em torno dos individuos
com menor fitness a busca tem carater global. A Eq. (4] ressalta outro aspecto: a
necessidade da definicao de uma métrica no espago de codigos e a possibilidade de se

obter pontos aleatorios a dadas distancias, tendo em conta a métrica definida.

Mapeamento de Sub-6timos:
As caracteristicas do Algoritmo Clonal conferem ao mesmo uma propriedade interes-
sante: o mapeamento e manutencao de solucoes sub-6timas juntamente com a melhor

solucao encontrada. Esse aspecto se deve principalmente a trés aspectos:

e A selecao do algoritmo nao exerce pressao global seletiva sobre a populacao;
e O algoritmo nao utiliza operadores de interpolagdo (como cruzamento);

e A estrutura de mutacao, com taxas de clonagem e raios de mutacao adaptativos,

favorece o refinamento de cada solu¢ao isoladamente (selegao global).

Estes aspectos tornam este algoritmo uma ferramenta aplicivel em problemas em que
existe uma grande sensibilidade quanto as variaveis de decisao ou em problemas em que
se deseja tratar incertezas (como sera discutido na Sec.5.3). E importante destacar que
é possivel adaptar um algoritmo genético para realizar este mapeamento, eliminando
a pressao seletiva (s = 1) e utilizando apenas operadores de mutagao. No entanto, a
estrutura do Clonal, conceitualmente pensada para estes casos, se mostra imediatamente

adequada para estes tipos de problemas.

Convergéncia:
Os mesmos critérios estabelecidos para andlise de convergéncia de GA’s sao validos

para o Clonal.
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3.2 Algoritmos Evolucionarios Multi-objetivo

Uma grande vantagem dos algoritmos evolucionarios quando aplicados a problemas
multi-objetivo é a capacidade dos mesmos em evoluir simultaneamente um conjunto de
solugoes na direcao do conjunto de Pareto do problema. Isto geralmente permite um
mapeamento significativo do conjunto de Pareto em uma tnica execugao do algoritmo,

0 que atenua a razao entre o custo computacional de um algoritmo evolucionario e um

algoritmo deterministico (Fonseca and Fleming, [1995; |Coella, 2000).

A utilizacao destes algoritmos em problemas multi-objetivo depende da adaptacao
do critério de atribuicao da fitness, uma vez que a relagao de melhor ou pior, utilizada
para comparagao de grandezas escalares, perde sentido em comparagoes vetoriais.

Essa relagao deve ser substituida por alguma relagao que expresse a dominancia de
um individuo sobre outro, como a apresentada na Sec. 2.1.2l Os operadores de mutacao

e cruzamento (no caso dos GA’s) tém estruturas que nao dependem da natureza mono

ou multi-objetivo do problema (Takahashi et al., 2004).

Diferentemente dos algoritmos deterministicos mais cléssicos, aplicaveis a problemas
continuos, os algoritmos evolucionérios podem ser utilizados para solucao de problemas
multi-objetivo discretos e continuos. O conceito de fronteira Pareto para um problema
de otimizacao com varidveis discretas é ilustrado na Fig. B3l Em problemas discretos
o conjunto de Pareto é formado por pontos isolados ao invés de uma curva continua, o
que se deve a descontinuidade do espaco de parametros. Problemas de projeto de redes

multi-objetivo apresentam conjuntos de solucoes com estas caracteristicas.

Na seqiiéncia desta secao é apresentado o NSGA-II (Deb et al!, 2002), que é uti-

lizado neste trabalho para o projeto multi-objetivo de redes de distribui¢ao de energia

elétrica. No entanto, existem varios outros algoritmos evolucionarios multi-objetivo:

o VEGA: Vector Enabled GA (Schaffer, 1984, 1985);

e MOGA: Multiobjective GA (Fonseca and Fleming, 1993, 1995);

e NPGA: Niched Pareto GA (Horn and Nafpliotis, [1993; Horn et al., [1994);
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e NSGA: Non-dominated Sorting GA

Srinivas and Deb

1199

SPEA: Strength Pareto EA (Zitzler and Thiele,

1999

);

PAES: Pareto Archived Evolution Strategy

Knowles and Corne,

1999);

PESA: Pareto Envelop-based Selection Algorithm

Corne et, al.,

2000);

PESA-IT 200

);
);

Corne et al.,

SPEA2 (Zitzler et all, 200

Luh et al

2003

MOIA: Multiobjective Immune Algorithm

MOCSA: Multiobjective Clonal Selection Algorithm

?

);

Campelo et al

, 1200

IBEA: Indicator-Based EA

Zitzler and Kiinzli

200

).

Y

Informagoes sobre estes métodos podem ser encontradas nas respectivas referéncias.
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Figura 3.3: Exemplo de fronteira Pareto em um problema bi-objetivo discreto.

As

solucoes I, 11, II] e IV constituem o conjunto de solucgoes eficientes do problema.
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3.2.1 NSGA-II

A estrutura do NSGA-II, proposto por Deb et all (2002), é apresentada abaixo.

selecao empregada neste algoritmo é discutida na seqiiéncia:

Estrutura Basica do NSGA-/I

1. P; < gerar populagao(N);

2: O < encontrar pareto(Py);

3: Py« 0;

4 fp, =W

5. for ger « 1 até nger do

6:  fp,., < avaliar(Pp,);

7 Ryer — Pyer U Pyer—1;

8 fRyer — [Pyer U JPyer1i

9:  fitg,,, < calcular fitness(Rg,);
10: Ty, « stochastic tournament(fitg,,,, Rger, N);
11: Ty, < shuffle( Py, );

N
12: fori=1 até 5> do

13: if random < p.,,. then

; T+1 i S+,
14: Tger, Tger — CI’uZ&mthO Tger’ Tger )
15: end if

16: end for

17: fori=1 até N do

18: if random < p,,.; then
19: (T;er) «— mutacao (Tgier);
20: end if

21: end for
22: P

ger+1 < Tger ;

23:  Ogery1 < encontrar pareto(Oge, |J Pyert1);



CAPITULO 3. ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS 48

24:  ger < ger + 1;

25: end for

Onde:
nger é o numero pré-definido de geracoes;

Onger € a aproximacao do conjunto de Pareto para o problema.

Selecao e Fitness no NSGA-IT

A atribuicao da fitness em algoritmos evolucionarios multi-objetivo desta categoria é

baseada no seguinte principio:

Inicialmente determina-se o conjunto de solucoes nao dominadas F; que é extraido
da populagao. Um novo conjunto de solugoes nao-dominadas é extraido da populacao
restante, para composicao de F,. O processo se repete até que nao existam mais solugoes
no populagao. Cada subconjunto da populacao, Fi, Fa,..., Fr_1, contém individuos
que sao dominados apenas pelos individuos dos subconjuntos precedentes. O conjunto

F1 contém as solugoes nao dominadas da populagao.

Essa regra estabelece um ranking, onde os individuos da primeira fronteira (F;) recebem
a melhor posicdo, e os individuos da tltima fronteira (Fj_1) recebem a pior posicao.
Esse ranking é utilizado para atribuicao da fitness da populacao.

No caso do NSGA-II, esse procedimento é realizado através do fast-non-dominated
sorting, que tém sua estrutura descrita abaixo. Este método apresenta um custo com-
putacional inferior ao non-dominated sorting (O(mN?) vs. O(mN?), onde m é o nimero
de objetivos e N é o tamanho da populagdo), proposto na primeira versao do NSGA

(Srinivas and Deb, [1994).
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Fast-non-dominated sorting
1: P « populagao atual;
2: for each p € P do
3z S, «— empty;
4:  ny, «— 0;

5. for each ¢ € P do

6: if p < g then

v Sp — SpU{aks

8: else if (¢ < p) then
9: ny < n, +1;

10: end if

11: end for

12:  if n, = 0 then

13: Prank < 1

14: Fr— FU{rk
15:  end if

16: end for

17: 1 «— 1,

18: while F; # () do

19: Q0

20: for each p € F; do
21: for each ¢ € 5, do
22: Ng < ng — 1;

23: if n, =0 then
24: Trank <t + 1
25: Q — QU{dk

26: end if
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27: end for
28: end for
29: <+ 1+ 1;
30:  Fi— Q;

31: end while

onde:

F; é a i-ésima fronteira do conjunto de solugoes.

Outro operador utilizado na selecao do NSGA-II é o crowding-distance-assignment,
que estima a densidade das solucoes em cada uma das fronteiras que compoem a po-
pulacao. Este procedimento, associado ao stochastic tournament, compoem uma
técnica de nicho, que nao depende da definicao de parametros externos. A estrutura do

crowding-distance-assignment é apresentada abaixo:

Crowding-distance-assignment
L L —[P;
2: Z[*]gist < 0;
3: for m from 1 to ny; do
4: T « sort(Z,m);
5 Igist < Z[l]qist < 003

6: forifrom1ltol—1do
(Z[i +1].m = I[i — 1].m)

fmax _ fmm )
m m

7 Ti)aist < ZL]i]aist +
8: end for

9: end for

Onde:

[ ¢ o nimero de individuos na populacao;
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7 é a matriz com os valores de fungao objetivo (vetores de objetivos concatenados);
sort(Z, m) ordena Z pelo m-ésimo objetivo;
Z[i].m retorna o valor do objetivo m para individuo ¢;

Z[i]aist € o valor de crowding do individuo 7.

Por fim, o operador de selegao stochastic tournament faz a selecao dos individuos

através do processo descrito abaixo (que deve ser repetido N vezes):

Stochastic tournament
1: if FP* < FP2 then
2:  escolher(p);
3: else if FP? < FP' then

4:  escolher(p;);

5: else

6:  if Z[pi]aise > Z[p2]aise then

7: escolher(p,);

8: else if Z[ps]aist > Z[p1]aist then

9: escolher(ps);

10: else

11: escolher aleatoriamente entre p; e po;
12:  end if

13: end if

Onde:
p1 € po sao os individuos escolhidos para selecao;

JFPi & a fronteira a que pertence o ponto p;.
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3.3 Tratamento de Restricoes em Algoritmos Evolu-
cionarios
Geralmente, os algoritmos evolucionarios tratam restricoes através de trés formas:
e Penalidade de solucoes;
e Eliminacao de solucoes;

e Reparo de solucgoes.

3.3.1 Penalidade de Solucoes

Neste caso todas as potenciais solucoes sao geradas desconsiderando as restri¢coes do
problema. Durante a avaliagao das solucgoes verifica-se quais delas violam as restrigoes.
A essas solugoes acrescenta-se uma parcela de penalizacao. Esse procedimento é semel-

hante ao método de penalidade apresentado na Sec. [2.4]

3.3.2 Eliminacao de Solucgoes

Nesse método de tratamento de restricoes, todas as solucoes nao restritas ao con-
junto factivel sao substituidas por novas, que estejam dentro da regiao factivel do pro-
blema. Caso necessario, parte dessas novas solucoes pode ser descartada por baixo
desempenho.

Esta técnica s6 é viavel em problemas com baixa probabilidade de geracao de solu-

coes infactiveis, uma vez que a mesma pode causar perda de diversidade da populagao.

3.3.3 Reparo de Solucoes

Este método propoe a retificacao das solugoes através de um algoritmo especifico,

pelo qual solugoes infactiveis do problema sao deslocadas para a regiao factivel.
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Em alguns casos, o reparo de solugoes podem acarretar em um alto custo computa-

cional, o que pode inviabilizar a aplicagao desta técnica.

3.4 Dificuldades na Aplicacao de Algoritmos Evolu-
cionarios para Projeto Otimo de Redes

Como foi discutido no Cap. [, os algoritmos evolucionarios se apresentam como
ferramentas potencialmente capazes de resolver problemas de projeto de redes, uma
vez que possuem uma estrutura flexivel, capaz de ser adaptada para os vérios tipos de
problemas.

No entanto, a estrutura tradicional destes algoritmos, inicialmente concebida para o
tratamento de problemas continuos, se mostra incapaz de funcionar adequadamente em
problemas de rede. Essa incapacidade provém da dificuldade de se obter redes factiveis
através de modificagoes em outras redes. Isso faz com que as operacoes empregadas
em algoritmos evolucionarios, como mutagao e cruzamento, resultem em redes cuja
estrutura nao interessa ao problema tratado (Smith and Walters, 2000; (Carrano et al.,
2006H).

Cada um dos métodos de tratamento de restri¢oes citados na Secao tende a

apresentar um resultado indesejavel nessa classe de problemas:

e A penalizacao das solugoes infactiveis tende a gerar uma propagacgao das solugoes
infactiveis ao longo do processo evolutivo. Com isso, a busca real do algoritmo
se concentra apenas na pequena parcela factivel da populacao, o que obviamente

reduz a eficiéncia do algoritmo.

e A substituicao das solucoes infactiveis por novas solugoes tende a reduzir a per-
formance (fitness média) da populagio, uma vez que uma parcela consideravel da
populacao é substituida por solugoes completamente novas, ainda nao submetidas

a nenhum processo de melhoria. Isso implica na redugao da eficiéncia do algo-
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ritmo, além de agregar ao mesmo um custo computacional adicional, de gerar

novas solugoes apos cada iteracgao.

e A substituicao das solucoes infactiveis por outras solucoes factiveis ja existentes
na populacao tende a diminuir significativamente a diversidade da populagao, o

que conseqiientemente compromete a busca realizada pelo algoritmo.

e A viabilidade do uso de operadores de retificacao de solucoes deve ser analisada
em cada problema especifico, uma vez que, em parte dos casos, seu custo com-

putacional pode ser inviavel.

Tendo em vista as limitacoes citadas acima, outras estratégias devem ser adotadas
para resolver o problema de manutencao da factibilidade em problemas de rede. Duas

alternativas sao tratadas neste trabalho:

e Uso de operadores desenvolvidos para redes;

e Uso de codificagoes especificas para redes.

3.4.1 Uso de Operadores Desenvolvidos para Redes

Uma alternativa viavel para manutengao da factibilidade das solugoes é o trata-
mento da mesma através dos operadores do algoritmo. A utilizagao de operadores de
geracao, mutacao e cruzamento capazes de garantir a factibilidade da populagao pode
aumentar consideravelmente a eficiéncia de algoritmos evolucionarios em problemas de
redes (Carrano et all, 2006h, 2007f). Neste sentido, duas linhas distintas podem ser

adotadas:

e Operadores generalizados: Os operadores podem levar em conta apenas os aspec-
tos gerais que fundamentam problemas de grafos, ou levar em consideragao apenas
as caracteristicas construtivas de uma determinada estrutura de rede. Neste caso,
os operadores assumem um carater mais geral, e tém sua aplicacao estendida para

varios problemas praticos distintos.
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e Operadores especificos: Por outro lado, podem-se construir operadores tendo
como idéia central as caracteristicas especificas do problema que se deseja tratar.
Estes operadores tendem a ser capazes de explorar as caracteristicas principais
do problema, podendo provavelmente ajudar na convergéncia do algoritmo. No
entanto, deve-se ter em conta que a aplicabilidade destes operadores se torna

restrita ao problema para o qual foram desenvolvidos.
Ambas as linhas de operadores citadas acima sao exploradas neste trabalho:

e No Ap. [B.2]é apresentada uma familia de operadores generalizados, construidos

sobre uma proposta de extensao de conceitos continuos para problemas de redes.

e No Ap. B.3] sao apresentados operadores desenvolvidos para otimizacao de sis-

temas de distribuicao de energia elétrica.

Estes operadores sao aplicados em algoritmos evolucionarios apresentados nos Caps.
elbl Em ambos os casos, eles garantem a obtencao de redes factiveis, desde que partam

de redes factiveis.

3.4.2 Uso de Codificacoes Especificas para Redes

Outra alternativa para manutencao da factibilidade da populacao é o uso de codi-
ficacoes especificas. Com estas codificacoes espera-se obter, ao menos na maior parte
das vezes, solucgoes factiveis apos o uso dos operadores, tornando o algoritmo capaz de
tratar problemas de redes.

Estes esquemas de codificacao usualmente sao desenvolvidos para cada estrutura
especifica de rede, o que impede sua aplicagao em outros tipos de problemas. Na
seqiiéncia, sao discutidos cinco métodos classicos, utilizados para codificacao de arvores

em algoritmos evolucionarios.
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Characteristic Vector:

A Characteristic Vector (Rothlauf, 2005) codifica as arvores em vetores binarios de
dimensao m. Cada componente do vetor representa uma possivel aresta e pode assumir
valor 0 (a aresta ndo existe) ou 1 (a aresta estd presente na arvore). Esta codificacao é
nao-polarizada e permite a representacao de todas as arvores possiveis. Entretanto, a

maior parte dos codigos possiveis representa redes infactiveis.

Priifer Numbers:

A Priifer Numbers (Priifer,[1918) codifica as arvores em vetores inteiros de dimensao
n — 2, e cada componente assume valores entre 1 e n (onde n é o nimero de nos). Esta
codificagao é baseada no Teorema de Cayley (Teor. [[3]) e ndo apresenta polarizacao.
Todo codigo representa uma arvore valida e toda arvore possui um cédigo correspon-
dente. Essa codificacao s6 funciona adequadamente em problemas onde o espaco de

busca é definido pelo o grafo completo.

Network Random Keys:

A Network Random Keys (Routhlauf et all, 2002) codifica as arvores em vetores
reais de dimensao m. Cada componente do vetor representa o peso de sua respectiva
aresta. A &rvore correspondente é obtida utilizando um algoritmo MST, como Prim
(Priml, 1957) ou Kruskal (Kruskal, 1956), para os pesos do vetor codificado. A codifi-
cagao cobre todas as arvores possiveis e apresenta garantia de factibilidade. No entanto,
a mesma apresenta alta redundancia, uma vez que o nimero de c6digos que representam

uma mesma arvore é muito alto (idealmente infinito).

Edge Sets:

A Edge Sets (Raidl and Julstrom, 2003) codifica as arvores em vetores inteiros de
dimensao 2n — 2, sendo que cada componente do vetor pode assumir valores entre 1
e n. Cada par de posicoes do vetor representa uma aresta na arvore. A codificacao
¢ redundante, nao-polarizada e cobre todas as arvores possiveis. Apesar da taxa de

infactibilidade desta codificacao ser menor que a da Characteristic Vector, ela ainda é
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um aspecto restritivo desta codificacao. Mecanismos adicionais de reparacao devem ser

aplicados em problemas com grafos nao-completos.

Link and Node Biased Encoding:

Na Link and Node Biased Encoding (Palmer and Kershenbaum, [1994) as arvores
sao codificadas em vetores reais de dimensao n + m. As posicoes do vetor representam
os pesos dos n nos e m conexoes. Estes pesos sao utilizados para atualizar a matriz de
custo original do problema. A rede é obtida através de um algoritmo MST para estes
pesos modificados. A codificacao é polarizada, redundante, e cobre todas as solu¢oes
possiveis. Por outro lado a mesma apresenta complexidade quadratica, uma vez que

todos os pesos da matriz devem ser atualizados em cada codificacao.

As descricoes detalhadas destes métodos, incluindo os algoritmos de decodificagao,
podem ser encontradas nas respectivas referéncias. Um estudo comparativo destes méto-
dos de codificagao, incluindo o estudo das caracteristicas importantes e a performance
em um problema de otimizagao, é apresentado em |Carrano et _al. (2007h).

Um abordagem alternativa as duas apresentadas acima é o uso conjunto de codi-
ficacoes especificas e operadores desenvolvidos especificamente para estas codificagoes.
Nestes casos pode-se contornar problemas recorrentes nas codificagdes, como infactibil-
idade, redundancia e localidade através dos operadores utilizados. Este procedimento
pode ser utilizado para obter vizinhancas com propriedades mais adequadas a explo-

racao do espaco de busca utilizando o algoritmo evolucionéario.

3.4.3 Controle Dimensional em Problemas de Redes

Outra dificuldade inerente ao problema de otimizacao de redes é o crescimento

dimensional do problema, ja discutido no Cap. [l O namero de conexoes possiveis
n-(n—1)

5 ), o que dificulta a solucao

cresce com o quadrado do nimero de noés (m =
direta de problemas de grande dimensao.

Conhecimentos “a priori” do problema tratado podem ser aplicados para reduzir o
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conjunto de variaveis do problema. Em problemas cujos custos das conexoes, e con-
seqiientemente da rede, estao fortemente relacionados com a distancia das mesmas,
pode-se ignorar as conexoes mais longas, sem grandes riscos de perda da solucao 6tima.

Abordagens encontradas na bibliografia, como Miranda et al. (1994); (Cossi et al.
(2005); Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin (1998), estabelecem o conjunto de cone-
xo0es possiveis do problema manualmente, excluindo conexoes tidas como improvaveis.
No entanto esta técnica pode nao ser a mais adequada, uma vez que, em problemas de
grande dimensao, o conjunto de conexoes é muito grande, tornando a nao inclusao de
uma conexao presente na rede 6tima um evento provavel.

Ao longo dessa secao serao apresentados quatro técnicas automatizadas para redugao
do conjunto de arestas do problema. Essas técnicas utilizam como tnico principio bésico
a eliminagao de conexoes excessivamente longas. Obviamente, conhecimentos “a priori”
sobre o problema podem ser aplicados, reduzindo ainda mais o nimero de variaveis do
problema de otimizacao.

O resultado da aplicacao dessas técnicas é um conjunto de arestas menor que o

inicialmente considerado, o que tende a facilitar a execugao de algoritmos evolucionérios.

Geracao do Conjunto de Arestas Utilizando o Raio de Abrangéncia

Apresentada por [Soares (2001), esta técnica propoe a utilizacao de um raio que
determina a abrangéncia de cada um dos nés do problema. O conjunto de nés a que
cada no6 i pode se conectar é determinado seguindo os passos apresentados abaixo (a

Fig. ilustra essa técnica).

Geracdo do Conjunto de Arestas por Raio de Abrangéncia
1: for ¢ from 1 to n do
2: cny «—

3: for j from 1 ton do

>

if no; # no; then
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5: if dist(no;, no;) < Ry then
6: cn; — en; |Jnoj;

7: end if

8: end if

9: end for

10: end for

Onde:
cn; € o conjunto de nos a que o no6 ¢ pode se conectar;
dist(no;, no;) é distancia euclideana entre os nos i e j; e

Ry, € o raio de abrangéncia definido pelo projetista.

Apesar desse método de codificacao reduzir sensivelmente o nimero de conexoes em

sistemas de grande porte, o mesmo apresenta dois problemas criticos:

e Definicao do raio de abrangéncia: a escolha adequada do raio de abrangén-
cia (Ry) ¢ fundamental para a criacdo de um conjunto de arestas eficiente. A
utilizacao de um raio excessivamente pequeno pode excluir conexoes que estariam
presentes na rede 6tima, ou ainda criar problemas invalidos (com nés ilhados),
conforme mostra a Fig. . J& a utilizagao de um raio de abrangéncia muito
grande pode levar a um conjunto de variaveis muito proximo do grafo completo.

A Fig. [3.5(b)| apresenta um caso onde isso ocorre.

e Interceptagao de conexoes: da forma com que a técnica é definida, a mesma
permite que conexoes se interceptem em determinados pontos, como mostra a
Fig. [3.5(c)l Isto nao é desejavel, uma vez que essa interceptagao nao deve ocorrer

em redes 6timas.
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Figura 3.4: A circunferéncia de raio Ry, centrada em a determina que o mesmo s6 pode
se conectar a b e c. O mesmo procedimento deve ser executado para cada no para definir
a codificacao.

Geracao do Conjunto de Arestas Utilizando a Controlled-Greedy Encoding

A Controlled-Greedy Encoding proposta por (Carrano et al) (2006b) tem como obje-
tivo atenuar as limitacoes apresentadas na técnica discutida acima.

Sua construcao é inspirada em algoritmos gulosos cuja idéia basica é conectar cada
n6 ao n6 mais proximo, o que geralmente leva a 6timos locais. Para evitar isso buscou-se

controlar a “gula” do algoritmo utilizando 2 parametros:

e mnv que ¢ o nimero minimo de nés a que cada n6é pode se conectar;

e mxv que é o nimero maximo de nés a que cada n6 pode se conectar.

Para determinar o ntimero de conexoes de cada n6 determina-se primeiramente a
distancia média de cada né i (d;), utilizando (3.5).

1 n
dZ _ — . d t .7 ] 3-5
n ]§:1 ist(i, j) (3.5)

Assim, define-se que o n6 com menor distancia média pode se conectar com mav
no6s, enquanto que né com maior distancia média pode se conectar com mnv nos. Para

os nos intermediarios, utiliza-se uma interpolacao linear discretizada, como apresentado

na Eq. (3.6).
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(a) Neste caso o raio de abrangéncia (b) Neste caso o n6 a so6 pode se conectar
definido é menor que o minimo necessario. ao n6 b, uma vez que o R, escolhido foi o
Com isso o conjunto de arestas resultante menor admissivel. Entretanto todos os ou-
nao é valido, uma vez que os nés a e b s6 tros nés se encontram internos & circunfe-
se conectam entre si, nao “chegando” aos réncia /I, fazendo com que todas conexoes
outros nos. entre os mesmos sejam consideradas.

-

(c) Nesta codificagdo as conexodes a e b, c e
d se interceptam, o que é indesejavel e au-
menta o nimero de varidveis consideradas.

Figura 3.5: Limitac¢oes da codificacao por raio de abrangéncia

dmaw - dmm

ne; = Kw) (d; + duin) + mva (3.6)

Onde:
dymin, = min(d);
dynar = max(d).
A estrutura basica que descreve este método de reducao dimensional é apresentada

na seqiiencia.
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Controlled-Greedy Encoding
1: for ¢ from 1 to n do

2: cny «—
1 &
5 d e — S dist(i, §):
Hnn;zs(zﬁ

L one o Ku) (ds+ dys) + mmJ;

dma:c - dmzn

5. for j from 1 to nc; do
6: cn; — cn; |Jvz;;
7. end for

8: end for

Onde:

vz; € 0 j-ésimo vizinho mais proximo do no i.

Esta técnica elimina o problema de definicao do raio de abrangéncia, e ainda ameniza

a interceptagao de conexoes.

Geracao do Conjunto de Arestas Utilizando a Delaunay Encoding

Outra forma viavel de se controlar a dimensao do problema, é a utilizacao de métodos
de triangulacao, como a triangulacao de Delaunay, descrita abaixo;

Dado um conjunto de n pontos, P, no plano, é possivel definir uma mdzima sub-
divisao planar, S, para o grafo planar tal que nao possa ser acrescentada uma aresta
conectando dois vértices a S sem que a mesma intercepte ao menos uma das arestas
existentes, i.e., sem destruir a planaridade do grafo. Uma méxima subdivisao planar de
um conjunto de vértices P define uma triangulacao de P. A triangulacao de Delaunay

é um tipo especial de triangulagao, e possui a seguinte definicao:

Definigao 3.1 (Triangulagao de Delaunay) Dado um conjunto de pontos P no plano

e uma triangulacao T de P, T ¢ chamada triangulacao de Delaunay se, e somente se,
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o circuncirculo de qualquer triangulo de T nao contém nenhum ponto de P em seu

interior (de Berg et all, 12000).

A Fig. mostra a triangulagao de Delaunay para um conjunto de 5 pontos no
plano. Também é possivel definir a triangulagao de Delaunay como o dual do Diagrama
de Voronoi (de Berg et al), 2000). Devido a suas caracteristicas favoraveis, a triangu-
lacao de Delaunay vem sendo empregada em vérias aplicagoes, como interpolacao de
funcgoes, geracao de malhas, reconstrucao de formas, etc. Neste trabalho, a triangu-
lacao de Delaunay é utilizada para controle dimensional do problema de otimizacao de
redes. Acredita-se que a principal vantagem dessa técnica nesse problema é a reducao

do namero de variaveis proporcionada por ela, como estabelece o Teorema 3.1l
)

1

Figura 3.6: Triangulacao de Delaunay de um conjunto de 5 pontos no plano

Teorema 3.1 Seja P um conjunto de n pontos no plano, nem todos colineares, e seja
k o nuimero de pontos em P que pertencem a casca convexa de P. FEntao, qualquer

triangulagcao de P possui 2n — 2 — k triangulos e 3n — 3 — k arestas.

A prova do Teorema[3.1]é simples e pode ser encontrada em lde Berg et all (2000). E
importante notar que o nimero de arestas presentes no grafo resultante da triangulacao
de Delaunay tem crescimento linear, enquanto que o grafo completo tem crescimento
quadratico.

Outra propriedade importante da triangulagao de Delaunay é definida pelo seguinte

lema:
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Lema 3.1 A drvore geradora minima de um conjunto de pontos P € um sub-grafo da

triangulagcao de Delaunay

Prova do Lema [3.1]

Shamos and _Hoey,

1975

).

Dois pontos de P formam uma aresta do grafo de Delaunay de P se, e somente se,

existe um disco fechado que contém os dois pontos em sua borda e nao contém nenhum

outro ponto de P (de Berg et al., 2000

geradora minima (Eppstei

1996).

)

). Isto também é valido para os vértices da arvore

Uma vez que as redes Otimas geralmente apresentam similaridades com a arvore

geradora minima, acredita-se que a triangulacao de Delaunay nao seja, na maior parte

dos casos, prejudicial a solucao do problema.

Por suas caracteristicas de construcao, esta técnica nao apresenta nenhum dos pro-

blemas citados anteriormente. No entanto, podem aparecer algumas conexoes extensas,

que nao ocorreriam nos outros métodos.



Capitulo 4

Projeto de Redes Utilizando
Algoritmos com Inspiracao Continua

Os algoritmos desenvolvidos para otimizagao de variaveis continuas realizam a busca
explorando propriedades favoraveis do espaco vetorial, no qual estao definidas as vari-
aveis (Luenberger, [1969). Por exemplo: algoritmos de diregdo de busca se baseiam na
possibilidade de definir uma direcao que possibilita decrescimento da fun¢ao, enquanto
que, algoritmos de otimizacao unidimensional dependem da definicao de uma distancia
ao longo de uma direcao (Luenberger, [1984).

Mesmo no caso de problemas nao-convexos, nao-diferenciaveis ou multimodais, as
caracteristicas do espaco vetorial podem ser exploradas por algoritmos de otimiza-
cao. Por exemplo, direcoes em que existam tendéncias de decrescimento, sao ex-
ploradas de alguma forma por algoritmos evolucionérios, como Algoritmos Genéti-
cos Reais (Takahashi et all, 2003), Algoritmos Particle Swarm Optimization (Kennedyl,
1997; [Suganthan|, 1999), Algoritmos de Evolug¢ao Diferencial (Storn and Price, 1997),
etc. Uma vez definidos em problemas continuos, estes algoritmos herdam diretamente
o conceito de vizinhanca inerente ao espaco vetorial, tornando a busca local implicita-
mente definida.

Estas operagoes baseadas nas propriedades do espago vetorial garantem aos algo-
ritmos evolucionarios continuos uma certa generalidade: o mesmo algoritmo pode ser

aplicado em problemas com funcoes objetivo de diferentes caracteristicas. A mesma

65
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situagao geralmente nao ocorre em algoritmos evolucionérios voltados a otimizagao dis-
creta. Recentemente, vem sendo mostrado na literatura que algoritmos evolucionarios
desenvolvidos para aplicagoes generalizadas tendem a nao apresentar boa performance
em varias classes de problemas discretos: operadores especificos, que sao construidos
sobre a estrutura intrinseca do problema, sao usualmente necessarios para a construcao
de algoritmos com alta performance (Smith and Walters, 2000; Duan and Yu, 2002;
Carrano et all, 20061).

Este capitulo descreve uma técnica que “insere” problemas de redes no espaco ve-
torial de Hilbert R™. Essa “transformacao” é baseada em uma definicao adequada de
norma, chamada aqui de T-norm, que é deduzida de um produto escalar, também
definido convenientemente. A insercao do problema de redes no espaco continuo per-
mite definir entidades como posicoes relativas, distancias, direcoes, vizinhancas, e assim
por diante. As redes sao interpretadas como pontos discretos do espaco R"™. Estas enti-
dades sao utilizadas para construgao de algoritmos evolucionérios voltados a otimizagao
da topologia de grafos em geral.

E importante destacar que existem outros trabalhos que estudam o estabeleci-
mento de analogias entre os espacos continuo e discreto. No entanto, estes trabalhos
sao voltados a contextos diferentes do apresentado aqui, como comparacao de strings
(Christodoulakis et al), 2005) e comparacao de preferéncias em tomadas de decisao
(Lafage and Lang, 2005). |Galton (1999, 2000) propde uma estrutura topologica para o
espaco discreto e introduz o conceito de “deslocamentos aproximadamente continuos”
nestes espagos. Billera et al. (2001) apresenta uma caracterizagdo geométrica para o

espaco de arvores filogenéticas binérias.
4.1 Conceitos Continuos em Projeto de Redes

Seja G(V, A) um grafo nao direcionado com b tipos de conexoes distintos e ordenados
(1 se refere a aresta mais fraca e b se refere a mais forte). Seja N um sub-grafo de G que

contém necessariamente todos os vértices V. Tendo em conta os conceitos de espacos
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H
métricos (Lima, 1995), é possivel representar N como um vetor N embarcado no espago

R™ de Hilbert, como proposto em ([4.1]).

m
H
i=1
onde:
w! é o peso topologico da aresta i na rede N. Este peso é um real positivo se a conexao

1 existe ou 0 caso contrario;

p1 € um fator constante, tal que: p; > b;

p2 € 1 se o problema é multibranch e 0 se o problema é monobranch;
N; é o tipo conexdo da aresta i na rede N, tal que: NV; € [0,1,...,0b];

— <, . A
e; € 0 1-ésimo vetor da base canonica.

Esta expressao atribui uma dimensao no espaco a cada aresta possivel no grafo. No
caso de problemas monobranch, b = 1, o valor de py é definido como p, = 0, e o valor

de p; pode ser definido, sem perda de generalidade, como p; = 1, reduzindo a expressao

(@1) para:
N=Y w7 (4.2)

Se a aresta 7 nao existe, w)¥ = 0, e a i-ésima coordenada do espago é nula. Quando
a aresta i existe, w) é definido de forma a representar “a importancia topologica” da
conexao ¢ na rede N. Em arvores por exemplo, alteragoes proximas a raiz tendem a
apresentar maior impacto na rede que alteragoes proximas as folhas. Portanto, uma

conexao i proxima a raiz deve ser associada & um valor mais alto de w?. Tendo em

conta este aspecto, pode-se atribuir w)¥ com base na distancia da conexao para a raiz,
ou a distancia para a folha mais distante, ou ainda o ntmero de nés acima da conexao
por exemplo.

As regras para definir os pesos das conexoes devem ser estabelecidas tendo em conta
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a estrutura topoldgica da rede. Uma regra simples, aplicavel em qualquer estrutura, é
utilizar w)¥ igual ao comprimento da conexao i. Esta regra é particularmente ttil em
problemas que apresentam uma alta dependéncia do comprimento das conexoes, mas,
no entanto, nao leva em conta a estrutura da rede.

Na Eq. (@), o produto da constante p, pelo inteiro N; expressa a forca da conexao i
(tipos de conexdes mais fortes estao associados a valores maiores de NN;). A desigualdade
p1 > b garante que p; > po - N;. Isto significa que o efeito de introduzir ou remover uma
conexao é maior que o efeito de mudar o tipo de conexao.

O valor resultante de w? - (p; + p2 - N), que é atribuido & i-ésima coordenada do

espacgo, possui as seguintes caracteristicas:
e Apresenta pequenas variagoes para mudancas no tipo de conexao;
e Apresenta grandes variagoes quando uma conexao é inserida ou removida;

e A variacao é maior para conexoes com peso topoldgico mais alto, i.e., para cone-

x0es que sao “mais importantes” em uma dada topologia da rede.

4.1.1 Posigoes Relativas e Medidas de Distancia em Problemas

de Redes

Seja O uma rede sem nenhuma aresta, definida no mesmo grafo G(V, A), que repre-
senta a origem do espaco das redes. E possivel constatar que esta rede é representada

pelo vetor nulo no espaco R™, como:

m

0= (0-p+0-0-p) & =Y 0% (4.3)

i—1 i=1
De (1) e (A3), é possivel notar que todas as redes (factiveis ou infactiveis) repre-
sentaveis em G(V, A) estao contidas em um hipercubo de dimensao m, com hiperfaces

(p1+b-p2) X (p1 +b-p2) (assumindo pesos topologicos normalizados entre 0 e 1).
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A Eq. (&J) insere o problema de redes no espago R™, fazendo com que ele “herde”
as propriedades deste espaco.

Sejam A e B duas redes quaisquer, tais que:

!
I
1M

=1

m
A A — A0 =
(wi ~p1+Ai~wi-p2)ei = Eci - e
i=1
m

ﬁ
B —

M

(wZB-lerBi-wiB-pa)?Z = ZCZBO'Z

=1 i=1

Por conseqiiéncia, a posicao relativa de A em relacao a B é definida por:

TEB = 3wt Bef) b (- )] @
i=1 (4.4)

- —

E importante notar que A também pode ser visto como a posicao relativa de A em
~ . ﬁ

relacdo a O, ou simplesmente A = 1,(A, O).

Deve-se destacar que, apesar de nao existir correspondéncia entre vetores com coor-
denadas negativas e redes realizaveis, essas entidades existem espago vetorial embarcado
R™, e sao importantes para definir as operacoes de otimizagao propostas neste trabalho.
E facil verificar que o conjunto de vetores definidos por (41]), com a origem definida em

([43)), e posicao relativa definida (£4)), cumpre com as propriedades de espagos vetoriais

(Tab. A.T]).

Tabela 4.1: Propriedades de espacos vetoriais
— =

Pl W4+ 7 =7+

P2 W+ (T +w)=(0+7)+W
P3 W+0=1

P4 W+ (-T)=0

P5 k-(I-W)=k-1-(T)

P6 - (W+70)=1-U+Il-7
P7 (k+1)- U =k-vV+1-7
P8 1-uw="1u
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Um produto escalar dos vetores A e B pode ser definido por (4.5):
A.-B = zm:cfo PO (4.5)
i=1
Este produto escalar define uma norma:
AA= Ay (4.6)
que, por sua vez, define uma distancia:
ds(A, B) = ||(TB)>|| = \/Xm: [p2 (AZ. cwt — By - sz) +m (wg4 — wf>]2
= (4.7)
= e

i=1

que é referida neste trabalho como T-norm.

O produto escalar (£3) cumpre com as propriedades de produto escalar (Tab. [2])

e os Teoremas [£.1] e £.2] como mostrado na seqiiéncia.

Tabela 4.2: Propriedades de produtos escalares
P.1 - = — —

Uu V=70V U
P2 (W4+7)w=u-w+7 W
P3 (I-W)- v =1-(d-7)

ﬁ
P4 W -u > 0, sendo 0 somente se w =0

Teorema 4.1 Uma operacao define um produto escalar se:

Teorema 4.2 (7.5) define um produto escalar.
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Prova do Teorema

- =
A-B =
=1

2 2
JZ (A0 4 ¢BOY? i \JZ

(697 +26£0cP0 4+ cFO%) — (0% — 2600 + cFO%)]

K3 3 K3

N
I
—

NE
£
N
Q
vy
Q

I
e L N S e
1103

™=
- i
} —
S
Sy
3

Finalmente, de (£1), é facil perceber que esta medida de distancia cumpre com as

propriedades P.1, P.2 e P.3 de medidas de distancia em espagos vetoriais (Tab. A.3]).

Tabela 4.3: Propriedades de medidas de distancia em espacos vetoriais
Pl d,(u,v)>0

P2 d, (W, v)=0se, esomente se U = v
P3 d,(u,v)=d, (7, )
P4 dy(u,?) <d, (W, W)+ ds (W, D)

Entretanto (L7) pode ser considerada uma medida de distancia valida, se, e so-
mente se, cumprir as quatro propriedades simultaneamente, incluindo a desigualdade
triangular (P.4).

De |Anton and Rorres (2000), é possivel afirmar que:

2 2
I+ 21" < Al +1171) (4.8)

é equivalente a desigualdade triangular.
De ([&3) e (.8), é possivel provar que (7)) cumpre com a desigualdade triangular,

como mostrado abaixo.



CAPITULO 4. PROJETO DE REDES UTILIZANDO ALGORITMOS COM
INSPIRACAO CONTINUA 72

Prova que (4.7]) cumpre com a Desigualdade Triangular

. - = = L, = = .
Sejam v = A — C e v = C' — B respectivamente (onde C' é uma rede qualquer):

- = = =2 - = — =\2
|[1-c+c-5]| < ([4-c|+]|c-5])
- = = = - = - =
77225 < [1-7][c-7)
[4-5] < [4-¢]+]e-5]

(]

/m:

=

[N}

IA
—

(]

——
(]
=
RN
N
[\)
A
INg
o
6N
3
[ )
|
NE

e
&
3
[ )

NE
2
=
[\
IA
NE
=
2
[\
|
_—
NE
6
8
[\

s
=
=
IA
s
=
3
_l_
&
®
3

Entao, é possivel dizer que:

Teorema 4.3 (/.7) é uma medida de distancia vdlida.

E importante notar que a distancia Hamming (descrita abaixo) usualmente empre-
gada para comparacao de strings, pode ser obtida como um caso particular da T-norm.
Para isso, basta definir o “espago vetorial de Hamming” usando a Eq. (1) com p; = 1,
pr=0e¢wY =1Vi A distincia Hamming é obtida com a norma-1 do vetor em tal
espaco. Esta observacao sugere que (1)) pode ser interpretado com uma transformagao

de coordenadas do “espago vetorial de Hamming”.

Distancia Hamming

Sejam duas strings, s, e s, de mesmo comprimento /. A distancia Hamming entre
Sq € Sp € definida pelo nimero de alteracoes necessarias para transformar s, em s;, ou

vice-versa (Hamming, (1950, 1980). Como exemplo, a distancia Hamming entre:

e 1011101 e 1001001 é 2;



CAPITULO 4. PROJETO DE REDES UTILIZANDO ALGORITMOS COM
INSPIRACAO CONTINUA 73

e 2143896 e 2233796 é 3;
e “toned” e “roses” é 3.

A distancia Hamming entre dois grafos pode ser definida como o nimero de alte-
racoes (insergdo e remocao de arestas) que devem ser feitas em um dos grafos para se
alcancar o outro. Esta métrica é usualmente utilizada para comparacao de solugoes em

problemas discretos.

4.1.2 Pesos Topolégicos em Arvores

Os conceitos propostos nas secoes anteriores sao gerais, e podem ser empregados
em qualquer estrutura de grafos, desde que seja escolhido um método adequado para
defini¢ao dos pesos topologicos. Nesta secao sao apresentadas algumas alternativas para
determinacao dos pesos topologicos em arvores com raiz.

Como discutido na Sec. ], é razoavel assumir que, em arvores com raiz, as mu-
dancas proximas a raiz tem maior impacto que mudancas proximas as folhas. Neste
caso, 0 peso topologico pode ser estimado através da distancia entre os extremos da

conexao e a raiz, como mostrado em (4L9) e (LI0).

N_ Sa TS (4.9)

(4.10)

onde:

a e b sao os extremos da conexao ¢ na rede IV;

N

s, € o peso do nd = na rede N;

dx,motN é a distancia total do caminho x — root na rede N;

max (djmootN) ¢ a maxima distancia entre os caminhos j —root , V j € [1,...,n].
J
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As Eq. ([A9) e (@I0) deixam claro que o peso topologico das conexdes varia entre
0 e 1. A raiz (root) recebe peso topologico méximo, 1, e a folha mais distante recebe
peso topologico minimo, 0.

E importante destacar que diferentes métodos podem ser aplicados a problemas com
caracteristicas particulares. O método apresentado acima é geral, e pode ser aplicado

a qualquer problema de projeto de arvores.

4.2 Operacgoes no Espaco Vetorial

Nesta secao sao descritas algumas operacoes tipicas de espagos vetoriais continuos,
que podem ser definidas adequadamente para redes, com o espaco vetorial de redes

proposto neste capitulo.

4.2.1 Interpolacao em Linha e Busca Unidimensional

O conceito de posicao relativa apresentado em (£4) pode ser usado para definir
uma “interpolacao em linha” em conjuntos de redes. Sejam S e D duas redes quaisquer
definidas em G(V, A) (S é a rede de partida e D é a rede diregio). E possivel gerar
redes correspondentes a pontos sobre uma “trajetoria aproximada’, que comeca em S e

termina em D. O problema é definido por:
e Considerando um dado escalar v € [0, 1] e uma tolerancia € > 0;

H
e Busca-se uma rede R, associada ao vetor R que é aproximadamente situado na

L T — —
posicao espacial P = S + - (S5, D), tal que: ||(R, P)|| <e.
Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:
1. Definir o contador j =1, e a rede resultante atual R; = S,

2. Encontrar uma nova rede R, que resulta de mudancas de uma ou mais conexoes

de R;, de forma que ||(Rj;+1, P)|| < |[[(R;, P)|| e R;+1 mantenha factbilidade;




CAPITULO 4. PROJETO DE REDES UTILIZANDO ALGORITMOS COM
INSPIRACAO CONTINUA 75

% . . . . .
3. Se ||[(Rj+1, P)|| < ¢, ir para o passo 4. Caso contrario, fazer j = j + 1 e ir para o

passo 2;
4. Se o problema é monobranch, fazer R = R;., e parar;

5. Se o problema é multibranch, encontrar uma rede [7;,5 que tem a mesma topologia
. . . 5 . .
de R;;1, mas tém tipos de conexoes tais que ||(Rj12, P)| atinge o minimo valor
possivel, com a topologia da rede fixa e os tipos de conexoes variaveis. Fazer
R = R, e parar.

A idéia por tras deste processo é fazer com que R caminhe ao longo do segmento

, — .
(S, D), de forma que as componentes do vetor (R, D) decresgam progressivamente,

enquanto que as componentes do vetor (TRS crescam progressivamente, e a soma
—

das normas destes vetores seja proxima a norma de (S, D). Este processo iterativo é

necessario para garantir que R; caminhe sobre o conjunto de solucoes factiveis entre S e

D. Apos a definigao da topologia de R (ap6s o passo 3), o ajuste dos tipos de conexoes

em problemas multibranch é direto, e pode ser realizado de forma nao-iterativa.

Deve-se notar que, neste procedimento, a rede atual I2; nao caminha na direcao de
D sobre uma linha. R; caminha sobre dois conjuntos (ou hipercones) Sg e Sp. Cada
um destes conjuntos é composto por todas as redes que podem ser obtidas de S & uma
distancia especifica, de forma que a distancia para S aumenta e a distancia para D
diminui. Uma vez que existe uma direcao que deve ser seguida, o conjunto de redes
alcancéaveis deve ser reduzido a intersecao dos conjuntos (Sg()Sp), que sdo as redes
que podem ser construidas apenas com as conexoes de S| JD. A Fig. ilustra esse
procedimento.

A operacgao de interpolagao descrita acima torna possivel a implementacao de méto-
dos otimizac¢ao unidimensional. Esse procedimento pode ser implementado utilizando
o algoritmo de se¢ao aurea proposto na Sec. .21

Assim como no espago de varidveis continuas, esta otimizacao unidimensional ga-

rante encontrar a rede 6tima R no segmento que une S e D, dado que a fungao objetivo
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f(R) é unimodal neste segmento. No caso de comportamento ndo-unimodais, os limites

unimodais méximo e minimo definem os limites de erro na minimizagao.

SD SS

v

0 0.125 0.250 0.375 0.500 0.625 0.750 0.875 1

Figura 4.1: Interpolacao de redes

4.2.2 Vizinhanca e Busca Local

O conceito de distancia imediatamente induz uma vizinhanca, que pode ser definida
como:

V(Xo,e) = {X | (X0, Xl < ¢} (4.11)

ﬂ
em torno do vetor X, que representa a rede Xy, com raio €. A operacao de busca local
pode ser definida como a busca dentro de uma dada vizinhanca.
Varios métodos de busca local podem ser propostos para o espago vetorial onde as

redes estao embutidas. Uma possivel estratégia seria:

1. Determinar qual é o conjunto de conexoes que podem ser removidos sem sair da

vizinhanca;

2. Escolher aleatoriamente uma conexao deste conjunto e remover, realizando na

seqliéncia uma operacao capaz de restaurar a factibilidade da rede;

3. Avaliar a funcao objetivo da nova rede;
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4. Se a nova rede é melhor que a anterior, entao redefinir o centro da vizinhanga para
esta rede e ir para o passo 1. Caso contrario, se existirem conexoes da vizinhanca

que ainda nao foram testadas, ir para o passo 2. Senao, ir para 0 passo ;

5. Se o problema é monobranch, parar. Caso contrario, determinar o conjunto de
conexoes que podem ter seus tipos modificados, sem sair da vizinhanca estabele-

cida;
6. Escolher aleatoriamente um ramo neste conjunto e mudar seu tipo;

7. Se a nova rede é melhor que a anterior, redefinir o centro da vizinhanca para esta
rede e ir para o passo 5. Caso contrario, se existem conexoes na vizinhanca que
ainda nao foram testadas, entao ir para o passo 6. Caso esse conjunto seja vazio,

entao parar.

Como no caso continuo, o conceito de busca local proposto tem como intengao
encontrar o minimo local da funcao. No espaco vetorial onde as redes estao definidas, o
minimo local fica definido com o ponto que apresenta valor minimo de funcao objetivo,
dentro da vizinhanga dada (ao invés de uma vizinhanga arbitrariamente pequena, que

seria o caso em problemas continuos).

4.2.3 Pontos Aleatorios a Distancias Pré-definidas

A geracgao aleatoéria de um ponto que se encontra a uma distancia pré-definida de
um dado ponto é uma operacao fundamental em vérios algoritmos estocasticos. Seja
uma rede inicial P e uma distancia requerida . Esta operacao pode ser executada

através do seguinte procedimento:
e —
1. Definir R, <+ P;

2. Determinar o conjunto de conexoes de R, que podem ser removidas tal que a

rede resultante R (apos ser corrigida para manutengao da factibilidade) cumpra
—

(R, P)|| <
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3. Se esse conjunto nao é vazio, ir para o passo 4; caso contrario ir para o passo 5;

4. Escolher aleatoriamente uma conexao deste conjunto e remover de R, (corrigindo

a factibilidade) e copiar o resultado para R. Ir para o passo 2;

5. Determinar o conjunto de conexoes de R, que podem ter seus tipos mudados, de

—_—
forma que a rede resultante R cumpra [[(R, P)|| =~ 7. Realizar estas alteragoes.

Este procedimento ¢é ilustrado na Fig. 4.2

Ss
S %
/ -
=y
: >
0 dy da ds dy ds dg d7 dg

Figura 4.2: Geracao de redes a distancias pré-definidas

4.3 Exemplos

Sistema de 3 Nos

Seja S o sistema mono-branch de 3 nos e 3 conexoes possiveis apresentado na Fig.
4.3(a)l A, B e C (Fig. 4.3(b)} [4.3(c)| e [4.3(d)| respectivamente) sao as trés arvores que

podem ser encontradas em S.

De ([@1)), (£9) e (£I0), é possivel determinar os vetores que representam A, B e C
no espago R?, e suas posigoes relativas, como mostrado em (£12) e (£I3). A Fig. [14

mostra estes vetores.
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1) ] @ >
(a) Variaveis (b) Rede A
[
(c) Rede B (d) Rede C

Figura 4.3: Sistema de 3 no6s

A = 0508, + 0508, + 0.00e
B = 0756 + 0008 + 0256 (4.12)
C = 0005 + 075¢ + 0256

(A, B) = — 0.25¢; + 0.50e; — 0.25¢;
(A, C) = 0.50e; — 0.25¢; — 0.25¢3 (4.13)
(B, C) = 0.75¢; — 0.75¢; + 0.00e;

A Eq. ([@7) pode ser usada para encontrar um escalar que mede a distancia entre

as redes A, B e C', como mostrado em (£.14]).
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dy(A,B) = 0.61
dy(A,C) = 0.61 (4.14)
dy(B,C) = 1.06

0.25

Figura 4.4: Sistema de 3 Nos - Representacao dos vetores em R?

Sistema de 9 Nos

Sejam A, B, C' e D quatro das redes que podem ser obtidas em um sistema multi-

branch de 9 nos (Fig. [4.5(a)} 4.5(b)l 4.5(c)| e [4.5(d)| respectivamente). De (L1) é

possivel encontrar as distancias entre estas redes, as quais sao mostradas na Tab .
Deve-se notar que, apesar da distancia Hamming entre A e B ser igual a distancia
Hamming entre A e C, para a T-norm, a distancia entre A e C' se torna maior, pois a
modificacao ocorre proxima a raiz. Também é possivel concluir que a métrica apresenta

um comportamento esperado para grandezas deste tipo:

!Neste exemplo as distancias foram normalizadas. A normalizacio das distancias ¢ empregada em
todos os casos praticos tratados neste trabalho, uma vez que permite a comparacao em problemas de
diferentes dimensoes.
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e A distancia entre A e D é proxima a distancia entre B e D, uma vez que A e B

sao redes proximas;

e A distancia entre A e C' ¢ menor que a distancia entre B e C, uma vez que A esté

mais proxima de C' que B;

e A distancia entre A e C, adicionada a distancia entre C'e D é maior que a distancia

entre A e D.

(a) Rede A

@) @

(c) Rede C (d) Rede D

Figura 4.5: Sistema de 9 nos

O conceito de interpolacao proposto na Sec. [4.2.T] também ¢é ilustrado neste sistema.

Foi requerida uma rede que se encontra a meia distancia entre A e D (f = 0.5, conse-
— E— D E—

qiientemente ||(R, A)|| = f-]|(4, D)|| = (1—f)-]|(A4, D)|| = 0.5. A rede encontrada (R) é

—
apresentada na Fig. 6l A mesma se encontra as seguintes distancias: ||(R, A)|| = 0.59
—_—

e | (R, D)| = 0.57.



CAPITULO 4. PROJETO DE REDES UTILIZANDO ALGORITMOS COM
INSPIRACAO CONTINUA 82

Tabela 4.4: Sistema de 9 nds - Distancia entre as redes
A B C D

- 0.3467 | 0.5127 | 1.0000
0.3467 - 0.6598 | 0.9635
0.5127 | 0.6598 - 0.8981
1.0000 | 0.9635 | 0.8981 -

wil@|les]ig

Figura 4.6: Sistema de 9 nos - Rede R
4.4 Algoritmos Evolucionarios Desenvolvidos

Os conceitos apresentados nessa secao foram utilizados na construcao de dois algo-

ritmos evolucionarios:
e Algoritmo Genético Mono-objetivo (GANet);
e Algoritmo de Sele¢ao Clonal Mono-objetivo (ClonalNet).

Antes de discutir estes algoritmos, ¢ importante apresentar os operadores que foram

utilizados como base para suas construcoes.

4.4.1 Operadores

Os conceitos apresentados na Sec. foram incorporados aos algoritmos evolu-
cionéarios através de operadores de geracao de individuos, mutagao e cruzamento. Como
discutido na Sec. B.4.1] esses operadores garantem a factibilidade da populagao, elimi-

nando a avaliacao desnecessaria de estruturas infactiveis.



CAPITULO 4. PROJETO DE REDES UTILIZANDO ALGORITMOS COM
INSPIRACAO CONTINUA 83

Mais uma vez, é importante salientar que, como estes operadores foram desenvolvi-
dos sob conceitos gerais, os mesmos podem ser aplicados, ou estendidos, a qualquer
classe de problemas de grafos. Uma descricao esquematica destes operadores é apre-

sentada no Ap. Bl

Geracao de Individuos

Foi desenvolvido um operador para geracao aleatoria de individuos:

KruskGenInd: O KruskGenlnd gera arvores aleatorias através do Algoritmo de Kruskal
(Kruskal, [1956). Para garantir a aleatoriedade, sao utilizados pesos aleatorios na

execucao do algoritmo.

Este operador é usado tanto no GA, para geracao da populacao inicial, quanto
no Clonal, para geracao da populagao inicial e inser¢ao periddica de diversidade na
populacao. O Algoritmo de Kruskal foi implementado utilizando a estrutura de da-
dos Union-Find with Path Compression and Union by Rank para conjuntos disjuntos
(Cormem et all, 2001). Esta estrutura reduz o custo computacional de cada passo do
algoritmo para O(a(N )), que é aproximadamente constante. Isso faz com que o custo
computacional total do algoritmo seja aproximadamente linear.

O uso de codigos Cayley (Cayley, 1889) também constitui uma alternativa viavel
para a geracao da populagao inicial em problemas de arvores. A principal vantagem
destes métodos é a garantia de uma amostragem uniforme do espaco. No entanto, os
mesmos nao foram utilizados neste trabalho porque so6 funcionam em grafos completos,
o que impediria sua aplicacao em parte dos casos apresentados, que empregam grafos

esparsos.

2a(N) é a inversa da fungdo A(n,n), onde A(n,n) é a funcio de Ackermann, que tem crescimento
extremamente rapido.
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Mutacao
Dois operadores de mutacgao foram desenvolvidos:

AnyDstMut: Dados uma rede pai P e um raio de mutacao base r,, o AnyDstMut
gera um raio de mutagéoH rm = rand - 7, e encontra uma rede que diste de P em

aproximadamente 7,,.

LocSeaMut: Dados uma rede pai P e um raio de mutagao base r,, o LocSeaMut
encontra k redes, com distancia entre 0 a r,, (r,, = rand - r}), as avalia e escolhe a

melhor dentre elas.

Percebe-se claramente que ambos os operadores sao baseados nas operacoes vetoriais de
geragao de pontos a distancias pré-definidas e busca local, apresentadas nas Secs.
e respectivamente. Ambos os operadores podem ser vistos como adaptacoes
discretas de operadores de mutacao continuos, como os apresentados nas referéncias

(Ramos et al., 2003; [Campelo et all, [2005).

Cruzamento

Dois operadores de cruzamento foram implementados:

DirecCrOv: Dados duas redes pais P; e P, e dois fatores de distancia f; e fo, 0 Direc-
R —
CrOv encontra duas redes: O; que se encontra a aproximadamente f - [|(Py, Ps)|

% i
de Pre (1—f1)-||[(P,P)| de Py; e Oy que se encontra a aproximadamente

(1= f2) - [[(Pr, )| de Py e fa- [|(Py, By)l| de Py

GoldSecCrOv: Dados duas redes pais P, e P5, e um fator de distancia f, o GoldSec-
CrOv encontra duas redes: O; que é obtida utilizando o GoldSecMut a partir de

. . ——_>
P, na diregao de P»; e Oz que se encontra a aproximadamente (1 — f) - [|(Py, Py)|

S —
dePlef-||(P1,P2)|| de PQ.

3rand é uma variavel aleatoria com distribui¢ao uniforme.
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Ambos os operadores sao baseados na operacao de interpolacao apresentada na Sec.[£.2.1]
e podem ser vistos como extensoes discretas de operadores propostos para genotipos
continuos, como o cruzamento real-polarizado (Ramos et al., [2003). Estes operado-
res sao utilizados apenas no GA, uma vez que o Clonal nao depende de operacoes de

cruzamento.

4.4.2 GANet

Os operadores apresentados acima foram utilizados na construcao de um algoritmo
genético mono-objetivo, voltado a otimizagao de redes. Todos os operadores foram
utilizados no algoritmo, sendo a escolha do operador a ser utilizado em cada operagao
realizada através de uma variavel aleatoria uniforme.

A estrutura geral do algoritmo é a mesma apresentada na Sec. B.I.Il A unica
operacao adicional inserida ¢ uma busca local em torno melhor individuo encontrado até
o momento, que deve ser executada periodicamente pelo algoritmo (a cada k geragoes,
onde k é definido pelo projetista). A pressao seletiva é controlada pelo método de
Ranking Linear e a selecao é feita pelo SUS.

O GANet é utilizado no estudo comparativo apresentado na Sec. deste capitulo
e na solucao dos sistemas apresentados nas Secs. eB.3 do Cap. Bl

4.4.3 ClonalNet

Assim como no GA, os operadores discutidos na Sec. foram utilizados na
construcao de um algoritmo de selecao clonal mono-objetivo, voltado a otimizagao de
redes. Este algoritmo apresenta uma estrutura muito semelhante a apresentada na Sec.
B.1.2 o que so foi possivel devido & definicao da métrica de redes proposta neste capitulo.
A substituigao da norma Euclideana pela T-norm (Eq. (7)) e o uso do operador
AnyDstMut foram as tnicas adaptacoes requeridas para construcao do algoritmo.

O ClonalNet foi aplicado na solucao do sistema teste apresentado na Sec. e

no mapeamento de solucoes robustas para o sistema apresentado na Sec. (.3, ambos
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tratados no Cap. Bl Neste tltimo caso, o conjunto de solucoes sub-6timas obtidas pelo
algoritmo é usado para dar mais suporte a decisao em um problema com variaveis que

envolvem incertezas.

4.5 Resultados

HO G ANet, apresentado na secao anterior, foi testado em dois problemas:

o Instancias aleatorias de 10 nos (45 variaveis), 25 nos (300 variaveis) e 50 nos (1.225

variaveis) do OCST;

e Instancias aleatorias de 10 nos (45 variaveis), 25 nos (300 variaveis) e 50 nos (1.225

variaveis) do ¢-MST.

Os resultados obtidos pelo algoritmo foram comparados com outros seis algoritmos
genéticos, testados para os mesmos problemas em (Carrano et all, 2007b). Cinco destes

algoritmos sao baseados nos mecanismos de codificagao apresentados Sec. [3.4.2]

e Characteristic vector;

Priifer numbers;

Network random keys;

Edge sets;

Node biased encoding;

e Kruskal operators.

O ultimo algoritmo utiliza dois operadores desenvolvidos para arvores, um de cruza-
mento e um de mutagao, também propostos em (Carrano et al) (2007h). Estes operado-
res tém como idéia central o Algoritmo de Kruskal, e dao nome ao algoritmo: KrukalGA.

A descricao esquemética desses operadores é apresentada no Ap. Bl

10s resultados apresentados nesta segao foram retirados das referéncias (Carrano et all, 2007f)b).
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A metodologia adotada para comparacao dos algoritmos testados é descrita detal-

hadamente na seqiiéncia.

4.5.1 Metodologia de Comparacao dos Algoritmos

A metodologia de comparacao proposta neste trabalho é baseada na abordagem
multi-objetivo de avaliagao de algoritmos proposta em (Takahashi et all, 2003). A re-

feréncia propoe a avaliacao dos algoritmos tendo em conta dois critérios:

e Taxa de falha do algoritmo, que ¢é estimada por:

n
fr=- (4.15)
Ny
e Custo computacional do algoritmo, que é estimado pelo nimero médio de avali-

acoes de fungao objetivo requerido para alcangar o 6timo global do problema (Eq.
(£.16)):
1 &
L= — ; 4.16
Ce= 223 fe (4.16)

onde:

ny ¢ o namero de vezes em que o algoritmo nao atingiu o 6timo;

n, ¢ o nimero de execugoes do algoritmo;

ns ¢ o numero de vezes em que o algoritmo obteve sucesso (n, — ny);

fe; € o numero de avaliagoes de funcao objetivo realizadas na execucao 1.

Apos a avaliagao de cada um dos algoritmos em ambos os critérios, eles sao clas-
sificados através de uma analise de Pareto-dominancia (Ehrgott, 2000). Os algoritmos
pertencentes ao conjunto de Pareto sao considerados 6timos.

O uso destes dois critérios é coerente, uma vez que existe uma relacao custo-beneficio
que deve ser levado em conta: algoritmos excessivamente rapidos usualmente levam a
6timos locais, enquanto que, algoritmos com convergéncia mais lenta tendem a propor-

cionar uma melhor exploracao do espaco. Entretanto, a simples comparacao de valores
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médios apresenta algumas limitacoes, que podem levar a conclusoes sem o suporte es-
tatistico adequado. Por exemplo, suponha que dois algoritmos, A; e As, apresentam
as mesmas taxas de falha e um nimero de avaliagoes de funcao ligeiramente diferente
(A; requer um namero de avaliagbes pouco menor que Ay). A aplicagdo direta da
abordagem descrita acima levaria a conclusao que A; é melhor que A;. No entanto, hé
casos em que isso pode nao ser verdade: se As apresenta um desvio padrao menor que
Ay, ele pode ser mais confiavel para encontrar rapidamente uma boa solucao em uma
lnica execugao.

O método de avaliacao apresentado neste trabalho estende a abordagem descrita
por [Takahashi et all (2003), utilizando comparagoes intervalares ao invés de comparar
apenas a média das funcoes de mérito. A comparacao de intervalos é realizada da

seguinte forma:

Comparacao de Intervalos

. . . 1 q2 '
Seja X; uma variavel aleatoria, e ¢, 2%, ... 2%, ... 27" os pontos que definem os
’ 1 %1 > P ) » M1
quantis go,q 1 _,...,qi1,...,q de X;, como mostrado na Fig. BT (o ponto z* define
n—1 n—1

o quantil ¢, de X se P(X < z*) = ).

. . L. 1 g2 '
Seja X, outra variavel aleatoria, e xz2" 22" ... 22 ... 21" os pontos de X, que
definem os mesmos quantis , Q0,q 1 s Qizts e G

Em um contexto de minimizagao, diz-se que X; “é melhor que” X5 se:

qt qi .
i <z V 1€|l,n
disal <2 | 1e[l,n]
Pode-se notar que quando n — oo, ([LIT) é equivalente & Dominancia Estocéastica

de Primeira Ordem (Pemmaraju and Skiena, 2003), que diz que, uma variavel aleatoria

X1 domina outra variavel aleatoria X, se, e somente se:

Cdf(Xl) Z Cdf(XQ) i x; € Xl U X2 (418)
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x({l ({2 Z‘C{B x<1]z x({n—l xtlzn
I . . . / . | X
I T T T / T I
qo q_1; q.2; qizt gn-2 q1

P
P(x1<af?) = 15

I i
P(x1<af®) = 25

Figura 4.7: Variavel aleatoria X,

onde cdf(X) é a funcdo de distribui¢ao cumulativa de X.
Este conceito ¢é ilustrado na Fig. .8 Para valores finitos de n, (LI7) pode ser vista

como uma aproximagao discreta da Dominancia Estocéstica de Primeira Ordem.

Figura 4.8: Exemplo de dominancia estocastica de primeira ordem
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O método de comparacao de algoritmos proposto aqui é baseado no critério de com-
paragao intervalar descrita acima. Assim como proposto por [Takahashi et al. (2003) o
numero de avaliacoes de fungao objetivo ¢ utilizado para estimar o custo computacional
do algoritmo. No entanto, o melhor valor de funcao objetivo é utilizado como alterna-
tiva & taxa de falha, para estimar a capacidade de convergéncia dos algoritmos. Esta
abordagem torna possivel a comparacao de problemas sem um 6timo global conhecido
e permite a distin¢ao de algoritmos com taxas de falha semelhantes.

O restante da comparacado é idéntico a apresentada por [Takahashi et all (2003): um
algoritmo A; é considerado 6timo se nao existir nenhum outro algoritmo que seja melhor

que A; em um critério sem ser pior no outro.

Os algoritmo utilizados na solugao do OCST e ¢-MST, foram nomeados conforme
a Tab. M5 Cada algoritmo foi executado 30 vezes para cada uma das instancias
dos dois problemas. Os resultados obtidos para cada uma das fun¢oes de mérito foram

discretizados em cinco quantis (go.o5, o.25, 90505 90.75 € Jo.95), Para comparagao intervalar.

Tabela 4.5: Algoritmos
Lab. | Algoritmo
«41 GANet
Ay GA com Characteristic vector
As GA com Priifer numbers
Ay GA com Network random keys
As | GA com Edge sets
As | GA com Node biased
A7 | KruskalGA
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4.5.2 OCST

Os resultados obtidos pelos algoritmos para o OCST sao apresentados na Tab.
Pela metodologia de comparacao intervalar proposta é possivel afirmar que A; domina
todos os outros algoritmos nas trés instancias, uma vez que apresenta melhor capacidade
de convergéncia sem um aumento significativo do esforco computacional. As represen-

tacoes destes intervalos no espaco avaliagoes de funcao vs. melhor fun¢ao objetivo sao

apresentadas nas Figs. (10 nos), (25 nos) e (50 nos).
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Figura 4.9: OCST - Intervalos
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Tabela 4.6: OCST - Resultados

Instancia 10 nos 25 nos 50 nos
alg. | qnt. | val. func. | aval. | val. func. | aval. | val. func. | aval.
Go.os | 3,6363ed 950 | 2,5620e6 | 7160 | 1,1089e7 | 39370
Qoos | 3,6363ed | 1220 | 2,5620e6 | 8800 | 1,1099e7 | 52950
A1 | qoso | 3,6363e5 | 1310 | 2,5620e6 | 10400 | 1,1099e7 | 59740
Qo7s | 3,6363ed | 1780 | 2,5627e6 | 11830 | 1,1102e7 | 74630
Qo.95 | 3,6363ed | 1970 | 2,5627e6 | 12850 | 1,1105e7 | 107590
Qo.os | 3,6363ed | 6120 | 2,5620e6 | 24880 | 1,1525e7 | 49040
Qoos | 3,6363ed | 7800 | 2,5685e6 | 26920 | 1,1643e7 | 66440
As | qoso | 3,6363e5 | 8400 | 2,5739e6 | 31680 | 1,1831e7 | 76600
Qos | 3,6363ed | 9920 | 2,5804e6 | 36200 | 1,2077e7 | 89040
Qo.95 | 3,6720e5 | 13040 | 2,5953e6 | 41360 | 1,2511e7 | 104480
Qo.0s | 3,6363ed | 5160 | 2,6604e6 | 8560 | 1,1816e7 | 41600
Qoos | 3,6363ed | 6040 | 2,7165e6 | 10720 | 1,2374e7 | 53600
As | qos0 | 3,6363e5 | 6280 | 2,7841e6 | 12680 | 1,2761e7 | 57920
Qo7s | 3,6363ed | 7280 | 2,9490e6 | 13880 | 1,3315e7 | 67080
Qo.os | 4,0875e5 | 8360 | 3,1746e6 | 17160 | 1,4997e7 | 94520
Qo.os | 3,6363ed | 4920 | 2,6467e6 | 15280 | 1,1854e7 | 47920
Qoos | 3,6363ed | 6840 | 2,6978e6 | 19840 | 1,3276e7 | 59120
Ay | qoso | 3,6720e5 | 8000 | 2,7461e6 | 24320 | 1,3864e7 | 67240
Qo7s | 3,8121ed | 10720 | 2,8349e6 | 28280 | 1,4800e7 | 86560
Qo.os | 4,0782ed | 14040 | 3,0682e6 | 44760 | 1,7078e7 | 103280
Qo.os | 3,6363ed | 5320 | 2,5627e6 | 16200 | 1,1296e7 | 73600
Qoos | 3,6363ed | 6000 | 2,5692e6 | 18320 | 1,1458e7 | 78760
As | qos0 | 3,6363e5 | 6240 | 2,5692e6 | 21200 | 1,1646e7 | 86360
Qors | 3,6363ed | 7080 | 2,5790e6 | 22960 | 1,1811e7 | 98120
Qo.95 | 3,6363ed | 8040 | 2,5968e6 | 24840 | 1,2028e7 | 113760
Qo.os | 3,6363ed | 4280 | 2,5763e6 | 8880 | 1,1344e7 | 41320
Qoos | 3,6363ed | 4440 | 2,6035e6 | 11800 | 1,1451e7 | 47200
As | qos0 | 3,6363e5 | 4800 | 2,6251e6 | 14800 | 1,1556e7 | 52760
Qo7s | 3,6363ed | 5680 | 2,6414e6 | 18920 | 1,1785e7 | 58800
Qo.9s | 3,6720ed | 7240 | 2,6871e6 | 25360 | 1,2494e7 | 63800
Qo.os | 3,6363ed | 4920 | 2,5627e6 | 16880 | 1,1444e7 | 57360
Qoos | 3,6363ed | 5640 | 2,5685e6 | 18400 | 1,1703e7 | 77200
A7 | qoso | 3,6363e5 | 6240 | 2,5692e6 | 19600 | 1,1887e7 | 86360
Qos | 3,6363ed | 6760 | 2,5725e6 | 22240 | 1,2127e7 | 98160
Qo.95 | 3,6363ed | 7520 | 2,5790e6 | 25680 | 1,3138e7 | 111560
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4.5.3 ¢-MST

Os resultados obtidos por cada um dos algoritmos para o ¢-MST sao apresentados na
Tab. 7 Assim como OCST, o algoritmo A; apresenta resultados superiores a todos

os outros algoritmos, sendo portanto o tnico algoritmo Pareto-6timo. Os intervalos

estimados para os algoritmos sao apresentados nas Figs. [4.10(a)| 4.10(b) e [4.10(c)}

para 10, 25 e 50 nos respectivamente.
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Figura 4.10: ¢-MST - Intervalos
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Tabela 4.7: ¢-MST - Resultados

Instancia 10 nos 25 nos o0 nos
alg. | qnt. | val. func. | aval. | val. func. | aval. | val. func. | aval.
Qo.os | 449,5448 410 | 1.5992e3 | 5370 | 3.4545e3 | 15700
Qo2s | 449,5448 560 | 1.5992e3 | 7110 | 3.4545e3 | 23330
A1 | qoso | 449,5448 690 | 1.5992e3 | 7880 | 3.4545e3 | 27600
Qo.7s | 449,5448 720 | 1.5992e3 | 10220 | 3.4545e3 | 33120
Qo.os | 449,5448 790 | 1.5992e3 | 12300 | 3.4545e3 | 50180
Qo.os | 449,5448 | 5800 | 1.5992e3 | 27240 | 3.6410e3 | 35120
Qo2s | 449,5448 | 6680 | 1.5992e3 | 31480 | 3.6767e3 | 54160
Ao | qoso | 449,5448 | 7640 | 1.6004e3 | 34440 | 3.7024e3 | 73640
Qors | 449,5448 | 8600 | 1.6040e3 | 38640 | 3.7824e3 | 87480
Qo.os | 449,5448 | 12560 | 1.6166e3 | 41920 | 3.8664e3 | 105360
Qo.os | 462,4037 | 4360 | 1.7259e3 | 10840 | 3.9482e3 | 19000
Qo2s | 480,0168 | 4600 | 1.7444e3 | 12360 | 4.0011e3 | 25640
As | qos0 | 486,8105 | 4760 | 1.7689e3 | 17160 | 4.0313e3 | 30840
Qors | 496,9731 | 5960 | 1.7839e3 | 20600 | 4.0891e3 | 46200
Qo5 | 506,8800 | 7680 | 1.8256e3 | 26360 | 4.1462e3 | 51000
Qo.os | 449,5448 | 6160 | 1.6183e3 | 26800 | 3.6778e3 | 64720
Qo2s | 449,5448 | 8680 | 1.6327e3 | 37680 | 3.7248e3 | 79640
Ay | qoso | 449,5448 | 9680 | 1.6525e3 | 55160 | 3.7774e3 | 91880
Qo.7s | 458,9808 | 12920 | 1.6722e3 | 67680 | 3.8166e3 | 121000
Qo.os | 474,5539 | 15480 | 1.7131e3 | 80720 | 3.8762e3 | 155560
Qo.os | 449,5448 | 5600 | 1.5992e3 | 22160 | 3.5681e3 | 52880
Qo.os | 449,5448 | 6600 | 1.5992e3 | 27600 | 3.5908e3 | 75760
As | qoso | 449,5448 | 8560 | 1.5992e3 | 30400 | 3.6087e3 | 83440
Qors | 449,5448 | 9640 | 1.5993e3 | 33120 | 3.6344e3 | 97320
Qo.os | 450,2335 | 11160 | 1.6057e3 | 38360 | 3.7030e3 | 116480
Qo.os | 449,5448 | 4720 | 1.6051e3 | 16400 | 3.5126e3 | 27600
Qo2s | 449,5448 | 5720 | 1.6190e3 | 20000 | 3.5353e3 | 42400
As | qoso | 449,5448 | 6840 | 1.6310e3 | 24320 | 3.5657e3 | 55760
Qo.7s | 455,0606 | 10400 | 1.6548e3 | 32400 | 3.5911e3 | 77160
Qo.os | 464,3534 | 12920 | 1.6753e3 | 38880 | 3.6709e3 | 104360
Qo.os | 449,5448 | 5480 | 1.5992e3 | 19200 | 3.5542e3 | 41600
Qo2s | 449,5448 | 5760 | 1.5992e3 | 20840 | 3.5804e3 | 28560
A7 | qoso | 449,5448 | 6200 | 1.5992e3 | 21520 | 3.5846e3 | 66680
Qo7s | 449,5448 | 6680 | 1.5992e3 | 23160 | 3.6190e3 | 77080
Qo.os | 449,5448 | 8160 | 1.6011e3 | 27880 | 3.6763e3 | 99160
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4.6 Testes de Descontinuidade do Espaco de Redes

Os resultados obtidos para o OCST e ¢-MST foram utilizados como suporte para
estudar os efeitos do uso da T-norm no ordenamento das redes no espaco de varidveis.
Este ordenamento interfere diretamente na continuidade do espaco, e pode dificultar a
otimizacao. A descontinuidade do espago de solucoes foi comparada para a T-norm e
a distancia Hamming, que é usualmente aplicada em problemas discretos. A seguinte

abordagem foi proposta para estimar o ordenamento das solugoes e dispersao no espago:

1. Gerar um conjunto de k redes aleatorias seguindo algum padrao, como os apre-

sentados abaixo;
2. Avaliar cada uma das k redes utilizando a fun¢ao objetivo;

3. Encontrar a distancia entre cada rede e o 6timo do problema, dg(Ny, N*), uti-

lizando a T-norm e a distancia Hamming;
4. Ordenar as redes em ordem ascendente de distancia para o 6timo;
5. Normalizar a distancia para ambas as métricas (entre 0 e 1);
6. Discretizar a distancia para o 6timo em 7 intervalos iguais;

7. Para cada intervalo, encontrar os quantis qg.05, Go.25, 90.50, 90.75 € Go.95 para estimar

a descontinuidade do conjunto de solugoes.
O conjunto de dados citado no passo 1 foi gerado seguindo dois padroes distintos:

e Teste 1: Um conjunto de 3.000 redes geradas de forma completamente aleatoria,

visando estimar a descontinuidade global do espago;

e Teste 2: Cinco conjuntos de 1.000 redes gerados nas direcoes definidas entre o
6timo e cinco redes aleatorias, visando estimar a descontinuidade em direcoes
aleatorias no espaco. O conceito de interpolacao apresentado na Sec. [4L.2.1] foi

utilizado como suporte para este teste.
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4.6.1 Teste de Descontinuidade 1

A Figs. [ I1Tled.I2ilustram o ordenamento das solugoes proporcionado pela T-norm

e a distancia Hamming, nas instancias de 25 e 50 n6s do OCST. Em ambos os casos fica

claro que amplitude de variacao da funcao objetivo em cada intervalo é muito maior no

conjunto ordenado pela distancia Hamming, que no conjunto ordenado pela T-norm.

Este evento também ocorre de forma semelhante no ¢-MST.
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4.6.2 Teste de Descontinuidade 2

Este segundo teste complementa o teste descrito anteriormente: mesmo que o teste 1
apresente boa continuidade, isto nao implica em continuidade sobre as possiveis direcoes
do espaco. Como descrito na Sec. [4.6] cinco redes foram geradas aleatoriamente, e, para
cada uma dessas redes, foram geradas mais 1.000 redes aleatorias na direcao do 6timo.
As Figs. [AI3 4141 e ilustram a descontinuidade para duas das direcoes
analisadas, nas instancias de 25 e 50 no6s do OCST. Assim como no teste 1, a amplitude
da variacao do valor de funcao objetivo para cada intervalo é menor para a T-norm que
para a distancia Hamming. Portanto, pode-se constatar que, para estes casos, a T-norm
proporciona um ordenamento mais adequado, o que provavelmente explica os resultados
obtidos na otimizacao. Resultados semelhantes também podem ser observados para o
q-MS'T.

Isso também explica a diferenca de performance observada entre o GANet e o
KruskalGA: apesar de ambos os algoritmos realizarem as operagoes evolutivas no espaco
de solugoes (ou fenotipos), o KruskalGA utiliza como base a distancia de Hamming e
o GANet é construido sobre a T-norm, que melhora a relacao entre distancia para o
6timo ws. valor de fungao objetivo.

O uso dos operadores construidos sobre a T-norm elimina um passo critico no desen-
volvimento do algoritmo, que é a escolha da codificagao. Como mostrado nas Secs.
ed.5.3] a escolha da codificagao interfere consideravelmente nos resultados obtidos pelo
algoritmo evolutivo. Os operadores propostos neste capitulo sao desenvolvidos sobre
conceitos gerais (independentes da estrutura da rede ou problema tratado), e realizam
as operacoes no espago de solucoes, o que torna os algoritmos derivados dos mesmos
robustos quanto a codificacao adotada. KEsse mesmo aspecto garante generalidade a

estes algoritmos.
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Capitulo 5

Aplicacoes no Projeto e Planejamento
de Sistemas de Distribuicao de
Energia Elétrica

5.1 O Sistema de Distribuicao de Energia Elétrica

Os sistemas de fornecimento de energia elétrica apresentam uma importancia econo-
mica e social muito grande no Brasil, uma vez que atendem 85% da popula¢ao brasileira,
sendo estes responsaveis por mais de 40% de toda a energia consumida no pais (Soares,
2001). As redes de distribuigao constituem o sub-sistema mais ramificado do sistema
de energia elétrica, sendo conseqiientemente responsaveis pela maior parte das perdas
ocorridas (Soares et all, [1999; Curéic et all, 2001). A redugdo dessas perdas permite a
reducao no custo da energia fornecida, dando & concessionaria maior flexibilidade na
definicao de suas politicas de preco. Além disso, estes sistemas estao diretamente liga-
dos ao consumidor, o que implica na necessidade do cumprimento de regulamentagoes
e manutencao da qualidade da energia suprida.

Estes aspectos, associados ao alto custo acarretado pela instalacao dessas redes e
as limitacoes dos recursos financeiros disponiveis para as concessionarias, justificam
amplamente a utilizacao de técnicas de otimizacao no planejamento e projeto destes
sistemas.

No entanto, as caracteristicas do problema nao favorecem o uso de algoritmos de

100
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otimizacao. Por se tratar de um problema de redes, o mesmo apresenta todas as difi-
culdades destacadas ao longo dos Caps. [l e Bl Além disso, a natureza do crescimento
das cargas no sistema de distribuicao, que ocorre em diferentes locais em diferentes ins-
tantes de tempo, dificulta ainda mais o problema, introduzindo incertezas no mesmo.
Particularmente, se a expansao é executada em pequenos fragmentos do sistema, a
maior parte das combinacoes possiveis de topologias de rede nao ¢é considerada, o que
pode resultar em um sistema que é mais caro e apresenta mais perdas que um sistema
projetado considerando o problema globalmente. Por outro lado a consideragao do sis-
tema completo inviabiliza o estudo de todo o conjunto de alternativas possiveis, dado
o grande nimero de possibilidades.

Ao longo deste capitulo sao apresentadas aplicacoes de algoritmos evolucionarios em
problemas de projeto de redes de distribuicao de energia elétrica. Sao abordadas cinco

situagoes distintas de projeto:

e Projeto de um sistema teste;

Projeto de um sistema considerando incertezas na evolucao de carga;

Projeto multi-objetivo de dois sistemas de distribuicao;

Posicionamento de subestacoes associado ao projeto da rede, em duas instancias

mono-objetivo e uma instancia multi-objetivo;

Planejamento dinamico do scheduling da expansao de um sistema.

Os algoritmos empregados nestes casos sao construidos utilizando os operadores des-
critos na Sec. M.4.1] ou operadores desenvolvidos especificamente para os problema
tratados, que sao apresentados no Ap. [Bl

Na seqiiencia desta segao é apresentada a formulagao do problema de projeto de redes
de distribuicao de energia elétrica, que sera utilizada, de forma direta ou adaptada, em

todas as situacoes de projeto descritas acima.
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5.1.1 Formulacao do Problema

Trés aspectos basicos devem ser levados em conta no projeto de redes de distribuicao

de energia elétrica (Willis et all, 1996):
e Minimizacao do investimento de instalagoes e redimensionamentos no sistema;
e Minimizacao dos custos de manutencao;
e Minimizagao das perdas de energia.

Além disso, quatro restrigdes devem ser consideradas (Willis et all, 1996):

Atendimento de todos os consumidores;

Manuten¢ao da estrutura radial da rede (arvore);

Capacidades de poténcia das linhas;
e Cumprimento dos niveis de tensao regulamentados.

As duas primeiras restrigoes equivalem a ([LO) e garantem a estrutura da rede. As
outras duas restricoes se referem a aspectos técnicos, particulares ao problema.

Os trés aspectos relevantes ao projeto citados acima podem ser agregados em uma
tnica funcao custo, uma vez que ambos representam grandezas monetarias diretas, e
diferem apenas no momento em que o dinheiro é investido. As Eqs. (GI) e (52)

representam a funcao objetivo e as restricoes para este problema.

JT(N) = zm:yiN -IC(N;) + zt: {zm: YN [MC(N;) + LCZ-]} (1- ’mt”)t_l (5.1)

t=1 i=1
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a Y YN = V-1
=1
e Y YN < |8 -1 (5.2)
=1
C3 IZ S [max(Nl) VieN
Cyq 0,92 < v < 1,08 VieV

onde:

N é a rede avaliada;

m é o numero de conexoes possiveis;

at é o horizonte de tempo previsto para projeto;

f™(N) é o custo monetario presente da rede N (em $);

YN é 1 se a conexao i estd presente na rede N ou 0 caso contrario;

N; é o tipo de ramo utilizado na conexao i (relacionado com a capacidade);

IC(N;) = {; - bre(N;) € o custo total de instalagdo (ou substituigdo) do ramo i (em $);

MC(N;) = £; - mnc(N;) é o custo total de manutengao do ramo i (em $/ano);

LC; = 8760 - I/ - en's® . PL ¢ o custo total de perdas do ramo i (em $/ano);

int"™ é a taxa de juros anual;

V' é o conjunto de nos da rede NV;

S é o conjunto de no6s induzido pelo conjunto de conexoes N;

I; é a corrente no ramo i;

I'e*(N;) é a corrente maxima admissivel por um ramo de tipo N;;

V" é a tensao do no i;

¢; é o comprimento da conexao i (em km);

bre(N;) € o custo do ramo de tipo N; (em $/km);

mnc(N;) é o custo de manutencao do ramo de tipo N; (em $/km/ano);

If é o fator de perda;

en'™ é a tarifa de energia (em $/kWh);

PL ¢ a perda no ramo i (em kW).
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A Eq. (51)) deixa claro a forte relacdo existente entre as variaveis do problema:
alteragoes nas conexdes ou tipos de ramos afetam (de forma nao-linear) todo o fluxo
de poténcia da rede, alterando a maior parte das perdas e correntes nos ramos. Este

fenomeno é discutido abaixo, em um contexto geral.

Redes com Fluxo Interativo Nao-linear

Véarios problemas praticos sao modelados como redes multi-branch em que o fluxo se
comporta como uma funcao nao-linear da topologia da rede e dos tipos de conexao da
mesma. Instancias de tais problemas podem aparecer em varios contextos, como: redes
de energia elétrica, redes de transporte, redes de comunicagao, etc. Nestes problemas,
qualquer mudanga na topologia ou no tipo de ramo afeta completamente todo o fluxo na
rede. Mesmo o fluxo total pode mudar em alguns casos, sem obedecer alguma restrigao
de conservagao de fluxo — este é o caso, por exemplo, do fluxo de energia, que esta sujeito
a perdas nos ramos. Nestes casos, a fungao custo se torna uma funcao nao-linear da
topologia da rede e do fluxo resultante.

Estes problemas geralmente sao NP — hard, o que significa que, na maior parte
dos casos, nao existem algoritmos polinomiais capazes de resolvé-los de forma exata.
Com isso, o uso de algoritmos heuristicos se torna a tnica alternativa para se lidar
com grandes instancias. O projeto de redes de distribuicao de energia é um destes

problemas, e é utilizado como exemplo de aplicacao neste texto.

Similaridades entre o Projeto de Redes de Distribuicao, o OCST e o ¢-MST

E possivel identificar similaridades entre os problemas OCST e ¢-MST, apresentados
na Sec.[[.3] e o problema de projeto de redes de distribuicao de energia elétrica, discutido

neste capitulo:

e OCST: o projeto de redes de distribuicao possui alguma similaridade com o

OCST considerando demandas de comunicagao (definidas pela carga de cada no)
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partindo apenas da raiz (subestacdo) para os outros nés do problema (consumi-
dores), e conseqiientemente sem demandas entre os n6s consumidores e na diregao
da raiz. Neste caso, o problema OCST resultante ¢ uma aproximagao do projeto

da rede de distribuicao, com fluxo constante.

e ¢-MST: ainteragdo quadratica entre as conexoes (a alteragao de um ramo implica
na modifica¢do dos custos decorrentes do mesmo em todos os outros ramos) ap-
resenta uma estrutura similar ao comportamento do fluxo de poténcia em projeto

de redes de distribuig¢ao de energia.

Os resultados obtidos pelos algoritmos apresentados na Sec. [£4na solugao do OCST
e ¢-MS'T sugerem a adeqiiabilidade destes algoritmos para o projeto de redes de distri-

buicao de energia elétrica, dadas as similaridades entre os problemas.

5.1.2 Formulacao Multi-objetivo

Em determinadas situagoes pode ser necessario considerar a confiabilidade do sis-
tema durante a etapa de projeto. Nestes casos, interrupgoes no fornecimento de ener-
gia podem ser causadoras de conseqiiéncias graves, como prejuizo financeiro da con-
cessionaria e clientes, ou acidentes sérios (incluindo mortes), como por exemplo, na
interrupgao de fornecimento de energia a hospitais ou sistemas de transito.

Isso faz com que dois novos aspectos devam ser considerados no planejamento:
e Minimizacao do nimero de interrupgoes;
e Minimizacao do tempo das interrupcoes.

Assim como no custo monetéario, pode-se agregar ambos os aspectos em uma unica
fungdo objetivo, como mostrado em (53)). Essa funcdo estima a confiabilidade do

sistema através do custo causado por falhas no sistema.
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ffe(N) = Z{ Y YN NN - 4 [r(IN;) - P - en®® 4 flte }} (1—int™)™" (5.3)

t=1 1=

onde:

fI¢(N) € o custo de falta da rede N (em $);

A(NV;) é a taxa de falha do ramo de tipo N; (em falhas/km/ano);
r(N;) é a duragdo média por falta do ramo de tipo N; (em h/ falha);
P ¢ a poténcia ativa no ramo i (em kW);

flt* ¢ o custo médio por falha.

Apesar das fungoes objetivo (5.1)) e (5.3]) representarem custos financeiros, as mes-
mas nao podem ser agregadas em uma tnica funcao objetivo, umas vez que representam
interesses distintos: é razoavel assumir que a concessiondria prefira investir uma deter-
minada quantia na instalacao e manutencao de sistemas que perder a mesma quantia
devido a falhas e interrupcgoes. Isso pode ser justificado pelos prejuizos nao mensu-
raveis decorrentes das falhas, como possiveis autuagoes, processos juridicos e desgastes
na imagem da empresa.

Trabalhos como (Miranda et all, [1994; [Tang, 1996; |Ching-Tzong and Guor-Rurng,
2002) incluem a confiabilidade no problema de otimizacao, porém utilizando uma soma
ponderada dos custos monetarios e dos custos relacionados a falhas no sistema. Como é
discutido na Sec. 2.3 essa abordagem nao é recomendada, uma vez que torna impossivel
o mapeamento de parte do conjunto de Pareto em problemas nao-convexos, assim como
os tratados ao longo deste capitulo. Os casos multi-objetivo apresentados neste texto
sao tratados através de algoritmos que possibilitam o mapeamento de todas as solugoes

do conjunto de Pareto.
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5.2 Sistema Teste

O sistema de distribuigao de 23 nos proposto por (Gomez et al. (2004) foi utilizado
como problema teste para andlise do GANet e ClonalNet neste tipo de problema. Dois
tipos de ramos estao disponiveis para o projeto (os dados desses condutores podem ser
encontrados na referéncia (Gomez et all, 2004)). O conjunto de conexdes possiveis é o

mesmo proposto na referéncia, com 35 variaveis (Fig. B.]).

Figura 5.1: Sistema teste - Conexoes possiveis

Cada algoritmo foi executado 30 vezes, e os resultados obtidos sao apresentados
na Tab. BJl Ambos algoritmos encontraram a mesma solu¢do em todas execugoes
(Fig. B.2)). Esta solucdo possui um custo de $171.698,03 e é superior & melhor solucao

encontrada em (Gomez et all, 2004).

Tabela 5.1: Sistema teste - Resultados obtidos pelo GANet e ClonalNet
Algoritmo | Convergéncia | Avaliagoes de fungao
GANet 100% 2.690
ClonalNet 100% 16.909

A diferenca entre o nimero de avaliacoes de funcao requeridas pelo GANet e pelo
ClonalNet pode ser justificada pela estrutura de ambos os algoritmos, consideravelmente

distinta. A auséncia de um processo de selecao estocastico no Clonal reduz a pressao

1Os resultados apresentados nesta secdo foram retirados das referéncias (Carrano et al., 2007fd).
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imposta na direcao do 6timo. Isso reduz a intensidade da busca em torno da solucao e
reduz a velocidade de convergéncia. Por outro lado, essa caracteristica torna o Clonal
menos suscetivel & convergéncia prematura, além de permitir o mapeamento de solugoes
sub-6timas juntamente com o 6timo do problema. As vantagens do mapeamento de
solucoes sub-6timas sao discutidas na proxima secao.

Como discutido no Cap. Bl o GA pode ser adaptado para apresentar um comporta-
mento semelhante mas tem, no entanto, uma estrutura menos adequada para este tipo

de mapeamento.

Figura 5.2: Sistema teste - Melhor solucao alcancada
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5.3 Expansao de Redes de Distribuicao Considerando
Incertezas na Evolucao de Carga

HOS sistemas de distribuicao de energia elétrica estao sujeitos a evolucoes constan-
tes das cargas instaladas, tanto no local da carga quanto no crescimento, o que, em

rande parte dos casos, implica na necessidade de expansoes ou re-projetos periddicos

Carrano et all, [2005; [Carvalho et _all, [1998; Miranda et al., [1994).

Um projeto adequado destes sistemas depende nao s6 da consideragao da carga atual,
mas também da carga que devera existir dentro de um horizonte de tempo, o que insere o
problema em um contexto de incertezas. Redes projetadas subestimando o crescimento
da carga tendem a se tornar insuficientes em pouco tempo, requerendo novas expansoes
que conduzem a um custo total superior a instalacao inicial do sistema completo. Por
outro lado, o uso de cargas super-estimadas na etapa de projeto geralmente leva a
solucoes que nao fazem uma alocacao adequada dos recursos disponiveis, requerendo
investimentos mais altos que os necessarios e deixando equipamentos trabalhando com
grande parte de sua capacidade ociosa. Isso faz com que as companhias de energia

utilizem técnicas de previsao de carga, visando reduzir a chance de ocorréncia destas

situagoes desfavoraveis (Miranda et al., 1994; |Carvalho et al),[1998). A maior parte das

abordagens voltadas a este problema realiza o projeto do sistema tendo em conta um
tnico cenario futuro, tido como o mais provavel, ao invés de considerar um conjunto de
cenarios possiveis, capazes de representar a incerteza relacionada & previsao de carga

Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin, 1998; |Gomez et all, 2004; [Parada et al., 2004).

De fato, a variagao da carga em cada n6 do sistema é um processo estocastico que se
acumula ao longo do tempo, levando a um conjunto de variaveis estocéasticas com uma

dada distribuicao de probabilidade para cada um dos noés, sendo que a variancia dessas

distribuicoes cresce juntamente com o horizonte de tempo (Willis and Northcode-Green,

1983; Morsi et all, 11994). Conseqiientemente, um conjunto discreto representativo de

20s resultados apresentados nesta se¢ao foram retirados da referéncia anILa.nQﬁ_alJ, lZD_O_E)
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possiveis cendrios de carga para cada no6 levaria a um conjunto exponencial de cenérios
possiveis para o sistema como um todo. Além disso, fatores podem afetar o custo da
energia na rede, que tende a ser diferente para cada n6 do sistema: a localizacao final
dos consumidores por exemplo, pode evoluir seguindo padroes diferentes dos previstos,
levando a diferentes custos e diferentes perdas no circuito secundario.

O crescimento da cardinalidade do conjunto de cenarios possiveis torna impraticavel
qualquer tentativa de se projetar a rede tendo em conta todos os cenarios de possiveis,
mesmo em instancias pequenas.

A abordagem proposta nesta secao utiliza o ClonalNet para a solucao deste pro-
blema. Este algoritmo oferece como resultado o 6timo do problema juntamente com
outras solucoes sub-6timas, que formam o conjunto de solucoes candidatas. Assume-se
que a distribuicao de probabilidade da evolucao da carga de cada n6 é conhecida. A
busca pela rede 6tima é executada considerando o crescimento médio de cada né e uma
Unica taxa para a energia. O conjunto de solugoes candidatas é entao submetido a
uma analise de sensibilidade, que considera varios cenarios possiveis (do crescimento de
carga e da taxa de energia dos nos), seguindo as distribui¢oes de probabilidade inicial-
mente propostas. A solucao final é escolhida tendo em conta os resultados obtidos na
andlise de sensibilidade. O estudo de caso apresentado revela um padrao interessante: a
solugao 6tima para o cenario médio tende a ser mais sensivel a variagoes nas condigoes
do sistema que outras solucoes, nao sendo portanto a solucao escolhida. Isso portanto
justifica o custo computacional requerido pelo ClonalNet para o mapeamento de sub-
6timos, uma vez que estes representam alternativas capazes de lidar com condigoes nao

consideradas explicitamente durante o processo de otimizacao.

5.3.1 Analise de Sensibilidade Multi-objetivo

A analise de sensibilidade proposta é executada para mudancas nas condi¢oes de ope-
racao da rede de distribuicao, considerando cada solucao sub-6tima como uma solucao

candidata. Algumas razoes justificam essa metodologia:
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e O cenario médio, apesar de provavelmente incorreto quando comparado ao cenario

real, ¢ o mais provavel, sendo portanto a escolha mais razoavel para otimizagao;

e O mapeamento de solucoes sub-6timas define um conjunto de alternativas de
projeto. E possivel que algumas redes que apresentam boa performance para o
cenario médio se revelem pouco robustas, apresentando uma perda consideravel
de desempenho para variagoes do cenario médio. Outras redes que apresentam
performance similar para o cenario médio podem ainda manter um desempenho

razoavel para perturbacoes deste cenario.
A analise de sensibilidade proposta apresenta a seguinte estrutura:

1. Gerar um conjunto de cenarios (simula¢ao de Monte Carlo), considerando pertur-
bacoes no crescimento de carga e tarifa de energia de cada né, dentro do horizonte
de tempo de projeto. Estas variaveis devem ser geradas seguindo uma distribuicao

de probabilidade conjunta, que é assumida como conhecida;

2. Avaliar todas as solucoes candidatas em todos os cenarios, de acordo com 4 fun¢oes
de meérito:
e Custo da solugao para o cenario médio;
e Taxa de infactibilidade da solucao;
e Custo médio da solucao para os cenarios factiveis;

e Custo médio de falta da solucao para os cenérios factiveis.

3. Extrair o conjunto de solucoes eficientes, baseado em uma anélise de dominancia

multi-objetivo das solucoes para os quatro critérios citados acima;
4. Descartar as solucoes eficientes que apresentam altas taxas de infactibilidade;

5. Selecionar uma solucao dentre as restantes, com base nas funcoes de mérito e na

opiniao de um especialista.

Os aspectos mais importantes deste procedimento sao descritos na seqiiéncia.
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Modelagem de Incertezas

Dois conjuntos de parametros sao modelados como variaveis incertas:
e Crescimento de carga para cada um dos nos;
e Tarifa de energia para cada um dos nos.

A principal fonte de incertezas que afeta o projeto da rede é o crescimento da carga para
cada n6. A modelagem da tarifa de energia de cada n6 como incerta permite levar em
conta um fator de incerteza importante: o custo por kW h fornecido varia entre os nos,
devido a diferentes custos ocorridos no sistema secundario que precedem os mesmos.
Isto pode ser aplicado para levar em conta incertezas na distribuicao geogréfica das
cargas futuras, que serao adicionadas a cada n6. Essa variacao causa diferentes custos
de instalacao de cabos e afeta as perdas previstas para o sistema secundario.

A rede que deve ser projetada possui 2n + 1 varidveis incertas (carga, tarifa de
energia para cada no e taxa de juros). Seja V; € R*"™! o vetor de variaveis incertas no

ano 7. O vetor V;,, é calculado por:

Vipn =Vi+ A (5.4)

onde A; é um vetor de variaveis aleatorias que representa o incremento de cada variavel
do problema, de um ano para o proximo. Para representar as dependéncias entre as

variaveis, o vetor A; é calculado por:

onde §; € um vetor de variaveis aleatérias independentes e D é uma matriz que des-
creve a dependéncia entre as variaveis. Na simulacao de Monte Carlo, o vetor 9; é
gerado seguindo uma distribuicao de probabilidade conhecida. §; é entao utilizado para

encontrar A; e conseqiientemente V1.
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No estudo de caso apresentado nesta secao, as variaveis §; foram modeladas como
processos Gaussianos com distribui¢ao conhecida (qualquer modelo estocéstico pode ser
utilizado, sem necessidade de adaptagoes no processo proposto). O efeito da incerteza

acumulada em uma variavel ¢;, apos cinco anos, é ilustrado na Fig. B3]

1 ano

— — — 5 anos

. L
0.4 0.6 0.8 1 12

Figura 5.3: Incerteza acumulada em uma variavel Gaussiana

Funcgoes de Mérito

Os resultados da simulagao de Monte Carlo sao utilizados para avaliar a performance

de cada solucao, considerando quatro critérios:

e Custo da rede para o cenario médio (f™!) - este critério analisa o custo da solugao

para as condi¢oes nominais de projeto (cenario mais provavel);

e Taxa de infactibilidade da rede (f™2) - este critério analisa o nimero de vezes
em que a rede se torna infactivel nos cenarios analisados, que é correlacionado
com a probabilidade de infactibilidade da rede dentro do horizonte de tempo

considerado;

e Custo médio da rede para os cenarios factiveis (f™3) - este critério analisa o custo

médio da rede nos cendrios em que a mesma é factivel. Esta funcao é, em geral,
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diferente de f™!, e representa outra medida para o custo incorporando o efeito

das incertezas;

e Custo médio de falta da rede (f™*) - este critério analisa os custos médios causados

por eventuais falhas da rede.

Estes critérios apresentam a seguinte formulacao matematica:

fml — CNN

fm = =Y FEV

TR (5.6)

[ = WZONZN

1 &
o= o ) FNY

onde:
CNY ¢ o custo da rede N para as condi¢des nominais, calculado utilizando (5.1);
N, é o nimero de cendarios analisados;
Y

FEY ¢ 1 se arede N ¢ infactivel para o cenario 7 ou 0 caso contrario;
N}\; é o niumero de cenarios em que a rede N é factivel,

A u r r nario 17;
CNY ¢ o custo da rede N para o cenério i;

FNY ¢ o custo de falta da rede N para o cenério 4, calculado utilizando (5.3)).

Algoritmo Utilizado

A tnica adaptagao realizada no algoritmo ClonalNet para solugao do problema pro-

posto foi a adicao de um populacao externa ao mesmo. Esta populacao permite um

aumento do mapeamento de solucoes. Todas solugoes avaliadas pelo algoritmo sao in-

seridas nessa populacao, que periodicamente ¢ analisada para eliminagao de redundan-

cia. Uma rede ¢é considerada redundante se existe outra rede, proxima a ela, com melhor

valor de funcao objetivo, ou:
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Definicao 5.1 Uma rede B é considerada redundante se existe alguma rede A na po-

pulacao externa tal que:

ds(A,B) < ¢
freA) < fme(B)

onde € € um escalar que define o raio de redundancia da populacao.

5.3.2 Resultados

O algoritmo proposto foi aplicado na otimizacao de um sistema de 21 noés, con-
siderando incertezas na evolucao da carga e tarifa de energia.

O tempo de projeto considerado é de 10 anos, estando 7 tipos de condutores
disponiveis para projeto. Os principais dados relacionados a este caso podem ser en-
contrados na referéncia (Carrano et all, 2007d).

A Controlled-Greedy Encoding foi aplicada para reducao das variaveis do problema,
resultando em 62 conexdes possiveis (Fig. . Neste caso, existe um sistema inicial,

que deve ser considerado durante o processo de otimizacao — ele é apresentado na

Fig. [5.4(b)

L] L] [ )
. ° .
o
L] L] L]
° . ° °
L]
(a) Conexoes possiveis (b) Sistema inicial

Figura 5.4: Sistema de 21 nés - Problema

O algoritmo mapeou 374 solugoes, como apresentado na Fig. [5.5(a)l A Fig. [5.5(b)

mostra a melhor solugdo obtida para o cenéario médio (esta solugao seréa referida como
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la, e tem um custo de $1.132.799, 55).

x 10°

[
o
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)
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custo (condigdes nominais)
[
~

-
w
\\

I
N

/

=
N

. . . . . . .
50 100 150 200 250 300 350
sol.

(a) Solugoes mapeadas pelo ClonalNet (b) Melhor solugdo obtida para as condigoes
nominais

Figura 5.5: Sistema de 21 nés - Resultados

Analise de Sensibilidade Multi-objetivo

As 374 solucoes mapeadas pelo ClonalNet foram submetidos a uma Simulagao de
Monte Carlo, com a avaliacao de 2.000 cenarios possiveis. Os resultados obtidos pela
Simulacao de Monte Carlo foram utilizados para avaliar cada soluc¢ao nos critérios ap-
resentados em (0.6). Um conjunto foi construido com as solugoes nao-dominadas. Os
parametros utilizados nas distribuicoes de probabilidade sao apresentados na Tab.
O crescimento médio das cargas e das tarifas de energia foi considerado igual para todos
os nos, o que adotado para efeito de simplificacao.

O conjunto de Pareto encontrado ¢ composto por 41 das 374 solugoes mapeadas.
A Tab. 5.3 mostra a performance das solugdes obtidas para cada uma das fungoes de

meérito.
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Tabela 5.2: Parametros das distribuicoes de

probabilidades

Taxa de cresc. de carga: | 01 ano | 10 anos
média: 0,050 0,629
desvio padrao: 0,025 0,280

Var. da tarifa de energia: | 01 ano | 10 anos
média: 0,000 0,000
desvio padrao: 0,050 0,629

Analise dos Resultados

Como discutido na Sec. (.37l solugoes com alta taxa de infactibilidade nao sao
robustas o suficiente para atender com a maior parte dos cenarios possiveis, o que
justifica o seu descarte. E importante notar que a rede com minimo custo para o cenario
médio (la) tem uma taxa de infactibilidade maior que 70%, e deve ser descartada.

Solugoes com taxa de infactibilidade menor que 20% foram consideradas aceitaveis.
Isso reduz o conjunto de solugoes candidatas para apenas quatro: 3a, 17a, 67a e 301a.

Uma vez que esse nimero de redes é pequeno, elas podem ser facilmente analisadas por

um projetista experiente. O autor acredita que as solugoes 3a e 17a (Figs.|5.6(a)|e[5.6(b)|

respectivamente) representam boas alternativas para este sistema. Estas solugdes tém
um custo nominal pouco superior a la (cerca de 2% e 5% respectivamente) e superam

la em todos os outros critérios.

(a) Solugao 3a (b) Solugao 17a

Figura 5.6: Sistema de 21 no6s - Alternativas viaveis
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Tabela 5.3: ClonalNet - Solu¢oes nao-dominadas

Sol.

fml

fm2

fmS

fm4

la

1132799,55

0,7286

1244216,18

1831968,35

2a

1155002,59

0,6992

1211798,82

1726380,49

3a

1157128,93

0,0035

1226846,20

1736293,99

4a

1164948,03

0,6967

1221791,14

1718656,74

da

116581414

0,6952

1222324.53

1691850,80

6a

1170425,18

0,6856

1224558,65

1641068,99

10a

1175613,79

0,6856

1229825,58

1587254,26

17a

1194965,91

0,0035

1261480,42

1689429,56

19a

1201459,76

0,7291

1263077,08

1551298,81

25a

1208758,56

0,7423

1273264,87

1549835,29

34a

1227517,01

0,7403

1291989,34

1550149,19

50a

1240780,79

0,7787

1310098,86

1298258,54

51a

1241676,00

0,7787

1310947,16

1298215,04

65a

1247486,58

0,7681

1314482,80

1209464,15

66a

1247595,64

0,8324

1300151,79

1379186,02

67a

1248171,33

0,0025

1311512,42

1683388,93

69a

1248872,96

0,7661

1315515,42

1176593,07

73a

1250052,95

0,7651

1316742,28

1176784,06

104a

1261099,73

0,2699

1338725,00

1585951,92

117a

1264890,36

0,7023

1321124,30

1558351,26

132a

1268127,01

0,6992

1323606,86

1500580,70

134a

1268529,06

0,7651

1335090,79

1176736,84

139a

1269184,29

0,5575

1337490,17

1567388,26

141a

1269425 84

0,6992

1325327,51

144820843

151a

1273493,81

0,7078

1331363,83

1438844,68

206a

129127135

0,8770

1354175,85

1133528,79

210a

1294811,74

0,8704

1356947,20

1046831,37

232a

1311185,53

0,7590

1366745,50

1316450,89

233a

1312146,27

0,7590

1367752,68

1296170,80

237a

1323571,48

0,7635

1381889,55

1183375,30

238a

1326310,50

0,7332

1385793,22

1406853,41

241a

1334298,56

0,7119

1390992,27

1359490,32

250a

1345556,52

0,2587

1417873,43

1150903,27

252a

1356879,30

0,2734

1431309,07

1139807,09

253a

1359283,93

0,2724

1432832,30

1139571,50

262a

1377050,62

0,2527

1454658,33

1674244,40

265a

1377741,42

0,3605

1455127,69

1115444,35

266a

1378220,24

0,2527

1455891,12

1652436,58

293a

1441345,88

0,2162

1511650,22

1454593 24

301a

1455851,51

0,1808

1520748,97

1511240,00

309a

1469515,97

0,8223

1531425,87

818023,63
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Comparacao com o GANet

O GANet, discutido na Sec. [£.4.2], foi aplicado ao mesmo problema, para estabelecer
uma comparacao com o ClonalNet. A populacao final do GA foi submetida ao meca-
nismo de supressao, reduzindo o conjunto de solucoes candidatas a 13. Este conjunto foi
submetido & mesma analise de sensibilidade multi-objetivo discutida anteriormente. O
conjunto de Pareto encontrado é composto por 7 solugoes, como mostrado na Tab. .

E importante notar que a melhor solucdo obtida pelo GA para o cendrio médio
coincide com a melhor solucao obtida pelo ClonalNet para estas condi¢oes. No conjunto
de solucoes mapeadas pelo GA, apenas 12b apresenta taxa de infactibilidade inferior a
20%. Esta solucao apresenta uma performance inferior a de 3a e 17a, para as fun¢oes
de mérito consideradas. Portanto, pode-se constatar que o ClonalNet é mais adequado
a este tipo de problema, e seu maior custo computacional é ponderado pela capacidade

do mesmo em mapear outras alternativas de projeto.

Tabela 5.4: GANet - Solucoes nao-dominadas

Sol. fml fm2 fm3 fm4

10 | 1132799,55 | 0,7280 | 1244439,22 | 18328346,32
2b | 1155002,59 | 0,6985 | 1211967,69 | 17269902,72
3b | 1170425,18 | 0,6850 | 1224697,18 | 16416035,96
6b | 1177197,19 | 0,7015 | 1234459,51 | 16098496,83
100 | 1317687,58 | 0,7635 | 1373407,11 | 12962783,36
116 | 1337903,39 | 0,2965 | 1412298,59 | 19579966,26
120 | 1377400,40 | 0,0040 | 1453732,57 | 18880288,24

30 indice b indica as solucdes obtidas pelo GANet.




CAPITULO 5. APLICACOES NO PROJETO E PLANEJAMENTO DE SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA 120

5.4 Projeto Multi-objetivo de Redes de Distribuicao

HComo discutido na Sec. Bl em varias situacoes se torna importante considerar
a confiabilidade como um objetivo do problema de projeto de sistemas de distribuicao
de energia elétrica. Neste caso, o problema se torna multi-objetivo, sendo portanto
necessario o uso de ferramentas adequadas para solu¢ao do mesmo.

Nesta secao é apresentado um GA capaz de resolver o problema de projeto multi-
objetivo de redes de distribuicao de energia elétrica e os resultados obtidos mediante a

aplicacao dele a dois problemas, com 21 nés e 100 nos.

5.4.1 Algoritmo Genético Especifico

O GA especifico desenvolvido é baseado no NSGA-II, proposto por Deb et all (2002)
e discutido na Sec. B.2.Jl Os operadores de mutacao e cruzamento foram adaptados

para tornar o algoritmo apto para este problema. Este algoritmo é referido ao longo

deste trabalho como NSGA-PS.

Operadores de Cruzamento e Mutacgao

A inclusao da confiabilidade como objetivo de projeto pode levar a inclusao de
alguns ramos redundantes na rede. Estes ramos, chamados de ramos de reserva, ficam
inicialmente inativos, e sao ativados em caso de falhas. Isso geralmente possibilita o
isolamento da falha, reduzindo, ou até eliminando seu impacto. Os operadores utilizados
devem ser capazes de levar em conta essa redundancia, mas ainda assim mantendo a
factibilidade (e radialidade) da rede principal.

Os operadores construidos para o algoritmo proposto exploram as caracteristicas do
problema de redes de distribuicao de energia. Os mesmos garantem, por construcao,
a manutencao da estrutura da rede, além de considerar os ramos de reserva. Foram

desenvolvidos dois operadores de cruzamento, sete operadores de mutagao, e dois ope-

10s resultados apresentados nesta segao foram retirados da referéncia (Carrano et al., 2006b).
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radores deterministicos, responsaveis por tentar melhorar os dois pontos extremos do
conjunto de Pareto. A descricao completa da estrutura destes operadores é apresentada
na Sec. [B.3ldo Ap. Bl A escolha de qual operador é executado (tanto para cruzamento

quanto para mutagao) é realizada através de uma variavel aleatoria uniforme.

5.4.2 Resultados

O GA especifico foi aplicado na solucao de duas instancias do problema: 21 nos
e 100 n6s. Para ambos os casos, o tempo de projeto considerado foi de 1 ano, sendo
disponibilizado para projeto 9 tipos de condutores, 7 condutores descobertos e 2 con-
dutores cobertos, que possuem maior confiabilidade. Os dados detalhados dessas simu-

lagoes podem ser encontrados em (Carrano et al., 2006a).

Sistema de 21 Nos

As Figs. [5.4(b)| e 5.4(a)| apresentam o sistema inicial e o conjunto de conexoes pos-

siveis para o sistema de 21 noés tratado. Este conjunto de conexoes possiveis foi gerado
com a Controlled-Greedy FEncoding, e é composto por 62 varidveis. Foi imposto um li-
mite maximo de 7 ramos de reserva para o problema, visando aumentar a confiabilidade
das redes sem aumentos excessivos dos custos.

Como resultado da aplicacao do GA, foram mapeadas 137 solucoes Pareto-6timas
(Fig. B7). A rede A (Fig. é a rede mais confiavel encontradaH. Como espe-
rado, a mesma utiliza todos os sete ramos de reserva. As redes B e C (Figs. [5.8(b)]
e [5.8(c)|) representam uma solugao intermediéria e a rede de minimo custo respectiva-
mente. Deve-se notar que B tem um custo monetario 26.4% maior que C' e 50.4% menor
que A. O custo de falha de B ¢ 523.4% maior que o custo de falha da rede A e 94.3%
menor que o custo de falha da rede C. As redes A e B tiveram todos os condutores
pré-existentes substituidos por condutores com menor indice de falhas. J& a rede C teve

apenas dois condutores substituidos por condutores de maior capacidade, para reduzir

50s ramos de reserva sio representados por linhas tracejadas.
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os custos relacionados as perdas e cumprir com as novas demandas de carga.
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Figura 5.7: Sistema de 21 nés - Conjunto de Pareto
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O conjunto de conexoes possiveis para o sistema de 100 nos tratado foi determi-

nado utilizando a Controlled-Greedy Encoding, o que resultou em um espago com 397

variaveis (Fig. [(.9). Neste caso nao é considerado nenhum sistema inicial para re-

dimensionamento. Os dados referentes a este caso também podem ser encontrados na

referéncia (Carrano et al., 20064).

Foram mapeadas 132 solugoes Pareto-6timas, conforme mostrado na Fig. BI0. A

Fig. B.I1] apresenta a solucao A do conjunto de Pareto, que é uma rede equilibrada

dentre as encontradas.
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(a) Rede A (b) Rede B

(c) Rede C

Figura 5.8: Sistema de 21 nos - Algumas redes do conjunto de Pareto

Figura 5.9: Sistema de 100 nos - Conexoes possiveis
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Figura 5.10: Sistema de 100 no6s - Conjunto de Pareto
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Figura 5.11: Sistema de 100 nos - Rede A
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5.5 Localizacao de Subestacoes Associado ao Projeto
da Topologia de Redes de Distribuicao - Caso Mono-
objetivo

HComo foi discutido ao longo deste capitulo, o sistema de distribuicao de energia
passa por modificacdes constantes, com o surgimento de novos centros consumidores,
modificagoes dos padroes de carga existentes, mudancas na distribuicao geografica das
cargas, etc. Isso faz com que, em alguns casos, as subestagoes (SS) existentes deixem
de ser capazes de suprir a demanda de energia de uma determinada regiao. Cidades que
experimentam altos indices de crescimento constituem um bom exemplo destes casos.
Apesar desse fendmeno ocorrer com maior freqiiéncia em paises em desenvolvimento,
as flutuacoes econodmicas, intrinsecas do processo de globalizacao, também provocam
deslocamentos demograficos em paises desenvolvidos.

Os sistemas elétricos que operam em regioes onde essas alteragdes ocorrem devem ser
capazes de suportar o eventual crescimento de carga, e ainda ponderar o compromisso
entre a minimizagao do custo presente de instalacao e minimizacao da necessidade de
um re-projeto futuro do sistema. Nesses casos, novas subestacoes devem ser instaladas
e o sistema de distribuicao deve ser re-projetado, ou completamente substituido em
alguns casos criticos, para suprir a nova demanda de carga.

Para esta situacao de projeto, a expansao do sistema involve dois sub-problemas:
e Localizacao da subestacao;
e Projeto da topologia da rede.

Estes problemas nao devem ser tratados separadamente, uma vez que eles apresentam
um forte interacao: a mudancga da solucao de um, geralmente implica na alteracao da

solucao do outro.

60s resultados apresentados nesta se¢do foram retirados da referéncia (Carrano et al., [2005).
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A localizagao da subestacao é um problema de otimizacao de variaveis continuas
(as coordenadas geograficas da SS). Ja o projeto da topologia da rede, como discutido
no Cap. [, é um problema combinatorio, e portanto, necessariamente discreto. A
iteracao entre os problemas é clara: a mudanca na localizagao da SS afeta o custo dos
condutores ligados diretamente a ela, os quais tém seu custo alterado. Afeta também,
indiretamente, as perdas em toda a rede. [ReVelle and Eiselt (2005) discute a classe
geral de problemas que envolvem a otimizacao de variaveis continuas e discretas de
forma conjunta.

Nesta secao é apresentado um algoritmo evolucionério hibrido, chamado de GA-
BFGS, que combina uma versao mono-objetivo do NSGA-PS, apresentado na Sec. [5.4]
e um algoritmo quasi-Newton BFGS. O algoritmo proposto é capaz de tratar de forma
eficiente ambos os sub-problemas citados, considerando o acoplamento entre os mesmos.
Por fim sao apresentados os resultados obtidos por este algoritmo na solucao de dois

problemas: um sistema real de 8 n6s e um sistema ficticio de 50 nés.

5.5.1 Formulacao do Problema

A formulagao apresentada em [B.I1.T] deve ser adaptada para a solucdao deste novo
problema. Uma vez que duas novas variaveis sdo consideradas para otimiza¢ao (coor-

denadas x e y da SS) é necessario ter em conta as restri¢oes que tratam das mesmas

(Eq. 1))

s 1 TyIN S Xss < Tprax
C6  YMmIN S Yss S Ymax (5.7)
Cr (9335; yss) 7é (931MP; ?JIMP)

onde:
(xss;yss) sao as coordenadas da SS;
(xrmp;yrmp) sdo as coordenadas de acidentes geograficas;

TMINs TMAX » YMIN € Ymax) sao os limites para as coordenadas xgs € ygg.
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A formulacao apresentada na Sec. B.I.Jl quando adaptada & este problema, pode
ser definida por:
N*

(x*SS; yZ‘S) N,(zs5;Ys5)

(&1
(&)
C3
sujeito a: 4
Cs
Ce

Cr

5.5.2 Algoritmo Proposto

Cada uma das partes do algoritmo hibrido (GA e BFGS) possui uma finalidade
especifica. O GA é responsavel por encontrar a topologia 6tima, considerando fixas
as coordenadas da SS. O BFGS busca a melhor posicao para a SS. A busca unidimen-
sional, que é executada dentro do algoritmo quasi-Newton, considera a topologia da rede
fixa. Ao fim da busca unidimensional, dentro do loop principal do algoritmo BFGS,
a topologia ¢tima é encontrada para a localizagao da SS correspondente. Isto garante
o acoplamento entre os problemas. A estrutura completa do algoritmo é apresentada

abaixo.

Algoritmo GA-BFGS
1. Hy—I;
2: k0
3: CT « TopOtima(z);
. Vfme(CT, xg) < gradiente(CT, xo);

=~
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5. while |25 — 2| < e do

6:

7

8:

9:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

o — argrrgnfmc (CT,zp — - Hy, - V f);
Tpy1 — Tp — ™ - Hy - V™€,

Vf(CT, x41) < gradiente(CT, xp41);

Tk < Th+1 — Tk

v = Vf(CT, 2p41) — Vf7(CT, 21.);
r§€~Hk-rk) .vk-vff _vk~r;€~Hk+Hk~rk~v,’€

) Uk
NT «— TopOtima(zgi1);

if f"(NT,xpi1,ntop) < f™(CT, x)41) then
CT «— NT;

end if

k—Fk+1,

Hypn— Hy+(1+ - p

17: end while

Onde:

xo € a posicao inicial da SS;

I é a matriz identidade;

TopOtima(zy) retorna a topologia 6tima para a posicao zy, usando o GA;

gradiente(CT, z,) retorna o gradiente de ™ para as coordenadas zj, e topologia C'T.

5.5.3 Resultados

Sistema Real

O algoritmo desenvolvido foi aplicado no projeto da expansao de um sistema real,

enfrentado pela Companhia de Energia Elétrica de Minas Gerais (CEMIG). As Figs.

[5.12(a)| e |5.12(b)| apresentam a configuracao dos nos e a foto carta deste sistema. A

regiao, que possui baixa densidade populacional, vem sofrendo um grande crescimento

tanto na atividade economica quanto na populacao, tornando o sistema elétrico insta-
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lado insuficiente. Um estudo rigoroso apontou a necessidade de uma nova SS na regiao,

e a substituicao de todos os cabos instalados.

(42,28)
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a ser
localizada
[ Q)
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oV @@
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(6112-7840) UTM
(a) Configuragao do noés
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'fSiifVi;_‘ent Mocamb : "4
S i :
o Jose de Almeida 2
Cardeal Mota

Jahoticatuhas

(b) Foto carta

Figura 5.12: Caso real

Todas as simulacoes foram realizadas considerando o centro de carga como a posicao
inicial da SS. Foram analisados horizontes de tempo de 1 & 20 anos, visando estimar
o impacto do tempo de projeto na solucao final. Dois condutores sao disponibilizados
para projeto. Os dados referentes a este caso podem ser encontrados na referéncia
(Carrano et al., 2005).

E interessante perceber que a posicio da SS muda com o horizonte de tempo con-

siderado. Esse fenomeno acontece devido a mudanga na relacdo custos fixos / custos
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variaveis da rede. Para horizontes de tempo curtos, os custos fixos sao sensivelmente
maiores que os variaveis, se tornando predominantes no processo de otimizacao. O au-
mento do tempo de projeto implica em uma reducao na importancia dos custos fixos
em relagao aos custos variaveis. A Fig. mostra esse fenomeno, indicando os pontos

de troca de topologia.

10

20anos

15anos

95

yss (km)

05anos

para top2 para top3

02anos

O0lano

13.88 13.9 13.92 13.94 13.96 13.98
rss (km)

Figura 5.13: Sistema real - Posicao da SS para diferentes horizontes de tempo

As Figs. [5.14(a)l, |5.14(b)| e [5.14(c)| apresentam as topologias indicadas na Fig. 513l

Os labels para top2 e para top3 indicam os pontos onde ocorrem trocas de topologia
(entre 1-2 e 2-3 anos respectivamente). Pode-se notar que entre 3 e 20 anos a topologia
permanece a mesma, ocorrendo apenas variagoes na posicao da SS.

A Fig. mostra o custo acumulado das redes resultantes (configuragao 6tima da
rede e posicao da SS) para alguns horizontes de tempo considerados. Pode-se ver que
cada rede é de fato menos onerosa que as outras para o horizonte de tempo em que
ela foi projetada: a rede de 01 ano tem menor custo acumulado em um ano, a rede
de 02 anos tem menor custo acumulado em dois anos, e assim por diante. Redes com

configuragoes similares (mesma topologia e localizagao da SS proxima) tem projecoes
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(b) Topologia 2 (topl)

(c) Topologia 3 (top3)

Figura 5.14: Sistema real - Topologias

de custo muito similares, como era esperado. O custo acumulado de redes projetadas
para horizontes curtos cresce rapidamente. Em redes projetadas para 10 e 20 anos a
taxa de incremento é praticamente a mesma, o que se deve a influéncia da taxa de juros.

O custo inicial da rede de 20 anos é mais que 5% maior que a o custo da rede
projetada para 1 ano. Este tipo de andalise pode ser usada para ajudar o projetista
na escolha da melhor rede a ser implantada, tendo em vista os recursos financeiros
disponiveis.

Por fim, ¢ importante destacar que as solucoes obtidas pelo algoritmo proposto
foram muito melhores que as solucoes obtidas por engenheiros utilizando as técnicas
tradicionais. A solucao a ser implantada na prética deve ser a topologia 3, com a local-
izacao da SS situada entre a encontrada para 5 anos e a encontrada para 10 anos. Esta

decisao é recomendada, uma vez que a regiao se encontra ainda em desenvolvimento, e
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espera-se que, para um tempo de projeto mais longo, a nova configuracao de carga faca

necessario um re-projeto do sistema.

6

751

custo ($)

! ! 1 1 J

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
tempo (anos)

3 ! ! ! !

Figura 5.15: Sistema real - Custo acumulado, ao longo do anos, das redes 6timas para
diferentes horizontes de tempo.

Sistema Ficticio

O algoritmo proposto também foi aplicado a um problema ficticio de 50 nés, visando
avaliar seu desempenho em problemas de maior porte. Foram considerados horizontes
de tempo entre 1 e 15 anos, sendo disponibilizados dois tipos de condutores para pro-
jeto. A posicao inicial da subestagao foi mais uma vez definida para o centro de carga
do problema. Os dados referentes a este caso podem ser encontrados na referéncia
(Carrano et all, 2005).

A Fig. B.I6l mostra a posicao da SS para cada horizonte de tempo considerado,

e as Figs. [.17(a)| e [5.17(b)| ilustram as topologias indicadas. O ponto marcado com

para top2 na Fig. B.16lindica uma troca de topologia, que ocorre entre 4 e 5 anos. Nota-
se que a posicao da SS muda consideravelmente entre 4 e 5 anos, o que provavelmente

se deve a alteracao da topologia.
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3.2

0Olano

para top?2

7.6 7.8 8 8.2 8.4 8.6 8.8 9

Figura 5.16: Sistema ficticio - Posicao da SS para diferentes horizontes de tempo

A Fig. B.I8 mostra o custo acumulado das redes 6timas encontradas para alguns
horizontes de tempo considerados. Deve-se notar que o custo inicial da rede de 10 anos
(que apresenta um custo inicial quase idéntico ao da rede de 15 anos) é mais que 3%

maior que o da rede projetada para 1 ano.
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(a) Topologia 1 (topl) (b) Topologia 2 (top2)

Figura 5.17: Sistema ficticio - Topologias
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Figura 5.18: Sistema ficticio - Custo acumulado, ao longo do anos, das redes 6timas
para diferentes horizontes de tempo.
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5.6 Localizacao de Subestacoes Associado ao Projeto
da Topologia de Redes de Distribuicao - Caso Multi-
objetivo

HO problema apresentado na secao anterior pode ser estendido para um abordagem
multi-objetivo (considerando a confiabilidade como segundo critério de projeto), desde
que o algoritmo GA-BFGS seja adaptado. Ao longo desta secao é discutida a estru-
tura do problema multi-objetivo de localizacao de subestagoes associado ao projeto da
topologia de redes (referido em (Carrano et all,2007¢) como Multi-objective Joint Facil-
ity Location and Network Design, ou MJFLND). E proposta uma extensio do algoritmo
GA-BFGS, que combina um método baseado em dire¢oes de busca para posicionamento
da SS e um GA para projeto da topologia. Ambas as rotinas foram adaptadas para
gerar o conjunto de Pareto em suas varidaveis. Uma heuristica é aplicada para realizar
a execucao iterativa destas rotinas, visando considerar o acoplamento entre os proble-
mas e permitir a obtencao de todo o conjunto de Pareto. Por fim, é apresentado um
critério de convergéncia baseado na estabilizagao das ilhas do conjunto de Pareto, que
caracterizam o problema proposto.

Sao apresentados os resultados obtidos pelo algoritmo no mesmo sistema real, de

oito nos, apresentados na secao anterior.

5.6.1 Formulacao do Problema

O problema MJFLND apresenta a seguinte formulagao:

N* (N, zss, yss)

=arg min
(Xss: Vis) N(@ssiwss) | fI¢(N, xgs, yss)

"Os resultados apresentados nesta se¢do foram retirados da referéncia (Carrano et all, [2007¢).
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&1
Co
C3
sujeito a: 4
Cs

Co

Cr

onde:

(X&q; Vig) € o conjunto de posigoes ndo-dominadas das topologias de N*.

Assim como no caso mono-objetivo, o conjunto de solugoes deste problema é com-
posto por dois conjuntos de variaveis de naturezas distintas: posi¢ao da SS (continua)
e topologia da rede (discreta). Isso faz com que o MJFLND possa ser decomposto em

dois sub-problemas:

e Encontrar o conjunto de topologias nao-dominadas (problema multi-objetivo dis-

creto);

e Encontrar o conjunto de posi¢oes ndo-dominadas para cada topologia (problema

multi-objetivo continuo).

As caracteristicas gerais dos conjuntos de Pareto usualmente encontrados em problemas
continuos e discretos sao discutidas nos Caps. Ble Pl Neste caso, é razoavel assumir que
a fronteira Pareto ()*) seja composta de conjuntos continuos disjuntos no espaco de
objetivos: o sub-problema discreto d& origem a pontos isolados, enquanto que, o sub-
problema continuo leva a superficies continuas associadas a esses pontos. A Fig.
mostra um exemplo de fronteira Pareto idealizada para este problema.

Cada parte continua da fronteira Pareto é gerada para cada topologia especifica e
com a posicdo da SS variando continuamente. E importante notar que o deslocamento
da SS em uma topologia especifica pode eventualmente gerar solu¢oes que nao sao

eficientes, sendo dominadas por outras solugoes associadas a outras topologias. Neste
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caso, a fronteira Pareto “pula” para a superficie continua associada a outra topologia.

Este fenomeno pode ser visto na Fig. [5.19, nos pontos onde ha mudanca de topologia.

kpologia A
&pologia B

\topol ogia C

w)logia D

\topologia E

f

fa

Figura 5.19: Exemplo de fronteira Pareto para o problema MJFLND

5.6.2 Algoritmo Conceitual

Como discutido no caso mono-objetivo, os sub-problemas que compoem o MJFLND
nao podem ser tratados separadamente, uma vez que apresentam uma forte interagao.
Por outro lado, a diferenca da natureza dos problemas justifica o uso de métodos de
otimizacao distintos de otimizacao. Isso faz com que seja necesséiria a elaboracao de
estratégias capazes de tratar este acoplamento de forma iterativa, tendo ainda em conta

o contexto multi-objetivo. A estratégia proposta neste trabalho é apresentada abaixo:
1. Escolher uma posicao inicial para a SS; definir o contador i < 1;

2. Encontrar o conjunto de Pareto discreto das topologias, mantendo a posicao da
SS fixa. Isto resulta em um conjunto de topologias 7;, com a j-ésima topologia

do conjunto denotada por Z;(j). ;

3. Para cada topologia nao-dominada em 7; encontrar conjuntos locais de posi¢oes

eficientes da SS, sendo o k-ésimo ponto do j-ésimo conjunto local denotado por



CAPITULO 5. APLICACOES NO PROJETO E PLANEJAMENTO DE SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA 138

L;(7,k). Ordenar os pontos dos conjuntos locais utilizando f™¢, de forma que
L;(j,1) é associada ao menor valor de f™¢ dentre os pontos do conjunto e £;(j, a;)

é associada ao maior valor de f™¢;

4. Executar uma busca local por topologias eficientes para os pontos extremos de

cada conjunto, £;(j,1) e £;(j, «;), considerando a posicao da SS fixa;

5. Realizar uma andlise de dominancia considerando o conjunto de Pareto obtido

até o momento e as novas solucoes, para atualizar o conjunto de Pareto atual;

6. Se o conjunto de Pareto nao sofreu alteracoes apos os passos [ e [0, entao parar o
algoritmo. Caso contrério, fazer i < ¢ + 1, definir o novo conjunto de topologias

como 7; e retornar ao passo [l

O passo 2] estima uma aproximacao inicial do conjunto de Pareto, composto por
pontos disjuntos. Este é o tnico ponto em que uma busca global ¢ executada pelo
algoritmo. As outras buscas por topologias 6timas sao executadas utilizando algoritmos
locais, computacionalmente mais baratos.

O passo B é responsavel por encontrar as superficies continuas associadas a cada
topologia da fronteira Pareto.

No passo [ apenas os pontos extremos de cada topologia sao analisados (a Fig.
5.20(a)| ilustra esse processo). Esta é uma aproximacao aceitavel, uma vez que estas
sao as solugoes com maiores chances de encontrar novas topologias para suas posigoes.
Quando uma nova topologia é encontrada, ela pode dominar algumas solugoes de outras
topologias, mudando os pontos extremos de ambas (Fig. .

Se os pontos extremos de uma certa topologia nao mudam em duas iteragoes conse-
cutivas, esta topologia é considerada estavel. Topologias estaveis nao sao analisadas nas
iteragoes subseqiientes, a nao ser que sejam afetadas pela anélise de dominancia, devido
a mudancas ocorridas em topologias vizinhas. O critério de convergéncia é alcancado

quando todas topologias se tornam estaveis.
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(a) Neste exemplo, apenas os pontos I e (b) Suponha que o algoritmo local encon-
IT sao analisados para a topologia 1, e trou uma nova topologia, obtendo o ponto
os pontos III e IV sdo analisados para a 11T apartir da posigao I (topologia 1). As
topologia 2. posicoes V' a VI foram encontrados para

a nova topologia, & partir de II1. Estas
solucoes dominam as solucoes a, b, ¢, d
e I1. Neste caso, os pontos extremos da
topologia 1 se tornam I e IV e os pontos
extremos da nova topologia se tornam V' e
VI.

Figura 5.20: Solugoes analisadas pelo algoritmo no MJFLND

5.6.3 O Algoritmo GA-BFGS Multi-objetivo

O algoritmo conceitual apresentado acima foi utilizado como base para construcao
de um algoritmo capaz de realizar o posicionamento multi-objetivo de subestacoes as-
sociado ao projeto da topologia da rede. Este algoritmo, que é referido como GA-BFGS

multi-objetivo (ou MO GA-BFGS) é composto por quatro modulos isolados:

e GA-BFGS: o algoritmo GA-BFGS mono-objetivo, apresentado na Sec. B0l é
utilizado para encontrar uma posicao inicial para a SS e a rede de minimo custo

para esta posicao;

e NSGA-PS global: o NSGA-PS, discutido na Sec. [5.4], é aplicado para estimar
uma amostragem inicial das topologias Pareto-6timas. Este algoritmo permite a

busca em todo o espaco de solucoes do problema.
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e NSGA-PS local: o mesmo NSGA-PS é utilizado para busca local de topologias.
A versao local deste algoritmo trabalha sobre uma populacao local, com menos

individuos, visando reduzir seu custo computacional.

e quasi-Newton BFGS multi-objetivo: O algoritmo BFGS apresentado na Sec.
2.2.1] foi utilizado para estimar as superficies continuas associadas a cada uma
das topologias eficientes. A abordagem hibrida, que combina P\ e Pe-restrito, foi
associada ao mesmo, para torna-lo capaz de mapear o conjunto de Pareto neste

problema.

Estes modulos sao executados de forma conjunta, seguindo o esquema apresentado
na Fig. B.21l As principais caracteristicas do algoritmo conceitual, como anélise de
convergéncia, estabilizacao local e global e pontos analisados, sao validas para este

algoritmo.

5.6.4 Resultados

O algoritmo proposto foi aplicado na solucao do sistema real de 8 nos, apresentado
na Fig. 512 O tempo de projeto considerado neste caso foi de cinco anos, e o ntimero
méaximo de ramos de reserva foi limitado em 5. Quatro tipos de cabos podem ser
usados no projeto: os mesmos dois utilizados no caso mono-objetivo e outros dois cabos
cobertos, com maior indice de confiabilidade. Os dados completos do sistema tratado
podem ser encontrados nas referéncias (Carrano et all, 2005, 2007¢).

A Fig. [5.22(a)| apresenta a fronteira Pareto que foi obtida em uma execucao do
algoritmo proposto. Foram mapeadas 4.145 solucoes, correspondentes a 57 topologias
distintas.

Pode-se notar que algumas partes das fronteira Pareto sao praticamente continuas,
como por exemplo a regiao a (a Fig. [5.22(b)| mostra um zoom desta regiao). Esta
regiao apresenta varias posicoes Pareto-otimas da SS, obtidas pelo algoritmo BFGS

multi-objetivo para a topologia de minimo custo.
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i topologia
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v
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estavel?

Sim

Apresentar resultados

Figura 5.21: Algoritmo GA-BFGS multi-objetivo

Por outro lado, esta “parte continua” nao ocorre para algumas topologias, como é o
caso da regiao b. Isto é esperado em alguns casos, uma vez que, para algumas topologias
especificas, os custos monetarios e os custos de falta da rede sao estritamente depen-
dentes do comprimento dos cabos. Portanto, para estas topologias, ambas as funcgoes
possuem o mesmo Otimo, resultando em um tdnico ponto nao dominado. Em outras
topologias, as perdas apresentam um efeito consideravel no custo da rede, deslocando
a 5SS da “posicao de minimo comprimento dos cabos” e resultando em miultiplos pontos
no conjunto de Pareto.

E importante notar que pequenas mudancas na rede (que usualmente implicam em
pequenas variagoes do custo monetario) podem resultar em grandes incrementos na

confiabilidade do sistema. Por exemplo, a solu¢ao I1 (Fig. [5.23(b)) tem um custo
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monetario apenas 0.1% maior que a solu¢ao de minimo custo (solugao I, Fig. [5.23(a))) e

um custo de falta 50% menor. A rede de minimo custo de falta (solu¢ao I17) ¢ ilustrada

na Fig.
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Figura 5.22: Sistema real - Fronteira Pareto
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(b) Rede alternativa (sol. IT)

(c) Rede com minimo custo de falta (sol. I1T)

Figura 5.23: Sistema real - Algumas solugoes do conjunto de Pareto
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5.7 Scheduling da Expansao de Sistemas de Distri-

buicao Utilizando o Dynamic Programming Ge-

netic Algorithm (DP-GA)

HAS alteracoes constantes a que o sistema de distribuicao est& sujeito usualmente
implicam na necessidade de sucessivas expansoes (Carvalho et al., [1998; Vaziri et _all,
2004; [Levitin and Lisnianski, 1999), o que, rigorosamente falando, fazem deste pro-
blema um problema de programacao dindmica (do inglés Dynamic Programming ou
DP) (Bellman, 1957; Bertsekas, 1995). Isto significa que existe uma seqiiencia de agoes
de projeto (a expansao em cada passo) que sao inter-dependentes: o projeto da expansao
em um estigio afeta a definicao do problema para os estagios subseqiientes.

A complexidade computacional associada a estes problemas é geralmente muito alta,
uma vez que o espaco de variaveis é definido pelo nimero de variaveis de decisao em
cada estagio multiplicado pelo nimero de estégios. Estas dificuldades provavelmente
explicam a escassez de trabalhos que tratam o planejamento da expansao de sistemas de
distribuicao utilizando programagao dinamica. Exemplos da aplicagao de programagao
dinamica na solucao de problemas relacionados podem ser encontrados nas referéncias
Vaziri et al) (2004); [Yehia et al) (2002); Monteiro et al. (2005)

Nesta secao, o problema de projeto da expansao de sistemas de distribuicao é mode-
lado usando os conceitos de programacao dinamica, com o sistema sendo expandido por
passos incrementais no tempo. Conceitualmente, esta abordagem permite encontrar a
politica de expansao 6tima, uma vez que o espacgo de variaveis do problema de progra-
macao dinamica inclui este 6timo. Um algoritmo genético, com operadores especificos
de mutacao e cruzamento (aqui chamado de DP-GA), é proposto como meta-heuristica
para solucao deste problema. Sao apresentados os resultados obtidos pelo algoritmo na

expansao de um sistema de 100 nos.

80s resultados apresentados nesta se¢ao foram retirados da referéncia (Carrano et all, 2007a).
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5.7.1 Scheduling da Expansao de Sistemas de Distribuicao

Uma rede de distribuicao de energia elétrica pode ser representada como um sistema
dindmico, onde as variaveis do sistema sao suas conexoes. O sistema deve ser descrito

como um sistema dindmico linear e invariante no tempo, como mostrado em (5.8):

o] = zlk— 1] +ulk] ¥ k=1,...,N (5.8)

onde:

k & o indice do estagio (tempo discreto);

N é o nimero total de estagios em que o tempo foi discretizado;
x[k] é a rede no estagio k;

u[k] é o incremento da rede no estagio k (novas instalacoes e redimensionamentos).

O scheduling da expansao da rede de distribuicao é interpretado, neste caso, como
a evolucao do sistema dentro de um horizonte finito de tempo. O problema de progra-

macao dinamica depende da defini¢ao de 4 aspectos:
e Sistema de distribuigao inicial (rede inicial);
e Horizonte de tempo de projeto;
e Numero de estagios considerados;
e Previsao de carga para cada estagio dentro do horizonte de tempo de projeto.

A metodologia proposta parte da determinagao da “rede alvo” a rede que é 6tima
para o perfil de carga que é esperado para o fim do tempo de projeto. Os algoritmos
apresentados nas Secs. (4.4l £.4], e sao exemplos de ferramentas que podem ser
utilizadas para determinagao dessa rede. O algoritmo proposto ¢ entao aplicado para
determinacao do scheduling de expansao, que leva o sistema inicial até a rede alvo

determinada.
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Seja gx(z[k], u[k]) o custo da rede no estagio k (incluindo o custo dos incrementos na
rede, u[k]). O custo total da evolugao do sistema dinamico, em uma formulagao geral,

é:

WE

J =) ge(x[k],ulk]) (5.9)

k=1

No caso especifico deste trabalho, a fungao objetivo apresenta a seguinte formulacao

N
FPHU) = [inst cost(u[k]) + oper cost(z[k])] - (1 — int™)*! (5.10)
k=1
onde:
fdrds ¢ o custo presente do sistema;
inst cost(ulk]) s@o os custos de instalagao e redimensionamento no estagio k;
oper cost(z[k]) sdo os custos de manutencao e perdas no estagio k;

int,; € a taxa de jurodl.

A estrutura do problema de programacao dinamica implica na consideracao de duas

restri¢oes:
s vkl =xlk —1]4+ulk] V k=1,...,N
N (5.11)
co : x[0] + Zu[k] ="
k=1
onde:

x[0] é a rede inicial;
x* é a rede alvo.

Estas duas restri¢oes, juntamente com as quatro restri¢oes apresentadas na Eq. (5.2)
e a fungao objetivo (B.10) definem a formula¢ao do problema de programagao dinamica,
como apresentado abaixo.

U* = arg mUin [ (U)

90s custos fixos e variaveis sdo determinados utilizando os mesmo procedimentos apresentados na

Sec. B.1.11
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C1
C2
.. C3
sujelto a:
C4

Cg

Cy
\

Essa formulagao é ilustrada na Fig. 524l As Figs. |5.24(a)| e |5.24(b)| representam o

sistema inicial e o sistema alvo respectivamente. Neste exemplo, o nimero de estagios

foi definido em 4. As Figs. [5.24(c)| [5.24(d)} [5.24(e)| e [5.24(f)| mostram uma possivel

expansao para este caso.

° ° (10)
<) °
©  (®
(1) 27 ® ®
1
(4) ©)
[ ] [ ]

(30)

d) Estagio 2 e) Estagio 3 f) Estagio 4
g

Figura 5.24: Exemplo de scheduling da expansao de uma rede

Também deve-se levar em conta que as cargas do sistema também constituem um

sistema dinamico:

Pulk] = Pulk — 1] - ®[k] + Ny [k] (5.12)

onde:
Pp[k] sao as cargas no estagio k;
Ny [k] sdo as novas cargas conectadas ao sistema no estagio k;

(k] é a taxa de crescimento esperada para as cargas existentes no estagio k.
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5.7.2 Dynamic Programming Genetic Algorithm - DP-GA

Abordagens exatas para problemas de programacao dinamica sao conhecidas por
apresentar alto custo computacional, o que geralmente torna inviavel sua aplicacao em
problemas de grande porte. Uma abordagem alternativa para o problema de progra-
macao dindmica é o uso de aproximagoes que recursivamente estimam a solucao do

problema (Lincoln and Rantzer, 2006; Farias and Roy, 2003; Bertsekas, [1995).

Atualmente, o uso de meta-heuristicas, como algoritmos que combinam métodos

evolucionarios / programacao dindmica, vem sendo proposto como uma abordagem

viavel (Mak and Lam, 2005; Lakshminarasimman and Subramanian, 2006; [Tse et all,

2007). Entretanto, a aplicagao direta destes algoritmos no planejamento da expansao

de redes nao é necessariamente eficiente, uma vez que, como discutido na Sec. 3.4] eles
apresentam sérias dificuldades na manutencao da factibilidade das solucoes.

Na seqiiéncia desta secao, é apresenta a codificagao que foi elaborada para este pro-
blema. Os operadores de cruzamento, mutacao e correcao foram desenvolvidos tendo
como base esta codificacao. Eles garantem a factibilidade de todas as solu¢oes da popu-
lacao, eliminando o problema da factibilidade, recorrente nos algoritmos tradicionais.
Uma descricao detalhada da estrutura dos mesmos é apresentada na Sec. do Ap.[Bl

Uma vez que o DP-GA é um método de busca heuristico, nao existe garantia da
obtencao do 6timo neste método. No entanto, é esperado que o mesmo seja capaz de
encontrar boas solugoes em um tempo computacional razoavel, mesmo para problemas

de grande porte.

Codificagao das Solugoes

No DP-GA, cada solucao candidata é representada pela matriz U, de dimensao
N x m (N é o nimero de estagios e m é o niimero de conexdes consideradas). Cada
célula u|i; j] representa a acao (nova instalacdo, redimensionamento e remogao do ramo)
que deve ser executada na conexao i durante o estagio j. Portanto, u[5; 4] = 2 significa

que a conexao 4 recebe uma expansao de dimensao 2 no estagio 5. Esta expansao



CAPITULO 5. APLICACOES NO PROJETO E PLANEJAMENTO DE SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA 149

pode ser de dois tipos: a instalacao de um ramo de indice 2, caso nao exista nenhum
condutor na conexao 4; ou o redimensionamento da conexao pré-existente, aumentando

sua capacidade em 2 indices.

A Fig. B.25 mostra essa codificagao, para o exemplo de expansao apresentado na
Fig. .24l

[ Uli,1] Uli,2] U[i,3] Ui, 4] Uli,5] Uli,6] Ui, 7] Uli,8] U[i,9] ]
do no6 1 2 2 3 4 5 6 7 7
para o né 2 3 4 6 9 6 8 8 10
U1] 0 0 0 2 0 1 0 0 0
U2 | 2 0 2 0 0 0 2 0 0
Ul | 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Ul4] 0 1 0 0 0 0 0 1 1

Figura 5.25: Representacao da expansao apresentada na Fig. [5.24]

5.7.3 Meétodos Nao-dinamicos

E possivel desenvolver métodos nao-dinamicos capazes de lidar com o scheduling da

expansao de sistemas de distribuicao. Duas abordagens sao descritas na seqiiéncia.

Abordagem Incremental (Inc)
1. Discretizar o tempo de projeto em N estagios;
2. Para cada estagio k:

(a) Atualizar as cargas (Eq. (512));

(b) Obter x[k] conectando os novos nos (se necessario) e redimensionando os

ramos que se tornaram insuficientes.

Algoritmo Genético Nao-dindmico (ndGA)

1. Discretizar o tempo de projeto em N estagios;
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2. Para cada estagio k:

(a) Atualizar as cargas (Eq. (512));

(b) Obter z[k| através da execucao de uma GA estatico (especifico para otimiza-

¢do de redes), considerando os custos imediatos como objetivo de projeto.

Ambas as abordagens descritas acima sao capazes de planejar a expansao do sistema
em multiplos estagios. Entretanto, o projeto é realizado para cada estagio separada-
mente, em detrimento do contexto geral do problema. E ainda importante destacar que
os trés métodos discutidos podem levar a diferentes sistemas finais, o que implica em

diferentes custos.

5.7.4 Resultados
DP-GA wvs Abordagens Nao-dinamicas

Os trés métodos descritos foram aplicados para scheduling da expansao de um sis-

tema de 100 nos. Os seguintes parametros foram definidos para o sistema:
Tempo de projeto: 10 anos;

No6s pré-existentes: 70 nos;

Freqiiéncia de adicao de novos nds: anual;

Crescimento de carga anual esperado: 5.00% por no existente;

Taxa de juros anual: 10.00%.

O sistema possui conexoes pré-existentes, como apresentado na Fig. .26l A rede
alvo do DP-GA foi encontrada utilizando o GANet. A representagao grafica das solugoes
encontradas pelas abordagens incremental, algoritmo genético nao-dinamico e DP-GA

sao apresentadas no Ap.
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Figura 5.26: Sistema de 100 nos - Rede inicial (z[0])

O custo monetario presente das trés abordagens, para cada ano do tempo de projeto,
é apresentado na Fig. £.27. O DP-GA apresenta um custo inicial maior, o que era
esperado, uma vez que as outras abordagens realizam o projeto considerando apenas as
condicoes imediatas do sistema. Apos alguns estagios, os custos acumulados das outras
abordagens se tornam mais altos que os do DP-GA, que considera as condicoes globais
do sistema durante todo o processo de otimizagao. Apesar da abordagem incremental
ter obtido o scheduling mais caro, esta é a mais rapida, uma vez que nao requer a
execucao de nenhum algoritmo de otimizacao. Por outro lado, o algoritmo genético
nao-dinamico é consideravelmente mais lento que o DP-GA. Isto pode ser explicado
pela necessidade da execugao do algoritmo de otimizacao N vezes (o GA deve ser
executado para cada estégio) ao invés de 2 execu¢oes no DP-GA (primeiramente, o
GANet é executado para determinacao da rede alvo, e entao o DP-GA é utilizado para
determinar o scheduling da expansao)!'%.

Pode-se concluir que o uso do DP-GA é amplamente justificavel, uma vez que ele

obteve um sistema que é cerca de 15% mais barato que o obtido pelo GA nao-dinamico

10Para o problema tratado, ambos os algoritmos possuem custos computacionais similares.
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e 35% mais barato que a abordagem incremental.
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Figura 5.27: Sistema de 100 nos - Comparacao das abordagens

Efeitos da Discretizacao do Tempo na Qualidade da Solucao

Nove niveis de discretizagdo do tempo de projeto foram testados, 1 (que equivale
a uma abordagem estatica), 2, 5, 10, 20, 30, 40, 60 e 120 estagios, visando analisar o
impacto deste parametro na qualidade final da solucao obtida pelo DP-GA.

A Fig. mostra os resultados obtidos para estes 9 casos. Como esperado, o custo
monetéario presente se tornou praticamente estavel apos 10 estagios (o custo exato de
cada caso pode ser encontrado na Tab. B.5]). Também ocorre um decaimento conside-
ravel do custo quando se passa da abordagem estatica para as abordagens dinamicas, o
que sugere que a mesma deve ser utilizada em todas as situacoes, mesmo que para um
nimero pequeno de estagios.

A consisténcia dos resultados obtidos, que apresentam custos similares para dife-
rentes niameros de estagios, parece confirmar a hipotese que o algoritmo encontrou

a solucao 6tima para o problema. Por fim, deve-se ter em conta que um algoritmo
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de programacao dinamica exato nao seria capaz de resolver este problema em tempo

computacional razoavel.
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Figura 5.28: Sistema de 100 nos - Efeitos da discretizacao do tempo de projeto

Tabela 5.5: Sistema de 100 nos - Custo presente para os casos analisados

Estagios: 01 02 05 10 20
Custo ($): | 8,545,547.18 | 5,637,242.35 | 4,834,213.87 | 4,604,416.15 | 4,575,654.04
Reducao: - 34.0% 14.3% 04.8% 00.6%
Estagios: 30 40 60 120

Custo ($): | 4,566,171.55 | 4,561,447.70 | 4,561,447.70 | 4,561,447.70

Reducao: 00.2% 00.1% 00.0% 00.0%




Capitulo 6

Conclusoes e Propostas de
Continuidade

6.1 Conclusoes

6.1.1 Projeto de Redes

A uso de técnicas de otimizacao no projeto de redes é amplamente justificado pela
importancia destes sistemas e os altos custos geralmente demandados para instalagao
dos mesmos. Estas estruturas sao utilizadas na modelagem de varios problemas prati-
cos, como sistemas de energia, telefonia, abstecimento de dgua, redes de transito, etc.
O desenvolvimento de novas técnicas de otimizagao, por outro lado, se justifica pela
complexidade destes problemas, que sao combinatorios e freqiientemente também nao-
lineares, o que limita a aplicacao dos métodos hoje disponiveis.

Nos Caps. [, 2 e Bl foram apresentadas as principais caracteristicas do projeto de
redes, incluindo a formulacao geral destes problemas, representacao das variaveis, pro-
blemas classicos e dificuldades associadas. Nos Caps. Pl e Bl foram discutidos algoritmos
de otimizacao aplicados direta ou indiretamente no projeto de redes. Os principais van-
tagens e desvantagens destes métodos sao discutidas nos referidos capitulos, incluindo

suas limitacoes no tratamento de redes.

154
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6.1.2 Algoritmos Evolucionarios Baseados em Inspiragoes Con-

tinuas

Os algoritmos evolucionérios tradicionais, usualmente propostos para otimizacao
continua, apresentam sérias deficiéncias no tratamento de redes, o que implica na ne-
cessidade de adaptacoes dos algoritmos. A adaptacao dos operadores se mostra como
uma alternativa plausivel, potencialmente capaz de contornar estas limitagoes.

No Cap. M foi apresentado um conjunto de operadores baseados em extensoes de
conceitos continuos. Estes operadores foram utilizados na construcao de dois algoritmos
evolucionarios: um algoritmo genético, chamado de GANet, e um algoritmo de sele¢ao
clonal, chamado de ClonalNet. A generalidade destes algoritmos é garantida pelos
operadores que servem de suporte para construcao dos mesmos: como os operadores
sao baseados em conceitos abstratos gerais, sua aplicacao nao fica restrita a nenhum
problema de redes especifico.

Estes algoritmos apresentaram bons resultados em dois problemas classicos recon-
hecidamente dificeis, e em duas aplicacoes no projeto de sistemas de distribuicao de ener-
gia: um sistema teste e o projeto destes sistemas considerando incertezas na evolugao
de carga. Cada um dos algoritmos apresenta caracteristicas favoraveis a contextos es-
pecificos: o GANet apresentou uma convergéncia rapida para o 6timo dos problemas,
enquanto que o ClonalNet apresentou um mapeamento mais abrangente de solugoes
sub-6timas, mesmo tendo mostrado convergéncia mais lenta. Isso faz com que nen-
huma das ferramentas suplante a outra, sendo portanto ambas as alternativas viaveis

para o projeto de redes.

6.1.3 Aplicagoes no Projeto de Sistemas de Distribuicao de Ener-
gia Elétrica

O desenvolvimento de operadores baseados em caracteristicas especificas de cada

problema tratado também constitui uma solugao para o problema da ineficiéncia apre-
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sentada pelos algoritmos evolucionarios basicos. Estes operadores tendem a melhorar
consideravelmente a eficiéncia dos algoritmos, uma vez que levam em consideracao as-
pectos relevantes do problema. No entanto, a aplicagao destes operadores em contextos
diferentes daqueles para os quais foram originalmente desenvolvidos se torna pouco
plausivel.

No Cap. Bl foram apresentados algoritmos especificos, orientados para trés situacoes

distintas, no contexto do projeto de redes de distribuicao de energia:

e Projeto multi-objetivo, considerando custo e confiabilidade do sistema como cri-

térios de projeto;

e Posicionamento de subestagoes associado ao projeto da rede, para instancias mono

e multi-objetivo;
e Scheduling da expansao do sistema.

Mais uma vez, os resultados obtidos para estas situacoes de projeto justificam o
uso dos algoritmos propostos. Em todos os casos os resultados obtidos se mostraram
melhores que os possiveis de serem obtidos com técnicas tradicionais de projeto, e o
ganho econdmico proporcionado pelos algoritmos foi significativo. O uso de técnicas
deste tipo permite uma flexibilizagao das politicas de preco das concessionarias de ener-
gia, proporcionando uma maior competitividade em mercados abertos, ou uma maior

margem de lucro em mercados fechados.
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6.2 Propostas de Continuidade

As seguintes atividades sao propostas como possiveis continuacoes desta tese de

doutorado:

Aplicagao dos Algoritmos Propostos na Solucao de Outros Problemas de

Redes

Propoe-se a aplicacao dos algoritmos generalizados propostos, GANet e ClonalNET,

a contextos diferentes dos tratados neste trabalho. Dentre os problemas previstos estao:
e Redimensionamento de redes de agua;
e Projeto de redes de gas;

e Projeto de redes de comunicacao, incluindo telecomunicagoes e redes de infor-

matica.

Redugao da Complexidade Computacional do Algoritmo GA-BFGS Multi-

objetivo

O alto nimero de execugoes de algoritmos de otimizacao requerido pelo algoritmo
GA-BFGS Multi-objetivo, proposto neste trabalho, faz do mesmo oneroso do ponto de
vista computacional. Isto faz com que seja necessario um longo tempo de execugao do
algoritmo para obtengao do conjunto de Pareto completo para instancias do problema.
Propoe-se o estudo das especificidades do problema tratado, visando uma aceleracao do
método. Com base nessas especificidades, espera-se encontrar métodos potencialmente
mais eficientes para o problema, além de inserir aproximagoes que nao comprometam

de forma determinante o resultado obtido.
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Desenvolvimento de Métodos Capazes de Realizar o Planejamento “Com-

pleto” da Expansao de Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica

Ao longo deste trabalho foram tratadas isoladamente trés situacoes distintas de

expansao do sistema de distribuicao:

e Planejamento da expansao do sistema considerando incertezas na evolucao de

carga;
e Posicionamento de novas subestagoes associado ao projeto da topologia da rede;
e Scheduling da expansao do sistema de distribuicao.

Estes casos representam condicoes relevantes de projeto, que podem ocorrer simul-
taneamente em alguns casos. Nestas situacoes, a mera execucao seqiiencial dos méto-
dos propostos nao garante a obtencao do melhor planejamento de expansao, uma vez
que estes problemas apresentam uma forte interagao entre si: diferentes posicoes da
subestacao e/ou diferentes contextos de incerteza implicam em diferentes topologias,
que levam a diferentes schedulings. Espera-se propor métodos capazes de realizar este
planejamento completo em casos que miltiplas situacoes de projeto devem ser conside-

radas.
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6.3 Producao Bibliografica Durante o Doutoramento
Periédicos

e E. G. Carrano, R. H. C. Takahashi, E. P. Cardoso, R. R. Saldanha & O. M.
Neto. Optimal substation location and energy distribution network design using
a hybrid GA-BFGS algorithm, IEE Proceedings on Generation, Transmission and
Distribution 152:919-926, 2005.

e E. G. Carrano, L. A. E. Soares, R. H. C. Takahashi, R. R. Saldanha & O. M.
Neto. Electric distribution multiobjective network design usign a problem-specific

genetic algorithm, IEEE Transactions on Power Delivery 21:995-1005, 2006.

e E. G. Carrano, F. G. Guimaraes, R. H. C. Takahashi, O. M. Neto & F. Campelo.
Electric distribution network expansion under load-evolution uncertainty using

an immune system inspired algorithm, IEEE Transactions on Power Systems

22:851-861, 2007.
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network topology optimization - An embedding vector space approach, IEFE

Transactions on Evolutionary Computation. Artigo submetido.
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Apéndice A

Definicoes Relevantes

Neste apéndice sao apresentadas algumas definigoes necessarias para o entendi-
mento dos algoritmos de otimizagao apresentados. Estas defini¢oes foram extraidas

de (Takahashi, 2004).
A.1 Conjuntos

Definicao A.1 (Conjunto Aberto) Seja X um conjunto contido em um espago nor-

mado. O conjunto X ¢é dito ser aberto se:
o EX={Jelr e X} V |x—ax] <e (A1)

Definigao A.2 (Complemento de Conjunto) Seja X C Q um conjunto contido

em outro conjunto Q. O conjunto Y € o complemento de X em relagao a Q se:

XUy = 9Q (A.2)
xny =10 (A.3)

Definigao A.3 (Conjunto Fechado) Seja X um conjunto contido em um espago
topoldgico. O conjunto X € dito fechado se seu complemento em relagao ao espaco

for aberto.
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Definigao A.4 (Conjunto Compacto) Seja o conjunto Q C R"™. Esse conjunto é
dito compacto se for fechado e se dados dois pontos x1,x9 € Q, eles se encontram a

uma distancia finita um do outro:

|z1 — 22| =0 < 00 (A4)

Definigao A.5 (Conjunto Conexo) Seja o conjunto Q@ C R™. Esse conjunto é
conexo se, dados quaisquer dois pontos xy,rs € Q, existe uma curva finita q tal que

r1€q, x2€q, eqC Q.
Definicao A.6 (Conjunto Convexo) Seja um conjunto X, contido em um espago
vetorial, e seja a fungao x(xq,x2, ) definida por:

r(ry, 0, ) =a -z + (1 —a) -z (A.5)

para x1 e To elementos do espaco vetorial e o um escalar, onde 0 < o < 1. Se se
verificar:

{z1,20 € X;0 < a < 1} = x(21,29,0) € X (A.6)
entao o conjunto X € dito ser convexo.

Definigao A.7 (Casca Convexa) A casca convexa C(S) de um conjunto S € definida

como o menor conjunto convexo que contém S, ou seja:

i. C(S) € um conjunto convexo
i. v €S =xel(s)

iii. BD convezo tal que:

D > S
D c C(S)
D # C(C(s)
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A.2 Superficies de Nivel

Definicao A.8 (Superficie de Nivel) Seja f(-) : C C R" — R. A superficie de

nivel S(f, ), associada ao nivel o, é definida como:
S(f.0) = {z € C|f(2) = a} (A7)

Definicao A.9 (Regiao Sub-Nivel) Seja f(-) : C C R" — R. A regiago sub-nivel

R(f,a), associada ao nivel o, € definida como:

R(f.a) = {z € C|f(x) < a} (A.8)



Apéndice B

Operadores Desenvolvidos

B.1 Operadores - KruskalGA

B.1.1 Cruzamento
KruskalCrossover

1. Selecionar duas arvores da populacao, p; e po;
2. Encontrar G, que é a uniao das duas arvores:
b Gp =D Upz;
3. Gerar um conjunto aleatério de pesos para as arestas de G, WlG s

4. Encontrar s; utilizando o algoritmo de Kruskal sobre o grafo GG, para o conjunto
de pesos WlG P

. " a
5. Gerar outro conjunto aleatorio de pesos para as arestas de G, W,";

6. Encontrar s, utilizando o algoritmo de Kruskal sobre o grafo G, para o conjunto

de pesos WQGP.
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B.1.2 Mutacao
KruskalMutation

1. Selecionar um arvore da populacao, pi;

2. Encontrar o conjunto complementar de arestas de py, py;

3. Gerar um conjunto aleatorio de pesos para as arestas de py, W{";
4. Escolher aleatoriamente uma das arestas de p;, eP!;

5. Criar s, inserindo a aresta eF!;

6. Completar a arvore s; utilizando o algoritmo de Kruskal sobre o grafo p; para o

conjunto de pesos W,

B.2 Operadores - GANet e ClonalNet

B.2.1 Cruzamento
DirecCrOv

1. Selecionar duas redes da populacao, p; e po;
2. Gerar um fator de distancia f; (entre 0 e 1);

3. Encontrar s; a partir de p;, na direcao de po, tal que:

° ds(slapl) ~ [ 'dS(p17p2);

L4 d5(317p2) ~ (1 - fl) : ds(p1>p2);
4. Gerar um fator de distancia f, (entre 0 e 1);

5. Encontrar sy a partir de ps, na direcao de pq, tal que:

o dy(s2,p1) = (1 — fa2) - ds(p1, p2);
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o dy(s2,p2) = fao - dy(p1,p2).
GoldSecCrOv

1. Selecionar duas redes da populacao, p; e po;

2. Encontrar s; a partir de p;, na direcao de po, utilizando um algoritmo analogo a

secao aurea, implementado para redes;
3. Gerar um fator de distancia f, (entre 0 e 1);

4. Encontrar s; a partir de p;, na direcao de po, tal que:

o dy(s1,p1) = f1-ds(pr,p2);

L4 d5(317p2) ~ (1 - fl) : ds(p1>p2);

B.2.2 Mutacao
AnyDstMut

1. Selecionar uma rede da populacao, py;
2. Encontrar o raio de mutacao:
e 1, =rand- 7“;
3. Encontrar s; a partir de pq, tal que:
o di(s1,p1) = 133
LocSeaMut
1. Selecionar uma rede da populacao, pi;

2. Copiar p; para si;

Ly, & o raio de mutacio base.
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3. Para cada uma de k execucoes:

(a) Encontrar o raio de mutagao:
e 1, =rand - 7y;
(b) Encontrar s; a partir de py, tal que:

L ds(st7pl) = Ty,

(c) Se s; € melhor que s, copiar Copiar s; para sj.

B.3 Operadores - NSGA-PS

B.3.1 Cruzamento
SmartCrossoverl

1. Selecionar duas redes da populacao, p; e po;
2. Remover os ramos de reserva de p; e po;
3. Identificar os ramos comuns nessas redes (p; N p2);

4. Gerar dois grafos com os ramos restantes:

o t1 =p — (p1Np2);

o to =py— (p1Np2);
5. Criar as duas redes filhas:

® 51 =ty;

o 5y = ty;
6. Completar s; e sy utilizando os ramos de p; N pa:

e Completar s; utilizando os ramos de menor capacidade;
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e Completar s, utilizando os ramos de menor comprimento;

7. Inserir os ramos de reserva de py em s; e os ramos de reserva de p; em Ss.

SmartCrossover?2

1. Selecionar duas redes da populacao, p; e po;
2. Remover os ramos de reserva de p; e po;
3. Identificar os ramos comuns nessas redes (p; N ps);

4. Gerar dois grafos com os ramos restantes:

o t1 =p — (p1Np2);

o to =py— (p1Np2);
5. Criar as duas redes filhas:

® 51 =ty;

o 5y = ty;
6. Completar s; e sy utilizando os ramos de p; N pa:

e Completar s; utilizando os ramos de maior capacidade;

e Completar s, utilizando os ramos de menor comprimento;

7. Inserir os ramos de reserva de p, em s; e os ramos de reserva de p; em So.

B.3.2 Mutacao
SmartMutationl

1. Selecionar uma rede da populacao, pq;

2. Copiar p; para si;
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3. Encontrar pq;
4. Ordenar os ramos de p; em ordem crescente de custos em um vetor V;
5. Inserir o primeiro ramo de V' em s; e identificar os extremos do ramo, n, e ny;

6. Avaliar todos os ramos conectados a n, e n, em p1, e o excluir o de maior com-

primento em Sq;

7. Caso as restricoes de factibilidade e radialidade nao sejam obedecidas, desfazer
as acoes realizadas nos passos [0 e [fl Considerar o proximo ramo de V' e repetir o

processo.

SmartMutation?2

1. Selecionar uma rede da populacao, py;

2. Copiar p; para si;

3. Encontrar pi;

4. Ordenar os ramos de p; em ordem decrescente de custos em um vetor V;

5. Excluir o primeiro ramo de V' em s; e identificar os extremos do ramo, n, e ny;

6. Avaliar todos os ramos conectados a n, e n, em py, e inserir o de menor compri-

mento em Sy;

7. Caso as restricoes de factibilidade e radialidade nao sejam obedecidas, desfazer
as acoes realizadas nos passos [0l e [fl Considerar o proximo ramo de V' e repetir o
processo.

SmartMutation3

1. Selecionar uma rede da populacao, py;
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2. Copiar p; para si;

3. Caso exista mais de um ramo de reserva em s, excluir o ramo de reserva de maior

comprimento.

SmartMutation4

1. Selecionar uma rede da populacao, py;
2. Copiar p; para si;

3. Caso algum no6 de s; nao possua alternativa de alimentagao se um de seus ramos

falhar, entao criar um ramo de reserva para este no.

SimpleMutationl

1. Selecionar uma rede da populacao, p1;
2. Copiar p; para si;

3. Encontrar o ramo de maior impedancia em sy, 7g;

W

. Substituir r, por um condutor de menor impedancia.

SimpleMutation2

1. Selecionar uma rede da populacao, py;
2. Copiar p; para si;

3. Encontrar o ramo de maior taxa de falha em s, rg;

W

. Substituir r, por um condutor com menor taxa de falha.
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SimpleMutation3

1. Selecionar uma rede da populacao, py;
2. Copiar p; para si;

3. Calcular o fluxo de poténcia de sq, e substituir todos os condutores pelos de menor

capacidade admissivel.

B.3.3 Operadores Deterministicos
DetMutationl - Custos

1. A cada k geragoes, selecionar a rede com menor custo monetario da populagao,

b1,

2. Copiar p; para si;
3. Substituir cada ramo pelo ramo de indice 6timo para a topologia s;

4. Caso s; tenha menor custo monetario que p;, entao s; substitui p;.

DetMutation2 - Confiabilidade

[

. A cada k geragoes, selecionar a rede com menor custo de falta da populacao, py;

[\]

. Copiar p; para si;
3. Substituir cada ramo por um ramo com menor taxa de falha;

4. Caso s; tenha menor custo de falta que p;, entao s; substitui p;.
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B.4 Operadores - DP-GA

B.4.1 Operadores de Correcao
Fix1
1. Para um individuo da populacao, p;;
2. Verificar se p; obedece a restri¢ao dinamica (cg);

3. Caso negativo, inserir ou remover agoes em p; para que 0 mesmo cumpra com a

restrigoes dinamica.

Fix2
1. Para um individuo da populacao, pi;
2. Verificar se, para cada estagio, todos os nos com carga estao ligados a rede;

3. Caso negativo, antecipar acoes de p; para o instante de tempo adequado, fazendo
com que nao existam cargas ativas desconectadas do sistema em nenhum instante

de tempo.

Fix3
1. Para um individuo da populacao, py;
2. Verificar se, para cada estagio, a rede é radial;

3. Caso negativo, atrasar acoes de p; para o instante de tempo adequado, fazendo

com que a rede ao fim de cada estagio seja radial.

B.4.2 Cruzamento
DPCrossoverl

1. Selecionar dois individuos da populacao, p; e ps;
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2. Copiar p; para s; e py para Ss;
3. Escolher um conjunto de k estagios aleatorios, S;
4. Trocar as agoes ocorridas nestes k estiagios entre s; e so:

b 31[8;1a"'>m] :p2[8a1a>m]7

o 55[S;1,...,m| =p[S;1,...,m];
5. Corrigir s; e/ou sy utilizando o Fix1, caso seja necessario;

6. Corrigir s; e/ou sy utilizando o Fix2 e o Fix3, caso seja necessario.

DPCrossover2

1. Selecionar dois individuos da populacao, p; e ps;

2. Copiar p; para s; e py para Ss;

3. Escolher um conjunto de [ conexoes aleatorias, C;

4. Trocar as agoes ocorridas para estas [ conexoes entre s; e So:

o 31[17"'>N;C] :p2[1,,N,C],

o 32[17"'>N;C] :p1[177NﬂC]7

5. Corrigir s; e/ou sy utilizando o Fix2 e o Fix3, caso seja necessario.

B.4.3 Mutacao
DPMutationl

1. Selecionar um individuo da populacao, pi;
2. Copiar p; para sq;

3. Escolher uma conexao c aleatoriamente;
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4. Escolher um estégio k; dentre os estagios em que:
o pilk1,c] # 0;

5. Escolher outro estagio ko aleatoriamente;

6. Alterar o momento da ac¢ao p [k, cf:

o s1lko; c] = s1[ke; ] + pi[ky; cf;

o s1[ki;c] = 0;

7. Corrigir s; utilizando o Fix2 e o Fix3, caso seja necessario.

DPMutation2

1. Selecionar um individuo da populacao, p;
2. Copiar p; para si;
3. Escolher um estagio k; dentre os estagios em que:
e pi[ki,c] # 0 para ao menos uma conexao ¢ = 1,...,m;
4. Escolher outro estagio ko aleatoriamente;
5. Mover as acoes de k; para ks e vice-versa:

o silki;1,....m] =pilke; 1,...,m];

o sifko;1,....m] =pi[ki; 1, ... m];

6. Corrigir s; utilizando o Fix2 e o Fix3, caso seja necessario.
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DPMutation3

1. Selecionar um individuo da populacao, p;
2. Copiar p; para si;
3. Escolher uma conexao ¢ dentre as conexoes em que:
N
o pilic) >
i=1
o [{pi[1,...,N;¢c] >0} > 2
4. Escolher um estégio k; dentre os estagios em que:
b pl[kbc] > 27
5. Escolher um estagio ko aleatoriamente;
6. Atualizar s; tal que:

e Gerar a entre 1 e s1[ky;cl;
o s1lky;c] = silki; ] —

o sy|ka;c] = s1lko; ¢l + a3
7. Se s1]ki1; ] > 0 entao voltar ao passo B}

8. Corrigir s; utilizando o Fix2 e o Fix3, caso seja necessario.

DPMutation4

1. Selecionar um individuo da populacao, pi;
2. Copiar p; para si;

3. Escolher uma conexao c dentre as conexoes em que:

N
o) Plic)>2;
=1
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o [{pi(1.¢),p1(2,0),...,p1(N, )} = 2;

4. Escolher um estégio k; dentre os estagios em que:
o pi(ki,c) > 0;

5. Escolher um estagio ko dentre os estagios em que:
e pi(kz,c) > 0;

6. Escolher um estagio k3 aleatoriamente;

7. Atualizar s; tal que:

® Sl[kl;C] = 0,
o Sl[kQ;C] = 0,

o silks;c] = pilki; c] + pilke; cf;

8. Corrigir s; utilizando o Fix2 e o Fix3, caso seja necessario.
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Scheduling da Expansao do Sistema de
100 N6s - Solucoes Obtidas

C.1 Scheduling Obtido pelo DP-GA

(a) Estagio 01 (b) Estagio 02
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(g) Estagio 07 (h) Estagio 08
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(i) Estagio 09 (j) Estagio 10

Figura C.1: Scheduling obtido pelo DP-GA
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C.2 Scheduling Obtido pelo Algoritmo Genético Nao-

Dinamico

(c) Estagio 03 (d) Estagio 04
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(i) Estagio 09 (j) Estagio 10

Figura C.2: Scheduling obtido pelo ndGA
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C.3 Scheduling Obtido pela Abordagem Incremental

(c) Estéagio 03 (d) Estagio 04
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(i) Estagio 09 (j) Estagio 10

Figura C.3: Scheduling obtido pela INC
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