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Abstract. The Low voltage circuits operate under a variety of factors,
including electric, physical, and human. The design and management of those
circuits is a challenge for power companies. This paper applies data mining
with genetic algorithms to suites of low voltage circuit data. The data were
prepared using statistical analysis. Relevant association rules were found, with
high fitness. This study aims at contributing to low voltage circuit design and
management, as well as to the development of expertise and knowledge on
domain-specific optimization problems.

Keywords: Data Mining, Genetic Algorithms, Low Voltage Circulits,
Association Rules.

Resumo. As redes de distribuicdo de energia elétrica operam sob a
complexidade de fatores elétrico, fisicos e também humanos. Projetar e
controlar estes sistemas de forma efetiva € um desafio constante para as
empresas distribuidoras de energia elétrica. Este artigo descreve 0s processos
de data mining aliados a computacéo evolucionéria que, aplicados sobre um
conjunto de circuitos elétricos de baixa tensdo, objetivou encontrar regras de
associacao relevantes. Os dados foram preparados por técnicas estatisticas e o
algoritmo genético encontrou regras com alto fitness. Este estudo e o
conhecimento encontrado através dele deverdo ser Uteis em futuras pesquisas
nesta area e no projeto e manutencao de circuitos elétricos de baixa tensio.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados, Algoritmos Genéticos, Redes de Baixa
Tensdo, Regras de Associacao.

1. Introducéo

Data Mining € um conjunto de técnicas e ferramentas aplicado para a descoberta do
conhecimento em bases de dados. O conhecimento minerado € utilizado em nivel estratégico,
para a tomada de decisao.

As aplicagBes de Data Mining encontram em autras &reas de estudo a construgéo de
abordagens midas, iso € solugbes multidisciplinares que obtenham melhores resultados,



acrescentando  desempenho, confiabilidade e permitindo a otimizacdo do processo de
mineragao de dados.

Este artigo descreve uma dessas abordagens mistas, que reline, no contexto de Data
Mining, a Computagdo Evolucion&ia e técnicas de Eddidica, para extrair informagdes
sgnificativas sobre circuitos eétricos de baixa tensdo. O objetivo deste estudo vai dém do
smples trabaho tedrico; seu contelido visa principamente & aplicacdo destas regras no
processo estratégico e de tomada de decisao por empresas distribuidoras de energia el étrica.

A proxima segdo apresenta os problemas de projeto e manutencdo de circuitos de
baixa tensio e em seguida discutem-se técnicas dternativas para mineragcéo de dados sobre
estes. Na seqiiéncia descreve-se o tratamento dos dados para sua adequacéo a agoritmos
genéticos — técnica salecionada. A aplicacéo do algoritmo genético e os resultados al cancados
Sé0 discutidos na segdo 5. Por fim, a conclusdo sumariza os resultados deste trabalho e faz
recomendacdes quanto as direcdes de pesquisa.

2. Problemas de projeto e manutencgao de cir cuitos de baixa tensdo

A situacdo das redes de digtribuicdo de energia elérica enfrenta aimprevisbilidede inerente a
um sistema que esta & mercé de mudancas metereol gicas, variagies congtantes na demanda
de poténcia (adicdo no nimero e no tipo de consumidores), falhas de equipamentos, uso ilegd

e impréprio de energia (ligagcdes clandestinas para furto de energia e utilizagdo de detricidade
para fins ndo discriminados - tipos declarados como “resdenciais’ utilizando equipamentos
comerciais ou indugtrias), etc.

Acrescenta-se a esses fatores fora do controle humano, outros aspectos passivels de
previsdo, gerenciamento e otimizacdo, como € 0 caso das perdas de energia, avarias em
transformadores e dimentadores causadas por sobrecarga de poténcia ou tensdo, quantidade
de kVA ociosg, fata de manutencdo, entre outros. Entre esses principais aspectos da rede
elétrica citados, estéo agueles que s percebidos pel os consumidores e supervisionadas pela
AgénciaNaciond de Energia Elétrica (ANEEL) como indicadores de confiabilidade.

Todos esses problemas geram atos custos a empresa distribuidora de energia; para
citar um exemplo, segundo a agéncia centra da Companhia Elérica do Estado de Santa
Catarina (CELESC), so gastos por ano cerca de R$111.000,00 com gproximadamente
224,000 mil consumidores em problemas de queima de transformadores por sobrecarga
(CELESC, 2001).

Para fornecer suporte as atividades estratégicas operacionais envolvidas no problema
de projeto e manutencéo de redes eétricas, as empresas distribuidoras de energia tém
investido na pesguisa de novas tecnologias e técnicas. Tals investimentos possuem o intuito de
melhorar a qualidade dos servigos de distribuicéo eétrica, reduzindo assm as multas impostas
pelas agéncias controladoras, as reclamagdes de danos a partir dos consumidores, 0s gastos
com manutencéo corretiva e os elevados custos na compra e operacéo de equipamentos,
cita-se como exemplo, neste mesmo contexto, (Dabbaghchi et a, 1997), (Fuller, Fuchs e
Roeder, 1988), (Laurent et a., 2003) e (Henriques et a, 2003).



Uma das técnicas passivel de uso neste contexto € a mineragdo de dados, que sera
empregada neste trabalho para encontrar regras de associagio' em circuitos elétricos de baixa
tensdo.

3. Mineracéo de dados em cir cuitos de baixa tenséo

A seguir é discutido como foram selecionadas as técnicas de mineracdo de dados aplicadas
neste trabalho, conceltudizando-as brevemente e expondo de forma resumida os problemas
encontrados em outras abordagens dentro do contexto deste mesmo problema.

3.1. Mineracgao de Dados

A descoberta do conhecimento em bases de dados (KDD) é um processo que envolve
selecdo, pré-processamento dos dados e transformagdo dos mesmos; utiliza- se de agoritmos,
interpretacdo dos resultados e a transformacdo do conhecimento. E dentro desse processo
que Data Mining reside, sendo o estégio no processo KDD responsavel pela aplicacéo de
algoritmos com o proposito de identificar padroes em uma base de dados ou até mesmo para
gerar um conjunto de regras que descreva 0 comportamento de um banco de dados (Fayyad,
1996).

Mineracdo de Dados também pode ser descrita como uma érea multidisciplinar compartilhada
por muitos campos como Sistemas de bancos de dados, aprendizado de maquina, sSistemas de
informacdo inteligente, estatistica, data warehouse e aquisicdo do conhecimento em sistemas
epecidistas (Fayyad, 1996).

3.2 Selegéo de técnicas para mineragdo de dados

Ao andisar as redes de distribuicdo de energia em baixa tensdo, tanto em seus aspectos
fisicos quanto em seus aspectos e étricos, encontramos muitas variavels que as caracterizam
fidca edetricamente e que influenciam no comportamento da rede para 0 consumidor find.
Nota-se que os problemas encontrados no nivel de rede sfo resultados do somatério desse
mesmo problema em vé&ios circuitos’.

Embora individuamente as conseqiiéncias de tais problemas estgjam restritas ao
proprio circuito - pelo pequeno vaor que as mesmas ocupam na rede -, de uma manera
coletiva, ou sga, no somatdrio dos circuitos com 0 mesmo problema, as consequiéncias se
estendem a um nivel macro. Portanto, o estudo feito aborda o escopo de cada circuito,
gpoiando-se no fato de que se caso cada um deles estgja operando de forma adequada, a
rede de baixa tensdo composta pel os mesmos também funcionara de forma correta.

Desse modo, para estudar o comportamento de um circuito eétrico, testouse
algumas abordagens para mineracéo de dados que ndo obtiveram resultados satisfatorios:

Regressdo Linear e N&o Linear: as fungbes encontradas alcancaram um ato erro
padréo da estimacdo, além de grandes concentragOes néo aleatdrias de residuos.

! Regras que relacionam a ocorréncia simultanea de diferentes caracteristi cas dos dados de um conjunto.

2 Chamou-se aqui de circuito o conjunto composto de um aparel ho transformador e das ligacdes elétricas—
cabos aéreos, subterraneos, etc. — entre este e os consumidores da energia por ele distribuida.



Andise Multivariada: 0 erro quadrético gjustado (R?) — que representa o quanto &
variancia da varidvel dependente pode ser explicada pelas varidveis independentes —
ficou limitado a 50%, ito €, néo foi possivel explicar, de forma reevante, avaiancia
dos principais atributos do circuito através das demais caracteristicas nele presentes.

Como nas redes de didtribuico de energia podem ocorrer as mas diversas
combinagdes de variaveis em cada circuito que compde a rede, é necessario empregar um
método que possa rapidamente analisar todas as possibilidades existentes. A busca de uma
solucdo Gtima dentre um grande nimero de possivels solugdes pode se beneficiar do uso
efetivo do parddismo, no qua muitas possibilidades sfo exploradas smultaneamente de um
modo eficiente. Desta forma, dgoritmos que exploram o parddismo massvo, como 0s
algoritmos genéticos, que serdo descritos em seguida, apresentamse como dternativas
jpromissoras para serem empregadas neste contexto.

3.3. Algoritmos Genéticos

Em meados dos anos 1960, John Holland acreditou que as peculiaridades da Evolucdo
Naturad poderiam ser implementadas de forma adgoritmica a fim de adcancar uma verséo
computacional dos processos de evolucdo (Mitchell, 1996). Assm, o objetivo de Holland ao
inventar os Algoritmos Genéticos era abgtrair e rigorosamente explicar 0 processo adaptativo
de sstemas naturas, projetando sstemeas atificiais de software que contenham os importantes
mecanismos de sSstemas naturais (Goldberg, 1989).

Algoritmos Genéticos sdo agoritmos baseados nos mecanismos de selecdo naturd e
da genética. Tais dgoritmos empregam uma edratégia de busca parada massva e
egtruturada, porém aeatdria, trabalhando ndo apenas com uma espécie (ou sga, uma possivel
solucdo para o problema em questéo) de cada vez, mas testando e modificando milhdes de
epécies em paraeo. Durante sua execucdo, os agoritmos genéticos reforcam a busca por
pontos de ato fitness, isto € pontos nos quais afungdo a ser minimizada (ou maximizada) tem
vaores relativamente baixos (ou adtos).

Apesy de deatdrios, os agoritmos genéticos efetuam caminhadas deatdrias
direcionadas, que exploram informagOes anteriormente gprendidas de modo a encontrar
novos pontos de busca onde sdo esperados melhores resultados. 1sto € feito aravés de
processos iterativos, onde cada iterac@o é chamada de geracdo. Ou sgja, 0 processamento
genético serve para otimizar a aptidao de individuos sobre geracdes sucessivas, propagando o
meaterid genético aravés dos individuos mais aptos, de uma geracéo para outra (Berry e
Linoff, 1997).

4. Tratamento dos dados para a aplicacao do algoritmo genético

Para dcancar 0 mehor desempenho do agoritmo genético utilizedo, foi preciso tratar os
dados visando o uso desta técnica em particular, discretizando-os, dando suporte a dados
ausentes, etc.

4.1. Selegdo dos Dados

Edta primeira tarefa foi necessiria para definir, num primeiro estagio, quais caracteristicas dos
circuitos de baixa tensdo eram pertinentes a andise pretendida e possuiam aguma possive



contribuicdo para a obtencdo das regras. Esta atividade de sdecdo de dados foi
acompanhada por um engenheiro eletricista especiaista em redes de distribuicéo de energia, o
qud orientou e giudou a definir 0 escopo do problema.

Os dados foram extraidos de um sistema de software corporativo de uma empresa de
distribuico de energia détrica’, num total de 5210 registros, correspondendo a um igua
nimero de circuitos de baixa tensdo exigentes em uma regido geogréfica do estado e
compostos de 120 atributos. Dentre esses campos, apenas 30 foram selecionados para
andise

4.2. Pré-processamento dos dados

Como é usud em processos de Data Mining, neste estudo também foi preciso executar a
preparacdo dos dados, de forma a evitar outliers, dados ausentes e perdidos, etc. Seguindo
edta orientacdo, gpenas 3072 individuos adequados foram encontrados a partir da amostra
origind.

4.3. Transfor magao dos dados

Apos certificar-se de que o conjunto era composto agpenas por vaores vaidos, foi necessario

preparé-los para oferecerem 0 maximo de significancia e robustez a execucdo do agoritmo
genético e a solucdo por ele gerada.

Congtatou-se que aguns atributos, como o desequilibrio do circuito, por exemplo,
ndo estavam consolidados de forma que se pudesse redlizar uma andise direta. Para se obter
o aributo desequilibrio nas saidas do trafo, caculou-se a média entre as correntes passantes
de cada fase para cada trecho de saida:

= (i, +i,+i,)
3
Onde: X: Média das correntes passantes de cada fase do trecho, 'a: Corrente passante’ na
Fase A, 'v: Corrente passante na Fase B, e+ Corrente passante na Fase C.

Depois de caculada a média, divide-se a corrente de cada trecho pela média, subtrai-
s 1 e retorna-s2 0 modulo. O méaximo do mbdulo entre os vaores caculados é o
desequilibrio. Ou sga, 0 maior vaor entre os resultados das trés equactes seguintes:

ol okl odel 6
¢ ¢ ¢
Foi determinada também a quantidade de trechos em cada circuito nas seguintes

faixas de queda de tensdo:
0a3%[220 a213.4)

% A utilizagBo dos dados para estudo foi autorizado pela empresa distribuidora de energia el étrica.

* Corrente Passante: intensidade da corrente el étrica (medida em amperes) em uma dada fase de tenséo.



3% a 5% [213.4 a 209)
5% a 7.5% [209 a 203.5)
Maior que 7.5% (Abaixo de 203.5)

Para determinados atributos foram elaborados critérios através do cdculo de uma
média matemética ponderada, chamada de centréide, para redlizar a classficagéo do circuito.
O céculo do centrdide € o seguinte:

Centroide= Pf,* Pesg + Pf, * Peso, + Pf, * Peso, + Pf, * Peso,...Pf, * Peso,
n
Centroide = é (pf; * peso,)
i=1
Onde:

pji representa o percentua da inésima faixa em relacdo eo tota e 0 peso; representa 0 peso
aplicado ao percentua dainésima faixa

A partir dos vaores calculados para os centréides, estipularam-se faixas de vaores
para se redizar uma classificagdo. Entdo, para cada atributo, o caculo do centréide e a
classficagdo do resultado obtido foram redlizados conforme definido pelas seguintes regras.

. Cdéculo do centréide de tensdo:

Centroide Tensdo = (Percentual 3.5% Queda*1.5) + (Percentual 5% Queda* 3)
+ (Percentual 7.5% Queda*6.25) + (Percentual >7.5% Queda*12)

- Classficagcéo da queda de tensdo:
= Circuito Adegquado: Centroide Tenséo = 150
» Tensdo Baixa: 150 < Centréide Tensdo <= 168
» Tensdo Baixa Precaria: 168 < Centréide_Tensdo <= 230
» Tensdo Baixa Critica Centréide Tensdo > 230
- Cdculo do centréide de fases:

Centréide Fase = (Percentual Trifasico * 1) + (Percentual Bifasico * 3)
+( Percentual Monofasico * 9)

- Determinagao da quantidade de fases:
= Circuito Monofasico: Centréide Fase> 1.8
= Circuito Trifasico: Centréide Fase<=1.8

Em sua maioria, 0s dados possuem vaores continuos, 0 que néo € de forma dguma
recomendavel para o uso de operadores genéticos, por exemplo, ao uso do crossover, ja
gue pode ndo haver interseccao no préprio intervalo de valores entre um atributo e outro.
Portanto, antes que os dados pudessem ser utilizados pelo dgoritmo genético, foi
necessaio discretizéd-los. Em primero lugar encontrorse 0 nimero de classes mais
adequado para o tamanho do conjunto, seguindo a formula de Sturges (Peso-Aguiar,
1995): 1 + 3.3 10g10N, onde N € o tamanho da amostra.



Encontrado o nimero de classes mais adequado (doze faixas), foi preciso separar
cada vaor de determinado atributo de acordo com a classe a que pertencia, ditada segundo a
freqUéncia de registros com aguele mesmo vaor. Para os atributos ja discretizados em um
nimero de faixas menor do que o encontrado pela formula de Sturges manteve-se a
classficacdo. Nestes atributos foi mantido o nimero origind de classes, para que néo
houvesse prejuizo devido a utilizagdo de valores reais na descricéo das faixas - a discretizacdo
feita objetivava evitar 0 uso de vaores continuos e ndo seria l0gico agora permiti-los por
conta de excegdes.

Tendo em méos uma amostra vdida, descrita atraveés de classes, cujos vaores
obtidos se mostraram coerentes a0 que descrevem (Um circuito) e completos em seu
contetido, foi necessario definir os atributos que comporiam 0 Cromossomo, Ou Sga, as
caracterigticas que comprovadamente contribuiriam para umaregra Util.

Para sdecionar os aributos que mais teriam influencia em uma regra cyo
consegiiente® é conhecido, foi feita uma andise edaistica descritiva, examinando-se a
correlacao de todos os atributos com o atributo conseqiiente daregra. Foi gerada uma
andlise de corrdagdo de cada uma das varidvels dependentes em relacdo as demalis, ou sgja,
em relacdo aos atributos: Stuacdo do circuito, poténcia demandada no circuito secundério e
indice de carregamento de poténcia do circuito secundério. Aqueles campos que atingissem
mais de 50% de correlagdo com as variave's independentes eram sl ecionados para compor
0 Cromossomo que serviria paraaregra. A partir dos resultados obtidos foi possivel diminuir
0 tamanho do cromossomo, descartando atributos do conjunto de dados que néo
influenciavam no objetivo daregra

O procedimento descrito foi repetido para todas as regras que se desgjava encontrar
e a programacdo no software, para que o algoritmo buscasse a regra desgada, foi feita
conforme estes campos selecionados. Desse modo, basta que 0 usu&io escolha qua aregra
gue busca descobrir e o algoritmo processara os resultados baseando- se apenas nos atributos
comprovadamente pertinentes.

Em relagéo as regras pretendidas, os campos descritos na tabela a cancaram mais de
50% de correlacgo com o atributo conseqiiente da regra (cabegalho da tabela 1).

Tabela 1. Atributos selecionados para as regras de associagao.

Situagdo Poténcia demandada no cir cuito secundario i ndice de carregamento
de poténcia do circuito
secundario

Poténcia perdida | MAdulo da demanda total de poténcia do posto | Demanda de poténcia
no circuito. transformador de consumidores

indice de Quedade | indice de carregamento do trafo secundarios

Tensdo entre Fase
A e o neutro

Poténcia perdida no

Poténcia perdida no circuito indice de Queda de | "~ .
circuito

Tensdo entre Fase A e 0 neutro
indice de Queda de indice de Queda de

® Uma regra é formada pela premissa e pelo consegiiente, onde a premissa é um conjunto de atributos
valorados e o consegiiente é o atributo valorado resultante e dependente da ocorréncia desse conjunto.
Por exemplo: um determinado conjunto de aspectos climéati cos reunidos gera o fendmeno natural furacao.



Tensdo entre Fase | [ndice de Queda de Tensdo entre Fase B € 0 neutro Tensdo entre Fase B e o

B e o neutro a N neutro
Indice de Queda de Tensdo entre Fase C e 0 neutro

indice de Queda de _ _ indice de Queda de
Tensio entre Fase Energia total (kWh) medida para a classe de Tensio entre Ease C e o

C e o neutro consumidores comerciais neutro

Distancia do trafo Energia total (kWh)
até o trecho onde medida para a fase
ocorreu a maior | Quantidade de kWh consumido paraafaseelétricaA | eléricaA

queda de tensdo Quantidade de kWh consumido paraafaseelétricaB | Energia total  (kWh)
medida para a fase
elétricaB

Energia total (kWh)

Energia tota (kWh) medida para a classe de
consumidores residenciais

Quantidade de kWh consumido paraafase elétrica C
Quantidade total de consumidores na rede de baixa

tensao
. . . medida para a fase
Quantidade de consumidores paraafase elétrica A déricaC
Quantidade de consumidores para afase elétricaB Energia total (kKWh)
Quantidade de consumidores paraafase elétricaC medida para a classe de
Quantidade de consumidores para a classe cor?suml.d.oreﬁ
residenciais

residencial

5. Aplicacdo do Algoritmo Genético

Apbs todos os atributos do circuito terem sido definidos e terem passado pelos processos de
limpeza e vdidacao, os mesmos foram inseridos em um banco de dados. Outras tabelas foram
criadas no mesmo banco de dados para apoiar a execucao do agoritmo visando otimizar o
processo e armazenar os resultados obtidos para posterior andise.

5.1. Representagdo do cromossomo

Defini-se um individuo como um circuito de baixa tensdo, onde cada caracteristica do
circuito (indice de carregamento, quantidade de unidades consumidoras por classe, fator de
poténcia, etc.) € um gene do cromossomo.

Apesar do uso de um dfabeto binério para a representacdo cromossdmica ser muito
indicado e defendido (Goldberg, 1989), ndo foi possivel criar uma estrutura cujos aeos
fossem bindrios, pois se perderia a potenciaidade dos dados quanto ao universo de solugdes.
Seria necessirio limitar 0s aspectos do circuito quanto a seus valores em apenas duas classes,
gerando resultados néo téo significativos quanto poderiam se divididos em mais faixas.

5.2. Funcédo Objetivo

A funcdo payoff implementada para este problema € razoavel mente Smples no sertido de que
sua légica pode ser consderada aplicavel para quaquer problema; no entanto, requisita
modificacdo quanto ao seu codigo ja que faz mencdo em sua descricdo aos aspectos do
problemaem que se gplica.

Para cdcular o fitness de um determinado individuo, inicidmente executa- se uma
consulta SQL a0 banco de dados tendo como restricdo (em sua clausula "where") o
conseqliente daregra; ou sgja, se desgjamos saber 0 que caracteriza um circuito com situagéo
adequada de tensdo, selecionamos todos 0s registros da base que contenham o campo



referente a Situac@o de tensdo do circuito (campo SITUACAOQ) correspondente ao valor da
"Stuacdo adequadad’.

A partir deste conjunto de dados, cada aspecto do circuito no registro do banco de
dados é comparado com o correspondente aspecto no individuo da geracéo. Para cada gene
com vaor igua ao vaor do respectivo atributo em cada um dos registros é acrescentado um
ponto ao seu fithess. Se o individuo como um todo for encontrado no conjunto de registros
trazido do banco de dados, vinte pontos sdo acrescentados ao seu valor total de fitness,
premiando assm individuos cujos vaores dcancem dados reais.

N&o foi implementada uma légica de pendidade porque issO envolveria mas
processamento computacional - medindo o quanto o valor gerado através dos operadores
genéticos distancia-se do vaor rea presente na base de dados - e complexidade - por exigir
definico de quanto e sob que circungténcias pendizar aquele individuo. Entretanto, mais do
gue por essas razdes, 0 objetivo desse estudo tinha entre suas prioridades a smplicidade na
implementacdo, pois se pretendia basicamente testar e comprovar se 0 uso de agoritmos
geneticos podia alcancar 6timos resultados na geracéo de regras de associacdo sobre dados
de circuitos de baixatenséo.

5.3. Tamanho da populacdo

Quanto ao tamanho da populagéo, decidiu-se utilizar cerca de um terco dos registros do
conjunto de dados para compor a populacdo processada pelo algoritmo. Essa deciséo
explicase pelo fato de que determinados aspectos referentes aos circuitos nem sempre
estavam presentes em um numero adequado na base de dados. Feito deste modo, 1000
registros sfo utilizados como populacdo, enriquecendo em muito a diversdade possive na
evolucdo dosindividuos. Os beneficios a cangados por abordagem refletem-se no fithess
méximo obtido quando do uso de gpenas 100 individuos na populagdo em comparacéo com
a base completa (3072 registros).

5.4. Taxa de Cruzamento e de M utacdo

Quanto ao vaor das probabilidades, escolheuse, apds varios testes, os valores de 60% para
crossover e 8% paramutacio. A medida que esses valores foram elevados, percebeuse que
os individuos com mais dto fithess eram encontrados menos vezes pelo agoritmo. Esse
aspecto, de modo inverso, também se refletiu pelo nimero de geragBes selecionado para o
processo; com mais de seis geragdes, nenhum novo individuo surgia, gpenas encontravam-se
mais VEZES 0 MESMO Cromaossomo, OU Sga, 0 algoritmo convergia para aguele cromaossomo,
passando a gerar popul acdes constituidas do mesmo materia genético.

5.5. Algoritmo utilizado

O dgoritmo genético utilizado para este estudo € uma adaptacdo do agoritmo descrito por
Goldberg (1989). Para td foi implementado um programa com as devidas ateragdes na
funcéo objetivo que satisfazem os propositos desse estudo. Para cada uma das regras
desgadas foram extraidos os registros da base de dados, bem como os atributos pertinentes
a regra em questdo. O programa principa, que gpresenta a arquitetura hierarquica e de
controle do software, esta descrito abaixo:



begi n {programa principal }
gen := 0;
initialize
statistics (popsize, max, avg, mn, sunfitness, ol dpop);
repeat _
gen := gen + 1;
generati on;
statistics (popsize, max, avg, mn, sunfitness, newpop);

ol dpop : = newpop;
until (gen >= maxgen);
end.

Onde:

- gen: geracdo atua

- maxgen: nuanero pré-defini do de geragdes

- popsi ze: tamanho pré-defini do da popul agcéo

- max: fitness méxi no da popul agdo

- avg: média do fitness da popul agdo

- mn: fitness ninino da popul agéo

- sunfitness: somatorio do fitness

- ol dpop: antiga geracdo da popul acdo

- newpop: nova geracdo da popul acdo
O primeiro procedimento, initialize, executado no agoritmo € a inicdizacdo da
populacdo de individuos segundo o tamanho que foi determinado para a populagdo
(popsi ze). Uma consulta SQL é feita a base de dados, trazendo todos os registros da tabela.

A populagéo inicid € entdo selecionada desse conjunto de modo aeatorio e sem repeticéo.

Em seguida o procedimento st ati stics, que representa a funcdo de avaiacéo,
andisa a populacdo inicia extraida, calculando os parametros que iréo medir a quaidade dos
individuos na escolha das proximas geracOes. Entre esses parametros estéo o fitness maximo
e 0 somatério do fithess daquela geragéo.

Tendo uma populacéo inicid, com suas caracteridticas individuais (pertencentes a
cada individuo) caculadas, o agoritmo inicia 0 processo repetitivo para otimizar as possivels
solugbes no ambiente do problema. Isto é feito produzindo-se novas geracdes da popuacéo
de acordo com o valor do fitness acangado por elas. Este ciclo termina quando o nimero de
geracles € acancado - preferiu-se deixar a0 usu&io e ndo ao agoritmo a andise quanto a
sgnificancia da variacdo obtida na populacdo ou sobre a eficacia dos operadores genéticos.

Por fim, no procedimento de geracéo chamado gener at i on, ocorre a aplicacéo do
crossover e da mutagdo. O critério para a sdegdo dos individuos que daréo origem a
descendentes baseia-se em um caculo destdrio envolvendo o somatdrio do fitness alcancado
pela populagdo anterior, sem restricdo quanto a serem escolhidos mais de uma vez. Apos
selecionar dois individuos seguindo estas regras, 0S mesmo sofrem crossover e mutacéo de
acordo, respectivamente, com as probabilidades de crossover (recombinagdo) e mutagdo
(transformacao) definidas pelo usuario.

Com este méodo, os melhores individuos deram origem a nova populacéo na medida
de dois cromossomos antigos para dois hovos cromossomos, modificados geneticamente na
tentativa de atingir um maior espago No escopo de solugdes possives.

Por este dgoritmo utilizar a etratégia "geraciond” - onde a populacdo antiga gjuda a
criar uma nova populacdo para subgtituir a anterior a0 invés de participar da anterior



(estratégia "esdtado edtave") - acreditourse que taxas de probabilidade ndo muito dtas
gudariam a manter um equilibrio, isto €, individuos com dto fitness poderiam passar sem
transformacéo para a populacéo seguinte ao invés de se perderem por causa de um valor
muito ato para os operadores genéticos.

5.6. Resultados obtidos
Resultam da aplicacdo do dgoritmo genético trés regras de associ agao:

- Quais sho as caracteridticas dos circuitos que possuem tensdo adequada (intervalo
de[220 a213.4))?

- Quais sf0 as caracteridticas dos circuitos com poténcia demandada inferior a
14,45 KVA?

- Quais sho as caracterigticas dos circuitos com indice de carregamento de poténcia
acima de 86,5%7

A tabela 2 ilustra osinterval os de val ores para os principais atributos de cada regra de
associacado detectada pelo dgoritmo genético.

Tabela 2. Regras de associac¢do (fragmento).

Questdo 1 Questdo 2 Questdo 3
Poténcia perdida no circuito <= | Quantidade de kWh consumido | Demanda de poténcia de
0,085 paraafaseeétricaA <= 30,5 consumidores secundérios
>=75,05

indice de Queda de Tensdo | indice de carregamento do trafo <=
entre Fase A e 0 neutro <= | 425 Energia total (kWh) medida

0675 Quantidade de consumidores paraa | P&@ @  classe  de
ey ey = consumidores  residenciais
' >=105

Com base nos intervalos de vaores dos atributos de cada regra de associacdo €
possivel determinar as razdes pelas quais indicadores vitais para a quaidade da rede de
transmisséo de energia — como a tensdo, a poténcia e a carga, por exemplo — podem vir ase
dterar. Edtas informagdes podem ser utilizadas tanto no projeto quanto na operacdo das
redes de distribuicdo de energia €l étrica de modo a aprimorar a qualidade do servico prestado
pelas digtribuidoras de energia.

6. Conclusao

Egte artigo apresentou uma abordagem de mineracdo de dados com agoritmo genético
aplicados a circuitos eétricos de baixa tensdo. Durante 0 processo de mineracéo de dados,
diversos testes foram feitos antes de acancar a adequacdo dos dados considerando
qualidade, formato e pertinéncia para o uso efetivo do agoritmo genético selecionado.

O dgoritmo foi executado com varias combinagdes de parametros para certificar-se
gue as regras de associacdo encontradas tinham feito uso do potencia maximo do agoritmo,
assm como e certificar e que a funcéo de payoff era capaz de manter a robustez dentro de
um ambiente com caracteristicas aegatdrias.



Os resultados obtidos corroboram a recomendacéo de Goldberg (1989) quanto a
utilizacdo de agoritmos genéticos em problemas de otimizacdo com busca pardda e
caracteristica de explosdo combinatdria, pois 0 objetivo principa deste estudo foi acancado
mesmo na utilizacdo de um modelo Smples de agoritmo genético.

Outros dgoritmos na &ea de computacdo evolucionaria estdo sendo atuadmente
investigados para mineragdo de dados na &rea de circuitos e étricos. Futuros estudos poderéo
especidizar o dgoritmo, implementando elitismo e pendidade na funcéo objetivo.
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