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Resumo

O problema multiobjetivo de despacho econdémico e ambiental com efeito de pontos de
carregamento de valvula e com perdas de poténcia ativa, ¢ um problema de otimizacao
multiobjetivo, nao convexo e nao-diferenciavel. Por apresentar tais caracteristicas, normal-
mente, é resolvido na literatura, através de abordagens heuristicas de otimizacao. Com
a inser¢ao da representagdo da transmissao (fluxo de poténcia) ao problema multiobje-
tivo, o mesmo torna-se mais complexo de ser solucionado. Devido a estas dificuldades,
sao escassas as abordagens deterministicas de otimizacao para solucao destes tipos de
problemas, uma vez que elas necessitam do célculo de derivadas parciais, enquanto que,
as heuristicas nao necessitam. Portanto, os principais objetivos deste trabalho sao: propor
uma abordagem deterministica para a solucao dos problemas em destaque e comparar
com outros métodos disponiveis na literatura, principalmente os métodos heuristicos e
meta-heuristicos. A abordagem deterministica proposta tem as seguintes caracteristicas:
tratar a natureza multiobjetivo dos problemas através da estratégia de Restrigdes Ca-
nalizadas Progressivas Restri¢oes Canalizadas Progressivas (RCP); utilizar uma técnica
de suavizagao de funcgdes para lidar com a nao diferenciabilidade e, por fim, utilizar um
método de rescalamento nao-linear, baseado na func¢ao barreira logaritmica modificada,
com procedimento previsor-corretor e estratégia de correcao de inércia para resolver os
subproblemas resultantes da estratégia RCP. A metodologia proposta é aplicada aos sis-
temas testes com 2, 6, 10, 19 e 40 geradores para o problema multiobjetivo de despacho,
e aos sistemas de 30, 57 e 118 barras para o problema multiobjetivo de fluxo de poténcia
6timo. De forma geral, os resultados mostram que as curvas de Pareto obtidas pelo mé-
todo proposto tém boa qualidade quando comparadas as obtidas por outras abordagens
de otimizacao.

Palavras-chave: despacho multiobjetivo, fluxo de poténcia 6timo multiobjetivo, restri-
¢oes canalizadas progressivas, suavizacao hiperbolica, reescalamento nao-linear, barreira
logaritmica modificada.
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Abstract

The multiobjective economic and environmental dispatch problem with valve-point loa-
ding effects and losses is a multiobjective, non-convex and non-differentiable optimization
problem. Due to these characteristics, it has been solved in the literature mainly by heuris-
tic approaches. The addition of the network representation to the multiobjective problem
makes it more complex to be solved. Due to these difficulties, there are few determinis-
tic optimization approaches for solving these problems. While deterministic optimization
approaches require the calculation of partial derivatives, heuristic approaches do not.
Therefore, the main objective of this work is to propose a deterministic approach to solve
these problems and compare it with other methods available in the literature, especially
the heuristic and metaheuristic methods. The proposed deterministic approach has the
following characteristics: the multiobjective nature of the problems is handled through
the Progressive Bounded Constraint (PBC) strategy, a smoothing function technique is
employed to deal with the cost function non-differentiability and, finally, the non-linear
rescaling method, based on the modified logarithmic barrier function, with predictor-
corrector procedure and inertia correction strategy, is applied to solve the single objective
subproblems resulting from the PBC method. The proposed methodology is applied to the
test systems with 2, 6, 10, 19 and 40 generators for the multiobjective dispatch problem,
and the 30, 57 and 118 bus systems for the multiobjective optimal power flow problem. In
general, the results show that the Pareto curves obtained by the proposed method have
good quality when compared to those obtained by other optimization approaches.
Keywords: dispatch multiobjective, optimal power flow multiobjective, progressive boun-
ded constraint, smoothing function, nonlinear rescaling, modified logarithmic barrier func-
tion.
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CAPITULO

Introducao

A geracao termoelétrica de energia a partir do uso de combustiveis fosseis libera
grande quantidade de poluentes na atmosfera, motivo pelo qual operar no minimo custo
nao é mais o unico objetivo durante esse processo de geragao. O problema de despacho
econ6mico/ambiental passou a ser de grande importéncia na area de sistemas de energia e
tem por objetivo reduzir os custos (problema de despacho econdémico — Problema de Des-
pacho Econoémico (PDE]) e/ou a emissao de poluentes (problema de despacho ambiental —
Problema de Despacho Ambiental (PDAI), enquanto satisfaz as restri¢oes operacionais do
sistema. Outras caracteristicas, como os efeitos de pontos de carregamento de valvula, as
perdas na transmissao e a representacao da transmissao podem ser incluidas no modelo,

deixando-o cada vez mais proximo do real, porém, com custo computacional mais elevado.

Quando os pontos de carregamento de valvula sao incluidos na funcao custo de com-
bustivel, o problema resultante passa a ser de despacho econémico/ambiental com efeitos
de pontos de carregamento de véalvula (PMDEA-PV]), que, além de ser multiobjetivo, é
nao-linear, nao convexo e nao-diferenciavel. Devido as essas complexidades, o[PMDEA-PV]
¢ normalmente resolvido na literatura através de abordagens meta-heuristicas de otimi-
zagao, que sao capazes de lidar com tais dificuldades. As perdas na transmissao também
podem ser consideradas neste modelo, basta adicionar as perdas linearizadas (calculadas
por meio dos chamados coeficientes B), e introduzi-las na equagao de balango de poténcia

do sistema. Temos entdao o problema de despacho econdmico/ambiental com efeitos de
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pontos de carregamento de valvula e perdas (PMDEA-PVD).

Outro problema presente na literatura que envolve a minimizacao do custo de com-
bustivel e da emissdao de poluentes na geracao termoelétrica de energia é o problema
multiobjetivo de Fluxo de Poténcia Otimo (EPQ)). Neste caso, além de minimizar ambas
as funcoes, é considerada a representagao da rede de transmissao. Para a representacao
da transmissao, podem ser consideradas as seguintes restrigoes: balango de poténcia ativa
e reativa, variaveis relacionadas a magnitude de tensao nas barras, angulos de tensao e

tap dos transformadores.

Em geral, os métodos que envolvem uma abordagem puramente heuristica de oti-
mizacao nao dependem do célculo de derivadas, vetores gradientes ou matrizes Jacobia-
nas/Hessianas. Assim, questoes como a nao convexidade e a nao diferenciabilidade, nao
apresentam qualquer dificuldade adicional para tais abordagens. Ja as abordagens de-
terministicas, necessitam do calculo iterativo das derivadas das fung¢des envolvidas no

problema, o que nao é diretamente possivel para os problemas em destaque.

Embora existam diversos trabalhos que utilizam heuristicas, elas apresentam algu-
mas desvantagens quando comparadas aos métodos deterministicos de otimizacao. Uma
das desvantagens € a incapacidade de verificar iterativamente a otimalidade de seus candi-
datos a solucao, o que envolve a avaliacao das condi¢oes de Karush-Kuhn-Tucker Karush-
Kuhn-Tucker (KKTJ) para cada candidato. Além disso, esse tipo de método, geralmente
opera sobre populagoes de candidatos a solugao e depende da evolugao dessas populacoes
ao longo de um numero alto de geragoes, exigindo tempos computacionais superiores. Em
contrapartida, as abordagens deterministicas geralmente operam sobre um tnico candi-
dato a solucao, portanto, elas tendem a ser potencialmente mais rapidas para resolver
a maioria dos problemas. Outra vantagem das abordagens deterministicas ¢ a robustez
para obter a solucao sob condigoes previamente estabelecidas, além de sua capacidade de

avaliar iterativamente a otimalidade de seus candidatos a solucao.

Conforme pesquisas realizadas, os tnicos trabalhos que descrevem uma abordagem
deterministica para solugdo dos problemas em destaque sao: Stanzani et al.| (2014) e San-
tos et al|(2017). Em [Stanzani et al. (2014), os autores utilizaram um método de ponto
interior primal-dual, do tipo previsor/corretor para resolver o problema multiobjetivo
de despacho, porém desconsideram os efeitos dos pontos de carregamento de valvula na
funcao custo de combustivel do modelo e, neste caso, a mesma é quadratica e convexa, fa-
cilitando a solugao do problema. No trabalho de |Santos et al.|(2017)) os autores utilizaram

uma metodologia baseada no método primal dual de ponto interior/exterior com fungao
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barreira logaritmica modificada e suavizagao arcotangente de fung¢oes. O trabalho de|San-

tos et al.| (2017) diferencia-se deste tanto na metodologia proposta, em que abordagens

alternativas sao utilizadas (como a suavizagao hiperbdlica), quanto aos modelos resolvi-

dos, pois neste trabalho a metodologia proposta foi utilizada a resolucao do problema de

POl multiobjetivo, o qual nao foi abordado em |Santos et al. (2017).

vido

Assim, as contribui¢oes deste trabalho sao:

A proposicao de um método para problemas multiobjetivos, denominado de mé-
todo de restrigoes canalizadas progressivas, que transforma estes problemas em um
conjunto de subproblemas mono-objetivos, os quais podem ser solucionados por

métodos deterministicos ou heuristicos de otimizacao;

A utilizagdo de uma técnica de suavizagdo de fungoes para tratar a nao diferen-
ciabilidade da fun¢ao custo do problema de despacho econdémico com pontos de
carregamento de valvula para a resolugao dos subproblemas mono-objetivos através

de métodos deterministicos;

A proposta de uma metodologia deterministica de otimizac¢ao baseada no método
de reescalamento nao-linear com estratégia de correcao de inércia e procedimentos

previsor e corretor, para resolver os subproblemas mono-objetivos ja suavizados;

A utilizacdo de uma metodologia deterministica envolvendo o método de restri-
¢oes canalizadas progressivas, a técnica de suavizacao de fungoes e o método de
reescalamento nao-linear para a resoluciao dos seguintes problemas: PMDEA-PVE
PMDEA-PVPL e multiobjetivo de [FPOL

A escolha de técnicas especificas para compor a metodologia proposta foi feita de-

as caracteristicas dos problemas resolvidos, as quais serao detalhadas ao decorrer

do trabalho. Os resultados obtidos mostram que a metodologia proposta neste trabalho

é adequada, eficiente e robusta para a resolugao do problema multiobjetivo de despacho,

com pontos de carregamento de valvula e perdas na transmissao, bem como para o pro-

blema de fluxo de poténcia 6timo multiobjetivo. Para tal, os resultados foram comparados

com outros disponiveis na literatura ou com o software GAMS.

1.1

Organizacao do trabalho

O presente trabalho encontra-se dividido e organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2 sao apresentados os problemas multiobjetivo de despacho, com pontos
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de carregamento de valvula, perdas e o problema de fluxo de poténcia 6timo ativo e
reativo. E realizado um breve levantamento historico sobre os mesmos e sobre os métodos

de solucao disponiveis na literatura.

O Capitulo 3 é destinado a apresentar alguns conceitos bésicos sobre otimizacao
multiobjetivo, algumas defini¢Ges e os métodos mais utilizados para solugdo de problemas

multiobjetivo.

No Capitulo 4 é apresentada a abordagem deterministica de otimizagao proposta
para solucao dos problemas multiobjetivos de despacho e de FPOL Um conjunto de méto-
dos foi utilizado para compor a abordagem proposta, com o intuito de tratar a natureza
multiobjetivo e a caracteristica de nao-diferenciabilidade dos problemas, e resolver o con-

junto de subproblemas.

O Capitulo 5 destina-se aos resultados obtidos apds a aplicacao da metodologia
proposta a solucao dos problemas multiobjetivo de despacho com pontos de carregamento
de valvula, com perdas e de fluxo de poténcia 6timo, utilizando as formulagoes definidas

no Capitulo 3.

Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as consideragoes finais sobre o trabalho de-
senvolvido, bem como as perspectivas de continuacao deste. Em seguida, sdo apresentadas

as referéncias bibliograficas.
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CAPITULO

2

Problemas Multiobjetivo de Despacho e de

Fluxo de Poténcia Otimo

O Problema Multiobjetivo de Despacho Econdmico e Ambiental PMDEA] é formu-
lado com uma combinagao entre os problemas de despacho econémico e de despacho
ambiental PDAl e tem como propésito minimizar duas funcoes conflitantes: a de custo de
combustiveis e a func¢ao de emissao de poluentes, enquanto satisfaz as restrigdbes operaci-

onais do sistema.

Em sua formulacio cldssica, o PMDEAI apresenta funcao custo quadrética e con-
vexa. Porém, esse tipo de modelagem despreza a atuacao de valvulas de admissao de
pressao nas unidades termelétricas e, consequentemente, ignora custos que deveriam ser
considerados ao final do despacho. Esses efeitos sao gerados pelos pontos de carregamento
de valvula, que quando inseridos a funcao custo tornam-na nao-diferenciavel. Devido a
essa caracteristica, o Problema Multiobjetivo de Despacho Econdémico e Ambiental com
Pontos de carregamento de Valvula ¢ resolvido, em sua maioria, através de

métodos heuristicos de otimizacao.

Com o objetivo de minimizar custo e emissdo, outras caracteristicas podem ser
incluidas na formulacao do problema multiobjetivo de despacho. As perdas de poténcia

ativa do sistema podem ser consideradas através de uma matriz, chamada de matriz
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dos coeficientes-B (CHANG; YANG; LIU, (1994). Neste caso, uma nova restri¢gao é inserida
no modelo e temos o Problema Multiobjetivo de Despacho Econémico e Ambiental com
Pontos de carregamento de Valvula e Perdas PMDEA-PVP] em que a transmissao é
representada de forma implicita. Outro modo de considerar a transmissao é incluindo
suas restrigoes de maneira explicita ao modelo do problema multiobjetivo de despacho e,
nesta situacdo, passamos a ter um problema de fluxo de poténcia 6timo, ativo e reativo,
e multiobjetivo de [FPQl

Neste capitulo sdo apresentados os modelos para os problemasPMDEA-PV],
e FPO multiobjetivo e as expressoes que representam a func¢ao custo, com e sem pontos
de carregamento de valvula e as que representam a fungao emissao, em sua forma qua-
dratica ou com termo exponencial. Por fim, é realizado um breve levantamento histérico
dos trabalhos envolvendo os problemas em destaque e dos métodos de solugao disponiveis

na literatura.

2.1 Problema Multiobjetivo de Despacho

O Problema Multiobjetivo de Despacho Econémico e Ambiental tem por objetivo
minimizar os custos e a emissao de poluentes, enquanto satisfaz os limites de poténcia de

cada unidade geradora e atende a demanda. O [PMDEAI ¢ definido de acordo com ([2.1)):

Min. {C(p), £ (p)}

s. a Zpi =P, (2.1)
=1
-szzngngpzmaxaVZ:l) , .

em que:

p ¢ o vetor de poténcia ativa das unidades termelétricas [MW];

C (p) é o custo total dos combustiveis [$];

E (p) é a emissao total de poluentes dada em [kg/h| ou [ton/h];

n € o numero de unidades termelétricas do sistema;

pi ¢ a saida de poténcia ativa da unidade geradora i [MW];

P, é a poténcia ativa demandada [MW];

PMin ¢ Pmax g30 os limites, inferior e superior, de saida de poténcia ativa da unidade 1,

respectivamente [MW].

A restricao de igualdade representa o atendimento da demanda, enquanto a canali-

zagao esta relacionada aos limites de poténcia ativa de cada unidade geradora. As fungoes
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Custo $ ,

By Poténcia (MW)

Figura 1: Efeito dos pontos de carregamento de valvula na fun¢do custo do problema de
despacho econdémico de uma tnica unidade geradora.

custo de combustivel e emissdo podem ser expressas de diferentes formas, as quais serao

descritas nas Subsecoes a seguir.

2.1.1 Funcao Custo de Combustiveis

A fungao custo C (p) pode ser definida de forma quadrética, como no trabalho de

Stanzani et al. (2014)), de acordo com ({2.2):

n n

C(p) = Ci(pi) =D lapi + bip; + cil, (2.2)

=1 i=1

em que a;, b; e ¢; sdo os coeficientes da fungao custo para cada unidade geradora i.

Outra forma de modelar a funcao custo é considerando os pontos de carregamento

de valvula do sistema, como em ({2.3)) (SINHA; CHAKRABARTI; CHATTOPADHYAY), [2003)):

n n

C(p) =>_Cilp) =D _lap] +bipi + ci]+ z":

i=1 i=1

eisen(fi(P"™ — pi))

. (2.3)

em que a;, b;, ¢;, e; e f; sdo os coeficientes da func¢do custo para cada unidade geradora 1.

O termo modular da equacao estd associado ao efeito dos pontos de carrega-
mento de vélvula Pontos de Carregamento de Valvula (PV]). Este termo torna a funcao
custo nao-diferenciavel. Na Figura [1|é possivel observar a relacao entre a poténcia gerada
e o custo, em um [PDEl de uma unidade geradora. A linha pontilhada, inclui o efeito,

enquanto a linha continua, desconsidera o mesmo.

Embora no passado fosse comum desconsiderar esses efeitos, ou seja, em ({2.3]) adota-
see; = fi =0,Vi =1,--- ,n (como em [Happ| (1977))), nos tltimos anos o [PV] recebeu

ampla aten¢do devido ao seu impacto no custo final do despacho. De acordo com Decker
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Figura 2: Representacdo da funcio custo de um sistema de 3 unidades geradoras.

e Brooks (1958), considerar os pontos de carregamento de valvula nas turbinas, indica

que a mesma estd operando com eficiéncia maxima de geracao. Uma turbina operando
sem considerar esses efeitos, trabalha com menos eficiéncia, devido ao estreitamento da

passagem do vapor.

Em [Zhan et al| (2015a)) e Zhan et al| (2015b)), os autores mostram que os erros

associados a negligéncia dos[PV] em um Problema mono-objetivo de Despacho Econémico
(PDE]) séo de 2% e 9% para os sistemas de 19 e de 40 unidades geradoras, respectivamente.
No ambiente real do mercado de energia, onde a representacao dos custos ¢ de extrema
importancia para maximizar os lucros, esses erros nao sao toleraveis. Portanto, neste
trabalho, a formulacao é utilizada para representar a funcao custo do problema

multiobjetivo de despacho.

Esta caracteristica, em conjunto com a natureza multiobjetivo, torna o problema
em um modelo de dificil solugdo, uma vez que o mesmo apresenta grande quantidade de
pontos de maximo e de minimo locais. Para exemplificar este fato, um caso teste com
trés unidades geradoras foi resolvido. A Figura [2 mostra o grafico em trés dimensoes
da fungdo custo (a esquerda) e suas curvas de nivel (a direita), em termos da saida de

poténcia p; e po.

Para o esboco do gréfico, a saida de poténcia da unidade 3 é expressa em funcao de
p1 € pa, através da restricao de balango de poténcia. Isolando a variavel ps na restricao da
demanda e substituindo na funcao objetivo e nas restri¢oes de desigualdade, o problema

é reduzido a duas variaveis.
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Tanto no grafico em trés dimensoes, quanto nas curvas de nivel, os pontos em azul
escuro sao pontos de minimo, enquanto os pontos em vermelho escuro sao pontos de
maximo da fungao custo. Em Borckmans et al| (2014) os autores executaram sua abor-
dagem heuristica 10° vezes para resolver o [PDE] com 15 unidades geradoras e relataram

a existéncia de cerca de 2 x 10° candidatos & solucdo.

A medida em que o nimero de unidades geradoras aumenta, o niimero de maximos e
minimos do problema também pode aumentar drasticamente. Portanto, até mesmo
o [PDE] mono-objetivo é um problema de otimizacao altamente complexo de ser resolvido
quando apresenta os efeitos do [PVl Esta é a principal razao pela qual a maioria das
abordagens de solucao utilizadas para resolver o problema em destaque sao baseadas em

heuristicas ou metaheuristicas.

2.1.2 Funcao Emissao

A fungao emissao de poluentes, E (p), pode ser definida como em (2.4) (STANZANT
et al., [2014)):

n n

E(p)=Y_E(pi) = >_[ciwp; + Bipi + i, (2.4)

=1 i=1

em que «;, 3; e 7; sdo os coeficientes de emissao para cada unidade geradora i.

De acordo com [Talaq, El-Hawary e El-Hawary| (1994)), a forma como a fungao emissao
¢ modelada depende, entre outras coisas, do tipo de poluente emitido. Para os éxidos de
enxofre (SO,), a emissao ¢ proporcional ao consumo de combustivel da unidade térmica e
sua funcao pode ser modelada de forma semelhante a de custos. Ja a emissao dos éxidos de
nitrogénio (NO,) nao esté diretamente relacionada ao consumo de combustivel e apresenta
variagoes nao-lineares. Neste caso, a func¢ao é modelada com termos exponenciais. Em
Gent e Lamont| (1971)), os autores propéem uma fungao emissao como soma de um termo
linear e dois termos exponenciais, porém, em sua implementacao real, desconsideraram o

ultimo termo exponencial e a fungao é definida como em ([2.5)):

n

E(p) = Y. Ep) = Ylas + 6+ 1exp () 25)

i=1

em que «;, [3;,1; € §; sdo os coeficientes da fungao emissao para cada unidade geradora 1.

Por fim, de acordo com |Jubril et al| (2014]), uma fungdo que combina a emissao
de SO,, CO5 e NO, entre todas as unidades geradoras em ton/h pode ser expressa por

(2.6)). Intimeros trabalhos da literatura utilizam este modelo para a fungdo emissdao, que
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também sera utilizado em alguns dos testes realizados neste trabalho.

E(p) = Z E(pz) = Z {Oéi + Bip;i + Wp? + n; exp (6229@)} (26)

i=1 i=1
Como o [PMDEA-PV] tem ainda complexidades adicionais quando comparado aos
problemas mono-objetivos de despacho, tanto quanto foi pesquisado na literatura, este
trabalho, juntamente com [Santos et al. (2017)), sdo as primeiras tentativas em se resolver

o problema através de abordagens deterministicas de otimizacao.

Na secao seguinte, serd apresentando o modelo do PMDEA-PV] com perdas.

2.2 Problema Multiobjetivo de Despacho com Perdas

Umas das formas de introduzir, de maneira implicita, a transmissao no problema
de despacho é através da representacao das perdas de poténcia ativa. As perdas podem
ser inseridas no modelo do [PMDEA-PVI pela férmula de Kron, que utiliza uma matriz

chamada de matriz dos coeficientes-B (CHANG; YANG; LIU|, 1994).

Neste modelo, a poténcia gerada tem que ser suficiente para suprir a demanda e as
perdas do sistema, diferentemente do modelo , em que somente a demanda deveria
ser atendida. O modelo é definido em e o mesmo serd chamado de Problema Multi-
objetivo de Despacho Econémico e Ambiental com Pontos de carregamento de Valvula e

Perdas (BASU, 2011)):

Min. {C(p), E(p)}

s. a Zpi—Pd—PLzo (2.7)
=1
Bmzngplgﬂmaz’v1217 y 1,

em que P sdo as perdas de poténcia ativa do sistema [MW].

A restrigao de igualdade do modelo (2.7)) esta relacionada ao balan¢o de poténcia
ativa, que deve ser igual ao valor da demanda somado as perdas de poténcia ativa do

sistema. Neste trabalho, as perdas sao calculadas de acordo com ([2.8), como em |Early,
Watson e Smith| (1955)):

P, => > piBijp; +>_ Boipi + B, (2.8)

i=1j5=1 =1

em que B;; ¢ a matriz dos coeficientes-B de perdas da transmissao.
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O [PMDEA-PVDP) sera resolvido através de uma metodologia deterministica de oti-
mizacao proposta neste trabalho. Na Segao [2.3] é apresentado o modelo do problema,

multiobjetivo de Fluxo de Poténcia Otimo.

2.3 FPO Multiobjetivo Econdmico e Ambiental

O [PMDEA-PVI pode ser modelado considerando, de modo explicito, as restricoes
associadas a transmissao do sistema elétrico de poténcia. Assim, este problema passa a ser
um problema de Fluxo de Poténcia Otimo (FPQ)). Neste caso, além de minimizar ambas
as fungoes, sao consideradas as restricoes dos fluxos de poténcia, regidas pelas leis de
Kirchhoff, e que sao expressas pelas equacoes de balanco de poténcia ativa e reativa nas
barras. Além da geracao de poténcia ativa, outras variaveis podem fazer parte do modelo,
tais como as magnitudes e angulos de tensao nas barras, e a geracao de poténcia reativa.
As perdas de poténcia ativa também podem ser minimizadas como um outro objetivo do

problema.

Neste trabalho, o problema multiobjetivo de [F'POl é modelado de acordo com ([2.9)),
levando em consideracao as restrigcoes de balango de poténcia, ativa e reativa, e tratando

como variaveis as magnitudes de tensao e os angulos das barras:

Min. {C(p), £ (p)}
s. a: Z Pip(v,0) — pr, + Py, = 0;VE € B

meVy,
3 Qin(0,0) — g + Qo = O;Vk € B
mEVk
» (2.9)

P < Pun(v,0) < PR VE € B,Vm € V),

i< pr < PPt Vk € G

@ < qp < @ Vk € G

ot < v < Pk € B,

em que:
pr € a geracao de poténcia ativa na barra k;
Py

qr € a saida de poténcia reativa na barra k;

. ¢ a poténcia ativa demandada na barra k;
Qa, € a poténcia reativa demandada na barra k;
P e P9 30 os limites, inferior e superior, do fluxo Py, (v, 6);

B ¢é o conjunto de todas as barras do sistema;

G é o conjunto de todas as barras de geracao do sistema;
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Vi é o conjunto das barras vizinhas de k;

min max

Py € Dy

da barra k, respectivamente ;

sao os limites inferior e superior de saida de poténcia ativa da unidade geradora

min max

qi € g
geradora da barra k, respectivamente ;

sao os limites inferior e superior de saida de poténcia reativa da unidade

min max

vt e v sao os limites superior e inferior das magnitudes de tensdo, respectivamente;
v e 0 sao, respectivamente, os vetores das magnitudes e angulos de fase de tensdao nas

barras do sistema.

As varidveis do problema sdo: as poténcias ativa e reativa (py e gx) de cada barra
de geracao, as magnitudes de tensao (vy) e os dngulos (6y) das barras diferentes da slack.
Neste caso, o modelo de acima apresentado pode considerar os taps dos transfor-
madores e susceptancias shunt dos bancos de capacitores, os quais sao variaveis discretas.
As restrigoes de igualdade, em (2.9)), representam as equagoes de balango de poténcia,
obtidas através das Leis de Kirchhoff (LAGE, 2013)). Nelas, sao considerados os fluxos de

poténcia ativa e reativa das linhas e transformadores. Os fluxos de poténcia ativa, Py, €

reativa, Qp,, no ramo k — m sao expressos por (2.10) e (2.11]), respectivamente:
L oo

1
Py, = gkmit sV — TVka[gkmcos(Gk — Op) + brmsen(0; — 6,,)], (2.10)
km km

1 1
Qrm = _(bkmﬁ + O )ViE + t—Vka[bkmcos(Hk = 0m) — grmsen(by — )], (2.11)
km km

em que g, ¢ a condutancia série, by, é a susceptancia série e t,, é o tap dos transfor-

madores em fase (LAGE, [2013]).

Os fluxos Pk € Qumk, sdo obtidos de forma andloga em (2.12)) e (2.13)), respectiva-

mente:
21

Pk = Grm V2 — p ViVinlgkmecos (0 — 0,,) — bemsen(0x — 0], (2.12)
km
1
ka = _(bkm + bz};n)vyi + tivkvm[bkmcos(ek - gm) + gkmsen(ek - em)] (2'13)
km

Caso os ramos nao possuam transformadores, o valor do tap, ti,,, nas equagoes
[.10) (2.11)), é igual a um. Além disso, o valor de bi" devera ser anulado na equacgio
(2.11)). Os fluxos Py, € Qg foram canalizados com o intuito de garantir a seguranga do

sistema.

A secdo seguinte traz um breve levantamento historico dos trabalhos envolvendo os
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problemas apresentados, bem como as metodologias de solugao.

2.4 Histérico dos Problemas e dos Métodos de Solucao

Em uma busca pela literatura, é possivel encontrar diversas formulacoes para o
problema multiobjetivo de despacho, que tém como propoésito representar, através de
um modelo matematico, um sistema de geracao cada vez mais préximo do real. Em sua
formulacao cldssica PMDEA] o objetivo ¢ minimizar o custo e a emissao de poluentes,
enquanto satisfaz a restricdo de demanda do sistema e os limites de geracao. No entanto,
esta formulagdo nao leva em conta diversos fatores que fazem parte de um sistema real de
energia, como: efeitos dos pontos de carregamento de valvula, perdas de poténcia ativa e
reativa e linhas transmissao. Nesta Secao, apresentamos alguns trabalhos com destaque
na literatura, que envolvem os problemas de despacho (mono-objetivo e multiobjetivo),

os problemas de [FPOl e os métodos de solucao utilizados.

Desde a década de 80, estratégias foram utilizadas para solucionar o problema multi-
objetivo de despacho. No trabalho de Nanda, Kothari e Lingamurthy| (1988)), o[PMDEAI foi
resolvido através da técnica de Goal Programming. Um método denominado Box Complex
foi utilizado para minimizar as fungoes objetivo do problema, considerando dois combus-
tiveis distintos e os resultados obtidos se mostraram eficientes para a época. Destaca-se

que a funcao custo considerada ¢é a quadratica.

Em 1993, [Walters e Sheble| (1993) resolveram o PMDEA-PVD] representado através
da matriz de coeficientes-B, por meio de um algoritmo genético. Para minimizar a funcao
objetivo, os autores empregaram operadores genéticos de reproducgao, crossover e muta-
¢ao, destacando que a escolha adequada dos parametros é importante para obtencao do

menor custo.

Em Dhillon, Parti e Kothari (1994), uma técnica de programagao nao-linear e o
método e-restrito foram utilizados para resolver o [PMDEAL minimizando custo e emissao.
Os testes foram aplicados em um sistema de 3 geradores. No mesmo ano, Ranaranatha
(1994) modelou o mesmo problema multiobjetivo de duas maneiras: como um problema
de despacho econémico com restricdo ambiental e como uma ponderacgao das duas fungoes
objetivo em uma tinica. Esta tltima técnica é conhecida e utilizada até hoje como método

da soma ponderada.

Das e Patvardhan| (1998)) resolveram o problema multiobjetivo de despacho econd-

mico visando minimizar os custos de geragao com os efeitos de pontos de carregamento de
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valvula, minimizar o indice de emissao de poluentes e maximizar o indice de margem de
seguranca. Para tanto, utilizaram uma técnica heuristica denominada SEEDSS (Secure
Economic Emission Dispatch with Stochastic Search), que consiste em uma abordagem
hibrida, incorporando o simulated annealing no processo de selecao do algoritmo genético.

Os testes foram realizados nos sistemas IEEE-30 barras e IEEE-118 barras.

Em Abido (2006), um algoritmo genético para problemas multiobjetivo, denominado
de Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm [NSGA-TI, o algoritmo genético Pareto-
niched e o algoritmo evoluciondrio strength-Pareto foram utilizados para solucao do[PMDEA]
com perdas. O autor nao considera os efeitos dos pontos de carregamento de valvula na
fungao custo. Ainda no ano de 2006, Coelho e Mariani| (2006 propuseram um algoritmo
hibrido entre a estratégia evolutiva e o método quase-Newton do tipo BFGS (Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno) para busca local. O algoritmo proposto foi empregado para
a resolucao de trés problemas de despacho econémico: para sistemas com 3, 13 e 40 ge-
radores, considerando os efeitos de ponto de carregamento de valvula. Neste trabalho, a

funcao emissao nao foi avaliada.

O algoritmo de evolugao diferencial foi utilizado no trabalho de |Basu (2011) e em
Balamurugan, Muralisachithnndam e Krishnan (2014). Em ambos, o [PMDEA-PVP] foi
resolvido para alguns casos teste e os autores apresentam as curvas de Pareto obtidas e a
melhor solucao de compromisso para a fungao custo e para a funcao emissao. No trabalho
de |Abdelaziz, Ali e Elazim (2016)), o mesmo problema foi resolvido através do algoritmo
de polinizacao das flores. Os autores comparam os resultados obtidos, para as solugoes de

compromisso, com diversos algoritmos heuristicos de otimizagao.

Em [Stanzani et al. (2014)), os autores utilizam um método de ponto interior primal-
dual, do tipo previsor/corretor para resolver o problema multiobjetivo de despacho, porém
desconsideram os efeitos dos pontos de carregamento de valvula e, neste caso, a funcao
custo é quadratica. Neste mesmo ano, Chen, Bo e Zhu (2014) resolveram o problema de
multiobjetivo através do Multi-hive Multi-objective Bee Algorithm. Os testes foram
realizados com o caso IEEE 30 barras e o algoritmo proposto mostrou-se eficiente para
solucao do problema quando comparado com outros trés: Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm[NSGA-I, o Multi-objective Particle Swarm Optimizer (MOPSO), e o algoritmo
Multi-objective ABC (MOABC).

Nos trabalhos de |[Bhattacharjee, Bhattacharya e Dey| (2014) e Bhattacharjee, Bhat-
tacharya e Dey| (2015)), os autores resolvem o [PMDEA-PVDP] através dos algoritmos Real

Coded Chemical Reaction e Backtracking Search Optimization, respectivamente. No tra-
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balho mais recente, os autores conseguem obter melhores resultados para os casos teste

de 6, 10 e 40 unidades geradoras. No tultimo caso, as perdas nao sao consideradas.

Em Neto et al| (2017), foi empregada uma combinagao do algoritmo Continuous
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (c-GRASP) e o algoritmo de evolugao
diferencial para solug¢ao do problema de despacho econémico com pontos de carregamento
de valvula. No mesmo ano, |Chaib et al| (2016) resolveram o problema de FPO com
restricado ambiental através do Backtracking Search Optimization Algorithm. Os autores
realizaram testes com os casos do IEEE de 30, 57 e 118 barras, com e sem a inser¢ao dos
pontos carregamento de valvula na fungao custo. Em |[Rajan e Malakar| (2016), o Fzchange
Market Algorithm (EMA) é utilizado para resolver o problema de FPO multiobjetivo. O
algoritmo EMA busca uma solucao 6tima através de duas principais fases: equilibrio de
mercado e fase de oscilagdo de mercado. Os testes foram realizados com e sem PV na

fungao custo e com os dados do IEEE 30 barras.

No ano de 2017, [Santos et al.| (2017) propuseram uma metodologia deterministica
de otimizacdo para solucdo do PMDEA-PV] semelhante a utilizada neste trabalho. A
metodologia envolve um método de ponto interior/exterior, uma estratégia de suavizagao
de fungoes e uma de transformacao do problema multiobjetivo em um conjunto de sub-
problemas mono-objetivos. Os resultados sao mostrados através das curvas de Pareto de

cada caso teste.

Ainda merecem destaque na literatura os seguintes métodos para solucao do
uma combinagao do algoritmo de colénia de formigas com o de colonia de abelhas e busca
harmonica, do trabalho de [Sen e Mathur| (2016)); um algoritmo de evolucao diferencial
modificada (NIKNAM; MOJARRAD; FIROUZI, 2013)); algoritmo de aceleragao gravitacional
melhorada por enxame de particulas (JTANG; JI; WANG, 2015)); otimizagao da molécula
de gas cinético (BASU| 2016)); algoritmo dos morcegos (KAVOUSI-FARD; KHOSRAVT, 2016));

otimizagdo por enxame de particulas modificadas (BASU, |2015)), entre muitos outros.

No Capitulo [} serd apresentada a metodologia deterministica de otimizagao pro-

posta neste trabalho para solu¢ao dos problemas de despacho e de FPO.
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B

Otimizacao Multiobjetivo

Neste capitulo, serao apresentados alguns conceitos basicos sobre Problemas Multi-
objetivo de Otimizacao [PMO] com énfase para os problemas de dois objetivos, que sao os
resolvidos neste trabalho. Sdo expressas as principais defini¢oes, os métodos mais utiliza-
dos para solucao de um [PMO| algumas métricas de comparagao das curvas de solucao e

uma analise sobre a fronteira de Pareto. As principais ideias deste capitulo sdo baseadas
em [Deb| (2001)), Branke et al.| (2008) e |Jones e Tamiz (2010)).

3.1 Problemas Multiobjetivo de Otimizacao

E comum que muitos problemas sejam modelados visando otimizar um tnico obje-
tivo, porém, na pratica, a maioria envolve mais de um. Por exemplo, maximizar o lucro
ou minimizar o custo, muitas vezes envolve outras caracteristicas que devem ser consi-
deradas e incluidas aos objetivos do problema. E o caso do problema multiobjetivo de
despacho, em que minimizar o custo, implica em maior emissao de poluentes, enquanto
que minimizar a emissao, implica em um custo maior ao despacho. Neste caso, temos um

PMO com objetivos conflitantes.

Um PMO envolve a otimizacao simultanea de duas ou mais fungoes objetivo, asso-

ciadas a um conjunto de restrigdes. Matematicamente, pode ser escrito como em (i3.1):
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Min. {fl (33’) ) f2 (iL‘) PR fp (.ﬁE)}
sca: g (x)=0,i=1,---,r (3.1)
h](x) SO?]:17 )ta
em que x € R", f, : B — RN é a p-ésima funcdo objetivo, g; : R* — N sdo as i-ésimas

restricoes de igualdade e h; : " — R sdo as j-ésimas restri¢oes de desigualdade.

Um problema de otimizagao do tipo mono-objetivo, envolve uma tnica fun¢do ob-
jetivo e, geralmente, resulta em uma unica solugao, conhecida como solucao 6tima. Por
outro lado, um considera varias fungoes objetivo conflitantes entre si, as quais se-
rao minimizadas (ou maximizadas) simultaneamente, nao existindo uma tnica solugao
considerada ideal para todos os objetivos. Neste caso, é obtido no espaco objetivo um
conjunto de solugdes conhecidas como nao-dominadas, eficientes ou solu¢oes 6timas de
Pareto. Neste espaco nao ¢é possivel melhorar uma solucao sem que as outras sejam dete-
rioradas e, além disso, nenhuma solugao pode ser considerada melhor quando comparada
a outra, pois do ponto de vista matematico existe um conjunto de solugoes igualmente

boas(BRANKE et al., 2008).

3.2 Regiao Viavel, Otimalidade e Curva de Pareto

O conjunto de restrigoes g; () = 0 e h; (x) < 0 mais os limites impostos as varidveis
do problema definido em , determinam o espaco das varidveis de decisao do [PMO],
ou simplesmente espaco de decisdo (S). Uma solu¢do = que nado satisfaz o conjunto de
restri¢oes é chamada de solugdo infactivel. Por outro lado, qualquer solucao = que satisfaca
o conjunto de restrigoes do problema (3.1)) é chamada de solugdo factivel. O conjunto de
todas solugoes factiveis é chamado de regido factivel, ou espaco de busca, ou regiao viavel

do problema.

Uma das principais diferencas entre a otimizacao mono-objetivo e a multiobjetivo,
é que em as fungoes objetivo constituem um espac¢o multidimensional, adicional
ao das variaveis de decisdao. Este espaco adicional é chamado de espagco dos objetivos
(7). Para cada solu¢ao x do espago das variaveis de decisdo, existe um ponto no espago
objetivo, denotado por f(z) = z = (z1,22,...,%), em que z; = fi(z),i € 1,2,...,p. A
Figura |3 mostra o mapeamento entre os espagos das variaveis de decisdo e dos objetivos

e o conjunto 6timo de Pareto.

Dentro do contexto da otimizagao multiobjetivo, na maioria das vezes, estamos mais

interessados no espago dos objetivos do que no espacgo de decisao. O espaco dos objetivos
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T2 f2(z)
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Fronteira de Pareto
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T3 J1(z)
(a) Espaco de decisdo (b) Espago objetivo

Figura 3: Espacgo de decisdo, espaco objetivo e solucbes 6timas de Pareto em um [PMOI

¢, geralmente, de uma dimensao menor que o espaco de decisao e nele estao contidas as

solugoes (vetores objetivos) que serdo utilizadas para definir a otimalidade de um [PMOl

Ao resolver um [PMOl intimeras solug¢oes sao encontradas. Dentre todas as solugoes
obtidas chamamos de solugao 6tima de Pareto aquela em que todas as suas componentes
nao podem ser melhoradas sem que pelo menos uma das componentes seja deteriorada.

De maneira formal, a solugdo 6tima de Pareto pode ser definida por:

Definicao: Um vetor de decisao z* € S é um 6timo de Pareto se nao existe nenhum
outro vetor de decisao z € S tal que f;(z) < fi(z*) para todo i =1, ...,p e f;j(z) < f;(z*)

para, pelo menos, um j.

Em relagao ao espago objetivo Z, um vetor z* € Z é chamado de 6timo de Pareto se
nao existe nenhum outro vetor objetivo z tal que z; < 2! para todo i =1,...,p e z; < 2}

para, pelo menos, um j.

As solugoes 6timas de Pareto sdo representadas através de um conjunto no espaco
objetivo do problema, como pode ser visto na Figura |3 Os limites dessa fronteira sao
obtidos minimizando cada uma das func¢oes objetivo individualmente, sujeitas ao con-
junto de restrigdes. O ponto (ou vetor) determinado pelas melhores solugoes de cada um
dos objetivos otimizados individualmente é chamado de solucao utopica ou solugao ideal,
enquanto o ponto formado pelas piores solu¢oes de cada um dos objetivos otimizados

individualmente é chamado de solugao nadir (JONES; TAMIZ, [2010)).

Devido ao conflito entre os objetivos, nao é possivel encontrar uma tnica solugao
que seja ideal para todos os objetivos simultaneamente. Como todas as solugdes que

compoe a curva de Pareto, do ponto de vista matematico, sao consideradas igualmente
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boas, é necessario que um tomador de decisoes identifique qual delas é a mais desejavel.
O tomador de decisdes pode escolher, por exemplo, olhando do ponto de vista de um dos

objetivos que considere como mais importante.

3.3 Meétodos de Solugao de um [PMO

A fim de resolver um [PMO| métodos que o transformam em um conjunto de subpro-
blemas mono-objetivos podem ser utilizado. Algumas estratégias sao classicas da literatura
multiobjetivo, como a da soma ponderada e a do e-restrito (MIETTINEN, |1999). A pri-
meira, atribui um peso para cada uma das fungoes objetivo e otimiza a soma delas. Cada
peso corresponde a um novo problema a ser resolvido. J& a estratégia do e-restrito consi-
dera uma das fungdes como objetivo a ser otimizado e incorpora as restantes ao conjunto

de restri¢oes do problema, limitadas superiormente.

3.3.1 Soma Ponderada

No método da soma ponderada a ideia é associar cada funcao objetivo a um peso,
somar todas as funcoes ponderadas e otimizar. Assim, o problema multiobjetivo passa
a ser mono-objetivo, e alterando-se os pesos de cada uma das fungoes, é possivel obter
uma solugao do problema multiobjetivo. Considera-se que os pesos sdo tais que oy = 0,
k= 1,....,m e, além disso, que Xl: ar = 1. O modelo de otimizacao definido em ,
passa a ser definido por (3.2)): =

Min. fi(z)on + f2 () a2 + ... + fp (%) oo,
s.ar g (z)=0,i=1,---,r (3.2)
hj(x) <0,j=1,---,t.

Neste método, as fungoes objetivo do [PMOI devem ser normalizadas com o intuito

de garantir que nenhuma funcao tenha maior prioridade em relacao a outra.

3.3.2 Meétodo e-restrito

No método e-restrito, uma das fungoes objetivo é escolhida para ser otimizada,
enquanto as demais sao incorporadas ao conjunto de restricoes do problema, com um

limite superior € para cada uma delas que foram incluidas ao conjunto de restri¢oes.
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Neste método, o modelo do problema de otimizagao é definido por (3.3)):

Min. fl (QL’), l e {1, ,Z}

S. al fq(’r) quv q:]-7 727Q7£l (33)
gz(l‘):07 1= y T
h](x)§07 J=14 7t7

em que cada g, é um valor maximo permitido para cada f, ().

Conforme os valores de ¢ sao alterados, novos problemas mono-objetivos sao resol-

vidos e sao obtidas as solugoes que compoem a curva de Pareto do [PMO!

Outras técnicas utilizadas com o objetivo de tratar a natureza multiobjetivo do
também merecem destaque na literatura. No trabalho de |Aliano (2015), o autor
apresenta, além dos métodos da soma ponderada e do e- restrito, o método Non-Inferior
Set Estimation (NISE), utilizado para problemas de programagao linear bi-objetivos e
convexos e 0 método de Benson, baseado na maximizagao de desvios positivos, entre outros
métodos para Em |Jones e Tamiz (2010) os autores apresentam os conceitos de Goal
Programming, propostos também para tratar a natureza multiobjetivo de problemas de

programacao do tipo linear.

Por trabalhar em uma regiao convexa, o método NISE consiste em encontrar todos
os vértices eficientes de um problema de programacao linear. Da mesma forma que em
um problema de objetivo tnico, as solucoes basicas sao caracterizadas geometricamente
pelos vértices que definem a regiao viavel do problema. Portanto, para que o problema
seja resolvido, basta encontrar todos os vértices eficientes e, o conjunto eficiente, sera a
unido dos segmentos que ligam estes vértices. Para isso, o método é baseado na soma
ponderada dos objetivos e a cada iteracdo uma nova base eficiente é obtida. Por fim,
todas as bases eficientes do problema sao enumeradas e, consequentemente, as solugoes

eficientes do problema também.

O método de Benson tem por objetivo minimizar o desvio dado pela diferenca entre
duas solugoes factiveis do Para um problema bi-objetivo, a ideia é maximizar a
soma de dois desvios, sendo estes positivos. Este método, quando comparado ao da soma
ponderada, possui a vantagem de fornecer solugoes cuja imagem pertence a regiao nao
convexa do espago objetivo. Porém, duas solugoes factiveis diferentes podem fornecer
uma mesma solucao eficiente no conjunto de solugoes. Ou seja, a obtencao das solugoes
eficientes depende diretamente de uma boa escolha destas solugoes factiveis, implicando

em uma distribuicao regular ou nao para os pontos nao dominados da curva de Pareto.
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O conceito de Goal Programming é utilizado em problemas multiobjetivo de progra-
magao linear e consiste em um procedimento iterativo de solucao pelo qual o tomador de
decisao tem a possibilidade de encontrar uma variedade de solucoes, e entre estas, seleci-
onar as mais satisfatérias. Sao estabelecidos pesos para cada um dos desvios relacionados
as metas (objetivos do problema), de acordo com a importancia de cada meta. O obje-
tivo é escolher uma solugao que satisfaca todas as metas da melhor forma possivel e com
menor desvio, ou seja, uma solugdo proxima da ideal. Existem algumas variagdes para o
conceito de Goal Programming, como o Goal Programming lexicografico, o Weghted Goal

Programming e Fuzzy Goal Programming, disponiveis em |Jones e Tamiz (2010)).

Os problemas em destaque neste trabalho sao nao-lineares e multiobjetivos, além
de nao convexos e nao diferenciaveis em pontos do seu conjunto vidvel. Assim, faz-se
necessario que uma estratégia seja utilizada para transforma-los em um conjunto de sub-
problemas mono-objetivos, os quais sao resolvidos através de um método de otimizacao
que considere a sua nao convexidade e nao diferenciabilidade, para determinar a curva
de solugoes eficientes ou curva de Pareto. Por se tratar de problemas nao convexos, nao-
diferenciaveis e nao lineares, os métodos multiobjetivos destacados, que sao bem utilizados
e com bom desempenho em problemas lineares e inteiros, nao foram adaptados e testados
neste trabalho, ficando a possibilidade de utiliza-los em trabalhos futuros. Além destes, as

estratégias testadas da soma ponderada e e-restrito ndo foram eficazes para a sua solugao.

Com estas consideragoes, a partir da estratégia do método e-restrito, foi desenvolvido
na Secao um método, denominado de Método de Restrigoes Canalizadas Progressivas,
que se mostrou, na pratica, para os problemas teste com as caracteristicas citadas, eficiente

a sua resolucao.

3.4 Avaliando as Fronteiras de Pareto

Os métodos disponiveis na literatura para solucao de [PMO| em sua maioria, sao
comparados através da andlise de um tnico ponto (vetor) pertencente a fronteira de
Pareto. Geralmente, as melhores solu¢des de compromisso ou os pontos lexicograficos
(valor minimo de cada uma das fungoes objetivo) sao utilizados para tal finalidade. A
melhor solugdo de compromisso é definida como o ponto (vetor) obtido quando igual
ponderacao é dada para todas as fungdes objetivo do (DAS; PATVARDHAN], [1998)).
Neste trabalho, argumentamos que esta comparacao ¢ incompleta e limitada, uma vez que

nao leva em consideracao todos os outros pontos pertencentes a fronteira de Pareto.

Para ilustrar tal ideia, considere a Figura [d, onde podem ser vistas uma fronteira
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Figura 4: Comparando as fronteiras de Pareto em um [PMO]

de Pareto real (linha azul) e duas fronteiras de Pareto aproximadas (linhas vermelha e
preta). E possivel observar, de forma qualitativa, que a curva que melhor se aproxima da
real fronteira de Pareto é a da linha vermelha. No entanto, analisando especificamente a
melhor solu¢ao de compromisso da figura, a fronteira de Pareto aproximada, dada pela
linha preta, estd mais proxima da fronteira real de Pareto. Observe também que, se a
comparacao for realizada para os pontos A e B, todas as fronteiras de Pareto parecem estar
proximas da fronteira real. Portanto, utilizar apenas um ponto para comparar fronteiras

de Pareto aproximadas e reais, resulta em uma abordagem imprecisa e limitada.

Assim, para avaliar os erros entre as diferentes fronteiras de Pareto, é mais coerente
que todos os pontos dispostos sob a mesma sejam considerados. Existem algumas métricas
de comparacao desenvolvidas com o objetivo de verificar o quao préximas estao as solugoes
da fronteira 6tima de Pareto e se as solugoes estao bem espalhadas ao longo da curva.
Essas métricas consideram todos os pontos da fronteira, ou seja, a comparacao entre as

fronteiras de Pareto reais e aproximadas ¢ realizada de uma maneira mais geral e precisa.

3.5 Meétrica do Hipervolume

Quando uma nova metodologia é desenvolvida para resolver um [PMOl uma das

formas de avaliar sua eficiéncia é analisando as curvas de Pareto. Para isso, foram desen-
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Figura 5: Representagdo da métrica do hipervolume para um problema bi-objetivo.

volvidas algumas métricas de comparagao, que avaliam a proximidade da curva obtida a
fronteira de Pareto 6tima, bem como a diversidade e o espalhamento das solugoes encon-

tradas.

A métrica do hipervolume, definida em Deb| (2001)), calcula o volume, no espago
objetivo, dos hipercubos formados pelos vetores da curva de Pareto obtida. Seja @) o
conjunto das solu¢des que compdem a curva de Pareto apds a solu¢ao do [PMOl Para
cada ¢ € ), um hipercubo v, é construido a partir de um ponto de referéncia W e o vetor
q. O ponto de referéncia W, preferencialmente, é o vetor formado pelas piores solugoes de
cada um dos objetivos otimizados, ou seja, a solucao que é dominada por todas as outras.
Em seguida, ¢ feita a uniao dos hipercubos v, e o hipervolume ¢é calculado. Quanto maior o
valor do hipervolume, melhor ¢é a curva obtida, ou seja, mas proxima ela esta da fronteira

Otima de Pareto.

Em um problema bi-objetivo, a métrica do hipervolume calcula a area dos retangulos
formados pelas solugoes pertencentes ao conjunto () e o ponto de referéncia, preferencial-
mente o ponto formado pela pior solugdo de cada um dos dois objetivos (ponto nadir). A
area hachurada, na Figura [5, representa o hipervolume deste conjunto de solugoes de um

problema bi-objetivo.

Esta métrica exibe propriedades interessantes, pois qualquer solu¢cao dominada nao
contribui para o hipervolume. Além disso, quando duas soluc¢oes estao muito proximas,

a contribuicao da segunda, quando a primeira ja foi considerada, pouco acrescenta ao
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CAPITULO

4

Abordagem Deterministica de Otimizacao

Neste capitulo é apresentada a abordagem deterministica de otimizacao proposta
para solucao dos problemas multiobjetivo de despacho e de [FPQl formulados no Capitulo
2l Um conjunto de métodos foi utilizado para compor a abordagem, com o intuito de
tratar a natureza multiobjetivo e a caracteristica de nao-diferenciabilidade dos problemas
que serao resolvidos através de um método deterministico de otimizacao. Tanto quanto
foi pesquisado na literatura, o conjunto de métodos é uma proposta original para solucao

dos problemas multiobjetivo apresentados.

Para lidar com a caracteristica multiobjetivo dos problemas, duas estratégias sao
geralmente utilizadas na literatura: a da soma ponderada e a estratégia e-restrito, as
quais foram descritas no Capitulo [3] Em problemas ndo convexos, ambas podem falhar
na obtengao da curva de Pareto (DAS; DENNIS| |1997)) (MIETTINEN, (1999)). De modo geral,
a estratégia da soma ponderada é ineficaz para encontrar pontos nas partes nao convexas
do conjunto de Pareto, enquanto a estratégia e-restrito tende a obter muitas solugoes nao

eficientes.

Neste trabalho, verificou-se que as duas estratégias tendem a produzir solugoes pouco
espacadas na curva de Pareto. Assim, um novo método foi desenvolvido e chamado de Res-
trigoes Canalizadas Progressivas[RCPl O método [RCP|é variante da abordagem proposta

no trabalho de Isaacs, Ray e Smith (2009) e é utilizado com o objetivo de transformar o
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problema, originalmente multiobjetivo, em um conjunto de subproblemas mono-objetivos,
e permitir que os mesmos sejam resolvidos através do método deterministico de otimiza-

cao.

Devido a nao-diferenciabilidade da fun¢ao objetivo de cada subproblema gerado pelo
método um método de suavizacao de fungoes foi utilizado. Neste trabalho, o método
da suavizacgao hiperbodlica foi escolhido para obter uma fun¢ao aproximada e diferenciavel
da funcao custo de cada um dos subproblemas, porém outra boa funcao de suavizagao
poderia ser utilizada na metodologia de solugao proposta, como no trabalho de [Santos ef

al.| (2017), em que a fungdo arcotangente é utilizada com sucesso para tal proposito.

Os subproblemas mono-objetivo ja suavizados podem ser resolvidos através de di-
ferentes métodos de otimizagao nao-lineares. Como a solugdo de um subproblema mono-
objetivo tende a ser um bom ponto inicial para o préoximo subproblema, ¢ importante que
o método seja capaz de trabalhar tanto com pontos interiores, quanto exteriores a regiao
factivel. Portanto, neste trabalho o método de reescalamento nao-linear foi escolhido. Ele
é capaz de trabalhar tanto com pontos internos quanto externos a regiao viavel. Outra
caracteristica importante dos subproblemas mono-objetivo é a multimodalidade, uma vez
que esses problemas tendem a apresentar varios maximos e minimos. Portanto, a abor-
dagem de solugao deve ser adaptada para evitar os maximos locais e procurar apenas os
minimos. Para lidar com essa questao, é proposta uma variagao do método de reescala-
mento nao-linear introduzindo uma estratégia de convergéncia global baseada na correcao
de inércia, descrita em |[Nocedal e Wright| (2006). O método resultante é chamado de

método de Reescalamento Nao-linear com Correcao de Inércia Reescalamento Nao-linear
com Correcao de Inércia (RNCI)).

Portanto, a abordagem deterministica proposta para resolver os problemas multi-
objetivo de despacho e de integra os seguintes métodos: a estratégia de Restrigoes
Canalizadas Progressivas para lidar com a natureza multiobjetivo do problema, a
estratégia de Suavizacao Hiperbdlica Suavizagao Hiperbdlica (SHI) para tratar a nao dife-
renciabilidade da fungao custo e o método de Reescalamento Nao-linear com Correcao de
Inércia [RNCIl para resolver os subproblemas gerados pelo [RCPL A sigla [RCP-SH-RNCI|
serd utilizada para identificar a abordagem. A metodologia proposta neste trabalho estd

divulgada em |Gongalves et al|(2019).

A seguir, sao detalhados os métodos que compoe a abordagem deterministica pro-

posta neste trabalho.
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4.1 Método de Restricoes Canalizadas Progressivas

Nesta secao, o método de Restrigoes Canalizadas Progressivas [RCPl é descrito. O
método [RCP] é utilizado neste trabalho com o intuito de transformar o problema multi-

objetivo em um conjunto de subproblemas mono-objetivos.

Considere o problema bi-objetivo definido em (4.1)):

Min. {fi(z), fo(x)}

S. a: (41)

gi(e) =00 =1,

)1
0,1 =

IA

D,

em que x € R”, f; : R" — R é a i-ésima funcao objetivo, e g; : R — R e h; : R — R sado

as i-¢ésimas restrigoes de igualdade e desigualdade, respectivamente.

Uma das fungoes objetivo, a f;(x), é escolhida para ser otimizada, enquanto a outra,
fr(x), é inserida no conjunto de restrigdes do problema. Como uma nova restricao, fi(x)
passa a ser limitada superior e inferiormente, com limitantes que sao atualizados a cada

novo subproblema (ver (4.6])).

Inicialmente, os pontos lexicograficos (valor minimo para cada uma das fungoes
objetivo - Figura @ Ly ( fre, f,?ax> e Lo ( [ f,g“i“> sao obtidos através das solucoes 2
e x dos subproblemas mono-objetivos (4.2)) e (4.3), respectivamente:

# =argmin (fy () : g(z) =0,h(x) <0,z € X), (4.2)

z =argmin (f; (z): g(z) =0,h(z) <0,z € X), (4.3)
em que:
fi = fi (2); km%X:fk(f), (4.4)
[ = 1 (@) 17 = 1 (@)

Os pontos de minimo de cada fungao objetivo (L; e Lg) sdo utilizados para limitar

a curva de solugdes do problema multiobjetivo, representada na Figura [6]

Ap06s calcular as solugdes lexicograficas, o conjunto de subproblemas mono-objetivos
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fr(z) 4
Ponto nadir
f]:naa:

Lo

f]mzn fjmax f_] (ZL‘)

Figura 6: Bandas progressivas para a fun¢ao fi () no método [RCP] e pontos lexicograficos.

P,,n=1,...,N é definido, como em ({4.5)):

Min. f; (z)
s. a:
Py gi (@) =0,i=1,---,r (4.5)
hi(x) <0,i=1,---,p
en < fol@) el k=12k#],

em que j € {1,2}, e
n=1,---,N, (4.6)

max min
T
N

A funcio fi (z) é limitada no intervalo entre fi"™ a fi***. Cada par de limitantes,
inferior e superior , determina um subproblema e uma nova faixa, ou regiao, de
solugdo para o mesmo. De forma resumida, o objetivo é dividir o intervalo [f{", fiex]
em N bandas, cada uma variando de ¢, a €, e obter uma distribuigdo, o mais uniforme

possivel, de pontos na curva de Pareto, como pode ser visto na Figura [0

Com o objetivo de mapear as solugoes dos N problemas (4.5) no espago objetivo
(definido pelos pontos Ly, Lo, L e Ly na Figura @, podem ser obtidas solugoes eficientes e

nao-eficientes de Pareto. Apds resolvidos os P, subproblemas gerados pelo método[RCP, as
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solugoes nao-eficientes devem ser descartadas para a construcao da curva de Pareto. Neste
trabalho, a selecdo das solugoes eficientes foi feita com base em sua defini¢ao (Capitulo

3)) e sera detalhada adiante.

Na Figura [6 o ponto L3 é chamado de solugao ideal. No espago objetivo, o ponto
ideal é o ponto em que cada objetivo do problema multiobjetivo tem seu valor 6timo, ou
seja, este ponto é formado pelo valor 6timo de cada um dos problemas quando otimizados
individualmente. Este ponto é ttil para medir a qualidade de qualquer solu¢ao obtida ao
longo da fronteira de Pareto. O ponto L, é chamado de nadir e ¢ determinado considerando
o pior valor obtido para cada fungao objetivo otimizada individualmente (JONES; TAMIZ,
2010).

Embora a estratégia [RCP] tenha sido inspirada e seja semelhante ao método e-
restrito, a mesma apresenta algumas diferengas conceituais importantes. Para colocar
essas diferencas em perspectiva, considere o problema e suponha que fi(x) esteja
sendo minimizada, enquanto fo(z) deve ser inserida no conjunto de subproblemas de
um tnico objetivo gerados pelos métodos [RCP| ou e-restrito. As restrigdes introduzidas
pelo método e-restrito envolvem apenas um limite superior fixo em fo(z), enquanto a
estratégia RCP] introduz limites varidveis e canalizados em fo(z) (faixas progressivas) nos

subproblemas.

Uma desvantagem do método e-restrito é que quando os limites superiores em fo(z)
sao alterados de modo a obter solugoes da curva de Pareto, os pontos previamente de-
finidos no espago-objetivo podem ser obtidos repetidamente. Por outro lado, a estraté-
gia evita a obtencao de pontos repetidos, uma vez que é gerada uma sequéncia
de subproblemas independentes que exclui as regides anteriores no espaco objetivo. Ou-
tra vantagem do método [RCP| em relagdo ao método e-restrito é a sua capacidade de
excluir solugoes nao-eficientes calculadas pelos N subproblemas, conforme descrito ante-
riormente. Finalmente, as bandas progressivas definidas pela estratégia descrevem
sub-regides especificas (vizinhangas) do espago-objetivo a ser investigado, de modo que
as nao-convexidades também se limitam a essa vizinhanga. J&4 o método e-restrito nao
apresenta esse recurso, uma vez que nao estabelece uma vizinhanga a ser investigada.
Portanto, as nao-convexidades sao reduzidas pela estratégia a uma regiao reduzida

no espago-objetivo.

Em [[saacs, Ray e Smith (2009), os autores propdem uma estratégia chamada de
e-restrito ortogonal e-restrito ortogonal (ERQI), a qual é semelhante ao método [RCPI pro-

posto neste trabalho. A estratégia [ERO] ¢ um pouco mais generalizada que o método
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[RCPl uma vez que define limites (restrigoes progressivas) para todas as fungoes obje-
tivo, enquanto no método sao definidas restri¢des progressivas apenas para uma das
fungoes. Mais especificamente, o método define faixas progressivas somente para a
funcao emissao do problema de despacho, uma vez que adicionar essas bandas para a
funcao custo faria com que o problema apresentasse uma restricao nao-diferenciavel, difi-
cultando sua solugao através de uma abordagem deterministica de otimizac¢ao. Além disso,
no trabalho de [[saacs, Ray e Smith (2009) o algoritmo memético (abordagem heuristica
de otimizagao) é utilizado associado a programagao sequencial para resolver o conjunto
de subproblemas mono-objetivos gerados pelo método [EROl enquanto neste trabalho a

abordagem empregada ¢ puramente deterministica.

A ideia principal da estratégia ¢ transformar o problema multiobjetivo em um

conjunto de problemas mono-objetivos e estd resumida no Algoritmo [I]

Algoritmo 1: Método

1 Considere o subproblema bi-objetivo , escolha f;(z) para ser otimizada e
inclua fi(z) ao conjunto de restrigdes;

Calcule os pontos lexicograficos do problema através de e ;

3 Escolha o nimero de bandas (faixas) N e calcule o A definido por:

N

A ]f;nax _ fénin
N
4 Construa os P, subproblemas mono-objetivos, n = 1,..., N, com fi(x) no
conjunto de restrigoes, limitada superior e inferiormente. Os limites superior
(e}F) e inferior (g, ) para cada banda sdo calculados por:

ef = fihn 4+ nA

5 Resolva os P, subproblemas a fim de determinar a curva de Pareto.

Neste trabalho, os P, subproblemas gerados pelo método de sao resolvidos
através da combinagao de um método de suavizacdo de fungoes (suavizagao hiperbélica)
e do método de reescalamento nao-linear, os quais serdo descritos nas Se¢des e (A3

respectivamente.

4.2 Suavizacao Hiperbdlica

Nesta secao um método de suavizacao de fungoes é apresentado e serd utilizado para
tratar os termos modulares da funcao custo do problema multiobjetivo de despacho. O

método é baseado na estratégia da Suavizagao Hiperbélica [SH| proposta em Chen! (2012).
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Considere o problema de otimizagao (4.7]), no qual a fungao objetivo é uma fungao

modular:

Min. |f(z)]
s.a: x €,

em que {2 € R" é o conjunto viavel do problema.

De acordo com o método da suavizagao proposto em Chen|(2012)), a fungdoy = | f(x)]

é expressa de forma aproximada (em sua forma suavizada) como em (4.8)):

Min. 9(f(x),n) = (f(2))* +n?
s.a: x €,

em que 1 > 0 é o parametro da suavizagao.
A funcao suavizada possui as seguintes propriedades:
o J(f(x),n) >y, ¥n>0;

e J(f(z),n) é uma fungao de classe C*;

lim J(f(x),n) =y,

n—0t

Y¥(x,m) é uma fungdo estritamente crescente em 7, para n > 0.

A terceira propriedade assegura que a funcao V(f(x),n) é uma boa aproximagao
de y, j4 que como n — 0T, a funcdo suavizada se aproxima do valor original da func¢ao
moédulo de f(z).

Na estratégia[SHL a solu¢ao do problema original é obtida resolvendo uma sequéncia

de problemas continuamente diferencidveis, dada em (4.8]), em que o valor de n é atualizado

de acordo com (4.9):

Nt =P, (4.9)

em que v € (0,1) é o fator decrescente de 7.

A escolha de um limite para o parametro 1 deve ser feita de forma cautelosa, uma
vez que valores muito pequenos podem levar a problemas de otimizacdo muito préximos
da nao-diferenciabilidade (problemas mal-condicionados), ou seja, préximos da fungao

modular original. Ja valores muito altos para n podem levar a fung¢oes de suavizagao
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Figura 7: Funcao 9 para diferentes valores de 7.
Fonte: |Silval (2014)

imprecisas ou descaracterizadas. A variacao da func¢ao 1 associada a escolha do limite de

n pode ser observada na Figura [7]

A ideia principal da estratégia de suavizacao é construir um conjunto de subproble-
mas suavizados a partir do pardmetro de suavizagdo 7, os quais serao resolvidos através
do Método de Reescalamento Nao-linear com Correcao de Inércia RNCI descrito na secao

seguinte e resumido no Algoritmo [2

4.3 Método de reescalamento Nao-linear

O método de Reescalamento Nao-linear com Correcao de Inércia [RNCIl é proposto
neste trabalho para resolver, de forma deterministica, os problemas mono-objetivos gera-
dos através do método[RCPle com funcao objetivo suavizada pela estratégia de suavizacao

hiperbdlica.

O [RNCIl ¢ baseado no principio do reescalamento nao-linear proposto em |[Griva e
Polyak (2006]), que consiste em reescalar a funcao objetivo e/ou restrigoes de um de-
terminado problema de otimizacao de modo a gerar um novo problema de otimizagao
equivalente e que possua algumas propriedades desejadas. Considere o problema de pro-

gramacao nao-linear a seguir:

Min. f(z)

s.a: g(x)=0 (4.10)
h(z) +s=0
s =0,

emquex €N, f RN > RN, g: R > R h: R - R es € R é o vetor das varidveis

de folga associadas as restrigoes de desigualdade h(x) < 0.
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O método de reescalamento nao-linear é baseado em uma classe de fungoes do tipo
C?, com fungao de reescalamento 1, definida no intervalo (a,+o00), com —oo < a < 0,

Y(a) = —o0, Y¥'(a) = 400 e de modo que as seguintes propriedades sdo satisfeitas:

1. (0) =0 e ¢/(0) =1
2. Y/(t) > 0, ou seja, 1 é estritamente crescente;
3. ¥"(t) < 0, ou seja, ¥ é concava;
: v
4. tkgloow (t) =0.

Ao aplicar o principio do reescalamento nao-linear nas variaveis de folga s € R% em

(4.10)), o problema equivalente (4 é obtido:

Min. f(x)
s.a: g(x) =0
(@) (4.11)
h(z)+s=0
_M@Z’(M_lsg’) < 07] - 17 o Py
em que p > 0 é o parametro de reescalamento.
A funcdo Lagrangeana, associada ao problema (4.11)) é definida em (4.12)):
m p
L(z,8,\v) MZ5J¢ L)+ > Ngi(x) + > vilhi(a) + s, (4.12)
- =

em que A € R™; v,6 € R sdo os vetores multiplicadores de Lagrange associados ao

problema (4.11]).

Ao adotar 1(t), como em (4.55), para t = p~'s; na equacdo ([4.12) e aplicando as

condigoes necessdrias de primeira ordem de [KKT], o sistema nao-linear (4.13)) é obtido:

Vf(x)+ Jg(x)' X+ Jh(z)'v =0 (4.13a)
— U5 4+v=0 (4.13b)
g(x) =0 (4.13¢)
h(z) +s =0, (4.13d)

em que Jg(x) e Jh(x) sdo as matrizes Jacobianas de g e h, respectivamente, e T é definida
por (4.14):
U = diag (W (,u_lsl) Y (,u_lsm» . (4.14)
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Para determinar as dire¢oes de busca, o sistema (4.13)) é linearizado através de uma
aproximacao por série de Taylor de primeira ordem, resultando no sistema primal-dual
dado em (4.15):

K 0 Jg(z¥)' Th(z*)' Az* mF

0 — U I\D;l\pka 0 [p Ask _ \Ifkﬂ' 7 (415)
Jg(zF) 0 0 0 AN tk
Jh(z®) I, 0 0 AVF uk

em que K = V2 L, (2% s" N\ UF); I, é a matriz identidade de ordem p; N =
diag (vk) e:

U = diag (zp” (/flsl) et (/flsm>) (4.16)
= U R 4 TN A A o AVF 6 (4.17)
th = —g () (4.18)

uf = —h (2¥) - s (4.19)

mh = =V f () — Tg(a) N = Th(a*) o, (4.20)

em que As*oAv¥ é o produto de Hadarmad, ou seja, o produto componente-a-componente

entre os vetores As* e Avk.

A escolha do método de reescalamento nao-linear para compor a metodologia pro-
posta se fez devido ao mesmo apresentar vantagens a resolucao dos problemas em destaque
neste trabalho quando comparado aos métodos de ponto-interior. Uma das vantagens é
que o reescalamento nao-linear nao necessita de pontos iniciais viaveis, ou seja, pontos
interiores a regiao original do problema, como é necessario nos métodos de ponto inte-
rior. Isso ocorre devido a regiao factivel original do problema ser ampliada através do
parametro de reescalamento, originando a regiao relaxada e, assim, o método consegue
operar com pontos que sao exteriores a regiao factivel original porém, interiores a esta
regiao relaxada. Em muitos problemas, obter pontos inciais viaveis pode ser uma tarefa
dificil, em especial, em problemas do tipo multiobjetivo, em que para cada subproblema
gerado, é necessario um ponto inicial viavel, aumentando a complexidade de solucao. De

acordo com (GRIVA, 2004), outra vantagem do método de reescalamento nao-linear é este
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ser menos provavel de apresentar problemas de mal condicionamento na matriz Hessiana

da funcdo Lagrangeana definida em (4.12)).

4.3.1 Correcao de Inércia

A solucao do sistema primal-dual definido em , determina as dire¢oes de busca
para o método de reescalamento definido nesta secdo. Entretanto, em problemas nao
convexos, como os apresentados no Capitulo [2] deste trabalho, nao existe garantia de que,
ao resolver este sistema, as dire¢des sejam eficientes na busca por pontos de minimo locais
para o problema primal . De acordo com [Silval (2014), isto ocorre pois a resolugao
do sistema tem por objetivo a busca por pontos que satisfacam as condi¢oes de
[KKT], que para o problema citado podem nao ser apenas pontos de minimo local, mas de

maximo local ou outros pontos estacionarios.

Ainda de acordo com [Silva| (2014)), em um problema com restri¢oes de igualdade, um
ponto de minimo local é obtido quando a matriz hessiana da fun¢do Lagrangiana
no ponto 6timo é definida positiva no espago tangente das restri¢gdes ativas. O mesmo
resultado é valido para as restricdes de desigualdade ativas. Além disso, é importante que
esta condicao seja mantida durante o processo iterativo do método, a fim de garantir que
as dire¢oes determinadas pelo sistema sejam sempre de descida, ou seja, na busca

por minimos locais.

Com o objetivo de verificar a positividade da matriz Hessiana da fungao Lagrangiana,
é necessario analisar as condi¢oes de inércia da matriz Ay, formulada em . Assim,
definimos a inércia de uma matriz A como uma tupla do tipo Z(A) = (iy,i_,1), em
que i4,1_ € ip sao, respectivamente, o nimero de autovalores positivos, negativos e nulos

associados a matriz A.

Considere a matriz Ay, definida no sistema (4.15]) e reescrita em (4.21]):

K 0 Jg(x*)" Jh(zk)’
0 — NN N, 0 I
A = BTk Thk v, (4.21)
Jg(x®) 0 0 0
Jh(z") I, 0 0

De acordo com |[Nocedal e Wright| (2006), uma dire¢cao de descida para o sistema
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primal-dual (4.15]) é obtida se a matriz

K 0
. (4.22)
0 —p 'O LN,

for definida positiva no ntcleo da matriz das restri¢oes

Jo(a*) 0 (4.23)
Jh(z®) I, '

ou seja, a inércia da matriz Ay é definida como em (4.24)):

Z(Ag) = (n+p,m+p,0). (4.24)

A matriz hessiana deve possui n+p autovalores positivos, relacionados as varidveis primais
e ao problema de minimizacao, bem como m + p autovalores negativos, relacionados as

variaveis duais e ao problema de maximizacao.

Uma vez que As* e Av* podem ser expressos em termos de Az* em (4.15), o sistema
pode ser reescrito e reduzido na forma (4.25):

0, Jg<l,k)t Ak B mk — ph
(Jg(xw JO) () )

em que:
O = K — L Jh(a®) U 10, Ny, Jh(zh), (4.26)
pr = Jh(xk>t\ilk (ﬂ'k + u_l\i/,f\.l./k]\fkuk) , (4.27)
A 0 Jg(zb)
Ay = e Je@ (4.28)
Jh(z") 0

Neste trabalho, a forma reduzida foi utilizada para obter as diregoes de busca
do método. A fim de assegurar que direcoes de descida sejam obtidas para as variaveis
primais e dire¢oes de subida sejam obtidas para as variaveis duais, do problema , a
inércia da matriz Ak, associada ao sistema , deve ser a definida por:

A

Z(Ax) = (n,m,0). (4.29)

Com o intuito de verificar computacionalmente a inércia da matriz Ay, neste trabalho
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foi utilizada a decomposicao LD L, uma vez que, de acordo com o teorema de Silvester, se
A for uma matriz simétrica e S uma matriz nao singular qualquer de mesma dimensao,

entdao Z(A) = Z(SAS).

Se Z(A}) nao é definida como em ([4.29), de acordo com Nocedal e Wright| (2006)),
uma correcao de inércia pode ser realizada na matriz A,, visando favorecer a obtencao
de diregoes de descida e de subida a partir do sistema . A correcao utilizada neste
trabalho resulta no sistema modificado (4.30), que considera os pardmetros 5,7 > 0 e a

matriz modificada Ay, , tais que:
O, +pI, Jg (a:k)t Ax¥ mk — p¥
g = : (4.30)
Jg (a:k) -1, ANF th

i (mm Jg(x’“f).

ol BT, (4.31)

O proposito desta modificacao é assegurar que a condi¢ao de positividade da matriz
0, seja verificada, dire¢oes de descida sejam determinadas para as varidveis primais e, por
consequeéncia, que ocorra um decréscimo na funcao avaliada. Como nao ha garantia de que
a matriz 0 é definida positiva, a mesma ¢é substituida por 6, + 51,,, em que 3 é escolhido
para que a inércia desejada seja obtida. O valor de 3 é desconhecido a priori. Portanto,
para um valor pré-definido v > 0, o valor de 8 é atualizado com valores sucessivamente
crescentes em , inciando com [y > 0:

Bs+1 = K1Ds, (4.32)

em que k1 > 1 é o fator de incremento. Um procedimento iterativo é usado com base em
até que a inércia de Ay, atinja o valor desejado. A estratégia de correcio de inéreia
garante a determinacdo de direcdes de descida Az*, para as varidveis primais e de direcoes
de subida AN, para as varidveis duais através do sistema em cada iteracao k do

método de reescalamento nao-linear proposto nesta secao.

4.3.2 Procedimento Previsor

No procedimento previsor, o calculo das dire¢oes de busca esta associado ao sistema
primal-dual (4.30]). Neste calculo, os termos ndo-lineares As* o Av* sdo negligenciados em
(4.17) devido a falta de informacao a priori sobre tais termos, resultando em (4.33)):

7k = k4 gk (4.33)
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A solugao do sistema (4.30)), fornece as diregoes Azk e ANF, definidas em (4.34) e
(4.35)), respectivamente:

Azt = 0. mF — pF — Jg(aF) ANM, (4.34)

(4.35)

As direcdes restantes, As* e Avk, sdo determinadas para Az*, como em ({.36)) e

(37

As* = uF — Jh(zF)Az”, (4.36)
em que:
~k K\bi (=k o, ~1j—-2\ k
pF = Jh(2b) Uy (75 4+ 2Nl ) (4.38)

Uma vez que o pardmetro de barreira aparece no problema modificado (4.11]), como

no trabalho de [Pinheiro et al|(2015), o mesmo é atualizado no procedimento previsor.

4.3.3 Procedimento Corretor

No procedimento corretor, o sistema ([4.30) é resolvido e o termo nao-linear As* o
AvF é reintroduzido em ([4.17) e calculado utilizando os valores de As* e Avk, obtidos
no procedimento previsor. A solugdo desse sistema fornece as seguintes dire¢cdes para o

procedimento corretor:

AN =[Tg(x*)0; " Tg(a) L] T [T ()65 (m" = p*) — 1, (4.39)
Azk =07 mP — p* — Jg(a®) AN, (4.40)
As® = u¥ — Jh(x") Az, (4.41)

AVF = Uy (7F 4+ 0 20, N AsF). (4.42)
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4.3.4 Comprimento do passo, atualizagao do sistema primal-dual, atualizacao
do parametro de barreira e critério de parada

Duas solugoes provisérias sao calculadas, uma para as variaveis primais e outra para

as duais, em (4.43)) e (4.44]). Tais solugbes exploram as dire¢oes de busca dos procedimentos
previsor (4.34)—(4.37)) e corretor (4.39)—(4.42)), respectivamente:

+ Lk k A .k
xprev =x + &P,prevAm )

+ kK k A Kk

Sprev =85+ aP,prevAS ) 44

+ k k Ak (4.43)
)\prev = A + OéD,prevAA ’

T k A,k

prev v+ OéD,prevAV )

+ _ .k k k
Leor = X + aP,corAI ’
S:E)r = Sk + allgcorASk7
(4.44)

kK k
=N+ aD,corAA ,

ko ok k
Vgor = V° + oy o, AV,

k k

em que os passos ak, prevs OD prevs P cors ak, .., sdo calculados como descrito a seguir.

O calculo do comprimento do passo depende da fungao de reescalamento nao-linear
escolhida. Como descrito anteriormente, a fungdo é definida para o intervalo (a,+0o0),
em que —oo < a < 0. Se a = —o0o, a funcdo de reescalamento nao-linear sera bem
definida para qualquer argumento, e o passo completo pode ser adotado. Caso contrario,
se a > —o00, é necessario garantir que ¢t > a durante o processo iterativo. Neste caso,

devemos ter que (uk)_13§ > a, para todo j = 1, ..., p, ou de forma analoga, que sé‘? > ka.

Inicialmente, vamos supor que na iteracao atual a regiao factivel permaneca vidvel

caso o parametro de reescalamento seja atualizado, ou seja, sf > rtla, em que pFtt é o

parametro de reescalamento da iteragdo seguinte, calculado de acordo com ({4.45)):

:LLkH_l = TlILLk7 (445)

0

em que 71 € (0,1) e u® deve ser tal que a condicao s° > ulae seja satisfeita, em que

e € RY é um vetor de uns.

Um comprimento adequado do passo primal, deve assegurar que sf“ > puFtla para
todo j, ou seja, 8? —i—o/I%Asé? > 7 p%a. Tal inequacdo vale para o caso em que As? > 0 pois,

neste caso, s; + apAsh > sk > 7 p*a. Assim, o comprimento do passo s6 é calculado caso
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exista um componente j tal que Asf < 0. Neste caso, tem-se:

k k
e Tipta—s

P< AR L. (4.46)

J
Para garantir que o limite da regiao relaxada nao seja atingido quando a > —o0, o

comprimento do passo primal é calculado utilizando um pardmetro o € (0,1). Se a = —o0,

o passo primal dos procedimentos previsor e corretor é igual a 1. Caso contrario, os passos

sao calculados como em (4.47)) e (4.48), respectivamente:

k k
_ Tt — st~
O/Ig,prev = min 17 U(TJ> : AS? <0 , (447)
J
mipFa — s*
o/f;ﬁcor = min {1, J(WTSI‘?J) ; As;‘f < O} . (4.48)
j

O comprimento do passo dual, para os procedimentos previsor e corretor, é cal-
culado de modo a preservar a positividade das varidveis v, através de (4.49) e (4.50)),

respectivamente:
k
V. ~
a%ﬁprev =min< 1,0(— ~jk) : AVJIC <0y, (4.49)

vj

k

ok o = min {1,0(—ijk) : AV;-“ < O} . (4.50)
) V,

J

A atualizacdo das variaveis primais e duais é realizada através da escolha entre
as solugoes provisérias (4.43) e (4.44). Para tal propédsito, sdo calculados os valores de
t t
: + + + 3\ + + + + 3\t +
complementaridade (spred) Vored © (Stor) V- Se (spred) Vired < X(8dor) Vebys com x € (0, 1],

as varidveis primais e duais sao atualizadas de acordo com (4.51]):

E+1 _ .+
x - xprev?
k+1 _ o+
S =S
prev?’
(4.51)
AL = A4
prev’
Vi =t

k+1 _ .+
z - xcor?

k+1 _ .+
S = Scors

k+1 CJO: (4.52)
A = )\C0r7

k+1 _ , ,+

14 =V
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k+1 <

Se a atualizacdo s;" < pkt

la, uma nova relaxacdo na regidao factivel deve ser

realizada e o pardmetro de reescalamento é atualizado de acordo com (4.53)):

1
prtt = a+m) min {s?“}, (4.53)

a j=1,....p

em que 75 > 0.

No trabalho de |Pinheiro et al| (2015)), os autores propoem uma atualizacdo dos

estimadores dos multiplicadores de Lagrange ¢ através do valor das variaveis duais v,

como é adotado neste trabalho (4.54)):

oL = PRt (4.54)

Dada uma precisao € > 0, o método para quando HVLM(xk, FLDLS Vk)Hoo <e.

Neste trabalho, a funcao de reescalamento utilizada na metodologia proposta é a

funcao barreira logaritmica modificada (POLYAK, [1992), definida em ({4.55)):
Y(t) =In(t+1), t € (-1, 00), (4.55)
que satisfaz as propriedades (1)—(4) descritas anteriormente.

O método de reescalamento nao-linear com correcao de inércia proposto neste tra-
balho e a estratégia da suavizagdo hiperbdlica sdo resumidos no Algoritmo [2 Neste
algoritmo, é considerado que a fun¢ao moédulo foi aproximada através de uma funcao de
suavizagao pré-definida. Com o objetivo de evitar dificuldades numéricas, no algoritmo
proposto a reducao do parametro n é cessada quando um pequeno limitante 7 > 0 é
atingido. Além disso, para garantir que na solugao obtida a funcao de suavizacao forneca
uma boa aproximacao para a funcdo com termos modulares, foi adotado um parametro
limite n°P* > 7 e as iteragoes sao realizadas até que o pardmetro de suavizacao seja menor

que n°Pt.

Os procedimentos que compde a metodologia proposta sao apresentados no Algo-

ritmo [21

4.4 Selecao das solucgoes eficientes

Ap6s gerar um conjunto P, de subproblemas pelo método [RCP], definido no modelo
[1.1) e resolvé-los através do método de RNCI| visto na Secao [.3] N > 2 solugdes sdo
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Algoritmo 2: [RNCI| com estratégia de Suavizagao Hiperbolica

1 Escolha uma fungdo de reescalamento ¢ : (a,00) — R;
2 Parametros: u° >0, 73 € (0,1), € (0,1), e >0,v>1,7° >0, n°?* > 5> 0,

x>0;
0 0

3 Inicializacdo: varidveis primais z°, s°, varidveis duais \°, ¥ e estimadores dos
multiplicadores de Lagrange 6° > 0;

4 repita

5 Calcule os valores de 8 > 0 e v > 0 de modo que a inércia da matriz
reduzida de coeficientes da Equacao seja (n,m,0), utilizando o
algoritmo de corregao de inércia descrito em Wachter e Biegler| (2006);

6 Calcule as dire¢oes do procedimento previsor (Axk, Ask , A)\k, Aljk) de
acordo com as Equacoes —;

7 Se a = —00, entao apprey = 1. Caso contrario, calcule o passo primal do
procedimento previsor através da Equacao (4.47));

8 Calcule o passo dual do procedimento previsor através da Equagao (4.49);

Calcule a solucdo temporaria previsora (5.4 Spred> Aired: Vprea) através da

Equacao ;

10 Calcule as direcdes do procedimento corretor (Axz¥, As* ANF, Avk) de
acordo com as Equagoes —;

11 Se a = —o0, entao ape,, = 1. Caso contrario, calcule o passo primal do

procedimento corretor através da Equagao ;

12 Calcule o passo dual do procedimento previsor através da Equacao ;
13 | Calcule a solugdo temporaria corretora (zf ., st AT vt ) através da
Equacao (4.44));

14 Atualizar as variaveis do problema com base no teste do valor da
complementaridade nas Equagbes e ;

15 Atualize o pardmetro de reescalamento, p*, através da Equacdo ; caso
seja necessario, utilize a Equacao ;

16 Atualize os estimadores dos multiplicadores de Lagrange, 0¥, através da
Equacao (4.54);

17 | sen® > 7 entdo

18 L atualize o pardmetro da suavizacdo, n¥, através da Equacdo (4.9)

19 Faca k <+ k+1;
20 até ||[VL(zF, % N\ k)| < & enf <
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obtidas no espaco de objetivos do problema. Estas solugoes sao classificadas como efici-
entes ou nao. Uma solugao eficiente é aquela em que todos os objetivos considerados nao
podem ser melhorados sem que pelo menos um deles seja deteriorado, como foi detalhado
no Capitulo [3

Com o intuito de selecionar apenas as solucoes eficientes e determinar seus valores a
fim de compor a curva de Pareto representada no espaco dos objetivos do problema, um
algoritmo foi proposto e utilizado neste trabalho. De forma resumida, todas as solugoes
obtidas sdo armazenadas e a andlise é feita em relagao aos dois objetivos (custo e emissao).
Se a solugao atual é melhor em, pelo menos, um dos objetivos quando comparada a outra
solucao, ela é armazenada separadamente. Este processo ¢é realizado com todas as solugoes
obtidas, até que, somente as solucgoes eficientes sejam armazenadas e a curva de Pareto

construida.

O processo que compde a selecao proposta é apresentado no Algoritmo

Algoritmo 3: Selecao de solucoes eficientes

1 Fornega um conjunto de pontos candidatos A;

2 S+ 0;

3 para todo (z,y) € A faga

4 se (x<pey<q)ou(x<pey<gqg)V(pq) €A—{(z,y)} entdo
5 LS%SU{(.I,Z/)}

Na Secao [4.5] a metodologia proposta neste trabalho é apresentada através da
solucao de um exemplo passo-a-passo do [PMDEA-PVI

4.5 Exemplo passo-a-passo

O objetivo desta se¢ao é resolver um exemplo, passo-a-passo, para apresentar cada
um dos métodos que compoem a metodologia proposta neste trabalho: Restrigoes Cana-
lizadas Progressivas [RCP], estratégia de Suavizacao Hiperbodlica e método de Reesca-

lamento Nao-linear com Correcao de Inércia RNCIl A reunido destes serd chamada de

O modelo resolvido é do PMDEA-PV] para o caso teste de duas unidades geradoras.

Considere o problema definido em (4.56), j& com os dados do caso teste de duas unidades
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geradoras:
Min.  {C(p), E(p)}
s.a:  p; 4+ py =650 (4.56)
100 < p; <600
100 < py <400
em que:

C1(p1) = 0,001562p% + 7,92p; + 561 + [300 sen(0, 0315(p7"" — p1))|;
Co(p) = 0,00194p2 + 7, 85p, + 310 + [200 sen(0, 042(p™ — py))];
C(p) = Ci(p1) + Ca(p2);

Ei(py) = 0,0126p% — 1,355p; + 22,983,

Es(ps) = 0,00765p2 — 0, 805p, + 363, 704;

E(p) = Ei(p1) + E2(p2).

A seguir, é apresentado o passo-a-passo de solucao do problema através da metodo-
logia IRCP-SH-RNCI| proposta.

Passo 1: Resolva o problema de despacho econémico mono-objetivo e o problema de des-
pacho ambiental mono-objetivo pelo método de [RNCI| com o objetivo de encontrar

os pontos lexicograficos. Neste caso, as solugoes sao apresentadas na Tabela [1]

Tabela 1: Poténcia gerada, menor custo e menor emissao - caso com 2 unidades
geradoras.

Despacho Econdémico Despacho Ambiental

i (MW) 399,79 250, 05
Po(MW) 250,21 399, 95
Custo ($) 6383, 31 6748, 07
Emissao (Kg/h) 2136, 38 1735,75

Para aplicar a estratégia RCP] definida na Segao [£.1] a func¢ao emissdo foi inserida
ao conjunto de restrigoes do problema. Os valores de emissao, minimo e maximo,
apresentados na Tabela [I] determinam o intervalo que serd subdividido em varias
faixas (bandas) na estratégia [RCP| ou seja, o intervalo é dado por [fi", flae] =

[1735,75; 2136, 38]

Passo 2: Cada um dos P,, n = 1, ..., N subproblemas gerados pela estratégia [RCPl tém a



seguinte forma:

Neste exemplo, o niimero de faixas N é tal que N = 70. Assim, A =

Min.

S.a .

C(p)
p1+ py = 650

g, < E(p) <¢ef
100 < p; <600
100 < p; < 400

69

(4.57)

LI 572
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e para o primeiro subproblema temos que e = 1735, 75 e e = 1741,47.

Passo 3: Aplique o método da suavizagao hiperbdlica na fungao custo C'(p) para obter

uma funcdo objetivo suavizada, da seguinte maneira: C(p;,n) = 0,001562p7 +

7,92p1 + 561 + 3004 /sen2(0, 0315(p™ — py)) + n;

Ca(p2,n) = 0,00194p2 + 7, 85ps + 310 + 2004/sen2(0, 042(pP™ — po)) +

C(p,n) = Ci(p1,n) + Ca(p2, ).

Passo 4: Resolva cada um dos subproblemas mono-objetivos suavizados através do mé-

todo de RNCII

Considerando os pardmetros n° = 1,5, v = 2, u’ = 10 e 7, = 7 = 0,5, solucoes

foram obtidas para cada uma das faixas definidas a priori. A Tabela [2] apresenta

esses resultados de forma resumida:

Tabela 2: Subproblemas, faixas progressivas, custo e emissdo - caso com 2 unidades

geradoras.
n e, er Custo ($) Emissdo (Kg/h)
1 1735,75 1741,47 6698, 45 1737,14
2 1741,47 1747,20 6724,26 1747,20
3 1747,20 1752,92  6681,07 1752,92
35 1930,34 1936,07 6848,11 1936, 07
36 1936,07 1941,79 6845,91 1941,79
37 1941,79 1947,51  6842,53 1947, 51
68 2119,21 2124,93 6407,48 2124,93
69 2124,93 2130,66 6389,74 2130, 66
70 2130,66 2136,38 6383,05 2135,34
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Figura 8: Solugoes eficientes e ndo-eficientes - exemplo com 2 unidades geradoras.
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As solugoes obtidas para os problemas mono-objetivos de despacho econdémico e
ambiental, bem como as soluc¢oes de cada um dos P, subproblemas gerados pela estraté-
gia [RCPl sdo apresentadas na Figura [§ Os problemas mono-objetivos suavizados foram
resolvidos pelo método de [RNCIl Deve-se notar que, ao resolver os subproblemas associ-
ados a cada banda gerada pela abordagem [RCP] é possivel obter solucoes nao-eficientes.
Na Figura [ varios pontos obtidos para as bandas centrais sdo solugdes nao-eficientes
(MIETTINEN, [1999)). Para construir a curva de Pareto, essas solugoes sao desconsideradas

através da selegao de solugoes eficientes (definida na Segao .

No Capitulo [5] sdo apresentados os resultados numéricos obtidos pela metodologia
RCP-SH-RNCIl para solucao dos problemas multiobjetivo de despacho e de [EFPOL
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CAPITULO

5

Testes e Resultados Numéricos

Neste capitulo sao apresentados os resultados numéricos obtidos através da metodo-
logia deterministica RCP-SH-RNCI| proposta no Capitulo [ para solugao dos problemas:
[PMDEA-PV], e multiobjetivo. Os resultados estao divididos em trés

segOes principais, cada uma destinada a um dos problemas definidos no Capitulo [2]

A metodologia RCP-SH-RNCI| foi implementada em linguagem MATLAB 2010B. Os
testes foram realizados em um processador Intel (R) Core (TM) i5-4200U, de 1,6 GHz,
com 6,00 GB de RAM, e com sistema operacional Windows 10 de 64 bits.

Na Secao sao apresentados os resultados do PMDEA-PV] para os sistemas teste
com 6, 10, 19 e 40 unidades geradoras. O objetivo desta secao é realizar uma analise de
sensibilidade dos parametros utilizados na metodologia proposta, verificar a eficiéncia da
estratégia RCP quando comparada ao método e-restrito, avaliar de forma qualitativa e
quantitativa o impacto dos pontos de carregamento de valvula no problema multiobjetivo
de despacho, comparar o desempenho do método de suavizacdo de fungoes, comparar
os resultados obtidos através do método com abordagens heuristicas de
otimizacao e com abordagens deterministicas disponiveis na plataforma GAMS e avaliar

o desempenho computacional.

A Segao[5.2] fornece os resultados para o PMDEA-PVDP] em testes com sistemas de 6

e 10 unidades geradoras. O objetivo desta se¢ao é comparar os resultados obtidos através



72

da metodologia RCP-SH-RNCIl com os resultados disponiveis no trabalho de Basul (2011)),
que utilizou uma abordagem heuristica para resolver os problemas. Por fim, na Segao [5.3]
sao apresentados os resultados obtidos para o problema de multiobjetivo através da
metodologia em sistemas de 30, 57 e 118 barras. A eficicia dos resultados

é verificada por meio de uma comparagao com os obtidos pela plataforma GAMS.

Nas segoes seguintes, sao apresentadas as curvas de Pareto obtidas em cada teste.
As solugoes dominadas ou infactiveis foram previamente descartadas com base no critério
de dominéncia, discutido na Segao [£.4 do Capitulo [d Nos casos em que foram realizadas

comparagoes com métodos da literatura, sao fornecidos os hipervolumes (definido na Segao
do Capitulo |3|) das curvas obtidas.

5.1 Testes com o PMDEA-PV

Nesta Secdo, o problema multiobjetivo de despacho é explorado através dos tes-
tes com 6, 10, 19 e 40 unidades geradoras. Os dados dos sistemas foram obtidos em
Ravi, Chakrabarti e Choudhuri| (2006)), Basu| (2011)), Balamurugan, Muralisachithnndam
e Krishnan (2014) e |Basu (2011), respectivamente. Os resultados foram utilizados para
realizar uma analise de sensibilidade dos principais parametros da metodologia proposta

RCP-SH-RNCI bem como comparar a estratégia RCP ao método e-restrito, avaliar o

impacto dos pontos de carregamento de valvula na funcao custo do problema e comparar

o desempenho do método de suavizagao de fungoes.

Os resultados também foram comparados com trés abordagens heuristicas de otimi-
zagdo, o Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II)), o Multi-Objective Diffe-
rential Evolution Multi-objective Differential Evolution (MODEI) e o Quasi-Oppositional
Teaching Learning Based Optimization Quasi-Oppositional Teaching Learning Based Op-
timization (QOTLBO)), além de trés abordagens deterministicas disponiveis na plataforma
GAMsS: KNITRO, IPOPT e COUENNE. Os detalhes destas comparacoes sdo apresentados

nas respectivas subsecoes de resultados.

5.1.1 Conjunto de Parametros

Um conjunto de parametros foi utilizado para cada sistema teste, tanto na meto-
dologia proposta, quanto para o método heuristico INSGA-IIl e os solvers da plataforma
GAMS. Os principais pardametros sao fornecidos na Tabela

Tabela 3: Parametros - PMDEA-PVI]
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Metodologia Pardmetros 6 geradores 10 geradores 19 geradores 40 geradores
70 15 1 1 7
w0 95 10 100 500
[RCP-SH-RNCT|

T =To 0,5 0,4 0,2 0,5

v 1,1 1,4 1,3 1,2

N 60 30 30 40

[RCP-SH-RNCT|, KNITRO ;
e 220 3560 12800 65000
IPOPT, COUENNE

e 380 4100 14400 76000

_ Populacao 300 200 300 300

INSGA-T|
Geragao 500 300 600 600

Os demais pardmetros sao fixos em todos os casos teste: e = 1075, y = 1, k; = 10,
B =10"% e o = 0,9995. Para todos os algoritmos utilizados na plataforma GAMS, foi

adotado n = 107* nas funcodes custo ja suavizadas.

Em seguida, é realizada andlise de sensibilidade de trés dos parametros utilizados
na metodologia proposta: N (ntimero de faixas da estratégia RCP), u® (pardmetro de

reescalamento) e n° (parametro inicial de suavizagio).

5.1.2 Analise de Sensibilidade dos Parametros

Nesta subsecao é realizada uma analise de sensibilidade com relagao a alguns pa-

rametros da metodologia [RCP-SH-RNCIl Esta andlise foi feita para o caso teste de 6

unidades geradoras do PMDEA-PV] e em relacao a trés parametros, um de cada método
que compoe a metodologia proposta: nimero de faixas da estratégia RCP (IV), parame-
tro inicial de suavizagao (n°) e parAmetro inicial de reescalamento (u°). A escolha destes
parametros especificos esta relacionada aos resultados obtidos nos testes computacionais,
os mesmos foram os parametros que mais influenciaram na distribuicao das solugoes efi-

cientes ao longo das curvas de Pareto.

Por se tratar de um problema multiobjetivo, cada conjunto de parametros utilizado
pode produzir solugoes diferentes e, consequentemente, uma curva de Pareto diferente.
Cada um dos parametros foi alterado individualmente, enquanto os outros foram mantidos
fixos, com os valores disponiveis na Tabela [3] As curvas de Pareto obtidas com a alteragio

de cada um dos pardmetros podem ser vistas nas Figuras [0 [10] LT}

O melhor conjunto de pardmetros, apresentado na Tabela [3 forneceu as curvas
apresentadas nas Figuras [9b], [I0D], [[TIb] Como esperado, quanto maior o ntimero de faixas
(bandas) NV, a curva resultante possui um niimero maior de solugoes eficientes, o que pode
ser visto nas Figuras[0b] e [0d Porém, alterar apenas este pardmetro ndo é suficiente para,

garantir o bom espalhamento dessas solugoes (Figura [9¢c)), uma vez que, quanto maior o
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Figura 9: Sensibilidade do pardmetro N.
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valor de N, menor é a regiao em que o método deterministico deve operar, ficando mais
dificil obter solugoes Pareto factiveis. Assim se explica o fato de a Figura [9D] ter solugoes

melhores e mais bem espalhadas que a Figura [0d

O parametro inicial de suavizacio, n°, também influencia na distribuicao dos pontos

na curva de Pareto. Um valor muito baixo ndao garante uma boa suavizacao da funcao
1 1 0 d teri funcao objetivo d bl

custo, enquanto um valor alto para 7" descaracteriza a fungao objetivo do problema,

dificultando que o método encontre solugoes eficientes em determinadas regioes.

De acordo com os testes realizados, o valor inicial para o parametro de reescalamento
p° esté relacionado com o tamanho da faixa (A) definida no problema, que consequen-
temente, depende do valor de N. Um valor alto para u”, com faixas mais restritas, ou
seja, com um A bem pequeno, faz com que o método ndo consiga encontrar solugoes
factiveis naquela regidao (banda). Enquanto que utilizar um valor bem baixo para u°, s6
é eficiente caso as faixas tenham um tamanho (A) pequeno também. Neste caso, o valor

mais adequado foi p°® = 95.

Na secao seguinte, é feita uma comparacao entre os resultados obtidos através do
método RCP e do método e-restrito, ambos inseridos na metodologia deterministica pro-

posta no Capitulo [4

5.1.3 Comparacao entre o Método RCP e o e-restrito

O caso teste de 6 unidades geradoras foi utilizado com o objetivo de comparar a
estratégia e o método e-restrito. O problema, inicialmente multiobjetivo, é remo-
delado em um conjunto de subproblemas mono-objetivos de duas formas: i) através da
estratégia [RCP] e ii) através do método e-restrito. Para que a comparagao seja precisa,
em ambos os casos a func¢ao objetivo dos subproblemas gerados ¢ suavizada pelo método
de suavizagao hiperbélica e os subproblemas sao resolvidos pelo método de reescalamento

nao linear proposto neste trabalho.

Na estratégia [RCP| a regiao factivel do problema original é dividida em faixas, com
limites superior e inferior. Cada faixa estd associada a um subproblema mono-objetivo e
sua solugao, ou seja, o despacho 6timo obtido para aquela regiao, é utilizada como ponto
inicial para resolver o subproblema da faixa seguinte. Esta estratégia se fez eficiente no
método uma vez que a solugdo Otima da faixa anterior é um bom ponto inicial
para o subproblema seguinte, ja que se encontra na vizinhanca dos limites. Por outro
lado, no método e-restrito, ndo ha limite inferior para a funcdo que foi adicionada ao

conjunto de restrigoes e o seu limite superior ¢é alterado em cada subproblema. Portanto,
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Figura 12: Curvas de Pareto obtidas com os métodos [RCP| e e-restrito.

(a) Método [RCP-SH-RNCI (b) Método e-restrito-SH-RNCI.
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se um minimo local for encontrado apds a resolucao de um subproblema e ele for usado
como ponto inicial para resolver o préximo subproblema, é possivel que o método caia

novamente no mesmo minimo local.

Sem um limite inferior e alterando apenas o superior, é possivel notar que o método
e-restrito encontra sempre a mesma solugdo, ou solugdes muito proximas a esta, nao
preenchendo a curva de Pareto. Isso pode ser observado na Figura que mostra a
comparacao entre a estratégia [RCPl e o método e-restrito. Assim, a estratégia [RCPl se

mostra mais eficiente para resolver os problemas em destaque neste trabalho.

Na Secao é feita uma andlise em relacdo aos efeitos causados pela insercao
dos pontos de carregamento de valvula na funcao custo do problema multiobjetivo de

despacho.

5.1.4 Impacto dos Pontos de Carregamento de Valvula

Nesta Se¢ao é avaliado o impacto dos pontos de carregamento de valvula na fungao
custo de combustiveis do problema multiobjetivo de despacho. Foram resolvidos os casos
teste com 6, 10, 19 e 40 unidades geradoras, em dois modelos: com funcao custo definida
em e em , ou seja, em um caso os pontos de carregamento de valvula sao

considerados e no outro nao (e; = f; =0,Vi = 1,...,n).

Foram obtidas as curvas de Pareto para cada um dos casos, com e sem a inser¢ao
dos pontos de carregamento de valvula, as quais sao apresentadas nas Figuras [13aH13d|
Por se tratar de um problema multiobjetivo, a diferenca no custo final dos despachos é
avaliada através da métrica do hipervolume (DEB, 2001)), descrita no Capitulo . O ponto
de referéncia escolhido é formado pela pior solucao de cada um dos objetivos, ou seja,

maior custo e a maior emissao.



7

Figura 13: Curvas de Pareto do problema multiobjetivo de despacho com e sem a inser¢do dos
pontos de carregamento de valvula.
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Por se tratar de problemas nao-convexos, as fronteiras de Pareto obtidas nao sdo

consideradas como Pareto-6timas, uma vez que as solugoes sao pontos de minimo locais,

e nao globais. Porém, quanto maior o hipervolume de uma curva, mais proxima a curva

esta da fronteira 6tima de Pareto, ou seja, mais distante das piores solu¢des para ambos

os objetivos.

A Tabela {| fornece os hipervolumes obtidos para cada uma das curvas da Figura

bem como a diferenga percentual entre os valores de cada caso teste. Estes resultados

destacam a importancia da representagdo dos PV em problemas multiobjetivo de despa-

cho, uma vez que erros de até 42% podem ser observados para o sistema de 40 unidades

geradoras. Nos casos de 6 e 40 geradores, a diferenca entre os hipervolumes é maior do

que quando comparada aos de 10 e 19 geradores. Tal discrepancia ocorre apenas pelo fato
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de cada sistema possuir caracteristicas diferentes.

Tabela 4: Hipervolumes das curvas de Pareto - PMDEAl e PMDEA-PVI
Geradores [PMDEA-PVI [PMDEA] Dif.%

6 48153, 9980 62863, 1419 23,3986
10 2097239, 1430 2132246,0419 1,6417
19 1729053, 5759 1939831, 7757 10,8657
40 49768088,6595  87078583,2251 42,8469

Quando os efeitos dos pontos de carregamento de valvula sao desconsiderados no
problema multiobjetivo, um custo existente no problema real de despacho, e que deveria
ser levado em conta, também ¢é ignorado. No atual mercado de energia, nao considerar
esses custos pode influenciar de forma significativa na avaliagdao de lucros reais dos agentes

de mercado.

Na Secao ¢é feita uma comparacao entre a suavizagao hiperbodlica de fungoes,
utilizada neste trabalho para tratar a nao-diferenciabilidade da fungao custo de com-

bustiveis, e a funcao de suavizacdo arcotangente, utilizada no trabalho de Santos et al.
(2017)).

5.1.5 Comparacao entre Métodos de Suavizacao de Funcgoes

Nesta secao sao apresentados os resultados da comparacao entre duas funcgoes de su-
avizagao: a suavizacao hiperbodlica e a funcdo de Suavizacao Arcotangente Suavizagao
Arcotangente (AT]), descrita em [Santos et al.| (2017). Ambas as fungoes foram utilizadas

com o objetivo de tratar a nao-diferenciabilidade da funcao custo do PMDEA-PVI

Os casos teste de 6, 10, 19 e 40 geradores foram resolvidos através da abordagem
[RCP-SH-RNClIl e as curvas de Pareto foram comparadas com as obtidas pela abordagem
[RCP-AT-RNCT] ou seja, foram mantidos os métodos e de[RNCIl para que a compara-
¢ao seja somente entre os métodos de suavizagao. As curvas de solucoes sao apresentadas
nas Figuras A fim de comparar, de forma quantitativa, as curvas obtidas com as
duas abordagens, a métrica do hipervolume foi utilizada. Os hipervolumes sao fornecidos
na Tabela [f] juntamente com as diferencas percentuais entre as solugoes. Em trés, dos
quatro casos testados, a abordagem [RCP-SH-RNCI| apresenta melhores resultados que
a abordagem [RCP-AT-RNCIl Além disso, nos casos de 6, 10 e 40 geradores, é possivel

verificar que a maioria dos pontos gerados pelo método [RCP-AT-RNCI| siao dominados
RCP-SH-RNCIL Conforme o niimero de unidades

geradoras aumenta, o método [RCP-AT-RNCI| apresenta maior dificuldade em encontrar

pelos calculados através da abordagem [l

solugoes eficientes.



Figura 14: Curvas de Pareto obtidas pelos métodos [l
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Tabela 5: Hipervolumes das curvas de Pareto - métodos [RCP-SH-RNCI| e RCP-AT-RNCI
Geradores [RCP-SH-RNCI| Dif.%

6 38291,6710 37735,7548 1,4517
10 2097239, 1430 2049615, 7555 2,2707
19 1124112, 5347 1175977,2213 —4,6138
40 49768088,6595 43498919, 7668 12,5967

A seguir, é feita uma comparacao entre os resultados obtidos através da metodologia
RCP-SH-RNCIl e os métodos heuristicos de otimizacao [NSGA-TI, [MODE e [QOTLBO,

descritos a seguir.

5.1.6 Comparacao com Abordagens Heuristicas

Nesta secdo, a abordagem ¢ comparada com trés métodos heuris-
ticos de otimizacao: o Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm [NSGA-II|, obtido em
(DEB, [2001)), o algoritmo Multi-Objective Differential Evolution (MODE), apresentado
no trabalho de e o algoritmo Quasi-Oppositional Teaching Learning Based
Optimization [QOTLBO] do trabalho de Roy e Bhuil (2013)).

O Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm ¢ definido utilizado no tra-
balho de . A implementacao utilizada neste trabalho foi realizada por Lin, no
tool boxr do MATLAB , . Os resultados obtidos foram comparados através das
curvas de Pareto e dos hipervolumes, disponiveis nas Figuras - e na Tabela [6]

respectivamente.

Através dos graficos é possivel verificar que a maioria dos pontos gerados pelo método

INSGA-II] sao dominados pelos calculados pela abordagem IRCP-SH-RNCI| ou seja, tem

maior valor tanto para custo, quanto para emissdo. Conforme o nimero de unidades
geradoras aumenta, o método apresenta maior dificuldade em encontrar solucoes
eficientes. A métrica do hipervolume foi utilizada para comparar as curvas de forma
quantitativa e os resultados sdo mostrados na Tabela [6] juntamente com as diferencas
percentuais entre os métodos. Neste caso, o ponto de referéncia escolhido é composto pela
pior solugao de custo e pela pior solugdo de emissao, dentre todas as solugoes obtidas a

partir dos dois métodos.

Tabela 6: Hipervolumes das curvas de Pareto - métodos [RCP-SH-RNCI| e INSGA-TI]



Figura 15: Curvas de Pareto obtidas pelos métodos [l
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Geradores [RCP-SH-RNCII NSGA-TI] Dif.%

6 38291, 6710 36612, 9410 4, 3840
10 2097239,1430  1909113,4955  8,9701
19 1099223,5991  1040882,8002  5,3074
40 49768088, 6595  36361933,2857 26,9372

Tanto graficamente quanto pelos hipervolumes, a abordagem [RCP-SH-RNCI| é mais
eficiente em todos os casos teste quando comparada ao método INSGA-IIl Conforme o
numero de unidades geradoras do sistema aumenta, a diferenga percentual dos métodos

também cresce de forma considerdvel.

Além do algoritmo [NSGA-TI a metodologia [RCP-SH-RNCI] foi comparada com ou-
tros dois métodos heuristicos de otimizagao, o algoritmo Multi-Objective Differential Evo-
lution MODEL apresentado no trabalho de Basu (2011) e o algoritmo Quasi-Oppositional
Teaching Learning Based Optimization (QOTLBO), do trabalho de Roy e Bhui| (2013).
Os autores resolveram o PMDEA-PV] com 40 unidades geradoras, com a fun¢ao emissiao
definida em (Segao e apresentaram os despachos para a melhor solucao de com-
promisso, para o minimo custo e a minima emissao. Assim, neste trabalho, o PMDEA-PV]
com mesmo modelo e dados foi resolvido, a fim de realizar uma comparacao com os

resultados da literatura.

Neste caso teste, os parametros utilizados foram: ¢ = 1075, y = 1, k; = 10, 8 = 1074,
o =099, 7" =1, u° =500, 7 =7 = 0,5 v =3 N = 30, f"" = 176500 e
fire® = 361000.

Os resultados obtidos para o menor custo e a menor emissao, pela metodologia

proposta e pelas heuristicas MODE] e QOTLBO] podem ser vistos na Tabela [7] A curva
RCP-SH-RNCIJ é

de Pareto, com as solu¢des nao dominadas obtidas pela metodologia |
mostrada na Figura e os pontos extremos da curva sao os valores minimos de custo

(com a maior emissdo) e de emissao (com maior custo).

Neste caso teste, o algoritmo [RCP-SH-RNCI| também conseguiu obter menor custo e
menor emissao que os algoritmos[MODE]e[QOTLBO] A seguir, a metodologia[RCP-SH-RNCI

é comparada com abordagens disponiveis na plataforma GAMS.

5.1.7 Comparacao com Abordagens Deterministicas da Plataforma Gams

Nesta Secao, as curvas de Pareto obtidas através da abordagem [RCP-SH-RNCIl sao
comparadas com aquelas obtidas através de métodos de otimizacao nao-linear disponiveis

na plataforma GAMS: COUENNE, IPOPT e KNITRO. Com o0 objetivo de comparar as curvas
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Tabela 7: Minimo custo, minima emissdo e melhor solucdo de compromisso para o caso de 40

geradores.
Despacho Econémico Despacho Ambiental Melhor solugao de compromisso
Unidades IRCP-DH-RNCI  [MODE] |QOTLBO] | [RCP-SH-RNCI| IMODE] |QOTLBO] | IRCP-SH-RNCIl  [MODE] QOTLBO]
1 110, 8467 110,9515 111, 6943 114, 0000 114, 0000 113, 9986 110,9495 113, 5295 114, 0000
2 110, 8467 113,2997 111,2043 114, 0000 114, 0000 113,9992 110,9495 114, 0000 114,0000
3 97,4063 98,6155 97,4031 120, 0000 120, 0000 119,9998 97,4599 120, 0000 120, 0000
4 179, 7320 184, 1487 179, 7438 169, 3721 169, 2933 169, 3712 179,7911 179, 8015 179, 7593
5 87,8614 86,4013 88,2196 97,0000 97,0000 97,0000 96, 0463 96,7716 97,0000
6 140, 0000 140, 0000 139,9918 124,2590 124, 2828 124,2561 140, 0000 139, 2760 140, 0000
7 259, 6436 300, 0000 259, 6596 299, 7153 299, 4564 299, 7114 259, 7711 300, 0000 300, 0000
8 284, 6463 285, 4556 284, 5983 297,9153 297, 8554 297,9140 284, 7761 298,9193 298, 9093
9 284, 6442 297,5110 284,5977 297, 2605 297,1332 297, 2581 284,7722 290, 7737 300, 0000
10 130, 0000 130, 0000 130, 0000 130, 0000 130, 0000 130, 0000 130, 0136 130,9025 130, 0996
11 94, 0000 168, 7482 168, 7987 298, 4137 298, 5980 298, 4145 243, 5881 244, 7349 243,7055
12 94,0000 95,6950 168, 7849 298,0294 297, 7226 298, 0278 243, 5837 317,8218 318,4741
13 214, 6849 125,0000 304, 5206 433, 5576 433, 7471 433, 5600 394, 2577 395, 3846 394, 4004
14 394, 1909 394, 3545 304, 5209 421, 7258 421,9529 421, 7308 394, 2847 394,4692 394,3418
15 394, 1909 305,5234 394,2724 422,7774 422,6280 422,7783 394, 2847 305, 8104 394,2703
16 394, 1909 394, 7147 304, 5265 422,7774 422,9508 422, 7808 394, 2847 394, 8229 394, 4013
17 489,2913 489, 7972 489,2933 439,4162 439, 2581 439,4144 489, 3887 487,9872 489,3143
18 489,2918 489, 3620 489, 2806 439, 4062 439, 4411 439, 4038 489, 3894 489,1751 489, 3548
19 511,2877 520,9024 511,2893 439,4122 439,4908 439,4128 421,6430 500, 5265 511,1648
20 511,2877 510,6407 511,2812 439,4122 439,6189 439,4082 511,3843 457,0072 421,8134
21 523, 3249 524, 5336 523, 3225 439, 4455 439, 2250 439, 4460 433,6967 434, 6068 434, 5654
22 523, 3249 526, 6981 523,4356 439,4455 439,6821 439,4469 433, 6967 434,5310 434,5536
23 523, 3280 530, 7467 523, 2960 439,7713 439, 8757 439, 7680 433, 7008 444,6732 433,9734
24 523, 3280 526, 3270 523, 3315 439, 7713 439, 8937 439, 7708 523, 4389 452,0332 433,7659
25 523, 3182 525,6537 523,2799 440,1108 440,4401 440,1155 433,6844 492, 7831 434,9881
26 523, 3182 522, 9497 523,2994 440,1108 439, 8408 440,1110 433, 6844 436, 3347 434,1780
27 10,0000 10,0000 10,0046 28,9883 28,7758 28,9934 10,0161 10,0000 10,0574
28 10,0000 11,5522 10,0023 28,9883 29,0747 28,9931 10,0161 10, 3901 10,3295
29 10,0000 10, 0000 10,0016 28,9883 28,9047 28,9943 10,0161 12,3149 10,0147
30 87,8615 89,9076 89, 7440 97,0000 97,0000 97,0000 96,0471 96, 9050 97,0000
31 190, 0000 190, 0000 189,9818 172,3330 172,4036 172,3331 190, 0000 189, 7727 190, 0000
32 190, 0000 190, 0000 189,9994 172, 3330 172, 3956 172,3324 190, 0000 174,2324 190, 0000
33 190, 0000 190, 0000 189, 9852 172, 3330 172, 3144 172, 3304 190, 0000 190, 0000 190, 0000
34 164, 8704 198, 8403 165, 3627 200, 0000 200, 0000 199, 9996 200, 0000 199, 6506 200, 0000
35 200, 0000 174,1783 165, 0289 200, 0000 200, 0000 199, 9989 200, 0000 199, 8662 200, 0000
36 193, 9949 197,1598 164,9701 200, 0000 200, 0000 199,9998 200, 0000 200, 0000 200, 0000
37 110, 0000 110, 0000 109, 9968 100, 8395 100, 8765 100, 8369 110, 0000 110, 0000 110, 0000
38 110, 0000 109, 3565 109, 9988 100, 8395 100, 9000 100, 8385 110, 0000 109, 9454 110, 0000
39 110, 0000 110, 0000 109, 9984 100, 8395 100, 7784 100, 8378 110, 0000 108, 1786 110, 0000
40 511,2877 510,9752 511,2796 439,4121 439,1894 439,4138 511,3844 422,0682 421,5651
Custo($/h) 121376,9389 121840,0000 121428,0000 | 129954,1148 129960,0000  129955,0000 | 124083,5026 125790,0000 125161, 0000
Emissao(Ton/h)  360061,0005  374790,0000 353417,8000 | 176682,2650 176680,0000 176682,5000 | 234556,5483  211190,0000 206490,4000

Figura 16: Curva de Pareto - caso com 40 unidades geradoras e funcao emissdo exponencial.
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Tabela 8: Hipervolumes das curvas de Pareto - método [RCP-SH-RNCIl e solvers da plataforma

GAMS.
Geradores [RCP-SH-RNCI] KNITRO IPOPT COUENNE
6 38291, 6710 37591, 8876 37895, 3155 38362, 6274
10 2097239,1430  2086570,6447  2086570,6447 2086570, 6447
19 1080818, 2739 885503, 4048 725105, 4490 728362, 4420
40 49854026,2304  44482806,5208  47684440,8013 47162444, 5383

de Pareto, foi utilizado o seguinte procedimento para o solver resolver os problemas teste:

e A melhor fungao suavizada (n — 0) calculada pelo método [RCP-SH-RNCI| foi

inserida como funcao objetivo no solver;

e As mesmas faixas progressivas calculadas pelo método [RCP] foram inseridas como
limites das restricoes de emissao do problema de despacho econémico, de forma que

os métodos investigassem a mesma regiao no espago objetivo;

e Os pacotes foram utilizados em sua versao padrdo, sem alteracdo de ponto inicial

ou qualquer outro parametro.

Os testes foram realizados com os sistemas de 6, 10, 19 e 40 geradores para o
As curvas de Pareto obtidas para todos os métodos podem ser vistas nas Fi-
guras [17af{17dl Para os sistemas com 6 e 10 unidades, todos os métodos tém desempenhos
semelhantes. Para os casos envolvendo os sistemas de 19 e 40 unidades, observamos que
as curvas de Pareto obtidas pelo método proposto, tem solucoes melhores

(menor custo e menor emissao).

Para comparar de forma quantitativa os métodos, a métrica do hipervolume foi uti-
lizada. O fato de que as curvas de Pareto calculadas pelo método proposto estdao mais
proximas da curva 6tima de Pareto, nos casos de 19 e 40 geradores, também pode ser veri-
ficado através da Tabela 8. Os hipervolumes obtidos pelo método proposto sao superiores

aos dos solvers.

A Secao ¢ destinada aos tempos computacionais dos resultados obtidos pela
estratégia [RCP-SH-RNCI| o método [NSGA-II e os solvers da plataforma GAMS.

5.1.8 Desempenho Computacional

Foram avaliados os tempos computacionais da metodologia proposta [RCP-SH-RNCI|,

do algoritmo heuristico NSGA-II| e dos solvers disponiveis na plataforma GAMS: KNITRO,

IPOPT e COUENNE.



Emissdao [Kg/h]

Emissao [tons/h]

Figura 17: Curvas de Pareto obtidas pelo método [RCP-SH-RNCIl e através dos solvers da

350

300

250

1.4

1.35

1.3

plataforma GAMS.

(a) Caso com 6 unidades geradoras.

i o KNITRO ||
IPOPT
o COUENNE

o RCP-SH-RNCI

8(50
Custo [$/h]

(c) Caso com 19 unidades
geradoras.

<; o0 RCP-SH-RNCI
3 2 o KNITRO
o) IPOPT H

© © COUENNE

le) |

o 89
o) (@)

L ng % |

o

@)

| | |
1.7 1.72 1.74 1.76 1.78 1.8
Custo [$/h] 104

| | | |
900 1,000 1,100 1,200

Emissao [tons/h]

(b) Caso com 10 unidades
geradoras.

w
D
o
[aw]

T

o RCP-SH-RNCI

o KNITRO
IPOPT

o COUENNE

OOOOO
OOOO o —

| |
1.08 1.1

Custo [$/h]  .10°

(d) Caso com 40 unidades
geradoras.

Emissao [tons/h]

6.5

7.5

o RCP-SH-RNCI

o KNITRO i
IPOPT

o COUENNE

l&“’m .
WO DO com oap |

1.24 1.26
Custo [$/h] 10°

85



86

Com o objetivo de avaliar o desempenho computacional, o nimero de subproblemas
mono-objetivos resolvidos deve ser considerado. Conforme a quantidade de faixas (V)
aumenta, a distribuicao dos pontos na curva de Pareto é melhorada, porém, o niimero
de subproblemas também cresce e, consequentemente, o tempo computacional. Para o
sistema de 6 unidades geradoras foi utilizado N = 60, para os sistemas de 10 e 19 unidades,
N = 30, e para o sistema de 40 unidades geradoras foi utilizado N = 40, como mostrado
na Tabela (3| Esses valores de N foram previamente ajustados para fornecer uma boa

distribuicao visual de pontos na curva de Pareto.

O método heuristico nao depende da transformacao do problema multiobjetivo em
um conjunto de subproblemas mono-objetivos. Porém, necessita de um niimero populaci-
onal inicial e nimero total de geragoes (ver Tabela [3). Esses valores ndo podem ser baixos,
caso contrario, o método encontra um nimero muito pequeno de solugoes eficientes para

compor a curva de Pareto.

Tabela 9: Tempos computacionais.

6 geradores 10 geradores 19 geradores 40 geradores

RCPSH-RNCI 2, 03s. 0,55615. 3,82s. 19, 58s.
NSGATT 287, 69s. 89, 655. 487,02s. 438, 22s.
KNITRO 45, 76s. 25, 14s. 141, 64s. 105, 23s.
IPOPT 50, 64s. 26,50s. 138, 88s. 194, 29s.
COUENNE 50, 24s. 33,15s. 113, 00s. 47,175,
Como é possivel observar na Tabela 9] a abordagem [RCP-SH-RNCI| supera todos os

outros métodos em termos de tempo computacional. A principal razdo para este resultado,
quando comparado com outros métodos, é a habilidade do método RNCI em utilizar
pontos exteriores a regiao viavel, devido ao uso da funcao barreira logaritmica modificada.
Portanto, o método apresentado neste trabalho nao depende de algoritmos auxiliares para

calcular um ponto inicial viavel, o que reduz consideravelmente seu tempo computacional.

Na Secao seguinte, sao apresentados os resultados obtidos para o problema multi-

objetivo de despacho com a fungdo emissdo definida em [2.6] e com perdas, formulado na,
Secao

5.2 Testes com o PMDEA-PVP

Nesta Secao, sao apresentados os resultados do Problema Multiobjetivo de Despacho
Econémico/Ambiental com Perdas[PMDEA-PVPL Os testes foram realizados com os casos
de 6 e 10 geradores, através da metodologia RCP-SH-RNCIL No caso de 10 geradores, sio

considerados os pontos de carregamento de valvula na funcao custo e, em ambos os casos,
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Tabela 10: Parametros - PMDEA-PVPI

6 geradores 10 geradores

P 1,5 2
10 100 10
T = T2 O, 2 0, 4
vy 1,5 1,8
N 30 30
min 1240 3890
[ 1365 4580

a fungdo emissdo apresenta termo exponencial (2.6 e as perdas sdo consideradas de forma
implicita, através da matriz de coeficientes-B. O modelo utilizado é o definido em (?7),

na Secao [2.1]

Os dados dos geradores e a matriz de coeficientes-B dos sistemas teste foram ex-
traidos de Basu| (2011)) e Roy e Bhui| (2013). Nestas referéncias, os autores resolveram o
para os casos de 6 e 10 geradores, através de metodologias heuristicas de
otimizagdo. Em [Basu| (2011)), foi utilizado o algoritmo Multi-Objective Differential Evolu-
tion MODE], enquanto em (ROY; BHUI, 2013)), o algoritmo heuristico Quasi-Oppositional
Teaching Learning Based Optimization [QOTLBOL

As solugoes lexicograficas e a melhor solu¢ao de compromisso foram utilizadas para
comparagao dos resultados, uma vez que os autores (Basu; Roy e Bhui) ndo fornecem
as solugoes da curva de Pareto e nem os hipervolumes das mesmas. Assim, optamos
por comparar essas solugoes apenas com o objetivo de validar a eficiéncia da metodologia
proposta. Porém, como destacado no Capitulo 3], Se¢ao[3.4] esta comparagao é incompleta,
e limitada, uma vez que nao leva em consideracao todos os outros pontos pertencentes a

fronteira de Pareto.

A Tabela[I0] fornece os pardmetros utilizados em cada um dos casos teste resolvidos
nesta Secao. Os demais pardmetros, sao fixos: ¢ = 107°, y = 1, k; = 10, 8 = 107* e
o = 0.995.

5.2.1 Sistema com 6 unidades geradoras

Este caso teste contém 6 unidades geradoras e consiste em minimizar funcao custo
e funcao ambiental, ambas quadraticas e conflitantes, considerando as perdas do sistema

através da matriz de coeficientes-B.

Apos resolver o problema multiobjetivo com perdas, o menor custo obtido pela meto-
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Tabela 11: Minimo custo, minima emissao e melhor solu¢do de compromisso para o caso de 6

geradores.
Despacho Econémico Despacho Ambiental Melhor solugao de compromisso
Unidades  [RCP-SH-RNCI] [MODE]  [QOTLBO] |[RCP-SH-RNCI] IMODE]  [QOTLBO] |[RCP-SH-RNCIl [MODE]  |QOTLEOQ]
1 80,7519 84,4354 79, 5547 125,0000 125,0000  125,0000 105, 1267 108,6284  107,3101
2 87,6992 93,3638 88,8977 150, 0000 150,0000 150, 0000 118, 3753 115,9456  121,4970
3 209, 9988 225,0000  210,0000 201,2684 201,1816  201,2679 206, 9684 206,7969 206, 5010
4 224,9981 209, 9995 224,9944 199, 3690 199, 5454 199, 3701 206, 4819 210, 0000 206, 5826
5 324,9987 325, 0000 324,9708 287,9713 287,6191 287,9708 308, 7333 301, 8884 304, 9838
[§ 324, 9986 314,9998 324,9977 286, 5499 286, 8137 286, 5498 305,9720 308, 4127 304, 6036
Custo($/h) 63975, 7788  64083,0000 63977, 0000 65992, 3505 65991,0000 65992,0000 | 64800,6900  64843,000 64912,0000
Emissao(Kg/h) 1360, 0658 1345,6000 1360, 1000 1240, 6542 1240,7000 1240, 6000 1287,6000 1286,0000 1281,0000
Figura 18: Curva de Pareto - caso com 6 unidades geradoras.
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dologia [RCP-SH-RNCI]| é 63975, 77883 /h, enquanto a menor emissao é de 1240, 65421b/h.

Os resultados de menor custo, menor emissao e melhor solugao de compromisso, obtidos
pela metodologia proposta e pelos algoritmos [MODE] e [QOTLBO] podem ser vistos na
Tabela O tempo computacional deste teste é de 0,6153s., com hipervolume da curva
de 129703, 84.

A curva de Pareto obtida pela metodologia [RCP-SH-RNCI|, com 20 solucoes efici-
entes, pode ser vista na Figura [I§ Os pontos extremos da curva sdo os valores minimos

de custo (com a maior emissao) e minimo de emissdo (com maior custo).

5.2.2 Sistema com 10 unidades geradoras

Neste caso teste, o problema multiobjetivo com perdas e pontos de carregamento de
valvula foi resolvido através da metodologia e o custo minimo obtido é
$111493, 7295, enquanto a emissao minima é 3917,4123[b/h. Os resultados obtidos para o
menor custo, menor emissao e melhor solugao de compromisso podem ser vistos na Tabela

Os resultados foram comparados com os algoritmos [MODE] e [QOTLBO]
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Tabela 12: Minimo custo, minima emissdo e melhor solugdo de compromisso para o caso de 10

geradores.
Despacho Econémico Despacho Ambiental Melhor solugdo de compromisso

Unidades IRCP-SH-RNCII IMODE] |QOTLBOJ JIRCP-SH-RNCIl  IMODE] |QOTLBOJ [IRCP-SH-RNCIl  IMODEI [QOTLBO]

1 55,0000 55,0000 55,0000 57,5691 55,0000 55,0000 55,0000 54,9487 55,0000

2 80,0000 79, 8063 79,9991 80,8979 80,0000 80,0000 80,0000 74,5821 80,0000

3 106, 9364 106, 8253 107,9231 80,7721 80,5924 81,1342 85,9750 79,4294 84,8457

4 100, 5721 102, 8307 98, 6479 80,9984 81,0233 81,3637 84,3613 80,6875 83,4993

5 81,5009 82,2418 82,0180 162, 2730 160, 0000 160, 0000 133,2322 136, 8551 142,9210

6 83,0290 80,4352 83,4878 243, 7502 240, 0000 240, 0000 151,5707 172,6393 163,2711

7 300, 0000 300, 0000 300, 0000 292, 3523 292, 7434 294, 4843 300, 0002 283, 8233 299, 8066

8 340, 0000 340, 0000 340, 0000 295, 0562 299, 1214 297,2710 318, 4529 316, 3407 315, 4388

9 470, 0000 470,0000 469, 9706 394, 4935 394, 5147 396, 7645 436, 6047 448,5923 428,5084

1 470, 0000 469, 8975 469, 9988 393, 3048 398, 6383 395, 5775 439,2198 436, 4287 430, 5524
Custo($/h) 111493,7295 111500,000 111498,0000 116629, 6286 116400,0000 116412,0000 | 112965,4643 11348,0000 113460,0000
Emissao(lb/h) 4572, 1606 4581, 0000 4568, 7000 3917,4123 3923, 4000 3932, 2000 4166, 0001 4124,9000 4110, 2000

Figura 19: Curva de Pareto - caso com 10 unidades geradoras.
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A curva de Pareto, com as 30 solugdes nao dominadas obtidas pela metodologia

RCP-SH-RNCI| é mostrada na Figura e os pontos extremos da curva sao os valores
minimos de custo (com a maior emissdo) e de emissdo (com menor custo). O algoritmo
[RCP-SH-RNCI| conseguiu obter menor custo e menor emissao que os algoritmos [MODE]

e |QOTLBOL O tempo computacional deste caso teste é de 0,69s., com um hipervolume
2401682, 99.

Os trabalhos disponiveis na literatura e utilizados para comparacao dos resultados
obtidos nesta se¢ao nao apresentam as solugoes obtidas para cada caso teste. Assim, a mé-
trica do hipervolume nao pode ser utilizada como forma de comparacao entre as solugoes
obtidas através da metodologia e os métodos heuristicos da literatura.

A secao seguinte é destinada aos resultados dos testes com o problema de Fluxo de

Poténcia Otimo multiobjetivo.
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Tabela 13: Parametros - [FPO| multiobjetivo.

30 barras 57 barras 118 barras

n° 10 1 1
0 0,1 0,1 1
T = T2 0, 5) 0, 2 O, 5
v ) ) 2
N 30 30 20
;g“'” 0,19 0,96 2,32
par 0,38 1,9 4,91

5.3 Testes com o [FFPO| Multiobjetivo

Nesta Secao sao apresentados os resultados obtidos nos testes com o problema de
Fluxo de Poténcia Otimo multiobjetivo, definido em , com funcao custo com pontos de
carregamento de valvula e fungdo emissdo com termo exponencial 2.6] Os problemas
multiobjetivo de foram transformados em um conjunto de subproblemas mono-
objetivos através do método [RCPI[4.1], em seguida, a fungdo custo de combustiveis de
cada subproblema foi suavizada com o método da suavizacao hiperbdlica e, por fim,
o conjunto de subproblemas mono-objetivos suavizados foi resolvido através do método
de reescalamento nao-linear com correcao de inércia [4.3] Foram resolvidos os sistemas
elétricos IEEE com 30, 57 e 118 barras. Os dados utilizados foram obtidos em |Araujo
(2018)), (Chaib et al| (2016), ??) e Zimmerman, Murillo-Sanchez e Thomas (2011)), os
quais serao detalhados nos respectivos testes. Para verificar a eficiéncia da metodologia
proposta para a solucao do problema de multiobjetivo, os sistemas teste também

foram resolvidos através do solver KNITRO, disponivel na plataforma GAMS.

Considerando que cada sistema possui suas proprias caracteristicas, em cada caso foi
utilizado um conjunto de parametros diferente. Como os coeficientes de gerador da fungao
custo de combustiveis, os coeficientes da fungao emissao, bem como os dados de linha e de
barras se diferem para cada caso, a escolha dos parametros foi feita com base nos seguintes
critérios: i) menor valor de custo e de emissao para as solugoes lexicograficas; ii) maior
nimero de solugoes eficientes e iii) melhor distribuigao dos pontos ao longo da curva de
Pareto. A Tabela [I3] fornece os parametros utilizados na metodologia em
cada sistema teste. Os demais parametros sdao fixos para todos os casos em: ¢ = 1074,
x=1,k =10, 3=10"%e 0 = 0.995. Os taps dos sistemas também sdo fixos de acordo
com o banco de dados. Na plataforma (GAMS, a inicializacao das variaveis e dos parametros

foi feita na forma padrao do solver KNITRO.
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Detalhes do banco de dados, bem como os resultados obtidos em cada sistema teste

sao apresentados nas se¢oes a seguir.

5.3.1 Sistema IEEE — 30 barras

O sistema elétrico IEEE 30 barras contém 41 linhas de transmissao; 6 geradores,
localizados nas barras 1,2,5,8,11 e 13, e 9 shunts de barra, os quais estao localizados nas
barras 10,12, 15,17, 20, 21,23, 24 e 29.

Os coeficientes de gerador para as fungdes custo de combustiveis e emissao, bem
como os dados de linha e de barras deste sistema teste foram obtidos em |(Chaib et al.
(2016)). Os limites, minimo e maximo, adotados para as magnitudes de tensao sdo 0, 95p.u.
e 1,05p.u., respectivamente e a capacidade total de geracao do sistema é de 435,00 MW.
Em [Chaib et al|(2016]), os autores resolvem o problema multiobjetivo de [FPOl através de
uma metodologia heuristica de otimizacao, chamada Backtracking Search Optimization
Algorithm. Entretanto, no modelo de |Chaib et al.| (2016]), os autores limitam os fluxos de
poténcia aparente, enquanto no presente trabalho os limites sao inseridos para os fluxos

de poténcia ativa.

Para determinar o conjunto de solucoes deste sistema teste, o espaco de objetivos foi
dividido em 30 faixas, ou seja, foram gerados 30 subproblemas mono-objetivos através do
método [RCP], com funcao custo de combustiveis suavizada através do método da suaviza-
¢ao hiperbodlica. Em seguida, estes subproblemas foram resolvidos através do método de
reescalamento nao-linear com corre¢ao de inércia. Para cada subproblema foi obtida uma
solugao factivel, atendendo os limites de geracao e os limites de magnitude de tensao do
sistema. A Figura [20] contém os valores minimo e maximo de tensao, obtidos para cada
barra do sistema, dentre todas as 30 solucoes encontradas. E possivel observar que, em

nenhuma das barras, as magnitudes de tensao ultrapassaram os limites pré estabelecidos.

O grafico [21] contém perdas de poténcia ativa totais do sistema elétrico, para cada

um dos 30 subproblemas resolvidos através da metodologia [RCP-SH-RNCII E possivel

observar que, conforme sao resolvidos cada um dos subproblemas, as perdas aumentam,
ou seja, a maior perda esta associada ao subproblema de niimero 30. Uma possivel razao
para este fato é que o ultimo subproblema estd associado a solu¢do de minimo custo e

maior emissao dentre todas as solugoes do conjunto de Pareto.

A curva de Pareto obtida para o sistema teste de 30 barras pode ser vista na Figura
22] em que sdo apresentadas somente as solugoes eficientes, previamente selecionadas atra-

vés do Algoritmo [3} Os pontos extremos da curva, ou solugoes lexicogréaficas, de minimo
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Figura 20: Magnitudes de Tensdo — 30 barras.
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Figura 21: Perdas de Poténcia Ativa — 30 barras.
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Figura 22: Curva de Pareto — 30 barras.
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Figura 23: Curvas de Pareto — 30 barras: comparagdo com o GAMS.
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custo e minima emissao, possuem os valores de 828, 76023%/h e 0, 1963ton. /h, respectiva-

mente.

A fim de validar a eficicia da metodologia proposta a resolu¢ao do problema multi-
objetivo de [P0l para o sistema de 30 barras, o solver KNITRO, disponivel na plataforma

GAMS, foi utilizado. O problema multiobjetivo de [FPOl com a melhor fun¢io custo su-

avizada pelo método [RCP-SH-RNCI| foi inserido no pacote de otimizagao. O problema

multiobjetivo foi dividido em 30 subproblemas mono-objetivos, com limites para a fun¢ao

emissao iguais aos utilizados pelo método [RCP-SH-RNCI| f*" = 0,19 e f{"** = 0,38 e
magnitudes de tensao variando entre 0,95 p.u. e 1,05 p.u. A Figura apresenta as cur-

vas de Pareto obtidas pela metodologia RCP-SH-RNCIl e pelo solver KNITRO. E possivel

observar que ambas as estratégias foram eficientes para obter solugoes ao longo da curva.
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Tabela 14: Hipervolumes - 30 barras.

Hipervolume
-SH- 31,6382
KNITRO 31,4310

Para avaliar de forma quantitativa a eficiéncia da metodologia proposta neste tra-
balho, foram calculados os hipervolumes de cada uma das curvas de Pareto, os quais

sdo apresentados na Tabela [I4, O hipervolume da curva obtida através da metodologia

RCP-SH-RNCI| é pouco superior quando comparado ao do solver KNITRO. Isso se da de-

vido a curva de Pareto obtida pelo método [RCP-SH-RNCI| possuir valor levemente menor

para a solu¢ao de minimo custo (solugao lexicografica da curva de Pareto).

As solugoes de menor custo e menor emissao da curva de Pareto obtida pelo método
RCP-SH-RNCI| sao, respectivamente, 828,7602%/h e 0,1963ton./h, enquanto que para

solver KNITRO o minimo custo ¢ de 833,29903/h ¢ a minima emissao é de 0, 1963ton. /h.

5.3.2 Sistema IEEE — 57 barras

Este sistema teste contém 57 barras, 80 linhas de transmissao e 7 geradores, locali-
zados nas barras 1,2, 3,6,8,9 e 12. Possui 3 shunts de barra, localizados nas barras 18, 25
e 53. Os dados deste sistema foram obtidos no trabalho de |Chaib et al| (2016) e os limi-
tes, minimo e maximo, adotados para as magnitudes de tensao sao 0,94p.u. e 1,06p.u.,

respectivamente. A capacidade total de geracao deste sistema é de 1975, 9MW.

Neste teste, o espaco de objetivos foi dividido em 30 faixas, ou seja, foram resolvidos
P-SH-RNCIl Para cada sub-

problema, uma solugao factivel foi obtida, de forma a atender os limites de geracao e de

30 subproblemas mono-objetivos através da metodologia [RC]

magnitude de tensao do problema de [F'POl O grafico da Figura [24] contém os valores mi-
nimo e maximo de magnitude de tensao obtidos para cada barra do sistema, dentre todas
as magnitudes de tensio das 30 solucoes identificadas. E possivel observar que em todas as

barras as magnitudes estao compreendidas entre os limites inicialmente pré estabelecidos.

Para cada subproblema mono-objetivo, esta associado um total de perdas de potén-
cia ativa. Na Figura[25] é possivel observar o grafico que relaciona as perdas aos respectivos
subproblemas. Da mesma forma que no sistema de 30 barras, é possivel observar que as
perdas aumentam de forma progressiva e isso ocorre devido a tltima faixa corresponder
ao problema de minimo custo, ou seja, esta associada a solu¢do de menor custo e maior

emissdo da curva de Pareto.
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Figura 24: Magnitudes de Tensao — 57 barras.
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Figura 25: Perdas de Poténcia Ativa — 57 barras.
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Figura 26: Curva de Pareto — 57 barras.
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Tabela 15: Hipervolumes - 57 barras.

Hipervolume
RCP-SH-RNCIl 1078, 3279
KNITRO 1077, 7289

A curva de Pareto obtida para o sistema de 57 barras é exibida na Figura [22] em
que sao apresentadas somente as solugoes eficientes previamente selecionadas através do
Algoritmo [3] Os pontos extremos da curva, ou solucoes lexicograficas, de minimo custo e

) )

minima emissdo, possuem os valores de 6472,4599%/h e 1,0016ton. /h, respectivamente.

Para validar a eficicia da metodologia proposta a resolu¢do do problema com o
sistema teste de 57 barras, como no caso de 30 barras, o solver KNITRO foi utilizado. O
problema multiobjetivo de [FPOl com funcao custo ja suavizada, foi inserido no pacote de
otimizacao. O problema multiobjetivo foi dividido em 30 subproblemas mono-objetivos,

min __

com limites para a funcao emissao iguais aos utilizados no método [RCP-SH-RNCI

min —
0,96 e f;"** = 1,9 e magnitudes de tensao variando entre 0,94 p.u. e 1,06 p.u.. A Figura
27 apresenta as curvas de Pareto obtidas pela metodologia RCP-SH-RNCI| e pelo solver

KNITRO. Observando o gréafico é possivel concluir que ambas as estratégias foram eficientes

para determinar solucoes ao longo da curva de Pareto.

Para avaliar de forma quantitativa a eficiéncia da metodologia proposta, foram cal-
culados os hipervolumes das curvas de Pareto, os quais sdo apresentados na Tabela [I5]

O hipervolume da curva obtida através da metodologia [RCP-SH-RNCI| é maior quando

comparado ao do solver KNITRO.
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Figura 27: Curvas de Pareto — 30 barras: comparacdo com o GAMS.
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As solugoes de menor custo e menor emissao da curva de Pareto obtida pelo método
[RCP-SH-RNCT sdo, respectivamente, 6469, 8462$/h e 0,9913ton./h, enquanto que para

solver KNITRO o minimo custo é de 6470, 84553 /h ¢ a minima emissao é de 0,9913ton. /h.

5.3.3 Sistema IEEE — 118 barras

Este sistema teste contém 118 barras, 168 linhas de transmissao e 54 geradores.
Os coeficientes de custo foram obtidos em ?7) e os coeficientes de emissdo em |Araujo
(2018). Os dados de barras e de linhas foram obtidos em |Zimmerman, Murillo-Sanchez e

Thomas (2011)) e os limites, minimo e maximo, adotados para as magnitudes de tensao

sao 0,93p.u. e 1,07p.u., respectivamente.

Neste teste, o espaco de objetivos foi dividido em 20 faixas, ou seja, foram resolvi-

dos 20 subproblemas mono-objetivos através da metodologia

RCP-SH-RNCIl Para cada

subproblema uma solugao factivel foi obtida de forma a atender os limites de geragao e de
magnitude de tensao do problema de [FPOl O grafico da Figura 28| contém os valores mi-
nimo e maximo de magnitude de tensao obtidos para cada barra do sistema, dentre todas
as magnitudes de tensdo das 20 solucdes identificadas. E possivel observar que em todas as

barras as magnitudes estao compreendidas entre os limites inicialmente pré estabelecidos.

As perdas de poténcia ativa estdao associadas a cada subproblema mono-objetivo
resolvido, como é possivel observar na Figura [29, Da mesma forma que os sistemas teste
com 30 e com 57 barras, as perdas aumentam de forma progressiva e isso ocorre devido a
ultima faixa corresponder ao problema de minimo custo, ou seja, esta associada a solugao

de menor custo e maior emissdo da curva de Pareto.
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Magnitude de Tensao (p.u.)

Perdas (p.u.)
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1
0,98
0,96
0,94

0,92

Figura 28: Magnitudes de Tensao — 118 barras.
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Figura 29: Perdas de Poténcia Ativa — 118 barras.
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Figura 30: Curva de Pareto — 118 barras.
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Tabela 16: Hipervolumes - 118 barras.

Hipervolume
[RCP-SH-RNCI 14407, 3775
KNITRO 13173,7770

A Figura[30|apresenta a curva de Pareto obtida para o sistema de 118 barras, em que
sao apresentadas somente as solugoes eficientes obtidas, previamente selecionadas através
do Algoritmo 3] Os pontos extremos da curva, ou solugdes lexicogréficas, de minimo custo

e minima emissio, possuem os valores de 65349,008/h e 2,4495ton./h, respectivamente.

Para validar a eficacia da metodologia proposta para a resoluc¢ao do problema com o
sistema elétrico IEEE 118 barras, o solver KNITRO foi utilizado. O problema multiobjetivo
de[FPO] com funcio custo ja suavizada, foi inserido no pacote de otimizacao. O problema
multiobjetivo foi dividido em 20 subproblemas mono-objetivos, com limites para a fungao

emissao iguais aos utilizados no método RCP-SH-RNCI f{"" = 2,32 e f{"*® = 4,91 e

magnitudes de tensao variando entre 0,93 p.u. e 1,07 p.u.. A Figura|31]apresenta as curvas
de Pareto obtidas pela metodologia [RCP-SH-RNCIl e pelo solver KNITRO. Observando o
grafico é possivel concluir que a estratégia [RCP-SH-RNCI| foi pouco mais eficiente para

determinar soluc¢oes ao longo da curva de Pareto, principalmente proximo ao valor de

minimo custo.

Para avaliar de forma quantitativa a eficiéncia da metodologia proposta, foram cal-

culados os hipervolumes das curvas de Pareto, os quais sdo apresentados na Tabela [I6]

O hipervolume da curva obtida através da metodologia [RCP-SH-RNCI| é maior quando

comparado ao do solver KNITRO.
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Figura 31: Curvas de Pareto — 118 barras: comparagdao com o GAMS.
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As solugdes de menor custo e menor emissao da curva de Pareto obtida pelo método
RCP-SH-RNCI|sao, respectivamente, 65349, 0000$/h e 2,4495ton. /h, enquanto que para o

solver KNITRO o minimo custo ¢ de 65826, 00003 /h e a minima emissao ¢ de 2, 4495ton. /h.
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CAPITULO

6

Conclusoes

Neste trabalho é proposta uma abordagem deterministica de otimizagao, denomi-
nada de e que foi especialmente desenvolvida para resolver os problemas
multiobjetivo de despacho econémico e ambiental com representacao do efeito de pontos
de carregamento de valvula e perdas e o problema multiobjetivo de Fluxo de Potén-
cia Otimo [FPOl A abordagem proposta possui as seguintes caracteristicas: a natureza
multiobjetivo dos problemas é tratada pela estratégia de Restricoes Canalizadas Progres-
sivas RCP| a qual transforma o problema multiobjetivo em um conjunto de subproblemas
mono-objetivos; uma estratégia de suavizacao de fungoes (suavizagao hiperbolica [SHI) é
utilizada para lidar com a nao-diferenciabilidade da funcao objetivo dos subproblemas;
os subproblemas gerados pelo método sao resolvidos através do método de reesca-

lamento nao-linear baseado na func¢ao barreira logaritmica modificada com estratégia de
correcao de inércia [RNCII

Os sistemas com 2, 6, 10, 19 e¢ 40 unidades geradoras do [PMDEA-PV] foram re-
solvidos através da metodologia e as seguintes andlises realizadas: i) a
influéncia dos principais pardmetros do método na curva de solugdes; ii) uma comparagao
entre a estratégia [RCP| proposta neste trabalho, e o método e-restrito; iii) o impacto

dos pontos de carregamento de valvula no custo final do despacho; iv) uma comparagao

entre o método da suavizagao hiperbdlica, utilizado na metodologia [RCP-SH-RNCI| e

o método de suavizacao arcotangente. Concluiu-se que o método [RCP| é mais eficiente
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quando comparado ao e-restrito e os erros associados a falta de representacao dos pontos
de carregamento de valvula em problemas multiobjetivo de despacho podem se tornar

maiores do que aqueles obtidos em problemas mono-objetivo de despacho econémico.

Os mesmos sistemas testes foram utilizados para comparar os resultados obtidos

pela metodologia RCP-SH-RNCI| com abordagens heuristicas de otimizacao, os métodos
NSGA-TI, MODEI e [QOTLBO], e com trés solvers disponiveis na plataforma GAMS, o
KNITRO, IPOPT e COUENNE. Foram realizadas andlises qualitativas, por meio das curvas
de Pareto, e quantitativas, através da métrica do hipervolume. Na maioria dos casos, a me-

todologia RCP-SH-RNCI| obteve melhores resultados, com solucoes mais bem distribuidas

na curva de Pareto e maior valor de hipervolume.

A metodologia [RCP-SH-RNCIl também foi utilizada para resolver o PMDEA-PVPI
Neste caso, as comparagoes foram feitas com métodos heuristicos de otimizagao apresen-
tados na literatura, o IMODE| e [QOTLBO| Foram comparadas as solugoes lexicograficas

e de melhor compromisso das curvas de Pareto. Porém, conforme discutido na se¢io [3.4]

tal comparacgao é incompleta e limitada, uma vez que nao leva em conta todos os pontos

da fronteira de Pareto. Assim, é proposta a utilizacdo da métrica do hipervolume.

Por fim, o problema multiobjetivo de [FPOl com os fluxos de poténcia ativa e reativa
nas linhas, modelado na Segéo [2.3] foi resolvido através da metologia [RCP-SH-RNCI

proposta. Os sistemas elétricos IEEE com 30, 57 e 118 barras foram utilizados e a eficacia

dos resultados foi validada através de uma comparacdo com os resultados obtidos pelo

solver KNITRO, disponivel na plataforma GAMS.

Como proposta para futuros trabalhos pretende-se resolver sistemas teste com maior
numero de barras para o problema de multiobjetivo e aperfeicoar o método de
reescalamento nao-linear de modo que seja possivel resolver modelos mais complexos do
problema de fluxo de poténcia 6timo, os quais podem incluir variaveis discretas, restri¢ao

de complementaridade, zonas de operacao proibidas, entre outras caracteristicas.
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