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Resumo

Redes Elétricas Inteligentes sdo um novo paradigma para os sistemas elétricos de poténcia que utilizam tecnologia
digital avancada, permitindo maior controle sobre a rede elétrica, transmissdo de dados em tempo real e transmis-
sdo de energia com mais eficiéncia. O problema enfrentado é como distribuir informagdes dos consumidores nessa
nova concepcdo de rede elétrica para que atenda todos os consumidores, com 0 menor custo para os equipamentos
de comunicacdo. O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um programa computacional para calcular so-
lucdes adequadas para o problema de alocagdo de agregadores de dados em uma rede elétrica inteligente, usando
um Algoritmo Genético. Esse algoritmo se subdivide nas etapas de criacdo da populacdo inicial, avaliacio, selecdo,
cruzamento e mutacdo, emulando a evolucdo bioldgica. Na literatura, Algoritmos Genéticos sdo muito utilizado
para encontrar solucdes em problemas de otimizagdo combinatéria. Os resultados computacionais apresentaram
alto desempenho com as solucdes melhores do que da literatura.
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Abstract

Smart grid is a new paradigm in the electric power system that uses advanced digital technology. It allows better
control over the power grid, transmission of data in real-time and the transmission of energy more efficiently. The
problem faced is how to distribute the information of customers in this new concept in the electrical network, in a
way that reaches all consumers, with the lowest cost for communication equipment. This goal of the paper is the
development of a computational program that calculates adequate solutions to the problem of allocating of the data
aggregators in a smart grid, using a Genetic Algorithm. This algorithm is subdivided into the steps of creating an
initial population, evaluation, selection, crossover and mutation, emulating biological evolution. In the literature,
the Genetic Algorithms are commonly used to find solutions to the combinatorial optimization problems. The com-
putational results present high performance with better solutions than literature.
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1 Introducao

De acordo com a Ref. [II], “as Redes Elétricas Inteligentes (REI) podem ser compreendidas como a rede elétrica que
utiliza tecnologia digital avancada para monitorar e gerenciar o transporte de eletricidade em tempo real com fluxo
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de energia e de informacoes bidirecionais entre o sistema de fornecimento de energia e o cliente final.” Segundo
Rolim et al. [2]], isto é alcancado através do uso de medidores inteligentes, instrumentos que monitoram os dados
de consumo de consumidores em uma pequena area e enviam esses dados periodicamente para um agregador de
dados, que recebe os dados de varios medidores. Como Shokry et al. [3] destacam em seu artigo, dados agregados
serdo encaminhados para um centro de dados, para que a concessiondria de energia receba o estado da rede elétrica
em tempo real. Devido a comunicacao bidirecional das REI, Shokry et al. [3]] também citam a capacidade da REI de
enviar comandos para medidores inteligentes, com o intuito de executar tarefas especificas pré-programadas.

No trabalho de Qaddoori e Ali [4] destaca-se também que a Infraestrutura de Medicdo Avancada (IMA) é uma
parte importante das comunicagdes que integra a infra-estrutura de energia e de telecomunicagdes para coletar, mo-
nitorar e avaliar o uso de energia dos clientes. Nesse sentido, reforca-se que a IMA contém medidores inteligentes,
agregadores de dados e o sistema head-end (hardware e software que recebe o fluxo de dados dos medidores inteli-
gentes trazido de volta a concessionaria por meio da IMA).

Os agregadores de dados tém custos elevados da ordem de quarenta mil dolares e custo adicional de quatro mil
ddlares por canal de comunicacéo, como citam Carniel e Mestria [5]. Sdo capazes de receber e transmitir dados com
a finalidade de verificar a qualidade de energia, medir consumo de energia e reduzir o tempo entre falhas elétricas.

Segundo Fadel et al.[6], uma REI pode ser dividida em trés segmentos; redes de drea doméstica ou Home Area
Networks (HAN), redes de area local ou Neighborhood Area Networks (NAN), e redes de area ampla ou Wide Area
Networks (WAN). Uma HAN ¢ estabelecida quando ¢ criada uma comunicagio entre medidores inteligentes e eletro-
domeésticos, através de tecnologias de comunicagdo de baixa largura de banda. NAN sio caminhos de comunicagdo
entre medidores inteligentes e agregadores de dados, usando tecnologias de comunicagdo de curto alcance. WAN
sdo estabelecidos entre agregadores de dados e centro de dados, com a utilizagdo de tecnologias de banda larga. A
Fig. |1)ilustra os trés segmentos de uma REL

A Ref. [1]] propde diferentes protocolos e tecnologias de comunicagio, para redes de area de escalas diferentes,
que atendem os requisitos essenciais de uma REI. Sendo elas divididas em sem fio (Wi-Fi, Bluetooth, ZigBee ou 5G),
com fio (Fibra optica) e por rede elétrica (Power Line Communication). Devido ao custo elevado de agregadores de
dados, aimplementacéo de tecnologias que atendem estes requisitos, possuem baixo custo de instalagdo, manutencdo
e modificacdo sdo sempre necessarias. Gungor et al. [7] realizam um estudo experimental das Wireless Sensors
Networks (WSN) em redes de area em diferentes ambientes, e argumenta que as tecnologias sem fio ou WSN tém
avancado consideravel, e apresentam baixo custo, flexibilidade e facil implementacao.

Sistema de Rede Elétrica Inteligente
Redes de ~ Redes de ﬁ Redes de area
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Figura 1: Divisdo de uma rede elétrica inteligente em trés segmentos.
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Portanto, observa-se que o estabelecimento de uma rede de area apropriada para trocar informacdes entre medi-
dores inteligentes e agregadores de dados é necessaria para alcangar o potencial das REIs como proposta por diversos
autores [8} 9] [T0}, 11,12} 13} 14]. Logo, o problema de localizacdo de agregadores de dados em REIs é de extrema im-
portancia para aimplementagdo da mesma no futuro. Através da literatura, [3,[15,[16},17,[18] nos motivou a pesquisar
na area de REIs sobre a implantacio e alocacdo de medidores e agregadores.

O desafio enfrentado neste trabalho é realizar a distribuicdo de medidores inteligentes e agregadores de dados em
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um caminho que atenda o méximo de consumidores possiveis nas dreas de coberturas das redes elétricas inteligentes,
com o menor custo. Desta forma, para solucionar esse problema, métodos de otimizacio baseado em metaheuristicas
serdo desenvolvidos e aplicados neste artigo. Utilizamos um algoritmo genético que tem sido utilizado a vérias anos,
para melhorar resultados de varias instincias da literatura.

Em resumo, as principais contribuicdes deste trabalho em comparacdo a literatura, sdo descritas a seguir:

1. O primeiro atributo nesse trabalho ¢ o uso de Algoritmo Genético ponderado para localizacdo de agregadores
de dados em redes elétricas inteligentes. Esse algoritmo proposto utiliza um balanco (uma ponderacéo de téc-
nicas) entre a intensificacdo, a diversificacdo, a aleatoriedade e o uso de memoria, conforme prevé a literatura
[19]. Esses autores [[19] descrevem que o sucesso de um algoritmo necessita de componentes que usam varias
técnicas de otimizacdo.

2. No segundo atributo, o algoritmo proposto é usado para selecionar os melhores candidatos de agregadores de
dados para receber informagdes dos medidores inteligentes. Além disso, propomos um método para deter-
minar o numero apropriado de agregadores de dados que respeitam suas distdncias maximas de alcance dos
sinais recebidos pelos medidores inteligentes.

3. No terceiro atributo, sdo respeitados o nimero de canais em que cada agregador de dados pode suportar, mo-
delando para isso um custo associado a cada agregador.

4. No quarto atributo, um novo modelo matematico é proposto baseado em pardmetros elétricos de redes inte-
ligentes. Nesse sentido, custos minimos de aquisi¢do de agregadores de dados por parte das concessiondarias
serdo otimizados.

5. Por ultimo, o desempenho do algoritmo proposto traz beneficios para as concessionarias de energia elétrica,
consumidores e para implantacdo das cidades inteligentes, dado que as smart grids se inseram dentro do con-
texto dessas cidades.

Este artigo esta organizado de forma que: na se¢do 2, sdo descritos os modelos matematicos utilizados neste
trabalho. A secdo 3 detalha a metodologia usando o algoritmo genético e seu funcionamento. A secdo 4 apresenta
os resultados e discussdes. A sessdo 5 realiza uma comparacdo dos resultados obtidos coma literatura. Na ultima
secdo, as conclusdes e as consideragdes finais sdo delineadas.

2 Modelo Matematico

O modelo matematico proposto para a localizacio de agregadores foi baseado no modelo do SCP (Set Covering Pro-
blem) para um problema de n agregadores de dados e m medidores inteligentes. Pode ser descrito pela funcéo objetivo
na Eq. (1) e as restricdes dada pelas Eqgs. (2), (3), @) e (5). Logo, a formulagio matematica é descrita a seguir:

Minimizar:
n
C = Z Cj . Xj (1)
j=1
Sujeito a:
n
Daox;>1 i=1,2,3..m )
j=1
dij - xj < dpax i=123.m ; j=1,2,3.n 3)
nej + Xj < NCpax j=123.n 4)
x; €{0,1} j=123.n 5)

Sendo que x € o vetor solugdo, com x; = 1, se o agregador j pertence a solugdo e x; = 0, caso contréario. Na Eq.
(@), temos g; j = 1se omedidor i estd na drea de cobertura do agregador posicionado, por exemplo, num agregador
J, caso contrério, a;; = 0. Desta forma, teremos a matriz A,,.,, chamada matriz de cobertura para que cada medidor
i seja pelo menos alocado a um agregador j. O ¢ é chamado de vetor de custos, sendo c;, representa o custo de um
agregador j. A Eq. (3) implica que d;; € a distdncia de um medidor i que devera estar a uma distancia menor ou igual
a distancia maxima d,,,, em relacdo ao agregador j. Em que d,,,, representa o alcance maximo de comunicacgio
de um agregador j aos medidores i ao seu redor. A Eq. mostra que nimero de canais nc; designados em cada
agregador j devera respeitar ao seu numero maximo de canais nc,,,, possiveis que possam alocar os sinais recebidos
dos diversos medidores ao seu redor. Por fim, a Eq. sdo as varidveis de decisdo de integralidades bindrias.
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3 Metodologia Proposta usando Algoritmo Genético

A metodologia proposta nesse trabalho utilizou Algoritmos Genéticos por ser um método eficiente para encontrar
solucdes de qualidade para problemas de otimiza¢do combinatéria. Nesse sentido, para a realizagdo deste trabalho,
um programa foi desenvolvido na linguagem C, na plataforma de programac¢do LabWindows™/CVI. Os resultados
do algoritmo foram obtidos utilizando um computador com as seguintes caracteristicas: 8GB RAM, Processador
Intel” Core™i5-8300H e clock 2,30GHz, utilizando somente um ntcleo.

Outro programa, desenvolvido por Biancardi e Mestria [20]], foi usado para gerar instancias de teste para este
trabalho, disponibilizado pelos autores. O programa gera instancias em acordo a pardmetros definidos pela literatura
em: [2], [12], [16], [21] e [22]. Esses dados sdo salvos em um arquivo de texto para que possa ser extraido para o
programa desenvolvido neste artigo. Em resumo, o programa gera de forma pseudoaleatoria, a posi¢do no eixo das
abscissas e ordenadas para medidores inteligentes e agregadores de dados de acordo com a regido planar desejada
pelo usudrio. Além disso, para os agregadores de dados, gera outras caracteristicas como raio de distincia maxima
de comunicacdo com os medidores, nimero de canais disponiveis aos medidores ao seu redor quando o agregador
estiver alocado, como descrito em Carniel e Mestria [3], no qual esses autores destacam os valores de quatro mil
dolares por canal, mais um custo base de quarenta mil délares.

Nesse sentido, enfatizamos que o Algoritmo Genético utilizado é uma técnica de busca para problemas de otimi-
zacdo, baseando-se nos principios da evolucdo bioldgica e selecdo natural. Tem-se que a populagio analisada é um
conjunto de individuos, formados e caracterizados por conjuntos de cromossomos, € 0S Cromossomos, por sua vez,
formado por um conjunto de genes. Quando aplicado ao problema de alocacio de agregadores de dados em redes
elétricas inteligentes, os individuos sdo uma das solug¢des possiveis para o problema e os cromossomos mapeados em
seus genatipos representam os agregadores de dados de um individuo que serdo escolhidos ao longo do algoritmo.
Cada gene possui conex@o de um agregador no individuo associado aos possiveis medidores selecionados.

Assim, o Algoritmo Genético, se subdivide nas etapas: (1) Criacdo da populacio inicial; (2) Avaliacio, em que é
avaliado o desempenho de um individuo através de uma funcéo de avaliacdo denominada fitness; (3) Cruzamento,
em que os individuos selecionados realizam uma troca de genes; (4) Mutacdo, em que individuos podem sofrer uma
mudanca aleatdria nos genes; E por fim, (5) Sele¢do, em que sio escolhidos os individuos de maior aptidao através
do fitness. Mais ainda, um ciclo desse processo para todos os individuos de uma populacio, denominado de geracao,
serd estabelecio. Este ciclo se repete até que o limite maximo de geracdes, determinado pelo usuario do programa.

3.1 Populacao Inicial

Utilizando-se o programa computacional para geracdo de instincias, desenvolvido por Biancardi e Mestria [20],
cria-se um conjunto destes dados, que serdo usados para a criacdo da populagdo inicial. Através de uma interface,
definem-se os parametros do algoritmo e requisita que o usudrio insira qual instancia com medidores e agregado-
res deseja utilizar para a criacio da populagdo inicial. Em seguida, requisita a quantidade de individuos (solu¢des
possiveis) nesta populacio e a quantidade de cromossomos que representara esses individuos (que é a representacio
dos agregadores). Por fim, o algoritmo exige o limite maximo de gera¢des que o programa ird executar. Apos os
parametros serem definidos, o algoritmo delega quais agregadores serdo associados as quais individuos através de
uma metodologia pseudoaleatdria, garantindo que individuos sejam distintos mesmo com a utilizagdo dos mesmos
parametros. Finalmente, a populacdo inicial € criada.

3.2 Avaliacao

Na etapa de avaliacio, as solugdes possiveis sdo avaliadas através do custo total da solucio, e por funcées de fitness,
que determinam a aptiddo de uma solucdo. Consideram-se duas funcdes para a avaliacio da solugdo, apresentadas

nas Egs. (6) e (7).

nj
1
it = C— (6)
i 1 kz=:1p1 Cix
l’lj 1
fity, =Y pp- — @)
S dj-k

Em que:
* Cj €0 custo de um agregador k de certo individuo j
* dj € adistancia entre um agregador k (de um certo individuo j) e o medidor associado a tal agregador k

« n; € a quantidade de agregadores que pertencem ao individuo j
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« p; um parametro inserido que prioriza os custos dos agregadores
« p, um parametro inserido que prioriza as distancias entre os agregadores e os medidores

Os parametros p; = 80 e p, = 10 foram calibrados apds dezenas de testes com um conjunto de instancias. Além
disso, foi calculado o fitness total F na geracgdo, que é mostrada na Eq. (8).

g
F =), fity, + fity, 8)
j=1

Sendo g a quantidade de individuos. Nota-se que valores menores para c; ; € d;  sdo desejaveis, pois indicam,
respectivamente, menor custo da solugdo, e menor distancia entre agregador e consumidor. Portanto, quanto maior
o valor fitness de uma solucdo, maior sua aptiddo. A solucdo também é avaliada a partir de seu custo total dos
agregadores de dados selecionados, de forma independente, sendo a maior preocupacido no estabelecimento de uma
REI devido ao alto custo de agregadores segundo Carniel e Mestria [3]].

3.3 Cruzamento

Na etapa de Cruzamento ou Recombinacio, sdo usados operadores de cruzamento, nos quais esses operadores reor-
ganizam ou trocam parte dos genes entre dois individuos para criar duas novas solucées potenciais. Portanto, pares
de solucdes filhos sdo criados a partir de pares de solucdes pais. Os alelos gerados por meio dos pontos de corte dos
genes, foram escolhidos de forma pseudoaleatoéria. Nota-se que se o par de solucdes pais for uma solucio viavel, o
par de solucdes filhos também sera. A Fig. 2ldemonstra este processo.

Pais Filhos
200|105|002| |167|210|060 007|153|1DD|

N Cruzamento
_
v
| 167 | 210 | 080 007 | 153 | 100 | 200 | 105 | 002 |

Figura 2: Criagdo de individuos filhos por individuos pais através do processo de Cruzamento.

3.4 Mutacao

Apds a etapa de cruzamento, existe uma pequena chance de que os genes dos individuos filhos sofram uma alteragao
aleatdria, chamada de mutacdo. Esta etapa emula a evolucdo bioldgica, em que a mutagdo serve para introduzir
diversidade na populacio, evitando a convergéncia prematura para possiveis solucdes subdtimas. Da mesma forma,
foi introduzida uma porcentagem para que ocorra uma mutacdo no gene de um individuo. A Fig. |4/demonstra este
processo.

3.5 Selecao

A sele¢do ¢ feita no final da geracdo atual, os pares de solugdes filhos sdo avaliadas e comparadas com os pares de
solucdes pais, selecionando-se os individuos com melhores resultados para fazerem parte da préxima geracio, este
processo descrito como elitismo por Gaspar-Cunha et al. [23]] serve para preservar individuos que possuam valores
de fitness elevados. Os resultados da melhor solucdo da geracdo atual sdo armazenados e impressos no arquivo de
saida. A Fig. [3|mostra as etapas do Algoritmo Genético através de um fluxograma.

4 Resultados e Discussio

Os resultados do algoritmo s@o escritos em arquivo de texto, contendo o valor do fitness e o preco de cada agregador
de um individuo, assim como o fitness e o custo total do individuo. No fim da geracdo, o valor do fitness e o valor da
funcdo objetivo naquela geragdo também sdo escritos num arquivo texto, como mostra a Fig. [5| Observa-se na Fig.
que nem todos os agregadores foram escolhidos.
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Sim Numero de Méo
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Figura 3: Fluxograma das etapas do Algoritmo Genético.

Gene escolhido para mutagéo

|023-087|200|105|002| |023-087|200|105|002|

Figura 4: Mutacdo de um individuo.

Mutag&o

—_—

Algoritmos Genéticos possuem natureza estocdstica e nesse sentido varios experimentos foram realizados. Com
isso, é possivel ver o desempenho desse algoritmo desenvolvido. Para cada instincia, o algoritmo foi executado 5
vezes com 0s mesmos parametros descritos anteriormente. Nesse sentido a média da funcio objetivo foi avaliada.
O numero de geracoes, o tamanho da populacio, o cruzamento e taxa de mutacio foram selecionados a partir de
varios testes computacionais com algumas instancias selecionadas de forma aleatéria. No entanto, a selegdo dos pais
utilizou o elitismo conforme sugere o trabalho de Gaspar-Cunha et al. [23]. A populacio inicial alocou para cada
individuo que os agregadores de dados sejam designados de forma pseudoaleatéria aos medidores. As instancias
utilizadas para obtencdo de resultados sdo conjuntos de instincias utilizados por Biancardi e Mestria [20], e estdo
presentes nas Tabelas[T]e
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Individuo 10

Agregador 61. Custo: 68. Fitness: ©.293
Agregador 146. Custo: 76. Fitness: ©.047
Agregador 42. Custo: 68. Fitness: ©.132
Agregador 191. Custo: 72. Fitness: 0.167
Agregador 75. Custo: 68. Fitness: 0.916
Agregador 78. Custo: 72. Fitness: ©.143
Agregador 97. Custo: 68. Fitness: ©.242
Agregador 139. Custo: 76. Fitness: 3.865
Agregador 127. Custo: 80. Fitness: 0.154
Agregador 19@. Custo: 88. Fitness: ©.125
Agregador 56. Custo: 88. Fitness: ©.068
Agregador 195. Custo: 68. Fitness: ©.877
Agregador 154. Custo: 76. Fitness: ©.117
Agregador 12. Custo: 64. Fitness: ©.064
Agregador 69. Custo: 64. Fitness: ©.886
Agregador 155. Custo: 68. Fitness: ©.215
Agregador 98. Custo: 76. Fitness: ©.279
Agregador 185. Custo: 72. Fitness: 0.603
Agregador 197. Custo: 68. Fitness: ©.597
Agregador 76. Custo: 68. Fitness: ©.418
Custo total do individuo 16: 1432
Fitness total do individuo 1@: 8.550

Custo final da gerac¢do 1: 13192.000

Fitness final da geracao 1: 69.197

Figura 5: Trecho dos resultados de saida do programa.

Tabela 1: Instancias utilizadas para agregadores.

No de Agregadores

200
210
220
240
250
260
270
280

As instancias das Tabelaseforam usadas para testes computacionais do Algoritmo Genético. Os testes foram
realizados com as condicdes de parada para 10, 20, e 30 geracdes e com populacio inicial igual a 10. Os resultados
dos testes se encontram nas Tabelas[3]e[dl

Observa-se que, em geral, uma condicdo de parada maior resulta na diminuicdo do custo da solucio, porém,
também implica num tempo de execucdo maior nio significativo. O tempo computacional médio de execuc¢io do
Algoritmo Genético foi sempre menor do que 1 segundo. Outro pardmetro a ser avaliado é a populacéo inicial para
agregadores de 200, 210, 220, 240, 250, 260, 270 e 280. Foram realizados novamente testes computacionais com
populacio inicial igual a 20. Os resultados destes testes se encontram nas Tabelas[5e[6]
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Tabela 2: Instancias utilizadas para medidores.

N° de Medidores
600
700

Tabela 3: Custo da solugdo, em milhares de ddlares, para a instancia de 600 medidores.

Funcdo objetivo  Funcdo objetivo  Funcéo objetivo

Instancia agregadores com 10 geragdes com 20 geracdes com 30 geracoes

200 12973,60 12816,00 12849,20
210 12987,20 12920,60 12896,80
220 12956,80 12956,80 12924,00
240 13728,80 13649,20 13635,20
250 14527,80 14484,20 14452,60
260 15243,20 15210,40 15092,00
270 15524,00 15512,60 15473,40
280 15996,80 15971,20 15955,20

Tabela 4: Custo da solucdo, em milhares de ddlares, para a instancia de 700 medidores.

Funcdo objetivo  Funcgdo objetivo  Funcio objetivo

Instancia agregadores com 10 geragbes com 20 geracOes com 30 geragoes

200 13160,00 13019,20 12997,60
210 13260,20 13142,8 13018,4
220 14142,40 14072,80 14044,00
240 14934,40 14892,00 14887,20
250 15098,20 15020,40 14964,00
260 16040,30 15879,60 15764,7
270 16124,60 15959,20 15723,20
280 16352,80 16308,60 16244,80

Percebe-se que comparando os custos das solucdes das Tabelas[5|e[com as Tabelas[3|e[d] os resultados dos testes
com populagdo inicial igual a 20 tendem a ser maiores, com algumas exce¢des (em que uma populagio inicial maior
diminuiu o custo da solucdo). Uma das hipoteses levantada como consequéncias do aumento dos custos na funcio
objetivo ap6s aumentar a populacdo inicial, ¢ uma quantidade maior de individuos que sofreram mutacées. Desta
forma, as geracoes sofreram maior diversificacio entre os individuos, em vez de intensificacdo.

Os dados das Tabelas 3} {4} [5) e [6] foram usados nas Figs. [6] e[9] respectivamente, que demonstram uma com-
paracdo entre os resultados das diferentes gera¢des utilizando o grafico BloxPlot.

Observa-se, nas Figs. [6|e[7, com as instancias de 600 e 700 medidores juntos aos agregadores de dados que variam
entre 200 e 280 unidades, para o algoritmo com populacdo inicial igual a 10 e numero de geragdes com valor 30, os
resultados computacionais foram melhores. Isso se explica por haver maior numero de intensificagdo nas diversas
solucdes geradas pelo algoritmo.

No entanto, quando aumenta o nadmero da populagdo inicial de 10 para 20 e variando o nimero de geragdes
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Tabela 5: Custo da solucdo, em milhares de dolares, para a instancia de 600 medidores, populagdo inicial igual a 20.

Funcéo objetivo  Funcgdo objetivo  Funcio objetivo

Instancia agregadores com 10 geracOes com 20 geragdes com 30 geracoes

200 13017,60 12987,20 12968,00
210 13008,20 12954,60 12912,80
220 12988,00 12946,20 12918,80
240 13835,20 13747,20 13732,00
250 14584,40 14538,20 14520,60
260 15726,80 15682,40 15360,00
270 15784,60 15554,00 15436,20
280 16057,60 16009,20 16002,20

Tabela 6: Custo da solucdo, em milhares de dolares, para a instancia de 700 medidores, populagdo inicial igual a 20.

Funcio objetivo  Funcio objetivo  Funcéo objetivo

Instancia agregadores com 10 geracOes com 20 geragdes com 30 geracdes

200 13146,40 13097,60 13093,60
210 13486,20 13428,20 13378,40
220 14558,40 14520,00 14426,80
240 14980,80 14932,80 14886,40
250 15064,20 15024,60 14986,20
260 16154,60 16028,40 15928,00
270 15640,00 15480,20 15276,40
280 16477,60 16340,00 16313,40

entre 10 e 30, o algoritmo tende a ter mais diversificacdo nos cromossomos. Isso implica que o algoritmo tenha
comportamento diferenciado, como pode ser visto nas Figs. [8]e[9] para as instancias com 600 e 700 medidores (com
agregadores entre 200 e 280).

De acordo com os trabalhos de Blum e Roli [24] € Blum et al. [25], um método metaheuristico necessita de um
equilibrio entre intensificacao, diversificacdo, aleatoriedade e uso de memoria. Ressalta-se que o Algoritmo Gené-
tico desenvolvido por esse trabalho: (1) usou da intensificacdo, por ser executado o algoritmo por varias geracoes
escolhendo os melhores individuos; (2) da diversificacdo por meio da populacio inicial e da mutacio; (3) de ele-
mentos aleatdrios por meio da populagio inicial, cruzamento e mutacio; (4) por dltimo, do uso de memoria, em
que os individuos passam de uma geragdo para outra seus alelos, e assim carrega parte do cromossomo na solucéo;
por fim, destaca-se que os tempos computacionais médios de execucio do Algoritmo Genético para todas as
instincias sdo menores do que 1 segundo. Assim, esses tempos nio foram dispostos nas tabelas nos resultados
computacionais pode serem muito pequenos.

5 Comparacao com a Literatura

Para verificar o desempenho do Algoritmo Genético com a base de dados das instincias avaliadas nesse trabalho foi
utilizado um algoritmo desenvolvido recentemente [20]. Assim, é possivel fazer uma comparagido com a mesma base
de dados e avaliar a robustez do algoritmo proposto. Compara-se os resultados obtidos por Biancardi e Mestria [20]]
nas Tabelas[7|e[8|e percebe-se que houve uma reducao no custo das solugdes. Porém, o tempo computacional médio
do Algoritmo kNN de Biancardi e Mestria [20] é proximo de 0,01 segundos

Para uma maior andlise comparativa entre os resultados, a Fig. demonstra o melhor resultado obtido das
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Custo da solugao, em milhares de ddlares, para a instancia
de 600 medidores.

M 10 Geragbes [ 20 Geragbes [J 30 Geracdes
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Figura 6: Grafico BloxPlot, demonstrando a diferenca entre custos de solucdes de 600 medidores.

Custo da solucdo, em milhares de dolares, para a instancia
de 700 medidores.
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Figura 7: Grafico BloxPlot, demonstrando a diferenca entre custos de solucdes de 700 medidores.

Tabelas 3} [5]e[7] para o numero de medidores igual a 600. Enquanto que, a Fig. [11|demonstra uma comparacio do
melhor resultado obtido das Tabelas[} [6]e[8] para numero de medidores igual a 700.

Na comparagdo com a literatura, as Figs. e[I1] mostram que os resultados computacionais obtidos pelo al-
goritmo desenvolvido nesse trabalho foram melhores com os seguintes pardmetros: populacio inicial igual a 10 e
numero de geragdes com valor 30. Fica claro que o equilibrio entre a intensificacio e a diversificacdo deva ser cali-
brada para que algoritmos possam gerar solucdes de boa qualidade.

Novamente, destaca-se que o Algoritmo Genético desenvolvido apresenta tempos computacionais para encontrar
a melhor solucdo sempre menor do que 1 segundo. Os testes com o algoritmo kNN foram executados nas mesmas
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Custo da solugao, em milhares de ddlares, para a instancia
de 600 medidores, populacdo inicial igual a 20.
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Figura 8: Grafico BloxPlot, demonstrando a diferenca entre custos de solucoes de 600 medidores, populagéo inicial
igual a 20.

Custo da solucdo, em milhares de ddlares, para a instancia
de 700 medidores, populacdo inicial igual a 20.
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Figura 9: Grafico BloxPlot, demonstrando a diferenca entre custos de solucoes de 700 medidores, populagéo inicial
igual a 20.

condi¢des computacionais que Algoritmo Genético, um computador com os atributos: 8GB RAM, Processador Intel”
Core™i5-8300H e clock 2,30GHz, com uso de um tnico ntcleo.
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Tabela 7: Custo da solugdo, em milhares de ddlares, para a instdncia de 600 medidores para diversos valores de k
[20].

Instancia agregadores kiguala kiguala kiguala kiguala kiguala kiguala kiguala

4 5 6 7 8 9 10
200 13496* 13064 12996 12932 12932 12932 12932
210 14100* 13888* 13516* 13444* 13444* 13444 13444
220 14084* 13688* 13688* 13116 12972 12972 12972
240 14464* 14104 13976 13660 13660 13660 13660
250 15268 14920 14848 14640 14560 14560 14560
260 16104 15672 15472 15396 15320 15320 15320
270 16180* 15824* 15616 15616 15544 15544 15544
280 16392 16132 16132 16060 16060 16060 16060

Tabela 8: Custo da solucdo, em milhares de doélares, para a instancia de 700 medidores para diversos valores de k
[20].

Instancia agregadores kiguala kiguala kiguala kiguala kiguala kiguala kiguala

5 6 7 8 9 10
200 14092* 13680 13256 13256 13176 13176 13176
210 14516* 14004* 13780* 13480* 13480* 13404* 13404*
220 15088* 14500* 14148 14148 14148 14072 14072
240 15908* 15408 14976 14900 14900 14900 14900
250 16356 15484 15340 15104 15104 15104 15104
260 17328 16564 16268 16120 16120 16120 16120
270 15968* 15968* 15900 15900 15900 15900 15900
280 17144* 16704 16420 16420 16348 16284 16284

6 Conclusao e Consideracoes Finais

Os resultados computacionais alcancados nesse trabalho demonstraram que o Algoritmo Genético para o problema
de alocacio de agregadores de dados em redes elétricas inteligentes apresenta boas solugdes quando é comparado
com os resultados da literatura. O uso do Algoritmo Genético se demonstrou adequado para problemas de diferentes
portes através do aumento da condicdo de parada, permitindo que o Algoritmo Genético se aproxime de uma solucio
6tima a medida que o numero de geragdes aumenta.

Logo, o Algoritmo Genético apresenta maior escalabilidade, sendo indicado para a implementacdo de comuni-
cagdes em uma REI [6]. O trabalho também colabora para implantacio das cidades inteligentes dentro do contexto
das smart grids [13]]. Além disso, esse trabalho tem como objetivo, incorporar infraestruturas modernas utilizando
a IMA como suporte nas redes elétricas convencionais na geragao, na distribui¢do e no consumo de energia. Nesse
sentido, as redes elétricas convencionais caminha para as redes elétricas inteligentes.

O trabalho assessora na integracdo de novas tecnologias, na insercdo de recursos energéticos renovaveis princi-
palmente na area residencial com uso de energia fotovoltaica e na implantacéo de dispositivos de armazenamento de
energia ao nivel da rede. Tudo isso necessita de coletar informacdes dos parametros elétricos das redes. A insercio
de veiculos elétricos e a interligacdo com microrredes e prossumidores, também afetam as redes elétricas com uti-
lizacdo de dispositivos eletronicos de poténcia em diferentes fases. Isso também necessita de coleta de informacdes
por medidores inteligentes.

Destaca-se ainda, que o Algoritmo Genético para o problema de alocacdo de agregadores de dados em redes elé-
tricas inteligentes obteve bom desempenho para diferentes instincias de varios portes. Nesse sentido, os resultados
computacionais se aproximam das solucdes 6étimas quando varios testes sdo realizados com condicées diferentes de
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Comparacao do custo das melhores solugoes, em milhares
de ddlares, para a instancia de 600 medidores.
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Figura 10: Gréafico BloxPlot, Comparacado do custo das melhores solugdes, em milhares de ddlares, para a instancia
de 600 medidores.

Comparacao do custo das melhores solucdes, em milhares
de ddlares, para a instancia de 700 medidores.
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Figura 11: Grafico BloxPlot, Comparacdo do custo das melhores solucdes, em milhares de ddlares, para a instancia
de 700 medidores.

parada (numeros de geracdes).
As limitacdes impostas nesse trabalho considerou néo haver obsticulos entre os dipositivos medidores e agrega-
dores, comum em ambientes urbanos. Outra limitacio foi considerar que os agregadores de dados estardo funcionado

Vetor, Rio Grande, vol. 34, no. 1, pp. 130-144, 2024 142



Algoritmo Genético em Redes Elétricas Inteligentes Biancardi e Mestria

24 horas por dia em sete dias na semana. Havendo pane em um dos agregadores poderd afetar a comunicacdo entre
os medidores inteligentes e as concessiondarias de energia elétrica.

Como trabalho futuro, um algoritmo a ser desenvolvido devera incorporar mais funcionalidades para sanar as
limitacGes descritas anteriores. No caso da primeira limitacdo, pode o algoritmo impor uma penalizacdo entre a
distancia Euclidiana dos medidores aos agregadores mais proximo. Isso impdem uma situacdo de obsticulo entre
esses dispositivos. Na situag@o de pane, o algoritmo pode incorporar programacdo dindmica utilizando como dado
de entrada os agregadores disponiveis na hora de execugdo. O algoritmo mantém parte da solucdo encontrada pre-
viamente em memdria, de forma a evitar recalculo. Nesse caso, o algoritmo considerara no recalculo em encontrar
a nova solugdo, somentes com os medidores operantes na rede elétrica inteligente que foram afetados nessa pane .
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