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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo realizar uma aplicagdo do Algoritmo de Otimizagdo Bayesiana
(BOA) no problema do Planejamento da Expansdo da Transmissdo (PET). A formulagdo do
PET sera baseada no planejamento de curto prazo, considerando o critério de seguranca “N-0”
(é considerado a rede intacta para planejamento, ou seja, todos os elementos de transmissdo
operando normalmente). As melhores solugdes para o problema foram encontradas através de
um algoritmo evolutivo especialista, sendo utilizadas como referéncia para a implementacdo do
algoritmo BOA. A partir de uma adaptacdo do BOA, foi implementado um operador de mutacao
visando gerar mais diversidade e assim melhorar as buscas. As analises foram feitas
comparando o BOA original com a versdo modificada. A comparagéo entre os algoritmos foi
utilizando um método grafico (grafico de convergéncia) comparando os casos para discussdo. O
algoritmo pode ser utilizado ndo somente para o PET, mas também para outros problemas que
envolvem algoritmo evolutivo.

Palavras-chaves: Algoritmo Evolutivo. Mutacdo. Redes Bayesianas. Planejamento da
Expanséo da Transmisséo de Curto Prazo.

INTRODUCAO

O Planejamento da Expansao da Transmissdo (PET) € um problema classico na
area de estudos de Sistemas Elétricos de Poténcia e tem como objetivo fornecer um
plano da expansdo para o sistema de transmissdo que garanta a manutencdo do
fornecimento de energia e de forma desejada. Dado um cenério futuro de demanda de

geracdo e geracdo de energia, 0 PET busca encontrar uma solugdo 6tima, com menor
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custo de investimento e que atenda as especificagfes de qualidade, seguranca (LEITE
DA SILVA; FREIRE; HONORIO, 2016) e que seja capaz de fornecer informacdes
como linhas de transmissfes a serem construidas e equipamentos necessarios para 0
funcionamento da rede, além de locais e de reforgos necessarios. Por se tratar de um
problema com um certo grau de complexidade mesmo desconsiderando incertezas como
(crescimento de carga local, perdas etc.).

A Rede Bayesiana (RB) é gerada através de uma tabela de probabilidades
utilizando o teorema de Bayes. Cada n6 pai possui um ou mais filhos e seus filhos sdo
pais de outros nds ou sdo folhas (quando os filhos ndo possuem descendentes). Os nds
possuem ligagdes em suas arestas que levam do n6 pai para o no filho (um no pode ter
mais de um pai e mais de um filho, mas nunca terd uma “seta” de volta para seu pai).
Todo né possui variaveis onde a probabilidade encontra-se dividida entre as variaveis
(probabilidade maxima é 1 ou 100%). A ligacdo do né pai com o filho depende da
relacdo de probabilidades dado por Bayes que pode ou ndo interferir nas probabilidades
dos nés filhos. Realizar inferéncia significa escolher um né da rede e neste né escolher
uma das varidveis transformando a varidvel em 100%, ao realizar esta tarefa a
probabilidade vai se propagar podendo ou ndo (tudo depende de como esta
implementado as relagdes de pai para filho) modificar a probabilidade dos nos filhos
como um efeito domino, sendo assim 0s pesos das variaveis filhos podem estar
relacionados aos pesos das variaveis no pai. As conexdes entre pais e filhos ou 0s pesos
(probabilidade de cada variavel) de cada n6 depende diretamente das configuracdes da
RB, tais configuraces como a priori ou posteriori necessaria para estabelecer as

relacGes entre 0s nos.
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Figura 1. Estrutura de rede Bayesiana

Fonte: Autores

O BOA ¢é um modelo probabilistico de otimizacdo estocastico baseado nos
conceitos de algoritmos evolutivos que utiliza operadores genéticos de cruzamento para
gerar novos individuos (planos quando se trata do PET), utilizando operadores de
inferéncia em uma RB sendo a mesma gerada a partir da estimacdo de distribuicdo de
probabilidades de melhores individuos da populacdo atual. Partindo de uma populacéo
inicial, os melhores candidatos sdo escolhidos para construir a RB. Um agente faz
inferéncia na RB escolhendo um né que ainda nédo foi selecionado aleatoriamente da RB
e aleatoriamente uma variavel de interesse, realizando a inferéncia na mesma, repetindo
0 processo até que todos os noés sejam inferidos assim gerando um novo
individuo/plano. O processo de coleta de individuos/planos se repete até que uma
condigdo seja satisfeita, apds a coleta é feito uma verificacdo de factibilidade e se o
mesmo é melhor que algum plano conhecido, caso seja melhor que mais de um plano o
algoritmo deve substituir do que mais se aproxima do plano que esta sendo avaliado
(distancia algébrica no caso utilizado), o processo termina quando todos forem
avaliados. Com uma nova populagdo o processo se repete até que uma condicdo de
parada seja satisfeita.

Este projeto propdem o estudo, aplicacdo e melhoria do BOA (PELIKAN et al.,
1999) utilizando mutacdo, voltado para o sistema PET onde os melhores planos que
compdem a RB final que é representado por um grafo aciclico relacionando as
probabilidades e dependéncia entre os nos relacionando causa/efeito entre variaveis do

problema caso uma inferéncia seja feita pode ou ndo afetar a probabilidade de nos
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filhos, sendo assim o planejador pode avaliar o conjunto de planos disposto no grafo,
onde cada no possui informacdes relevantes no lugar em que se aconselha a tomar uma
decisdo ou ndo. A partir das informacGes fornecidas, o planejador pode utilizar de sua
experiéncia para avaliar as informacfes fornecidas extraindo informacGes através de
inferéncias na RB para obter um plano de expansdo. Os testes foram feitos para os
sistemas Garver e IEEE - RTS79 (IEEE, 1979). Os algoritmos desenvolvidos utilizam
de recursos probabilisticos para simular o processo bioldgico natural (reproducéo,

recombinacéo, sele¢do e com o BOA modificado a mutagdo).

DESENVOLVIMENTO

O trabalho desenvolvido trabalha com trés abordagens, sendo elas sem mutacéo
(BOA (PELIKAN et al., 1999)) e as outras duas apelidadas de BOAME (BOA Mutacao
Estatica) e BOAMD (BOA Mutagdo Dindmica), as duas Ultimas sdo criacBes de autoria
prépria utilizando a ideia do GA (Algoritmo Genético) (LEITE DA SILVA; FREIRE;
HONORIO, 2016). O algoritmo BOA pode ser melhor explicado na Figura 2 e 3. A
ferramenta utilizada para visualizar a RB ao final do processo é distribuida pela empresa
BayesFusion (GeNle, 2019), versdo académica. Os resultados utilizados como base
foram adquiridos pelo algoritmo evolutivo especialista AES-TEP (LEITE DA SILVA,
FREIRE; HONORIO, 2016), onde foram extraidas as 10 melhores solucBes por
exaustdo utilizando o critério “N-0” sem relaxamento. As 10 melhores solucdes
fornecem informagbes de reforcos necessarios em cada ramo para um sistema com 0
custo total para uma futura expansao.

Os sistemas escolhidos foram o Garver (sistema classico) e o sistema IEEE RTS
— 79 que também é amplamente utilizado para fins académicos com 24 barras e 41
ramos candidatos a expansdo (FREIRE, 2016).

Os trés algoritmos foram testados e comparados utilizando um gréafico de
convergéncia. Os parametros estudados foram: tamanho da populacdo, o0 maximo de
parentes que cada nd da RB poderia ter, numero de interacfes, tamanho da amostra
(algoritmo que gera a RB), a probabilidade das ligagdes (né pai para no filho) e ligacbes
a priori. Os resultados obtidos para cada sistema sdo: para o Garver os melhores

resultados ficaram com o nimero de interagdes igual a 3, tamanho da amostra 4, ligacao
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de probabilidade “0,1”, ligagdo a priori “0,001” e o nimero de geracdes foi de 400. No
IEEE o nimero de interacdes igual a 800, o tamanho da amostra foi alterado para cada
teste a fim de mostrar a variacdo que sera discutida em resultados ja que a variacao das
interacOes afetou somente o tempo de execucdo, a ligacao de probabilidade 0,5e ligacao
a priori 0,5. Para ambos os testes (Garver e IEEE) a populacdo é de 50, maximo de
parentes igual a 2. E cada individuo foi replicado 800 vezes isso porque a RB consegue
calcular melhor as probabilidades e construir as relacdes de pai para filho e esse valor
foi descoberto através de varios testes onde para nimeros acima de 800 ndo foi possivel
perceber variagdes na estrutura da RB sendo o valor limite para o PET.

As Figuras 5 e 6 descrevem como a mutagao funciona na RB mantendo o a ideia
do BOA. Um ponto que foi alterado para o BOA e aplicado aos demais séo as
populacdes (P, S e O(t)) utilizadas onde ndo se trabalha mais com S(t),percebeu-se que
ndo faz sentido algum trabalhar com uma populagcdo que nunca entra em processo
nenhum no caso do PET.

A mutacdo utilizada funciona da seguinte forma: partindo de uma taxa de
mutagdo, verifica-se a mesma vai ocorrer, caso ocorra o valor deve aumentar ou
diminuir em 1 isto ocorre para cada informacédo (cada refor¢co no caso do PET) e para
cada individuo gerado a partir de uma amostra retirada da RB utilizando um agente de
amostragem, caso o valor da informagdo exceda o minimo ou o maximo (0 ou 5
respectivamente) ndo ocorre nenhuma mutacéo, na Figura 5, 6 e 7 mostra como ¢ feito o
processo de mutacdo na RB. A mutacdo estatica possui um valor fixo de mutacéo e
quando este € muito elevado o algoritmo ndo consegue convergir (encontrar os 10
melhores) pois ocorre muta¢Ges na maioria das vezes, enquanto na mutacdo dinamica o
valor da taxa de mutacdo acompanha a evolugdo do algoritmo, decaindo (menor a
chance de ocorrer mutacdes) conforme se aproxima do melhor global conhecido, até
gue nunca mais ocorra mutac¢des (encontrou o melhor global).

O agente de amostragem é utilizado em todos os algoritmos, 0 mesmo trabalha
realizando amostragem, com um sorteio de um nimero inteiro aleatério que varia de 1
até o nimero de nos existentes na RB (que ainda ndo foram sorteados), apos a escolha
do no6 o proximo passo € a selecdo da variavel do né que sofrera inferéncia, se 0 nimero
de variaveis € maior que 1 faz se a roleta que sorteia um nimero real aleatorio de O a

100. Cada nO possui uma ou mais varidveis e cada varidvel possui um peso

59



REGRASP (ISSN 2526-1045), v. 6, n. 3, set. 2021

(probabilidades) que varia de O até 100 e para cada nd as variaveis encontram-se
ordenadas em ordem crescente (independentemente do valor do peso de cada variavel),
a partir disto é feito um sorteio com a roleta e se o0 peso da variavel menos o nimero
sorteado for menor ou igual a zero, entdo é feito inferéncia na variavel atual, caso
contrario o resto da operacdo € utilizado repetir o processo para a proxima variavel até
que o resultado de alguma seja menor ou igual a zero. Ao realizar a inferéncia a
probabilidade pode ser propaga ou nao para seus nos filhos. Apos a inferéncia feita e a
probabilidade propagada na RB uma amostra é gerada utilizando a posicdo do no e da

variavel que sofreu inferéncia na sua respectiva posic¢do e valor.

Populagdo de Seleciona os melhores RE para a selogdo de Novos candids
canchdatos inicaimente candidatos para gerar a novos candidales para o e 106 pova
alanitns pars RE a popudacio # solugdo
solugdo

1* passo

Figura 2: llustrativo do procedimento do algoritmo de otimiza¢do Bayesiano

Fonte: Autores

1: t recebe 0.

2: Aleatoriamente gere uma populacido inicial P(0).

3: Selecione um conjunto de vetores promissores S(t) de P(t).

4: Construa a rede B usando uma métrica escolhida e restrigoes.

5. Gere um conjunto de novos vetores O(t) de acordo com a distribui¢ao conjunta codi-
ficada em B.

6: Crie uma nova populagio P(t + 1) substituindo alguns vetores de P(t) com O(t).

7. t recebe ¢ + 1.

oo

: Se o critério de parada nao for satisfeito, va para o passo 3.

Figura 3: Pseudocddigo do BOA original
Fonte: REGOLIN (2004)
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T recebe 0.

Gera uma populagao factivel P(t) aleatdria de tamanho N.
Constréi uma RB a partir de P(t)

Realiza inferéncia para gerar a populagdo O(t) de tamanho N.
Substitui os filhos O(t) mais préximos de P(t) se factivel.
Trecebe T + 1.

Se o critério de parada nao for satisfeito volta para o passo 3.

NookRWh =

Figura 4: Pseudocddigo BOA Adaptado pelo Autor
Fonte: Autores

O algoritmo para construir uma RB final com um conjunto de solugcGes segue o
seguinte procedimento BOA:

. O BOA ¢ iniciado a partir de uma populacéo inicial aleatdria P(t) com
um tamanho de N individuos.

. Os S(t) melhores P(t) sdo selecionados a para gerar uma RB.

. Em S(t) utilizando a métrica de pontuacdo minima -
MinimumDescriptionLength (MDL) proposto por Bouckaert (Bouckaert,1994) (esta
métrica € usada com objetivo de encontrar a estrutura de rede que melhor descreva o
conjunto de utilizando o minimo de elementos possiveis para calcular a probabilidade
conjunta da rede de crenca, reduzindo desta forma o esfor¢co computacional necessario
no calculo das inferéncias) e algoritmo de busca K2 (COOPER e HERSKOVITS, 1992)
(método de busca gulosa que procura maximizar a qualidade da estrutura de Redes
Bayesianas), S(t) sdo multiplicados 800 vezes cada uma de modo a terem relagdes
probabilisticas entre os ramos de entrada utilizados para construir a RB e através de
inferéncias sdo extraidos planos formando a populacdo O(t) que sdo as amostras
(quando se faz inferéncia as probabilidades se propagam e nés filhos tem suas
probabilidades alteradas ou ndo), sendo O(t) do mesmo tamanho de S(t) e ndo repetidos.
(todo esse processo agora é feito no passo 2 na O(t)).

. Uma nova Populacdo P(t+1) é gerada usando os valores da populacéo
atual substituindo individuos O(t) que estdo proximos (distancia geomeétrica).

. O processo se repete a partir a selecdo até que o numero de geracgdes seja

0 maximo ou que o algoritmo deixe de aprender novas RB.
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. O algoritmo finaliza extraindo os 10 melhores como é feito nos passos

anteriores, gerando uma RB com o mesmo.

RRE S

Iruemales & l » v

L3rE1383 oo citer
it e

Figura 5: lustrativo do procedimento do algoritmo de otimizagdo Bayesiano com mutacéo.

Fonte: Elaboracéo propria.

.
0 2 - 1 - - Candidato antes da mutacio
L L

K

- i 1 2 - 2 - - Candidato depois da mutacao

Figura 6: llustrativo do processo de mutacdo de cada candidato para a solucéo.

Fonte: Elaboragdo prépria.

T recebe 0.

Gera uma populagao factivel P(t) aleatéria de tamanho N.
Constroi uma RB a partir de P(t)

Realiza inferéncia para gerar a populagao O(t) de tamanho N.
Tenta realizar mutacao simples em cada individuo

Substitui os filhos O(t) mais proximos de P(t) se factivel.
Trecebe T+ 1.

Se o critério de parada nao for satisfeito volta para o passo 3.

@ NGO AW =

Figura 7: Pseudocddigo BOA - MUTACAO
Fonte: Autores
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Para estimar o tamanho da populacdo, foram realizados testes que variavam de
20 até 300 e os resultados onde a variacdo era quase nula em relacdo a mudanca de
parametros (estabilidade) foi uma populacdo de tamanho 50. Esse parametro também
apresentou melhores desempenhos quando se trata da busca do melhor global. Uma
populacédo de 50 significa ter 50 planos diferentes inseridos em uma RB, replicado um a
um 800 vezes. Em termos de algoritmo evolutivo, ambos os testados possuem uma
populacdo bem compacta que para cada geracdo se trabalha no méximo com 50
individuos diferentes enquanto outros algoritmos geram diversos individuos superando
até mesmo a populacdo inicial no nimero de individuos gerados. A cada geracdo o
algoritmo faz a tentativa de inserir novos planos na populacgdo atual P(t), isso significa
que para cada geracdo o maximo de individuos gerados € o mesmo numero de
individuos da populacdo inicial P(0) apos a primeira selecdo. Para um algoritmo de
aprendizagem isso pode ser muito compacto, trabalhar com populagdes e espagos de
busca bem pequenos e ser capaz de encontrar o melhor global.

O processo de mutacdo tem como objetivo acelerar a busca e aproveitar as RB
geradas. O intuito é espalhar a busca (gerar diversidade), ao invés de apenas combinar

informag0es semelhantes.

RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secdo os resultados apresentados fardo um comparativo de teste entre os
algoritmos com a finalidade de demonstrar a melhoria e as vantagens e desvantagens de
se utilizar o BOA para resolver o PET.

O sistema de Transmissio GARVER (GARVER, 1970), o qual esta
representado pelo diagrama unifilar da Figura 8. Este sistema possui 6 barras com 15
ramos (que sdo os nos para a RB) candidatas a expansdo onde cada ramo pode receber
no méximo 5 reforgo. Foram considerados para o problema, redes com despacho, sem
perdas e adaptativo. A Tabela 1 e Figura 9 sdo os 10 melhores planos para a solucédo
geral. Os testes para o Garver consideram as configuracdes para a construcdo da RB ja
mencionado com 50 rodadas. O custo é o valor atribuido aos investimentos necessarios

para PET dado em milhGes de ddlares.
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G3

G6

Caso base

1

D4

4

Figura 8: Diagrama unifilar para o sistema GARVER — topologia original

Fonte: VILLAJUAN MONTES, 2016

Planos Custo B1B3 | B2B3 | B2B4 | B2B6 | B3B5 | B3B6 | B4B6
1 110 0 0 0 0 1 0 3
2 130 0 0 0 1 2 0 2
3 130 0 0 0 3 2 0 0
4 130 0 1 0 1 1 0 2
5 140 0 0 0 2 1 0 2
6 148 1 0 0 1 1 0 2
7 148 0 1 0 0 1 1 2
8 148 1 0 0 3 1 0 0
9 150 0 0 1 1 1 0 2

10 160 0 1 0 3 1 0 1

Tabela 1: Os 10 melhores planos para o Garver

Fonte: Autores
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Figura 9: RB dos 10 melhores planos para o Garver.

Fonte: Elaboragéo prépria.

custo | B182 | B183 | B1B4 | B1B5 | B1B6 | B2B3 | B2B4 | B2B5 | B286 | B3B4 | B3B5 | B3B6 | B4B5 | B4B6 | BSB6
130 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 3 0

Figura 10: Plano que deveria estar entre os dez melhores

Fonte: Autores

A Tabela 1 apresenta os 10 melhores planos conhecidos para o Garver e que
foram utilizados como base. O BOA original ndo foi capaz de encontrar todos os 10
melhores, mas ambos os algoritmos de mutacdo conseguiram encontrar. Além dos 10
melhores em algum momento o algoritmo de mutacdo pode encontrar um plano que se
encaixa na solucdo dos 10 melhores e ndo € um subplano de outros existentes na
solucéo. Este plano tem um custo de 130 e ao entrar na lista o plano com valor de 160
sai do top 10 e assim temos um novo top. Os impactos dessa mudancga sdo: o algoritmo
se mostra de confianca pois conseguiu mapear uma solucdo desconhecida até entdo sem
a técnica de busca por exaustdo, um top dez que detalha melhor o cenario, fornecendo
informacgdes mais detalhadas onde o planejador tem todas as possiveis escolhas dentro
de um espaco de busca (top 10 no caso). O Garver pode ser um problema simples em
comparacdo ao IEEE, mas isso ndo impediu que outros algoritmos ndo encontrassem

este plano. Para o Garver as trés implementac6es conseguiram convergir rapidamente.
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Os gréficos abaixo Figuras 11, 12, 13 e 14 respectivamente, sdo os graficos de
convergéncia para o Garver, comparando as variaveis de mutacdo e o comportamento.
A linha de cor vermelha e azul é o erro da média (todas as rodadas) do melhor plano de
todas as rodadas em cada geracdo. A sombra superior é o erro do pior plano de todas as
rodadas, e a inferior € o erro do melhor plano de todas as rodadas, ambos em cada
geracao.

Olhando para o grafico pode se notar facilmente a melhoria que a mutagéo
causou no algoritmo, reduzindo o erro, acelera a convergéncia e proporcionou um
melhor espalhamento que permite buscar informagdes de forma mais homogeneizada,
evitando convergir prematuramente em melhores locais. A Figura 12 ocorre uma
flutuacdo que aparentemente pode ter ocorrido por algum ruido que foi eliminado ao
aumentar a taxa de mutacdo Figura 13. Pelo grafico pode se notar a parte inferior toca o
zero bem antes da estagnacdo e com valores proximos de 40 e com populagdes bem
peguenas 0 que pode ser interessante pensando em algoritmo de busca para problemas

complexos onde a solucédo € desconhecida.

GARVER: SEM - MUT
~——GARVER:COM MUT EST 15%

Log{erro + 1)
n

y(t)

] L 1 1 i 2 1 ' 1 '
40 B0 130 190 200 240 JEO 120 W0 400
t (NOmero de Geragdes)

Figura 11: Gréfico de convergéncia sem mutagdo X mutacdo estatica 15%

Fonte: Autores
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Figura 12: Gréfico de convergéncia mutagdo estatica 15% X mutagdo dindmica 15%

Fonte: Autores

—GARVER:COM MUT.EST 25%
 |=—GARVER:COM MUT.D 25%

~

g
A
5
2

0 40 &0 120 160 200 240 280 30 360 400
t (Numero de Geragdes)

Figura 13: Gréfico de convergéncia mutagdo estatica 25% X mutacdo dindmica 25%

Fonte: Autores

——GARVER:COM MUT.D 25%
——GARVER:COM MUT.D 50%)

A
2

~

0 40 &0 1; 280 Er 380 40

160 200 240
t (Numero de Geragdes)
Figura 14: Gréfico de convergéncia mutacdo dindmica 25% X mutacéo dindmica 50%
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Fonte: Autores

Comparando os algoritmos de mutacédo atraves do grafico de convergéncia pode
se notar que a mutacdo dinamica é melhor que a estatica, por possuirem um erro menor
e convergir antes dos demais. A Figura 13 ocorre uma flutuacdo que aparentemente
pode ter ocorrido por algum ruido que foi eliminado ao aumentar a taxa de mutacao
Figura 14. Na Figura 14 a mutacgdo levou o algoritmo a convergir mais tarde, porém o
erro e a estabilidade do erro foram melhores em comparacdo com a mutacdo dindmica
com 25% e isso ocorre justamente pelo motivo ja& mencionado (melhor espalhamento
das buscas).

O sistema de Transmissdo IEEE RTS-79 (IEEE24, 1979), o qual estd
representado pelo diagrama unifilar da Figura 15. O sistema possui 24 barras com 41
ramos (que sdo os nos para a RB) candidatas a expansao onde cada ramo pode receber
no maximo 5 reforco. Foram considerados para o problema, redes com despacho, sem
perdas e adaptativo. A Tabela 2 e Figura 16 séo os 10 melhores planos para a solucéo
geral (FREIRE, 2016). Os testes para o IEEE consideram as configuragdes para a

construcdo da RB ja mencionado.
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Figura 15: Diagrama unifilar para o sistema IEEE — topologia original

Fonte: VILLAJUAN MONTES, 2016

Planos | Custo | B1B2 | B1B5 | B4B9 | B5B10 | B9B12 | B10B12 | B11B13 | B14B16 | B15B16 | B17B18 | B13B14
1 152 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
2 163 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
3 164 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
4 174 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0
5 180 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1
6 182 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1
7 183 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1
8 184 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1
9 185 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1

10 187 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1

Tabela 2: Os 10 melhores planos conhecidos para o IEEE RTS — 79
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A Tabela 2 e Figura 16 representam os 10 planos conhecidos, que foram
utilizados como base. Para compilar o IEEE foi utilizado somente 4 rodadas, pois o
problema € muito complexo e a RB muitas vezes tomava tempo exagerado para ser

gerado e como 0 processo a cada geracdo gera uma nova RB tornou o processo lento (o

REGRASP (ISSN 2526-1045), v. 6, n. 3, set. 2021

Fonte: Autores

Figura 16: RB dos 10 melhores planos conhecidos para o IEEE

Fonte: Autores

que pode ser contornado com uma otimizacao do algoritmo responsavel pela RB).

O resultado para o IEEE ndo foi diferente do Garver, onde a Tabela 3 foi
encontrado um novo top 10 com um custo e expansdo de ramos diferentes do da Tabela
2 (alguns podem se repetir, porém foi encontrado varios planos melhores em relacéo ao
custo). Este resultado da Tabela 3 pode ser incorporado na Tabela 2 e formar um novo

conjunto de 10 melhores. Uma nova RB pode ser gerada com esse novo top 10, com

novas possibilidades para o planejador Figura 17.

Planos

Custo

B1B2

B1B5

B6B10

B7B8

B9B12

B10B12

B11B13

B14B16

B13B14

B14B23

1

152

1

0

1

0

0

155

160

164

168

170

172
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8 174 2 0 2 2 0 1 0 1 0 0
9 177 1 1 1 2 1 0 0 1 0 0
10 180 0 0 1 3 0 1 1 0 0 0
11 184 0 0 1 2 0 1 0 0 0 1
12 184 0 0 3 2 0 1 0 1 0 0

Tabela 3: RB dos melhores planos descobertos pelo BOA

Fonte: Autores
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State 3%|]] stated 92% ]
State1 2% = State1 8% =

Figura 17: RB dos melhores planos descobertos pelo BOA

Fonte: Autores

Para o estudo de caso foi realizado uma anélise na varidvel Tamanho da Amostra
(TA). Alterando o valor de TA pode se notar uma variacdo no grafico de convergéncia

Figura 18.
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—I|EEE:SEM.MUT T AMOSTRA 30
—IEEE:SEM.MUT T.AMOSTRA 60

1 1 ] L L 1 1 J

0
0 80

240 320 400 480 560 640 720 800

t (Nimero de Geracdes)

Figura 18: Gréfico de convergéncia sem mutagdo TA 30 X TA 60

Fonte: Autores

Nota-se que para 0 mesmo problema os algoritmos com TA maior possui maior

espalhamento e pode encontrar o melhor global antes do TA menor (Figura 18 e 20).

Outro comparativo é dos algoritmos BOA, BOAME e BOAMD; na Figura 19 o nimero

de geracOes necessarias para a estagnacdo do algoritmo com mutacdo dindmica foi

muito inferior ao algoritmo de mutacédo estatica em um teste realizado para comprar 0s

dois.

y(t) = Leglerrao + 1)

—IEEE:MUT.EST 15% T.AMOSTRA 60
——|EEE:MUT.DIN 15% T.AMOSTRA 60

1680 240 320 400 450 560 640 720 B0

t (Nomero de Geragdes)

Figura 19: Gréfico de convergéncia BOAME 15% x BOAMD 15%

Fonte: Autores
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—IEEE:MUT.DIN 25% T.AMOSTRA 30
B —|EEE:MUT.DIN 25% T.AMOSTRA 60

) = Loglerra + 1)

yit

400 450 560 640 T &0
t (Nomero de Geragdes)

Figura 20: Gréfico de convergéncia BOAMD 25% x BOAMD

Fonte: Autores

A Figura 20 faz um comparativo do mesmo algoritmo utilizando mutagao
comparando TA e sdo similares em tanto em erro quanto em espalhamento dos
resultados. A mutacdo pode ter deixado o algoritmo menos sensivel a variacdes da
configuracdo da RB. Isto é um resultado positivo, pois para problemas mais complexos
ndo se sabe qual é o melhor cainho para se escolher, tornando a mutacdo dindmica mais
a mais genérica e indicada mais indicada para se resolver qualquer problema e tem mais

chance de encontrar os 10 melhores globais para o PET.

CONCLUSAO

Os resultados para ambos os algoritmos sédo satisfatorios. Com estas ferramentas
pode-se aplicar em outras areas com as devidas adaptacdes. O Unico problema
encontrado em se utilizar a ferramenta é a otimizacgéo da criagdo da RB.

O aprendizado via BOA com mutacdo pode melhorar os resultados e deixar o
algoritmo mais robusto tornando ainda mais viavel a utilizacdo do algoritmo com
mutacdo e mais confiavel, além de retornar um conjunto de solucBes que podem ser o
conjunto de melhores globais nas quais outros algoritmos nao foram capazes de mapear
0 mesmo e a rede ainda propicia um ambiente grafico e amigavel para o planejador
utilizar seus conhecimentos para extrair informacgdes probabilisticas da rede. As redes

apresentadas ao final podem ser utilizadas por planejadores que atuam no setor elétrico.
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O sistema de poténcia estudado ¢ um modelo académico (Garver e IEEE) entéo
para pesquisas futuras um modelo real e mais complexo pode ser fonte de pesquisas
futuras. Pelos resultados apresentados a configuragdo mais indicada para o PET é o
BOAMD por ser menos suscetivel a varia¢fes e nao sofrer tanto com as configuragdes
da RB impostas para resolver o problema.
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Application of the Bayesian Otimization Algorithm whith mutation on the Planning
the Expansion of Power Transmission Systems

ABSTRACT

This work aims to apply the Bayesian Optimization Algorithm (BOA) to the Transmission
Expansion Planning (PET) problem. The formulation of PET will be based on short term
planning, considering the "N-0" (the intact network is considered for planning, that is, all
transmission elements operating normally) safety criteria. The best solutions to the problem
were found through a specialized evolutionary algorithm and used as reference for the
implementation of the BOA algorithm. From an adaptation of the BOA, a mutation operator
was implemented to generate more diversity and thus improve searches. The analyses were
made comparing the original BOA with the modified version. The comparison between the
algorithms was done using a graphical method (convergence graph) comparing the cases for
discussion. The algorithm can be used not only for PET, but also for other problems that
involve evolutionary algorithm.

KEYWORDS: Evolutionary Algorithm. Mutation. Bayesian Networks. Short Term Transmission
Network Expansion Planning.
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