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Resumo

Nos ultimos anos, tem-se percebido uma preocupacao crescente em relagdo ao uso racional
da energia. Os paises desenvolvidos tém realizado campanhas relacionadas a projecao e
prospeccao de novas solugdes eficazes na industria, entre elas a busca objetiva pelo uso
adequado das fontes de energia elétrica. Esta forma de energia é considerada de suma
importancia para o desenvolvimento social e econémico. Garantir a eficiéncia energética
visando a sustentabilidade e a minimizagao do uso de recursos se torna um grande desafio.
Controlar grandes sistemas de geragao e transmissado de energia elétrica é uma tarefa
complexa, por ser um problema nao-linear e possuir um alto nimero de restricdes agregadas.
Neste contexto, o0 estudo e a proposi¢ao de novos métodos para solucionar problemas de
Fluxo de Poténcia Otimo (OPF) se tornam temas de alta prioridade no cenario mundial. Este
trabalho propde e implementa algoritmos evolucionarios hibridos e os aplica para solugao
destes problemas. Dois novos algoritmos hibridos C-DEEPSO e hC-DEEPSO séo propostos
e apresentados, os quais resolvem dada a dificuldade de cada problema elétrico em sua
necessidade os problemas: de despacho elétrico em uma usina hidrelétrica, do controle da
geracao elétrica em uma planta edlica, os problemas OPF com restricbes de seguranca
em grandes redes e o problema do despacho elétrico em um modelo de microgrid hibrido
aperfeicoado. Neste caso, um método de tomada de decisédo foi utilizado a posteriori para
definir o melhor sistema de armazenamento de energia para a rede proposta. Experimentos
simulados foram executados em um computador de alto desempenho, e a analise deles
foi realizada a partir de técnicas de inferéncia estatistica, indicando que os algoritmos
propostos se mostraram eficientes e competitivos na solugdo dos problemas estudados.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional; Algoritmos Evolucionérios; Hibridiza¢éo; Fluxo
de Poténcia Otimo; Eficiéncia Energética.
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Abstract

In recent years, a growing concern about the rational use of energy has been noticed.
Developed countries have carried out campaigns related to the projection and prospection
of effective solutions in the industry. Among them, the objective search for adequate ways to
use electric energy sources is very common. This particular energy source is considered to
be very important for social and economic development. Ensuring energetic efficiency aiming
at sustainability and minimizing the use of resources becomes a big challenge. Controlling
large power generation and transmission systems is a complex task, given the high number
of aggregate constraints. In this context, the study and proposal of new methods to solve
Optimal Power Flow (OPF) problems becomes a matter of priority in the World scenario.
This work proposes hybrid evolutionary algorithms and the application of them to solve these
problems. Two versions of a hybrid algorithm are proposed and presented, which solve:
the problem of electrical dispatch in a hydroelectric power plant, the problem of electrical
dispatch in a wind power plant, OPF problems with security constraints on large networks
and electrical dispatch problem in a new hybrid microgrid model, in which case a decision-
making method was used a posteriori to define the best battery energy storage system for
proposed grid network. Simulated experiments were conducted using a high performance
computer, and analysys was realized by means of statistical inference. Conclusions indicate
that the proposed algorithms showed to be efficient and competitive to the solution of studied
problems.

Keywords: Computational Intelligence; Evolutionary Algorithms; Hybridization; Optimal
Power Flow; Energy Efficiency.
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1 Introducao

Inteligéncia Artificial (IA) é uma area de pesquisa da computagao dedicada a buscar
métodos ou dispositivos computacionais que possuam ou multipliquem a capacidade ra-
cional do ser humano de resolver problemas, pensar ou, de forma ampla, ser inteligente.
A Inteligéncia Computacional (IC) € uma subarea da IA que busca, por meio de técnicas
inspiradas na natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem aspectos do
comportamento humano, tais como: aprendizado, percepg¢ao, raciocinio, evolugcao e adapta-
¢ao (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003). Dentre essas técnicas, vém se sobressaindo
desde os anos 1980 os Algoritmos Evolucionarios (AE). Estes mecanismos podem ser
descritos como metaheuristicas que partem dos principios observados na biologia, relativos
a adaptagao dos seres vivos ao meio. O embasamento presente em AE se atribui no fato
dos mecanismos observados na natureza possuirem a capacidade de solucionar diversos
problemas de alta complexidade, quando traduzidos em procedimentos computacionais.

Segundo Gaspar-Cunha, Takahashi e Antunes (2013) a primeira metafora sugerida
foi a da evolucao natural dos seres vivos, em que um conjunto de vetores de variaveis de
decisdao, comumente chamados de individuos passariam pelo ciclo evolutivo de selecéo,
recombinagao e mutagao, assim sofrendo alteragdes aleatorias produzindo novas solugdes
até o objetivo principal ser alcangcado. O processo evolutivo baseado na adaptacao das
espécies ou na migragdo das aves em busca de alimento, contemplam a pesquisa e
busca no espago, em que diversas alternativas sao obtidas para se alcangar o objetivo
final, em um ambiente que possui alta dimensionalidade no trato de fungbes complexas
que necessitam de um fluxo evolutivo constante. Estes fendmenos naturais vem sendo
observados e demonstraram sucesso na evolugao das espécies e por isto é suposto que
estas estruturas possam ser construidas computacionalmente no tratamento dos problemas
de otimizacdo matematica.

Na realidade apresentada no contexto pratico, problemas de otimizagdo em larga
escala podem ser encontrados em inumeras aplicagdes do mundo real, tais como controle
industrial, biomedicina, finangas, logistica, aeroespacial, controle de infesta¢cées dentre mui-
tos outros. Estes problemas sao afetados pela alta dimensionalidade em diversos aspectos:
quanto maior a dimensao do problema, maior € o espaco de busca; quanto maior a dimensao
do problema, maior € o risco de ocorréncia de alteragbes em algumas caracteristicas deste
problema relacionadas a escala. Tipicamente, estes problemas apresentam alta dificuldade
de solucao devido a complexidade inerente de encontrar solugcdes 6timas. Devido a isto,
novos métodos de otimizagao, estdo sendo propostos para superar os obstaculos impostos
pela dimensionalidade (BEYER; SCHWEFEL; WEGENER, 2002), (LI et al., 2013).
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No contexto dos problemas reais em larga escala, uma definicdo clara e precisa
de eficiéncia energética € um desafio, no entanto, o melhor manejo de recursos hidricos,
tanto para o abastecimento da populagdo, quanto para a geracao de energia elétrica
deve ser alcangado. Nao obstante, é necessario pensar em novas formas de geracao de
energia elétrica, com foco nas fontes renovaveis e também o gerenciamento da producao e
transmissao de toda energia elétrica produzida. A aplicagdo de conceitos de inteligéncia
computacional, especificamente os relacionados a AE para melhorias, no que tange a
eficiéncia na geragao e transmissao da energia elétrica, torna-se uma possibilidade relevante
para pesquisa e para sua aplicacao real nos sistemas de geracao existentes. Esta tese
propde o desenvolvimento e o aperfeicoamento de AE hibridos para aplicagao na solugao de
problemas relacionados ao fluxo de poténcia étimo visando a atingir a eficiéncia energética.

1.1 Paradigma Evolucionario

Consensualmente, entende-se que a IA estd embasada em trés paradigmas: o
Conexionista, o Evolucionario e o Simbolista, sendo que cada um deles engloba algumas
técnicas da area de IC (KONAR, 2005). A Figura 1 mostra uma breve Taxonomia da |IA, com
foco nas técnicas pioneiras de AE.

Inteligéncia
Artificial

|
v v v
Paradigma Paradgma Paradigma
Conexionista Evoluciondrio Simbolista

PN

. B 1} S i
5 . - 7
\\ 4” “\ f
B o Algoritimos i !
S Genéticos .
Programacdo Estratégias
Genetica Evolucionarias
Inteligéncia

Computacional

Figura 1 — Breve Taxonomia da IA.

A IC inclui um conjunto de técnicas, compostas de algoritmos de busca, denominadas
AE. Tais algoritmos podem ser considerados metaheuristicas inspiradas nos principios de
evolugao orgéanica que implementam otimizagao probabilistica. Nas ultimas décadas, AE se
tornaram uma ferramenta vastamente utilizada para realizagao de busca em modelos de
otimizacdo e simulacao computacional. Os primeiros achados de material técnico sobre AE
sdo datados dos anos 60 (BEYER; SCHWEFEL; WEGENER, 2002).

Algoritmos Genéticos (AG) sdo uma classe particular de AE que usam técnicas ins-
piradas na biologia evolutiva como hereditariedade, mutacéo, sele¢do natural e cruzamento



Capitulo 1. Introdugéo 3

para modificar e melhorar solu¢gdées de um dado problema, comumente codificadas em
vetores binarios ou reais (GOLDBERG, 1989). Um grande desafio na area da computacao
é fazer com que computadores realizem tarefas de solugao de problemas sem a interagao
humana direta. A Programacao Genética (PG) procura responder a este desafio provendo
um método para criagcdo automatica de programas, dada a descricdo em alto nivel de um
problema. Em PG, os individuos de uma populacao sao programas ao invés de vetores de
valores binarios ou reais (KOZA, 1998). Estratégias Evolucionérias (EE) foram propostas
para resolver problemas de controle em que mutacdes sdo normalmente distribuidas para
se obter diferentes vetores de valores reais (RECHENBERG, 1973).

Em suas primeiras versoes, EE utilizavam apenas operadores de selecdo e muta-
¢ao e posteriormente, foi adicionado o uso do operador de cruzamento. Existem técnicas
classicas de otimizacao, tais como Métodos de Direcao de Busca e Métodos de Excluséo
de Semiespacos, que apesar de eficientes e apresentarem provas formais de convergéncia,
usualmente séo aplicadas quando ha garantia de convexidade e/ou diferenciabilidade. Em
problemas nos quais a estrutura da fung¢ao objetivo ndo é conhecida, uma alternativa interes-
sante é usar AE. Eles podem ser aplicados na solugéo de um problema genérico, ndo sendo
necessario saber se 0 mesmo é diferenciavel, convexo, unimodal ou multimodal. Entretanto,
como desvantagem, se paga o preco de ndo haver uma prova formal de convergéncia para
maximos e minimos globais. AE sao algoritmos baseados em populagao, ou seja, a cada
passo sao geradas varias solugdes, logo eles também sdo adequados para aplicacdo na
solugao de problemas com abordagem multiobjetivo, uma vez que no mundo pratico grande
parte dos problemas possuem multiplos objetivos.

Pelo fato de possuir mais de uma solucéo pertinente, a abordagem multiobjetivo
pode envolver dois estagios principais: a obtengdo de um conjunto de solugdes eficientes e
a tomada de decisao para eleger aquela que caracteriza a solugdo étima que atenda dois
ou mais objetivos. A priori, estratégias de ponto Unico também resolvem esta modalidade
de problemas obtendo uma solugao por vez, porém na aplicagao de problemas praticos
algumas objec¢des podem existir no mundo real, como a dificuldade de obtencao de solu¢des
devido ao alto numeros de restricbes ou até mesmo a perda de informacado em alguns
casos atreladas a estes problemas. Métodos mono-objetivo, realizando a soma ponderada
de diversas fungdes ou transformando objetivos em restricdes do problema, também podem
ser usualmente utilizados para solucao de problemas com multiplos objetivos.

Um problema interessante no ambito pratico, voltado a produgao energética, a ser
resolvido com uso de AE é do despacho elétrico em usinas hidrelétricas. E esperado que a
producéo de energia atenda a premissas de eficiéncia energética, como o uso adequado
de recursos hidricos no planejamento da operacao. Por sua vez, podem ser aplicados ao
tratamento do despacho em plantas edlicas visando minimizagdo de perdas, dentre outros
aspectos. AE também podem ser utilizados para encontrar a melhor disposicéo de equi-
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pamentos pertencentes a uma rede de fonte renovavel, composta de painéis fotovoltaicos,
geradores edlicos e bancos de armazenamento, minimizando os custos da operacao e as
perdas de energia no sistema.

Da mesma forma, AE séo capazes de solucionar problemas complexos relacionados
a geragao e transmissao de energia em grandes redes espalhadas pelo territério de um
pais. O controle da operagao nestas redes pode ter como intuito a minimizagao dos custos
de producao e/ou das perdas de energia elétrica durante sua transmissao incorporando
garantia de qualidade de servigo, relacionadas a seguranca e minimizacao de falhas. Esta
operacao é considerada de larga escala, pois garantir que a rede opere de modo eficiente
no funcionamento de grandes equipamentos, linhas e cargas possui muitas restricbes e
limites operativos, além da alta dimensionalidade presente no problema.

1.2 Energia Elétrica no Brasil

A demanda de energia elétrica é uma das principais questdes emergentes na atual
gestao energética no Brasil e no mundo. De acordo com o relatério anual emitido pela
Empresa de Planejamento Energético (EPE), o percentual de energia elétrica de fonte
renovavel caiu de 84.5% para 78.3% entre 2012 e 2013 (EPE, 2016). Este fato é justificado
pelas condi¢des hidrolégicas desfavoraveis nos ultimos anos, mesmo levando em conta
que o Brasil possui uma das mais diversificadas e extensas redes fluviais de todo o planeta.
Isso foi causado por uma seca generalizada naquele periodo e que se mantém até hoje,
trazendo a necessidade do uso de fontes ndo renovaveis. Portanto, para atender a demanda
interna de eletricidade no pais, o0 Operador Nacional do Sistema (ONS) tomou a medida de
acionar as usinas termoelétricas.

Em consequéncia, a geragédo de energia por fonte termoelétrica resultou no aumento
das emissdes de gas carbbnico, ocasionando maior impacto ambiental. A Figura 2 mostra
uma comparagao da geracao de energia elétrica no Brasil em relagdo aos paises membros
OCDE' e ao Mundo.

' A Organizagéo para a Cooperacéo e Desenvolvimento Econémico - OCDE é uma organizacéo internacional
de 34 paises que aceitam os principios da democracia representativa e da economia de livre mercado,
que procura fornecer uma plataforma para comparar politicas econémicas, solucionar problemas comuns
e coordenar politicas domésticas e internacionais (OCDE, 2017)
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% de renovaveis na
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2012: 84,5%

2011: 88,9%

Brasil (2015)

Brasil (2014)

Mundo (2013)

OCDE (2013)
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Figura 2 — Comparativo da matriz Energética em 2015. Fonte: EPE (2016)

Esta comparacao revela que o Brasil tem uma vantagem em relagdo ao uso de
energia renovavel, frente ao restante do Mundo. Também €& notavel um crescimento da
utilizagao das fontes renovaveis entre os anos de 2014 e 2015. Isso se justifica pelo aumento
da producao de energia Edlica, Biomassa e Solar, conforme o grafico comparativo mostrado
na Figura 3.

BRASIL (2015) BRASIL (2014)

Derivados de Carvdoe

Gas Natural Petrdleo Derivados '

Nuclear 4,5%
8% ' -
9% ® Derivados de Carvaoe
7 T . Derivados *

Petrdleo
Gds Natural
u oyx Nudear / 4,3%
| Solar ’ E

_ . Biomassa® Hidréulica?
Hidraulica * 7:4% 65,28
64,0%

oferta hidraulica: em 20152 394,2 TWh oferta hidraulica? em 2014: 407,2 TWh

Solar
Fotovoltaica

0,01% \
Edlica
3,5%

Biomassa
8,0%

oferta total’ em 2015: 615,9 TWh oferta total’ em 2014: 624,3 TWh

" Inclui gds de coqueria

* Inclui importacdo

Figura 3 — Comparativo da matriz Energética entre os anos 2014 e 2015. Fonte: EPE (2016)

Dado o problema de baixa precipitacdo chuvosa visto nos ultimos anos, 0 uso
adequado dos recursos hidricos se tornou um tema de grande urgéncia no Brasil. Isto
garante, em parte, que o pais procure alcangar um patamar elevado no uso de energia
proveniente de fonte limpa nos proximos anos. Embora o Brasil esteja avancando na
producao renovavel, as fontes por meio do vento e pela energia solar ainda ndo estdo sendo
exploradas em totalidade. O Brasil apresenta um clima favoravel para o uso destas fontes, e
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€ necessario pensar e propor formas para o uso destes recursos. Isto pode proporcionar
uma maior eficiéncia energética em nosso pais.

1.3 Fontes Renovaveis de Energia

Fontes renovaveis de energia (RES, do termo em inglés Renewable Energy Sources)
podem ser descritas como aquelas que sao obtidas via recursos naturais considerados de
fonte renovéavel e limpa. Tais fontes podem estar relacionadas diretamente com o sol (térmica,
foto-quimica e foto-elétrica), indiretamente (edlica, hidrelétrica, biomassa e fotovoltaica) ou
outros recursos naturais disponiveis, como a energia geotérmica (ELLABBAN; ABU-RUB;
BLAABJERG, 2014). A Figura 4 mostra uma visdo geral das fontes de energia renovaveis.

Recursos Energéticos
no Planeta

o Hidro
Biomassa Marnnha
Vento

Geotérmica

Figura 4 — Fontes de energia renovaveis. Possuem o potencial de fornecer 3078 vezes
as atuais necessidades globais de energia. Fonte: adaptado de (ELLABBAN;
ABU-RUB; BLAABJERG, 2014)).

Este trabalho vai abordar a geracao de energia elétrica nas fontes renovaveis:
hidrelétrica, fotovoltaica e edlica, as quais sao descritas nas se¢des que se seguem.

1.3.1 Energia hidrelétrica

A energia hidrelétrica é uma fonte derivada do potencial energético da agua em
movimento. O fluxo constante de agua, quando capturada, pode ser convertida em eletrici-
dade usando turbinas. A forma mais predominante de geracao hidrelétrica é por meio de
represas situadas em plantas denominadas usinas hidrelétricas (UHE). Atrelado a dinamica
das UHE esta o problema de despacho elétrico, que é definido como a atribuicdo de valores
de operacao para cada conjunto turbina-gerador de uma usina, dados alguns critérios a
serem atendidos como a demanda de energia a ser produzida, limites operativos destes
conjuntos entre outros.
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Este problema se resume nas praticas de geracao hidrelétrica adotadas atualmente
no pais, que nao exibem preocupagdo com os aspectos de sustentabilidade e uso racional
de recursos, como por exemplo, a eficiéncia energética e a economia de agua. Para avancgar
em sua solugao € proposta uma programagao de despacho 6timo de unidades de geracao
hidrelétrica. O objetivo é a maximizacao da producéo de energia satisfazendo as condicbes
de operacéao do sistema, fazendo com que a poténcia elétrica possa ser gerada com o
minimo de vazao de agua possivel em cada unidade geradora. Em seu trabalho, Marcelino
(2012) propds um novo modelo de producdo energética que considerava as perdas de
carga inerentes aos condutos forgados, além de realizar uma regressao linear multivariavel
encontrando os coeficientes de uma fungao quadratica, para calculo do rendimento das
unidades geradoras.

Tal abordagem obteve éxito em seus experimentos, por demonstrar economia de
agua durante a simulagao de geracao, concluindo que os algoritmos de Evolucao Diferencial
(DE, do termo em inglés Differential Evolution) implementados obtiveram melhores resul-
tados quando comparados aos encontrados pelos AG. Em primeiro plano, este trabalho
apresenta a extensdao do modelo de otimizacdo da produgao energética de Marcelino (2012),
Marcelino, Wanner e Almeida (2013) com a adicdo de um novo objetivo. Logo, o tratamento
deste problema relacionado a eficiéncia energética se torna uma abordagem multiobjetivo.
Este problema é um estudo de caso tratado nesta tese e sera detalhado na Secgéo 4.1.

1.3.2 Energia Solar e Edlica

A geracgao de energia solar envolve o uso da radiagdo solar para fornecer agua
quente, a partir de sistemas solares térmicos, ou eletricidade via energia solar fotovoltaica
(PV, do termo inglés Photovoltaics). O bloco basico de um sistema PV é a célula fotovoltaica,
que é um dispositivo semicondutor que converte a energia solar em eletricidade de corrente
continua. As células fotovoltaicas sao interligadas a partir de um médulo fotovoltaico,
tipicamente de 50 até 200W (BHUIYAN et al., 2002). Os modulos de PV, combinados com
um conjunto de componentes adicionais do sistema dependentes da aplicagéo (por exemplo,
inversores, baterias, componentes eléctricos e sistemas de processamento), formam um
sistema fotovoltaico. PV séo altamente modulares, isto €, os médulos podem ser ligados ao
gerador para fornecer poténcia variando de alguns watts a dezenas de megawatts.

A geragdo de energia edlica vem sendo utilizada ha alguns séculos, embora, no
passado, seu uso tenha se restringido prioritariamente a aplicagées mecéanicas, como o
moinho de vento. Atualmente, esta fonte energética pode ser também empregada como a
transformacgao da energia cinética do vento em eletricidade. Nas ultimas décadas, este uso,
especialmente em alguns paises na Europa, tem sofrido um importante desenvolvimento
como as grandes construc¢des de parques edlicos instalados no mar ou na superficie (JABR;
PAL, 2009). Explorar maneiras de otimizar o fluxo de energia em usinas edlicas é altamente
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justificavel, uma vez que as preocupagdes e escassez de energia levaram os paises a
investir em diferentes RES (GEORGESCU et al., 2010). Atualmente no Brasil, h4 uma
necessidade latente de energia de baixo custo e de fonte limpa. O pais sofre uma crise
energética, uma vez que a sua principal fonte, provenientes de usinas hidrelétricas, vem
sido reduzida devido a severa estiagem que vem ocorrendo nos ultimos anos.

1.4 Geracdo e Transmissdo da Energia Elétrica

Uma preocupacao das grandes empresas produtoras de energia elétrica esta relaci-
onada ao custo da operacao. Um problema classico, voltado a abordagem de producéao e
transmissdo de energia elétrica, é o do Fluxo de Poténcia Otimo (OPF, do termo em inglés
Optimal Power Flow). Geralmente, um problema especifico de OPF pode ser expresso
como a redugao dos custos de produgado de uma rede elétrica. No entanto, muitos outros
objetivos também sdo possiveis, tais como a minimizacdo das alteragdées nos controles,
das perdas no sistema ou da emissao de poluentes (ABIDO, 2002). Uma abordagem mais
completa é a agregacao de restricdes de segurancga, o classificando entdo como um Fluxo
de Poténcia Otimo com Restricdes de Seguranca (SCOPF, do termo em inglés Security
Constrained Optimal Power flow).

Independente da funcao objetivo, um OPF também deve resolver todo o conjunto de
restricbes de energia, € no caso de uma abordagem com condi¢cdes de seguranga atreladas,
o numero de restricdes tende a aumentar. As restricdes de igualdade estdo associadas
com o equilibrio de poténcia ativa e reativa em cada equipamento e as equacgdes de fluxo
de poténcia. Nas restricbes de desigualdade estao inclusos os limites operacionais, ou
seja, os limites das variaveis de controle, os fluxos de linha e tensdes (magnitude e angulo)
incorporando ou nao restricdes de seguranga. Em OPF ou SCOPF abordagens multiobjetivo
podem ser realizadas via concatenagao de duas ou mais fungdes objetivo simples (FRANK;
STEPONAVICE; REBENNACK, 2012a).

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € contribuir para a eficiéncia energética e o uso
sustentavel da energia elétrica no campo da otimizagao e pesquisa operacional, visando
a solucdo dos seguintes problemas especificos: problemas de Fluxo de Poténcia Otimo
no despacho elétrico em usinas hidrelétricas e eodlicas, bem como no despacho elétrico
em redes microgrid. Além disso, procura-se otimizar problemas de Fluxo de Poténcia com
Restricbes de Seguranga no despacho ativo/reativo em redes larga escala.
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1.5.2 Objetivos Especificos

Desenvolver e validar um novo algoritmo evolucionario hibrido, que incorpore conceitos
de teoria evolutiva, inteligéncia de enxames e espirais logaritmicas;

Propor e implementar um operador de busca local acoplado ao algoritmo que auxilie
no processo de busca;

Aplicar o algoritmo na solugéo de problemas SCOPF em modelos de otimizagao no
despacho reativo (ORPD) e ativo/reativo (OARPD);

Propor e implementar melhorias em um modelo de despacho elétrico em usinas
hidrelétricas;

Aprimorar um modelo de um sistema microgrid e otimizar seu funcionamento;
Realizar experimentos simulados e avaliar os resultados obtidos com emprego de
técnicas de estatistica inferencial, visando em alguns casos, comparar os resultados
obtidos com os oriundos da literatura.

1.6 Metodologia

A pesquisa realizada neste trabalho pode ser classificada, em relagé&o a sua natureza,

como sendo do tipo aplicada, pois tem como objetivo gerar conhecimentos praticos para a

solucéo de problemas especificos. A seguir sdo apresentadas as etapas de metodologia

realizadas para o cumprimento dos objetivos propostos:

1.

Revisao da Literatura: visa observar os trabalhos existentes que abordam a solugéao
de problemas OPF e SCOPF em grandes redes. O levantamento também incorpora
trabalhos a respeito de sistemas microgrids e despacho em usinas hidrelétricas;
Fundamentacao Tedrica: objetiva discutir os conceitos pertinentes a otimizagao,
alguns algoritmos populacionais/evoluciondrios e uma técnica de analise de decisao
multicritério.

Caracterizacao do Problema: caracteriza e conceitua OPF em diferentes aborda-
gens, as quais incluem o despacho elétrico em redes larga escala, usinas hidrelétrica,
usina edlica e sistema microgrid.

Proposta de Solucao: para solugao dos estudos de casos e modelos de despacho
propostos e/ou utilizados nesta pesquisa se propde um novo algoritmo hibrido. A nova
técnica usa conceitos inspirados na biologia evolutiva, na inteligéncia de enxames e
uso de espirais logaritmicas.

. Validacao da solucao proposta: realizacao de experimentos simulados computacio-

nalmente para cada um dos problemas estudados, os quais mostraram a capacidade
de solugao do algoritmo proposto em obter solugbes factiveis para cada um dos
problemas.

Avaliacao dos resultados experimentais: analise das solugdes obtidas com uso
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de inferéncia estatistica na comparagao com diferentes técnicas ja conhecidas na
literatura.

Uma vez definida a metodologia da pesquisa espera-se contribuir para a constatacao
da hipétese estabelecida por Krasnogor e Smith (2005):

“Esta agora bem estabelecido que AE puros ndo sdo bem adequados a pesquisa
do ajuste fino em espagos combinatdorios complexos e que hibridizacdo com
outras técnicas pode melhorar significativamente a eficiéncia da busca.”

Na literatura existem diversificadas versbes de algoritmos hibridos propostos aplica-
dos a solucao de problemas OPF. Pretende-se investigar uma determinada hibridizacéao, e
a pergunta que se coloca entao é:

“A concepcao de um novo algoritmo que incorpore conceitos de algoritmos evolutivos,
inteligéncia de enxames, juntamente com um novo operador de busca local construido ba-
seado em conceitos de programagcao matematica, realmente gera um algoritmo competitivo
para solucdo de problemas de Fluxo de Poténcia Otimo?”

Para avaliar esta hip6étese um planejamento de experimentos, com uso de técnicas
estatisticas, foi realizado para comparacéo dos resultados obtidos com demais algoritmos
disponiveis na literatura, conforme descrito na Sec¢éo 1.6.1.

1.6.1 Planejamento de experimentos

O Planejamento de Experimentos, (DOE, do termo inglés Design of Experiments), €
uma técnica utilizada para tragar ensaios de teste com eficacia. Tal técnica é realizada para
definir quais dados, em que quantidade e em que condigdes devem ser coletados durante
um determinado experimento (MONTGOMERY, 2012). Planejar bem um experimento pode
satisfazer a necessidade de garantir uma maior precisao estatistica possivel na resposta,
encurtando o tempo necessario para execugao do experimento e evitando o retrabalho.

Nesta secado sera apresentado, brevemente, um planejamento experimental que
sera realizado nesta tese, conforme:

1. Os algoritmos serdo submetidos a experimentacdo em dois tipos de casos, de acordo
com:

e Testes de desempenho com utilizacdo de uma conhecida funcdo de benchmarck
conhecida na literatura, variando a dimensao do problema;

e Estudos de caso que envolvem problemas na area de energia elétrica, espe-
cificamente: um problema de fluxo de poténcia na abordagem mono-objetivo,
um problema de despacho elétrico em usinas hidrelétricas em uma abordagem
multiobjetivo, e um problema de despacho em redes microgrid,
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2. Para avaliar o desempenho dos algoritmos a metodologia se baseia em inferéncia
estatistica, podendo ser aplicada (caso a caso, ou ndo), conforme:

e Geracgao de curvas de convergéncia média com o objetivo de verificar visual-
mente o comportamento de cada algoritmo dado o numero méximo de avaliagdes
de funcéo;

e Geracéo de graficos de caixa (boxplot) para avaliar visualmente o comportamento
das séries de dados, que neste caso, sao as solugbes dos algoritmos;

e Planejamento de experimentos com uso de testes de Hipotese, Andlise de
Variancia, testes de comparagdes multiplas e geragéao de curvas de superficie;

Para execucao deste planejamento, algumas técnicas estatisticas podem ser utili-
zadas, as quais serdo mencionadas brevemente uma vez que sdo vastamente discutidas
em livros de estatistica. Assim, Montgomery (2012) foi usado como referéncia base. Uma
maneira visual e qualitativa de verificar o comportamento de séries de dados é feita por meio
da analise de gréaficos boxplot. Pode ser explicado por meio do seu resumo de cinco medidas
formadas pelos seguintes valores: valor minimo, maximo e quartis inferior, centralizado e
superior apresentados numa caixa. O mesmo consegue em alguns casos ser eficiente, pois
quando nao ha sobreposicao de caixas ha comparagao de dois ou mais grupos de dados,
pode-se dizer que uma série de dados é diferente de outra.

Embora métodos ndo paramétricos auxiliem a anélise, muitos problemas requerem
gue uma deciséo seja tomada entre aceitar ou rejeitar uma afirmagéo sobre algum parame-
tro ou diversos parametros de uma ou mais séries de dados. Esta afirmagao é chamada
Hipotese, e o procedimento de tomada de decisdao com relacao a esta afirmacgao é deno-
minado de Teste de Hipdtese. Um teste de hipdtese, que sera utilizado no contexto deste
trabalho, é a verificagdo da igualdade das médias. Tal teste pode ser expresso formalmente
como,

HO : M’L:ijvza]
Hy : p; # pj,para algum i.

Neste caso a hipotese nula, Hy, pressupde a igualdade das médias e a hipotese
alternativa, H1, indica a ndo igualdade das médias. Como visto nas premissas para aplicagcao
de testes de hip6tese, uma maneira de verificar os resultados é estabelecer se H, foi ou ndo
rejeitada, com um valor especificado de significancia. Para tanto, surge o conceito de P-valor.
Esta medida é definida como o menor nivel de significancia que conduz a rejeicao de H,,
com os dados fornecidos. O uso do resultado de P-valor como medida € Util para reportar
resultados de um teste de hipétese. Neste trabalho, para todos os experimentos a hipétese
nula escolhida foi a de igualdade entre as médias. A hipdtese alternativa € caracterizada
entdo na existéncia de pelo menos uma média que seja diferente das demais.

O teste estatistico T-test de Student, ou simplesmente T-test, € uma técnica que
tem o objetivo de verificar se a hipotese nula pode ou nao ser rejeitada. Em alguns casos
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pode nao ser razoavel considerar que as variancias desconhecidas sejam iguais. Para
tanto, a estatistica de teste para a diferenca nas médias de duas distribuicdes normais, com
variancias desconhecidas e nao necessariamente iguais.

Outro método difundido € Andlise de Variancia (ANOVA), que permite avaliar infor-
magoes sobre as médias de populagdes. A ANOVA procura verificar se existe uma diferenga
significativa entre as médias e se os fatores exercem influéncia em alguma variavel depen-
dente. Este método pode ser utilizado quando se quer decidir se as diferengas amostrais
observadas sao reais (causadas por diferencgas significativas nas populagbes observadas),
ou casuais (decorrentes da mera variabilidade amostral). Tipicamente na ANOVA, a hipétese
nula adotada é que todos os grupos de dados sdo simplesmente amostras aleatérias tiradas
da mesma populagéo.

Quando a ANOVA apresenta um resultado significativo, isso indica que pelo menos
um grupo € diferente dos demais. No entanto, a ANOVA néo possui um indicativo de onde
esta a diferenca encontrada. Portanto, a ANOVA é geralmente seguida por um teste especi-
fico de comparacgdes, e o0 mais comumente utilizado consiste em realizar uma comparagao
“dois a dois”, conhecido como comparacao pareada. Uma técnica de comparacao pareada
simples e frequentemente utilizada foi desenvolvida por Tukey sob 0 nome teste da diferenga
honestamente significativa (HSD), do inglés Honestly Significant Difference (ABDI; WILLIAM,
2010).

Uma técnica visual, conhecida como metodologia da superficie de resposta, pode
ser definida como a associagao de técnicas estatisticas e matematicas que podem ser
utilizadas na modelagem e anadlise experimental, em que se espera obter uma resposta
na qual esta seja influenciada por muitas variaveis e o objetivo seja otimizar a resposta.
Para verificar a forma de uma superficie de resposta, geralmente sao gerados também
seus contornos. Neste gréafico conhecido como curvas de nivel, as linhas de resposta sao
dispostas no plano. Esta técnica foi utilizada para realizar um ajuste fino de parametros em
um algoritmo proposto neste trabalho.

1.7 Organizagao do Trabalho

Esta tese esta dividida em oito capitulos. O Capitulo 1 apresentou uma introdugao
ao tema desenvolvido e tratado neste trabalho, contextualizando conceitos referentes
algoritmos evolucionarios. Abordou também a area de eficiéncia energética, a producao
de energia a partir de fontes renovaveis e questdes voltadas ao fluxo de poténcia 6timo
e a metodologia da pesquisa adotada na execugao deste trabalho bem como as técnicas
estatisticas a serem utilizadas na analise de resultados. Seu propésito principal é informar o
leitor acerca das etapas mais relevantes realizadas durante o desenvolvimento da pesquisa,
relacionando estas agcbes com o0s objetivos propostos e descrevendo, a priori, Como 0s
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resultados dos experimentos relatados no Capitulo 6 seréo analisados e avaliados.

O Capitulo 2 apresenta a revisao da literatura. O Capitulo 3 destaca a fundamentacgao
tedrica que consiste nos conceitos referentes a otimizacao, AE e decisdo muticritério.
O Capitulo 4 caracteriza o problema abordado e discute os estudos de caso definidos
para realizagao de experimentos. O Capitulo 5 descreve os fundamentos dos algoritmos
propostos neste trabalho. O Capitulo 6 apresenta os experimentos realizados e os resultados
obtidos. Finalmente, o Capitulo 7 trata da conclusao, discussoes finais e apresenta propostas
de continuidade.
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2 Revisao da Literatura

Sistemas de poténcia sao constituidos essencialmente de trés partes: os centros
geradores, 0s centros consumidores e o sistema de escoamento de fluxo de poténcia.
Este ultimo, por sua vez, € dividido entre os sistemas de transmissao, subtransmisséo
e distribuicao (ARCE; OHISHII; SOARES, 2002). Limites operativos nos equipamentos
elétricos estao presentes de modo a assegurar a geracao de energia de forma limpa e
segura. Em usinas hidrelétricas (UHE) garantir a geragao de poténcia com a utilizacéo
minima de recursos hidricos, levando em conta suas restricdes operativas e de todo sistema
de poténcia conectado € um grande desafio. Neste contexto, o problema do despacho
caracteriza-se em otimizar a eficiéncia produtiva de energia elétrica, ou seja, gerar maior
poténcia com o minimo de recurso hidrico necessario, no fluxo de poténcia 6timo.

O Fluxo de Poténcia Otimo (OPF, do termo inglés Optimal Power Flow) pode ser
definido como uma ferramenta cujo alvo € viabilizar condigées 6timas para a operagao
de um sistema elétrico, dado um ou mais objetivos. O Fluxo de Poténcia Otimo com
Restricdes de Seguranca (SCOPF) € um avancgo na operacao de grandes redes, pois a
sua formulagao inclui o tratamento de situacdes especificas de varidaveis dos sistemas de
poténcia que influenciam na seguranca de sua operagao, a partir da definicao de restrigoes.
A operagao nos centros de controle é realizada de forma a manter o sistema de modo
seguro, garantindo que o mesmo trabalhe embora ocorram falhas em equipamentos da
rede elétrica. Por exemplo, caso uma unidade geradora sofra falhas, as demais instaladas
podem suprir a demanda sem que ocorra um grande desvio de frequéncia ou que seja
necessario excluir alguma carga. Da mesma forma uma linha pode ser desconectada da
rede automaticamente pelos dispositivos de seguranga. Caso no despacho de energia uma
reserva de carregamento das linhas for planejado, apds a falha, a rede de transmissao pode
operar normalmente sem interrupcéo ou violacao de limites de carregamento em qualquer
outra linha (BHASKAR; MUTHYALA; MAHESWARAPU, 2010).

Nas ultimas décadas, o desenvolvimento da geracao de eletricidade tem avancgado e
por sua vez, a gestao das redes de energia com uso de OPF vem sendo aprimorada. Asso-
ciadas as grandes redes, atualmente diferentes tecnologias de migrogrid, como pequenas
turbinas edlicas, geradores a diesel, painéis fotovoltaicos e bancos de armazenamento de
energia podem ser conectados. Emergindo como opg¢des promissoras para as necessida-
des da energia elétrica, tais tecnologias geralmente estdo localizadas nos usuarios, em
residéncias, fazendas e afins. Ao associar diversas tecnologias, surge o conceito de redes
microgrids hibridas (HATZIARGYRIOU, 2014). Este capitulo apresenta o levantamento do
estado da arte em relagéo ao gerenciamento de grandes redes por meio de OPF e SCOPF,
ao problema de despacho elétrico em usinas e também sobre redes migrogrid.
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2.1 Fluxo de Poténcia Otimo

Em um ambiente competitivo, que envolve a producao de energia, gerenciamento e
planejamento ambiental, o problema de despacho de energia ativo e reativo pode ser formu-
lado considerando uma representagao de corrente alternada das redes de transmisséo e
pode ser resolvido usando o modelo de OPF (ABIDO, 2002). O estudo do OPF desempenha
um papel importante no sistema de gestdao de energia em que toda a operacao do sistema
€ supervisionada a cada intervalo de tempo. Na grande maioria das vezes 0s consumidores
nao dependem apenas da disponibilidade da energia elétrica, mas também que o forneci-
mento da mesma seja confiavel e seguro, possibilitando a garantia de qualidade do servico e
alimentacao continua. OPF consiste em uma avaliagcdo dos melhores ajustes para variaveis
de controle: poténcia ativa e tensao dos geradores, variaveis discretas relacionadas aos
TAP dos transformadores, variaveis continuas ligadas aos reatores, capacitores e outras
variaveis.

Nos ultimos anos, OPF tornou-se um problema importante e bastante estudado
de otimizagado ndo-linear (FRANK; STEPONAVICE; REBENNACK, 2012a). Usualmente o
problema de OPF é considerado como um problema de otimizagcao em larga escala, devido
a sua grande dimensionalidade, ndo linearidade, nao convexidade e pelo fato de possuir
caracteristicas multimodais (ABIDO, 2002; FRANK; STEPONAVICE; REBENNACK, 2012a;
BISKAS et al., 2005). Em geral, OPF busca otimizar a operacéao da geragao de energia
elétrica, transmissao, e redes de distribuicao sujeitas a restricoes do sistema e limites de
controle. Desta maneira pode-se propor um modo para obter um objetivo comum tal como,
por exemplo, a minimizagao do custo operacional da producdo de energia (BHASKAR;
MUTHYALA; MAHESWARAPU, 2010). No entanto, dentro desta estrutura, existe uma
grande variedade de formulacées de OPF e métodos de solucao. Além disso, a natureza de
OPF continua a evoluir devido a modernizacao dos mercados da eletricidade e a integracao
de recursos renovaveis.

2.1.1 Trabalhos Relacionados

A formulacao classica de OPF foi introduzida por Carpertier (1962) e nos primeiros
trabalhos a este respeito, métodos deterministicos foram discutidos e aplicados para solugao
desta classe de problemas. No passado, muitas abordagens ja foram feitas usando tais
métodos, entre eles os de maior destaque sao: Método do Gradiente, Método de Newton,
Método do Ponto Interior, Programacao Quadratica e Programagéao Linear como pode ser
verificado nos trabalhos de Lobato et al. (2001), Lima et al. (2003), Carvalho, Santos e Ma
(2004), Tong e Lin (2005), Yan et al. (2008).

E possivel descrever de maneira simples as principais vantagens e desvantagens
dos métodos ja utilizados para resolver este problema. O Quadro 1 apresenta um resumo
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das técnicas ja utilizadas para solugéo de diversos problemas OPF. As informagdes contidas
no mesmo s&o uma analise geral de trés artigos cientificos de levantamento do estado da
arte sobre o tema, presentes nos trabalhos de Pandya e Joshi (2008), Frank, Steponavice e
Rebennack (2012a), Frank, Steponavice e Rebennack (2012b).

Quadro 1 — Vantagens e Desvantagens das técnicas empregadas na solugao de OPF.

Metédos

Principios

Vantagens

Desvantagens

Método do Gradiente

Método do Ponto Interior

Programagcéo Linear

Programag&o Quadratica

Método de Newton

Metaheuristicas

Usa o gradiente e a fungao
lagrangeana como diregao de
busca para solugédo étima.

Inicia a busca no espago a
partir de um ponto “interior” e
transforma restricbes de de-
sigualdade em restricbes de
igualdade por meio de varia-
veis de folga a fim de cons-
truir a fungao lagrangiana adi-
cionando todas as restrigoes.

Uso de fungdes lineares e/ou
partes de fungdes de custo
lineares; usa fluxo de potén-
cia em corrente continua (CC)
em vez do fluxo de poténcia
alternada (AC) fornecendo as-
sim uma relagéo linear entre
as injegdes e linhas de fluxo.

Usa uma fungao objetivo qua-
dréatica; todas as restricdes
sdo lineares.

Aplicagcdo da segunda deri-
vada usando a matriz hessi-
ana e o vetor gradiente para
aproximar uma fungdo qua-
dratica.

Algoritmos Genéticos (AG);
programacgéo evolutiva (EP);
Otimizagao por colonia de for-
migas (ACO); Sistemas Imu-
nolégicos artificiais (AIS), Re-
des Neurais Artificiais (ANN);
algoritmos de otimizagéo por
enxame de particulas (PSO);
algoritmos de Evolugao Dife-
rencial (DE).

N&o é necessario o calculo da
derivada segunda, tornando o
método simples

Mais rapido do que métodos
convencionais de programa-
¢ao linear; eficiente e robusto
em resolver problemas linea-
res e nao lineares.

Garantia de convergéncia;
rapida convergéncia; baixo
custo computacional; lida
facilmente com restricdes de
desigualdade.

Né&o requer a linearizagéo das
fungdes de custo.

Réapida convergéncia quando
o valor 6timo é proximo; for-
mulacéo flexivel (para diferen-
tes aplicagcdes do problema
OPF); eficiente e robusto.

Permite o uso de fungdes
nao-continuas, ndo-convexas
e nao-diferenciaveis; facil im-
plementagao.

Convergéncia lenta; Dificulda-
des para tratamento de restri-
coes.

Né&o lida faciimente com res-
tricdes de desigualdade; sen-
sivel a condigdes iniciais; as
vezes requer linearizagao.

Imprecisao devido a lineariza-
¢ao das fungbes de custo e
restrigdes nao-lineares;

Imprecisdo durante a lineari-
zacéo de restricoes nao line-
ares.

Alto custo computacional; for-
temente sensivel a condigdes
iniciais; Dificuldades para tra-
tamento de restrigoes.

N&do ha garantia de otimali-
dade, ou seja, a solugéo ob-
tida ndo é garantidamente o
6timo.

Em contraposicdo aos métodos deterministicos que possuem desvantagens rela-
tadas no Quadro 1, o uso de métodos de otimizacao e busca nao-deterministicos, como
heuristicas estocasticas, métodos de busca aleatérios e métodos populacionais tem se
tornado alternativas populares para solucéo de problemas OPF. Tais métodos possuem
uma vantagem sobre os métodos deterministicos no que diz respeito ao tratamento de
nao-convexidade e varidveis discretas. O Quadro 2 apresenta um sumario de trabalhos
relacionados que contempla métodos néo-deterministicos.
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Quadro 2 — Sumario de métodos ja utilizados para solu¢ao de problemas OPF.

Metédo Fungéo Objetivo Sistema Informagdes Gerais
AG minimizagdo dos custos |IEEEde30e Quando comparado a AG, DE e PSO
Todorovski e Rajicic (2006) totais de geragao. 118 barras. vistos em (VENKATESH; GNADASS;
PADHY, 2003; ABIDO, 2003) mostrou
obter melhores resultados médios e
de desvio.
ACO minimizagdo dos custos |EEE de 30 Quando comparado a AG e EP vis-
Allaoua e Laoufi (2008) totais de geragéo. barras. tos em (LAl et al., 1997; YURYEVICH,;
WONG, 1999) mostrou obter melhores
resultados médios e de desvio.
MOAIA minimizagdo de perdas |IEEE de 30  Multi-objective Adaptative Immune Al-
Huang, Haozhong e L. (2008) na transmissao. barras. goritm (MOAIA). Quando comparado
ao IGA (Immune Genetic Algoritm)
mostrou obter melhores resultados
médios e de desvio.
SARGA minimizagdo de perdas IEEE de 14 e  Self-Adaptative Real Coded Genetic
Subbaraj e Rajnarayanan (2009) na transmissao. 30 barras. Algorithm (SARGA). Quando compa-
rado a IEP (Improved Evolutionay pro-
gramming) de (YAN; LU; YU, 2004)
mostrou obter melhores resultados
médios e de desvio.
DE minimizagdo de perdas |IEEE de 30 Quando comparado ao Método do
Ela, Abido e Spea (2010) na transmissao. barras. Gradiente (YAN; LU; YU, 2004), AG
(LAl et al., 1997) e PSO (ABIDO,
2002) mostrou obter melhores resulta-
dos médios e de desvio.
DE, AG, PSO minimizagdo dos custos IEEE de 30 Quando comparado os algoritmos DE,
Suharto et al. (2011) totais de geragao. barras. PSO e AG obtiveram o mesmo valor
médio. Porém o algoritmo DE mostrou
convergir mais rapidamente.
MODE minimizagdo dos custos |IEEE de 30 e  Multiobjective Differential Evolution
Abido e Ali (2012) e perdas. 118 barras. (MODE). Nao houve comparagdo com
outra técnica.
DE minimizagdo dos custos |IEEE de 14, Quando comparado a EP e PSO mos-
J.J.Liang et al. (2012) totais de geragao. 30, 57 e 118  trou obter melhores resultados médios
barras. e de desvio.
PSO minimizagdo dos custos |IEEE de 14  Utiliza o algoritmo PSO na solugdo do
Kang et al. (2013) totais de geracdo e mini-  barras. problema. N&o realizou nenhuma com-
mizagdo das perdas de paragdo com outras técnicas.
tensao separadamente.
AG minimizagdo das perdas IEEE de 30 contempla uma metodologia para re-
Dixit, Srivastava e Agnihotri (2014) na transmissdo e minimi-  barras. solver o problema multiobjetivo in-
zagao das perdas de ten- cluindo a localizagéo 6tima e o tama-
sdo. nho ideal dos compensadores.
PSOGSA minimizagdo: dos custos |IEEEde 30e propde uso do algoritmo PSO
Radosavljevic et al. (2015) totais de geragdo, das 118 barras. acoplado ao Gravitational Search
perdas na transmissdo e Algotithm GSA, como operador
das perdas de tensao. de mutagdo e resolve cada pro-
blema mono-objetivo separadamente.
PSOGSA converge mais rapidamente
porém nao apresenta diferengas mé-
dias entre os resultados finais quando
comparado a PSO e GSA.
DE minimizagdo: dos custos IEEE de 30 e  Utiliza a estratégia DE/best/1/bin e re-
Shaheen, EI-Sehiemy e Farrag (2016) totais de geragdo, das 57 barras. solve o problema multiobjetivo. Faz

perdas na transmissao e
das perdas de tenséo.

comparagdo média dos resultados de
custo, os quais se apresentam melho-
res quando comparados com EP e
GSA.
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Os desenvolvimentos recentes mais promissores no campo de OPF tém sido os
métodos hibridos. Em muitos casos, esses métodos tém-se mostrado mais robustos, pos-
suindo maior velocidade de convergéncia as solugdes 6timas do que métodos classicos que
operam sozinhos (FRANK; STEPONAVICE; REBENNACK, 2012b). O Quadro 3 apresenta
os algoritmos hibridos ja propostos para solugdo de problemas OPF.

Quadro 3 — Sumario de métodos ja utilizados para solugao de problemas OPF.

Metédo Funcao Objetivo Cenario de Teste  Informagdes Gerais
HPSOM minimizagdo dos custos |EEE de 118 Algoritmo hibrido que emprega o ope-
Esmin, Lambert-Torres e Zambroni (2005) totais de geragao. barras. rador de mutagao do AG no PSO. Mos-

trou obter melhores resultados médios
e de desvio da funcéo objetivo quando
comparado ao PSO classico.

HPSO minimizagdo dos cus- |EEE de 30 Proposta de PSO acoplado ao método
AlRashidi e El-Hawary (2007) tos totais de geragdo, barras. de Newton. N&o ha comparagao de re-
minimizagdo de perdas sultados.

na transmissdo, mini-
mizagdo emissdo de

poluentes.
DEEP minimizagdo de perdas |IEEE de 14, Juncé@o de DE e EP. Quando compa-
(CHUNG et al., 2010) na transmissao. 30, 57 e 118 rado ao DE, a proposta DEEP mostrou
barras. obter melhores resultados médios.
MOPSO minimizagdo de perdas |IEEEde 30e Quando comparado a SPEA2 e
Abido e Ali (2012) na transmissdo e minimi- 118 barras. NSGA-II por meio do valor de hipervo-
zagao do desvio da mag- lume, mostrou obter melhores resulta-
nitude de tenséao. dos.
PSOGSA minimizagdo dos custos IEEE de 30 Acopla as regras de GSA na equagao
(RADOSAVLJEVI¢; ARSI, 2014) totais de geragéo. barras. de movimento de PSO. Com base nos
resultados médios PSOGSA se mos-
trou mais eficiente que PSO e GSA.
HMPSO minimizagdo de perdas IEEE de 30 e Inspirado em AE se apoia na ideia
Srivastava e Singh (2015) na transmissao e minimi- 75 barras. de usar o melhor individuo da popu-
zagdo do desvio da mag- lagdo no termo de memoéria da regra
nitude de tens&o. de movimento do PSO. Os resultados

indicam que o algoritmo proposto ob-
teve melhores resultados quando com-
parado aos algoritmos: PSO, MDE
(SINGH; SRIVASTAVA, 2014), SaDE
(HUANG; QIN; SUGANTHAN, 2009),
EPSDE (MALLIPEDDI et al., 2011) no
Sistema IEEE de 30 barras.

Como visto, foram abordados diversos trabalhos em ordem cronol6gica nos quais
se apresentou os métodos mais comuns para solugdo de problemas OPF conhecidos
na literatura. Foi possivel verificar que 84% dos trabalhos usaram como problema a ser
resolvido o Sistema IEEE' de 30 barras. Por sua vez, o Sistema IEEE de 118 barras foi
resolvido em 21% dos casos enquanto o Sistema IEEE de 14 barras foi abordado em
21% dos casos. Como fungdes objetivo se destacam a minimizacao dos custos totais e a
minimizagao das perdas de transmissao. O levantamento aqui realizado auxiliou na escolha
dos cenarios de problemas a serem resolvidos nesta tese, bem como as fung¢des objetivo a

1 S&o sistemas de energia, também conhecidos como casos de teste IEEE, disponibilizados pela University

of Washington (Acessado em 07/04/2017)
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serem utilizadas. Foi possivel observar alguns algoritmos hibridos propostos para solu¢ao
do problema, entre os quais 83.3% tem como base o algoritmo PSO.

2.2 Fluxo de Poténcia Otimo com Restricdes de Seguranca

Como ja abordado, o estudo de OPF desempenha um papel importante no sistema
de geracao e transmissao de energia elétrica, no qual todo o sistema é supervisionado.
Porém, uma maior demanda de energia elétrica fez com que o consumidor ndo dependesse
apenas da disponibilidade da eletricidade, mas também que este servigo fosse ofertado
de forma confiavel, segura, com qualidade de servico e ininterruptamente. Neste caso,
quando o OPF considera que o sistema prevé contingéncias na ocorréncia de falha dos
equipamentos (geradores, transformadores, linhas, etc.), o termo usualmente adotado é
Fluxo de Poténcia Otimo com Restricdes de Seguranga, comumente referenciado como
SCOPF (BHASKAR; MUTHYALA; MAHESWARAPU, 2010).

O artigo de (GAING; CHANG, 2006) prop6s um algoritmo genético, Mixed-Interger
Genetic Algorithm (MIGA), no qual os individuos contém variaveis inteiro-mistas em que foi
realizado arredondamento para tratar o problema. O objetivo foi a minimizagéao dos custos
totais, garantindo seguranca e reduzindo perdas na transmisséo, incorporando medidas de
contingéncia no modelo. O método MIGA foi aplicado aos Sistemas IEEE de 26 e 57 barras,
nos quais os resultados foram comparados com os obtidos usando programagao evolutiva.
O algoritmo proposto mostrou melhor desempenho computacional e melhores resultados
médios. O artigo também aborda a comparacao de resultados OPF com e sem restricoes
de seguranca, no qual é possivel notar que, a abordagem SCOPF possui resultados mais
elevados que a abordagem OPF classica, devido o maior niumero de restricdes contidas em
SCOPF.

O algoritmo populacional e estocastico Mean-Variance Mapping Optimization (MVMO)
foi proposto por Pham, Rueda e Erlich (2014), e utilizado para otimizar o Sistema IEEE 41
Wind Farm Bus-System. Sua caracteristica mais importante é que ele usa uma funcao de
mapeamento espacial aplicada para a mutagao da prole com base na média e variancia
da populagao corrente. MVMO opera em uma Unica solugdo ao invés de um conjunto
de solugbes como em muitos algoritmos evolutivos, fazendo o balanceamento médio da
populacao e sua variancia com esta solucado. Possui uma funcdo de mapeamento que
explora o espaco aproveitando assimetria com a capacidade de realizar busca global em
torno das melhores solu¢des encontradas até o momento. O algoritmo Differential Evolution
Algorithm with a Modified Archiving-based Adaptive Tradeoff Model (ICDE) de Niu et al.
(2014) foi proposto para solugao dos problemas de SCOPF de uma competi¢ao desta area
(ERLICH et al., 2014b). ICDE prop6s novas estratégias para o operador de mutacéo de DE
e 0 uso de um arquivo para armazenar os melhores individuos das geragdes anteriores.
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Zhang et al. (2014) propuseram o uso do algoritmo DE candnico na solugao de
problemas SCOPF cujo objetivo foi a minimizagao dos custos totais de producéo. A modela-
gem do problema sofreu uma alteracdo buscando minimizar a violagao de restricbes. Neste
processo uma busca na regido critica factivel é realizada. Um método hibrido foi proposto,
no qual duas populacdes independentes sdo geradas, uma para realizar a busca global a
partir do DE e outra para realizar uma busca local, por meio do algoritmo de ponto interior
levando em conta apenas a regido critica de violagao. Os autores comparam os resultados
obtidos entre o método hibrido proposto e o algoritmo DE. A comparagéo, usando apenas
meédia e desvio padrao do valor 6timo obtido, foi apresentada para os Sistemas |IEEE de
14 e 118 barras, nos quais o algoritmo proposto mostrou obter melhores resultados. E
interessante observar que o valor obtido na minimizacao de perdas para o caso 118 foi de
130.961 $/h, um valor alto comparado aos obtidos em (ERLICH et al., 2014b) para este
problema. O artigo apresenta uma abordagem interessante, indicando ser comum minimizar
violagbes das restricbes atreladas com uso de penalidades na fun¢ao objetivo.

Alguns sistemas teste em SCOPF foram abordados em (PHAN; KALAGNANAM,
2014). Com uso de um algoritmo baseado em dualidade Lagrangeana, buscou-se decompor
as funcoes objetivo e restricdes para resolver o problema de forma linear. Ocorreram falhas
nesta decomposicao para os Sistemas IEEE de 30 e 118 barras, inviabilizando assim os
resultados desta abordagem. O método proposto obteve éxito nos Sistemas IEEE de 14 e
57 barras. Além de ser uma abordagem mais dificil de se obter exito, dado o alto nimero
de restricoes do problema, o custo computacional foi elevado. No artigo de Carvalho et
al. (2015) o algoritmo Differential Evolutionary Particle Swarm Optimization (DEEPSQO) de
(MIRANDA; ALVES, 2013) foi usado para minimizacdo dos custos totais da geracao do
Sistema IEEE de 57 barras. O artigo mostrou com uso de técnicas estatisticas a importancia
de se realizar o ajuste fino de parametros em algoritmos evolucionarios e que os resultados
alcancados na solucao do problema se mostram competitivos.

Um novo algoritmo hibrido multiobjetivo baseado em PSO e Artificial Physics Optimi-
zation (APQO), denominado MOHPSO-APO foi proposto para minimizar o custo da operagao
dos Sistemas IEEE de 30 e 75 barras (TEEPARTHI; KUMAR, 2017). Uma fungao objetivo
inclui além dos custos dos geradores a diesel, o custo dos geradores edlicos. A segunda
funcado objetivo adotada foi a minimizagao de perdas na transmissao. Em MOHPSO-APO a
equacao de movimento do PSO ¢ alterada pela utilizagao do calculo de massa, que utiliza a
informagéao do melhor e pior individuos da geragcao anterior. Assim o termo de cooperagcao
da equagao de movimento é substituido pelo calculo de massa realizado por APO. O algo-
ritmo usa o operador de dominancia do NSGA-Il para obter os conjuntos ndo dominados a
cada iteracdo. Os resultados gréaficos (Fronteiras de Pareto) aparentemente mostram que o
algoritmo proposto obteve melhores resultados que PSO e APO separadamente. Porém
o artigo ndo adotou nenhuma medida de desempenho ou realizou um niumero minimo de
execucOes para validar as Fronteiras de Pareto obtidas.



Capitulo 2. Revisdo da Literatura 21

2.3 Despacho Elétrico em UHE

Como um tipico problema nao-linear, o Despacho Elétrico em usinas hidrelétricas é
considerado de dificil solugao. Uma das primeiras mencgdes a solu¢ao deste problema foi
realizada por Baldwin, Dale e Dittrich (1959). Assim, alguns trabalhos foram considerados
para um levantamento do recente estado da arte em relagéo a este problema. Com utiliza-
cao de algoritmos genéticos, Franga (2010) prop6s um modelo para despacho étimo em
sistemas hidrotérmicos considerando custos de partida/parada de geradores, por meio de
um operador genético. O modelo adota um esquema de decomposi¢ao que permite apenas
a utilizagcao de variaveis da parte elétrica da formulagao, sendo que as variaveis hidraulicas
sao representadas de forma indireta usando simulac¢édo hidraulica (ndo informada no artigo).

Em seu trabalho, Banos et al. (2011) realizou uma revisao das técnicas até entao
efetuadas para otimizacao aplicada a geracao de energia renovavel e sustentavel. Este
estudo cita as diversas formas de energia, dentre elas a hidrelétrica. Como solucéo de
despacho 6timo, os artigos por ele visitados apresentam as técnicas: AG e PSO. A primeira
conclusdo desta revisao € que o numero de trabalhos de pesquisa que utilizam métodos
de otimizacao para resolver problemas de energia renovaveis tem aumentado. Porém na
maioria dos casos o custo computacional é elevado até mesmo utilizando processamento
paralelo. Pezzini, Gomis-Bellmunta e Sudria-Andreua (2011) enunciaram em seu artigo
técnicas de otimizagao para melhorar a eficiéncia energética em sistemas de energia. As
técnicas citadas sédo: Algoritmos de busca, Algoritmos Evolucionarios, Simulated Anneling,
Busca Tabu, Ant Colony Optimization, Particle Swarm Optimization, Algoritmos Genéticos,
Redes Neurais Artificiais e Técnicas de Programacgao Evolucionaria. Entre elas, AG sao
recomendados para minimizacdo de perdas e maximizagcdo de eficiéncia e PSO para
geracao 6tima de poténcia.

No artigo de Abrao, Wanner e Almeida (2013), foi proposto o uso de redes neurais
artificiais para modelar a fungao de produgao de um gerador existente em uma UHE. O
problema de planejamento de curto prazo, que consistiu em definir o respectivo despacho
de cada unidade geradora da UHE por um periodo especifico de tempo, sendo solucionado
usando DE e PSO. Contudo, o custo computacional desta abordagem de solugao foi
relativamente alto, impossibilitando o possivel uso em uma planta real. Marcelino, Wanner
e Almeida (2013) propuseram um novo modelo mateméatico para resolver o problema
de despacho em UHE usando DE. A estratégia evolutiva DE/best/1/bin se mostrou mais
eficiente para resolver a versdao mono-objetivo deste problema. Os resultados obtidos
mostraram que € possivel obter uma economia de agua significativa, na casa de bilhdes de
litros, durante a geracao.

Um modelo de otimizacao para despacho em usinas dispostas em cascata foi
proposto por Guedes et al. (2015) e otimizado com uso do algoritmo DE. O modelo proposto
evita a natureza combinatdria, tornando-se compacto e continuo, o tornando atrativo para
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uso de metaheuristicas. Experimentos de simulagdo computacional mostram o éxito desta
abordagem na geracgao de energia baseada em 6 usinas operando em modo cascata. Li e
Qiu (2016) propuseram a otimizagao multiobjetivo a longo prazo de um sistema interligado
de fonte hidraulica e fotovoltaica. A justificativa principal € a intermiténcia e a instabilidade
existentes na geracao fotovoltaica. Para solucdo, o algoritmo NSGA-II foi utilizado e os
resultados indicam que o modelo de compensacao de energia na rede entre as duas fontes
se torna viavel em ambiente simulado.

2.4 Sistemas Microgrids

Microgrids compreendem sistemas de distribuicdo de baixa tensdo com recursos de
energia distribuidos (micro turbinas, geradores a combustivel, painéis fotovoltaicos, entre
outros) juntamente com dispositivos de armazenamento (capacitores de energia e baterias)
e cargas flexiveis. Estes sistemas podem ser operados de forma nao autbnoma, interligados
a rede, ou de forma auténoma, se estiverem desligados da rede principal. A operagao de
microgrids na rede publica pode proporcionar beneficios importantes para o desempenho do
sistema global, se gerenciado e coordenado de forma eficiente (HATZIARGYRIOU, 2014).

Um sistema hibrido para geracao de energia por meio das fontes: edlica, fotovoltaica
e gerador a diesel foi projetado por Kaviani, Riahy e Kouhsari (2009). O foco foi a minimi-
zacéao do custo anual do mesmo ao longo de 20 anos. O problema de otimizagao estava
sujeito a oferta confiavel da demanda. Para solug¢éo o algoritmo PSO foi usado para resolver
o problema de otimizagéo. Os resultados mostraram o impacto das falhas de componentes
na confiabilidade e no custo do sistema, o qual necessita de um investimento consideravel
para sua instalagao.

Foi proposto, por Moghaddam et al. (2011), o algoritmo Adaptive Modified Particle
Swarm Optimization (AMPSQO) para a operacgao ideal de um microgrid autdnomo (fonte de
energia hibrida micro-turbina, gerador combustivel e bateria). O problema foi formulado em
uma abordagem multiobjetivo visando minimizar o custo operacional e emissdo de poluentes
simultaneamente. Para aprimorar o processo de otimizag&do, um algoritmo baseado no
mecanismo de busca local caédtico foi usado no interior de AMPSOQO. O algoritmo proposto foi
testado em um microgrid tipico e seu desempenho se mostrou superior quando comparado
outros algoritmos evolutivos como AG e PSO.

Um modelo para minimizacdo de custos de um sistema microgrid com uso do
algoritmo PSO foi proposto por Mohammadi, Hosseinian e Gharehpetian (2012). Uma
configuragdo étima para o dimensionamento do microgrid hibrido foi apresentado como
resultado, em que o numero de bancos de baterias diminui a medida em que se € necessério
utilizar energia da rede publica para manter o sistema. Segundo Levron, Guerrero e Beck
(2013) o armazenamento de energia pode melhorar sistemas microgrids que incluem fontes
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de energia renovaveis. Dispositivos de armazenamento combinam a geragao elétrica com
o consumo, facilitando um equilibrio suave e robusto de energia dentro do sistema. Desta
maneira, em sistemas microgrid é possivel propor um fluxo de poténcia 6timo que considere
todo o sistema: os limites operativos do dispositivo de armazenamento, de tensao, corrente
e poténcia.

Borhanazad et al. (2014) propuseram em seu trabalho um modelo matematico a
fim de minimizar o custo total e as perdas de carga para um sistema microgrid hibrido
(geradores eolicos, painéis fotovoltaicos, bateria e gerador a diesel) autbnomo. Este modelo
utilizou escalarizagao de fungdes objetivo e foi solucionado com o algoritmo PSO. O modelo
foi testado com dados de vento de trés localidades no Ird. Os resultados apresentados
mostraram que o modelo pode ser aplicado, a fins de se melhorar 0 acesso a energia
nas zonas remotas iranianas ou em outras localidades que possuam condicdes climaticas
favoraveis.

O aumento do uso das energias renovaveis, nas matrizes mundiais de geracéo, é
fortemente retardada pela sua intermiténcia caracteristica e pela inadequacao das redes de
eletricidade. Estas questdes podem ser discutidas no desenvolvimento de novas tecnologias
de armazenamento com maior desempenho, disponibilidade, durabilidade, seguranca e
custos mais baixos. No artigo de Barelli, Bidini e Bonucci (2016), microgrids sao caracte-
rizados pela presenca de diferentes tecnologias, incluindo plantas renovaveis juntamente
com a solugéo de armazenamento em baterias. O foco foi avaliar duas baterias distintas,
uma baseada em litio e outra fabricada com chumbo. Os resultados indicaram a superior
qualidade da bateria de litio nos cenarios testados.

Outras tentativas para otimizar HMGS vém da area de andlise de decisao multi-
critério (MCDA) em combinacado com otimizagdo como visto em (VASILIEVSKA; LOPES;
MATOS, 2012), (KAZMI; HASAN; SHIN, 2015) e (WIMMLER et al., 2015). Métodos de ,
especialmente participativos, podem ser utilizados para obter preferéncias do operador da
rede de distribuicdo em relagdo aos beneficios potenciais e em estratégias de desenvolvi-
mento ideal para HMGS (VASILJEVSKA; LOPES; MATOS, 2012). Contudo, apenas alguns
estudos no campo da otimizacao e MCDA focam a utilizagao de diferentes tecnologias de
sistemas de armazenamento em baterias (BESS) e seu impacto no desempenho HMGS.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi realizado um levantamento a respeito do estado da arte referente
aos problemas OPF e SCOPF. Os artigos discutidos na Secéo 2.1.1 nao contemplam a
modelagem dos problemas apresentados com o tratamento de restrices de seguranca.
Isto permite, por exemplo, que o sistema de operacéo nao controle falhas, apagodes e afins
que venham a ocorrer na rede de energia. O modelo que ndo possui tais restricoes pode



Capitulo 2. Revisdo da Literatura 24

ser considerado de maior facilidade para solugao, pois permite violagao dos limites e ndo
contempla condi¢des de seguranca e contingéncias da rede elétrica. Segundo Capitanescu
(2016), o aumento das exigéncias do setor elétrico em termos de novas opgoes de software
SCOPF e, especialmente, o requisito de operag¢ao do sistema de energia para cumprir 0
critério de segurancga de contingéncias, fazem com que a abordagem OPF classica se torne
obsoleta por possuir usos limitados. A partir desta afirmacéao, optou-se por utilizar, nesta
tese, apenas sistemas testes SCOPF em grandes redes.

Ao realizar um levantamento de técnicas aplicadas a solugédo de problemas de
SCOPF, na Secao 2.2, ficou claro que até o momento nenhum outro trabalho além dos tra-
balhos de Pham, Rueda e Erlich (2014) e Niu et al. (2014) solucionaram os Sistemas IEEE
de 41, 57, 118, 300 barras, com seguranca de restricdes no despacho reativo e ativo/reativo.
Também foi possivel observar que todos os trabalhos citados fizeram comparagao de resulta-
dos observando apenas o valor médio e de desvio. Estas métricas sdo insuficientes quando
se deseja obter significancia dos dados observados. Este trabalho propde a concepcao de
um algoritmo evolucionario hibrido que se difere dos demais apresentados na revisao da
literatura. Este algoritmo sera aplicado na solugéo de problemas que possuem natureza em
larga escala e sao dificeis de serem resolvidos. Vinculado a isto, um planejamento experi-
mental com significancia de dados foi proposto no Capitulo ??. O algoritmo sera detalhado
no Capitulo 5. Os resultados obtidos a partir do planejamento experimental proposto, foram
comparados com os algoritmos estado da arte e sdo apresentados no Capitulo 6.

Além disto, esta tese aborda o problema de despacho horario em tempo real em
uma UHE, o que é pouco difundido na literatura. Esta maneira de tratar o problema pos-
sibilita, além de estudos do comportamento de uma usina, informagdes para decisdes de
planejamento futuro. Agrega também o provisionamento da operagdo em tempo real de
uma usina otimizando o sistema de geracao e economizando insumos, neste caso a agua.
Neste trabalho é proposto também o aprimoramento do modelo matematico de Marcelino,
Wanner e Almeida (2013) e a concepg¢ao do modo de “Controle Otimizado” de operagédo em
UHE. Este modo auxilia no entendimento dos operadores do sistema, sobre a existéncia
de uma regiao de solucao factivel, em que a vazéo turbinada no controle otimizado néo se
distancia muito da vazao turbinada quando a operacao usual do sistema € realizada. Quado
utilizado, o conceito de “modo de Controle Otimizado” altera minimamente o despacho
em cada unidade, caso a demanda total mude e seja necessario despachar cada unidade
geradora novamente, e isto é feito economizando agua na geragcao com a expectativa de
um menor desgaste dos equipamentos. Esta abordagem faz uso dos algoritmos descritos
pela Secéo 3.2.3.

Finalmente, um modelo baseado no trabalho de Borhanazad et al. (2014) adaptado
para conexao a rede publica, para otimizacao de um sistema microgrid hibrido € proposto,
se diferenciando dos trabalhos relacionados. A necessidade de se estudar novos sistemas
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hibridos de fonte renovavel energia € emergente. O acoplamento de geradores edlicos,
painéis fotovoltaicos e baterias, visando o baixo custo de geracédo no fluxo de poténcia
6timo, é um grande desafio na disputa energética. Para tanto, uma investigacao da industria
vem ganhando formato na proposicao de novos sistemas de armazenamento. Assim, neste
trabalho diferentes tecnologias sédo verificadas com o intuito de identificar qual € a melhor
opcao a ser instalada no sistema microgrid proposto, na cooperagao entre geracao e
armazenagem da eletricidade. Para tomada de deciséo, buscando definir qual € a tecnologia
mais indicada ao microgrid referido, o método descrito na Se¢éo 3.3 sera utilizado.
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3 Fundamentacao Teorica

3.1 Otimizacéao

Em termos gerais, otimizagao se refere ao estudo de problemas em que se busca
minimizar ou maximizar uma fungao por meio da escolha sistematica dos valores de
variaveis dentro de um conjunto (KONAR, 2005). Normalmente uma funcéo, na qual se
busca encontrar seu extremo (maximo ou minimo), representa alguma causa ou principio
em que é necessario analisar ou construir. A motivacao para realiza¢cdo de uma otimizagao
deve ser clara, como a minimiza¢do do custo de um sistema ou a maximizagao da eficiéncia
do mesmo. Para sua efetuacao, os valores extremos de uma fungao (ou aproximagodes dos
mesmos) podem ser obtidos usando algoritmos de otimizagédo, no dominio do problema
regido por sua(s) variavel (eis) de decisao, respeitando as restricdes impostas pelo problema.

No ambito da engenharia, a otimizagao pode ser aplicada, por exemplo, quando ha
necessidade de se encontrar o melhor ajuste possivel para os controles de um determinado
processo industrial, ou buscar a melhor configuragdo possivel para os processos produtivos
na obtenc¢do de um produto. Este capitulo apresenta conceitos matematicos referentes a
otimizacao mono objetivo, multiobjetivo e a por escalarizacdao dos objetivos.

3.1.1  Otimizacao Mono-objetivo

Um problema de otimizagdo mono-objetivo pode ser caracterizado quando existe
apenas uma funcao objetivo e deseja-se por padrao realizar sua minimizagcdo. Além de
minimizar uma determinada fungéo objetivo, a otimizagdo deve também atender as restricbes
impostas ao problema. Estas podem ser por exemplo, limitagdes fisicas ou tecnoldgicas.
Conceitualmente, uma fungao de variaveis do tipo escalar tem a forma f : R* — R e um
problema de otimizagdo mono-objetivo que busca a minimizacdo de uma fungéo pode ser
expresso como:

x* = argmin f(x),

i <0 2=1,..,m
sujeito a : gi(x) < Z» g

no qual:
e x é 0 vetor de variaveis de otimizagéo, x* é o vetor otimizado e f(x) a fungéo objetivo;
e gi(x) <0, i=1,--- ,rehj(x) =0, j=1,---,pséao asrestricoes de desigualdade
e igualdade impostas ao problema, respectivamente (TAKAHASHI; CUNHA, 2013).
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A primeira linha do problema (1) indica que é necessario encontrar o vetor x* € R"
que minimize o valor da fungédo f(x). A segunda linha mostra que uma solugéo para este
problema deve satisfazer as restricdes impostas a ele.

3.1.2 Otimizagao Multiobjetivo

Um problema multiobjetivo é caracterizado por ter duas ou mais fungdes obijetivo
que sao geralmente conflitantes. Este tipo de problema nao tém uma solugéo Unica, mas
um conjunto de solugdes étimas denominado solugdes Pareto-6timas ou solucdes eficientes.
Um problema de otimizagdo multiobjetivo pode ser formulado como:

= R
x* = min, f(x)

) ogx)<0; i=12,--- 1,
sujeito a: .
hj(x)=0; j=12,---p,

na qual x € R” sdo os vetores das variaveis de decisdo que formam o espacgo de parametros
x- Os vetores f(x) € R™ pertencem a um espago chamado de espago de objetivos, ou
seja, a imagem da fungéo f(-). As fungdes gi(x) e h;(x) sdo, respectivamente, restrigdes
de desigualdade e igualdade do problema de otimizagdo(TAKAHASHI; CUNHA; FONSECA,
2013). A presenca de multiplos objetivos em um problema desta classe geralmente da
origem a uma familia de solugdes €eficientes, x*, conhecida como Conjunto Pareto-6timo
(ou conjunto de solucgdes eficientes).

A imagem deste conjunto, denotada por )V*, € denominada Fronteira Pareto-6timo ou
imagem do conjunto de solu¢des ndo-dominadas. Cada componente do vetor de objetivos
€ pertencente ao conjunto de solugdes ndao dominadas x*. O problema de otimizagao
multiobjetivo consiste em determinar um conjunto de solugdes que satisfagam as restricoes
e que miniminizem as fungdes objetivo f(x). O conceito de dominancia pode ser definido
como: dadas duas solugdes, x e y, diz-se que x domina y (denotado x < y) se as seguintes
condi¢des sao satisfeitas:

1. A solucdo x é pelo menos igual a y para todos os objetivos;
2. A solugao x é superior a y para pelo menos um objetivo.

3.1.3 Otimizacao por Escalarizacdo de objetivos

Uma maneira de resolver um determinado problema de natureza multiobjetivo é a
escalarizacao linear dos objetivos. Entre os varios métodos de escalarizagdo esta o uso de
pesos, que estdo associados com a importancia de cada objetivo em questao (EHRGOTT,
2006; MIETTINEN; MAKELA, 2002; EICHFELDER, 2008). Neste método, um problema
multiobjetivo pode ser transformado em um problema mono-objetivo. Alguns trabalhos com
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problemas de aplicagdo do mundo real usaram com sucesso esta técnica (BORHANAZAD
et al., 2014; PEREIRA et al., 2015). A funcéo de aptidao (fitness) necessaria para encontrar
um unico ponto na Fronteira de Pareto (COELLO et al., 2007) é dada por:

k
min = " w; fi(x),
=1

comw; >0e > F w =1,
sujeito a: gi(x) > 0 e hy(x) =0 parai, j € {1,..,m},

nas quais k£ € o numero de objetivos, w; S0 0s pesos associados a cada objetivo, z € 0
vetor de variaveis de decisdo, f; sdo as fungdes objetivo. Funcdes g;(x) e h;(x) = 0 séo
restricoes de desigualdade e de igualdade, respectivamente.

3.2 Algoritmos Evolucionéarios

Nos ultimos 40 anos do século XX, muitos estudos relacionados a proposi¢cao e
implementacao de metaheuristicas baseadas e inspiradas em mecanismos de adaptacao e
selecao natural foram realizados. Esta &rea se tornou extensa e rica no ambito da pesquisa,
na grande area da inteligéncia artificial, ficando conhecida como Algoritmos Evolucionérios
(AE) (BEYER; SCHWEFEL; WEGENER, 2002). Uma das técnicas de AE que pode ser
considerada como a mais difundida na literatura sdo os AG (GOLDBERG, 1989). AG séao
métodos computacionais de busca baseados nos mecanismos de evolucao e selegao natural.
Um conjunto de possiveis solugdes (populacao) evolui de acordo com regras probabilisticas
inspiradas por metaforas biolégicas: a cada geracao, os individuos tendem a ser melhores,
enquanto o processo de evolucao recomeca. AG sao caracterizados por operadores de
cruzamento, mutacao e selegao entre os individuos da populacdo. Muitos AE sao inspirados
nesta mesma técnica ou derivados dela (GOLDBERG, 1989), nas abordagens mono e
multiobjetivo. Este trabalho destaca e descreve duas metaheuristicas de cunho multiobjetivo
em especial, 0 Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) (DEB et al., 2000) e 0
Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001).

Um outro algoritmo que ganhou destaque na década de 90, foi o algoritimo de
Evolucao Diferencial (DE, do termo em inglés Differential Evolution) de Storn e Price
(1995). Este método é considerado um AE, uma vez que possui em seu ciclo de execucao
procedimentos semelhantes aos apresentados no AG, embora seu operador de mutacao nao
seja bio-inspirado. Este algoritmo populacional foi considerado como de carater geral dada
a robustez apresentada em resultados experimentais sobre dificeis fungées de benchmark
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(STORN; PRICE, 1997). Miranda e Fonseca (2002) introduziram ao algoritmo de otimizacao
por Enxame de Particulas (PSO, do termo em inglés Particle Swarm Optimization) um
operador inspirado em selecao natural gerando entdo uma nova metaheuristica populacional
evolutiva denominada algoritmo de Otimizacao Evoluciondrio por Enxame de Particulas
(EPSO, do termo em inglés Evolutionary Particle Swarm Optimization).

Esta secédo apresenta uma breve revisdo dos algoritmos evolucionarios mono-
objetivo e multiobjetivo relacionados a este trabalho, que serviram de inspiracdo para
proposicao de novos métodos mono-objetivo ou seu uso direto no caso das técnicas multi-
objetivo. Os algoritmos mono-objetivo DE e EPSO serao apresentados distintamente nas
subsecdes 3.2.1 e 3.2.2, enquanto os algoritmos multiobjetivo NSGA-Il e SPEA2 seréo
discutidos na subsecéo 3.2.3.

3.2.1 O algoritmo de Evolugao Diferencial

Um algoritmo que ganhou destaque na literatura € o algoritmo DE, que foi proposto
por Storn e Price (1995) e vem sendo difundido na comunidade cientifica desde entéo, por
obter sucesso na solugéo de diversos problemas de cunho geral, dado seu bom desem-
penho demonstrado nas edicdes de 1996 e 1997 da International Contest on Evolutionary
Optimization da IEEE International Conference on Evolutionay Computaion - ICEC (DAS;
SUGANTHAN, 2011). Embora o método de evolugao diferencial seja classificado como um
algoritmo evolucionario, e se enquadre em um esquema geral de AE, a mutagao diferencial
ndo tem inspiracdo em nenhum processo natural (GUIMAREES, 2013). O algoritmo DE
consiste em gerar aleatoriamente uma populacao de individuos, na qual cada individuo
representa um ponto de busca no espaco de solugdes potenciais de um dado problema.

Em geral, esta populacgao inicial é criada aleatoriamente a partir de uma distribuicao
de probabilidade uniforme, quando ndo ha nenhum conhecimento sobre o problema. A
populacgao inicial sofre modificacdes, dando lugar a uma nova populagao de mesmo tamanho,
até que o procedimento de otimizacao seja encerrado, por exemplo, ao se atingir um namero
maximo de iteragdes. O algoritmo DE se baseia em seu operador de mutacao diferencial,
que utiliza a diferenca entre pares de vetores. Na sua versao classica um vetor-diferenca
€ criado a partir da diferenca vetorial de dois outros vetores candidatos selecionados
aleatoriamente na populagédo. Apds isto, ao vetor diferenga € somado um terceiro vetor,
amostrado aleatoriamente da populagao, gerando assim uma nova solugao. Logo, este
processo de mutacao pode ser descrito por meio da Equacéo (3),

Vii=xim + F(zip0 —x3); 11 #reF#r3€{1,... N}, (3)

na qual V;; é a i-ésima solucdo mutante da populac¢éo, os parametros z,,; € denominado
vetor base, z,,2 € z;,3 sao diferentes vetores amostrados aleatoriamente da populacgao.
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F é um fator de escala aplicado ao vetor diferenca usado para controlar a amplificagao
da variacao diferencial. DE possui um operador de recombinacdo, que em sua versao
classica é realizada uma recombinacao discreta. Os individuos da populagao corrente
X, sdo recombinados com os individuos da populagao mutante, gerando a populagéo de
solucdes teste U;. A recombinagao é obtida conforme,

Veii, Se U < C.Vj=56;
Utij = { b o ’ (4)

Tt caso contrario

na qual u,; ; representa a dimensé&o j do individuo 7 da popula¢do mutante no momento ¢.
C, € [0,1] € uma probabilidade de cruzamento informada pelo usuério. U[0,1] representa
uma amostragem aleatéria de uma variavel com distribuigdo uniforme no intervalo [0,1] e §;
€ uma amostragem aleatéria inteira de [1,...,n] na qual n representa o nimero de variaveis
presentes em cada individuo.

Apos este procedimento, o valor da fun¢do objetivo é avaliado em u, ;. Cada solugéo
mutante u,; € comparada com seu correspondente, x;;, na populagéo corrente. Se a
solu¢cdo mutante for melhor que a solugéo corrente, z, ;, a solugdo corrente é eliminada e
seu lugar passa a ser ocupado por u, ;. Caso contrério, a solugdo mutante é eliminada e a
solugao corrente sobrevive permanecendo na proxima geragao, X, 1.

A notacgao usual DE/x/y/z é utilizada neste algoritmo e esta faz mencao as estratégias
evolutivas utilizadas, como por exemplo, a estratégia inicial proposta por Storn e Price (1995),
conforme:

e 1 especifica o vetor que vai participar do processo de mutagao, podendo ser rand (um
vetor da populacéo escolhido aleatoriamente), ou outros;

e y determina o numero de diferengas ponderadas em que o vetor x sera submetido ao
processo de mutagao, e;

e 2 determina o tipo de cruzamento (bin: binomial).

A titulo de exemplo, se a estratégia adotada for DE/rand/1/bin, um vetor da ultima
geracao € escolhido aleatoriamente e participa do processo de mutacdo. Neste caso,
o vetor rand sofrera uma operagao de diferenga ponderada usada para a perturbacao
do vetor mutante e usara cruzamento binomial. Ao longo dos anos, diversas estratégias
tem sido propostas para o melhoramento deste algoritmo, como por exemplo: DE/best/1,
DE/target-to-best/1, DE/best/2, DE/rand/2, DE/current-to-rand/1 (PRICE, 1999; PRICE;
STORN; LAMPINEN, 2005), DE/current-to-best/1 (QIN; SUGANTHAN, 2005; HUANG; QIN;
SUGANTHAN, 2006), DE/current-to-pbest/1 (ZHANG; SANDERSON, 2009). O fluxo de
execucao do algoritmo DE é retratado no pseudocddigo apresentado pelo Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Pseudocdédigo do algoritmo de Evolugao Diferencial.

Adaptado: Das e Suganthan (2011)
inicio

Passo 1: Iniciar os parametros de controle de DE: taxa de perturbacgdo F, taxa de
recombinagao C'r, tamanho da populagao N P informados pelo usuario.

Passo 2: Iniciar o contador de geragdes ¢ = 1 e inicializar uma populagdo aleatéria de N P
individuos X; = {z;;; i=1,..., N}

Passo 3:

enquanto o critério de parada nao é satisfeito faca

para i = 1:N P para cada individuo sequencialmente faca

Passo 3.1: Mutacao

Gerar vetor-diferenga: V, ; = xy 1 + F (2t 2 — Tt p3); 71, 72,73 € {1,...,N}

Passo 3.2: Cruzamento

wjij = Vi, IF (Ujo,) < Cr V j = §;) caso contrario ¢ ;

Passo 3.3: Selecao

se f(ug;) < f(x1) entdo

| Tt41,0 = Uty
senao
| Tt41,0 = Tty
fim
fim
t=t+1

fim
fim

3.2.2 O algoritmo EPSO

O algoritmo EPSO foi proposto por Miranda e Fonseca (2002). A ideia foi introduzida
de forma a concatenar os conceitos de auto adaptacédo dos AE a funcao exploratoria do
conhecido algoritmo PSO que se apoia no comportamento social dos animais, com base
no conjunto de solugdes representadas como particulas, para explorar o espago de busca
a partir da interagdo das mesmas. No PSO cada particula X; obedece uma regra de
movimento que depende da velocidade. Por sua vez, a velocidade é dependente de trés
fatores conhecidos como inércia, meméria e cooperagao, conforme Equagdes (6) e (5):

V;new — D@C(t>w1‘0‘/i + 1’?{nd1wzl(bz — Xz) + Rndgwig(bg - Xz) (5)
Xinew — Xz + V;-new, (6)

O parametro V" caracteriza a atualizacao das velocidades das particulas que
se movem em diregdo ao 6timo. O primeiro termo da Equacéao (5) é caracterizado como
inércia, e ligado a ele se tem a fungdo Dec(t) que é responsavel por diminuir o peso de
inércia durante o ciclo de execucao do algoritmo. O termo b; representa a memoria da
particula, fazendo com que o seu movimento seja atraido para o melhor ponto encontrado
pela particula no ciclo anterior. O ultimo termo é referente a cooperagéo entre as particulas,
ou seja a troca de informagdes, para que o melhor ponto atual seja encontrado pelo enxame,
b,, se movendo para esta direcdo. Os parametros w;;, sdo pesos aplicados a cada fator e
Rnd, sao numeros gerados aleatoriamente a partir de uma distribuicdo uniforme.
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A ideia por tras do algoritmo EPSO é fornecer capacidade de adaptacéo ao operador
de recombinacdo. Para alcancar este objetivo, os pesos dos fatores (inércia, memoria e
cooperacao) foram sujeitos a mutagao, a fim de tentar obter uma maior aceleracao de
convergéncia. Uma vez que a eficiéncia do processo de evolugao é limitada pela influéncia
de valores de pesos na equacao de movimento, uma propriedade de auto-adaptacao teve
que ser adicionada aos parametros estratégicos.

Desta forma, o valor inicial especificado para os pesos w;; perdeu a sua relevancia
no mecanismo EPSO. O processo de selecdo também opera com nivel dos valores dos
pesos, selecionando aqueles que dao a melhor eficiéncia na convergéncia dos algoritmos
em direcao de busca ao étimo. No algoritmo EPSO, a partir da posicao de uma particula X,
a posi¢éo de uma nova particula X“* é obtida pelas Equagbes (8) e (7), conforme:

Vi = wi Vi + wi (b — X;) + wih P — X;). (7)

Xinew — Xz + ‘/inew’ (8)

Apesar de usar inteligéncia de enxame, EPSO segue um esquema evolutivo como
qualquer outro AE (MIRANDA; FONSECA, 2002).

3.2.3 Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo

Estudos relacionados aos AE multiobjetivo datam dos anos 80. O primeiro algoritmo
desta classe com base em Fronteira de Pareto foi proposto por Fonseca e Fleming (1993)
no inicio da década de 90, o qual foi denominado como Multiobjective Genetic Algorithm
(MOGA). Depois disto, alguns outros algoritmos surgiram, os quais sao: Niched Pareto
Genetic Algorithm (NPGA) proposto por Horn e Goldberg (1994), Nondominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA) proposto por Srinivas e Deb (1994), e sua evolucao NSGA-II
(DEB et al., 2000). Nesta mesma época também foi proposto o Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (SPEA) (ZITZLER; THIELE, 1998), e sua evolucdo, o SPEA2 proposto por Zitzler,
Laumanns e Thiele (2001).

No contexto dos AE, a abordagem multiobjetivo se difere da mono-objetivo na
forma em que se € atribuida a aptidao (fitness) as solugdes. Para um AE mono-obijetivo, a
melhor solucéo é a mais apta. No caso do AE multiobjetivo existe uma diferenca entre as
solugdes dominantes de um conjunto referéncia. Desta forma, € necessario definir algumas
estratégias para calcular a aptiddao das solugdes e para selecionar aquelas com maior
probabilidade de reproducdo. Em geral um AE multiobjetivo tem a estrutura apresentada no
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Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Pseudocédigo de um AE multiobjetivo generalista

inicio

Inicializar a populagao;

P(t=0) = {pV). .. p};

Inicializar populagéo do arquivo de estimativas Pareto A(t=0) < 0;
enquanto Critério de parada néo for satisfeito faca

op(t), pa(t) + avaliar aptidao (P(t), A(t));

A(t+1) + atualizagdo do arquivo (P(t), A(t), ¢ (t), pa(t));
S(t) «— selecdo (P(t), A(t), ¢r(t), #a());

R(t) < recombinacéo (S(t));

Q(t) < mutagao (R(t));

P(t+1) + atualizagao (Q(t), P(1));

te—t+1;

fim
fim

3.2.3.1 O algoritmo NSGA-II

No fim da década de 80, Goldberg (1989) propds no seu livro uma inspiracao para
a construgao de um AE multiobjetivo. Posteriormente, o algoritmo Nondominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA) foi proposto por Srinivas e Deb (1994). A principal caracteristica
deste algoritmo € a ordenacao por fronteiras ndo dominadas, que consiste em ordenar os
individuos da populagédo em termos de fronteiras ndo dominadas, no espago de objetivos, e
atribuir um valor de aptidao para cada fronteira ndo dominada.

O NSGA classico usava fungéo de partilha para degradar os valores de aptidao entre
individuos de uma mesma fronteira muito préoximos entre si. Tal método apresentava alguns
problemas praticos, o principal deles era a complexidade computacional da ordenacgao por
fronteiras ndo dominadas, além de nao implementar elitismo (DEB et al., 2000). Entao foi
proposta uma nova versao deste algoritmo, o NSGA-1l (DEB et al., 2000). As principais
mudancas no NSGA-Il sdo:

e A criagao de um algoritmo para ordenacéo rapida e de menor complexidade computa-
cional do que a ordenagéao por fronteiras nao dominadas original;

e A utilizacao de elitismo e a eliminacao do parametro de nicho, por meio do uso de
outra estratégia para medida de dispersdo denominada distancia de multidao. Esta é
calculada por meio da distancia média das duas solu¢des adjacentes a cada individuo
para todos os objetivos.

O NSGA-Il realiza a aptidao de individuos por meio do procedimento de ordenagao
de fronteiras conhecido como fast non-dominated sorting e atribuicdo do operador de
diversidade crowding distance, definindo assim a qualidade das solugdes obtidas. Em um
problema de minimizagao bi-objetivo, a primeira etapa realizada pelo operador fast non-
dominated sorting é realizar a organizacao das solu¢des candidatas em fronteiras, nas
quais a fronteira mais inferior representa solu¢des ndo-dominadas e as superiores sao ditas
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solucdes dominadas em relagao a fronteira imediatamente anterior.

Na segunda fase, para se obter uma estimativa da densidade de solu¢des que estao
ao redor de uma solugao em particular da populagao, o calculo da distancia média entre dois
pontos com referéncia a uma determinada solugao é realizado observando cada um dos
objetivos. Esta distancia € uma estimacao do perimetro de um cuboide formado usando os
vizinhos mais proximos como vértices, caracterizando assim o operador crowding distance.
Informacdes detalhadas sobre este algoritmo se encontram em (SRINIVAS; DEB, 1994) e
(DEB et al., 2000).

3.2.3.2 O algoritmo SPEA2

O Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) foi proposto por Zitzler e Thiele
(1998) no final da década de 90. Pode-se dizer que o SPEA marca o inicio da segunda
geracao de AE multiobjetivo. Este algoritmo foi o primeiro a empregar uma populagéo de
arquivo com as melhores solugdes. Posteriormente, como ocorrido com o NSGA, foram
identificadas algumas limitagdes e uma versdo mais sofisticada foi proposta em seguida, o
SPEA2 (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001). Este algoritmo se difere pelo fato que a
primeira populagao do arquivo tem sempre tamanho fixo e igual ao tamanho da populacao
inicial, conforme:

e Até o0 momento, a populacdo do arquivo tinha sempre tamanho menor ou igual a
populacgéo inicial;

e No SPEA2, a atualizagao do arquivo consiste em colocar as solugées nao dominadas,
A(t) U P(t), na préxima populagéo em arquivo A(t + 1);

e Se o tamanho de A(t + 1) for menor do que as melhores solugdes da populagéo
inicial, as melhores solugdes de A(t) U P(t), de acordo com os valores de aptidao,
séo colocadas na préxima populagdo de arquivo, A(t + 1), até que se complete o
arquivo;

e Se 0 tamanho da préxima populagédo em arquivo for maior do que a populagéo inicial,
emprega-se uma estratégia para redugdo do arquivo com uso de um operador de
truncamento.

A estratégia de reducdo de arquivo ocorre quando o tamanho do conjunto de
solugdes nao-dominadas excede o tamanho da populacédo. Desta maneira o operador de
truncamento de arquivo remove iterativamente individuos. A cada iteragdo, um individuo é
escolhido para remocéo. O individuo que possui a minima distancia para outro individuo é
escolhido para remogao. Se houverem varios individuos com distancia minima, o desempate
é realizado considerando as segundas menores distancias e assim por diante.

A segunda diferenca € que o operador de selecao atua somente sobre individuos
da populacao de arquivo. Por essa razao, a populagcao em arquivo é preenchida com os
melhores individuos até ter o tamanho da populagao inicial, de forma a manter uma ampla
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diversidade de opc¢oes para o operador de selecao. Informagdes detalhadas sobre este
algoritmo se encontram em (ZITZLER; THIELE, 1998) e (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE,
2001).

3.3 Analise de Decisao Multicritério

A tomada de decisao leva em consideracao alguns critérios definidos previamente
objetivando alcancar a melhor escolha para ser considerada como solugao de um deter-
minado problema. Esta decisdo pode ser guiada a partir de um conjunto de alternativas
de solucao possiveis dado um problema de otimizagdo, quando ha uma fungao objetivo a
ser maximizada ou minimizada. Em um problema multiobjetivo ou multicritério, ha mais de
um objetivo a ser observado e geralmente eles podem ser conflitantes. Tais objetivos estao
usualmente associados as possiveis consequéncias (ou resultados) advindos da escolha
de uma alternativa. Desta maneira, esses problemas possuem mais de uma fungao objetivo
a ser atendida em concomitancia. Na Analise de Decisdo Multicritério (MCDA, do inglés
Multi-Criteria Decision Analysis), cada objetivo pode ser representado por uma variavel, na
qual seu desempenho para uma dada alternativa pode ser avaliado. Essa variavel pode ser
chamada de critério ou atributo, dependendo do método multicritério utilizado (ALMEIDA et
al., 2015).

MCDA é considerada uma area da pesquisa operacional que possui modelos que
lidam com problemas de decisdo envolvendo multicritérios. Em geral, o MCDA pode ser
separado em métodos compensatoérios classicos ou teoria da utilidade multiatributo prove-
nientes da academia americana ou métodos de aproximagdes do outranking advindos da
escola europeia (GUITOUNI; MARTEL, 1998). Todos os métodos MCDA apresentam seus
limites tedricos e pragmaticos sendo geralmente adequados para diferentes problemas de
decisdo. Os métodos de MCDA podem ser descritos por uma fase de construcao (dados de
entrada e fase de modelagem - que inclui a interface com os stakeholders) e uma fase de
exploracao (agregacéo e calculo que leva a recomendacdes). O Processo de Hierarquia
Analitica (AHP, do inglés Analytic Hierarchy Process) foi utilizado nesta tese para a fase de
construcao e a Técnica de Preferéncia de Ordem por Semelhanca a Solugao Ideal (TOPSIS,
do inglés Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution) foi considerada
como uma abordagem adequada para a fase de exploracao e sera fundamentada nesta
seg¢do. Um levantamento do estado da arte foi realizado por Chai, Liu e Ngai (2013), em
que 30 artigos (24.39%) desta sondagem utilizaram AHP e 14.65% fizeram uso de TOPSIS.

Segundo Saaty (1990) o AHP representa uma estrutura ndo-linear para realizar o
pensamento dedutivo e indutivo, considerando varios fatores simultaneamente, permitindo
que trade-offs cheguem a uma sintese. AHP é uma metodologia conhecida, popular e
de facil entendimento baseada em utilidade multiatributo que faz uso de comparacoes
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pareadas associadas aos julgamentos de especialistas para lidar com a estimacao de
atributos qualitativos ou intangiveis. E um método compensatério que permite compromissos
numeéricos entre varias dimensdes. O método requer uma hierarquia ou uma estrutura de
rede que represente o problema de decisao (SAATY, 1987). Isso é feito simplesmente pela
decomposicao e estruturacdo do dado problema de decisdo em diferentes niveis dentro de
uma hierarquia. No topo dessa hierarquia, permanece o objetivo geral do processo decisério
(por exemplo, escolha de um servi¢o, uma politica ou uma tecnologia).

Critérios relacionados ao problema podem ser encontrados sob este objetivo e
podem ser ainda mais decompostos. Alternativas concorrentes podem ser encontradas na
parte inferior abaixo dos critérios de nivel mais baixo (SAATY, 1987), (GOODWIN, 2004).
As comparagdes em pares, baseadas numa escala 1-9 de numeros absolutos, devem ser
realizadas para recolher a importéncia relativa de cada critério com base nesta estrutura
hierarquica. A importancia relativa de dois critérios comparados é disposta em uma escala
discreta de 1 a 9, conforme ilustrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Escala de comparagéao de pareamento AHP.

Dois critérios contribuem igual-

1 Mesma importéancia -
mente para os objetivos
3 Um pouco mais importante Um critério € ligeiramente favore-
(moderadamente fraco) cido contra o outro
5 Moderadamente mais importante  Um critério € moderadamente
(de essencial importancia) mais favorecido contra o outro
7 Fortemente mais importante Um critério é fortemente favore-
(fortemente importante) cido contra o outro
o Um critério é favorecido sobre ou-
Extremamente mais importante . .
9 . o tro com a mais alta ordem possivel
(importancia absoluta) : ~
de afirmagao
: o ra representar compro-
Valores intermediarios entre os Ugado para represe ta compro
2,4,6,8 misso entre as prioridades listadas

dois valores de escala adjacentes .
acima

A quantidade de comparacgdes pareadas, n., € dependente do numero de critérios
considerados e pode ser calculada por,
n(n—1)
2

ne. =

AHP requer uma matriz M x N na qual M é o numero de alternativas e N o
namero de critérios. A matriz € construida por comparacdes pareadas que fornecem a base
para uma matriz quadrada em que a;; representa as razdes de pesos (w;/w;) para cada
objeto/critério A;,...,A,. Os elementos a,; indicam o julgamento do par de critérios (C;, C}).
Todos os outros elementos restantes representam a propriedade reciproca da matriz por
meio de a;; = 1/a;; € aj; = 1 (SAATY, 1987) (PERERA; SUTRISNA, 2010). Portanto a
matriz de julgamentos pode ser obtida conforme,
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Cl ce Cn
A= 14.1 w1(w1 . wlzwn . (9)

Existem varios métodos de priorizacdo disponiveis na literatura, mas poucos forne-
cem fatores correspondentes que permitem avaliar a inconsisténcia dentro dos julgamentos
(AGUARON; MORENO-JIMENEZ, 2003). Os métodos mais comuns para calculo das priori-
dades sdao o método classico de autovetores e o calculo da média geométrica (GMM, do
inglés Geometrical Mean Method). Na proposta de Saaty (1990), AHP faz uso do célculo de
autovetores, conforme descrito pela Equacao (10),

Aw = )\mawawi =1, (10)

i=1

na qual A é a matriz de compensacao pareada positiva de ordem n,, \,,.. € 0 maior
autovalor presente em A e w é o vetor de prioridade. De acordo com (AGUARON; MORENO-
JIMENEZ, 2003) o vetor de prioridade w; 4y p pode ser calculado para cada linha, usando o
conceito de GMM, pelo uso da Equagéao (11),

(11)

WiAHP =

na qual n.,. representa a quantidade de critérios em uma matriz de decisédo normalizada
conforme descrito em (AGUARON; MORENO-JIMENEZ, 2003). E possivel que os julga-
mentos na matriz de pareamento de comparacgdes sejam totalmente consistentes ou nao.
A inconsisténcia € uma consequéncia da tentativa de derivar uma prioridade por meio da
comparagao de dois critérios de cada vez. Esses objetos podem estar envolvidos em varias
comparagfes em uma escala ndo padronizada, nas quais os valores relativos sdo atribuidos
como uma questao de julgamento, podendo ocorrer inconsisténcia.

Prevendo a eventualidade de inconsisténcia, AHP faz uso de um fator correspondente
chamado Indice de Consisténcia (Cl, do termo inglés Consistency Index). Cl é utilizado para
avaliagao de inconsisténcia da matriz de julgamentos, e pode ser obtido pela Equagéao (12),

—n

C]:A’”L

— (12)

na qual n é a ordem da matriz e \,,., € 0 maior autovalor da matriz de julgamentos. A
matriz de julgamentos pode ser considerada consistente quando \,,.. = n € Cl é zero. A
consisténcia das prioridades pode ser medida por uma razao de consisténcia (CR, do termo
em inglés Consistency Ratio) dada pela Equacgao 13,
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Ccl

ch= RI(n)’

(13)

na qual RI é o indice de consisténcia obtido para uma matriz aleatéria reciproca, com
elementos ndo negativos. Valores de RI foram tabelados por Saaty (1987) os quais estao
dispostos na Tabela 2.

Tabela 2 — indices de consisténcia. Fonte (SAATY, 1987)

Ordem da Matriz(n) | 2 3 4 5 6 7 8 9 10
RI 0]058 |09 |112 | 124 | 132 | 141 | 1.45 | 149

Uma juncao das técnicas AHP e TOPSIS foi realizada neste trabalho. Para isto, os
pesos obtidos via AHP foram inseridos no método TOPSIS, que pode ser caracterizado
como um método de agregacao eficiente e facil de realizar. Baseia-se na ideia de Hwang
e Yoon (1981) de que uma alternativa escolhida deve ter uma distancia minima a solug¢ao
ideal positiva A*, e uma distancia méxima a solucao ideal negativa A~. Para este célculo é
utilizada a distancia euclidiana. TOPSIS requer a geragdo de uma matriz R = {r;;} na qual
r;; € definido na Equacéo (14) de Zaidan et al. (2015),

ry = el (14)

)
Z;il szj

O parametro c;; € um valor que indica a classificagédo de desempenho de todas
as alternativas com relacdo a cada critério. R é entdo multiplicada pela sua priorizacao
associada w; 2y p fornecida pelo AHP para determinar o alongamento do eixo de um valor
normalizado N'V;;, conforme observado na Equacgéao (15),

N‘/L’j:wiAHPXTij7comi:172""7n’ (15)

Segundo Zaidan et al. (2015), esta nova matriz é usada para determinar a solugéao
ideal A* e a solugao ideal negativa A~ vistas nas Equacgdes (16) e (17),

A" = {v],v3,..., vpmaxvy; | § € J), (mingvy; | j € J7)}, (16)
A ={v], vy .., 0, (mingy; | § € J),(mazivj; | j € J7)}, (17)
nas quais .J esta associada com os critérios positivos e J~ com os critérios negativos. Entao

uma medida de separagdo é realizada calculando a distancia D; para a melhor alternativa
A; e adistancia D; para a pior alternativa, conforme Equacdes (18) e (19),

n

D; = | (v —v})? i=12..n, (18)

j=1
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n

Dy = |> (vy—v)? i=12..n. (19)

=1

Finalmente, o célculo para obter a proximidade com a solucéo ideal (CIS, do termo
em inglés Closeness to Ideal Solution) classificando as alternativas é feita usando a Equacao
(20):

D; ,

cIS; = W 1=12,...n. (20)
A melhor solug@o € apresentada por C'1S7 = 1se (A; = A*) e apior por C1S; = 0se (4; =
A™). A classificagao é realizada pela ordem descendente de C'I.S;, onde o valor mais alto
representa o melhor desempenho (ZAIDAN et al., 2015). TOPSIS inibe o perigo da inversao
de classificagéo’ (rank reverso) (WANG; LUO, 2009; GARCIA-CASCALESA-CASCALES;
LAMATA, 2012). Duas alternativas ficticias, incluindo os valores min. € mazx., foram assim
introduzidas seguindo as recomendagdes de (GARCIA-CASCALESA-CASCALES; LAMATA,
2012). Esses valores permanecem fixos para que qualquer avaliacdo em referéncia a eles
nao possa mudar. A Figura 5 mostra a representacao fisica de uma solucéo bidimensional
de TOPSIS.

TOPSIS

Solucdo ideal positiva

Maéxima de C1 Q

XeEN

D =°p et

Alternativas

Desejabilidade crescente (C1) ———>
Minimo de C2

Distancia ~Negativa
‘ Minimo de C1

Solucdo ideal negativa

Desejabilidade crescente (C2)

Figura 5 — Representagéo grafica do funcionamento TOPSIS em 2D. Adaptado de:
(CHAUHAN; VAISH, 2013)

Por fim, o fluxograma presente na Figura 6 apresenta as etapas realizadas no
processo de juncao dos métodos AHP e TOPSIS adotado.

1

E uma mudanca na ordem de classificagdo da preferéncia de alternativas de possiveis decisdes.
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Prioridades individuais
dos especialistas

Entradas do sistema de
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Normalizagdo da Matriz
de Decisao
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Definindo Alternativas

\dentificando Critérios Determmaf sqluc;ao ideal
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Pesos/Prioridades
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Figura 6 — Fluxograma do modelo MCDA adotado para avaliagao de tecnologias.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a fundamentacao teérica necessaria para estabelecer os
conceitos referentes a otimizagao, bem como trés maneiras para seu uso: mono-objetivo,
multiobjetivo e por escalarizacdo de objetivos. Expds conceitos a respeito do paradigma
evolucionario referentes aos algoritmos a ele pertencentes, bem como as conhecidas
metaheuristicas DE, EPSO na abordagem mono-objetivo que serviram de inspira¢do para
proposta de um novo algoritmo hibrido. Os algoritmos evolutivos multiobjetivo NSGA-II e
SPEAZ2 foram utilizados diretamente para a solugao de um problema de despacho elétrico em
usinas hidrelétricas conforme os experimentos descritos na Secéo 6.1. Finalmente abordou
as técnicas de decisao multicritério AHP e TOPSIS que foram utilizadas em conjunto
neste trabalho para auxilio a tomada de decisédo a respeito de diferentes tecnologias de
armazenamento de energia.
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4 Caracterizacao do Problema e Estu-
dos de Casos

O fluxo de poténcia étimo pode ser caracterizado como um mecanismo capaz de
realizar os ajustes das variaveis de controle visando encontrar as condi¢cdes étimas para
operacao da rede de energia elétrica - despacho de poténcia ativa e reativa, reducéo
na emissao de poluentes, minimizag&o de custos operacionais, diminuicdo de perdas na
transmisséo, entre outros - (ABIDO, 2002; FRANK; STEPONAVICE; REBENNACK, 2012a;
BISKAS et al., 2005). Este trabalho apresenta trés estudos de caso relacionados ao OPF.
Em primeiro lugar é discutida a extensdo de um modelo despacho de energia elétrica
em uma usina hidrelétrica (UHE) e sua otimizacdo com uso de algoritimos evolutivos
multiobjetivo, criando assim o conceito de controle conjunto otimizado para UHE. Apés isto,
o SCOPF em grandes redes elétricas no despacho ativo/reativo é abordado em diferentes
cenarios conhecidos como, Sistemas teste do IEEE. Finalmente uma a proposta para
aperfeicoamento de um modelo e de sua otimizacéo para um sistema microgrid hibrido
(HMGS) e discutido e apresentado.

4.1 Formulagao Matematica do Despacho em UHE

Uma usina hidrelétrica tem como objetivo produzir eletricidade, por meio da utilizacao
do potencial hidraulico existente em um rio. Uma tipica UHE é composta de uma barragem,
responsavel pela criacao do reservatorio, retendo a agua. A forga da gravidade conduz a
agua até a turbina por meio de um conduto forgado. A 4gua acumula pressao a medida que
flui através do conduto forcado. Em seguida, a agua escorre pelas grandes pas de uma
turbina, que esta ligada a um gerador localizado acima dela por um eixo. A Figura 7 é uma
representacao grafica de uma UHE.

Uma finalidade deste trabalho é a proposicéo e o aperfeicoamento de algoritmos
evolutivos para aplicagdo na érea de energia. Como um estudo de caso a ser tratado, se
propds a continuidade do trabalho de (MARCELINO, 2012) cujo objeto era o tratamento do
problema do despacho elétrico em uma usina hidrelétrica. Assim, sdo apresentadas nesta
secao, de maneira resumida, a modelagem matematica do problema mono-objetivo e sua
expansao para tratamento do problema em uma abordagem multiobjetivo. A modelagem
matematica proposta utiliza como objetivo a maximizacdo da produtividade de uma UHE de
grande porte. Neste modelo, a producao elétrica em MW é calculada pela Equacgao (21),
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MONTANTE !
I Tomada d'dgua

Transformador

Turbina

Gerador
Conduto

: Forcado ] \rk=4 I JUSANTE

Energia Energia Energia Energia
Potencial Cinética Mecdnica Elétrica

Figura 7 — Exemplo dos principais componentes presentes em uma UHE. A energia po-
tencial da agua é transformada em energia cinética, pela forca da gravidade
presente no conduto forgado. Por sua vez, a energia mecanica pode ser obser-
vada pelo movimento giratorio da turbina pela agua. O gerador entdo produz
energia elétrica que é transformada e posteriormente transmitida por meio das
linhas. Adaptado de Tucuri (Acessado em 16/06/2017).

phjt =gK- [POj + pljhljt + P25 + P3jhljtq]'t + (21)
paihlG, + ps; ) - [Hbje — Apye] - e,
na qual,

e ph; € a poténcia gerada pela unidade geradora j no tempo t em MW,
g é a aceleragdo da gravidade 9,8m/s;
k = 1073kg/m é uma constante que converte cavalo vapor, H P, em MW

® p,;...p5; S80 0s coeficientes operativos da unidade geradora que foram obtidos por
regressao linear multivariavel e estdo dispostos na Tabela 3;

hl;; é a altura de queda liquida na unidade geradora j no tempo ¢t em m;

qj: € a vazdo turbinada na unidade geradora j no tempo ¢ em m?/s;

Hbj; é a altura de queda bruta na unidade geradora j no tempo ¢t em m, e

Apj, s8o as perdas totais referentes ao atrito nos condutos forgados na unidade

geradora j no tempo ¢ em m.

Tabela 3 — Coeficientes Operativos. Fonte: (MARCELINO, 2012)

Coeficiente Po; p1j p2; P3; paj Psj
Valor 1,4630E+03 | 1,8076E+02 | 5,0502E+01 | -3,5254E-01 | -1,1234E+01 | -1,4507E-01

Um modelo multiobjetivo do problema de despacho elétrico é proposto com a adicdo
de um segundo objetivo ao modelo de otimizagao disposto nesta subsecédo. A modelagem
multiobjetivo proposta é a da maximizagao da producao de energia elétrica e minimizagéao
da distancia entre 0 modo de funcionamento do sistema, comumente chamado de Modo de
Controle Conjunto (MCC), que divide igualmente entre os geradores as demanda solicitadas,
e Modo de Controle Otimizado (MCOQO), que aloca para cada gerador uma demanda que
utiliza a vazao 6tima. A Tabela 4 apresenta resumidamente os parametros do modelo.
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Tabela 4 — Parametros usados no modelo

Parametros Descricao

phji é a poténcia gerada na unidade j no tempo t em MW ;
4jt é a vazéo turbinada na unidade j no tempo ¢ em m?3/s;
Dim € a demanda de energia requerida em MW sujeita a um
errode até ¢ (1 MW);
Z; € o0 estado de operagao da unidade j no tempo ¢;
ec é a vazao total no MCC em m3/s;

g;ymin; gjymar  SA0 a vazao minima e maxima operativas em m3/s, e

phg}j”; ph7*™  sao a poténcia minima e maxima operativas em M1V

Logo, o modelo de otimizacdo multiobjetivo que caracteriza MCO é dado por:
J(r)
> phit
j=1
J(r)
> ai
j=1

max Fiy (qie; qot; -5 Qje) =

min Fy(qusi gars -1 ¢jt) = | O _ (@5t — Gec)”

J(r)
thjt = Dm
j=1

gjmain < g < gmax

s.a @j ®j
ph" Z Zji, < phjr < phi™ Z Zjk
k=1 k=1

0;
Zi € {01}, Zj <1
L k=1
A funcgao objetivo F determina o quanto de energia a usina é capaz de produzir
com um determinado volume de 4gua. Maximizar a fungéo significa gerar energia utilizando

menor vazao de agua. O numerador é a funcdo de produgédo conforme a Equagéao (21). A
medida que o valor cresce a funcao objetivo aumenta seu valor.

A segunda fungao objetivo, I3, mede a distancia entre a vazao de agua utilizada em
MCC e a vazao de agua utilizada no MCO. Esta funcéo é usada pelo fato de que, na pratica,
a equipe técnica da operacado de UHE mantém a cultura e a pratica de utilizar o MCC. Esta
fungéo mostra que existem pontos de operacdao MCO que estdo mais proximos do MCC, que
ainda garantem a maximizagao da eficiéncia de producao de energia. A operagdo em modo
MCC minimiza o desgaste dos conjuntos turbina-gerador. Ao otimizar o despacho utilizando
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F; foi observado que néo existiu oscilagdo nas demandas unitarias a cada execugao de
MCO, garantindo assim a premissa da minimizacao do desgaste presente em MCC. Além
disso, esta abordagem multiobjetivo contribui para uma nova cultura de operacéo de UHE
por parte de sua equipe técnica.

A primeira restricao indica que a poténcia entregue deve ser aproximadamente igual
a demanda solicitada pelo ONS para o despacho elétrico com variagéo de erro e = 1MW.
A segunda restricdo informa que a vazao calculada deve respeitar os limites minimos e
maximos de capacidade da unidade geradora. A terceira restricdo indica que a poténcia
gerada também deve respeitar os limites minimos e méaximos de capacidade da unidade
geradora. A quarta restricao informa que cada unidade geradora possui apenas um estado
de operacao (ligada ou desligada). Neste modelo optou-se por informar o estado de cada
gerador (Z) como um parametro de entrada, uma vez que a usina estudada usualmente
realiza manutengdes em seus conjuntos geradores, atendendo assim uma preocupacao da
geréncia de operacao.

4.2 Formulacdo Matematica do SCOPF

A representagdo matematica do problema de despacho de energia tornou-se mais
detalhada ao longo dos anos. Em um ambiente competitivo, o problema de despacho de
energia ativa pode ser formulado, considerando a representacédo de corrente alternada
das redes de transmissao e ser resolvido usando o modelo OPF. O objetivo do OPF &
definir o valor 6timo das variaveis de controle para um cenario da operacao, respeitando os
limites fisicos das variaveis de controle e as equacgdes de fluxo de poténcia. Normalmente o
proposito do problema OPF é minimizar o custo total da produgao, que consiste tipicamente
em uma funcao quadratica, mas € comum também minimizar as perdas de poténcia ativa.
Tradicionalmente, OPF é um problema de otimizagdo nao-linear inteiro-misto de dificil
solugcao sendo considerado na computacdo como um problema NP-dificil (GAN; LOW,
2014). Esta formulacdo nao garante que a operagao da rede permanega em um estado de
seguranca apds uma subita queda ou falha de equipamento. O modelo SCOPF, garante que
a energia pode ser transferida com sucesso a partir de geradores para cargas, ndo apenas
sob a topologia de rede esperada, mas também para qualquer contingéncia prevista.

Incidentes casuais podem ser causados pela perda repentina de partes da rede, tais
como geradores, transformadores e/ou linhas de transmissao. Portanto, o problema SCOPF
possui um maior numero de restricoes do que o problema OPF. Neste problema, as variaveis
de controle mais comuns s&o a geragao de energia ativa e a magnitude de tensado no REF
(barramento de referéncia) e nos barramentos pelos quais a poténcia ativa injetada e o
mddulo de tensao sao especificados, as definicdes de TAP dos transformadores, o estado
dos bancos de capacitores/reatores (ligado/desligado). Os limites fisicos das variaveis
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incluem o fluxo de poténcia aparente ou a corrente nos circuitos da rede, os limites de
poténcia ativa e reativa dos geradores, a magnitude de tenséo nas barras, os limites minimo
e maximo de TAP dos transformadores (alternancia de carga, do termo inglés “On-Load
TAP Changer” - OLTC). O controle de configuragdo do TAP dos transformadores pode ser
tratado a partir de variaveis de valor continuo ou discreto, enquanto o controle de bancos
de capacitores/reatores € tradicionalmente discreto.

Um método utilizado no tratamento das variaveis discretas em OPF é o arredon-
damento (RINGERTZ, 1988; ADIBI et al., 2003; LIN; HO; LIN, 2004; CAPITANESCU;
WEHENKEL, 2010). Inicialmente, o problema é resolvido assumindo que todas as variaveis
sao continuas. Na solucao obtida, cada variavel discreta é arredondada para o valor discreto
mais proximo. Este trabalho fez uso do método de arredondamento para o tratamento das
variaveis discretas, durante o processo de otimizacdo. A extensdo de modelos matematicos
para representar a poténcia reativa no problema de despacho provou ser uma questao
complexa. Tradicionalmente, o despacho de poténcia reativa é realizado apds o despacho
de poténcia ativa e os custos associados aos geradores para a producao de energia reativa
sao incorporados no custo total da geracao de energia (ALMEIDA; SENNA, 2001).

Em SCOPF podem haver modelos de otimizacdo de despacho reativo (ORDP),
com o objetivo de por exemplo minimizar perdas totais na geracao, e de despacho ativo
e reativo (OARDP) visando para minimizar o custo total da producédo de energia. Um
dos desafios dos mercados de energia € criar mecanismos eficientes para compensar
adequadamente geracédo e transmissao dos equipamentos para fornecer suporte reativo
(BHASKAR; MUTHYALA; MAHESWARAPU, 2010; HUANG et al., 2012). Em sistemas de
poténcia em corrente alternada, o controle de tenséo é realizado ao gerenciar a produgéo e
a absorgao da poténcia reativa. Este controle tem como objetivo garantir que a magnitude de
tensdo nas barras da rede elétrica fique dentro dos limites operativos especificados. Baixas
magnitudes de tensdo provocam nos equipamentos elétricos uma redugao de rendimento
ou inoperancia, enquanto altas magnitudes de tensdo podem reduzir a vida Gtil e causar
danos aos equipamentos, o que causaria dificuldades na operagao do sistema elétrico de
poténcia (CHUANWEN; BOMPARD, 2005).

Alguns dos problemas associados a OARDP s&o: a necessidade de estabelecer
um nivel de suporte reativo que é aceito por todos os equipamentos; as diferencas entre
os regimes de reservas de poténcia reativa e a geracao reativa real com a caracterizagao
adequada dos custos; o fato de que a energia reativa deve ser fornecida localmente,
0 que requer regras adequadas para conter o custo associado a cada gerador (HAO;
PAPALEXOPOULQOS, 1997; CORSI, 2008). Este trabalho tem como objetivo abordar ORPD
e OARPD com duas fungdes objetivos distintas, para otimizagao de alguns cenarios de teste,
na abordagem mono-objetivo com a utilizagcdo de um algoritmo evolutivo hibrido proposto
no Capitulo 5. No problema ORPD, a fungéo objetivo € dada pela minimizagdo das perdas
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totais do sistema, em MW por:
Np,

min Poss = > Gi[U? + UF = 2|Ui| U] cos(6; — 6)], (22)
K=1
na qual, Ny, € o numero total de linhas no sistema; G é a condutancia da linha; U; e U; em
kV referem-se as magnitudes do envio e recebimento final das tensdes de extremidade das
linhas; d; e 9, séo os angulos (graus) de tensdo nos barramentos.

No problema OARDP, a abordagem tem o propédsito de minimizar o custo total de
producao de energia atendendo as restricoes do problema. Neste caso, a fungéo objetivo
€ dada pela minimizagdo da funcao de custo do sistema de combustivel, que pode ser
expressa segundo (ABIDO, 2002), (ALMEIDA; SENNA, 2001), como uma funcdo quadratica
da poténcia ativa e reativa dos geradores (em $/h), conforme:

NG
min F(P)) = (a; + b;Py + ¢;Py), (23)
=1
na qual F'(FP,) é o custo total do sistema; P,; é a poténcia ativa gerada em cada unidade
geradora i em MW ; NG é o numero de geradores; a;, b; e ¢; sdo os coeficientes de custo
associados a cada unidade geradora.

Os problemas de despacho elétrico ORDP e OARDP também devem satisfazer as
seguintes restricdes de igualdade e desigualdade, para garantia da operagao em SCOPF:

(P, = Pg,— Pl; = ZNB U;U; [Gij cos(d; — 0;) + Byjsin(d; — 6]-)] ,
V; € NB,Vs € NS,
Q; = Qg; — Ql; = ZNB U;U; [Gij sin(d; — 0;) + Bjyj cos(d; — 5j)] ,
V., € NB,V, € NS,
U, <U; <U;¥; € NB,Y, € NS,

sa.:q |Sy;| < S;.V; € NC,V, € NS, (24)

S;i| < Si,V; € NC,V, € NS,
Pgi < Pg; < P,V € NG,V, € NS,
<

Qg; < Qg; < Q;,V; € NGV, € NS,
ti <t; <t,¥, € NOLTC,t; € ¥, € NS,
| 0< ¢ <1,V;€e NSHUNT,q; € Z,Vs € NS,

nas quais Pg; (MW) é a geracao de energia ativa, (Jg; (MVar) é a geracao de energia
reativa, Pl (MW) é a carga de energia ativa, )l (MVar) € a carga de energia reativa, U
(kV) é a magnitude da tensao, ¢ (graus) é o angulo de tensao, S;; (MVA) é a injegao de
fluxo de poténcia aparente no final de envio do circuito de barramentos de conexao ¢ para o
barramento j considerando que .S;; (MVA) é a inje¢éo de fluxo de poténcia aparente no final
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de recebimento do mesmo circuito, ¢ é a posicao do TAP em alternancia de carga OLTC,
¢ € uma variavel binaria que representa o estado dos bancos de capacitores/reatores.

Os fatores a ($/h), b ($/ MWh) e US ¢ ($/MWh2) sado os coeficientes de custo de
producdo, NG € o numero de geradores, N B € o numero de barramentos, NC' é o numero
de circuitos da rede, NOLTC' € o numero de alternancia de cargas dos transformadores,
NSHUNT € o numero de bancos de capacitores/reatores e N.S € o niumero de cenarios
que representam estados de contingéncia.

4.3 Cenarios de estudo em SCOPF

Este trabalho apresenta 4 conhecidos Sistemas IEEE de barras como estudos de
caso. O Sistema 41 aborda um caso de ORPD em usina edlica, enquanto os Sistemas IEEE
de 57, 118 e 300 barras contemplam tanto a abordagem em ORPD quanto OARPD em
grandes redes de energia. Nestes problemas de otimizacao podem ser distinguidos trés
tipos de variaveis conforme seu papel no processo de otimizagao. Estas sdo: variaveis de
controle, de estado e parametros. As variaveis podem ser definidas de acordo com:

e Controle: poténcia ativa da barra; amplitude de tenséo na barra; estado de TAP dos
transformadores; estado de comutagao dos capacitores; controles de eletronica de
poténcia e posicao de fase dos TAP;

e Estado: amplitude de tensdo (carga da barra), &ngulos de tenséo da carga e da barra,
fluxo de poténcia da rede, poténcia ativa de saida da barra, poténcia reativa de saida
e de tensdo na barra, e;

e Parametros: da linha, da topologia de rede e dos geradores.

A modelagem do problema SCOPF discutido neste trabalho é considerada como
caixa-preta, pois foi adotado o modelo disponibilizado por (ERLICH et al., 2014b), que é um
arquivo criptografado via software MATLAB. O uso de um modelo caixa preta permite que o
desenvolvedor de algoritmos n&o tenha acesso a algumas particularidades da modelagem,
assim tornando inviavel possiveis alteracées no modelo, que venham trazer vantagem
insidiosa de sua proposta frente as demais. Este modelo foi utilizado em uma competigao
(ERLICH et al., 2014b), cujo objetivo foi identificar novas metaheuristicas capazes de
resolver problemas SCOPF de forma eficiente.

Os Sistemas IEEE de 57, 118 e 300 barras na abordagem ORPD tém como fina-
lidade, minimizar as perdas totais do sistema. Na abordagem de solucdo em OARPD o
objetivo € a minimizagao do custo total de combustivel. Em ambos casos, a otimizagao
deve ao mesmo tempo cumprir as restricdes (associadas ao equilibrio nodal da poténcia,
as tensdes nodais, fluxos de poténcia permitidas em cada ramo da rede e capacidade de
poténcia reativa do gerador) para o estado normal da rede (ndo-contingéncia) e as N-1
condicdes de contingencia selecionadas.
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4.3.1 Sistema IEEE 41 - WPP-Offshore

Uma verséo do Sistema IEEE 41 foi considerada como estudo de caso de um
problema ORPD em Usina Edlica, que tem seus geradores instalados no mar (WPP-
Offshore, do termo em inglés, “Wind Power Plants”). A geracéo edlica pode ser representada,
de maneira simplista pela Figura 8.

Turbina —=
=
P
Carrente de vento

Transformador Linhas de Transmiss&o

Eletricidade 3

Substacao de Energia

Figura 8 — Representacdo de uma Usina Edlica - Offshore. A velocidade do vento proporci-
ona a rotagao da turbina por meio de suas pas. O gerador converte a energia
cinética em energia elétrica, que é entao, transmitida por um cabo submarino até
o transformador onde a energia elétrica é convertida para transmissédo. Adaptado
de Marcelino et al. (2016).

Basicamente a producao de energia edlica se da por trés etapas, conforme descrito

a segquir:

¢ Unidades Geradoras: compostas pela turbina de vento (pas), e uma caixa fechada
contém o gerador que utiliza campos magnéticos para converter a energia de rotagao
em eletricidade;

e Transformador: converte a energia para distribuicdo e a envia para subestagao;

e Linhas de transmissdo que conduzem a energia para os consumidores.

A Figura 9 apresenta o esquema elétrico do Sistema 41. Como pode ser visto nos
detalhes, dois fatores X,; € X2, podem ser continuamente ajustados. O capacitor C €
responsavel por fornecer apoio a poténcia reativa auxiliar. A carga L1 presente no esquema
elétrico indica a poténcia ativa gerada pela WPP. O modo de controle do sistema considera
que a WPP tem a tarefa de fornecer a poténcia reativa necessaria(Q,.y) até atingir o poder
de acoplamento comum (Q pcc). O esquema mostrado na Tabela 5 caracteriza o Sistema
de 41 barramentos.
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18x5MW DFIG Wind Turbines
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Figura 9 — Esquema elétrico de um tipico sistema de controle WPP-Offshore.
Extraido de: (ERLICH et al., 2014b)

Sistema
IEEE 41 - WPP

Geradores 18

Cabo submarino 1

T1 (Stepwise) 2
Transformadores

Composigao do
Sistema de Testes

T2 (Tap fixo) 18

Variaveis

, 18
Continuas

Variaveis Variaveis
Otimizagao Discretas

Variaveis continuas e
de Stepwise

Composigao do
problema de otimizagao

Restricdes 123
Tabela 5 — Sistema IEEE 41 - WPP

4.3.2 Sistema IEEE de 57 barras

O Sistema IEEE de 57 barras compreende uma rede em que 57 pontos de medicao
sdo controlados. Estes pontos de medicéo s&o os barramentos de tensao existentes na
rede. Este sistema possui 25 variaveis de otimizagao em ORPD, compreendendo 7 variaveis
continuas associadas a set-points de tensao do gerador, 15 variaveis discretas associadas a
posicoes de torneira de transformador em carga ajustaveis por etapas e 3 variaveis binarias
associadas a dispositivos de compensacao de shunt comutaveis.
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Além do cenario de operagao esperado, foram considerados dois cenarios de con-
tingéncia (critério N-1) correspondentes a interrupcdo dos ramos 8 e 50. O numero de
restricoes € 178 para condi¢gdes ndo contingenciais e 177 para cada condicdo N-1. Por
outro lado, o numero de variaveis de otimizacao na OARPD é de 31 em que as 13 varidveis
continuas correspondem a producao de energia ativa dos geradores. O Quadro 4 apresenta
sucintamente as caracteristicas desta rede, enquanto a Figura 10 mostra o diagrama unifilar
do sistema.

Sistema IEEE de 57 barras ORDP OARDP
o Geradores 7 7
S 2
g 2 Carga 42 42
ISGRN Linhas 63 63
[72]
o © .
Q Stepwise 15 15
5 5 Transformadores P
&) % Fixos 2 2
Condutores de Compensagao 3 3
Variaveis
7 13
9 continuas
o ® Variaveis de Variaveis
5 N 15 15
o E otimizacao discretas
S B L
§ 8 Variaveis 3 3
£ g Binarias
()
o 2 178 (de condigao de
a Restricdes ndo contingéncia) +
177 (de N-1 condigbes)
Contingéncias consideradas Interrupcdes
(N-1 condicdes) 8e50

Quadro 4 — Caracteristicas do Sistema |IEEE de 57 barras

LEGENDA
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Figura 10 — Diagrama unifilar do Sistema |IEEE de 57 barras
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4.3.3 Sistema IEEE de 118 barras

O Sistema IEEE de 118 barras compreende uma rede em que 118 pontos de
medi¢ao sdo controlados. Estes pontos de medi¢do sao os barramentos de tensao existentes
na rede. O Sistema IEEE de 118 barras possui 77 varidveis de otimizagdo em ORPD,
com 54 variaveis continuas associadas aos pontos de tensao de barramento do gerador,
9 variaveis discretas associadas a posicoes de torneira de transformador em carga ajustaveis
por etapas e 14 variaveis binarias associadas a dispositivos de compensacao de shunt
comutaveis. Os cenarios de contingéncia considerados resultam de interrupgées nos ramos
21, 50, 16 e 48. O numero de restricdes € 492 para condi¢cdes ndo contingenciais e 491 para
cada condicao N-1. A diferenca entre 0o ORPD e o0 OARPD ¢é o nimero adicional de variaveis
de controle (total de 53) que representam a producao de energia ativa dos geradores. O
Quadro 5 apresenta as caracteristicas desta rede, enquanto a Figura 11 mostra o diagrama
unifilar do sistema.

Sistema IEEE de 118 barras ORDP OARDP
® Geradores 54 54
S 2
g 2 Carga 99 99
o 0 Linhas 177 177
0
o © .
o Stepwise 9 9
g 5 Transformadores P
&) % Fixos 0 0
Condutores de Compensagao 3 3
Variaveis
54 107
9 continuas
o ® Variaveis de Variaveis
o N 9 9
s E otimizagao discretas
o> O
o o Variaveis
8 © 14 14
E £ Binarias
o %) 492 (de condicao de
a

Restrigcoes nao contingéncia) +
491 (de N-1 condigdes)
Contingéncias consideradas Interrupcdes
(N-1 condigbes) 20, 16,50 e 48

Quadro 5 — Caracteristicas do Sistema IEEE de 118 barras.

4.3.4 Sistema IEEE de 300 barras

O Sistema IEEE de 300 barras compreende uma rede em que 300 pontos de medi-
¢ao séo controlados. Estes pontos de medi¢ao sao os barramentos de tensao existentes
na rede. O Sistema IEEE de 300 barras possui 145 variaveis em ORPD, compreendendo
69 variaveis continuas associadas aos pontos de tensdo de barramento do gerador, 62 varia-
veis discretas associadas a transformadores em carga ajustaveis por etapas e 14 variaveis
binarias associadas a dispositivos de compensacao de derivagdo comutaveis. Trés cenarios
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Figura 11 — Diagrama unifilar do Sistema IEEE de 118 barras.

de contingéncia foram considerados como resultado de falhas nos ramos 187, 176 e 213.
O numero de restricoes é de 651 para condigdes de ndo contingéncia e de 950 para cada
condi¢ao de N-1. O numero total de variaveis de controle no problema OARPD ¢é 213. O
Quadro 6 apresenta as caracteristicas desta rede, enquanto a Figura 12 mostra o diagrama

unifilar do sistema.
Sistema IEEE de 300 barras ORDP OARDP
o Geradores 69 69
(o] [0
g }f’; Carga 201 201
o g Linhas 304 304
8 w
o Stepwise 62 62
g 5 Transformadores P
O UQ) Fixos 45 45
Condutores de Compensacgéo 14 14
Variaveis
69 137
9 continuas
o ® Variaveis de Variaveis
- N 62 62
s E otimizagao discretas
o O
) Variaveis
g © 14 14
E g Binarias
o % 651 (de condicao de
s Restricées ndo contingéncia) +

950 (de N-1 condicdes)

Contingéncias consideradas

(N-1 condicoes)

Interrupcdes
187,176 e 213

Quadro 6 — Caracteristicas do Sistema IEEE de 300 barras
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Figura 12 — Diagrama unifilar do Sistema IEEE de 300 barras
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4.4 Sistema Microgrid hibrido

O aumento do mercado de flutuagao de recursos de energia renovaveis descentrali-
zados, como a fotovoltaica e a energia eodlica, representa um desafio para a estabilidade da
rede no mundo. Os sistemas de microgrids hibridos (HMGS) s&o vistos como uma possibili-
dade de integrar tais fontes de eletricidade distribuidas numa rede eléctrica local. Podem
ser descritos como agrupamentos de pequenos geradores, cargas, sistemas de resposta e
de armazenamento de energia em bateria (BESS, do termo inglés Battery Energy Storage
Sistems) conectados por meio de uma rede eléctrica local, controlada por um sistema
de gestao de energia para otimizar os fluxos de energia. A interconexao e coordenagao
de multiplos HMGS pode ser alcancada dentro de uma grade de distribuicio inteligente
(FARHANGI, 2010).

Uma grande questao desses sistemas é garantir, a cada momento, um equilibrio
entre geracao e carga para manter os niveis de frequéncia e tensdo. BESS representam
assim um fator importante para HMGS, pelo fato de responderem dentro de segundos para
efetuar carga e descarga de energia. Existem varias tecnologias BESS disponiveis, cada
uma com diferentes vantagens e desvantagens adequadas para este fim. Um esquema
simplificado de um HMGS é mostrado na Figura 13.

Rede Publica

BESS Sistema
| de
1 _,4'\ Controle
yd
|

Turbinas Edlicas

[\

Consumidores

Painéis Fotovoltaicos

Figura 13 — Configuragdo simplificada de um HMGS incluindo BESS.

A literatura destaca trés questbes sobre HMGS: 1) como minimizar o custo de
eletricidade (COE) por unidade de eletricidade gerada; 2) como minimizar a Probabilidade
de Perda de Carga (LPSP) ou avarias; 3) como maximizar a propor¢ao de energia gerada
pela fonte de energia renovavel (RS-factor) (LEVRON; GUERRERO; BECK, 2013; BARELLI,
BIDINI; BONUCCI, 2016; BORHANAZAD et al., 2014).

441 Um estudo de caso na Alemanha

Uma regido genérica no sul da Alemanha foi usada como uma localidade hipotética
para o estudo de caso deste trabalho. As séries anuais sazonais para uma tipica carga
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padrao de casas, radiacao solar (SODA, 2016), velocidade do vento por hora e temperatura
ambiente (DWD, 2016) servem como entradas do modelo. As diferentes séries de dados
para o periodo de um ano estao dispostas na Figura 14.

Velocidade do Vento Radiacéo Solar
T T T T T T T T T T T

L L L L L L L L n n
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 Carga 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
110 T

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 000
tempo (h)

Figura 14 — Série de dados que representa as entradas para o modelo HMGS. A velocidade
média anual do vento esta na faixa de [1,6] m/s. A radiagé@o solar presente
nesta area é baixa e estd em torno de [0,1] W/m?. A demanda de carga foi
gerada com dados de 24 horas para 100 casas e replicadas para um ano.

Um cenario de teste com um numero maximo de 100 residéncias familiares foi usado
na simulagdo. O modelo HMGS inclui os seguintes parametros econémicos e caracteristicas
gerais dos componentes:

e Inversor: eficiéncia = 96%, tempo de vida = 15 anos e custo inicial = 771.6$/kW;

e PV: Eficiéncia do regulador fotovoltaico = 95 %; tempo de vida = 24 anos; poténcia
nominal = 7.3 kW; Custo inicial = 1800 $/kW,

e Turbina Edlica: velocidade nominal = 12 m/s, poténcia nominal = 30kW, tempo de vida
= 24 anos, custo inicial = 2869.2 $/kW, area varrida = 113.1 m, 95%, corte =20 m/s e
corte em = 3 m/s;

e Parametros econdmicos: taxa de desconto = 6%, taxa de inflacdo = 1,4%, custo
operacional = 20% e tempo de vida do projeto = 24 anos;

e Eletricidade da rede = valor da eletricidade na rede publica - 0.34$/kWh.

Os valores tecno-econdmicos e as curvas de desempenho para pequenas turbinas
eolicas foram extraidos de (GAMPE, 2013). Os custos do inversor dependem da escala e
sao baseados em (BAUMANN et al., 2016), os demais valores foram retirados de (BORHA-
NAZAD et al., 2014). A Tabela 6 da uma breve visdo geral das principais caracteristicas
tecno-econdmicas do BESS, extraidos de uma base de dados com informagdes sobre 14
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diferentes tecnologias BESS (BAUMANN et al., 2016; STENZEL; BAUMANN; FLEER, 2014).
Neste trabalho cinco sistemas distintos foram considerados: Lithium Iron phosphate (LFP),
Lithium Nickel Cobalt Aluminum Oxide (NCA), valve regulated lead acid batteries (VRLA),
Sodium Nickel Chloride (NaNiCl) e Sodium Sulfur (NaS).

Tabela 6 — Dados de entrada tecno-econémicos para o BESS dentro do HMGS considerado
valores de custo médio.

Fator Unidade VRLA LFP NCA NaNiCl NaS
Custo $/kWh 276.432 370.644 255.0 264.36 361.2
Ciclos - 1400 5000 3000 3000 3250
Eficiéncia % 77 92 92 86 85.5
Tempo devida  anos 18 10 10 14 13.5
BoP $/kW 374 374 374 374 374
Outros custos $/kW 328 328 328 328 328

Os custos de investimento do BESS incluem as células em $/kWh, e o Balango da
Planta' (BoP) $/kW (inclui dispositivos auxiliares, comunicagdes, equipamentos de controle).
Outros custos estao relacionados com a instalagao, licenciamento e comissionamento do
BESS.

4.4.2 Modelo matematico de HMGS

Alguns modelos que incluem a producao de eletricidade para fontes renovaveis
dentro do HMGS estéo disponiveis na literatura (LEVRON; GUERRERO; BECK, 20183;
FARHANGI, 2010; BARELLI; BIDINI; BONUCCI, 2016; BORHANAZAD et al., 2014). Nesta
secao é apresentado o modelo matemético, baseado no trabalho de Borhanazad et al.
(2014), proposto para o HMGS que inclui a conexado do mesmo a rede publica, diferenciando-
se da abordagem de HMGS autdnomo. A Tabela 7 descreve os principais parametros do
modelo.

Tabela 7 — Parametros utilizados no modelo.

Parametro Descricao

COE custos totais de eletricidade em $/kWh

CRF indice relativo ao custo geral dos equipamentos
LPSP Probabilidade de Perda de Carga em (%)

Total..ss  custos totais do sistema HMGS em $

Piowa consumo de energia em kW

P,, poténcia gerada pelo PV em kW

Pind poténcia gerada pelo gerador eélico em kW

Psocyin compensacdo minima realizada pela bateria em kW
Pyiq poténcia adquirida da rede publica em kW

1 refere-se ao equipamento de apoio e componentes auxiliares que sdo necessarios para fazer uma usina
de energia ou sistema de energia operar.
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O intuito do modelo proposto é minimizar o custo total da producao de eletricidade
(COE) e a probabilidade de perdas de energia (LPSP) de forma a garantir a producéo de
energia renovavel em sua maximizag¢ao. Segundo (KAABECHE; BELHAMEL; IBTIOUEN,
2011; BORHANAZAD et al., 2014), COE pode ser obtido em termos de $/kWh, pela Equacéao
(25),

Ctotal

Zi§760 Pload (h)

COFE = x CRF, (25)
em que C;; SA0 0s custos de instalagdo, manutencao, operagao e substituicao de compo-
nentes do HMGS. A geracao de energia elétrica ao longo do tempo (8640 horas = 1 ano - 24
horas x 30 dias x 12 meses) € obtida por P,,.q € CFR representa o valor presente de todos
os componentes igualmente distribuidos sobre o tempo de vida do projeto (também cha-
mado método de anuidade) (KAABECHE; BELHAMEL; IBTIOUEN, 2011; BORHANAZAD
et al., 2014).

Ciotar € COMpoOSto por um somatério: do custo inicial do sistema IC'S (obras civis,
instalagcdo e conexdes), de custos PW,,, que é caracterizado como um custo periodico
(manutencéo dos painéis PV, manutenc¢éo do gerador edlico, outros) e PV, caracterizado
como um custo nao periddico (custo de substituicdo de bateria, equipamentos, entre outros)
(KAABECHE; BELHAMEL; IBTIOUEN, 2011).

Um novo fator, o custo de degradagéao ¢, (KEMPTIN; TOMIC, 2005), foi introduzido
para fornecer um cenario mais realista para calcular o COE. Este custo considera a degrada-
¢cao da bateria em termos do ciclo de vida disponivel L. e a capacidade de armazenamento
de energia em BESS, E,, a uma determinada profundidade de descarga (DoD) relacionada
com os custos totais das células de bateria ¢;,;, como indicado na Equagéo (26),

Chat

“ = L.E,DoD (26)
Logo, a nova equacao para COE é dada pela Equagéao (27)
h=8760
COE — ICS + PW,+ PW,p, + > 021" ca « CRF. 27)

= Pioaa(h)

Técnicas estatisticas e abordagens de simulagéo cronoldgica podem ser usadas
para calcular a probabilidade de perdas no suprimento de energia. O célculo de LPSP é
expresso pela Equacao (28),
_ > Pioad — Ppw + Puind + Pach + Pyrid

LPSP(%) = S Dows : (28)

na qual P,.q € 0 consumo de energia horaria, P,, e P, sS40 a energia gerada por PV e

pelo gerador edlico. O Py, € a energia descarregada da bateria, F,,;; € a energia recebida
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pela rede publica e P; é o excedente de energia gerado. O percentual de energia renovavel,
RS-factor, é calculado por,

Pv Pwin Pc - Ps
RS-factor(%) = 2 Fp + Puina + Facn : (29)

> Proad
De acordo com Borhanazad et al. (2014) em sistemas de geracao hibrida COE
e LPSP poder obter o mesmo conceito de importancia no busca pela operagao o6tima.
Portanto, 0 modelo de otimizacao para despacho da energia em HMGS foi realizado a
partir da escalarizagao linear dos objetivos COE e LPSP usando a abordagem discutida na
Secéao 3.1.3 deste trabalho. A fim de equilibrar os dois objetivos, os pesos foram ajustados
igualmente para o valor de 0.5 proporcionando a escalarizagdo de COE e LPSP. Na fungao

de avaliagao que possui a uma penalidade associada ao percentual de energia renovavel
do sistema (RS-factor). O modelo de simulagao inicial desenvolvido por Borhanazad et al.
(2014) foi implementado em MATLAB (disponivel em (BORHANAZAD, 2016)). O fluxograma
contido na Figura 15 apresenta visualmente o modelo de simulagao utilizado neste trabalho.

Dados Metereoldgicos Rede Publica
Turbinas Edlicas
e Painéis Fotovoltaicos Carga para 100 casas
[9p]
O] 2 4 v
=| 3
T 2 HMGS <
Q ]
<L
& i
é Bateria: Carga e Descarga |
=
l_
@]
OBJETIVOS min COE min LPSP max RS-factor

Resultados otimizados

Figura 15 — Visao geral do modelo simplificado para otimizacdo HMGS.

4.5 Consideracdes Finais

Este capitulo caracterizou o fluxo de poténcia 6timo e descreveu alguns estudos
de casos que sao abordados nesta tese. A formulacao matematica do despacho elétrico
em usinas hidrelétricas foi discutida na Secao 4.1. O modelo matematico a respeito do
fluxo de poténcia 6timo com restricdes de seguranga, bem como os cenarios de teste,
foram descritos na Secéao 4.2. O aperfeicoamento de um modelo microgrid foi proposto
na Secao 4.4. Para solugao dos problemas apresentados novos algoritmos evolucionarios
foram propostos e descritos no Capitulo 5.
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5 Proposicao e desenvolvimento de
novos Algoritmos Evolucionarios

Este Capitulo aborda os fundamentos do algoritmo C-DEEPSO, que integra os
conceitos presentes em métodos populacionais e evolutivos. Apds isto, € descrita uma
proposta de operador de busca local, denominado Spiral Local Search (SLS), que acoplado
ao algoritmo proposto gera uma nova versao hibrida nominada hC-DEEPSO.

5.1 Algoritmo C-DEEPSO

O algoritmo Canonical Differential Evolutionary Particle Swarm Optimization (C-
DEEPSO) é uma metaheuristica que incorpora caracteristicas distintas de Computacao
Evolutiva (EC), Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO) e Evolugao Diferencial (DE).
Este algoritmo, que pode ser visto como um aperfeicoamento em relagdo ao EPSO de
Miranda e Fonseca (2002) e DEEPSO de Miranda e Alves (2013), corresponde a um
algoritmo evolutivo com as regras de recombinagdo emprestados de PSO, ou um método
de otimizagdo de enxame com os operadores de selecdo e de adaptacao originarios do DE.

Como grande parte das metaheuristicas populacionais, C-DEEPSO emprega o
uso dos operadores de mutacdo, recombinacao e selegcao para gerar novas solugdes (ou
particulas). Isto é feito de modo que a populacado é melhorada gradualmente, por meio da
aptidao das melhores solugbes em cada geragao, até que um determinado critério de parada
seja atingido. A geracao de novas solugcées em C-DEEPSO ¢ baseada em operacgdes de
recombinacéo sucessivas aplicadas em solugdes atuais e salvas em arquivo, da mesma
forma que em DEEPSO. Cada particula X; obedece a uma regra de movimento que
depende da velocidade. Por sua vez, a velocidade é dependente de trés fatores conhecidos
como inércia, memoéria e comunicacao. Assim, em DEEPSO, a recombinacao de solucdes
€ obtida por meio da regra de movimento apresentada nas Equacdes (30) e (31) conforme
descrito por Miranda e Alves (2013):

Vi =w; x Vioyg +wy x (X — Xi1) +wi x C x (X, — Xi), (30)
X, =X+ V. (31)

O termo X, representa uma particula diferente de X, _; e pode ser obtido, conforme
descricdo de Miranda e Alves (2013), em acordo as opcoes:

e S,:amostrado a partir de todas as particulas da geragéo atual,
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e Pp:amostrado da populagdo em memoria “B” das melhores particulas do passado

(geragOes anteriores);
e S,-rnd: extraido como uma recombinagao uniforme de particulas da geracéo atual, e;
e Pp-rnd: extraido como uma recombinacao uniforme da memoria “B”.

O Quadro 7 descreve os termos da equagao de movimento apresentada.

Termo Descrigao
t € a solugéao corrente
X:;1 éasolugao corrente
X4 € amelhor solugéo encontrada na geragéo anterior
Vi € a velocidade da particula
“x” indica que o parametro é submetido ao processo de mutacao
C € uma matriz diagonal de variaveis aleatérias amostrada a cada iteracao
com probabilidade P de comunicag¢ao

Quadro 7 — Descricao dos termos da equagao de movimento

Ao avaliar o modelo de algoritmo DEEPSO apresentado, € possivel notar que tal
algoritmo é melhor descrito como um método de otimizacado por enxame de particulas
com propriedade de selecéo e auto-adaptacao. Esta afirmacgéo se da pelo fato de que em
DEEPSO nao ha uma inspiracao fortemente ligada ao algoritmo DE classico, no que tange
a pesquisa realizada no espaco de busca realizado pelo seu operador de mutagcao, como
se pode comprovar por:

“O mecanismo de busca do algoritmo de Evolug&o Diferencial utiliza vetores-
diferenca criados a partir de pares de vetores da propria populacdo. Dois
individuos sédo selecionados aleatoriamente da populagdo corrente, criando-
se um vetor-diferenca, que por sua vez é somado a um terceiro individuo,
também selecionado aleatoriamente, produzindo uma nova solucao mutante”
(GUIMARAES, 2013).

Por uma questéo de clareza, o operador de muta¢do do DE candnico observado nos
trabalhos de Price (1999) e Price, Storn e Lampinen (2005), DE/rand/1, é apresentado na
Equacéo (32):

Vii =Ty + F(l’t,r; - l‘t,rg); 75,75 € {1, N}, 1y # 1 #, (32)
na qual os parametros x ,i, z,,: € x;,; S0 vetores obtidos na populagao e F' € um nimero,
que geralmente pertence ao intervalo [0,2], usado para controlar a amplificagdo de variagao
diferencial. Comparando-se o operador de mutacao DE dado pela Equacéo (32) e a equacao
de movimento de DEEPSO dada pela Equacao (30), é possivel notar que trés vetores sdo
utilizados no processo de mutag¢do. Ao visualizar a regra de movimento de DEEPSO,
apenas dois vetores, representados por X, e X;_1, sdo utilizados no processo. Por outro
lado, C-DEEPSO ¢ inspirado no operador de mutacéo original do DE canénico, tal como
descrito pela Equagéo (32).
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Em relacédo ao algoritmo DEEPSO, a caracteristica distintiva de C-DEEPSO consiste
na utilizacdo de uma melhoria na assimilacdo da paisagem de otimizagcdo. Da mesma
forma que alguns algoritmos evolutivos gerais, esta assimilagdo pode ser grosseiramente
obtida comparando solugdes diferentes, isto €, calculando macro-gradientes. Para utilizar
a informacgao recolhida por parte da populacdo em toda a busca, C-DEEPSO depende
de uma memoria coletiva, em vez de multiplas e independentes memdérias que englobam
a experiéncia de busca de cada particula. A Figura 16 € uma representagcdo em 2D da
equacao de movimento, com foco nas diferentes interagdes entre solugées em cada termo
(inércia, cooperagao e assimilacao).

(memoria)

inércia
X K
\ assimilagdo
" cooperacio
X, perag |
\\\3&
b, @

[
b

o
E=4

Figura 16 — llustracédo da equacao de movimento para C-DEEPSO, tendo como atrator o
termo de assimilagdo em que no PSO é utilizado o termo de meméria.

No entanto, em vez de um termo de meméria, como no PSO classico, um termo mais
geral, chamado termo de assimilagdo, é usado. Este termo é sensivel ao macro-gradiente,
que leva a melhorias na solugcao candidata. O C-DEEPSO confia em uma meméria coletiva
em vez de memoarias multiplas e independentes que abrange a experiéncia de busca de
cada solugdo. O mecanismo de meméria, chamado Memdria B, inclui ndo apenas a posi¢ao
do individuo, mas também a sua aptiddao. Uma nova maneira de gerar X,. é proposta com
o objetivo de assegurar uma maior assimilacdo do espaco de busca. A nova estratégia
SyPy-rnd é proposta. Nesta, € realizada a combinagéo das estratégias S,-rnd e Py-rnd na
qual uma recombinacao uniforme a partir de diferentes solucdes é utilizada para gerar X,.
Visando obter as informacdes recolhidas pela populagdo em toda a pesquisa, 0 C-DEEPSO
propde uma reformulagéo na Regra do Movimento para incluir um novo atrator obtido pelo
operador de mutacao do algoritmo DE canénico. Nesse caso, a regra de movimento em
C-DEEPSO é descrita por,

Vi =wiVier + wi(Xg — Xoo1) + weC(Xg, — Xooa). (33)
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Neste trabalho, a estratégia evolutiva, st, adotada € a current-to-best (QIN; SU-
GANTHAN, 2005; HUANG; QIN; SUGANTHAN, 2006), que pode ser expressa por,

Xst = Xr + F<Xbest - Xr) + F(Xrl - Xr2)- (34)

Nas Equacdes (33) e (34), t representa a geracao atual, X, _; indica a posi¢ao atual
ou solucdo corrente. Além disso, X, € a melhor solugé&o encontrada na populagéo, V' é
a velocidade da solucéo. C representa uma matriz diagonal, n x n que € amostrada a
cada iteragao. A matriz C' binaria € obtida por meio da seguinte regra: dada a geracao de
N numeros aleatérios no intervalo [0,1] para cada dimensao presente em cada solugao,
0 numero gerado é comparado a taxa de comunicacao P, informada pelo usuario. Se
rand() > P entdo o elemento C;; da matriz C é preenchida com 0, caso contrario C;;
recebe 1. Isto significa que, para cada dimensao no espaco de busca e em cada interagéao,
existe uma probabilidade P de que uma solucdo nao receba (use) a informacao disponivel
na melhor localizagcdo do enxame, X ;. Assim as solugdes somente recebem a influéncia de
componentes de inércia e assimilagcao ou, na linguagem EA, o operador de recombinagao
descarta a informagé&o contida em X, como contribuinte para essa dimenséo especifica.
As variaveis w;, w4 € we Sao pesos aplicados sobre os termos de inércia, assimilacao e
comunicacgao, respectivamente. X,; e X,, sdo solu¢des aleatoriamente amostradas.

Apés o calculo de X, a solugdo obtida € avaliada. Se o valor de aptidao presente
em X, for maior que o apresentado por X,, entdo X, recebe o valor de X,. O expoente
x indica que o parametro correspondente sofre evolugdo sob um processo de mutagao.
Tipicamente, a mutacdo de um peso genérico w de um individuo segue uma regra aditiva
simples como descrito pela Equagéao (35),

w* =w+ 7 x N(0,1), (35)

na qual T é a taxa de mutagao que deve ser definida pelo usuario e N(0,1) € um ndmero
amostrado a partir de uma distribuicdo gaussiana padréao.

Observe que o peso mutado ndao deve se tornar negativo ou maior que 1. Além
disso, ndo so os pesos apresentados na Equacéo (33) sdo mutados, mas também X . Esta
posi¢cao é ligeiramente atraida ao se mover no espaco de busca usando uma distribuicao
gaussiana. Isto é realizado visando prevenir a populacao de ficar presa em uma dada regiao,
que é especialmente evidente nos casos em que o termo de cooperacao se torna mais
dominante do que os outros termos. A mutagdo de X, ', que é feita para cada solugéo, é
realizada de acordo com a Equacéo (36),

Xiy = Xgp[l+7x N(0,1)]. (36)

' Quando as varidveis so inteiras, essa mutagéo também é aplicada, e feito o arredondamento do valor da

variavel.
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Como o algoritmo DEEPSO proposto por Miranda e Alves (2013) utiliza apenas dois
vetores no processo de mutagdo, 0 mesmo nao abrange o uso das estratégias evolucionarias
propostas no DE, como por exemplo: “best/1/bin”’ ou “current-to-best/1/bin”, entre outras.
Uma vez que em C-DEEPSO ¢ introduzido um terceiro vetor no processo de mutagao, se
observa a heranca vinda do DE de todas as possibilidades que permitem escolher este
terceiro vetor, da forma mais apropriada a cada caso. Agora, portanto, passa a fazer sentido,
no C-DEEPSO, usar a mesma notacao que identifica os diferentes tipos do DE canénico.

O algoritmo C-DEEPSO permite uma combinacao eficiente dos algoritmos DE e PSO,
pois emprega as regras de mutacao presentes no DE e a inspiragdo/recombinagao presentes
no PSO. C-DEEPSO pode entao ser visto como um algoritmo evolutivo, baseado no operador
de mutacéo do algoritmo DE, que mantém as regras de recombinacdo emprestadas do
algoritmo PSO. O Algoritmo 3 mostra o pseudo-cddigo do C-DEEPSO.

Algoritmo 3: Pseudocédigo do algoritmo C-DEEPSO.
inicio
Passo 1: Iniciar os par@metros de controle de C-DEEPSO - Tamanho da populagédo N P,
Taxa de Mutagao 7, Taxa de Comunicagado P, Tamanho da Meméria M B, Numero limite
de geragbes que podem efetuar busca local, Ny, dada uma taxa -y de ocorréncia e
Dimensao do problema (D)
Passo 2: Iniciar o contador de geragbes ¢ = 1 e iniciar aleatoriamente a populagao de NP

particulas, conforme P, = {Xit, ..... ,X]prt} com X, ; = [T1,i4, T2, T3,i,t5 ey TD it)
em que cada particula esta distribuida uniformemente no intervalo [X,;m, X,;M], no qual
KXmin = {xl,miny L2 minsy -+ xD,min} € Xmaz = {xl,maxa T2 mazs > l‘D,maw} com
i=1[1,2,...., NP]

Passo 3: Avaliar a populacao corrente, P,

Passo 4: Atualizar a melhor solugéo obtida até o momento, X,

enquanto o critério de parada ndo é satisfeito faca

para cada particula i pertencente a populagdo P; faca

Calcular X, usando a estratégia, S, Pg-rnd,;

Mutar os parametros estratégicos wj, w4, we usando a Equagao (35);

Mutar X;b usando a Equacao (36) ;

Aplicar regra de movimento a particula corrente X; a Equacgéao (33) ;

Avaliar a particula corrente X4;

Selecionar a particula com melhor aptiddo para fazer parte da préxima populagao

(NP + 1). *Usando por exemplo Torneio Estocastico;

fim

Atualizar o melhor individuo X, e a memoria M B;
Executar Algoritmo 4 - caso use busca local;
t=t+1

fim
fim

5.2 Proposta de operador para Busca Local

Devido a alta dimensionalidade dos problemas SCOPF, o algoritmo evolutivo pro-
posto pode se beneficiar da inclusdo de um operador de busca local. O operador de busca
local proposto é inspirado no Spiral Optimization Algorithm (SOA) de Tamura e Yasuda
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(2011a), Tamura e Yasuda (2011b). SOA baseia-se na busca multiponto de n dimensdes apli-
cada a solucéo de problemas que tém caracteristicas continuas, com base numa analogia
aos fenémenos naturais da forma espiral.

A ideia basica é explorar o espaco de busca usando a forma espiral logaritmica,
que pode ser observada na natureza, como em conchas, algumas flores, formacao de
ciclones e até galaxias (BENASLA; BELMADANI; RAHLI, 2014). O modelo de trajetéria
espiral logaritmica, centrado em z* € R", comegando com um ponto arbitrario, é dado por:

g * ) =M () - 2® — (rM () - 1) - 2, (37)

na qual o angulo de rotagao 6, pertence ao intervalo [0, 27], em torno da origem para
cada ponto k. O raio, r, € a distancia entre o ponto e a origem em cada k, pertencendo ao
intervalo [0,1], M (6) é a matriz de rotagéo e /,, € a matriz identidade n-dimensional. Como
exemplo, a matriz de rotacdo, em um caso 2D, é definida como:

cos(6) —sin(@)].

: (38)
sin(f)  cos(0)

M(H)Zl

A Figura 17 mostra a trajetéria de 100 pontos, usando a Equagéo (37) e os parame-
tros na Tabela 8, comegando em z, = (10 10).

Tabela 8 — Pardmetros usados para gerar a trajetéria espiral em 2D

(esquerda) r=0.95 6=mn/4
(direita) r=0.90 0=m/4
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Figura 17 — Exemplos de trajetorias espirais logaritmicas usando a Equacao(37). Diferentes
valores de taxa de convergéncia r produzem comportamentos de forma espiral
distintos. No grafico a esquerda pode ser vista uma trajetéria usando r» = 0.95;
0 = m/4, enquanto a direita é percebida uma trajetéria usando r = 0.90;
0 =mr/4.

Uma rotacdo geral no espacgo n-dimensional pode ser vista como a rotagdo de um
eixo 7 em direcdo a um eixo j. O plano descrito pelos eixos i € j é o plano de rotacéo e a
matriz geral para responsavel pela rotagao principal, Misj)(ﬁi,j) € obtida por:
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COS(QZ‘J) cee — sin(@i,j)

sin(6; ;) e cos(0; ;)

na qual os elementos em branco s&o iguais a zero.

E importante ressaltar que MiE?)(617j) € quase uma matriz identidade, exceto na
intersecao das colunas i e j com as linhas i e j, significando que apenas as coordenadas ¢
e 7 mudam apés uma rotacao Mi(f;.)(@i,j). Isto é consistente com os casos bi-dimensional e
tridimensional. Uma vez que existem (3) planos principais num espaco n-dimensional, isto
é correspondente ao numero de rotagdes principais nesse espago.

A matriz de rotacao para o espacgo n-dimensional sera obtida por meio da compo-
sicdo das (n(n — 1)/2) combinagdes para dois eixos (TAMURA; YASUDA, 2011b). Logo,
M ™ (6) pode ser definida pela Equagao (40), na qual n é o nimero de dimensdes:

M (0) = [T M7 (6.)- (40)

i<j
A espiral para o espago n-dimensional é gerada pela Equagéo (41),

LU+ ,,,,M(n)(e) NN (TM(”)(Q) y (ORpa (41)

na qual o angulo de rotagao 6 pertence ao intervalo [0, 2 7] em torno da origem em cada k.
Oraior,0 < r < 1, é uma taxa de convergéncia da distancia entre o ponto atual e a origem,
para cada k. I é a matriz de identidade n-dimensional e M (™ (#) & a matriz de rotag&o.
Em um espaco tridimensional, a Figura 18 mostra a trajetoria de 50 pontos comegando em
xo = (10, 10, 10) usando a Equagéo (41) juntamente com os parametros da Tabela 8.

E importante notar que a escolha do nimero de pontos usados para construir a
espiral, o raio e o angulo da matriz de rotacao afeta a forma da espiral logaritmica. Quatro
espirais diferentes sdo mostradas na Figura 19. Cada espiral é construida usando os
parametros dados na Tabela 9.

Tabela 9 — Parametros usados para gerar a Figura 19.

) r=095 6=wn/4 popsize=25
) r=095 6=w/4 popsize =750
) r=0.80 =7/4 popsize =25
)

(a
(b
(c
(dy =095 60=mx/7 popsize=25
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Figura 18 — Exemplos de trajetérias espirais logaritmicas usando a Equacao (41). Valores
diferentes da taxa de convergéncia r produzem comportamentos de forma
espiral distintos. (a) representa a trajetéria espiral usando r = 0,95; 6 = /4
e (b) mostra a trajetéria espiral usando r = 0,90; § = 7/4. A coluna do lado
direito mostra uma versao rotacionada da espiral correspondente.
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Figura 19 — Exemplos de trajetérias espirais logaritmicas usando a Equacgao (41). Valores
diferentes da taxa de convergéncia r produzem comportamentos de forma
espiral distintos. (a) trajetéria usando r = 0.95, 0 = 7/4 e popsize = 25, (b)
r = 0.95, 0 = /4 e popsize = 50, (c) r = 0.80, § = 7/4, popsize = 25 e (d)
r=0.95,0 = x/7 e popsize = 25.

Para usar os conceitos de espirais logaritmicas observados em SOA, como um
operador de busca local dentro do algoritmo C-DEEPSO, algumas definicdes e premissas
devem ser observadas e realizadas:

e Dada uma taxa de ocorréncia (), o operador de busca local sera executado a cada
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geracédo, até atingir o nimero méaximo de geracoes especificado em Ny;

e O raio e o0 angulo sao escolhidos aleatoriamente. O nimero de pontos gerados esta
diretamente relacionado com os parametros de inicializagao usados no SOA. Por
conveniéncia, o numero de pontos gerados € 0 mesmo que a populacao iniciada em
C-DEEPSO;

e O ponto central da espiral logaritmica é X,..; porque a ideia principal do operador de
busca local € ampliar a pesquisa em torno de uma regiao promissora do espaco de
busca;

e Uma espiral logaritmica inversa aditiva € introduzida com base na informagéo contida
em X,.., COM 0 intuito de intensificar a exploragéo de possiveis solucdes préximas a
Xbests

Nesta nova abordagem, uma amostra de solugdes totalmente aleatéria de espirais
logaritmicas é gerada, permitindo nomear este novo operador de busca local como Spiral
Local Search (SLS). Para fins de ilustracdo de uma espiral e sua inversa aditiva usando o
operador SLS, a Figura 20 mostra uma espiral e sua inversa aditiva vista do ponto central
(0,0,0).

Figura 20 — Um exemplo de uma espiral inversa aditiva, em um espagco tridimensional, vista
do ponto central (0,0,0).

O procedimento do operador SLS corresponde a geracao de amostras em espiral a
partir de X,.;. Uma populagdo amostrada pela espiral obtida é avaliada na fungao objetivo
original e a solugado que tem o menor valor de fungéo objetivo é chamada de Xg.5. O
operador SLS é elitista, o que significa que a pior solugdo, X,,,-, na populagéo atual de
C-DEEPSO, é substituido por Xgs.

O operador de busca local proposto pretende ajudar o algoritmo C-DEEPSO a
encontrar um 6timo local. Nao somente a pressao de seleg¢ao usual direciona C-DEEPSO
para focar mais e mais em regides melhores ja descobertas, mas também realiza uma
busca em maior profundidade. Como resultado, a diversidade populacional diminui e a
convergéncia prematura pode ocorrer. Embora a convergéncia prematura nao seja causada
pela perda de diversidade, acredita-se que a manutencao de um certo grau de diversidade
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ajuda a evitar o aprisionamento em solugdes ndo étimas. Tendo isso em mente, propde-se
um mecanismo de diversidade simples inspirado no trabalho de Ursem (2002).

Este mecanismo de diversidade usa a informacao de uma distancia entre a melhor
solucéo, X,..; para cada solugdo presente na populacéo, visando alternar exploitation’ e
exploration®. Assim, a distancia para um ponto médio, X,, entre as solu¢bes presentes na
populacéo e X, € obtida na Equagao (42):

D
- 1
Xq= D (Xi) = Xiest)?, (42)

em que N P é o tamanho da populacdo e D é a dimensao do problema. Sao geradas novas
solugbes X4y = Xy() + Xa € Xa- = X, — X4 € s@o, entdo, avaliados na fungéo objetivo
original. As melhores N P solug¢des sdo entdo selecionadas para a préxima geragao. O
Algoritmo 4 apresenta o pseudocodigo do procedimento de busca local, SLS, e 0 mecanismo
de diversidade proposto neste trabalho.

Algoritmo 4: Pseudocodigo Spiral Local Search (SLS)

se rand( ) > v entdo
se (t < Ng)entdo
Passo 1: Inicializar a quantidade de m pontos de busca como m = # N P, gerar um
valor aleatério para # no intervalo [0, 27r], gerar um valor aleatério para r no intervalo
[0,1] para rM ™ (0) ;
Passo 2: Gerar m solugdes (uma amostra de populagao espiral e sua inversa) a partir
de Xjest Usando a Equagéo (41) ;
Passo 3: Avaliar a populagdo m ;
Passo 4: Substituir na NP: Xsrs por Xpior
senao
para cada solugéo ¢ pertencente a populagdo N P faca
Calcular X; usando a Equacgao (??) para cada dimensao;
Gerar Xt = X(z) + Xge X(z) =X 11— Xg;
Avaliar populagbes X4 e X4_;
Ordenar X4y, X4— e NP;
Criar nova populagéo # N P a partir do melhores individuos do passo anterior;

fim
fim

fim

De acordo com Krasnogor e Smith (2005), esta bem estabelecido que os AE puros
nao sao bem adequados para refinamento de espacos combinatérios complexos € que a

2 Termo em inglés que consiste em sondar uma regido limitada (mas promissora) do espaco de busca com
a esperanga de melhorar uma solugdo promissora S que se tem a mao. Esta operagao equivale entao a
intensificar (refinar) a busca na vizinhanga de S. Ao fazer isso, estara sendo feita, de fato, uma busca local.

3 Termo em inglés que consiste em sondar uma por¢éo muito maior do espago de busca com a esperanga
de encontrar outras solugdes promissoras que ainda precisam ser refinadas. Esta operagao equivale,
entao, a diversificar a busca, visando evitar ficar preso em um 6timo local. Ao fazer isso, estara sendo
realizado uma busca global.
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hibridizagdo com outras técnicas pode prover significativamente a eficiéncia da busca. Dessa
forma, o algoritmo proposto une os conceitos de otimizacao evolutiva e métodos heuristicos,
com a intengdo de ser uma boa abordagem para resolver problemas relacionados ao
fluxo de poténcia 6timo. Assim, o novo algoritmo hibrido proposto neste trabalho é agora
denominado de Hybrid Canonical Differential Evolutionary Particle Swarm Optimization
(hC-DEESPO).

5.3 Testes preliminares para validacdo do hC-DEEPSO

Para validar um método é necessario submeté-lo a testes de desempenho. Esta se-
¢cao vai apresentar alguns experimentos, com uso de uma conhecida fungédo de benchmark,
para verificar o comportamento dos algoritmos C-DEEPSO e hC-DEEPSO. Fungdes de
benchmark possuem propriedades que as tornam verdadeiramente Uteis, no que tange
oferecer uma imparcialidade em conjuntos de testes. Quando o numero de variaveis de
decisao (isto é, a dimensao do problema) aumenta, o espago de busca também aumenta.
Para problemas nao-lineares, esta dimensionalidade pode ser uma barreira significativa
para quase todos os algoritmos de otimizagao (JAMIL; YANG, 2013).

A modalidade de uma fungao esté relacionada com o numero de pontos (maximos e
minimos) presentes em sua paisagem, o que induz uma tendéncia para que o algoritmo
fique preso em um deles durante um processo de busca. Isto ocasiona um impacto negativo
sobre o processo de busca, fazendo com que ele caminhe para regides afastadas das
verdadeiras solugdes 6timas. Uma funcdo que possui mais de um valor 6timo local é
chamada de multimodal. A separabilidade é uma propriedade que também pode implicar
em dificuldade para um problema de otimizagao. A fungcado determinada separavel pode
ser escrita como uma soma de outras fungdes sub-objetivo com apenas uma variavel de
decisdo. Quando estas variaveis de decisdo sao inter-relacionadas, a fungao é chamada
nao-separavel (LOCATELLI, 2003).

A funcdo de Rosenbrock foi escolhida para realizar a validacédo preliminar dos
resultados obtidos pelos algoritmos propostos neste trabalho. A Equacéo (43) apresenta
a funcao de Rosenbrock, que apenas com D = 2 é unimodal, neste caso D caracteriza a
dimenséao do espaco,

5]

Fo) = S0 — i) + (a — 1)) (43)

1

i

Esta funcado é considerada, pela comunidade, uma fungéo de dificil otimizagdo. Em
duas dimensdes, 0 seu minimo se encontra dentro de uma longa e estreita parabdlica em
forma de vale plano. Encontrar o vale é trivial, no entanto, convergir para o minimo global
¢é dificil. Rosenbrock € ndo-convexa, o que pode ser comprovado pelo comportamento
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presente em sua curva de nivel, como pode ser visto na Figura 21. O ponto [1,1] é 0 6timo
global do problema e esta representado por um ponto no gréafico a direita.
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Figura 21 — Representacéo gréafica da Fung¢ao de Rosenbrock - 2D

A Figura 22 retrata a busca ao étimo realizada por um algoritmo evolutivo. Nesta
demonstracao o algoritmo gera 30 individuos no espago de busca, representados pelos
quadrados. A primeira ampliacao realizada na imagem, ap6s N geracdes, mostra a nova
populacdo. A segunda ampliacao ilustra a distancia entre os individuos da populagéo atual
e a proxima geracgao. Ao final, os pontos presentes na ultima geragdo mostrada na figura
sdo relativamente proximos ao ponto X.
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Figura 22 — Exemplo de convergéncia - Funcao de Rosenbrock - 2D

Um teste preliminar variando as dimensdes do problema em 30, 50 e 100 foi realizado.
Uma comparacao de desempenho foi obtida com os resultados dispostos em (PANT et al.,
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2011). Para se manter a justica no teste, os algoritmos EPSO, DEEPSO, C-DEEPSO e
hC-DEEPSO utilizaram os mesmos parametros descritos no trabalho de Pant et al. (2011),
que propds uma jungao simples entre os algoritmos DE e PSO, denominado como DE-PSO.

Os parametros sao: dimensao (30, 50 e 100) e tamanho da populacéo (30, 50 e 100
individuos). Foi mantido fixo o nUmero maximo de avaliagdes de funcdo em 100.000. Em
C-DEEPSO e hC-DEEPSO se mantiveram as taxas empiricas de mutagdo e comunicacao
[, P] =[0.5, 0.9]. O hC-DEEPSO utilizou taxa v = 0.5 e N, = 10. Cada algoritmo foi
executado 30 vezes. As medidas comparativas de média e desvio padrdo ndo sao as
melhores abordagens de avaliagdo em um planejamento de experimentos adequado, porém
diversos trabalhos na literatura utilizam estas métricas. A Tabela 10 apresenta os resultados
de cada algoritmo na fungédo de Rosenbrock.

Tabela 10 — Comparativo dos resultados da otimizacdo - media (M) e desvio (D)

p D PSO DE DE-PSO EPSO DEEPSO C-DEEPSO hC-DEEPSO
(M) (M)(D) (M/AD) (M)(D) (M)/(D) (M)/(D) (M)/(D)
50 81273 311369 24202  20.3765 19.4198 19.0847 172111
41218 171211 123086  1.4823 25076 2.3503 1.9076
Fq@43) 50 174222 50.3377 44741 404248 41.1863  39.8960 38.9081
e 113.635 16.8557  1.402 2.0347  2.5789 2.3512 2.5446
100 200681 91237 91.024  91.1405  92.1401 97.9330 89.6036
24643 3.82465  3.4001  2.3205  2.5339 1.9048 1.9072

Como ja dito, analisar apenas média e desvio nao traz garantias de significancia.
Assim, um T-test (MONTGOMERY, 2012) pode ser executado para comparar mais efeti-
vamente os resultados obtidos, uma vez que as amostras sdo aproximadamente normais.
Tal teste pode ser usado para comparar resultados de amostras de populagdo em rodadas
de teste "dois a dois". A hip6tese nula adotada neste trabalho € a igualdade das médias,
portanto o experimento é projetado para detectar se essa hipbtese é rejeitada ou néo
usando um valor de significancia o = 5 %. Se a hipdtese nula for rejeitada, uma comparagéao
pode ser feita para determinar qual é o melhor algoritmo.

A Tabela 11 apresenta os resultados do T-test. Para o numero de graus de liberdade,
o valor tabelado para um alfa de a = 5 % para realizagao do T-test € de 2.0. A rejeicao se
da caso o valor do teste for superior ao valor tabelado. Uma vez que o P-Valor calculado
obteve um resultado inferior a 0.05, a hipétese nula de igualdade das médias é rejeitada,
com nivel de 5% de significancia, em que hC-DEEPSO possui valor médio menor que os
demais algoritmos testados. Isso significa que em uma comparagéao estatistica o algoritmo
hC-DEEPSO possui resultados mais eficientes para solugao do problema frente aos demais.
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Tabela 11 — Comparando resultados com T-test - Fungédo de Rosenbrock

Funcao de Rosenbrock

Rosenbrock 30D T-test P-Value Agao Vencedor

hC-DEEPSO x C-DEEPSO 3.4374 5.87E-04 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x DEEPSO 6.0607 1.35E-09 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x EPSO 7.2657 1.78E-03 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x DE-PSO 3.6708 2.40E-04 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x DE 48954 9.80E-07 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x PSO 8.8090 2.07E-12 reject hC-DEEPSO
Rosenbrock 50D T-test P-Value Agado Vencedor

hC-DEEPSO x C-DEEPSO 3.1946  2.23E-03 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x DEEPSO 5.0379 4.60E-06 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x EPSO 43008 6.36E-05 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x DE-PSO 13.0948 0.00E+00 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x DE 4.0597 1.40E-04 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x PSO 6.6772 8.86E-09 reject hC-DEEPSO
Rosenbrock 100D T-test P-Value Agao Vencedor

hC-DEEPSO x C-DEEPSO 5.4312 1.06E-06 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x DEEPSO 49797 5.69E-06 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x EPSO 3.4049 1.18E-03 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x DE-PSO 24570 1.60E-02 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x DE 25144 1.46E-02 reject hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x PSO 36.3524 0.00E+00 reject hC-DEEPSO

Para avaliar o comportamento dos algoritmos C-DEEPSO e hC-DEEPSO aplicados
a solucao de problemas SCOPF, um experimento foi realizado com o Sistema 57 de barras.
Os parametros de inicializagdo dos algoritmos foram os mesmos, conforme: NP = 60; MB =
6; v = 0.5; N, = 20; Mutag&o = 0.6; Comunicagéo = 0.2; Maximo de avaliagdes = 5 x 103,
Cada algoritmo foi executado 31 vezes. A Figura 23 apresenta o grafico de convergéncia
média dos resultados obtidos pelos algoritmos DEEPSO, C-DEEPSO e hC-DEEPSO no
decorrer das 5 x 10? avaliagdes de funcéo.
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Figura 23 — Curva de convergéncia média - Sistema 57 barras/ ORDP
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O comportamento apresentado no gréafico de convergéncia média da Figura 23 indica
que o algoritmo hC-DEESPO converge antes dos demais seguido do algoritmo C-DEEPSO.
A area circulada pretende mostrar os valores otimizados que cada algoritmo obteve naquela
avaliacao de funcao. O valor encontrado por hC-DEEPSO foi de 25.91 MW, enquanto os
valores de C-DEEPSO e DEEPSO foram, respectivamente, 4456 MW e 927.6 MW. Isto
mostra visualmente que o uso do operador de busca local proposto, SLS, permite que
hC-CDEEPSO convirja mais rapidamente na solu¢ao deste problema especifico frente aos
demais. O resultado final encontrado por cada algoritmo foi avaliado com uso de técnicas
estatisticas. Em primeiro plano, graficos de caixa foram gerados e estao presentes na
Figura 24. Esta medida nao-paramétrica auxilia na andlise de amostras de resultados e
como pode ser visto, a caixa apresentada pelo algoritmo hC-DEEPSO é mais estreita em
relacdo aos demais algoritmos.
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Figura 24 — Gréficos de Caixa - Sistema 57 barras/ ORDP

O algoritmo hC-DEEPSO nao apresenta pontos extremos como é o caso do algoritmo
DEEPSOQO. Para uma melhor analise de resultados, um teste ANOVA foi realizado e com uso
dos residuos deste teste foi possivel verificar, via Teste de Tukey, diferengas entre as médias
dos resultados apresentados pelos algoritmos testados. O P-valor calculado para um nivel
de significancia de 5% foi de 6.19E-13, indicando a rejeicdo da hipbtese de igualdade das
médias. A Figura 25 apresenta o resultado do teste de Tukey realizado.
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Figura 25 — Resultado do Teste de Tukey - Sistema 57 barras/ ORDP

O resultado indica com 95% de confianca que existem diferengas médias entre os
trés algoritmos observados. O hC-DEEPSO apresenta menor valor médio em relagéo a
C-DEEPSO e DEEPSO, e por consequéncia C-DEEPSO indica um melhor resultado médio
que DEEPSO. Este experimento mostra que o uso da busca local proposta é relevante
para resolver o problema em questao. A motivagédo em se fazer uma busca local é realizar
uma amostragem mais refinada do espago de busca, explorando alguns vizinhos do melhor
ponto até o momento (X,..;). Esta acdo se faz importante, principalmente, em um contexto
de problemas de larga escala, como os de despacho elétrico em abordagem SCOPF, no
qual essa amostragem do espaco de busca € intrinsecamente dificil.

A busca local proposta (SLS), partindo de um ponto de origem (X,.;) € um ponto de
destino, gera uma amostragem de pontos em cima de uma espiral ligando estes pontos e,
em uma tentativa de intensificar a busca, gera pontos também em cima da espiral ligando
Xpest € 0 Oposto do ponto de destino. Ao usar como ponto de destino (ou ponto central) o
segundo melhor individuo ou o centroide dos pontos da populacdo, esta amostra de pontos
gerada nao se mostrou tao diversa em relacdo ao ponto de origem, X,.,. Isto se deve ao
fato de que o segundo melhor e/ou centroide estédo relativamente proximos da solugcao X.;.
Assim, visando verificar a exploragdo do espacgo de busca, escolnemos como destino um
ponto totalmente aleatério. O resultado desta abordagem mostrou que a utilizagdo de um
ponto aleatorizado ndo se mostrou eficiente.

Desta maneira, ao usar como destino a origem do sistema cartesiano conforme é re-
alizado no primeiro passo do algoritmo SOA, os resultados se mostraram significativamente
melhores que as demais abordagens. A escolha se deve também ao fato de que a expres-
sao matematica para se gerar a amostra de pontos em espiral fica mais simplificada. Os
resultados dos testes preliminares para os Sistemas de 57 barras em modo ORDP/OARDP
e o Sistema de 118 barras em modo ORDP estéo dispostos nas Tabelas 12 e 13.
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Tabela 12 — Valores médios e de desvio padrao para diferentes centros para geragao de

amostras espirais logaritmicas.

IEEE de 57 barras ORDP
Destino Média Desvio
Origem 24.7286 0.1064
Segundo Melhor 24.7812 0.0801
Centroide 24.8134 0.1542
Aleatoério 25.4202 0.5725
IEEE de 57 barras OARDP
Destino Média Desvio
Origem 41691.4193 2.804
Segundo Melhor 41697.58 1.499
Centroide 41698.67 3.866
Aleatério 41697.69 11.75
IEEE de 118 barras ORDP
Destino Média Desvio
Origem 117.9541 0.3048
Segundo Melhor 124.3415 3.3563
Centroide 124.7636 2.9123
Aleatério 119.7117 2.8148

Tabela 13 — Comparacao de resultados usando T-test em uma avaliagao post hoc.

Verificagao
57 - ORPD T-test P-Valor Acao Vencedor
Origem x Segundo 2.1488 0.0316 rejeitar Origem
Origem x Centroide  2.1219 0.0332 rejeitar Origem
Origem x Aleatorio 6.6110 3.81E-11 rejeitar Origem
57 - OARPD T-test P-Valor Acao Vencedor
Origem x Segundo 8.9796  00E+00 rejeitar Origem
Origem x Centroide  7.2489 4.20E-13 rejeitar Origem
Origem x Aleatério 2.4142 0.0157 rejeitar Origem
118 - ORPD T-test P-Valor Acao Vencedor
Origem x Segundo  10.5501  O0E+00 rejeitar Origem
Origem x Centroide 12.9477  00E+00 rejeitar Origem
Origem x Aleatério 3.4563 5.47E-04 rejeitar Origem

Os resultados indicam com significancia de 5% que a melhor estratégia para destino

das amostras espirais € caminhar em dire¢cao a origem do plano cartesiano do sistema,

conforme resultados mostrados na Tabela 13. Logo, 0s experimentos computacionais para

solucao dos problemas SCOPF em grandes redes de energia usaram SLS partindo do

melhor individuo corrente X,.,; em direcao a origem do plano cartesiano do sistema.
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5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a proposta de novos algoritmos evolutivos. Uma validagao
foi realizada com o0 emprego de um problema de benchmark bastante difundido na comuni-
dade. Os resultados experimentais mostraram que C-DEEPSO e hC-DEEPSO obtiveram
solugdes de melhor qualidade na resolugcao do problema em questdo. O Sistema de 57
barras foi utilizado como problema teste inicial na abordagem ORPD na qual os algoritmos
DEEPSO, C-DEEPSO e hC-DEEPSO foram avaliados. Os resultados preliminares indica-
ram com significancia estatistica que hC-DEEPSO é uma melhor abordagem para solugéao
de problemas SCOPF na rede de larga escala testada. Uma analise de sensibilidade foi
realizada a fim de se discutir qual melhor centro para geracdo de amostras espirais. Os
testes realizados mostraram com significancia estatistica que caminhar em dire¢éo a origem
do plano cartesiano do sistema € a melhor abordagem para solugao de problemas de
natureza SCOPF estudados neste trabalho. Isto € um indicativo preliminar que os algoritmos
propostos possuem potencial para solugéo de problemas de natureza multimodal.
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6 Experimentos e Resultados

Este Capitulo apresenta os experimentos realizados com uso dos algoritmos propos-
tos C-DEEPSO e hC-DEEPSO na solucao dos problemas referentes ao despacho elétrico
no fluxo 6timo de poténcia.

6.1 Problema de Despacho Elétrico em UHE

Para validar o modelo multiobjetivo apresentado na Secao 4.1, trés experimentos séo
propostos. O primeiro tem como objetivo analisar os resultados obtidos por DE/best/1/bin e
C-DEEPSO na abordagem mono-objetivo presente em Marcelino, Wanner e Almeida (2013).
Além disso, os experimentos podem verificar se as solugdes da abordagem mono-objetivo
foram encontradas na abordagem multiobjetivo, alcancadas com os algoritmos NSGA-Il e
SPEA2, no experimento 2. O terceiro experimento contempla a comparacao de desempenho
entre os algoritmos NSGA-Il e SPEA2 na solu¢do de um caso teste. Para isto, a demanda
de 320M W foi definida, uma vez que esta é uma demanda tipica da UHE estudada e
modelada. A queda liquida Hb, do reservatorio, foi definida em 54m. Os AE mono-objetivo
e multiobjetivo usaram os parametros de inicializagao definidos empiricamente contidos na
Tabela 14.

Tabela 14 — Parametros de inicializagcao dos algoritmos mono e multiobjetivo

Parametros Mono Multi
Tamanho da Populacao 10 50
Geracoes 50 50
Mutacéo 0.5 0.02

Cruzamento/Comunicacdao 0.75 0.8

No primeiro experimento o algoritmo C-DEEPSO foi utilizado para otimizagéo do
despacho elétrico em UHE, no qual a primeira fungao objetivo € a produtividade (que deve
ser maximizada). Este experimento visa realizar a comparagéo dos resultados obtidos
por C-DEEPSO com os alcancados pelo algoritmo DE/best/1/bin. Ambos os algoritmos
foram executados 30 vezes. Este niUmero baseia-se no interesse pratico, uma vez que
a aproximacgao normal sera satisfatéria, independentemente da forma da populagao, se
n > 30. O teorema do limite central funciona se uma distribuicdo populacional nao é muito
diferente da normal se N < 30 (MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE, 2004). Um grafico
boxplot foi gerado e é apresentado na Figura 26.
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Figura 26 — Boxplot comparativo entre os algoritmos C-DEEPSO e DE/best/1/bin.

Cada algoritmo apresentou um ponto fora de cada série de dados estudada. C-
DEEPSO nao demonstra haver diversidade de resultados, enquanto DE/best/1/bin apresenta
uma formagéo de caixa. Como visto na Secéo 1.6.1, caso ndo ocorra sobreposicao de dados
pode-se constatar que as séries de dados possuem diferencas, assim pode-se afirmar que
existem diferencas entre as séries de dados dos algoritmos C-DEEPSO e DE/best/1/bin.

6.1.1  Mono-objetivo vs. Multiobjetivo

Uma das finalidades da abordagem multiobjetivo realizado neste trabalho foi verificar
se a solugao mono-objetivo apresentada em (MARCELINO; WANNER; ALMEIDA, 2013) e
a solucao obtida por C-DEEPSO sao encontradas na abordagem multiobjetivo. A Figura
27 mostra o ponto representado pela esfera que € a melhor solugdo do DE/best/1/bin, um
tridngulo que representa a solugcao de C-DEEPSO e a Fronteira de Pareto obtida pelos
algoritmos NSGA-Il e SPEA2. E percebido que caso um operador de dominancia seja
utilizado, o ponto referente ao DE/best/1/bin deve ser dominado. A Fronteira de Pareto
apresenta diversas solugdes em que o MCO economiza agua em relagao ao MCC, sem
que as restricdes sejam violadas. Os pontos do conjunto de solugdo do NSGA-Il e SPEA2
escolhidos para comparagao foram os melhores pontos que caracterizam a maior eficiéncia
produtiva na maior distancia ao MCC.
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Figura 27 — Fronteira de Pareto para demanda de energia de 320MW.

Os resultados de simulacao referentes aos pontos das solugbes DE/best/1/bin,
NSGA-Il e SPEA2 sdo mostrados na Tabela 15.
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Tabela 15 — Relatério geral referente a demanda de 320 MW

Algoritmo Mono-objetivo: DE/best/1/bin

TOTAL 320.353 MW  Vazao Total em MCO: 651.422 m?/s | Vazao Total em MCC: 655.05 m?>/s
DIFERENGCA +0.35 MW 3.63m?/s indice de Produtividade: 0.4917
Algoritmo Mono-objetivo: C-DEEPSO

TOTAL 320.380 MW  Vazao Total em MCO: 648.961 m?/s | Vazao Total em MCC: 655.05 m>/s

DIFERENGCA  +0,38 MW 6.09 m?/s indice de Produtividade: 0.4936
Algoritmo Multiobjetivo: SPEA2

TOTAL 320.467 MW  Vaz#o Total em MCO: 648.903 m?/s | Vazéo Total em MCC: 655.05 m?/s

DIFERENGCA  +0.46 MW 6.14 m?/s indice de Produtividade: 0.4936
Algoritmo Multiobjetivo: NSGA-II

TOTAL 320.452 MW  Vazao Total em MCO: 649.390 m>/s | Vazado Total em MCC: 655.05 m®/s

DIFERENGCA +0.45 MW 5.66 m3/s indice de Produtividade: 0.4930

Operando em MCC, a demanda de 320M W seria dividida igualmente pelo numero
de maquinas. Em uma UHE que possui seis conjuntos geradores, cada gerador receberia
um set-point igual a 53.33M TV . Isto corresponderia a uma vazao total de 655.05m3 /s. Neste
contexto, o indice de produtividade em MCC seria igual a 0.4800. O indice de produtividade
encontrado pelo algoritmo DE/best/1/bin na abordagem mono-objetivo foi de 0.4917. O
indice obtido equivale a uma economia em vazao turbinada de 2.54m?/s em relagdo ao
MCC. O indice de produtividade encontrado pelo algoritmo C-DEEPSO na abordagem
mono-objetivo foi de 0.4936. O indice obtido equivale a uma economia em vazao turbinada
de 6.09m3/s em relagdo ao MCC. Ja o ponto de solugdo escolhido, obtido via algoritmo
SPEA2, retrata uma economia de 6.14m?/s. A economia via solugido do NSGA-II foi de
5.66m3 /s neste experimento isolado.

Esta economia obtida em MCO equivale mensalmente a 9.4 milhdes de m? (via
DE/best /1/bin), 15,7 milhdes de m? (via C-DEEPSO), 14.4 milhdes de m? (via NSGA-II) e
15.7 milhdes de m? (via SPEA2). Devido a estocasticidade presente nos algoritmos o valor
exato referente a poténcia gerada e vazao consumida dificilmente € o mesmo. A solugao
obtida por C-DEEPSO esta presente na Fronteira de Pareto, representado pelo simbolo
triangulo, no qual indica 0 mesmo indice de produtividade que o apresentado pelo ponto
escolhido do algoritmo SPEA2. De acordo com (CARNEIRO; CHAVES, 2008), o consumo
mensal residencial de uma cidade com 300.000 habitantes, em média, é de 1.1 milhdes de
m?3. A cidade de Belo Horizonte é a sexta maior cidade brasileira, possuindo uma populagdo
de aproximadamente 2.4 milhdes de habitantes. Numa simples analogia, 15.7 milhées
de m? seria uma quantidade suficiente para abastecimento da cidade de Belo Horizonte
no periodo aproximado de 2 meses. Vale ressaltar que em MCO, as unidades geradoras
atingem o maximo de sua capacidade de rendimento de 93%.
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6.1.2 Apuracao de desempenho dos algoritmos multiobjetivo

Neste experimento, os algoritmos NSGA-Il e SPEA2 foram executados 30 vezes.
Uma Fronteira de Pareto combinada foi posteriormente gerada, por meio do operador de
dominancia. A Figura 28 apresenta o resultado desta combinacéo.
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Figura 28 — Comparacao entre Fronteiras de Pareto combinadas.

Embora os pontos de solugdo de ambos os algoritmos estejam praticamente so-
brepostos, apenas visualmente ndo € possivel identificar se existem diferengas entre os
resultados obtidos pelos algoritmos. Este grafico fornece ao tomador de decisées um con-
junto de set points vélidos para o planejamento da operacao. E visivel que entre 0o MCC e
o MCO existem n solugdes viaveis para o despacho elétrico. Desta maneira, a Fronteira
de Pareto tem um papel importante no ambito operacional, no qual a equipe técnica de
operagao visualiza que a nova forma de se despachar energia ndo esta distante de sua
forma usual. Assim, mostra-se que MCO é um tipo de controle que pode ser utilizado sem
prejudicar as boas praticas operacionais atuais, fazendo com que a equipe técnica aceite
de maneira mais amigavel uma possivel mudanca do sistema.

O experimento aqui realizado utilizou uma solugéo da Fronteira de Pareto de cada
um dos algoritmos testados. Esta escolha foi tomada por critérios a posteriori, com base no
conhecimento adquirido sobre o problema. Esta € uma das maneiras de se escolher, mas
necessariamente ndo é a mais indicada. Para verificar se existem diferencas significativas
entre a solugao apresentada pelos algoritmos NSGA-Il e SPEA2, um teste de andlise
de variancia foi realizado. Para tanto, foi necessario utilizar uma métrica conhecida como
S-metric para cada uma das 30 execucdes de cada um dos algoritmos. A S-metric é
uma medida de qualidade comumente aceita para aproximacdes de Fronteira de Pareto
(ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001). Esta métrica calcula a area de hipervolume de
uma regiao multidimensional delimitada por um ponto de referéncia, calculando assim a
extensao de area da regido a qual a solugdo domina. A Tabela 16 mostra os resultados da
ANOVA realizada indicando que a hipétese de igualdade de S-metric é rejeitada com 95%
de significancia, dado que o P-valor calculado ¢é igual a 0.0008.



Capitulo 6. Experimentos e Resultados 81

Tabela 16 — Resultado da Analise de Variancia - S-metric

ANOVA
Fonte SS dF MS F Prob>F
Tratamentos 8.1496 1 8.14963 12.48 0.0008
Erro 37.8698 58 0.65293
Total 46.0194 59

Isto mostra que os algoritmos NSGA-Il e SPEA2, neste problema, apresentam
diferengas em suas solug¢des. Como indicado pelo teste de ANOVA, existe uma diferenca
entre as médias testadas, porém ANOVA néo informa onde esta a diferenca. Para tentar
identificar tal diferenga, um teste de Tukey foi realizado. A Figura 29 apresenta o resultado
grafico do teste de comparagdes multiplas.
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Figura 29 — Teste de Tukey - S-metric de NSGA-Il e SPEA2.

O teste indica que o valor médio de S-metric no algoritmo SPEA2 é maior que 0
mesmo valor obtido no NSGA-II. Logo, é conclusivo que para este problema, o algoritmo
SPEA2 apresenta maior eficiéncia dos resultados frente ao algoritmo NSGA-II. Este trabalho
apresentou uma abordagem multiobjetivo para resolver o problema de despacho elétrico
em UHE usando os algoritmos NSGA-Il e SPEA2. Os resultados dos experimentos de
simulacao mostram que é possivel identificar pontos préximos a MCC que apresentam alta
eficiéncia produtiva. Em um experimento, um ponto selecionado na Fronteira de Pareto com
demanda de poténcia de 320 MWW mostrou um indice de produtividade 0.4936.

Este ponto € muito semelhante, em ambas as fung¢des objetivos, com resultados
encontrados em abordagens mono-objetivo anteriores. Os resultados indicam uma economia
de 15.7 milhdes de m?, na produgéo de energia usando o algoritmo SPEA2. Com uso de
inferéncia estatistica, foi possivel verificar que SPEA2 mostrou melhores resultados que
o algoritmo NSGA-II na solugcao deste problema. Por fim, € importante mencionar que a
abordagem MCO pode ser facilmente adaptada para ser utilizada em outros tipos de plantas,
semelhantes a UHE estudo de caso aqui discutido, pois esta € uma abordagem generalista.

6.2 Problemas SCOPF - Experimentos e resultados

6.2.1 Sistema IEEE 41 - minimizagao de perdas em WPP

O algoritmo C-DEEPSO foi testado no sistema disposto da WPP descrita na Secao
4.3.1. Os experimentos foram realizados a fim de se destacar a relevancia do problema de
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controle da poténcia reativa, que sdo definidos pelas mudangas graduais de ¢,.; no periodo
de 1 dia (24 horas). A variabilidade do periodo mencionado é definida por intervalos de
15 minutos, que caracterizam 96 cenarios, para os quais o problema de ORDP deve ser
resolvido. A Figura 30 é um exemplo do comportamento caracteristico da poténcia de saida
em um WPP.
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Figura 30 — Perfil de poténcia - saida da WPP) (ERLICH et al., 2014b).

Ao operar em condi¢cdes ideais, para garantir a disponibilidade do sistema, a normal
aquisi¢ao de dados e para atender continuamente ¢,.r, uma estratégia de controle & neces-
saria. O planejamento experimental foi realizado para verificar se o algoritmo C-DEEPSO
corresponde as premissas de controle para o tratamento de OPF na WPP. O algoritmo
foi executado 31 vezes para cada cenario, usando um Intel Xeon 2,4 Ghz e 12 GB de
RAM no MATLAB. Existem muitos estudos abordando o ajuste fino de parametros em
algoritmos evolutivos. Sabe-se que tal procedimento pode garantir um melhor desempenho
do algoritmo. No entanto, o ajuste fino dos parametros para C-DEEPSO esta fora do escopo
dos experimentos realizados neste problema. Dito isto, os parametros foram definidos
empiricamente durante as experiéncias, resultando nos valores mostrados na Tabela 17.

Tabela 17 — Definicao de parametros de inicializagdo de C-DEEPSO.

Max. Aval. de Fungao | Tamanho da Populagdao | Tamanho da Memoéria | Com. P Mut. 7
10000 30 6 0.5 0.9

Para validar a eficiéncia da solugdo C-DEEPSO para o problema, os resultados
obtidos sdo comparados com os resultados dos algoritmos DEEPSO e MVMO, que foram
extraidos do banco de dados uma competicdo (ERLICH et al., 2014b). Os demais algoritmos
participantes, ndo foram considerados na comparagao, porque violaram as restricdes do
problema. De acordo com as premissas impostas pela competicdo, cada algoritmo deve
ser executado por 31 vezes. O grafico comparativo do resultado médio obtido por cada
algoritmo é mostrado na Figura 31. A Figura 32 mostra uma expansao desse grafico na
faixa dos cenérios 14-31.
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Figura 31 — Poténcia de saida gerada pela WPP (resultado médio) - uma comparacgao entre

os algoritmos C-DEEPSO, MVMO e DEEPSO.
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Figura 32 — Expanséo (cenarios 14-31).

Pode-se verificar que, nesse intervalo, C-DEEPSO apresenta um desempenho
melhor quando comparado aos outros algoritmos. As Tabelas 18 e 19 fornecem outra
maneira de verificar os resultados dos algoritmos em cada um dos 96 cenarios de testes
experimentais. Nestas tabelas, sao listados os valores de média e desvio padrdo para
cada algoritmo. Os resultados indicam que, em termos de média e desvio, C-DEEPSO
apresenta melhores resultados em 97% dos cenarios experimentais. No entanto, uma
andlise baseada apenas na média e desvio ndo representa uma boa abordagem para
comparacao. Apesar do fato de que os valores médios e de desvio padrdao obtidos por

C-DEEPSO séao menores que os de DEEPSO e MVMO, néo € possivel determinar se essas
diferencas séo estatisticamente significativas.
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Tabela 18 — Resultados dos algoritmos C-DEEPSO, DEEPSO e MVMO

ALGORITMOS
C-DEEPSO DEEPSO MVMO

Sc Média Desvio Média Desvio Média Desvio
1 1.296709 0.0011 1.300416 | 0.006464 | 1.299471 | 0.002149
2 1.2674 0.001079 | 1.27365 | 0.006849 | 1.270922 | 0.002452
3 1.013952 | 0.000889 | 1.018528 | 0.009137 | 1.017974 | 0.00618
4 1.206103 | 0.001241 | 1.210449 | 0.006677 | 1.214193 | 0.012536
5 1.274215 | 0.001054 | 1.277351 | 0.004858 | 1.277518 | 0.00302
6 1.58931 | 0.001891 | 1.590727 | 0.002382 | 1.595016 | 0.002961
7 1.427447 | 0.001014 | 1.430635 | 0.003885 | 1.431654 | 0.003422
8 1.486853 | 0.001425 | 1.490068 | 0.002738 | 1.491214 | 0.001765
9 1.890275 | 0.004331 | 1.920608 | 0.025138 | 1.912675 | 0.017726
10 | 2.036265 | 0.006961 | 2.059875 | 0.021007 | 2.068124 | 0.024814
11 1.448917 | 0.001581 | 1.460489 | 0.019159 | 1.466775 | 0.028831
12 | 1.676151 | 0.003887 | 1.687921 | 0.00919 | 1.696736 | 0.020164
13 | 1.740549 | 0.004298 | 1.75454 | 0.009227 | 1.765304 | 0.019683
14 | 2.105806 | 0.007327 | 2.138487 | 0.02316 | 2.131292 | 0.015799
15 | 2.553849 | 0.007303 | 2.576392 | 0.015664 | 2.583475 | 0.017772
16 | 2.492254 | 0.00333 | 2.52295 | 0.022583 | 2.526806 | 0.015743
17 | 2.622195 | 0.011828 | 2.763067 | 0.063241 | 2.752978 | 0.049748
18 | 2.698968 | 0.01222 | 2.837714 | 0.049846 | 2.832812 | 0.065309
19 | 2.701435 | 0.012939 | 2.838913 | 0.054696 | 2.832115 | 0.05962
20 | 2.703978 | 0.014009 | 2.829544 | 0.062866 | 2.836847 | 0.037857
21 2.7048 0.013638 | 2.826354 | 0.054087 | 2.824264 | 0.052248
22 | 2.701397 | 0.011375 | 2.840033 | 0.041991 2.8105 | 0.043337
23 | 2.702657 | 0.011834 | 2.84924 | 0.052075 | 2.813017 | 0.060382
24 | 2.698104 | 0.010336 | 2.824618 | 0.060398 | 2.830624 | 0.038445
25 | 2.291002 | 0.004759 | 2.320457 | 0.026687 | 2.328435 | 0.025966
26 | 2.238042 | 0.006057 | 2.279125 | 0.018528 | 2.273852 | 0.022695
27 | 2.301127 | 0.007693 | 2.332162 | 0.019854 | 2.326763 | 0.016357
28 | 2.554652 | 0.008919 | 2.584022 | 0.024599 | 2.588382 | 0.025195
29 2.404226 | 0.004125 | 2.434756 | 0.025572 | 2.435477 | 0.016747
30 | 2.472276 | 0.002946 | 2.504222 | 0.019501 | 2.510542 | 0.021636
31 | 1.818557 | 0.004294 | 1.837128 | 0.013342 | 1.845527 | 0.031906
32 | 1.619751 | 0.003618 | 1.632586 | 0.012615 | 1.638392 | 0.024243
33 1.61713 0.000828 | 1.620574 | 0.005501 | 1.621487 | 0.002227
34 | 1.686769 | 0.000694 | 1.688831 | 0.003948 | 1.690077 | 0.002368
35 | 1.356638 | 0.001714 | 1.35859 | 0.003192 | 1.359256 | 0.00347
36 | 1.393209 | 0.001513 | 1.396066 | 0.003154 | 1.397859 | 0.003853
37 | 0.984658 | 0.000513 | 0.989143 | 0.008027 | 0.986252 | 0.002255
38 0.759614 0.00117 | 0.765184 | 0.015427 | 0.761642 | 0.002352
39 0.75597 0.001058 | 0.760265 | 0.012586 | 0.757799 | 0.003082
40 | 0.838926 | 0.000668 | 0.840169 | 0.007057 | 0.84189 | 0.005286
41 | 0.924513 | 0.000716 | 0.927213 | 0.007331 | 0.92718 | 0.003881
42 | 1.153131 | 0.001052 | 1.155496 | 0.005161 | 1.155485 | 0.002304
43 | 1.217101 | 0.001165 | 1.220947 | 0.006493 | 1.221542 | 0.004354
44 | 1.196428 | 0.001065 | 1.201751 | 0.009862 | 1.199745 | 0.002207
45 | 2.033573 | 0.004264 | 2.06253 | 0.018563 | 2.07081 | 0.025702
46 | 1.633785 | 0.002592 | 1.644981 | 0.009954 | 1.655683 | 0.025572
47 | 1.524769 | 0.001657 | 1.535093 | 0.010909 | 1.552997 | 0.033933
48 | 1.449359 0.0015 | 1.464665 | 0.021088 | 1.466773 | 0.021983




Capitulo 6. Experimentos e Resultados

85

Tabela 19 — Resultados dos algoritmos C-DEEPSO, DEEPSO and MVMO

ALGORITMOS
C-DEEPSO DEEPSO MVMO

Sc Média Desvio Média Desvio Meédia Desvio

49 | 1.554853 | 0.000269 | 1.573228 | 0.014294 | 1.593472 | 0.038212
50 1.419097 | 0.000124 1.42171 0.004049 | 1.429751 | 0.015539
51 1.372646 | 0.000169 1.37299 0.000638 | 1.379473 | 0.009745
52 | 1.280405 | 4.42E-05 | 1.280345 | 3.92E-05 | 1.280361 | 5.04E-05
53 1.21604 4.49E-05 | 1.216045 | 5.26E-05 | 1.216075 | 7.43E-05
54 | 1.257865 | 1.97E-05 1.257835 | 2.25E-05 | 1.257843 | 2.72E-05
55 | 1.261093 | 3.11E-05 | 1.261064 | 4.58E-05 | 1.261064 | 4.53E-05
56 | 1.425905 | 0.000193 | 1.427878 | 0.002874 | 1.435186 | 0.016387
57 | 1.090003 | 0.000897 | 1.100627 | 0.019237 | 6.477143 | 29.84215
58 | 1.091811 | 0.000938 | 1.107108 | 0.024072 | 1.12865 | 0.037902
59 | 1.149323 | 0.000986 | 1.162567 | 0.025166 1.18516 0.032974
60 0.942244 | 0.001247 | 0.967602 | 0.041148 | 485.9867 2700.31

61 | 0.759047 | 0.000937 | 0.768336 | 0.019544 | 0.764196 | 0.009798
62 | 0.78431 | 0.017395 | 0.785943 | 0.010336 | 0.788255 | 0.01326

63 0.7726 0.00102 | 0.781982 | 0.018497 | 0.779951 | 0.012635
64 | 0.919392 | 0.00066 | 0.924948 | 0.016801 | 0.923803 0.0095

65 1.11818 0.000359 1.12153 0.004301 1.12021 0.002402
66 | 1.342056 | 0.001249 | 1.344351 | 0.002214 | 1.344502 | 0.001449
67 | 1.236404 | 0.001176 1.23958 0.004837 | 1.239307 | 0.001269
68 0.83218 0.000808 | 0.838725 | 0.014454 | 0.834139 | 0.003636
69 | 0.864326 | 0.000728 | 0.868957 | 0.010561 | 0.865998 | 0.002148
70 1.074571 | 0.000791 | 1.076649 | 0.004521 | 1.075708 | 0.001544
71 1.132337 | 0.000823 1.13391 0.003072 | 1.134448 | 0.004129
72 | 1.130509 0.00048 1.132922 | 0.003447 | 1.132384 | 0.002756
73 1.421856 | 0.001654 | 1.424401 0.00346 1.42228 0.002085
74 | 1.783861 | 0.017107 | 1.789148 0.02496 1.783307 | 0.003791
75 | 2.020105 | 0.02545 | 75.50458 | 409.1587 | 2.022251 | 0.002981
76 | 55954.25 | 273071.8 | 1269600 5761404 | 2.637258 | 3.74E-08
77 147776.7 | 416206.1 | 923281.7 | 5118422 | 2.637258 | 2.50E-08
78 | 148703.8 | 488445.5 | 646388.5 | 3598924 | 7085.962 | 39438.28
79 | 2.637259 | 4.08E-07 | 20074.95 | 111757.9 | 2.637258 | 3.01E-08
80 | 2.637258 | 1.83E-07 | 2.637258 | 7.48E-08 | 2.637258 | 3.01E-08
81 | 2.463194 | 0.004594 | 2.47379 0.03726 | 2.463748 | 0.006993
82 | 1.520329 | 0.001776 | 1.522664 | 0.003022 | 1.524768 0.00223

83 | 1.544186 | 0.001679 | 1.546459 | 0.002979 | 1.549251 | 0.001964
84 | 1.407015 0.00195 1.409471 | 0.002567 | 1.409581 | 0.001261
85 1.279572 | 0.001034 | 1.282229 | 0.003461 1.281927 | 0.001248
86 | 1.320585 | 0.001055 | 1.323782 | 0.003268 | 1.322905 0.00182

87 | 1.558975 | 0.001598 | 1.560763 | 0.002548 | 1.563525 | 0.00138

88 | 1.552458 | 0.001414 | 1.554608 | 0.002166 | 1.557436 | 0.002001
89 | 1.472436 | 0.00126 1.47573 | 0.003377 | 1.476867 | 0.001657
90 | 2.007656 | 0.001314 | 2.011905 | 0.006837 | 2.022072 | 0.006272
91 2.181026 | 0.000514 | 2.192417 | 0.012609 | 2.198064 | 0.005255
92 | 1.615984 | 0.001982 | 1.617162 | 0.002416 | 1.622292 | 0.003239
93 | 2.056128 | 0.001679 | 2.064203 | 0.010235 | 2.071865 0.00516

94 | 2.492259 | 0.004349 | 2.516119 | 0.023582 | 2.512312 | 0.007086
95 | 1.782919 | 0.001653 | 1.784854 | 0.003648 1.79233 0.005024
96 1.49785 | 0.001625 | 1.500072 | 0.002245 | 1.502958 | 0.002782
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Um teste de ANOVA foi realizado para cada caso obtendo-se o P-Valor de cada um
dos 96 experimentos. O nivel de significancia adotado para verificar se existem diferencas
estatisticas entre os algoritmos C-DEEPSO, DEEPSO e MVMO foi definido como 5%.
Considerando cada cenario, se o P-valor na ANOVA for menor que 0.05, entao é possivel
dizer que ha evidéncia estatistica suficiente para rejeitar Hy, significando que ha uma
diferencga estatistica entre as médias. Caso contréario, a diferenga significativa ndo pode
ser rejeitada. Embora a ANOVA possa determinar se ha diferengas significativas entre as
médias de trés ou mais amostras, ela ndo tem uma indicacao de qual grupo é diferente.
Uma técnica de comparacao emparelhada simples, conhecida como Teste de Tukey ou
Diferengca Honestamente Significativa (HSD), pode ser usada para identificar médias que
sao diferentes de outras (ABDI; WILLIAM, 2010).

As Tabelas 20 e 21 mostram os resultados de P-Valor obtidos para cada cenario
usando ANOVA e uma classificacdo dada a partir do resultado informado pelo teste de
Tukey, quando necessario. Os resultados mostram que em 17 dos 96 cenarios, ou em 17,7%
dos casos, uma vez que o P-Valor € maior que 0.05, pode-se dizer que os algoritmos tém o
mesmo desempenho para resolver o problema. Entretanto, em 79 dos 96 cenarios, ou em
82,3% dos cenarios, a ANOVA foi capaz de identificar que existem diferencas estatisticas
entre as médias dos algoritmos. Nesses casos, o teste de Tukey foi realizado para classificar
os algoritmos de forma a post hoc. Os resultados que nao indicaram diferenca estatistica
entre as médias estdo sinalizados nas referidas tabelas como (-).

Como resultado final, apds a aplicagao da ANOVA e Teste de Tukey, em 60.4% dos
cenarios C-DEEPSO foi classificado na primeira posicdo quando comparado a DEEPSO e
MVMO. Em 18.8% dos cenarios, C-DEEPSO se manteve na primeira posicado com outro
algoritmo. Em 3.1% dos cenarios, C-DEEPSO é classificado na terceira posi¢ao, sendo pior
do que os outros algoritmos. Vale ressaltar que, em 79.2% dos cenarios, C-DEEPSO obteve
desempenho melhor ou igual ao algoritmo de estado da arte MVMO. Pode-se verificar que
C-DEEPSO é um algoritmo competitivo, capaz de realizar um controle 6timo da operagao
de um WPP do despacho diario, minimizando as perdas de transmissao e assegurando o
ajuste de todas as variaveis para atender aos requisitos de poténcia reativa no ponto de
acoplamento comum (PCC, do termo inglés Point of Common Coupling).
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Tabela 20 — Resultados da ANOVA e do Teste de Tukey.

CLASSIFICACAO

Sc | P-value 10 50 30
1 | 1.20E-03 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

2 | 5.93E-07 | C-DEEPSO DEEEPSO -

3 | 1.11E-02 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

4 | 1.00E-04 | C-DEEPSO DEEPSO -

5 | 2.00E-04 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

6 | 2.15E-14 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO -

7 | 1.06E-06 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

8 | 1.36E-12 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

9 | 4.88E-09 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

10 | 8.54E-09 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

11 | 2.60E-03 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO -

12 | 8.60E-08 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
13 | 1.70E-10 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
14 | 2.16E-11 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

15 | 2.88E-12 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

16 | 6.49E-14 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

17 | 9.87E-22 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

18 | 3.07E-21 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

19 | 3.50E-21 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

20 | 1.28E-22 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

21 | 3.12E-20 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

22 | 1.95E-27 | C-DEEPSO MVMO DEEPSO
23 | 3.19E-21 | C-DEEPSO MVMO DEEPSO
24 | 1.57E-23 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

25 | 1.52E-09 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

26 | 1.02E-15 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

27 | 4.39E-12 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

28 | 5.32E-09 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

29 | 5.38E-11 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

30 | 2.05E-14 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

31 | 3.26E-06 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

32 | 4.77E-05 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

33 | 6.49E-06 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

34 | 2.44E-05 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

35 | 1.70E-03 | C-DEEPSO DEEPSO. MVMO -

36 | 1.42E-07 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
37 | 1.60E-03 | C-DEEPSO; MVMO DEEPSO -

38 | 0.0539* | - - -

39 | 0.0832* | - - -

40 | 0.0773* | - - -

41 | 0.0543* | - - -

42 | 7.20E-03 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

43 | 4.00E-04 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

44 | 2.30E-03 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

45 | 6.59E-12 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -

46 | 3.04E-06 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
47 | 2.57E-06 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO -

48 | 3.00E-04 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -
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Tabela 21 — Resultado da ANOVA e do Teste de Tukey.

CLASSIFICACAO

Sc | P-value 10 50

49 | 3.63E-08 | C-DEEPSO DEEPSO
50 | 4.84E-05 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO

51 | 3.69E-06 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO

52 | 2.96E-06 | DEEPSO; MVMO C-DEEPSO
53 | 0.0543* | - -

54 | 5.02E-06 | DEEPSO; MVMO C-DEEPSO
55 | 7.20E-03 | DEEPSO; MVMO C-DEEPSO
56 | 6.00E-04 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO

57 | 0.3689* | - -

58 | 1.32E-06 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO

59 | 3.20E-07 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO

60 | 0.3719* | - -

61 | 1.79E-03 | C-DEEPSO; MVMO DEEPSO
62 | 0.5379* | - -

63 | 1.36E-02 | C-DEEPSO; MVMO DEEPSO
64 | 0.1229* | - -

65 | 5.98E-05 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO

66 | 4.89E-08 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO

67 | 5.70E-05 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO

68 | 1.13E-02 | C-DEEPSO; MVMO DEEPSO
69 | 1.53E-02 | C-DEEPSO; MVMO DEEPSO
70 | 1.66E-02 | C-DEEPSO; MVMO DEEPSO
71 | 1.94E-02 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO
72 | 9.00E-04 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO
73 | 3.00E-04 | C-DEEPSO; MVMO DEEPSO
74 | 0.3578* | - -

75 | 0.3721* | - -

76 | 0.2426* | - -

77 | 0.5235* | - -

78 | 0.5544* | - -

79 | 0.3719* | - -

80 | 0.7213* | - -

81 | 0.1093* | - -

82 | 8.56E-10 | C-DEEPSO DEEPSO
83 | 8.35E-13 | C-DEEPSO DEEPSO

84 | 8.83E-07 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO

85 | 7.61E-06 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO

86 | 6.33E-70 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO

87 | 3.40E-14 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
88 | 3.56E-16 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
89 | 4.82E-11 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -
90 | 6.21E-17 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
91 | 1.44E-12 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
92 | 1.15E-15 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO -
93 | 8.16E-14 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
94 | 3.32E-09 | C-DEEPSO DEEPSO; MVMO -
95 | 1.86E-16 | C-DEEPSO; DEEPSO MVMO -
96 | 4.75E-13 | C-DEEPSO DEEPSO MVMO
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6.2.2 Sistemas IEEE de 57, 118 e 300 barras

Para avaliar o desempenho do algoritmo hC-DEEPSO na solucéo de problemas
SCOPF, foram realizados dois experimentos. O primeiro executou um ajuste fino de para-
metros para o algoritmo hC-DEEPSO, com relacdo as taxas de mutagao e comunicagao
utilizadas por ele. O segundo experimento consistiu em comparar os resultados obtidos
pelo hC-DEEPSO, nos melhores parametros encontrados pelo ajuste realizado, com trés
algoritmos disponiveis na literatura: DEEPSO, ICDE e MVMO que segundo (ERLICH et al.,
2014b) foram executados em seus melhores parametros.

6.2.2.1 Ajuste de Pardmetros Estratégicos

A Metodologia de Superficie de Resposta foi escolhida como a configuragao expe-
rimental para realizar o ajuste fino dos parametros. Esta metodologia é uma colecao de
técnicas matematicas e estatisticas que sao Uteis para modelagem e analise em aplicagdes
em que a variavel de saida é influenciada por muitas variaveis e o objetivo € otimizar essa
variavel de saida (MONTGOMERY, 2012). Usando um planejamento especifico de experi-
mentos, o objetivo foi otimizar a resposta (variavel de saida) do algoritmo hC-DEEPSO que,
neste trabalho, é influenciado por duas variaveis de entrada que foram tratadas: a taxa de
mutacao e a probabilidade de comunicacgao.

Fazendo algumas mudangas na taxa de mutagéo e na probabilidade de comunicacéo,
é possivel identificar as mudancas correspondentes na resposta de saida. Nesse caso, cada
resposta de saida corresponde a cada fungao objetivo em relacdo a minimizagao das perdas
totais do sistema e ao custo total de producédo. Cada funcéo objetivo f entdo é uma funcao
dos niveis de mutagéo (7) e comunicagdo (P). A resposta esperada pela fungao f(r, P)
pode ser representada graficamente por uma funcéo tridimensional do espacgo e é chamada
de superficie de resposta. O objetivo € encontrar os melhores valores de parametros, 7 e P,
que minimizam cada fungéo objetivo, em cada sistema de teste. O algoritmo hC-DEEPSO
foi aplicado para resolver os problemas SCOPF descritos na Se¢éo 4.3. Em cada um dos
casos de teste de ORDP e OARDP, os Sistemas IEEE de 57, 118 e 300 barras foram
executados 31 vezes. Este niumero de execucgoes foi definido para comparar os resultados
de hC-DEEPSO com os obtidos pelos algoritmos DEEPSO, ICDE e MVMO que estao
disponiveis em (ERLICH et al., 2014a), (PES, 2014).

Para construir um modelo de aproximacao que captura a interagao entre essas
variaveis de entrada, 7 e P, é necessario um experimento fatorial (MONTGOMERY, 2012).
Em palavras simples, em um experimento fatorial as variaveis de entrada s&o variadas
ao mesmo tempo em vez de uma por vez. Os limites inferior e superior para as taxas de
mutagdo e comunicagao foram empiricamente ajustados para [0,2, 0,9]. Cada variavel de
entrada é definida somente nos limites de nivel superior e inferior em cada discretizacao da
faixa predefinida, com variacdo de 0.1. No total, hC-DEEPSO foi executado 1984 vezes para
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cada sistema de teste (84 combinacdes x 31 execugdes). Usando os valores da variavel de
entrada e o valor correspondente para cada funcao objetivo e cenario de teste no SCOPF,
um modelo de segunda ordem para a superficie de resposta pode ser ajustado. Todas
as execucgoes foram executadas em um Cluster Cent-OS composto por 32 nucleos Intel
Xeon E5-1650 3.5GHz e 32GB de memadria RAM. O critério de parada estabelecido foi o
numero maximo de avaliagdes de funcgao, critério este definido nas regras da competicéao
cujos algoritmos DEEPSO e ICDE participaram em 2014 (veja (PES, 2014)). Os demais
parametros de inicializacao foram escolhidos empiricamente e sdo mostrados na Tabela 22.

Tabela 22 — Parametros de inicializagado do algoritmo hC-DEEPSO

Sistemas IEEE de barras
Parametros  57; 572 118, 1182 3004 3002

NP 60 80 80 140 150 200
MB 6 8 8 14 15 20
Ny 10 10 10 10 10 10
v 05 05 05 0.5 0.5 0.5
Max.Aval. 5 x 103 1% 10° 3 x 10°

A Figura 33 mostra as superficies de resposta, e suas correspondentes curvas de
nivel, obtidas usando os valores médios e de melhor solucdo encontrados no problema
ORDRP - Sistema IEEE de 57 barras. Pode-se observar que o melhor conjunto de parametros
obtidos para a mutagao e comunicacgao foi [7, P] = [0.6, 0.2] com um resultado médio de
perdas de poténcia ativa totais igual a 24.7286 MWW . Além disso, usando a superficie de
resposta gerada por meio das melhores solugcdes encontradas, o conjunto de parametros |7,
P]=1[0.4, 0.3] se mostrou melhor, resultando em uma perda de poténcia total de 24.606 M V.

Da mesma forma, hC-DEEPSO foi usado para resolver problemas OARDP, cujo
objetivo é minimizar o custo total da producao de energia. A Figura 34 mostra as superficies
de resposta e suas correspondentes curvas de nivel obtidas usando os valores médios e
melhor solugao encontrados no problema OARDP para Sistema IEEE de 57 barras. Pode-se
observar que o melhor conjunto de parametros obtidos para a mutagéo e comunicagéo foi [,
P]=1[0.9, 0.7] com um valor médio do custo total de produgao de energia igual a 41691.50
$/h. Observando a superficie gerada por meio das melhores solugbes encontradas, o
conjunto de parametros [7, P] = [0.3, 0.3] se mostrou melhor, resultando em um custo total
de produgao de energia de 41686.9 $/h.

A metodologia foi aplicada aos Sistemas IEEE de 118 e 300 barras, no problema
ORDP. Em ambos sistemas, as superficies de resposta e os graficos de curva de nivel
correspondentes foram gerados usando os valores médios e as melhores solugdes obtidas.
A Figura 35 mostra os resultados do ORPD no Sistema IEEE de 118 barras. A melhor
configuragéo foi [r, P] = [0.9, 0.4] para um resultado médio de 117.9M W em relagcao ao
total de perdas de energia e, ao usar as melhores solugées, [7, P] = [0.6, 0.4], o resultado
para o total de perdas de poténcia ativa foi igual a 117.4MW . O conjunto de parametros
utilizado para OARDP no Sistema IEEE de 118 barras foi [7, P] =[0.7, 0.2] resultando em
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Figura 33 — Superficies de resposta, e seus correspondentes graficos de curva de nivel,
obtidos usando os valores médios e melhor solugéo para o Sistema IEEE de 57
barras no problema ORPD.
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135560.03 $/h para o custo total da produgéo de energia.
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Figura 35 — Superficies de resposta, e seus correspondentes graficos de curva de nivel,
obtidos usando os valores médios e melhor solugdo para o Sistema IEEE de
118 barras no problema ORPD

A Figura 36 mostra as superficies de resposta e suas correspondentes curvas de
nivel, obtidas usando os valores médios e melhor solugdo encontrados no problema ORDP
- Sistema IEEE de 300 barras. Pode-se observar que o melhor conjunto de parametros
obtidos para mutagéao e comunicacao foi [r, P] =[0.8, 0.3] com um valor médio de perda de
poténcia ativa igual a 394.048 MW . Além disso, usando a superficie de resposta gerada
observando as melhores solugdes obtidas, o0 melhor conjunto de parametros foi [7, P] = [0.9,
0.6], resultando em uma perda de poténcia ativa de 387.09 M1V . O conjunto de parametros
utilizado para OARDP no Sistema IEEE de 300 barras foi [7, P] =[0.7, 0.2] resultando em
722160.00 $/h do custo total de produgéo de energia.

6.2.2.2 Andlise de Desempenho

Depois de obter a melhor configuracdo de parametros, 7 e P, para hC-DEEPSO, na
solucéo dos problemas ORDP e OARDP nos sistemas de teste considerados, foi realizada
uma analise de desempenho, comparando os resultados obtidos, com resultados de outros
algoritmos estado da arte na solucao destes problemas. Para esta tarefa, trés diferentes
algoritmos, DEEPSO, ICDE e MVMO, fizeram parte desta comparacéao. Estes algoritmos
solucionaram os problemas SCOPF tratados neste trabalho e seus resultados foram extrai-
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Figura 36 — Superficies de resposta, e seus correspondentes graficos de curva de nivel,
obtidos usando os valores médios e melhor solugao para o Sistema IEEE de
300 barras no problema ORPD.

dos de Competition on Application of Modern Heuristic optimization algorithms for solving
optimal power flow problems (ERLICH et al., 2014b).

A competicdo representa uma iniciativa para o desenvolvimento de novas propostas
para otimizacgao do fluxo de poténcia, fornecendo alguma analise comparativa, no campo da
otimizacao heuristica. Embora MVMO néo fosse um algoritmo participante, foi utilizado para
produzir resultados de referéncia para comparagdes. Vale a pena notar que a DEEPSO
foi o vencedor desta competicdo. Os demais algoritmos participantes desta competicao
nao foram considerados na comparagao, pois eles violaram as restricdes do problema ao
utilizarem mecanismos para o tratamento de variaveis inteira e binarias. Todos os algoritmos
trataram as restricbes do problema via penalidade na fungdo de avaliagdo adotada no
arquivo criptado.

A Tabela 23 mostra os resultados dos trés algoritmos usados para resolver problemas
de SCOPF (ERLICH et al., 2014b) incluindo os resultados obtidos por hC-DEEPSO. Os
valores médios e o desvio padrao, para todas as execugdes, sdo mostrados e, sendo um
problema de minimizagéo, valores médios inferiores sao preferiveis aos superiores. Os
melhores valores de média e desvio padrao sdao marcados em negrito. Em uma analise
simplista, hC-DEEPSO apresenta melhores resultados do que os algoritmos DEEPSO e
ICDE, quando comparados em termos de valores médios em todos os trés cenarios de
teste para o problema ORDP.
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Tabela 23 — Valores médios e de desvio padrdo para hC-DEEPSO, DEEPSO, ICDE e MVNO
( os trés ultimos extraidos de (ERLICH et al., 2014b)) em problemas de ORPD
e OARDP usando os trés cenarios de teste.

IEEE de 57 barras ORDP OARDP
Algoritimo Média Desvio Média Desvio
hC-DEEPSO 24.7286 0.1064 41692.4521  2.804
DEEPSO 25.5725 0.4125 41697.58 7.9393
ICDE 25.0414 0.42956 41739.81 27.6884
MVMO 24.8172 0.12504 41707.6893  10.5581
IEEE de 118 barras ORDP OARDP
hC-DEEPSO 117.9541 0.3048 135560.03 320
DEEPSO 119.2799 1.7131 135890.716 221.991
ICDE 128.3549 2.4535 154234.873  12324.2502
MVMO 117.862 0.42379 135050.21 27.5014
IEEE de 300 barras ORDP OARDP
hC-DEEPSO 394.0480 3.8037 722160.00 533.3307
DEEPSO 414.6239 42.0460 724041.13 2669.9100
ICDE 8669.8730 15255.7100 | 740013.64 6205.4528
MVMO 394.1294 8.2219 722323.24 869.3588

O mesmo pode ser visto para o problema OARDP, exceto o Sistema IEEE de 118
barras. Neste caso, MVMO possui um melhor resultado médio quando comparado com
hC-DEEPSO. Uma comparagao feita exclusivamente com valores de média e desvio padrao
nao diz nada sobre a significancia estatistica desses resultados. Para avaliar os resultados
com significancia, € necessario realizar uma inferéncia estatistica sobre a diferenca entre
cada par de valores médios. Um T-test (MONTGOMERY, 2012) pode ser executado para
comparar mais efetivamente os resultados obtidos.

Este teste pode ser usado quando se deseja comparar resultados de amostras de
populagdo numa base "dois a dois". A hipétese nula adotada neste trabalho é a igualdade
das médias, portanto o experimento € projetado para detectar se essa hipotese é rejeitada
ou nao usando um valor de significancia a = 5%. Se a hipbétese nula for rejeitada, uma
comparacgao post hoc pode ser feita para determinar qual € o melhor algoritmo. As Tabelas
24 e 25 mostram os resultados do T-test e os resultados apds a comparagao post hoc
para problemas ORDP e OARDP, respectivamente. Valores em branco significam que a
comparagao post hoc nao € capaz de detectar qualquer diferenca estatistica entre os

algoritmos.
Analisando os resultados do problema ORDP, o T-test indicou que, com 95% de

confianca, o hC-DEEPSO apresenta melhores resultados em comparacdo com DEEPSO,
ICDE e MVMO no Sistema IEEE de 57 barras. Para o Sistema IEEE de 118 barras e os
cenarios do Sistema IEEE de 300 barras, o hC-DEEPSO é melhor que o DEEPSO e o
ICDE. No entanto, o teste estatistico ndo foi capaz de detectar qualquer diferenca entre
hC-DEEPSO e MVMO.

Verificando os resultados do problema OARDP, o T-test indicou que, com 95% de
confianca, o hC-DEEPSO apresenta melhores resultados em comparagdo com DEEPSO,
ICDE e MVMO no Sistema IEEE de 57 barras. Para o Sistema IEEE de 118 barras e os
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Tabela 24 — Comparacao de resultados usando T-test em uma avaliacao post hoc nos
problemas ORDP.

ORDP

IEEE de 57 barras T-test P-value Acao Vencedor
hC-DEEPSO x DEEPSO 11.0296 4.44E-16 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x ICDE 3.9354 2.18E-04 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x MVMO 3.0046 3.87E-04 rejeitar hC-DEEPSO
IEEE de 118 barras T-test P-value Acao Vencedor
hC-DEEPSO x DEEPSO 42424 2.77E-05 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x ICDE 23.4226 00E+00 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x MVMO 0.9823 0.329 nao rejeitar -

IEEE de 300 barras T-test P-value Acgao Vencedor
hC-DEEPSO x DEEPSO 2.7136 8.67E-03 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x ICDE 3.0204 3.70E-03 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x MVMO 0.0500 0.960 nao rejeitar -

Tabela 25 — Comparacao de resultados usando T-test em uma avaliagdo post hoc nos

problemas OARDP.
OARDP

IEEE de 57 barras T-test P-Valor Acao Vencedor
hC-DEEPSO x DEEPSO 3.3909 1.23E-03 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x ICDE 9.4746 1.58E-13 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x MVMO 7.7661 1.22E-10 rejeitar hC-DEEPSO
IEEE de 118 barras T-test P-Valor Acao Vencedor
hC-DEEPSO x DEEPSO 8.2927 1.55E-11 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x ICDE 8.4339 8.94E-12 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x MVMO 8.8379 1.85E-12 rejeitar MVMO
IEEE de 300 barras T-test P-Value Acao Vencedor
hC-DEEPSO x DEEPSO 3.8469 2.92E-04 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x ICDE 15.9601 00E+00 rejeitar hC-DEEPSO
hC-DEEPSO x MVMO 0.8911 0.3764 néao rejeitar -

cenarios do Sistema IEEE de 300 barras, o hC-DEEPSO é melhor que o DEEPSO e o
ICDE. No entanto, MVMO é melhor do que hC-DEEPSO no Sistema IEEE de 118 barras
entretanto o teste estatistico ndo é capaz de detectar qualquer diferenca entre hC-DEEPSO
e MVMO no Sistema IEEE de 300 barras.

6.3 Otimizacao em um Sistema Microgrid Hibrido

O objetivo da otimizacdo nos HMGS é reduzir COE e LPSP, ajustando a producao de
energia horéaria da rede publica e BESS em termos de carga, PV e geragao de energia edlica.
Além disso, busca-se encontrar a composicao 6tima em termos de capacidade instalada de
componentes no HMGS. Um experimento foi realizado com o uso de uma bateria genérica
(eficiéncia = 85%, tempo de vida = 12 anos, custo inicial da célula = 280 $/kWh, poténcia
nominal = 200 kWh) para verificar o desempenho dos algoritmos C-DEEPSO e PSO. Cada
vetor solu¢ao possui 4 dimensdes com limites inferior e superior de poténcia nominal do
PV igual a, [10, 150] £W; Autonomia [1,3], numero de turbinas eélicas [1,10], nUmero de
casas[1,100]. Os parametros empiricos de inicializacdo de cada algoritmo sdo dados na
Tabela 26. Demais parametros utilizados foram: tamanho da populacdo (NP = 50), geragcdes
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(t = 30) e dimensdes (D = 4) e sao utilizados os mesmos em ambos 0s algoritmos.
Tabela 26 — Parametros de inicializagao dos algoritmos.

l @2 w, v P F MB
PSO [0,2] [0,2] [0,1] - - - -
C-DEEPSO - - - 09 0.5 [0,2] 10%

Os algoritmos PSO e C-DEEPSO foram executados por 30 vezes. O resultado
médio de COE e os respectivos desvios obtidos pelos algoritmos C-DEEPSO e PSO foram
(0.3303, 0.0053) $/kWh e (0.3572, 0.0741) $/kWh, respectivamente. Foi realizado um T-test
para avaliar se haviam diferencas estatisticas entre os algoritmos PSO e C-DEEPSO com

a = 5% de significancia.

A resposta do teste a partir do P-Valor calculado de 0.04843, indica que o T-test
rejeita a hipétese nula com 95% de confiangca. C-DEEPSO apresenta melhores valores
médios, conforme indicado pelo teste realizado. Para legitimar visualmente esse resultado,
a Figura 37 mostra um histograma do teste de permutagdo descrito em (MARCELINO;
WANNER; ALMEIDA, 2014). Esse teste confirma que o valor médio representado pela
diferenga média (“ponto negro”) esta fora do limiar de confianga testado, indicando que os
conjuntos de dados sao diferentes. Assim, o algoritmo C-DEEPSOQO pode ser considerado
como uma melhor abordagem para resolver o problema relacionado ao modelo HMGS, pois
apresenta menor meédia de resultados quando comparado ao algoritmo PSO.

Distribuic&o
160 F # Diferrenca Média
®  Limiares de Confianga

140
20t -
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B0t

40+
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ams D01 0005 0 0ooe  0m oms 002

Figura 37 — Histograma do Teste de Permutacao em que os algoritmos PSO e C-DEEPSO
sdo comparados. O resultado indica com 95% de confianga que existem diferen-
¢as entre as médias apresentadas pelos algoritmos, ja que o ponto observado
esta fora dos limiares de confianca.

6.3.1 Uma analise de solucéo obtida via C-DEEPSO

A partir da solugéo obtida via C-DEEPSO com uso da bateria genérica, discutida na
Secao 6.3, uma andlise do comportamento do HMGS foi realizada. A geragéo de energia
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produzida nos periodos de verdo e inverno, podem ser observadas pela visualizagdo
dos graficos presentes nas Figuras ?? e ??, respectivamente. Estes graficos fornecem
uma visao geral da operacdo HMGS como resultado da otimizacdo C-DEEPSO. Pode ser
observado como o BESS é carregado e descarregado pelo menos uma vez durante o
periodo de teste representado.
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Figura 38 — Exemplo da operagao do sistema para o verdo - Dados de entrada: vento,
radiacdo solar e carga.
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Figura 39 — Exemplo da operacéo do sistema para o inverno - Dados de entrada: vento,
radiacdo solar e carga.

O HMGS consome energia elétrica da rede publica quando ndo ha energia disponivel
em PV, Eélica ou BESS. E possivel ser verificado que a contribuicdo do PV ultrapassa a
carga no verdo. O mesmo acontece com a energia edlica no inverno, onde as velocidades
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do vento podem se tornar muito altas. Isto leva a uma situagao inversa em relagéo ao
fornecimento de energia edlica e PV. A partir desta situacao resulta um claro aumento do
excedente de RES no periodo do inverno. A geracao total de energia anual resultantes
fornecidas por PV, Edlica, BESS, energia excedente e a obtida via rede publica ao longo de
um ano estéo ilustradas na Figura 40.

30%

B

3%

WPV I Edlica ' Bateria
Rede Pablica m Excedente

Figura 40 — Parcela anual total de geragao: edlica, radia¢é@o solar, excedente e rede publica.

O HMGS pode ser operado ao menor custo de 0.33 $/kWh de forma que 61% da
energia demandada é fornecida por fontes renovaveis, incluindo a participacao de 3% do
BESS. E, contudo, necessario utilizar a rede publica que contribui com uma quota de energia
de 30% para assegurar um abastecimento de eletricidade seguro para a comunidade. O
excedente de 9% indica a quantidade de energia renovavel que nao pode ser utilizada na
rede. Geralmente, a ocorréncia de excedente é gerada quando as fontes renovaveis ja estao
atendendo a demanda e o BESS estar totalmente carregado. Um préximo passo na melhoria
do modelo HMGS apresentado €, portanto, incluir uma forma de realizar a compensagao de
energia entre o HMGS e o provedor da rede publica. Os resultados do sistema otimizado
para PV, Edlica, rede publica e excedente da geracao produzida/alcangada por C-DEEPSO
sé&o mostrados nas Figuras 41 e 42.

Os graficos de PV e Edlica na Figura 41 (a,b) apresentam uma curva de tendéncia
obtida pelo calculo da média mével para uma semana que ajudam a analise visual. Como
esperado, hd uma maior producao de energia solar no periodo de verao, com um maximo de
140 kW e uma taxa de geracdo mais alta de energia edlica no outono/inverno (capacidade
maxima de turbinas instaladas com 240 kW). A dispersao da geracgao edlica é maior devido
as correntes de ar que podem ter ocorrido durante o0 ano na regiao estudada.

A eletricidade a partir da rede publica s6 € utilizada no modelo HMGS quando a
demanda n&o pode ser atendida por fontes renovaveis e armazenamento de bateria como
ilustrado na Figura 42(c) (média flutuante entre 20 a 60 kW). O excesso de energia esta
representado na Figura 42(d). Em relagcédo a energia gerada por fontes renovaveis (e nao
utilizada), pode-se considerar que o sistema HMGS obteve uma baixa taxa de ocorréncia
de excedente.
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Figura 41 —

tempo (h)

Figura 42 — Geracao de eletricidade por hora (h)/ano para o modelo HMGS via otimizagéao
realizada pelo algoritmo C-DEEPSO.
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6.3.2 Avaliacdo BESS com uso de AHP+TOPSIS

O algoritmo C-DEEPSO foi executado 30 vezes usando os parametros de inicializa-
cao ja apresentados pela Tabela 26 para otimizar o HMGS com diferentes baterias. A Tabela
27 mostra os valores médios calculados e seus desvios para RS-factor e COE para cada
bateria testada. O LPSP permaneceu muito baixo para todas as tecnologias de bateria,
conforme descrito na Tabela 27.

Tabela 27 — Resultados de otimizacao obtido para cada BESS

COE ($/kWh)

LPSP (%)

RS-factor (%)

VRLA  (0.3139, 0.0029) (0.0247, 0.0007) (0.6297, 0.0081)
LFP  (0.3070,0.0027) (0.0255,0.0014) (0.6343, 0.0130)
NCA  (0.3139,0.0031) (0.0247,0.0013) (0.6332, 0.0147)
NaNiCl (0.3066, 0.0014) (0.0256, 0.0009) (0.6321, 0.0108)
NaS  (0.3125,0.0018) (0.0253,0.0007) (0.6318, 0.0129)

Os resultados do processo de otimizacao foram utilizados como entrada para a
MCDA. Para realizagao da tomada de decisao, 5 especialistas da area foram consultados. O
grupo de especialistas foi formado por 3 profissionais académicos (de 2 distintos centros de
pesquisa alemaes) e 2 especialistas de uma empresa prestadora de consultoria em energia
e servicos publicos. O questionamento para MCDA foi realizado de forma exploratéria para
os trés critérios alcancados por C-DEEPSO. Um arquivo automatizado contendo as regras
de AHP foi gerado em Excel-VBA utilizando uma verificagdo de consisténcia baseada em
CR e foi distribuido entre 5 especialistas em HMGS.

Foi realizado o contato com cada especialista, explicando o funcionamento do
sistema e o porque da escolha dos critérios estabelecidos para otimizacdo HMGS. Os
contatos foram realizados por telefone, bem como correio eletrénico e dois presencialmente.
As preferéncias em relacdo ao COE, LPSP e RS-Factor dos especialistas em HMGS séao
mostradas nos graficos da Figura 43.
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Figura 43 — Obtencao de pesos individuais e médios a partir dos especialistas em HMGS.
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Pode ser visto que LPSP foi considerado como o critério mais importante para a
operacao de HMGS, seguido pelo COE. Os resultados da AHP mostram um quadro diverso
em relagdo as prioridades das partes interessadas. Isto indica que ndo ha consenso sobre
qual critério € mais importante frente a outro. Os especialistas tiveram dificuldades para
atribuir pesos a LPSP pelo fato de pensarem que o sistema seria altamente dependente
do tipo de usuario final (por exemplo, apenas uma familia ou uma linha de producéo
sensivel a flutuagdes na fonte de alimentagao). As prioridades mostram que um baixo LPSP
desempenha um papel superior para a maioria dos especialistas em relacao ao COE e
RS-Factor. Uma excecédo é o especialista no. 3 que mostrou uma forte preferéncia em
relagdo ao baixo COE. Os resultados de AHP foram finalmente utilizados como entrada
para TOPSIS em combinacao com os resultados vindos de C-DEEPSO para fornecer uma
classificacao de BESS sobre HMGS para apoio a decisdo. O ranqueamento e a classificacao
das baterias para todos os interessados em média sao dadas pela Figura 44.
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Figura 44 — Resultados de TOPSIS apartir de C-DEEPSO e AHP.

Pode-se verificar que LFP foi classificada em primeiro lugar. Isto pode ser explicado
pelo baixo custo e propriedades técnicas favoraveis deste tipo de bateria. NCA, um tipo
de bateria que também € a base de litio, € em média, a segunda melhor opc¢ao. NaNiCl
e NaS estao classificados no terceiro e quarto lugar, enquanto VRLA esta em ultimo. A
classificacdo dos especialistas individualmente indica resultados diferentes. Isto pode ser
visto por exemplo, especialmente sob a 6tica do especialista no.3. Tal opiniao favorece
baterias NaNiCl que em média foram classificadas em terceiro, mas por ele em primeiro
lugar. As baterias VRLA, que tém baixo custo no primeiro vislumbre, sdo classificadas em
ultimo lugar em todos os casos devido a baixa vida util dos ciclos, levando a alto custo por
ciclo conduzindo a uma baixa eficiéncia, comparativamente.

6.4 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou algoritmos evolucionarios para aplicacao em diferentes
problemas. Uma finalidade foi a geracao de energia elétrica com base no conceito de
eficiéncia energética e sustentabilidade. Os experimentos realizados no que tange ao
despacho elétrico de uma UHE indicaram uma consideravel economia projetada de recursos
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hidricos com uso da solugdo mono-objetivo do C-DEEPSO, que se compara a solugao
obtida pelo SPEA2.

A minimizagao das perdas na transmissdo em uma WPP foi realizada por C-DEEPSO
de maneira a garantir o controle eficiente da planta. A realizacdo da operacao de grandes
redes € uma tarefa de alta dificuldade. O algoritmo hC-DEEPSO, além prover a garantia
de operagao em redes larga escala, sem violar restrigdes, se mostrou competitivo quando
comparado a outras metaheuristicas. Por fim, um HMGS conectado a rede publica, foi
proposto realizando o despacho elétrico com uso de C-DEEPSO para otimizar a rede.
Resultados condizentes com a realidade do mercado foram encontrados para custo de kWh.
Um método para tomada de decisao foi utilizado para classificar diferentes BESS, os quais
a melhor alternativa para atender ao sistema microgrid foi a bateria LFP.

O controle da geracao e transmissao de energia é uma area que precisa de atencao
e novas tecnologias, no Brasil e no mundo. Embora 75.5% da energia elétrica gerada em
NOSSO pais seja proveniente de recursos renovaveis, apenas um percentual muito baixo
desta geracao é de fonte edlica e/ou solar. O Brasil possui sazonalidade ideal para estas
fontes, porém elas ainda sédo pouco difundidas. C-DEEPSO e hC-DEEPSO se mostraram
metaheuristicas aptas para o tratamento dos problemas apontados neste trabalho.
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7 Conclusao

Este trabalho prop6s e aperfeicoou um AE para sua aplicagao na solug¢ao de pro-
blemas de fluxo de poténcia 6timo. Uma revisédo da literatura e um levantamento do atual
estado da arte, relacionados a solugcéo de problemas desta natureza, foram realizados.
Uma metaheuristica recente, denominada DEEPSOQO, foi estudada e identificou-se uma
oportunidade para o aperfeicoamento desta técnica. O novo algoritmo resultante foi entdo
denominado de C-DEEPSO, contemplando de modo abrangente o conceito de hibridizacao,
no qual ao fim duas novas versdes foram propostas C-DEEPSO e hC-DEEPSO, sendo que o
segundo é acoplado a um novo operador de busca local. Os estudos de caso, referentes ao
problema de fluxo de poténcia 6timo no despacho elétrico foram apresentados em diferentes
abordagens de geracao de energia. Os experimentos e resultados relativos as solugbes de
otimizagao obtidas tanto via de C-DEEPSO quanto hC-DEEPSO foram abordados.

O algoritmo hC-DEEPSO, por sua vez, foi comparado a algumas técnicas presentes
na literatura mostrando obter melhores valores médios frente a elas, na solugdo de um
conhecido problema de benchmark. Quando comparado a metaheuristica DEEPSO, as
versoes C-DEEPSO e hC-DEEPSO se mostraram competitivas (como mostrado pelo método
de inferéncia estatistica realizado e discutido naquele capitulo). Apds apresentar bom
desempenho nos experimentos preliminares, as propostas de AE feitas neste trabalho foram
utilizadas para resolver problemas de larga escala no fluxo 6timo de poténcia.

Trés estudos de caso na area de energia elétrica fizeram parte dos estudos de
casos deste projeto. No problema do Despacho Elétrico em UHE, o modelo matematico
de (MARCELINO; WANNER; ALMEIDA, 2013) foi ampliado e o transformando em um
problema do tipo multiobjetivo. Um experimento usando C-DEEPSO foi realizado a fim
de se comparar o resultado obtido com o do algoritmo DE/best/1/bin, no qual o algoritmo
proposto se mostrou uma melhor alternativa para solugao deste problema. De forma a
obter conjuntos de solugdes, na abordagem multiobjetivo, foram utilizados dois algoritmos
bastante difundidos na literatura, o algoritmo NSGA-II e o algoritmo SPEA2.

Os experimentos, por meio do método de inferéncia estatistica proposto, indicaram
gue o algoritmo SPEA2 possui maior eficiéncia frente ao algoritmo NSGA-II, para o problema
em questao. A economia prevista ao usar a solucdo encontrada na Fronteira Pareto-Otimo
via SPEA2 (obtida também por C-DEEPSO) é capaz de abastecer uma cidade do tamanho
de Belo Horizonte pelo periodo de 2 meses. Esta economia é equivalente a 15.7 milhdes de
m? de agua mensais na geracgdo de energia. A abordagem multiobjetivo também colabora
para a aceitacdo da equipe operacional de uma UHE ao uso do MCO.

O problema, conhecido como SCOPF na geracédo de energia edlica, pode ser
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expresso como, por exemplo a minimizagado do custo operacional de uma usina edlica
ou a minimizacao de perdas de energia durante a transmissdo da mesma. A fim de se
estudar fontes limpas e renovaveis de energia elétrica, uma vez que o sistema hidrico no
Brasil ndo tem conseguido manter a demanda interna do pais sozinho, a energia edlica
se torna uma fonte viavel dada a sazonalidade proeminente em nosso pais. Apesar do
grande progresso neste setor, considerando a geracao de energia off-shore e on-shore, €
necessario garantir uma utilizacdo otimizada do potencial eélico. A obtencao de solugdo em
SCOPF na minimizacao das perdas de poténcia ativa durante sua transmissao, em parques
eolicos foi realizada usando o algoritmo C-DEEPSO no Sistema IEEE 41. Os resultados
obtidos foram comparados com os resultados dos algoritmos DEEPSO e MVMO, que sao
estado da arte na solucao deste problema. Os resultados indicam que o algoritmo proposto
¢ eficiente e competitivo. Os resultados experimentais também mostraram que C-DEEPSO
obteve solugdes consistentes, quando comparado aos algoritmos de referéncia em 79,2%
dos cenarios de teste com 95% de confianca.

A estrutura competitiva dos modernos sistemas de energia exige uma utilizagao
rentavel dos recursos disponiveis. Seguindo isto, novas técnicas ja foram desenvolvidas
para otimizacao da operacado em redes de larga escala. Neste trabalho, um novo algoritmo
hibrido chamado hC-DEEPSO, correspondente ao C-DEEPSO acoplado a um operador
de busca local, SLS, e um mecanismo de diversidade simples, foi introduzido e aplicado
para resolver problemas SCOPF. Devido a um grande nimero de restricdes e contingéncias
em problemas SCOPF, a solucdo matematica para esses problemas pode se tornar de
dificil solugéo. Portanto, hC-DEEPSO foi uma hipétese relevante testada neste trabalho de
pesquisa como um método de bom desempenho e adequado para ser usado em problemas
desta natureza.

O operador de busca local proposto, a fim de realizar uma investigagao aprofundada
a partir da melhor solugcédo presente na populagéo, garantiu a hC-DEEPSO um melhor
desempenho que a versdao DEEPSO original. SLS gerou amostras de espirais logaritmicas
ao redor do melhor individuo, permitindo equilibrio entre exploration e exploitation na
busca de melhores solug¢des. hC-DEEPSO foi testado frente a trés algoritmos da literatura,
DEEPSO, ICDE e MVMO, para resolver problemas de fluxo de poténcia otimo com restricdes
de seguranga, do despacho reativo e ativo/reativo usando trés sistemas de teste. Os
Sistemas |IEEE de 57, 118 e 300 barras foram escolhidos.

Resultados experimentais mostraram que hC-DEEPSO obteve solugdes competitivas
com os algoritmos presentes na literatura, sendo capaz de enfrentar grandes problemas de
larga escala de dificil solu¢do. Os resultados para o Sistema IEEE de 57 barras mostraram
que, com 95% de confianga, hC-DEEPSO se mostrou comprovadamente melhor que os
algoritmos ICDE, DEEPSO e MVMO nos problemas de ORDP e OARDP. Nos resultados
obtidos nos problemas ORDP, para os Sistemas IEEE de 118 e 300 barras, hC-DEEPSO
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obeteve melhores resultados que DEEPSO e ICDE. Contudo, o teste estatistico ndo detectou
qualquer diferenga entre hC-DEEPSO e MVMO em ambos os cenarios.

Nos resultados dos problemas OARDP, para os Sistemas IEEE de 118 e 300 barras,
hC-DEEPSO se mostrou melhor do que os algoritmos DEEPSO e ICDE. No entanto, MVMO
se mostrou melhor que hC-DEEPSO no Sistema IEEE de 118 barras e o teste estatistico
nao foi capaz de detectar qualquer diferenca entre hC-DEEPSO e MVMO no Sistema
IEEE de 300 barras. A conclusao geral apds os experimentos é que a nova metaheuristica
hC-DEEPSO se destaca como um promissor algoritmo de otimizagao hibrido evolutivo com
bom potencial para resolugdo de problemas SCOPF com resultados comparaveis a de
outros algoritmos estado da arte.

Este trabalho também abordou um sistema microgrid hibrido na geracdo de energia
elétrica. O modelo HMGS inicial, proposto por Borhanazad et al. (2014), serviu de ponto de
partida. Novos dados tecno-econdémicos, cinco tecnologias de armazenamento de energia
(LFP, NCA, NaS, VRLA e NaNiCl) e séries temporais de uma regido alema foram utilizados.
Uma comparagéao entre PSO e C-DEEPSO foi realizada. A resposta do teste estatistico,
mostrou que a hipétese nula foi rejeitada com 95% de confianga. C-DEEPSO pbde assim
ser considerado como a melhor abordagem para resolver os problemas relacionados a este
caso HMGS. Posteriormente cada BESS foi testado via C-DEEPSO em relagdo ao seu
desempenho em trés diferentes critérios no modelo HMGS: COE, LPSP e RS-factor.

Resultados de otimizagao para cada bateria foram suficientes para fornecer um
primeiro auxilio indicativo para decisdo da escolha mais adequada de BESS para HMGS,
com base nos pesos definidos por 5 especialistas. Os resultados das comparagdes pareadas
mostram uma definicdo diversa sobre a importancia de cada critério para cada especialista,
especialmente em relacdo ao RS-Factor e ao COE, e em um caso para LPSP. Isto mostra
para futuros trabalhas a necessidade de participacdo de um numero maior de especialistas
para permitir uma melhor compreensao para tomada de decisdo da escolha de BESS mais
apropriado para HMGS similares ao proposto.

Mesmo assim, a agregacao de resultados de C-DEEPSO em combinagao com
AHP no TOPSIS forneceu uma primeira classificagdo final indicativa de BESS adequado
para aumentar o desempenho no HMGS. O ranqueamento definiu como tecnologia de
armazenamento adequado ao sistema: 12 posicao - LFP, na 22 posicao NCA, em terceiro
lugar NaNiCl, estando em 42 posicdao NaS e como ultima opgcdo VRLA. As diferentes
ponderagdes indicados por cada especialista forneceram um quadro bastante diverso em
relacdo aos escores obtidos. Esta variedade mostra que a escolha de uma tecnologia de
bateria adequada é altamente dependente das no¢des sobre propriedades HMGS que cada
especialista possui.

O objetivo geral de contribuir para eficiéncia energética e o uso sustentavel da
energia elétrica foi alcangado, no tratamento dos problemas especificos contidos neste
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trabalho, considerando o que foi apresentado no Capitulo 4 e a relevancia dos resultados

mostrados no Capitulo 6. Os seguintes objetivos especificos foram também obtidos:

e Um novo algoritmo evoluciondrio hibrido foi desenvolvido e testado conforme descrito

no Capitulo 5. Os resultados dos problemas elétricos solucionados por C-DEEPSO
foram apresentados e discutidos nas seg¢des 6.1 e 6.3. Os resultados referentes ao
fluxo de poténcia com restrigcdes de seguranga foram apresentados na Se¢éo 6.2, nos
quais o algoritmo C-DEEPSO foi usado no Sistema IEEE 41, enquanto os Sistemas
IEEE de 57, 118 e 300 barras foram solucionados usando hC-DEEPSO.

A concepcao do novo operador de busca local Spiral Local Search, presente na Secao
5.2, foi realizada e implementada. Quando acoplada a C-DEEPSQO, SLS, implementou
uma hibridizagcéo original com C-DEEPSO, originando o método hC-DEEPSO. A
operagao de busca deste algoritimo hibrido aprimorou a pesquisa no espago e 0s
resultados obtidos por hC-DEEPSO competem com os encontrados no estado da arte
para os problemas em SCOPF, como discutido na Secéao 6.2.2.

Foi realizada uma extensao de um modelo que caracteriza o problema do despacho
elétrico em UHE, conforme discutido na Secao 4.1 e os resultados apresentados na
Secao 6.1. A abordagem adotada, além de colaborar com a economia de agua na
geracao de energia, promovendo a eficiéncia energética e a sustentabilidade, facilita
o uso do MCO por parte da equipe operacional;

Um sistema microgrid hibrido foi aperfeicoado na Secao 4.4. Os resultados obtidos
indicam que com o uso do algoritmo C-DEEPSO é possivel se obter um custo final
comparavel ao da rede publica. E relevante observar que a bateria LFP foi considerada,
a partir da ponderacao de critérios realizada por especialistas, como o sistema BESS
a ser usado no cenario de testes, conforme discutido na Sec¢éao 6.3.

7.1 Trabalhos Futuros
Como trabalhos futuros, sugere-se dar continuidade nesta pesquisa nas seguintes
direcoes:

e Propor e substituir no atual processo de mutagao, para o caso das variaveis de decisao

apresentarem caracteristicas inteiro-mistas, um operador que leve em consideragao o
fato de existirem variaveis inteiras, evitando assim o uso de arredondamento;

e Realizar ajuste de parametros das taxas referentes ao operador SLS, bem como o

tamanho da populagéo utilizada em hC-DEEPSO, uma vez que este parametro é
diretamente ligado a operagao de busca local proposta;

e Propor e implementar um algoritmo multiobjetivo baseado em hC-DEEPSO, com

inspiragdo no mecanismos de dominancias presentes no NSGA-Il ou SPEA2, uma
vez que o algoritmo hC-DEEPSO ja possui uma meméria arquivada e;
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e Aprimorar o modelo de HMGS incluindo a compensacgao de energia com a rede
publica e a otimizagao para obtencédo do tamanho adequado de BESS.

7.2 Consideragoes Finais

Como contribuigao cientifica, esta tese mostrou que um algoritmo hibrido formado
por meio de técnicas ja conhecidas se apresentou eficiente e competitivo na solugao de
problemas de fluxo de poténcia ja conhecidos. Contribui também no que tange ao uso de
abordagem multiobjetivo para solugao de problemas da area de engenharia elétrica. Como
fruto da pesquisa realizada nesta tese, os seguintes trabalhos foram publicados:

e MARCELINO, C.; WANNER, E.; ALMEIDA, P. An evolutionary approach to improve
efficiency for solving the electric dispatch problem. Proc.: IEEE Symposium on
Computational Intelligence for Engineering Solutions (CIES), pp.: 1-8, 2014;

e MARCELINO, C..; CARVALHO, L.; ALMEIDA, P.; WANNER, E.; MIRANDA V. Appli-
cation of Evolutionary Multiobjective Algorithms for Solving the Problem of Energy
Dispatch in Hydroelectric Power Plants. Springer. In: Lecture Notes in Computer
Science, V. 9019, pp.: 403-417, 2015;

e MARCELINO, C.; ALMEIDA, P.; WANNER, E.; CARVALHO, L.; MIRANDA, V. Fun-
damentals of the C-DEEPSO Algorithm and its Application to the Reactive Power
Optimization of Wind Farms. In: IEEE Congress on Evolutionary Computation
(CEC), pp.:1547-1554, 2016;

Submetidos:

e MARCELINO, C.; BAUMANN, M.; ALMEIDA, P.; WANNER, E.; WEIL, M. Um novo
modelo para otimizacdo de microgrids hibridos usando algoritmos evolutivos. IEEE
Latin America Transactions - aceito 2017.

e MARCELINO, C.; BAUMANN, M.; WEIL, M.; ALMEIDA, P.; WANNER, E.; CARVALHO,
L.; MIRANDA, V. Solving Security Constrained Optimal Power Flow problems: a hybrid
evolutionary approach. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 2017;

Em processo de finalizagéo:

e MARCELINO, C.; BAUMANN, M.; CARVALHO, L., CHIBELES-MARTINS, N.; WAN-
NER, E.; ALMEIDA, P.; WEIL, M. Battery storage for hybrid micro grid systems:
optimization and decision making analysis - a ser submetido na: IEEE Transactions
on Smart Grid.

Outros trabalhos ligados indiretamente a esta tese foram publicados em conjunto aos grupos
de pesquisa parceiros:

e FERREIRA, L.; MARCELINO, C.; ALMEIDA, P. ; WANNER, E. A computational appro-
ach to the Electric Dispatch problem: comparative case study between the Differential
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Evolutioan, Genetic and Clonal Algorithms. In: 17th Encontro Nacional de Modela-
gem Computacional, 2014;

e MARCELINO, C.; ALMEIDA, P.; WANNER, E.; CARVALHO, L.; MIRANDA, V. Aplica-
¢éo da metaheuristica DEEPSO a problemas de otimizagéo global em larga escala.
In: Anais do Simpdésio Brasileiro de Pesquisa Operacional, pp.: 1756-1765, 2015;

e CARVALHO, L.; LOUREIRO, F; SUMALLI, J.; KEKO, H.; MIRANDA, V.; MARCELINO,
C.; WANNER, E. Statistical Tuning of DEEPSO Soft Constraints in the Security Cons-
trained Optimal Power Flow Problem. In: IEEE Intelligent Systems Apllications to
Power Systems, pp.:1-8, 2015;

e BRAGA, L.; MARCELINO, C.; MILANES, A.; ALMEIDA, P. Successful Parallel Im-
plementation of NSGA-Il on GPU for the Energy Dispatch Problem on Hydroelectric
Power Plants. In: IEEE World Conference on Computational Intteligence, 2016.

e BAUMANN, M.; MARCELINO, C., PETERS, J.; WEIL, M.; ALMEIDA, P.; WANNER, E.
Environmental impacts of different battery technologies in renewable hybrid microgrid
systems. In: IEEE International Conference on Innovative Smart Grid Technolo-
gies (ISGT) - aceito 2017.
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