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ABSTRACT

The problem of minimising the technical energy losses
in electric power distribution systems corresponds to the
definition of the best network configuration, through the
manipulation of sectionalising switches. Using a graph
terminology, we have a combinatorial optimisation prob-
lem, whose solution asks for the definition of the mini-
mum spanning tree for the network. With the purpose
of treating the case of time-varying profiles of energy re-
quirements, this paper presents the first results obtained
with the application of learning classifier systems, an
evolutionary computation approach to find network con-
figurations close to the one associated with minimum en-
ergy losses. Its uttermost feature is the possibility of ap-
plication to on-line network supervision, proposing new
configurations that will reduce the level of energy losses
when significant demand variations are detected.
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RESUMO

O problema de minimizacao de perdas técnicas em redes
de distribuicao de energia elétrica corresponde a defini-
¢ao da melhor configuragao da rede, através do controle
do estado das chaves seccionadoras do sistema. Usando
uma terminologia de grafos, resulta um problema de oti-
mizagao combinatodria cuja solucao requer a defini¢ao de
uma arvore geradora de custo minimo para a rede. Com
o proposito de tratar o caso de perfis de demanda va-
riantes no tempo, este trabalho apresenta os primeiros
resultados obtidos com o uso do conceito de sistemas
classificadores, uma abordagem de computagao evolu-
tiva, para encontrar configuragoes de rede proximas as
de perdas minimas. Seu principal atrativo é a possibili-
dade de aplicacao a supervisao de redes em tempo real,
propondo configuragoes que levem a reducgao de perdas
sempre que forem identificadas variacbes significativas
de demanda.

PALAVRAS-CHAVE: Distribuicao de energia elétrica, mi-
nimizagao de perdas, demanda variante no tempo, sis-
temas classificadores, computacao evolutiva.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho explora a utilizagao da computacao evolu-
tiva, em particular de sistemas classificadores (Holland,
1992), como alternativa de solu¢ao do problema de re-
ducgao de perdas em sistemas de distribuicao de energia
elétrica.

Baseado nas caracteristicas do problema, os sistemas
classificadores definem, a partir de um processo com-
putacional de treinamento evolutivo, um conjunto de
regras, chamadas de classificadores. Para definicao do
conjunto de classificadores étimos, interpretado como
uma populagao, aplicam-se os procedimentos intrinse-
cos a computagao evolutiva: codificacao genética, sele-
¢ao, recombinagao e mutacgao.

Usando uma terminologia de grafos, o problema de mi-
nimizagao de perdas na distribuicao de energia elétrica
corresponde & definicado de uma arvore geradora de custo
minimo para a rede. No entanto, quando os pesos nos
arcos, diretamente vinculados as perdas, variam com os
fluxos, o problema nao pode ser resolvido com os algorit-
mos muito eficientes, do tipo “guloso”, ja propostos na li-
teratura. De fato, a busca de solugoes 6timas para grafos
com pesos variaveis é um problema de grande complexi-
dade computacional. Isto motivou o desenvolvimento de
métodos heuristicos para abordar o problema de mini-
mizagao de perdas em redes de distribui¢ao, como “aber-
tura seqiiencial de chaves” (Merlin & Back, 1975; Shir-
mohammadi & Hong, 1989; Peponis et al., 1995) e “troca
de ramos” (Civanlar et al., 1988; Baran & Wu, 1989; Pe-
ponis et al., 1995).

Merlin & Back (1975), pioneiros na proposigao e abor-
dagem do problema, ja identificaram dificuldades para
encontrar uma configuracao de perdas minimas através
de algoritmos exatos. De fato, as abordagens mais uti-
lizadas conduzem a solugoes aproximadas. Cavellucci
& Lyra (1997) ampliaram a possibilidade de encontrar
a solucao de minimas perdas, mas a abordagem ainda
tem limitacoes para utilizagao em redes de grande porte.

Nara et al. (1992) foram os primeiros autores a inves-
tigar o uso de computagao evolutiva para reducao de
perdas em sistemas de distribuicao de energia elétrica.
A estratégia desenvolvida por Nara e co-autores levava
a construcao de solugoes que violavam a restrigao de ra-
dialidade. O processo de identificacao e eliminacao das
solucoes infactiveis comprometia o desempenho da abor-
dagem. Costa (1999) resolveu este problema ao acres-
centar inovacoes metodolédgicas de computacao evolutiva
e explorar a possibilidade de usar estes conceitos junta-
mente com busca tabu (Glover & Laguna, 1997).

As abordagens descritas acima supoem que as deman-
das de energia sdo fixas. Este trabalho, por sua vez,
procura estender os resultados de Costa (1999) para o
tratamento de redes com variagao das demandas nos nds
(Vargas et al., 2001), ou seja, centros consumidores de
energia. Para tanto, recorre-se aos sistemas classificado-
res, os quais apresentam grande potencial de adaptacao
a “ambientes” variantes no tempo. Outra contribuigao
do trabalho é propor uma codificagao genética em ponto
flutuante, em lugar da codificagao binaria comumente
utilizada na abordagem de problemas de minimizagao
de perdas.

Na préxima segao, apresentamos o problema de minimi-
zacao de perdas técnicas em sistemas de distribuicao de
energia elétrica, suas formas de representacao e formu-
lacao matemaética.

Na Secao 3, expomos os conceitos basicos de algoritmos
genéticos. Em seguida, mostramos os detalhes da apli-
cagao dessa ferramenta ao problema de minimizacao de
perdas em sistemas de distribuicao de energia elétrica,
juntamente com resultados e comentéarios.

Os conceitos de Sistemas Classificadores sao apresenta-
dos na Secao 4, onde sdo detalhados os subsistemas que
0 compoem.

Na Secao 5, apresentamos as particularidades da apli-
cagao dos Sistemas Classificadores ao problema de mi-
nimizagao de perdas, juntamente com resultados e co-
mentarios.

Seguem-se conclusoes, agradecimentos e referéncia bibli-
ogréafica.

2 FORMULACAO E MOTIVACAO DO
PROBLEMA

As perdas técnicas em redes de distribuicdo de energia
elétrica podem ser reduzidas através da substituicao de
linhas, usando-se materiais de menor resisténcia, da ins-
talagao de capacitores e de reconfiguragoes.

As reconfiguragoes de redes s@o as que apresentam as
implantacoes mais econdmicas, seguidas da utilizacao de
capacitores. Mantendo-se a estrutura radial, as recon-
figuragoes sao realizadas por abertura e fechamento de
chaves seccionadoras do sistema.

O problema de obter a configuragao de rede com menor
perda de energia pode ser formulado como segue:
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n—1 2 2
Min Z rkpkv;f)k (1)
k=0 k
s.a:  Suprimento de Demanda
Limites de Fluxo
Operagao Radial

onde 7 € a resisténcia da linha, Pj é o fluxo de poténcia
ativa, Qy é o fluxo de poténcia reativa eV é a tensao
na barra k. Py, Q e Vi sao calculados por equacoes re-
cursivas de fluxo de carga, as quais sao estruturalmente
ricas e propicias a esquemas de solugao computacional-
mente eficientes (Baran & Wu, 1989).

Como conseqiiéncia da restricao de radialidade, a solu-
¢ao do problema corresponde a definicao de uma arvore
geradora de custo minimo para a rede (Ahuja et al.,
1993). No entanto, como os pesos nos arcos (as perdas)
variam com o nivel de demanda em cada né do grafo,
o problema nao pode ser resolvido com algoritmos que
supdem que os arcos tém pesos fixos. Trata-se de um
problema de otimizagao combinatoéria e com variacao de
parametros ao longo do tempo, em que o esfor¢co compu-
tacional para se encontrar a solucao 6tima por avaliagoes
exaustivas envolveria a andlise de todas as arvores gera-
doras possiveis (Baran & Wu, 1989). Esta busca exaus-
tiva é computacionalmente impraticavel, principalmente
no caso de nés com demandas varidveis.

A viabilidade do trato computacional é conquistada &
medida que se abre mao da garantia de obtencao da
solugao 6tima em prol de uma boa solugao.

Mas, mesmo entre os algoritmos aproximados, a maior
parte supde que o perfil de demandas é fixo. Dentre es-
tes, se encontra uma versao de algoritmo genético que
serd empregada neste trabalho para demonstrar que as
solugoes étimas (estados das chaves seccionadoras) so-
frem modificacoes significativas para diferentes perfis de
demanda. Neste caso, estarao sendo abordadas varias
situagoes distintas com perfis de demanda fixos.

Uma vez demonstrado que existe uma configuragao
Otima de chaves que é diferente para cada perfil de de-
manda, entao se justifica a supervisao em tempo real,
capaz de indicar novas reconfiguracoes para a rede de
distribuicao de acordo com a evolugao do perfil de de-
manda e visando manter a rede sempre o mais proximo
possivel de uma situagao de perdas minimas.

Apresentamos a seguir conceitos bésicos e os detalhes
da aplicacao de algoritmos genéticos na busca da redu-
¢ao de perdas em sistemas de distribuicao de energia
elétrica.

ENTRADA: POPULAGCAO INICIAL

FUNCAO DE FITNESS

REPITA: INICIO DO PROCESSO EVOLUTIVO
(GERACOES)

Pass0 1 : selecao:

- Selecionar individuos (pais) de acordo com o fitness.

Passo 2 : Reproducéo :

- Aplicar recombing&o (a um par)

- Aplicar mutacéo

Passo 3 : Formar uma nova populagdo com os filhos

gerados

Passo 4

populagéo )
ATE QUE O CRITERIO DE PARADA SEJA
ATENDIDO

SAIDA: MELHOR INDIVIDUO PRESENTE NA
ULTIMA GERACAO

: Calcular novo Fitness de cada individuo da

Figura 1: Passos bésicos do algoritmo genético

3 ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos ditos genéticos sao caracterizados por um
conjunto predeterminado e bem definido de regras e pro-
cessos com operagoes finitas, destinados a busca esto-
céstica polarizada da solu¢ao de um problema (Holland,
1992). Sao implementados com inspiracao nas leis biol4-
gicas da transmissao dos caracteres hereditarios entre as
geracoes de uma dada espécie, empregando operadores
genéticos de recombinacao e mutagao.

Na figura 1, apresentamos de forma simplificada os pas-
sos basicos do processo de execucao de um algoritmo
genético. Ele estd representado aqui como uma fungao
que recebe como entrada uma populacdo inicial e uma
funcao de avaliagao, normalmente denominada fitness, e
fornece como saida o melhor individuo encontrado apds
0 processo evolutivo.

Observa-se que o algoritmo genético parte de uma popu-
lagdo inicial. Através de um mecanismo de selecao, da
preferéncia aos individuos mais adaptados ao ambiente
(que apresentam maior fitness) e aplica os operadores
genéticos de recombinacdo (’crossover’) e mutagao.

Caracteriza-se assim um processo evolutivo, em que se
espera que o fitness do melhor individuo a cada gera-
¢ao apresente uma tendéncia de crescimento continuado,
sendo este individuo, por conseguinte, capaz de repre-
sentar uma boa solu¢do para o problema proposto (a
qual pode néo ser a melhor possivel).
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Cada individuo é considerado um “cromossomo” e, na
representacao classica de algoritmos genéticos, ele é co-
dificado como um vetor de tamanho fixo, formado pela
concatenacgao dos caracteres “0” e “1” do alfabeto bina-
rio {0,1} (representacdo binaria). No entanto, existem
variagoes para esta codificagao, como a representacao
em ponto flutuante, onde o vetor de tamanho fixo é for-
mado pela concatenagao de niimeros reais (Michalewicz,
1996). Esta possibilidade foi explorada em nossa imple-
mentagao para o problema de minimizagao de perdas,
relatado a seguir.

3.1 Algoritmos Genéticos Aplicados ao
Problema de Minimizacao de Perdas

Conforme exposto na Segdo 2, o problema de minimi-
zagao de perdas em sistemas de distribuigao de energia
elétrica, caracteriza uma situacao de otimizacao combi-
natoria.

Este problema foi abordado por Costa (1999) a partir
da aplicacao de algoritmos genéticos com representagao
binaria, juntamente com inovagoes na representacao ge-
nética de estruturas em arvore. Com o objetivo de con-
firmar a necessidade de se encontrar solugoes distintas
(estado das chaves seccionadoras) para reducao de per-
das em cada perfil diferente de demanda, incorporamos
representagao genética em ponto flutuante ao algoritmo
de solugao para situagoes de demandas fixas proposto
por Costa (1999).

A representacdo em ponto flutuante mostrou-se mais
adequada, por preservar a nogao de vizinhanca na apli-
cacao do operador de mutacao, o que nao ocorre com a
representagao binaria.

Para cada vetor de tamanho fixo (individuo), onde cada
nimero representa o peso ficticio de um arco da rede,
sempre vai existir uma arvore de custo minimo associ-
ada (Ahuja et al., 1993). Portanto, em lugar de se atuar
diretamente na evolucao do estado das chaves secciona-
doras, pode-se evoluir apenas pesos ficticios atribuidos
aos arcos no grafo. Desta forma, apds a aplicagao dos
operadores genéticos intrinsecos ao processo evolutivo,
estes pesos ficticios sao utilizados como argumentos de
entrada para um algoritmo que obtém uma arvore de
custo minimo.

Ao se evitar a busca da drvore de minimas perdas por
atuacao direta na determinacao do estado das chaves
seccionadoras, optando-se pela busca de pesos ficticios
para o grafo, elimina-se a possibilidade de existéncia de
solugoes infactiveis, originadas da existéncia de restri-
goes a serem atendidas (observe a formulagdo do pro-

blema em (1)). O tratamento direto do estado das
chaves a partir de uma codificagdo bindria (0 = chave
aberta, 1 = chave fechada) levaria a solugoes candida-
tas, ou seja, configuracoes de chaves, que violariam as
restricoes do problema.

Sendo assim, busca-se um conjunto de pesos ficticios
para o grafo, sendo que a cada conjunto de pesos ficti-
cios sempre existe uma arvore de custo ficticio minimo
associada, a qual representa sempre uma configuragao
factivel para a rede. Logo, o objetivo é obter uma &r-
vore de custo ficticio minimo (custo este relativo apenas
aos pesos ficticios vinculados a codificagio genética) que
também represente a drvore de perdas minimas (as per-
das aqui sao relativas ao estado real das perdas na rede
de distribuicao).

Justifica-se a codificagdo em ponto flutuante pelo fato
dos pesos ficticios dos arcos estarem definidos no inter-
valo [0,1]. A A&rvore de custo minimo apontard quais
chaves seccionadoras (do conjunto total de chaves da
rede) devem ficar abertas. Repare que o perfil de de-
manda real apresentado pelo sistema de distribuicao sé
serd utilizado para avaliar a qualidade da arvore pro-
posta, definindo assim o seu valor de fitness.

Teremos um vetor com tantos pesos ficticios em ponto
flutuante quantos forem os arcos do sistema. A decodi-
ficagao do vetor de pesos ficticios (cromossomo) segue a
metodologia apresentada em Costa (1999). Costa utili-
zou o algoritmo de Prim para gerar estruturas do tipo
arvore com custo minimo (condigdo necessiria para o
processo de evolugao da populagdo), a partir de um con-
junto de arcos com peso fixo. Em nosso caso, adotamos
o algoritmo de Sollin, mais indicado para a geracao de
arvores esparsas (Ahuja et al., 1993) — situacdo tipica
das redes de distribuicao de energia elétrica.

Em todos os casos a serem considerados nesse trabalho,
serd utilizada a rede de distribuicao de energia elétrica
ilustrada na figura 2, a qual foi proposta inicialmente
por Baran & Wu (1989). Ela é composta por 37 arcos
(supomos a existéncia de uma chave seccionadora para
cada arco) e 32 nés. Na configuracdo apresentada, 5
chaves seccionadoras estao abertas: 33, 34, 35, 36 e 37.

Para a rede apresentada na figura 2, selecionamos seis
perfis com propostas de distribuigoes aleatérias de de-
mandas entre os ndés da rede. Estes perfis sdo distintos,
mas a soma das demandas de energia (demanda total)
fol mantida constante.

Para um dado perfil de demandas nos nds, buscamos
minimizar as perdas de energia elétrica da rede através
do emprego de algoritmos genéticos.

Revista Controle & Automacdo/Vol.14 no.3/Julho, Agosto e Setembro 2003 301



LEGENDA p
Chav]gs had
— fechadas

abert as o 31

Figura 2: Rede de Distribuigdo (Baran & Wu, 1989)

Tabela 1: Perfis de Consumo x Configuragoes
Py Py P3 Py Ps Pg
Py 0 0,2911 | 2,2553 | 0,3059 | 1,7839 | 6,4485
P, | 1,7181 0 1,0184 | 12,602 | 0,4144 | 4,2648
P; | 1,5189 | 2,5179 0 13,277 | 0,1080 | 4,1104
P. | 2,7524 | 2,8187 | 12,481 0 9,4363 | 12,819
Ps | 3,8348 | 2,4171 | 3,9084 | 16,925 0 1,5433
Pe | 17,918 | 32,532 | 21,187 | 26,369 | 17,757 0

Como resultado desse estudo, identificou-se a necessi-
dade de se definir configuragoes de rede distintas para
cada perfil de demanda.

A tabela 1 ilustra o aumento das perdas, em percenta-
gem, de uma determinada configuracao “étima”, encon-
trada para um perfil de demanda P; (i=1,...,6), quando
aplicada a outro perfil P; (j=1,...,6, j # ). Por exem-
plo, a utilizacao no caso do perfil Pg da melhor configu-
ragdo encontrada para o perfil Py (chaves abertas: 7, 10,
14, 16 e 28), resultou em um acréscimo de 6,4485% nas
perdas, em relacao a melhor configuragao encontrada
para Pg (chaves abertas: 7, 9, 14, 32 e 37).

Para lidar com a situagao de perfil de demanda varia-
vel, recorremos a uma outra ferramenta da Computacao
Evolutiva, os Sistemas Classificadores. A principal mo-
tivagao para a utilizacao de sistemas classificadores é
seu potencial de adaptagao a “ambientes” variantes no
tempo e que requerem acoes continuas, muitas vezes em
tempo real (Booker et al., 1989).

SISTEMA
CLASSIFICADOR

_>
SENSQRES OU ATUA(;S)RES
DETECTORES DE : ~
MENSAGENS retroalimentacdo ExeEcUTORES

AMBIENTE

D

Figura 3: Interacao entre o Sistema Classificador e o
Ambiente

4 SISTEMAS CLASSIFICADORES

O conceito de Sistemas Classificadores foi proposto origi-
nalmente por Holland em meados dos anos 70 (Holland,
1992) — na literatura em lingua inglesa os sistemas classi-
ficadores sao denominados “Learning Classifier Systems”
(LCS). E uma das abordagens que se inspiram em pro-
cessos da natureza para solucao de problemas. Basi-
camente, consiste em uma metodologia para criacao e
atualizagao de regras (os classificadores), que codificam
alternativas de acOes especificas para as caracteristicas
do problema (Booker et al., 1989).

Os sistemas classificadores vem sendo aplicados com su-
cesso a problemas do mundo real. Dentre estes se des-
tacam as areas de “data mining”, comércio eletronico,
simulagoes de aeronaves, roteamento de redes de teleco-
municacao, robética mével, controle de trafego, controle
de operagao de gas natural encanado, otimizacao de for-
mas geométricas obedecendo a critérios de qualidade em
instrumentos industriais e modelagem de mercado para
fornecedores de energia elétrica (Lanzi et al., 2000; Lanzi
et al., 2001).

Esta secao descreve os principais aspectos da arquite-
tura de sistemas classificadores proposta por Holland,
adotada no trabalho. Observa-se, no entanto, que exis-
tem arquiteturas alternativas (Vargas et al., 2003).

A figura 3 ilustra em linhas gerais o processo de inte-
ragdo com o ambiente de um sistema classificador. A
comunicagao entre o sistema classificador e o ambiente
sobre o qual ele atua ocorre através de seus detecto-
res de mensagens e de seus executores. Os detecto-
res sdo responsiveis pela recepcao e codificagao daf(s)
mensagem (ns) recebida(s), transformando-a(s) em uma
linguagem inteligivel ao sistema classificador. O sis-
tema age sobre o ambiente através de seus atuadores
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(ou executores), os quais decodificam as agdes propostas
pelo sistema, para que as mesmas possam ser colocadas
em pratica. As conseqiiéncias encadeadas a partir de
cada agao (retroalimentacdo do ambiente) determinam
a recompensa adequada ao classificador responsavel pela
acao.

Para formacao da populacao de classificadores,
considera-se que cada classificador pode ser tomado
como solucao, ou uma hipétese para a solucao do
problema. Observe na Tabela 2 que os classificadores
sao compostos por uma parte antecedente e outra
conseqiiente, como usualmente empregado na sintese de
regras de inferéncia.

Associada a cada classificador, temos a sua energia, uti-
lizada para expressar o vigor, ou forca, de cada um du-
rante o processo evolutivo.

O casamento da parte antecedente do classificador com a
mensagem do ambiente definird quem ird “competir” ou
nao. A competicao, neste caso, caracteriza-se por uma
forma de selecao dos classificadores que se identificaram
com a mensagem do ambiente, os quais disputarao o di-
reito de atuar sobre o ambiente. No exemplo da tabela
2, os classificadores B e D, caso sejam selecionados, es-
tarao mais aptos a vencer a competicao, devido ao grau
de energia que possuem.

Outro conceito importante é o da especificidade de cada
classificador, medida inversamente proporcional a quan-
tidade de simbolos “#” (don’t care) na parte antecedente
do classificador (Tabela 2).

Tabela 2: Exemplo de classificadores

Hipétese | Classificadores ou Regras | Energia
A 1#1## - 11 8,5
B 11104 : 01 15,2
C 11111 : 11 5,9
D H#H#0#4 - 10 19,0

Por exemplo, os classificadores A e D sao menos espe-
cificos, podendo, portanto, identificar-se com um maior
numero de mensagens do ambiente. Suponha que cada
bit da mensagem 10100, de tamanho L = 5, caracte-
rize um tipo de informacao do ambiente. O classificador
A se identificaria com a mesma e também com outras 7
mensagens. Entretanto, o classificador C se identificaria
apenas com a mensagem 11111.

A parte conseqiiente do classificador é separada pelo
simbolo “:” da parte antecedente, e seu valor determina
a acao a ser aplicada ao ambiente por intermédio dos

S| STEMA CLASSI FI CADOR

Subsi stema de
Descoberta de
Novas Regras

cd as?i fi cador$

Subsi stema de
g/bnsaggns D Trat anento de
o anbiente Regras e

—I Mensagens

assi ficadore
I denti fi cados

Acéo .
vencedor a Subsi s_ten~a de
44— E || Apropriagdo de
Crédito
Ret roal i fent acéo

Figura 4: Fluxo simplificado envolvendo o sistema clas-
sificador e o ambiente (D — detectores, E — executores)

atuadores. Por exemplo, nos classificadores A e C, a
seqiiéncia 11 poderia significar “siga em frente”, determi-
nando um dentre 4 movimentos possiveis de um veiculo
autéonomo, em um ambiente a ser explorado.

A parte antecedente do Sistema Classificador é um vetor
de tamanho fixo, formado pela concatenacao dos carac-
teres “07, “1”7 e “#”, os quais sao elementos do conjunto
{0,1,#:}. O caractere “#” conhecido como o simbolo
“don’t care”, pode assumir o valor “1” ou “0”, durante
a fase de comparacao (descrita na segao 4.1). A parte
conseqiiente é um vetor de tamanho fixo, formado pela
concatenacao dos caracteres “0” e “1” do alfabeto bina-
rio {0,1}, quando se emprega codificagao bindria, e pela
concatenacao de nimeros reais, quando se emprega co-
dificacao em ponto flutuante.

Internamente, os Sistemas Classificadores dividem-se em
trés subsistemas distintos, que interagem entre si - Tra-
tamento de Regras e Mensagens, Apropriagao de Crédito
e Descoberta de Novas Regras. Descreve-se a seguir cada
um destes subsistemas, em sua forma bdsica, existindo
a possibilidade de incorporagao de mecanismos alterna-
tivos aqueles que serao apresentados.
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4.1 Subsistema de Tratamento de Regras
e Mensagens

Quando os “detectores” de mensagens percebem a pre-
senca de alguma mensagem do ambiente, esta é envi-
ada ao Subsistema de Tratamento de Regras e Mensa-
gens (Figura 4). Este codifica a mensagem, de forma
que o Sistema Classificador possa reconhecé-la, e coloca
a mesma & disposicdo para a fase de comparagdo. A
partir deste momento, todos os classificadores tentam
identificar sua parte antecedente com a mensagem. A
identificagao pode ser feita por comparacao bit a bit, de
acordo com regras especificas, ou apenas pelo cédlculo de
uma variante da Distancia de Hamming (Booker, 1985).

No caso de uma comparagao explicita, o casamento dos
bits da mensagem com os bits diferentes de “#” (“don’t
care”) do classificador acontece quando os bits estdo na
mesma posicao dentro do vetor de bits. Os individuos
que possuirem o maior nimero de posicoes idénticas
as da mensagem serao escolhidos para participarem da
competicao.

Cada individuo (ou classificador) que se identificar com
a mensagem serd enviado ao Subsistema de Apropriagao
de Crédito.

4.2 Subsistema de Apropriacao de Crédito

Durante esta fase, todos os classificadores que se iden-
tificaram com a mensagem do ambiente participarao de
uma competicao, em que o ganhador é definido por um
parametro chamado “bid”, calculado a partir de sua ener-
gia e especificidade, modulados por um ruido gaussiano.
Ao ganhador sera concedido o direito de atuar sobre o
ambiente.

Diversas taxas sao cobradas de todos os individuos da
populacdo. A taxa de vida é cobrada de cada classifi-
cador a cada iteragao. Uma taxa de participagao em
termos de energia é cobrada de cada individuo que par-
ticipou da competicao. O ganhador da competigao paga
também uma taxa por ter o direito de atuar no ambi-
ente.

O ambiente responderd a acao determinada pelo classifi-
cador, fornecendo uma retroalimentacao para o Sistema
Classificador (Figura 3). E responsabilidade do Sub-
sistema de Apropriagao de Crédito incorporar o valor
calculado a partir desta retroalimentacao a energia do
classificador ativo no momento.

Uma vez recebida a retroalimentagao do ambiente e atri-
buido o crédito ao classificador vencedor, uma nova men-

sagem serd fornecida pelo ambiente, caracterizando o
seu novo estado. Volta-se novamente ao tratamento de
mensagens e apropriacao de crédito. O processo conti-
nua por uma época de iteragdes. Ao final de cada época,
o Sistema Classificador participara de outra fase de sua
evolugao, a fase de descoberta de novas regras.

4.3 Subsistema de Descoberta de Novas
Regras

Ao final de cada época de iteragoes sao aplicados os pro-
cedimentos intrinsecos aos algoritmos genéticos. Neste
momento, todas as vantagens desta ferramenta sao ex-
ploradas em busca de uma populacao de classificadores
cada vez mais adaptada e capaz de atuar em harmonia
com o ambiente.

Basicamente, o algoritmo genético escolhe os classifica-
dores com maior energia e promove o cruzamento en-
tre eles, aplicando os operadores genéticos de crosso-
ver e mutagao. Os descendentes gerados serao inseridos
na populacao obedecendo ao mecanismo de substituigao
dos individuos mais fracos adotado em Richards (1995).

4.4 Algoritmo Simplificado do Funciona-
mento do Sistema Classificador

De forma simplificada, o algoritmo esta representado na
figura 5.

5 SISTEMAS CLASSIFICADORES APLI-
CADOS AO PROBLEMA

A fungao do Sistema Classificador é apontar a confi-
guracao de chaves ideal para redugao das perdas, para
cada nova situagao de demandas verificadas nos nds que
compodem o grafo.

Conforme ilustrado na figura 3, o Sistema Classificador

deve comunicar-se com o ambiente através dos “detec-

tores” de mensagens, “executores” e “retroalimentacao”.
)

5.1 Mensagem da Rede de Distribuicao

A rede de distribuicao passa como mensagem ao Sis-
tema Classificador o fluxo de poténcia em cada arco do
grafo. Uma vez captada esta mensagem pelos “detecto-

res”, ela deve ser codificada de forma a ser processada
internamente.

Para simplificar a exposi¢cao considera-se apenas os flu-
xos de poténcias ativas nas redes (no entanto, a inclusao
de fluxos de poténcias reativas nao acrescenta dificulda-
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TNiCIO DO PROCESSO EVOLUTIVO
—TNICIO DE UMA EPOCA DE ITERACOES

Passo 1 : Detectar mensagens do ambiente.
Passo 2 : Codificar mensagens.
Passo 3 : Selecionar classificadores que identificam-se
com a mensagem.
Passo 4 : Iniciar “Competi¢do” :
- Calcular “bid” de cada competidor.
- Apontar vencedor.
- Cobrar taxas dos participantes.
Passo 5 : Atuar sobre o ambiente.
Passo 6 : Receber retroalimentacdo do ambiente.
Passo 7 : Recompensar ou nao o classificador vencedor.
Passo 8 : Cobrar taxa de vida de todos os
classificadores.
Passo 9 : Caso ndo seja fim de uma “Epoca’”, retornar ao
Passo 1.

FIM DE UMA EPOCA DE ITERAGOES

Passo 10 : Selecionar classificadores para aplicagéo do
algoritmo genético.

Passo 11 : Aplicar os operadores de crossover e mutacao
para gerar os filhos.

Passo 12 : Selecionar os individuos mais fracos da
populagéo.

Passo 13 : Inserir os filhos gerados no Passo 11 na
populacéo, substituindo os individuos selecionados no
Passo 12.

Passo 14 : Caso néo seja fim do processo evolutivo, voltar
ao Passo 1.

FIM DO PROCESSO EVOLUTIVO

Figura 5: Algoritmo Simplificado

Tabela 3: Quantizacao dos fluxos de poténcia
SETORES
Fluxo : 0 a fmaz (Kw)
Cada Setor : fmaz/4 (Kw)

1 2 3

x0=0 | x1=xo+fmaz/4 | xo=x1+fmaz/4 | x3=xo+fmaz/4

des conceituais). Para cada configuragdo de rede, os
fluxos sao calculados recursivamente a partir dos extre-
mos dos alimentadores até as subestagoes. Assim, nao
hé “inversdao de fluxos” — em outras palavras, os fluxos
sao sempre positivos.

O fluxo de cada arco, em ponto flutuante, é quantizado
para transformar-se em uma representagdo de 2 (dois)
bits. As tabelas 3 e 4 ilustram o processo de codificagao
da mensagem. Os fluxos sao classificados em quatro
setores. Suponhamos que temos um fluxo maximo fmaxz.
O setor 1 engloba os fluxos 0 < f < (fmaxz/4); o setor
2, os fluxos de (fmaz/4) < f < (fmax/2); e assim por

diante (veja Tabela 3).

Tabela 4: Exemplo de codificagdo (fmaz = 3140)

SETOR | DE | ATE | EM BINARIO
1 0 785 00
2 785 | 1570 01
3 1570 | 2355 10
4 2355 | 3140 11

Identificado o setor ao qual cada fluxo fpertence, este é
transformado em uma seqiiéncia binaria. Continuando
o exemplo anterior, seja fmazr = 3140 e considere f; =
1680 como o fluxo no arco 1. Neste caso f; pertence ao
setor 3 e é representado pela seqiiéncia “10”. Portanto,
adotando-se esta codificagdo, o niimero de bits (0’s e 1s)
da mensagem da rede de distribuicao vai corresponder
a duas vezes o niimero de arcos do grafo.

5.2 Parte Antecedente dos Classificadores

A parte antecedente do Sistema Classificador é um vetor
de tamanho fixo, formado pela concatenagao dos carac-
teres “07, “1”7 e “#”, os quais sao elementos do conjunto
{0,1,#}. Neste caso o tamanho desse vetor corresponde
ao tamanho da mensagem da rede, ou seja, duas vezes
o numero de arcos.

A parte antecedente do classificador devera identificar-se
com a mensagem do ambiente. Observe que a presenga
do caractere “#” na parte antecedente associa uma certa
capacidade de generalizacao ao antecedente do classifi-
cador.

5.3 Parte Conseqiiente dos Classificadores

A parte conseqiiente de cada classificador é representada
com dois niveis de codificacao (Costa, 1999): codificagio
direta e codificacao indireta. Na codificagao indireta a
parte conseqiiente é composta por um vetor de pesos fic-
ticios (valores em ponto flutuante) no intervalo fechado
[0,1], atribuidos a cada arco do grafo que representa a
rede de distribuicao. Aplicando o algoritmo gerador de
arvores de custo minimo de Sollin (Ahuja et al., 1993)
a este vetor, conseguimos gerar uma configuracao ra-
dial para a rede de distribuigao, especificando assim as
chaves abertas e as chaves fechadas (codificagao direta).

5.4 Caracterizacao de Parametros

Entendem-se como dados da rede as especificactes consi-
deradas como invariantes nesta abordagem do problema
(ntimero de nés de demanda, ntimero de arcos, ligagdes
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entre os nods, resisténcias, reatancias, demandas maxi-
mas, tensdo no barramento da subestacdo). A popu-
lacao inicial de individuos (classificadores ou regras) é
criada aleatoriamente — no estudo de casos considerou-
se uma populacao de 500 individuos. Na parte antece-
dente, a probabilidade inicial de encontrar-se o simbolo
“#7 ¢ de 70%.

E criado um conjunto de treinamento com configuragoes
de demandas diferentes, que requerem configuragoes de
chaves distintas, as quais sdo desconhecidas, correspon-
dendo justamente a saida que o Sistema Classificador
deve produzir.

Cada “época” compreende 150 iteracoes, com um nu-
mero méximo de 30 épocas (dependendo do conjunto
de treinamento). Calcula-se a recompensa a partir da
retroalimentagao do novo estado do sistema, para cada
configuracao proposta pelo classificador vencedor.

Em principio, determina-se um nimero maximo de 4.500
iteragoes por perfil de demanda apresentado. O algo-
ritmo genético é aplicado a 10% da populacao de clas-
sificadores selecionada, baseando-se na energia de cada
um (fitness). A percentagem de crossover é de 100% e
a de mutacao 1%.

Sao criados parametros distintos para aplicacao dos ope-
radores a cada parte do individuo (antecedente e con-
seqiiente). Na parte antecedente, sao aplicados o crosso-
ver simples e mutagao com 50% de probabilidade para
cada “alelo” (bit) restante. Na parte conseqiiente, sdo
aplicados crossover simples e mutagao especifica para
representacoes em ponto flutuante (Michalewicz, 1992).

6 ESTUDO DE CASOS

Caso 1: Perfil de demanda fixo: solugao usando Siste-
mas Classificadores

Embora se tenha consciéncia de que Sistemas Classi-
ficadores sao particularmente adequados para fornecer
solucoes no caso de “ambientes” variantes no tempo, va-
mos inicialmente verificar a capacidade de convergéncia
do Sistema Classificador para perfis de demanda fixos.

Empregou-se o Sistema Classificador descrito na segao
anterior ao perfil P1, previamente utilizado na aplicagao
de algoritmos genéticos (Sec¢ao 3.1). O melhor resultado
encontrado pelos sistemas classificadores indicou a se-
guinte configuracao de chaves abertas: 7, 10, 14, 16 e 27.
Esta configuracao é muito préxima do melhor resultado
encontrado pelo algoritmo genético (chaves abertas: 7,
10, 14, 16 e 28).

Med ada Perda do sistema M edlade Energ a da FPopul agao
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Figura 6: Desempenho e Evolugao do Sistema Classifi-
cador

Na figura 6, grafico a esquerda, é apresentada a média
de desempenho do sistema na reducao das perdas. Na
figura 6, grafico a direita, temos a evolugao da média de
energia da populacao de classificadores.

Caso 2: Perfil de demanda varidvel:
Sistemas Classificadores

solucao usando

Os resultados obtidos no Caso 1 e ilustrados na figura 6
sao promissores no sentido de indicar que o Sistema
Classificador é capaz de partir de um conjunto de so-
lugbes de baixa qualidade (condigao inicial do Caso 1)
e convergir para uma boa solucao, em um tempo ade-
quado. O Caso 2 estuda situagoes em que o perfil de
demanda do sistema sofre variagbes abruptas (em de-
grau), representando praticamente o reinicio do processo
de geracao de classificadores.

Escolhemos dois perfis, 1 e 4, com demandas distintas.
Iniciamos o processo evolutivo com o primeiro perfil e
fizemos a transicao gradativa a cada 20 épocas para o
segundo perfil, escolhendo dois pontos intermedidrios,
perfis 2 e 3, os quais caracterizam pontos de transicao.

Adotamos, como parametro para analise de desempe-
nho, a média da perda de energia apresentada pelo
sistema de distribuicao durante a evolucao do Sistema
Classificador.

Resultados obtidos (em p.u.) com os quatro perfis de
demanda, ilustrados na figura 7, indicam que o Sistema
Classificador desenvolvido é capaz de evoluir de um con-
junto de solugdes inadequadas (condicdo inicial) para
boas solugoes.

Acompanhando a seqiiéncia dos perfis introduzidos,
mostramos a seguir, as configuragoes propostas pelo Sis-
tema Classificador:
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Figura 7: Desempenho do Sistema Classificador

e PERFIL 1: 10 / 15 / 25 / 33 /34
e PERFIL 2:7 /10 /15 /27 / 34
e PERFIL3:7/10/12/16 /28
ePERFIL4:7/9/12/16 / 28

O Sistema Classificador foi suficientemente flexivel
para indicar novas solugoes sempre que as variagoes
de demanda comegavam a interferir significativamente
no nivel de perdas associado a uma determinada
configuracio da rede de distribuicdo (estado das
chaves).

Finalmente na tdltima etapa do Caso 2 (Figura 8), sub-
metemos o Sistema Classificador a variagoes suaves e
ciclicas de demanda, introduzindo a cada 15 épocas os
perfis da etapa anterior na seguinte ordem: 1, 2, 3, 4, 3,
2,1,2 3e4.

Podemos observar na figura 8 o desempenho quase étimo
do Sistema Classificador, confirmando suas caracteristi-
cas. A cada mudanca periddica e suave de perfil, o sis-
tema foi capaz de ndo somente se adaptar a nova situa-
¢ao do ambiente como também melhorou seu desempe-
nho a cada nova mudancga, chegando nas ultimas simula-
¢oes quase que a uma condigao estavel. Este fato retrata
um comportamento esperado de um sistema complexo
adaptativo, onde a reapresentacao de um dado estado
do sistema produz uma resposta de melhor qualidade.
E muito provavel que esta caracteristica esteja associ-
ada ao fato de que as regras que venceram na ultima
vez que o perfil foi apresentado ainda estivessem presen-
tes na populacao de regras.

Portanto podemos afirmar que o Sistema Classificador
é um sistema suficientemente flexivel para adaptar-se a
novos contextos, nunca antes apresentados, e também
eficaz na produgao de respostas secundérias a reapre-
sentacao de estimulos do ambiente.
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Figura 8: Desempenho do Sistema Classificador

7 CONCLUSAO

O trabalho apresentou os desenvolvimentos metodolégi-
cos necessarios a aplicagao de Sistemas Classificadores
na minimizagao de perdas técnicas em sistemas de dis-
tribuicao de energia elétrica.

Os Sistemas Classificadores mostraram-se adequados a
uma atuacao adaptativa, em situacgoes com variagoes de
demanda nos barramentos.

Embora dependam da definicao de um conjunto de pa-
rametros para o sucesso das implementagcoes, os estudos
de casos indicaram que os Sistemas Classificadores cons-
tituem uma abordagem promissora para esta classe de
problemas.

Para situagoes de demandas fixas, observamos que os
algoritmos genéticos puros obtiveram configuragoes de
redes com caracteristicas de perdas ligeiramente melho-
res. Isto ocorre em funcao dos algoritmos genéticos per-
mitirem uma melhor exploracao da caracteristica esta-
cionaria do ambiente, ao passo que os Sistemas Classifi-
cadores precisam manter a flexibilidade para adaptagao
a novas situacoes; se o ambiente permanece invariante,
esta flexibilidade é de pouca utilidade.

Por outro lado, em situagoes de demandas variaveis, os
Sistemas Classificadores reagiram com agilidade as mu-
dancas do ambiente, propondo configuracgoes distintas,
adequadas a cada novo perfil de demanda apresentado.
Com algoritmos genéticos puros, a populagao que le-
vou a uma boa caracteristica de perdas para um deter-
minado perfil de demanda nao permitia a obtencao de
uma boa configuracdo quando a demanda sofria altera-
¢ao. Isto é conseqiiéncia da perda de diversidade, cuja
reversao pode ser interpretada como o reinicio do pro-
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cesso evolutivo, sem a possibilidade de aproveitamento
das adaptagoes fornecidas até entao.

Vale relembrarmos que o principal beneficio da aplicagao
de sistemas classificadores ao problema abordado neste
trabalho é a possibilidade de aplicagao a supervisao em
tempo real de redes de distribuigao, propondo configu-
ragoes que levem a redugao de perdas sempre que forem
identificadas variacoes significativas de demanda.

Este trabalho trouxe uma contribuigao inicial para ava-
liacao dessas possibilidades. No entanto, deixa ainda
muitos aspectos a serem considerados. Entre esses, o es-
tudo de outras arquiteturas de sistemas classificadores e
avaliagoes de aspectos técnicos associados a reconfigura-
¢oes, como desgaste das chaves seccionadoras e impacto
nos sistemas de protecao.
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