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Abstract— This article proposes a comparative analysis between Artificial Bee Colony and Genetic Algorithm
metaheuristics with Random Search, applied to load balancing problems in electrical energy distribution networks.
The objective is to determine the best way to connect different classes of consumers to the system buses, where
is desired the combination which results in the lowest annual loss of energy. The model was implemented with
the integration of MATLAB® and OpenDSS software. The methodology was validated through the optimization
methods proposed in a low voltage distribution network.
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Resumo— O presente artigo propée uma andlise comparativa entre as meta-heuristicas Colonia Artificial de
Abelhas e Algoritmo Genético com a Busca Aleatéria, aplicadas ao problema de balanceamento de cargas em
redes de distribuicao de energia elétrica. O objetivo é determinar a melhor maneira de conectar diferentes classes
de consumidores nas barras do sistema, na qual é desejada a combinagao que resulta na menor perda de energia
anual. O modelo foi implementado com a integracio dos softwares MATLAB® e OpenDSS. A metodologia foi

validada através dos métodos de otimizagao propostos em uma rede de distribuigao de baixa tensao.
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de perdas, OpenDSS.

1 Introducao

Diversas sao as consequéncias do desbalancea-
mento de cargas em sistemas de distribuigao de
energia elétrica, visto que dificilmente o sistema
ird4 operar de forma estritamente balanceada ja
que o consumo varia constantemente. Entre es-
tas consequéncias, se destacam o desequilibrio nas
tensoes e perdas de energia acentuadas. Em ge-
ral, os custos decorrentes destas perdas sao di-
vididos entre a distribuidora e os consumidores,
0 que propicia um incentivo econémico as distri-
buidoras para que busquem reduzi-las em seus
sistemas elétricos e, assim, aumentar o seu lu-
cro (ANEEL, 2017).

Frente ao exposto, verifica-se a importancia
de manter a rede elétrica com as cargas distribui-
das o mais préximo possivel do equilibrio. Para
atingir tal objetivo, diversas metodologias podem
ser aplicadas. A reconfiguragdo de alimentadores
e a reconexao de cargas entre fases sdo estraté-
gias utilizadas para equilibrar sistemas (Civanlar
et al., 1988),(Zhu et al., 1998). Entretanto, no
caso da reconexao de cargas entre fases, mesmo se
tratando de circuitos de pequenas proporgoes, o
nuimero de combinagoes para conexao de cada con-
sumidor é bastante elevado, tornando o processo
de enumeragao muitas vezes inviavel. Para resol-
ver este tipo de problema de otimizagao o emprego
de métodos heurfsticos mostra-se adequado (Zhu
et al., 1998).

Os algoritmos genéticos (AG) tém sido apli-
cados para otimizar a distribuicao de cargas en-
tre fases, minimizando perdas em sistemas de

distribui¢do (Ravibabu et al., 2008), (Chen e
Cherng, 2000) e (Nara et al., 1992). Outros artigos
fazem uso do método baseado em Colonia Artifi-
cial de Abelhas (do inglés Artificial Bee Colony,
ABC). Kouba et al. (2015) propde o uso do ABC
para controlar a frequéncia do sistema e Linh e
Anh (2010) realizam reconfiguragao de redes com
0 objetivo de reduzir perdas.

As principais contribuicées deste trabalho séo
as seguintes: i) a codificagdo empregada que re-
duz o espago de busca e permite representar ape-
nas formas de conexdo atrativas; ii) é realizada
uma analise estatistica da eficiéncia de duas meta-
heuristicas bastante utilizadas e iii) o ABC e 0 AG
sao comparados entre si e com a busca aleatéria,
considerando o mesmo problema de otimizagao.

2 Modelagem do problema

O balanceamento de cargas em redes de distribui-
¢ao é um problema de natureza combinatoria e
nao-linear. Geralmente, a fungdo objetivo utili-
zada é a minimizacao das perdas e mesmo em um
sistema de dimensoes reduzidas, o problema com-
binatério associado pode ser intratavel por meio
de métodos enumerativos. Desta forma, o em-
prego de métodos heuristicos ou meta-heuristicas
é recomendavel. Uma etapa fundamental no em-
prego dos métodos heuristicos é definir uma forma
eficiente de representar o problema de otimizagao.
Além disso, é indispensédvel definir o modo pelo
qual os operadores dos métodos utilizados serao
implementados, considerando a representacao uti-
lizada.



2.1 Codificagdo empregada

Visando obter uma representacao que seja aplica-
vel a problemas de balanceamento de cargas em
sistemas de distribuicao, foram definidos padroes
de conexdo (PC) e padroes de fase (PF). Nesta re-
presentacao sao reproduzidas apenas solugoes vid-
veis e de boa qualidade.

O PC descreve quais consumidores estao co-
nectados em cada uma das fases do sistema. Para
um sistema trifdsico, tal padrao deve dizer quais
consumidores estao conectados nas fases 1 a 3 para
todos os noés da rede. Para limitar a busca a solu-
¢oes atrativas, os PCs sao definidos de modo que
as cargas fiquem razoavelmente distribuidas entre
as fases, evitando assim que em cada né da rede
ocorra algum desequilibrio acentuado.

O PF indica qual fase do sistema deve es-
tar conectada a cada fase do PC. Neste traba-
lho, todos os 6 PFs possiveis (do sistema trifd-
sico), foram considerados, conforme mostrado na
Tabela 1, onde as colunas 2 a 4 indicam as fases do
sistema (A,B ou C) que devem estar conectadas
as fases 1,2 ou 3 do PC. Cada linha desta Tabela
representa um PF.

Tabela 1: Enumeragdo dos padroes de fase para um
sistema trifasico.

PF Fasel Fase2 Fase3
1 A B C

2 A C B

3 B A C

4 B C A

5 C A B

6 C B A

A representagdo da conexao dos consumidores
nas fases do sistema e em todos os seus nés é rea-
lizada por intermédio de um vetor com dimensao
2N, sendo N o niimero de nés com carga da rede.
Para cada né, sao usadas duas posi¢oes, uma para
o PC e outra para o PF, conforme mostrado na
Figura 1, na qual o PC varia de 1 a PC,,, sendo
PC,, o ntmero de PCs atrativos para o né n, e o
PF varia de 1 a 6.

N6 I-N
PC|PF

‘1—6

1-PCn

Figura 1: Representagao dos padroes de conexao e de
fase.

O PC,, depende dos tipos de consumidores
que estao conectados ao né n, sendo enumeradas
todas as formas de conexao nas quais a carga es-
teja relativamente distribuida entre as fases.

2.2 Modelagem do Problema através do algo-
ritmo ABC

Na codificacao das fontes de alimento, que re-
presentam uma possivel solucao para o problema,

cada no do sistema é representado por duas posi-
¢oes, as quais reproduzem um padrao de conexao
e um padrao de fase conforme a Figura 1. A Fi-
gura 2 exemplifica a representacao de uma fonte
de alimento inicial, gerada de maneira aleatoéria.

N6l N62|[N63 .. NoN
[PC PF|PC PF[PC|PF PC PF

Figura 2: Representacao de uma fonte de alimento da
colonia.

2.2.1 Inicializagao e fase das abelhas cam-
peiras

A inicializagdo do algoritmo ABC consiste na ge-
racao das fontes de alimentos de maneira aleaté-
ria, em conformidade com os PCs e PFs de cada
n6. Na sequéncia, cada abelha campeira é alo-
cada em uma fonte de alimento, pois o nimero
de abelhas campeiras é igual ao nimero de fontes
de alimento. Com isso, é realizada a avaliagao da
funcao objetivo de cada fonte de alimento e estas
sao ordenados de forma crescente.

2.2.2 Fase das abelhas recrutadoras

A utilizagao de abelhas recrutadoras é uma adap-
tagdo ao modelo cldssico do ABC (Karaboga,
2005). O intuito de adiciond-las é evitar a estagna-
¢ao em minimos locais e melhorar o desempenho
computacional do cédigo, uma vez que no ABC
originalmente proposto todas as abelhas campei-
ras sao recrutadoras.

E realizada uma busca em vizinhanga em
torno das 15% melhores fontes de alimento cor-
respondentes as abelhas campeiras com melhores
valores de funcao objetivo, as quais passam a ser
abelhas recrutadoras. Cada posicao do vetor fonte
de alimento, relativo a enumeragao dos padroes de
conexao e de fase dos nés do sistema, sofre uma al-
teracao de +1, respeitando os limites dos padroes.
Caso seja verificada uma melhora na fungao obje-
tivo, o valor da posigao que obteve esta melhora,
é substituido.

2.2.3 Fase das abelhas seguidoras

Nesta fase, cada abelha seguidora, correspondente
a 656% da colonia, segue a recrutadora vencedora
de um torneio realizado entre dois participantes.
Apés, faz-se um lago percorrendo n,;, (nitmero
de vizinhos) da fonte de alimento, sorteia-se uma
posicao neste vetor e um valor para esta posigao,
respeitando os limites dos PCs e PFs. Se houver
uma melhora na fungao objetivo, o valor da posi-
¢ao ¢ alterado. Caso contrario, uma nova posigao
é sorteada.

2.2.4 Fase das abelhas exploradoras

O término da iteragado do ABC se d4 com as 20%
piores fontes de alimento eliminadas para dar lu-



gar a novas fontes geradas de maneira aleatéria.
A melhor solucao obtida é armazenada e caso o
numero de iteragoes nao tenha atingido o limite
estipulado, o processo iterativo prossegue.

2.8 Modelagem do problema através do algoritmo
genético

Esta secao apresenta o modo pelo qual os ope-
radores utilizados nos algoritmos genéticos foram
implementados neste trabalho.

2.3.1 Populacgao inicial

Na codificagao dos individuos, cada um dos nés é
representado por dois genes, os quais reproduzem
um PC e um PF, conforme Figura 1. No modelo
implementado, os individuos sao gerados de modo
aleatério, considerando as possibilidades definidas
pelos PCs e PFs de cada n6 da rede. Tanto os
PCs quanto os PFs sao gerados de modo unifor-
memente distribuido.

2.3.2 Selecao dos individuos

As novas geracoes populacionais seguem um mé-
todo de reposicao de acordo com a aplicacao de
operadores genéticos de selegao, recombinacao e
mutagao. A sele¢ao é realizada por meio de tor-
neio entre trés individuos da populagao atual.

2.3.3 Operador de recombinacao

Apoés a selecao dos pais, aplica-se primeiramente
o operador genético de recombinacao, com um ou
dois pontos de corte, sendo os pontos de corte ge-
rados de maneira aleatéria.

2.3.4 Operador de mutacao

O operador genético de mutagao altera o valor de
um conjunto de genes por outro conjunto gerado
de forma aleatdria. Dessa maneira, novas infor-
magoes sao inseridas na populagao, possibilitando
novas combinagoes e um aumento na probabili-
dade de se obter uma solugao otimizada. A posi-
cao dos genes e seu valor sao definidos aleatoria-
mente, abrangendo de um a dois noés.

3 Aplicagao do modelo proposto

Nesta segao, sao apresentados os resultados dos
testes realizados utilizando as duas metodologias
heuristicas de otimizagao descritas anteriormente.
Para tanto, foi utilizado um sistema de distribui-
¢ao de 9 barras, mostrado na Figura 3. A rede de
baixa tensao é trifdsica e possui nove nés e oito
circuitos, operando em 220 V.

O transformador que alimenta a rede tem po-
téncia de 75 kVA e as cargas foram modeladas
como 50% poténcia constante e 50% impedancia
constante. Cada circuito de distribuigdo corres-
ponde a 30 metros de rede aérea em estrutura con-
vencional, com impedancia de sequéncia positiva

igual a 0,0210 + 50,0115 €.

TR trifasico
75kvA
13,8kv(A) /220 V(Y) o
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Figura 3: Diagrama do sistema de distribuicao em
baixa tensao.

Para exemplificar a caracterizacdo da carga,
foram considerados cinco tipos de consumidores:
dois monofasicos, dois bifasicos e um trifasico. A
Tabela 2 mostra as demandas de poténcia associa-
das a cada tipo de consumidor, considerando trés
patamares de consumo (referentes a carga pesada,
média e leve). Por simplicidade, assume-se que
tais patamares ocorrem de modo simultaneo em
todos os consumidores. O fator de poténcia consi-
derado para todos consumidores € igual a 0,85 em
atraso (indutivo). Também na Tabela 2 é mos-
trada a duragao anual em horas de cada patamar
de consumo.

Tabela 2: Demanda das classes de consumidores.

Tipo de Demanda de poténcia
consumidor Nominal[VA] Pesada [%] Média [%] Leve [%]
M1 1000 100 40 10
M2 1300 100 40 10
B1 1800 100 40 10
B2 2500 100 40 10
T 3600 100 40 10
Duracao [h/ano] 1095 4745 2920

O numero de consumidores de cada tipo que

estd conectado em cada ndé é mostrado na Ta-
bela 3.

Tabela 3: Numero de consumidores de cada tipo co-
nectados aos néds.

Numero de consumidores conectados

Noés Monofédsico  Bifdsico Trifasico
M1 M2 Bl B2 T
1,6,8e9 1 1 1 1 1
2e3 2 1 1 1
45e7 1 1 1
Total 11 12 9 9 4

A funcao objetivo adotada é a minimizacao
das perdas anuais de energia, que é dada por:

min Eperdqs = min Z T Z Pe, + Z Pl (1)
c km tr

onde ¢ é o nivel de carregamento cuja duragao
é dada em horas por ano, T¢ é dada na Tabela
2; PS¢  ¢é a perda de poténcia ativa no circuito

km
km, durante o carregamento c e Pj. é a perda



de poténcia ativa no transformador ¢r durante o
carregamento c¢. A determinacao das perdas nos
circuitos e no transformador é realizada por inter-
médio da integracao do software OpenDSS com o
MATLAB®.

Como referéncia para o valor minimo das per-
das, foi realizada a simulagao do algoritmo de
fluxo de poténcia da rede de distribuicao no cena-
rio em que todas as cargas sao distribuidas uni-
formemente entre as fases. Para esta situagao
inatingivel, foi obtido o valor para as perdas de
5503,79 kWh/ano. Cabe salientar que essa solu-
¢ao ¢ infactivel devido as diferentes demandas dos
cinco tipos de consumidores adotados na modela-
gem do problema, como visto na Tabela 3.

O espaco de busca do problema tem relagao
direta com a codificacao adotada. Como visto na
Secao 2.1, a adogao de PCs e PFs limita as com-
binagbes a apenas solugdes factiveis e atrativas. A
Tabela 4 representa o conjunto de possibilidades
de conexao para cada no.

Tabela 4: Conjunto de possibilidades de conexao para
cada né da rede de distribuicao.

Nos PC PF Combinacoes
1,68e9 11 6 66

2e3 16 6 96
45e7 16 6 96

Desta forma, o nimero de possibilidades de
conexao para todas as cargas do sistema é dado
pela seguinte expressao :

NP =66* x 967 x 96° ~ 1,55 x 10! (2)

3.1 Aplicagdo do Algoritmo ABC

O modelo proposto foi implementado utilizando
os parametros mostrados na Tabela 5.

Tabela 5: Parametros adotados no algoritmo ABC.

Parametro Valor
Numero de Ciclos de busca (n;¢) 100
Numero de fontes de alimento (nf40q) 200
Ntmero de Abelhas Campeiras = nfo0d 200
Taxa de Abelhas Recrutadoras (recruited) 15%
Taxa de Abelhas Seguidoras (onlookers) 65%
Taxa de Abelhas Escudeira (scouts) 20%
Vizinhos explorados por Abelha Seguidora (1.,;.) 5
Participantes do Torneio 2

Em diversas simulacoes utilizando os parame-
tros da Tabela 5, o menor valor obtido para a ener-
gia de perdas total foi de 5844,43 kWh /ano (cerca
de 6,2% maior do que a solucdo que considera as
cargas equilibradas).

Para a definigdo dos parametros mostrados na
Tabela 5, foram realizadas simulagoes variando o
numero de fontes de alimento. A Figura 4 mostra
o histograma das melhores solugbes obtidas em
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Figura 4: Histograma e curva de distribuicao normal
sobreposta para amostras de coloénias com: (a) 20,
(b) 100 e (c) 200 fontes de alimento.

100 execugoes do ABC com a variacdo do nimero
de fontes de alimento empregadas entre 20 e 200.

Com o incremento do numero de fontes de ali-
mento, é realizada uma maior varredura no espaco
de busca, o que propicia a obtencao de solugoes
com menor valor de perdas. Devido a vasta di-
mensao deste espaco, a solucdo incumbente final é
em parte dependente da posicao inicial das fontes
de alimento, a qual é determinada de forma ale-
atéria através dos PCs e dos PFs. O quao mais
préxima da melhor solucao for a posicao inicial
da fonte de alimento, mais rdpida é a convergén-
cia (menor nimero de ciclos de busca) e maior a
chance de obtencao desta solucao.

A avaliacdo da variacdo do numero de vizi-
nhos avaliados por abelha seguidora, juntamente
com a variagdo do numero de fontes de alimento
estd mostrada na Tabela 6. Variando o nimero
de vizinhos avaliados pelas abelhas seguidoras, fo-
ram realizadas 50 execugoes do algoritmo com 100
e 200 fontes de alimento. Com isso, foram obtidos
os valores da melhor solucao encontrada, a mé-
dia das solucoes e o desvio padrao, mostrados nas
colunas 3, 4 e 5 respectivamente.

Nota-se que o numero de vizinhos avalia-
dos por abelha seguidora, apds 5 avaliagoes, gera
pouca melhora nos indices de energia de perdas
obtidos, tanto para 100 como para 200 fontes
de alimento. No entanto, hd um incremento no
tempo de execucao e, por esse fato, foi adotado o



Tabela 6: Energia de perdas pela variacdo do nimero
de fontes de alimento e de vizinhos explorados por
abelha seguidora.

Energia de perdas [kWh]
melhor solugao média

Nfood MNuviz . =
f desvio padrao

1 5844,548 5845,601 1,064
100 3 5844,504 5845,010 0,525
5 5844,439 5845,009 0,511
10 5844,433 5844,935 0,547
1 5844,618 5845,254 0,391
200 3 5844,441 5844,780 0,251
5 5844,433 5844,749 0,242
10 5844,433 5844,686 0,238

valor de n,;, = 5 para as simulagoes.
3.2 Aplicacao do AG

O modelo proposto foi resolvido de forma simi-
lar através do Algoritmo Genético, no qual foram
utilizados os parametros mostrados na Tabela 7.

Tabela 7: Parametros adotados no algoritmo genético.

Parametro Valor
Numero de Geragoes (nger) 200
Nuamero de Individuos (ni,q) 200
Taxa de Recombinagio 40%
Taxa de Mutagao 35%
Individuos na Elite 2
Participantes do Torneio 3

A Figura 5 mostra o histograma das melhores
solugoes obtidas em 100 execucoes do AG, vari-
ando a populacao de 20 a 200 individuos.

A avaliagdo da variagdo do ntmero de indi-
viduos e de geracoes, para 50 execugoes do al-
goritmo, estd mostrada na Tabela 8. Com isso,
foram obtidos os valores da melhor solugao en-
contrada, a média das solugoes e o desvio padrao,
mostrados nas colunas 3, 4 e 5 respectivamente.

Tabela 8: Energia de perdas pela variagdo do niimero
de geragoes e da populagao.

Energia de perdas [kWh]
melhor solucao média

Nger  Mpo - =
g pop desvio padrao

20 5844,839 5845,650 0,893
100 100 5844,507 5845,120 0,437
200 5844,433 5844,805 0,245
20 5844,603 5845,212 0,588
200 100 5844,433 5844,858 0,286
200 5844,433 5844,651 0,190

Nota-se que o incremento no numero de ge-
racgoes, de 100 para 200, propicia a obtencao de
melhores valores médios e uma redugao do desvio
padrao nos indices de energia de perdas obtidos.

De forma semelhante, também foi realizada
uma andlise de sensibilidade com os demais pa-
rametros do AG para verificar a probabilidade de
obter a solucao almejada com um menor esforco
computacional. No entanto, ao variar as taxas de
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Figura 5: Histograma e curva de distribuicao normal
sobreposta para amostras de populagdo com: (a) 20,
(b) 100 e (c) 200 individuos.

mutacao, recombinagao e elitismo, a solugao refe-
réncia apresentou mudangas muito pequenas.

3.8 Comparagao entre os algoritmos

Uma avaliacado de desempenho entre o algoritmo
ABC e o algoritmo AG é mostrada pela Figura 6.
Nesta figura, sao avaliadas as curvas de distribui-
¢ao normal para amostras com 20 e 40 mil ava-
liagoes da funcao objetivo. Nota-se que para 20
mil avaliagoes, o ABC tem convergéncia aquém
do AG. Entretanto, na amostra com 40 mil ava-
liagoes, o ABC obteve uma curva de distribui¢ao
mais préxima da normal e similar a do AG, com
convergéncia no entorno da melhor solucao obtida.

---Amostra com 20k avaliagdes(ABC)

---Amostra com 20k avaliagdes(AG)

— Amostra com 40k avaliagdes(ABC)
,-\ [=—Amostra com 40k avaliagdes(AG)

n

Distribuigdo Gaussiana

5843 5844 5845 5846 5847
Perdas(kWh/ano)

Figura 6: Comparagao entre os algoritmos AG e ABC.

A Figura 7 ilustra a comparacao da evolucao
de convergéncia da solucao incumbente em 5 exe-
cugbes do AG e em 5 execugoes do ABC. Para
equiparar o numero de avaliagbes da fungao obje-
tivo entre os métodos, foi reduzido o ntimero de



iteragoes do ABC de 100 para 86, mantendo os
demais parametros das Tabelas 5 e 7.

—Colonia Artificial de Abelhas
---Algoritmo Genético

Fungio Objetivo
(perdas)

5844 !
20 40 60 80

100 120 140 160 180 200
Iteracdo

Figura 7: Avaliagdo da evolugdo de convergéncia de
10 amostras dos algoritmos ABC e AG.

Com os parametros adotados para os dois al-
goritmos, o AG demonstrou obter solugbes proxi-
mas a melhor solugao obtida com maior frequéncia
que o ABC. Por outro lado, observa-se que o ABC
converge mais precocemente, mas para valores de
fungao objetivo de qualidade um pouco inferior.

Para ampliar o espectro da avaliagao, os re-
sultados obtidos pelo ABC e pelo AG foram com-
parados com os resultados da busca aleatéria. A
Tabela 9 mostra os resultados obtidos variando-se
o niimero de amostras de 10% a 10%. Com isso,
foram obtidos os valores da melhor solugao en-
contrada, a média das solugoes e o desvio padrao,
mostrados nas colunas 2, 3 e 4 respectivamente.
Pode-se observar que o valor médio da energia de
perdas obtida estd aquém dos valores obtidos pe-
las meta-heuristicas AG (avaliando 40 mil indivi-
duos) e ABC (avaliando menos de 50 mil fontes
de alimento), o que exalta a eficidcia das mesmas.

Tabela 9: Energia de perdas pela busca aleatéria.

Energia de perdas [kWh]

iteragoes melhor solugao  média  desvio padrao
103 5861,53 5943,12 51,24
10* 5853,00 5942,27 51,14
5210 5851,39 5942,66 51,44
10° 5848,79 5942,42 51,20
5210° 5846,50 5942,39 51,35
106 5845,41 5942,28 51,24

4 Conclusao

A partir dos resultados obtidos verifica-se que os
métodos de otimizacao desenvolvidos, com base
no ABC e no AG, s@o uma boa abordagem para o
estudo da minimizagao de perdas em sistemas de
distribuicao de energia elétrica através do balan-
ceamento de cargas. Este problema de balancea-
mento é nao convexo e apresenta diversos minimos
locais, dificultando a aplicagdo de métodos de oti-
mizagao matematica ou baseados em busca local.

A representacao do problema por intermédio
dos PCs e PFs foi determinante para propiciar
um bom desempenho dos algoritmos, inclusive da
busca aleatdria, cuja dispersao dos resultados foi

bastante reduzida, indicando que solugoes consi-
deradas apresentavam qualidade bastante similar.
Esta representacao, além de reduzir o espago de
busca, permitiu que as solugoes mapeadas apre-
sentassem boa qualidade, podendo ser 1til para
outras classes de problemas com natureza similar.

Durante as simulagoes, foram realizadas int-
meras avaliagoes com o objetivo de verificar quais
os parametros ofereciam a maior probabilidade de
obter a solucao almejada com o menor esforco
computacional. Entretanto, frente aos parame-
tros adotados no ABC e no AG, o aumento das
fontes de alimento e a elevagao do numero de in-
dividuos, respectivamente, foram os que tiveram
maior influéncia na obtengao de resultados mais
préximos da melhor solucao obtida. O algoritmo
AG apresentou melhores resultados que o ABC ao
equiparar o niumero de avaliagoes da funcao, mas
com uma variagao muito pequena.
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