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Resumo

O problema multiobjetivo de despacho econômico e ambiental com efeito de pontos de
carregamento de válvula e com perdas de potência ativa, é um problema de otimização
multiobjetivo, não convexo e não-diferenciável. Por apresentar tais características, normal-
mente, é resolvido na literatura, através de abordagens heurísticas de otimização. Com
a inserção da representação da transmissão (fluxo de potência) ao problema multiobje-
tivo, o mesmo torna-se mais complexo de ser solucionado. Devido a estas dificuldades,
são escassas as abordagens determinísticas de otimização para solução destes tipos de
problemas, uma vez que elas necessitam do cálculo de derivadas parciais, enquanto que,
as heurísticas não necessitam. Portanto, os principais objetivos deste trabalho são: propor
uma abordagem determinística para a solução dos problemas em destaque e comparar
com outros métodos disponíveis na literatura, principalmente os métodos heurísticos e
meta-heurísticos. A abordagem determinística proposta tem as seguintes características:
tratar a natureza multiobjetivo dos problemas através da estratégia de Restrições Ca-
nalizadas Progressivas Restrições Canalizadas Progressivas (RCP); utilizar uma técnica
de suavização de funções para lidar com a não diferenciabilidade e, por fim, utilizar um
método de rescalamento não-linear, baseado na função barreira logarítmica modificada,
com procedimento previsor-corretor e estratégia de correção 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 potência
ótimo. De forma geral, os resultados mostram que as curvas de Pareto obtidas pelo mé-
todo proposto têm boa qualidade quando comparadas às obtidas por outras abordagens
de otimização.
Palavras-chave: despacho multiobjetivo, fluxo de potência ótimo multiobjetivo, restri-
ções canalizadas progressivas, suavização hiperbólica, reescalamento não-linear, barreira
logarítmica 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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Capítulo

1
Introdução

A geração termoelétrica de energia a partir do uso de combustíveis fósseis libera
grande quantidade de poluentes na atmosfera, motivo pelo qual operar no mínimo custo
não é mais o único objetivo durante esse processo de geração. O problema de despacho
econômico/ambiental passou a ser de grande importância na área de sistemas de energia e
tem por objetivo reduzir os custos (problema de despacho econômico – Problema de Des-
pacho Econômico (PDE) e/ou a emissão de poluentes (problema de despacho ambiental –
Problema de Despacho Ambiental (PDA), enquanto satisfaz as restrições operacionais do
sistema. Outras características, como os efeitos de pontos de carregamento de válvula, as
perdas na transmissão e a representação da transmissão podem ser incluídas no modelo,
deixando-o cada vez mais próximo do real, porém, com custo computacional mais elevado.

Quando os pontos de carregamento de válvula são incluídos na função custo de com-
bustível, o problema resultante passa a ser de despacho econômico/ambiental com efeitos
de pontos de carregamento de válvula (PMDEA-PV), que, além de ser multiobjetivo, é
não-linear, não convexo e não-diferenciável. Devido às essas complexidades, o PMDEA-PV
é normalmente resolvido na literatura através de abordagens meta-heurísticas de otimi-
zação, que são capazes de lidar com tais dificuldades. As perdas na transmissão também
podem ser consideradas neste modelo, basta adicionar as perdas linearizadas (calculadas
por meio dos chamados coeficientes B), e introduzi-las na equação de balanço de potência
do sistema. Temos então o problema de despacho econômico/ambiental com efeitos de
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pontos de carregamento de válvula e perdas (PMDEA-PVP).

Outro problema presente na literatura que envolve a minimização do custo de com-
bustível e da emissão de poluentes na geração termoelétrica de energia é o problema
multiobjetivo de Fluxo de Potência Ótimo (FPO). Neste caso, além de minimizar ambas
as funções, é considerada a representação da rede de transmissão. Para a representação
da transmissão, podem ser consideradas as seguintes restrições: balanço de potência ativa
e reativa, variáveis relacionadas a magnitude de tensão nas barras, ângulos de tensão e
tap dos transformadores.

Em geral, os métodos que envolvem uma abordagem puramente heurística de oti-
mização não dependem do cálculo de derivadas, vetores gradientes ou matrizes Jacobia-
nas/Hessianas. Assim, questões como a não convexidade e a não diferenciabilidade, não
apresentam qualquer dificuldade adicional para tais abordagens. Já as abordagens de-
terminísticas, necessitam do cálculo iterativo das derivadas das funções envolvidas no
problema, o que não é diretamente possível para os problemas em destaque.

Embora existam diversos trabalhos que utilizam heurísticas, elas apresentam algu-
mas desvantagens quando comparadas aos métodos determinísticos de otimização. Uma
das desvantagens é a incapacidade de verificar iterativamente a otimalidade de seus candi-
datos à solução, o que envolve a avaliação das condições de Karush-Kuhn-Tucker Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) para cada candidato. Além disso, esse tipo de método, geralmente
opera sobre populações de candidatos à solução e depende da evolução dessas populações
ao longo de um número alto de gerações, exigindo tempos computacionais superiores. Em
contrapartida, as abordagens determinísticas geralmente operam sobre um único candi-
dato à solução, portanto, elas tendem a ser potencialmente mais rápidas para resolver
a maioria dos problemas. Outra vantagem das abordagens determinísticas é a robustez
para obter a solução sob condições previamente estabelecidas, além de sua capacidade de
avaliar iterativamente a otimalidade de seus candidatos à solução.

Conforme pesquisas realizadas, os únicos trabalhos que descrevem uma abordagem
determinística para solução dos problemas em destaque são: 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 válvula na
função custo de combustível do modelo e, neste caso, a mesma é quadrática e convexa, fa-
cilitando a solução do problema. No trabalho de Santos et al. (2017) os autores utilizaram
uma metodologia baseada no método primal dual de ponto interior/exterior com função



25

barreira logarítmica modificada e suavização arcotangente de funções. O trabalho de San-
tos et al. (2017) diferencia-se deste tanto na metodologia proposta, em que abordagens
alternativas são utilizadas (como a suavização hiperbólica), quanto aos modelos resolvi-
dos, pois neste trabalho a metodologia proposta foi utilizada à resolução do problema de
FPO multiobjetivo, o qual não foi abordado em Santos et al. (2017).

Assim, as contribuições deste trabalho são:

• A proposição de um método para problemas multiobjetivos, denominado de mé-
todo de restrições canalizadas progressivas, que transforma estes problemas em um
conjunto de subproblemas mono-objetivos, os quais podem ser solucionados por
métodos determinísticos ou heurísticos de otimização;

• A utilização de uma técnica de suavização de funções para tratar a não diferen-
ciabilidade da função custo do problema de despacho econômico com pontos de
carregamento de válvula para a resolução dos subproblemas mono-objetivos através
de métodos determinísticos;

• A proposta de uma metodologia determinística de otimização baseada no método
de reescalamento não-linear com estratégia de correção de inércia e procedimentos
previsor e corretor, para resolver os subproblemas mono-objetivos já suavizados;

• A utilização de uma metodologia determinística envolvendo o método de restri-
ções canalizadas progressivas, a técnica de suavização de funções e o método de
reescalamento não-linear para a resolução dos seguintes problemas: PMDEA-PV;
PMDEA-PVP; e multiobjetivo de FPO.

A escolha de técnicas específicas para compor a metodologia proposta foi feita de-
vido as características dos problemas resolvidos, as quais serão detalhadas ao decorrer
do trabalho. Os resultados obtidos mostram que a metodologia proposta neste trabalho
é adequada, eficiente e robusta para a resolução do problema multiobjetivo de despacho,
com pontos de carregamento de válvula e perdas na transmissão, bem como para o pro-
blema de fluxo de potência ótimo multiobjetivo. Para tal, os resultados foram comparados
com outros disponíveis na literatura ou com o software Gams.

1.1 Organização do trabalho

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

No Capítulo 2 são apresentados os problemas multiobjetivo de despacho, com pontos
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de carregamento de válvula, perdas e o problema de fluxo de potência ótimo ativo e
reativo. É realizado um breve levantamento histórico sobre os mesmos e sobre os métodos
de solução disponíveis na literatura.

O Capítulo 3 é destinado a apresentar alguns conceitos básicos sobre otimização
multiobjetivo, algumas definições e os métodos mais utilizados para solução de problemas
multiobjetivo.

No Capítulo 4 é apresentada a abordagem determinística de otimização proposta
para solução dos problemas multiobjetivos de despacho e de FPO. Um conjunto de méto-
dos foi utilizado para compor a abordagem proposta, com o intuito de tratar a natureza
multiobjetivo e a característica de não-diferenciabilidade dos problemas, e resolver o con-
junto de subproblemas.

O Capítulo 5 destina-se aos resultados obtidos após a aplicação da metodologia
proposta à solução dos problemas multiobjetivo de despacho com pontos de carregamento
de válvula, com perdas e de fluxo de potência ótimo, utilizando as formulações definidas
no Capítulo 3.

Por fim, no Capítulo 6, são apresentadas as considerações finais sobre o trabalho de-
senvolvido, bem como as perspectivas de continuação deste. Em seguida, são apresentadas
as referências bibliográficas.
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Capítulo

2
Problemas Multiobjetivo de Despacho e de

Fluxo de Potência Ótimo

O Problema Multiobjetivo de Despacho Econômico e Ambiental PMDEA é formu-
lado com uma combinação entre os problemas de despacho econômico PDE e de despacho
ambiental PDA, e tem como propósito minimizar duas funções conflitantes: a de custo de
combustíveis e a função de emissão de poluentes, enquanto satisfaz as restrições operaci-
onais do sistema.

Em sua formulação clássica, o PMDEA apresenta função custo quadrática e con-
vexa. Porém, esse tipo de modelagem despreza a atuação de válvulas de admissão de
pressão nas unidades termelétricas e, consequentemente, ignora custos que deveriam ser
considerados ao final do despacho. Esses efeitos são gerados pelos pontos de carregamento
de válvula, que quando inseridos à função custo tornam-na não-diferenciável. Devido a
essa característica, o Problema Multiobjetivo de Despacho Econômico e Ambiental com
Pontos de carregamento de Válvula PMDEA-PV é resolvido, em sua maioria, através de
métodos heurísticos de otimização.

Com o objetivo de minimizar custo e emissão, outras características podem ser
incluídas na formulação do problema multiobjetivo de despacho. As perdas de potência
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 restrição é inserida
no modelo e temos o Problema Multiobjetivo de Despacho Econômico e Ambiental com
Pontos de carregamento de Válvula e Perdas PMDEA-PVP, em que a transmissão é
representada de forma implícita. Outro modo de considerar a transmissão é incluindo
suas restrições de maneira explicíta ao modelo do problema multiobjetivo de despacho e,
nesta situação, passamos a ter um problema de fluxo de potência ótimo, ativo e reativo,
e multiobjetivo de FPO.

Neste capítulo são apresentados os modelos para os problemas PMDEA-PV, PMDEA-PVP
e FPO multiobjetivo e as expressões que representam a função custo, com e sem pontos
de carregamento de válvula e as que representam a função emissão, em sua forma qua-
drática ou com termo exponencial. Por fim, é realizado um breve levantamento histórico
dos trabalhos envolvendo os problemas em destaque e dos métodos de solução disponíveis
na literatura.

2.1 Problema Multiobjetivo de Despacho

O Problema Multiobjetivo de Despacho Econômico e Ambiental tem por objetivo
minimizar os custos e a emissão de poluentes, enquanto satisfaz os limites de potência de
cada unidade geradora e atende a demanda. O PMDEA é definido de acordo com (2.1):

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

s. a:
n∑
i=1

pi = Pd

Pmin
i 6 pi 6 Pmax

i ; ∀i = 1, · · · , n.

(2.1)

em que:
p é o vetor de potência ativa das unidades termelétricas [MW ];
C (p) é o custo total dos combustíveis [$];
E (p) é a emissão total de poluentes dada em [kg/h] ou [ton/h];
n é o número de unidades termelétricas do sistema;
pi é a saída de potência ativa da unidade geradora i [MW ];
Pd é a potência ativa demandada [MW ];
Pmin
i e Pmax

i são os limites, inferior e superior, de saída de potência ativa da unidade i,
respectivamente [MW ].

A restrição de igualdade representa o atendimento da demanda, enquanto a canali-
zação está relacionada aos limites de potência ativa de cada unidade geradora. As funções
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Potência (MW )

Custo $

Figura 1: Efeito dos pontos de carregamento de válvula na função custo do problema de
despacho econômico de uma única unidade geradora.

custo de combustível e emissão podem ser expressas de diferentes formas, as quais serão
descritas nas Subseções a seguir.

2.1.1 Função Custo de Combustíveis

A função custo C (p) pode ser definida de forma quadrática, como no trabalho de
Stanzani et al. (2014), de acordo com (2.2):

C (p) =
n∑
i=1

Ci (pi) =
n∑
i=1

[aip2
i + bipi + ci], (2.2)

em que ai, bi e ci são os coeficientes da função custo para cada unidade geradora i.

Outra forma de modelar a função custo é considerando os pontos de carregamento
de válvula do sistema, como em (2.3) (SINHA; CHAKRABARTI; CHATTOPADHYAY, 2003):

C (p) =
n∑
i=1

Ci (pi) =
n∑
i=1

[aip2
i + bipi + ci]+

n∑
i=1

∣∣∣eisen(fi(Pmin
i − pi))

∣∣∣, (2.3)

em que ai, bi, ci, ei e fi são os coeficientes da função custo para cada unidade geradora i.

O termo modular da equação (2.3) está associado ao efeito dos pontos de carrega-
mento de válvula Pontos de Carregamento de Válvula (PV). Este termo torna a função
custo não-diferenciável. Na Figura 1 é possível observar a relação entre a potência gerada
e o custo, em um PDE de uma unidade geradora. A linha pontilhada, inclui o efeito,
enquanto a linha contínua, desconsidera o mesmo.

Embora no passado fosse comum desconsiderar esses efeitos, ou seja, em (2.3) adota-
se ei = fi = 0, ∀i = 1, · · · , n (como em Happ (1977)), nos últimos anos o PV recebeu
ampla atenção devido ao seu impacto no custo final do despacho. De acordo com Decker
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(a) Gráfico 3D da função custo de um
sistema de 3 unidades geradoras quando
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(b) Curvas de nível da função custo de
um sistema de 3 unidades geradoras

quando o efeito de ponto de
carregamento de válvula é introduzido.

Figura 2: Representação da função custo de um sistema de 3 unidades geradoras.

e Brooks (1958), considerar os pontos de carregamento de válvula nas turbinas, indica
que a mesma está operando com eficiência máxima de geração. Uma turbina operando
sem considerar esses efeitos, trabalha com menos eficiência, devido ao estreitamento da
passagem do vapor.

Em Zhan et al. (2015a) e Zhan et al. (2015b), os autores mostram que os erros
associados à negligência dos PV em um Problema mono-objetivo de Despacho Econômico
(PDE) são de 2% e 9% para os sistemas de 19 e de 40 unidades geradoras, respectivamente.
No ambiente real do mercado de energia, onde a representação dos custos é de extrema
importância para maximizar os lucros, esses erros não são toleráveis. Portanto, neste
trabalho, a formulação (2.3) é utilizada para representar a função custo do problema
multiobjetivo de despacho.

Esta característica, em conjunto com a natureza multiobjetivo, torna o problema
em um modelo de difícil solução, uma vez que o mesmo apresenta grande quantidade de
pontos de máximo e de mínimo locais. Para exemplificar este fato, um caso teste com
três unidades geradoras foi resolvido. A Figura 2 mostra o gráfico em três dimensões
da função custo (à esquerda) e suas curvas de nível (à direita), em termos da saída de
potência p1 e p2.

Para o esboço do gráfico, a saída de potência da unidade 3 é expressa em função de
p1 e p2, através da restrição de balanço de potência. Isolando a variável p3 na restrição da
demanda e substituindo na função objetivo e nas restrições de desigualdade, o problema
é reduzido a duas variáveis.
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Tanto no gráfico em três dimensões, quanto nas curvas de nível, os pontos em azul
escuro são pontos de mínimo, enquanto os pontos em vermelho escuro são pontos de
máximo da função custo. Em Borckmans et al. (2014) os autores executaram sua abor-
dagem heurística 106 vezes para resolver o PDE com 15 unidades geradoras e relataram
a existência de cerca de 2× 105 candidatos à solução.

A medida em que o número de unidades geradoras aumenta, o número de máximos e
mínimos do problema (2.1) também pode aumentar drasticamente. Portanto, até mesmo
o PDE mono-objetivo é um problema de otimização altamente complexo de ser resolvido
quando apresenta os efeitos do PV. Esta é a principal razão pela qual a maioria das
abordagens de solução utilizadas para resolver o problema em destaque são baseadas em
heurísticas ou metaheurísticas.

2.1.2 Função Emissão

A função emissão de poluentes, E (p), pode ser definida como em (2.4) (STANZANI

et al., 2014):

E (p) =
n∑
i=1

E(pi) =
n∑
i=1

[αip2
i + βipi + γi], (2.4)

em que αi, βi e γi são os coeficientes de emissão para cada unidade geradora i.

De acordo com Talaq, El-Hawary e El-Hawary (1994), a forma como a função emissão
é modelada depende, entre outras coisas, do tipo de poluente emitido. Para os óxidos de
enxofre (SOx), a emissão é proporcional ao consumo de combustível da unidade térmica e
sua função pode ser modelada de forma semelhante a de custos. Já a emissão dos óxidos de
nitrogênio (NOx) não está diretamente relacionada ao consumo de combustível e apresenta
variações não-lineares. Neste caso, a função é modelada com termos exponenciais. Em
Gent e Lamont (1971), os autores propõem uma função emissão como soma de um termo
linear e dois termos exponenciais, porém, em sua implementação real, desconsideraram o
último termo exponencial e a função é definida como em (2.5):

E(p) =
n∑
i=1

E(pi) =
n∑
i=1

[αi + βipi + ηi exp (δipi)] (2.5)

em que αi, βi, ηi e δi são os coeficientes da função emissão para cada unidade geradora i.

Por fim, de acordo com Jubril et al. (2014), uma função que combina a emissão
de SOx, CO2 e NOx entre todas as unidades geradoras em ton/h pode ser expressa por
(2.6). Inúmeros trabalhos da literatura utilizam este modelo para a função emissão, que
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também será utilizado em alguns dos testes realizados neste trabalho.

E(p) =
n∑
i=1

E(pi) =
n∑
i=1

[
αi + βipi + γp2

i + ηi exp (δipi)
]

(2.6)

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), são as primeiras tentativas em se resolver
o problema através de abordagens determinísticas de otimização.

Na seção seguinte, será apresentando o modelo do PMDEA-PV com perdas.

2.2 Problema Multiobjetivo de Despacho com Perdas

Umas das formas de introduzir, de maneira implícita, a transmissão no problema
de despacho é através da representação das perdas de potência ativa. As perdas podem
ser inseridas no modelo do PMDEA-PV pela fórmula de Kron, que utiliza uma matriz
chamada de matriz dos coeficientes-B (CHANG; YANG; LIU, 1994).

Neste modelo, a potência gerada tem que ser suficiente para suprir a demanda e as
perdas do sistema, diferentemente do modelo (2.1), em que somente a demanda deveria
ser atendida. O modelo é definido em (2.7) e o mesmo será chamado de Problema Multi-
objetivo de Despacho Econômico e Ambiental com Pontos de carregamento de Válvula e
Perdas (BASU, 2011):

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

s. a:
n∑
i=1

pi − Pd − PL = 0

Pmin
i 6 pi 6 Pmax

i ; ∀i = 1, · · · , n,

(2.7)

em que PL são as perdas de potência ativa do sistema [MW ].

A restrição de igualdade do modelo (2.7) está relacionada ao balanço de potência
ativa, que deve ser igual ao valor da demanda somado às perdas de potência ativa do
sistema. Neste trabalho, as perdas são calculadas de acordo com (2.8), como em Early,
Watson e Smith (1955):

PL =
n∑
i=1

n∑
j=1

piBijpj +
n∑
i=1

B0ipi +B00, (2.8)

em que Bij é a matriz dos coeficientes-B de perdas da transmissão.
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O PMDEA-PVP será resolvido através de uma metodologia determinística de oti-
mização proposta neste trabalho. Na Seção 2.3, é apresentado o modelo do problema
multiobjetivo de Fluxo de Potência Ótimo.

2.3 FPO Multiobjetivo Econômico e Ambiental

O PMDEA-PV pode ser modelado considerando, de modo explícito, as restrições
associadas à transmissão do sistema elétrico de potência. Assim, este problema passa a ser
um problema de Fluxo de Potência Ótimo (FPO). Neste caso, além de minimizar ambas
as funções, são consideradas as restrições dos fluxos de potência, regidas pelas leis de
Kirchhoff, e que são expressas pelas equações de balanço de potência ativa e reativa nas
barras. Além da geração de potência ativa, outras variáveis podem fazer parte do modelo,
tais como as magnitudes e ângulos de tensão nas barras, e a geração de potência reativa.
As perdas de potência ativa também podem ser minimizadas como um outro objetivo do
problema.

Neste trabalho, o problema multiobjetivo de FPO é modelado de acordo com (2.9),
levando em consideração as restrições de balanço de potência, ativa e reativa, e tratando
como variáveis as magnitudes de tensão e os ângulos das barras:

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

s. a:
∑
m∈Vk

Pkm(v, θ)− pk + Pdk
= 0;∀k ∈ B

∑
m∈Vk

Qkm(v, θ)− qk +Qdk
= 0;∀k ∈ B

Pmin
km 6 Pkm(v, θ) 6 Pmax

km ; ∀k ∈ B,∀m ∈ Vk

pmink 6 pk 6 pmaxk ;∀k ∈ G

qmink 6 qk 6 qmaxk ;∀k ∈ G

vmink 6 vk 6 vmaxk ;∀k ∈ B,

(2.9)

em que:
pk é a geração de potência ativa na barra k;
Pdk

é a potência ativa demandada na barra k;
qk é a saída de potência reativa na barra k;
Qdk

é a potência reativa demandada na barra k;
Pmin
km e Pmax

km são os limites, inferior e superior, do fluxo Pkm(v, θ);
B é o conjunto de todas as barras do sistema;
G é o conjunto de todas as barras de geração do sistema;
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Vk é o conjunto das barras vizinhas de k;
pmin
k e pmax

k são os limites inferior e superior de saída de potência ativa da unidade geradora
da barra k, respectivamente ;
qmin
k e qmax

k são os limites inferior e superior de saída de potência reativa da unidade
geradora da barra k, respectivamente ;
vmin
k e vmax

k são os limites superior e inferior das magnitudes de tensão, respectivamente;
v e θ são, respectivamente, os vetores das magnitudes e ângulos de fase de tensão nas
barras do sistema.

As variáveis do problema são: as potências ativa e reativa (pk e qk) de cada barra
de geração, as magnitudes de tensão (vk) e os ângulos (θk) das barras diferentes da slack.
Neste caso, o modelo de FPO acima apresentado pode considerar os taps dos transfor-
madores e susceptâncias shunt dos bancos de capacitores, os quais são variáveis discretas.
As restrições de igualdade, em (2.9), representam as equações de balanço de potência,
obtidas através das Leis de Kirchhoff (LAGE, 2013). Nelas, são considerados os fluxos de
potência ativa e reativa das linhas e transformadores. Os fluxos de potência ativa, Pkm, e
reativa, Qkm no ramo k −m são expressos por (2.10) e (2.11), respectivamente:

Pkm = gkm
1

tkm
2V

2
k −

1
tkm

VkVm[gkmcos(θk − θm) + bkmsen(θk − θm)], (2.10)

Qkm = −(bkm
1

tkm
2 + bshkm)V 2

k + 1
tkm

VkVm[bkmcos(θk − θm)− gkmsen(θk − θm)], (2.11)

em que gkm é a condutância série, bkm é a susceptância série e tkm é o tap dos transfor-
madores em fase (LAGE, 2013).

Os fluxos Pmk e Qmk, são obtidos de forma análoga em (2.12) e (2.13), respectiva-
mente:

Pmk = gkmV
2
m −

1
tkm

VkVm[gkmcos(θk − θm)− bkmsen(θk − θm)], (2.12)

Qmk = −(bkm + bshkm)V 2
m + 1

tkm
VkVm[bkmcos(θk − θm) + gkmsen(θk − θm)]. (2.13)

Caso os ramos não possuam transformadores, o valor do tap, tkm, nas equações
(2.10) (2.11), é igual a um. Além disso, o valor de bshkm deverá ser anulado na equação
(2.11). Os fluxos Pkm e Qkm foram canalizados com o intuito de garantir a segurança do
sistema.

A seção seguinte traz um breve levantamento histórico dos trabalhos envolvendo os
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problemas apresentados, bem como as metodologias de solução.

2.4 Histórico dos Problemas e dos Métodos de Solução

Em uma busca pela literatura, é possível encontrar diversas formulações para o
problema multiobjetivo de despacho, que têm como propósito representar, através de
um modelo matemático, um sistema de geração cada vez mais próximo do real. Em sua
formulação clássica PMDEA, o objetivo é minimizar o custo e a emissão de poluentes,
enquanto satisfaz a restrição de demanda do sistema e os limites de geração. No entanto,
esta formulação não leva em conta diversos fatores que fazem parte de um sistema real de
energia, como: efeitos dos pontos de carregamento de válvula, perdas de potência ativa e
reativa e linhas transmissão. Nesta Seção, apresentamos alguns trabalhos com destaque
na literatura, que envolvem os problemas de despacho (mono-objetivo e multiobjetivo),
os problemas de FPO e os métodos de solução 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 PMDEA foi
resolvido através da técnica de Goal Programming. Um método denominado Box Complex
foi utilizado para minimizar as funções objetivo do problema, considerando dois combus-
tíveis distintos e os resultados obtidos se mostraram eficientes para a época. Destaca-se
que a função custo considerada é a quadrática.

Em 1993, Walters e Sheble (1993) resolveram o PMDEA-PVP, representado através
da matriz de coeficientes-B, por meio de um algoritmo genético. Para minimizar a função
objetivo, os autores empregaram operadores genéticos de reprodução, crossover e muta-
ção, destacando que a escolha adequada dos parâmetros é importante para obtenção do
menor custo.

Em Dhillon, Parti e Kothari (1994), uma técnica de programação não-linear e o
método ε-restrito foram utilizados para resolver o PMDEA, minimizando custo e emissão.
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 econômico com restrição ambiental e como uma ponderação das duas funções
objetivo em uma única. Esta última técnica é conhecida e utilizada até hoje como método
da soma ponderada.

Das e Patvardhan (1998) resolveram o problema multiobjetivo de despacho econô-
mico visando minimizar os custos de geração com os efeitos de pontos de carregamento de
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válvula, minimizar o índice de emissão de poluentes e maximizar o índice de margem de
segurança. Para tanto, utilizaram uma técnica heurística denominada SEEDSS (Secure
Economic Emission Dispatch with Stochastic Search), que consiste em uma abordagem
híbrida, incorporando o simulated annealing no processo de seleção 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-II, o algoritmo genético Pareto-
niched e o algoritmo evolucionário strength-Pareto foram utilizados para solução do PMDEA
com perdas. O autor não considera os efeitos dos pontos de carregamento de válvula na
função custo. Ainda no ano de 2006, Coelho e Mariani (2006) propuseram um algoritmo
híbrido 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 resolução de três problemas de despacho econômico: para sistemas com 3, 13 e 40 ge-
radores, considerando os efeitos de ponto de carregamento de válvula. Neste trabalho, a
função emissão não foi avaliada.

O algoritmo de evolução 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 solução de compromisso para a função custo e para a função emissão. No trabalho
de Abdelaziz, Ali e Elazim (2016), o mesmo problema foi resolvido através do algoritmo
de polinização das flores. Os autores comparam os resultados obtidos, para as soluções de
compromisso, com diversos algoritmos heurísticos de otimização.

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 válvula e, neste caso, a função
custo é quadrática. Neste mesmo ano, Chen, Bo e Zhu (2014) resolveram o problema de
FPO 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
solução do problema quando comparado com outros três: Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm NSGA-II, oMulti-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-PVP 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 último caso, as perdas não são consideradas.

Em Neto et al. (2017), foi empregada uma combinação do algoritmo Continuous
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (c-GRASP) e o algoritmo de evolução
diferencial para solução do problema de despacho econômico com pontos de carregamento
de válvula. No mesmo ano, Chaib et al. (2016) resolveram o problema de FPO com
restrição 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 inserção dos
pontos carregamento de válvula na função custo. Em Rajan e Malakar (2016), o Exchange
Market Algorithm (EMA) é utilizado para resolver o problema de FPO multiobjetivo. O
algoritmo EMA busca uma solução ótima através de duas principais fases: equilíbrio de
mercado e fase de oscilação de mercado. Os testes foram realizados com e sem PV na
função custo e com os dados do IEEE 30 barras.

No ano de 2017, Santos et al. (2017) propuseram uma metodologia determinística
de otimização para solução do PMDEA-PV, semelhante a utilizada neste trabalho. A
metodologia envolve um método de ponto interior/exterior, uma estratégia de suavização
de funções e uma de transformação do problema multiobjetivo em um conjunto de sub-
problemas mono-objetivos. Os resultados são mostrados através das curvas de Pareto de
cada caso teste.

Ainda merecem destaque na literatura os seguintes métodos para solução do PMDEA-PV:
uma combinação do algoritmo de colônia de formigas com o de colônia de abelhas e busca
harmônica, do trabalho de Sen e Mathur (2016); um algoritmo de evolução diferencial
modificada (NIKNAM; MOJARRAD; FIROUZI, 2013); algoritmo de aceleração gravitacional
melhorada por enxame de partículas (JIANG; JI; WANG, 2015); otimização da molécula
de gás cinético (BASU, 2016); algoritmo dos morcegos (KAVOUSI-FARD; KHOSRAVI, 2016);
otimização por enxame de partículas modificadas (BASU, 2015), entre muitos outros.

No Capítulo 4, será apresentada a metodologia determinística de otimização pro-
posta neste trabalho para solução dos problemas de despacho e de FPO.
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Capítulo

3
Otimização Multiobjetivo

Neste capítulo, serão apresentados alguns conceitos básicos sobre Problemas Multi-
objetivo de Otimização PMO, com ênfase para os problemas de dois objetivos, que são os
resolvidos neste trabalho. São expressas as principais definições, os métodos mais utiliza-
dos para solução de um PMO, algumas métricas de comparação das curvas de solução e
uma análise sobre a fronteira de Pareto. As principais ideias deste capítulo são baseadas
em Deb (2001), Branke et al. (2008) e Jones e Tamiz (2010).

3.1 Problemas Multiobjetivo de Otimização

É comum que muitos problemas sejam modelados visando otimizar um único obje-
tivo, porém, na prática, a maioria envolve mais de um. Por exemplo, maximizar o lucro
ou minimizar o custo, muitas vezes envolve outras características que devem ser consi-
deradas e incluídas aos objetivos do problema. É o caso do problema multiobjetivo de
despacho, em que minimizar o custo, implica em maior emissão de poluentes, enquanto
que minimizar a emissão, implica em um custo maior ao despacho. Neste caso, temos um
PMO com objetivos conflitantes.

Um PMO envolve a otimização simultânea de duas ou mais funções objetivo, asso-
ciadas a um conjunto de restrições. Matematicamente, pode ser escrito como em (3.1):
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Min. {f1 (x) , f2 (x) , ..., fp (x)}
s. a: gi (x) = 0, i = 1, · · · , r

hj (x) ≤ 0, j = 1, · · · , t,
(3.1)

em que x ∈ <n, fp : <n → < é a p-ésima função objetivo, gi : <n → < são as i-ésimas
restrições de igualdade e hj : <n → < são as j-ésimas restrições de desigualdade.

Um problema de otimização do tipo mono-objetivo, envolve uma única função ob-
jetivo e, geralmente, resulta em uma única solução, conhecida como solução ótima. Por
outro lado, um PMO considera várias funções objetivo conflitantes entre si, as quais se-
rão minimizadas (ou maximizadas) simultaneamente, não existindo uma única solução
considerada ideal para todos os objetivos. Neste caso, é obtido no espaço objetivo um
conjunto de soluções conhecidas como não-dominadas, eficientes ou soluções ótimas de
Pareto. Neste espaço não é possível melhorar uma solução sem que as outras sejam dete-
rioradas e, além disso, nenhuma solução pode ser considerada melhor quando comparada
a outra, pois do ponto de vista matemático existe um conjunto de soluções igualmente
boas(BRANKE et al., 2008).

3.2 Região Viável, Otimalidade e Curva de Pareto

O conjunto de restrições gi (x) = 0 e hj (x) ≤ 0 mais os limites impostos às variáveis
do problema definido em (3.1), determinam o espaço das variáveis de decisão do PMO,
ou simplesmente espaço de decisão (S). Uma solução x que não satisfaz o conjunto de
restrições é chamada de solução infactível. Por outro lado, qualquer solução x que satisfaça
o conjunto de restrições do problema (3.1) é chamada de solução factível. O conjunto de
todas soluções factíveis é chamado de região factível, ou espaço de busca, ou região viável
do problema.

Uma das principais diferenças entre a otimização mono-objetivo e a multiobjetivo,
é que em PMO as funções objetivo constituem um espaço multidimensional, adicional
ao das variáveis de decisão. Este espaço adicional é chamado de espaço dos objetivos
(Z). Para cada solução x do espaço das variáveis de decisão, existe um ponto no espaço
objetivo, denotado por f(x) = z = (z1, z2, ..., zp), em que zi = fi(x), i ∈ 1, 2, ..., p. A
Figura 3 mostra o mapeamento entre os espaços das variáveis de decisão e dos objetivos
e o conjunto ótimo de Pareto.

Dentro do contexto da otimização multiobjetivo, na maioria das vezes, estamos mais
interessados no espaço dos objetivos do que no espaço de decisão. O espaço dos objetivos



41

x1

x2

x3

S

(a) Espaço de decisão

f1(x)

f2(x)

Fronteira de Pareto

Z

(b) Espaço objetivo

Figura 3: Espaço de decisão, espaço objetivo e soluções ótimas de Pareto em um PMO.

é, geralmente, de uma dimensão menor que o espaço de decisão e nele estão contidas as
soluções (vetores objetivos) que serão utilizadas para definir a otimalidade de um PMO.

Ao resolver um PMO, inúmeras soluções são encontradas. Dentre todas as soluções
obtidas chamamos de solução ótima de Pareto aquela em que todas as suas componentes
não podem ser melhoradas sem que pelo menos uma das componentes seja deteriorada.
De maneira formal, a solução ótima de Pareto pode ser definida por:

Definição: Um vetor de decisão x∗ ∈ S é um ótimo de Pareto se não existe nenhum
outro vetor de decisão x ∈ S tal que fi(x) ≤ fi(x∗) para todo i = 1, ..., p e fj(x) < fj(x∗)
para, pelo menos, um j.

Em relação ao espaço objetivo Z, um vetor z∗ ∈ Z é chamado de ótimo de Pareto se
não existe nenhum outro vetor objetivo z tal que zi ≤ z∗i para todo i = 1, ..., p e zj < z∗j

para, pelo menos, um j.

As soluções ótimas de Pareto são representadas através de um conjunto no espaço
objetivo do problema, como pode ser visto na Figura 3. Os limites dessa fronteira são
obtidos minimizando cada uma das funções objetivo individualmente, sujeitas ao con-
junto de restrições. O ponto (ou vetor) determinado pelas melhores soluções de cada um
dos objetivos otimizados individualmente é chamado de solução utópica ou solução ideal,
enquanto o ponto formado pelas piores soluções de cada um dos objetivos otimizados
individualmente é chamado de solução nadir (JONES; TAMIZ, 2010).

Devido ao conflito entre os objetivos, não é possível encontrar uma única solução
que seja ideal para todos os objetivos simultaneamente. Como todas as soluções que
compõe a curva de Pareto, do ponto de vista matemático, são consideradas igualmente
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boas, é necessário que um tomador de decisões identifique qual delas é a mais desejável.
O tomador de decisões pode escolher, por exemplo, olhando do ponto de vista de um dos
objetivos que considere como mais importante.

3.3 Métodos de Solução 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 são clássicas da literatura
multiobjetivo, como a da soma ponderada e a do ε-restrito (MIETTINEN, 1999). A pri-
meira, atribui um peso para cada uma das funções objetivo e otimiza a soma delas. Cada
peso corresponde a um novo problema a ser resolvido. Já a estratégia do ε-restrito consi-
dera uma das funções como objetivo a ser otimizado e incorpora as restantes ao conjunto
de restrições do problema, limitadas superiormente.

3.3.1 Soma Ponderada

No método da soma ponderada a ideia é associar cada função objetivo a um peso,
somar todas as funções ponderadas e otimizar. Assim, o problema multiobjetivo passa
a ser mono-objetivo, e alterando-se os pesos de cada uma das funções, é possível obter
uma solução do problema multiobjetivo. Considera-se que os pesos são tais que αk > 0,
k = 1, ...,m e, além disso, que

i∑
k=1

αk = 1. O modelo de otimização definido em (3.1),
passa a ser definido por (3.2):

Min. f1 (x)α1 + f2 (x)α2 + ...+ fp (x)αm
s. a: gi (x) = 0, i = 1, · · · , r

hj (x) ≤ 0, j = 1, · · · , t.
(3.2)

Neste método, as funções objetivo do PMO devem ser normalizadas com o intuito
de garantir que nenhuma função tenha maior prioridade em relação a outra.

3.3.2 Método ε-restrito

No método ε-restrito, uma das funções objetivo é escolhida para ser otimizada,
enquanto as demais são incorporadas ao conjunto de restrições do problema, com um
limite superior ε para cada uma delas que foram incluídas ao conjunto de restrições.
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Neste método, o modelo do problema de otimização é definido por (3.3):

Min. fl (x), l ∈ {1, ..., i}
s. a: fq (x) ≤ εq, q = 1, · · · , i, q 6= l

gi (x) = 0, i = 1, · · · , r
hj (x) ≤ 0, j = 1, · · · , t,

(3.3)

em que cada εq é um valor máximo permitido para cada fq (x).

Conforme os valores de ε são alterados, novos problemas mono-objetivos são resol-
vidos e são obtidas as soluções que compõem a curva de Pareto do PMO.

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

Por trabalhar em uma região convexa, o método NISE consiste em encontrar todos
os vértices eficientes de um problema de programação linear. Da mesma forma que em
um problema de objetivo único, as soluções básicas são caracterizadas geometricamente
pelos vértices que definem a região viável do problema. Portanto, para que o problema
seja resolvido, basta encontrar todos os vértices eficientes e, o conjunto eficiente, será a
união dos segmentos que ligam estes vértices. Para isso, o método é baseado na soma
ponderada dos objetivos e a cada iteração uma nova base eficiente é obtida. Por fim,
todas as bases eficientes do problema são enumeradas e, consequentemente, as soluções
eficientes do problema também.

O método de Benson tem por objetivo minimizar o desvio dado pela diferença entre
duas soluções factíveis do PMO. 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 soluções cuja imagem pertence à região não
convexa do espaço objetivo. Porém, duas soluções factíveis diferentes podem fornecer
uma mesma solução eficiente no conjunto de soluções. Ou seja, a obtenção das soluções
eficientes depende diretamente de uma boa escolha destas soluções factíveis, implicando
em uma distribuição regular ou não para os pontos não dominados da curva de Pareto.
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O conceito de Goal Programming é utilizado em problemas multiobjetivo de progra-
mação linear e consiste em um procedimento iterativo de solução pelo qual o tomador de
decisão tem a possibilidade de encontrar uma variedade de soluções, e entre estas, seleci-
onar as mais satisfatórias. São estabelecidos pesos para cada um dos desvios relacionados
as metas (objetivos do problema), de acordo com a importância de cada meta. O obje-
tivo é escolher uma solução que satisfaça todas as metas da melhor forma possível e com
menor desvio, ou seja, uma solução próxima da ideal. Existem algumas variações para o
conceito de Goal Programming, como o Goal Programming lexicográfico, o Weghted Goal
Programming e Fuzzy Goal Programming, disponíveis em Jones e Tamiz (2010).

Os problemas em destaque neste trabalho são não-lineares e multiobjetivos, além
de não convexos e não diferenciáveis em pontos do seu conjunto viável. Assim, faz-se
necessário que uma estratégia seja utilizada para transformá-los em um conjunto de sub-
problemas mono-objetivos, os quais são resolvidos através de um método de otimização
que considere a sua não convexidade e não diferenciabilidade, para determinar a curva
de soluções eficientes ou curva de Pareto. Por se tratar de problemas não convexos, não-
diferenciáveis e não lineares, os métodos multiobjetivos destacados, que são bem utilizados
e com bom desempenho em problemas lineares e inteiros, não foram adaptados e testados
neste trabalho, ficando a possibilidade de utilizá-los em trabalhos futuros. Além destes, as
estratégias testadas da soma ponderada e ε-restrito não foram eficazes para a sua solução.

Com estas considerações, a partir da estratégia do método ε-restrito, foi desenvolvido
na Seção 4.1 um método, denominado de Método de Restrições Canalizadas Progressivas,
que se mostrou, na prática, para os problemas teste com as características citadas, eficiente
à sua resolução.

3.4 Avaliando as Fronteiras de Pareto

Os métodos disponíveis na literatura para solução de PMO, em sua maioria, são
comparados através da análise de um único ponto (vetor) pertencente à fronteira de
Pareto. Geralmente, as melhores soluções de compromisso ou os pontos lexicográficos
(valor mínimo de cada uma das funções objetivo) são utilizados para tal finalidade. A
melhor solução de compromisso é definida como o ponto (vetor) obtido quando igual
ponderação é dada para todas as funções objetivo do PMO (DAS; PATVARDHAN, 1998).
Neste trabalho, argumentamos que esta comparação é incompleta e limitada, uma vez que
não leva em consideração todos os outros pontos pertencentes à fronteira de Pareto.

Para ilustrar tal ideia, considere a Figura 4, 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). É possível 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 solução de compromisso da figura, a fronteira de Pareto aproximada, dada pela
linha preta, está mais próxima da fronteira real de Pareto. Observe também que, se a
comparação for realizada para os pontos A e B, todas as fronteiras de Pareto parecem estar
próximas 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 comparação desenvolvidas com o objetivo de verificar o quão próximas estão as soluções
da fronteira ótima de Pareto e se as soluções estão bem espalhadas ao longo da curva.
Essas métricas consideram todos os pontos da fronteira, ou seja, a comparação entre as
fronteiras de Pareto reais e aproximadas é realizada de uma maneira mais geral e precisa.

3.5 Métrica do Hipervolume

Quando uma nova metodologia é desenvolvida para resolver um PMO, uma das
formas de avaliar sua eficiência é analisando as curvas de Pareto. Para isso, foram desen-
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Figura 5: Representação da métrica do hipervolume para um problema bi-objetivo.

volvidas algumas métricas de comparação, que avaliam a proximidade da curva obtida à
fronteira de Pareto ótima, bem como a diversidade e o espalhamento das soluções encon-
tradas.

A métrica do hipervolume, definida em Deb (2001), calcula o volume, no espaço
objetivo, dos hipercubos formados pelos vetores da curva de Pareto obtida. Seja Q o
conjunto das soluções que compõem a curva de Pareto após a solução do PMO. Para
cada q ∈ Q, um hipercubo vq é construído a partir de um ponto de referência W e o vetor
q. O ponto de referência W , preferencialmente, é o vetor formado pelas piores soluções de
cada um dos objetivos otimizados, ou seja, a solução que é dominada por todas as outras.
Em seguida, é feita a união dos hipercubos vq e o hipervolume é calculado. Quanto maior o
valor do hipervolume, melhor é a curva obtida, ou seja, mas próxima ela está da fronteira
ótima de Pareto.

Em um problema bi-objetivo, a métrica do hipervolume calcula a área dos retângulos
formados pelas soluções pertencentes ao conjunto Q e o ponto de referência, preferencial-
mente o ponto formado pela pior solução de cada um dos dois objetivos (ponto nadir). A
área hachurada, na Figura 5, representa o hipervolume deste conjunto de soluções de um
problema bi-objetivo.

Esta métrica exibe propriedades interessantes, pois qualquer solução dominada não
contribui para o hipervolume. Além disso, quando duas soluções estão muito próximas,
a contribuição da segunda, quando a primeira já foi considerada, pouco acrescenta ao
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hipervolume.
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Capítulo

4
Abordagem Determinística de Otimização

Neste capítulo é apresentada a abordagem determinística de otimização proposta
para solução dos problemas multiobjetivo de despacho e de FPO, formulados no Capítulo
2. Um conjunto de métodos foi utilizado para compor a abordagem, com o intuito de
tratar a natureza multiobjetivo e a característica de não-diferenciabilidade dos problemas
que serão resolvidos através de um método determinístico de otimização. Tanto quanto
foi pesquisado na literatura, o conjunto de métodos é uma proposta original para solução
dos problemas multiobjetivo apresentados.

Para lidar com a característica multiobjetivo dos problemas, duas estratégias são
geralmente utilizadas na literatura: a da soma ponderada e a estratégia ε-restrito, as
quais foram descritas no Capítulo 3. Em problemas não convexos, ambas podem falhar
na obtenção da curva de Pareto (DAS; DENNIS, 1997) (MIETTINEN, 1999). De modo geral,
a estratégia da soma ponderada é ineficaz para encontrar pontos nas partes não convexas
do conjunto de Pareto, enquanto a estratégia ε-restrito tende a obter muitas soluções não
eficientes.

Neste trabalho, verificou-se que as duas estratégias tendem a produzir soluções pouco
espaçadas na curva de Pareto. Assim, um novo método foi desenvolvido e chamado de Res-
trições Canalizadas Progressivas RCP. 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 determinístico de otimiza-
ção.

Devido à não-diferenciabilidade da função objetivo de cada subproblema gerado pelo
método RCP um método de suavização de funções foi utilizado. Neste trabalho, o método
da suavização hiperbólica foi escolhido para obter uma função aproximada e diferenciável
da função custo de cada um dos subproblemas, porém outra boa função de suavização
poderia ser utilizada na metodologia de solução proposta, como no trabalho de Santos et
al. (2017), em que a função arcotangente é utilizada com sucesso para tal propósito.

Os subproblemas mono-objetivo já suavizados podem ser resolvidos através de di-
ferentes métodos de otimização não-lineares. Como a solução de um subproblema mono-
objetivo tende a ser um bom ponto inicial para o próximo subproblema, é importante que
o método seja capaz de trabalhar tanto com pontos interiores, quanto exteriores à região
factível. Portanto, neste trabalho o método de reescalamento não-linear foi escolhido. Ele
é capaz de trabalhar tanto com pontos internos quanto externos à região viável. Outra
característica importante dos subproblemas mono-objetivo é a multimodalidade, uma vez
que esses problemas tendem a apresentar vários máximos e mínimos. Portanto, a abor-
dagem de solução deve ser adaptada para evitar os máximos locais e procurar apenas os
mínimos. Para lidar com essa questão, é proposta uma variação do método de reescala-
mento não-linear introduzindo uma estratégia de convergência global baseada na correção
de inércia, descrita em Nocedal e Wright (2006). O método resultante é chamado de
método de Reescalamento Não-linear com Correção de Inércia Reescalamento Não-linear
com Correção de Inércia (RNCI).

Portanto, a abordagem determinística proposta para resolver os problemas multi-
objetivo de despacho e de FPO integra os seguintes métodos: a estratégia de Restrições
Canalizadas Progressivas RCP para lidar com a natureza multiobjetivo do problema, a
estratégia de Suavização Hiperbólica Suavização Hiperbólica (SH) para tratar a não dife-
renciabilidade da função custo e o método de Reescalamento Não-linear com Correção de
Inércia RNCI para resolver os subproblemas gerados pelo RCP. A sigla RCP-SH-RNCI
será utilizada para identificar a abordagem. A metodologia proposta neste trabalho está
divulgada em Gonçalves et al. (2019).

A seguir, são detalhados os métodos que compõe a abordagem determinística pro-
posta neste trabalho.
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4.1 Método de Restrições Canalizadas Progressivas

Nesta seção, o método de Restrições Canalizadas Progressivas RCP 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. {f1 (x) , f2 (x)}
s. a:

gi (x) = 0, i = 1, · · · , r
hi (x) ≤ 0, i = 1, · · · , p,

(4.1)

em que x ∈ <n, fi : <n → < é a i-ésima função objetivo, e gi : <n → < e hi : <n → < são
as i-ésimas restrições de igualdade e desigualdade, respectivamente.

Uma das funções objetivo, a fj(x), é escolhida para ser otimizada, enquanto a outra,
fk(x), é inserida no conjunto de restrições do problema. Como uma nova restrição, fk(x)
passa a ser limitada superior e inferiormente, com limitantes que são atualizados a cada
novo subproblema (ver (4.6)).

Inicialmente, os pontos lexicográficos (valor mínimo para cada uma das funções
objetivo - Figura 6) L1

(
fmin
j , fmax

k

)
e L2

(
fmax
j , fmin

k

)
são obtidos através das soluções x̂

e x̄ dos subproblemas mono-objetivos (4.2) e (4.3), respectivamente:

x̂ = arg min (fk (x) : g (x) = 0, h(x) ≤ 0, x ∈ X) , (4.2)

x̄ = arg min (fj (x) : g (x) = 0, h(x) ≤ 0, x ∈ X) , (4.3)

em que:
fmin
k = fk (x̂) ; fmax

k = fk (x̄),
fmax
j = fj (x̂) ; fmin

j = fj (x̄) .
(4.4)

Os pontos de mínimo de cada função objetivo (L1 e L2) são utilizados para limitar
a curva de soluções do problema multiobjetivo, representada na Figura 6.

Após calcular as soluções lexicográficas, o conjunto de subproblemas mono-objetivos
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fj (x)

fk(x)

∆

∆

fmax
k

fmin
k

ε−
n

ε+
n

fmax
jfmin

j

L1 L4

Ponto nadir

L2L3

Ponto ideal

Figura 6: Bandas progressivas para a função fk (x) no método RCP e pontos lexicográficos.

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

Pn :



Min. fj (x)
s. a:

gi (x) = 0, i = 1, · · · , r
hi (x) ≤ 0, i = 1, · · · , p
ε−n < fk (x) ≤ ε+

n , k = 1, 2, k 6= j,

(4.5)

em que j ∈ {1, 2}, e:  ε−n = fmin
k + (n− 1) ∆

ε+
n = fmin

k + n∆
;n = 1, · · · , N, (4.6)

∆ = fmax
k − fmin

k

N
.

A função fk (x) é limitada no intervalo entre fmin
k a fmax

k . Cada par de limitantes,
inferior e superior (4.6), determina um subproblema e uma nova faixa, ou região, de
solução para o mesmo. De forma resumida, o objetivo é dividir o intervalo [fmin

k , fmax
k ]

em N bandas, cada uma variando de ε−n a ε+
n , e obter uma distribuição, o mais uniforme

possível, de pontos na curva de Pareto, como pode ser visto na Figura 6.

Com o objetivo de mapear as soluções dos N problemas (4.5) no espaço objetivo
(definido pelos pontos L1, L2, L3 e L4 na Figura 6), podem ser obtidas soluções eficientes e
não-eficientes de Pareto. Após resolvidos os Pn subproblemas gerados pelo método RCP, as
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soluções não-eficientes devem ser descartadas para a construção da curva de Pareto. Neste
trabalho, a seleção das soluções eficientes foi feita com base em sua definição (Capítulo
3) e será detalhada adiante.

Na Figura 6, o ponto L3 é chamado de solução ideal. No espaço objetivo, o ponto
ideal é o ponto em que cada objetivo do problema multiobjetivo tem seu valor ótimo, ou
seja, este ponto é formado pelo valor ótimo de cada um dos problemas quando otimizados
individualmente. Este ponto é útil para medir a qualidade de qualquer solução obtida ao
longo da fronteira de Pareto. O ponto L4 é chamado de nadir e é determinado considerando
o pior valor obtido para cada função objetivo otimizada individualmente (JONES; TAMIZ,
2010).

Embora a estratégia RCP tenha sido inspirada e seja semelhante ao método ε-
restrito, a mesma apresenta algumas diferenças conceituais importantes. Para colocar
essas diferenças em perspectiva, considere o problema (4.1) e suponha que f1(x) esteja
sendo minimizada, enquanto f2(x) deve ser inserida no conjunto de subproblemas de
um único objetivo gerados pelos métodos RCP ou ε-restrito. As restrições introduzidas
pelo método ε-restrito envolvem apenas um limite superior fixo em f2(x), enquanto a
estratégia RCP introduz limites variáveis e canalizados em f2(x) (faixas progressivas) nos
subproblemas.

Uma desvantagem do método ε-restrito é que quando os limites superiores em f2(x)
são alterados de modo a obter soluções da curva de Pareto, os pontos previamente de-
finidos no espaço-objetivo podem ser obtidos repetidamente. Por outro lado, a estraté-
gia RCP evita a obtenção de pontos repetidos, uma vez que é gerada uma sequência
de subproblemas independentes que exclui as regiões anteriores no espaço objetivo. Ou-
tra vantagem do método RCP em relação ao método ε-restrito é a sua capacidade de
excluir soluções não-eficientes calculadas pelos N subproblemas, conforme descrito ante-
riormente. Finalmente, as bandas progressivas definidas pela estratégia RCP descrevem
sub-regiões específicas (vizinhanças) do espaço-objetivo a ser investigado, de modo que
as não-convexidades também se limitam a essa vizinhança. Já o método ε-restrito não
apresenta esse recurso, uma vez que não estabelece uma vizinhança a ser investigada.
Portanto, as não-convexidades são reduzidas pela estratégia RCP a uma região reduzida
no espaço-objetivo.

Em Isaacs, Ray e Smith (2009), os autores propõem uma estratégia chamada de
ε-restrito ortogonal ε-restrito ortogonal (ERO), a qual é semelhante ao método RCP pro-
posto neste trabalho. A estratégia ERO é um pouco mais generalizada que o método
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RCP, uma vez que define limites (restrições progressivas) para todas as funções obje-
tivo, enquanto no método RCP são definidas restrições progressivas apenas para uma das
funções. Mais especificamente, o método RCP define faixas progressivas somente para a
função emissão do problema de despacho, uma vez que adicionar essas bandas para a
função custo faria com que o problema apresentasse uma restrição não-diferenciável, difi-
cultando sua solução através de uma abordagem determinística de otimização. Além disso,
no trabalho de Isaacs, Ray e Smith (2009) o algoritmo memético (abordagem heurística
de otimização) é utilizado associado à programação sequencial para resolver o conjunto
de subproblemas mono-objetivos gerados pelo método ERO, enquanto neste trabalho a
abordagem empregada é puramente determinística.

A ideia principal da estratégia RCP é transformar o problema multiobjetivo em um
conjunto de problemas mono-objetivos e está resumida no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Método RCP
1 Considere o subproblema bi-objetivo (4.1), escolha fj(x) para ser otimizada e

inclua fk(x) ao conjunto de restrições;
2 Calcule os pontos lexicográficos do problema através de (4.2) e (4.3);
3 Escolha o número de bandas (faixas) N e calcule o ∆ definido por:

∆ = fmax
k − fmin

k

N

4 Construa os Pn subproblemas mono-objetivos, n = 1, ..., N , com fk(x) no
conjunto de restrições, limitada superior e inferiormente. Os limites superior
(ε+
n ) e inferior (ε−n ) para cada banda são calculados por:{

ε−n = fmin
k + (n− 1) ∆

ε+
n = fmin

k + n∆ , n = 1, · · · , N ;

5 Resolva os Pn subproblemas a fim de determinar a curva de Pareto.

Neste trabalho, os Pn subproblemas gerados pelo método de RCP são resolvidos
através da combinação de um método de suavização de funções (suavização hiperbólica)
e do método de reescalamento não-linear, os quais serão descritos nas Seções 4.2 e 4.3,
respectivamente.

4.2 Suavização Hiperbólica

Nesta seção um método de suavização de funções é apresentado e será utilizado para
tratar os termos modulares da função custo do problema multiobjetivo de despacho. O
método é baseado na estratégia da Suavização Hiperbólica SH, proposta em Chen (2012).
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Considere o problema de otimização (4.7), no qual a função objetivo é uma função
modular:

Min. |f(x)|

s. a: x ∈ Ω,
(4.7)

em que Ω ∈ Rn é o conjunto viável do problema.

De acordo com o método da suavização proposto em Chen (2012), a função y = |f(x)|
é expressa de forma aproximada (em sua forma suavizada) como em (4.8):

Min. ϑ(f(x), η) =
√

(f(x))2 + η2

s. a: x ∈ Ω,
(4.8)

em que η > 0 é o parâmetro da suavização.

A função suavizada possui as seguintes propriedades:

• ϑ(f(x), η) > y,∀η > 0;

• ϑ(f(x), η) é uma função de classe C∞;

• lim
η→0+

ϑ(f(x), η) = y,

• ϑ(x, η) é uma função estritamente crescente em η, para η > 0.

A terceira propriedade assegura que a função ϑ(f(x), η) é uma boa aproximação
de y, já que como η → 0+, a função suavizada se aproxima do valor original da função
módulo de f(x).

Na estratégia SH, a solução do problema original é obtida resolvendo uma sequência
de problemas continuamente diferenciáveis, dada em (4.8), em que o valor de η é atualizado
de acordo com (4.9):

ηk+1 = γηk, (4.9)

em que γ ∈ (0, 1) é o fator decrescente de η.

A escolha de um limite para o parâmetro η deve ser feita de forma cautelosa, uma
vez que valores muito pequenos podem levar a problemas de otimização muito próximos
da não-diferenciabilidade (problemas mal-condicionados), ou seja, próximos da função
modular original. Já valores muito altos para η podem levar a funções de suavização
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Figura 7: Função ϑ para diferentes valores de η.
Fonte: Silva (2014)

imprecisas ou descaracterizadas. A variação da função ϑ associada a escolha do limite de
η pode ser observada na Figura 7.

A ideia principal da estratégia de suavização é construir um conjunto de subproble-
mas suavizados a partir do parâmetro de suavização η, os quais serão resolvidos através
do Método de Reescalamento Não-linear com Correção de Inércia RNCI descrito na seção
seguinte e resumido no Algoritmo 2.

4.3 Método de reescalamento Não-linear

O método de Reescalamento Não-linear com Correção de Inércia RNCI é proposto
neste trabalho para resolver, de forma determinística, os problemas mono-objetivos gera-
dos através do método RCP e com função objetivo suavizada pela estratégia de suavização
hiperbólica.

O RNCI é baseado no princípio do reescalamento não-linear proposto em Griva e
Polyak (2006), que consiste em reescalar a função objetivo e/ou restrições de um de-
terminado problema de otimização de modo a gerar um novo problema de otimização
equivalente e que possua algumas propriedades desejadas. Considere o problema de pro-
gramação não-linear a seguir:

Min. f(x)

s. a: g(x) = 0

h(x) + s = 0

s > 0,

(4.10)

em que x ∈ <n, f : <n → <, g : <n → <m, h : <n → <p e s ∈ <p+ é o vetor das variáveis
de folga associadas as restrições de desigualdade h(x) 6 0.
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O método de reescalamento não-linear é baseado em uma classe de funções do tipo
C2, com função de reescalamento ψ, definida no intervalo (a,+∞), com −∞ 6 a < 0,
ψ(a) = −∞, ψ′(a) = +∞ e de modo que as seguintes propriedades são satisfeitas:

1. ψ(0) = 0 e ψ′(0) = 1;

2. ψ′(t) > 0, ou seja, ψ é estritamente crescente;

3. ψ′′(t) < 0, ou seja, ψ é côncava;

4. lim
t→+∞

ψ′(t) = 0.

Ao aplicar o princípio do reescalamento não-linear nas variáveis de folga s ∈ Rp
+ em

(4.10), o problema equivalente (4.11) é obtido:

Min. f(x)

s. a: g(x) = 0

h(x) + s = 0

−µψ(µ−1sj) 6 0, j = 1, ..., p,

(4.11)

em que µ > 0 é o parâmetro de reescalamento.

A função Lagrangeana, associada ao problema (4.11) é definida em (4.12):

Lµ(x, s, λ, ν) = f(x)− µ
p∑
j=1

δjψ(µ−1sj) +
m∑
i=1

λigi(x) +
p∑
j=1

νj[hj(x) + sj], (4.12)

em que λ ∈ <m; ν, δ ∈ <p+ são os vetores multiplicadores de Lagrange associados ao
problema (4.11).

Ao adotar ψ(t), como em (4.55), para t = µ−1sj na equação (4.12) e aplicando as
condições necessárias de primeira ordem de KKT, o sistema não-linear (4.13) é obtido:

∇f(x) + Jg(x)tλ+ Jh(x)tν = 0 (4.13a)

− Ψ̇δ + ν = 0 (4.13b)

g(x) = 0 (4.13c)

h(x) + s = 0, (4.13d)

em que Jg(x) e Jh(x) são as matrizes Jacobianas de g e h, respectivamente, e Ψ̇ é definida
por (4.14):

Ψ̇ = diag
(
ψ′
(
µ−1s1

)
, ..., ψ′

(
µ−1sm

))
. (4.14)
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Para determinar as direções de busca, o sistema (4.13) é linearizado através de uma
aproximação por série de Taylor de primeira ordem, resultando no sistema primal-dual
dado em (4.15):

K 0 Jg(xk)t Jh(xk)t

0 −µ−1Ψ̇−1
k Ψ̈kNk 0 Ip

Jg(xk) 0 0 0
Jh(xk) Ip 0 0





∆xk

∆sk

∆λk

∆νk

 =



mk

Ψ̇kπ
k

tk

uk

 ,
(4.15)

em que K = ∇2
xxLµ(xk, sk, λk, νk); Ip é a matriz identidade de ordem p; Nk =

diag
(
vk
)
e:

Ψ̈ = diag
(
ψ′′
(
µ−1s1

)
, ..., ψ′′

(
µ−1sm

))
(4.16)

πk = −Ψ̇−1
k νk + µ−1Ψ̇−2

k Ψ̈k∆sk ◦∆νk + δk (4.17)

tk = −g
(
xk
)

(4.18)

uk = −h
(
xk
)
− sk (4.19)

mk = −∇f
(
xk
)
− Jg

(
xk
)t
λk − Jh

(
xk
)t
vk, (4.20)

em que ∆sk◦∆νk é o produto de Hadarmad, ou seja, o produto componente-a-componente
entre os vetores ∆sk e ∆νk.

A escolha do método de reescalamento não-linear para compor a metodologia pro-
posta se fez devido ao mesmo apresentar vantagens à resolução dos problemas em destaque
neste trabalho quando comparado aos métodos de ponto-interior. Uma das vantagens é
que o reescalamento não-linear não necessita de pontos iniciais viáveis, ou seja, pontos
interiores à região original do problema, como é necessário nos métodos de ponto inte-
rior. Isso ocorre devido a região factível original do problema ser ampliada através do
parâmetro de reescalamento, originando a região relaxada e, assim, o método consegue
operar com pontos que são exteriores a região factível original porém, interiores a esta
região relaxada. Em muitos problemas, obter pontos inciais viáveis pode ser uma tarefa
difícil, em especial, em problemas do tipo multiobjetivo, em que para cada subproblema
gerado, é necessário um ponto inicial viável, aumentando a complexidade de solução. De
acordo com (GRIVA, 2004), outra vantagem do método de reescalamento não-linear é este
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ser menos provável de apresentar problemas de mal condicionamento na matriz Hessiana
da função Lagrangeana definida em (4.12).

4.3.1 Correção de Inércia

A solução do sistema primal-dual definido em (4.15), determina as direções de busca
para o método de reescalamento definido nesta seção. Entretanto, em problemas não
convexos, como os apresentados no Capítulo 2 deste trabalho, não existe garantia de que,
ao resolver este sistema, as direções sejam eficientes na busca por pontos de mínimo locais
para o problema primal (4.11). De acordo com Silva (2014), isto ocorre pois a resolução
do sistema (4.15) tem por objetivo a busca por pontos que satisfaçam as condições de
KKT, que para o problema citado podem não ser apenas pontos de mínimo local, mas de
máximo local ou outros pontos estacionários.

Ainda de acordo com Silva (2014), em um problema com restrições de igualdade, um
ponto de mínimo local é obtido quando a matriz hessiana da função Lagrangiana (4.12)
no ponto ótimo é definida positiva no espaço tangente das restrições ativas. O mesmo
resultado é válido para as restrições de desigualdade ativas. Além disso, é importante que
esta condição seja mantida durante o processo iterativo do método, a fim de garantir que
as direções determinadas pelo sistema (4.15) sejam sempre de descida, ou seja, na busca
por mínimos locais.

Com o objetivo de verificar a positividade da matriz Hessiana da função Lagrangiana,
é necessário analisar as condições de inércia da matriz Ak, formulada em (4.21). Assim,
definimos a inércia de uma matriz A como uma tupla do tipo I(A) = (i+, i−, i0), em
que i+, i− e i0 são, respectivamente, o número de autovalores positivos, negativos e nulos
associados a matriz A.

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

Ak =



K 0 Jg(xk)t Jh(xk)t

0 −µ−1Ψ̇−1
k Ψ̈kNk 0 Ip

Jg(xk) 0 0 0
Jh(xk) Ip 0 0

 . (4.21)

De acordo com Nocedal e Wright (2006), uma direção de descida para o sistema
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primal-dual (4.15) é obtida se a matriz K 0
0 −µ−1Ψ̇−1

k Ψ̈kNk

 (4.22)

for definida positiva no núcleo da matriz das restrições Jg(xk) 0
Jh(xk) Ip

 (4.23)

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

I(Ak) = (n+ p,m+ p, 0). (4.24)

A matriz hessiana deve possui n+p autovalores positivos, relacionados às variáveis primais
e ao problema de minimização, bem como m + p autovalores negativos, relacionados às
variáveis duais e ao problema de maximização.

Uma vez que ∆sk e ∆νk podem ser expressos em termos de ∆xk em (4.15), o sistema
pode ser reescrito e reduzido na forma (4.25): θk Jg

(
xk
)t

Jg
(
xk
)

0

 ∆xk

∆λk

 =
 mk − pk

tk

 , (4.25)

em que:
θk = K − µ−1Jh(xk)tΨ̇−1

k Ψ̈kNkJh(xk), (4.26)

pk = Jh
(
xk
)t

Ψ̇k

(
πk + µ−1Ψ̇−2

k Ψ̈kNku
k
)
, (4.27)

Âk =
 θk Jg(xk)t

Jh(xk) 0

 . (4.28)

Neste trabalho, a forma reduzida (4.25) foi utilizada para obter as direções de busca
do método. A fim de assegurar que direções de descida sejam obtidas para as variáveis
primais e direções de subida sejam obtidas para as variáveis duais, do problema (4.12), a
inércia da matriz Âk, associada ao sistema (4.25), deve ser a definida por:

I(Âk) = (n,m, 0). (4.29)

Com o intuito de verificar computacionalmente a inércia da matriz Âk, neste trabalho
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foi utilizada a decomposição LDL, uma vez que, de acordo com o teorema de Silvester, se
A for uma matriz simétrica e S uma matriz não singular qualquer de mesma dimensão,
então I(Â) = I(SASt).

Se I(Âk) não é definida como em (4.29), de acordo com Nocedal e Wright (2006),
uma correção de inércia pode ser realizada na matriz Âk visando favorecer a obtenção
de direções de descida e de subida a partir do sistema (4.25). A correção utilizada neste
trabalho resulta no sistema modificado (4.30), que considera os parâmetros β, γ > 0 e a
matriz modificada Ãk , tais que:θk + βIn Jg

(
xk
)t

Jg
(
xk
)
−γIm

∆xk

∆λk

 =
mk − pk

tk

 , (4.30)

Ãk =
 θk + βIn Jg(xk)t

Jh(xk) −γIm

 . (4.31)

O propósito desta modificação é assegurar que a condição de positividade da matriz
θk seja verificada, direções de descida sejam determinadas para as variáveis primais e, por
consequência, que ocorra um decréscimo na função avaliada. Como não há garantia de que
a matriz θk é definida positiva, a mesma é substituída por θk + βIn, em que β é escolhido
para que a inércia desejada seja obtida. O valor de β é desconhecido a priori. Portanto,
para um valor pré-definido γ > 0, o valor de β é atualizado com valores sucessivamente
crescentes em (4.32), inciando com β0 > 0:

βs+1 = κ1βs, (4.32)

em que κ1 > 1 é o fator de incremento. Um procedimento iterativo é usado com base em
(4.32) até que a inércia de Ãk atinja o valor desejado. A estratégia de correção de inércia
garante a determinação de direções de descida ∆xk, para as variáveis primais e de direções
de subida ∆λk, para as variáveis duais através do sistema (4.30) em cada iteração k do
método de reescalamento não-linear proposto nesta seção.

4.3.2 Procedimento Previsor

No procedimento previsor, o cálculo das direções de busca está associado ao sistema
primal-dual (4.30). Neste cálculo, os termos não-lineares ∆sk ◦∆νk são negligenciados em
(4.17) devido à falta de informação a priori sobre tais termos, resultando em (4.33):

π̃k = −Ψ̇−1νk + δk. (4.33)
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A solução do sistema (4.30), fornece as direções ∆̃xk e ∆̃λk, definidas em (4.34) e
(4.35), respectivamente:

∆̃xk = θ−1
k [mk − p̃k − Jg(xk)t∆̃λk], (4.34)

∆̃λk =
[
Jg(xk)θ−1

k Jg(xk)t + γIm
]−1
×[

Jg(xk)θ−1
k (mk − p̃k)− tk

]
.

(4.35)

As direções restantes, ∆̃sk e ∆̃νk, são determinadas para ∆̃xk, como em (4.36) e
(4.37):

∆̃sk = uk − Jh(xk)∆̃xk, (4.36)

∆̃νk = Ψ̇k(π̃k + µ−1Ψ̇−2
k Ψ̈kNk∆̃sk), (4.37)

em que:
p̃k = Jh

(
xk
)t

Ψ̇k

(
π̃k + µ−1Ψ̇−2

k Ψ̈kNku
k
)
. (4.38)

Uma vez que o parâmetro 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 não-linear ∆̃sk ◦
∆̃νk é reintroduzido em (4.17) e calculado utilizando os valores de ∆̃sk e ∆̃νk, obtidos
no procedimento previsor. A solução desse sistema fornece as seguintes direções para o
procedimento corretor:

∆λk =[Jg(xk)θ−1
k Jg(xk)t+γIm]−1[Jg(xk)θ−1

k (mk − pk)− tk], (4.39)

∆xk = θ−1
k [mk − pk − Jg(xk)t∆λk], (4.40)

∆sk = uk − Jh(xk)∆xk, (4.41)

∆νk = Ψ̇k(πk + µ−1Ψ̇−2
k Ψ̈kNk∆sk). (4.42)
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4.3.4 Comprimento do passo, atualização do sistema primal-dual, atualização
do parâmetro de barreira e critério de parada

Duas soluções provisórias são calculadas, uma para as variáveis primais e outra para
as duais, em (4.43) e (4.44). Tais soluções exploram as direções de busca dos procedimentos
previsor (4.34)–(4.37) e corretor (4.39)–(4.42), respectivamente:

x+
prev = xk + αkP,prev∆̃xk,

s+
prev = sk + αkP,prev∆̃sk,

λ+
prev = λk + αkD,prev∆̃λk,

ν+
prev = νk + αkD,prev∆̃νk,

(4.43)

x+
cor = xk + αkP,cor∆xk,

s+
cor = sk + αkP,cor∆sk,

λ+
cor = λk + αkD,cor∆λk,

ν+
cor = νk + αkD,cor∆νk,

(4.44)

em que os passos αkP,prev, αkD,prev, αkP,cor, αkD,cor são calculados como descrito a seguir.

O cálculo do comprimento do passo depende da função de reescalamento não-linear
escolhida. Como descrito anteriormente, a função é definida para o intervalo (a,+∞),
em que −∞ 6 a < 0. Se a = −∞, a função de reescalamento não-linear será bem
definida para qualquer argumento, e o passo completo pode ser adotado. Caso contrário,
se a > −∞, é necessário garantir que t > a durante o processo iterativo. Neste caso,
devemos ter que (µk)−1skj > a, para todo j = 1, ..., p, ou de forma análoga, que skj > µka.

Inicialmente, vamos supor que na iteração atual a região factível permaneça viável
caso o parâmetro de reescalamento seja atualizado, ou seja, skj > µk+1a, em que µk+1 é o
parâmetro de reescalamento da iteração seguinte, calculado de acordo com (4.45):

µk+1 = τ1µ
k, (4.45)

em que τ1 ∈ (0, 1) e µ0 deve ser tal que a condição s0 > µ0ae seja satisfeita, em que
e ∈ Rp

+ é um vetor de uns.

Um comprimento adequado do passo primal, deve assegurar que sk+1
j > µk+1a para

todo j, ou seja, skj +αkP∆skj > τ1µ
ka. Tal inequação vale para o caso em que ∆skj > 0 pois,

neste caso, skj +αkP∆skj > skj > τ1µ
ka. Assim, o comprimento do passo só é calculado caso



64

exista um componente j tal que ∆skj < 0. Neste caso, tem-se:

αkP <
τ1µ

ka− skj
∆skj

. (4.46)

Para garantir que o limite da região relaxada não seja atingido quando a > −∞, o
comprimento do passo primal é calculado utilizando um parâmetro σ ∈ (0, 1). Se a = −∞,
o passo primal dos procedimentos previsor e corretor é igual a 1. Caso contrário, os passos
são calculados como em (4.47) e (4.48), respectivamente:

αkP,prev = min

1, σ(
τ1µ

ka− skj
∆̃skj

) : ∆̃skj < 0

 , (4.47)

αkP,cor = min
{

1, σ(
τ1µ

ka− skj
∆skj

) : ∆skj < 0
}
. (4.48)

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

αkD,prev = min

1, σ(−
νkj

∆̃νkj
) : ∆̃νkj < 0

 , (4.49)

αkD,cor = min
{

1, σ(−
νkj

∆νkj
) : ∆νkj < 0

}
. (4.50)

A atualização das variáveis primais e duais é realizada através da escolha entre
as soluções provisórias (4.43) e (4.44). Para tal propósito, são calculados os valores de
complementaridade

(
s+
pred

)t
ν+
pred e (s+

cor)
t
ν+
cor. Se

(
s+
pred

)t
ν+
pred < χ(s+

cor)
t
ν+
cor, com χ ∈ (0, 1],

as variáveis primais e duais são atualizadas de acordo com (4.51):

xk+1 = x+
prev,

sk+1 = s+
prev,

λk+1 = λ+
prev,

νk+1 = ν+
prev,

(4.51)

caso contrário, as variáveis são atualizadas de acordo com (4.52):

xk+1 = x+
cor,

sk+1 = s+
cor,

λk+1 = λ+
cor,

νk+1 = ν+
cor.

(4.52)
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Se a atualização sk+1
j 6 µk+1a, uma nova relaxação na região factível deve ser

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

µk+1 = (1 + τ2)
a

min
j=1,...,p

{sk+1
j }, (4.53)

em que τ2 > 0.

No trabalho de Pinheiro et al. (2015), os autores propõem uma atualização dos
estimadores dos multiplicadores de Lagrange δ através do valor das variáveis duais ν,
como é adotado neste trabalho (4.54):

δk+1 = νk+1. (4.54)

Dada uma precisão ε > 0, o método pára quando
∥∥∥∇Lµ(xk, sk, λk, νk)

∥∥∥
∞
< ε.

Neste trabalho, a função de reescalamento utilizada na metodologia proposta é a
função barreira logarítmica modificada (POLYAK, 1992), definida em (4.55):

ψ(t) = ln(t+ 1), t ∈ (−1,∞), (4.55)

que satisfaz as propriedades (1)–(4) descritas anteriormente.

O método de reescalamento não-linear com correção de inércia proposto neste tra-
balho e a estratégia da suavização hiperbólica são resumidos no Algoritmo 2. Neste
algoritmo, é considerado que a função módulo foi aproximada através de uma função de
suavização pré-definida. Com o objetivo de evitar dificuldades numéricas, no algoritmo
proposto a redução do parâmetro η é cessada quando um pequeno limitante η > 0 é
atingido. Além disso, para garantir que na solução obtida a função de suavização forneça
uma boa aproximação para a função com termos modulares, foi adotado um parâmetro
limite ηopt > η e as iterações são realizadas até que o parâmetro de suavização seja menor
que ηopt.

Os procedimentos que compõe a metodologia proposta são apresentados no Algo-
ritmo 2.

4.4 Seleção das soluções eficientes

Após gerar um conjunto Pn de subproblemas pelo método RCP, definido no modelo
(4.1) e resolvê-los através do método de RNCI, visto na Seção 4.3, N > 2 soluções são
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Algoritmo 2: RNCI com estratégia de Suavização Hiperbólica
1 Escolha uma função de reescalamento ψ : (a,∞)→ R;
2 Parâmetros: µ0 > 0, τ1 ∈ (0, 1), τ2 ∈ (0, 1), ε > 0, γ > 1, η0 > 0, ηopt > η > 0,

χ > 0 ;
3 Inicialização: variáveis primais x0, s0, variáveis duais λ0, ν0 e estimadores dos

multiplicadores de Lagrange δ0 > 0;
4 repita
5 Calcule os valores de β > 0 e γ > 0 de modo que a inércia da matriz

reduzida de coeficientes da Equação (4.30) seja (n,m, 0), utilizando o
algoritmo de correção de inércia descrito em Wächter e Biegler (2006);

6 Calcule as direções do procedimento previsor (∆̃xk, ∆̃sk, ∆̃λk, ∆̃νk) de
acordo com as Equações (4.34)-(4.37);

7 Se a = −∞, então αP,prev = 1. Caso contrário, calcule o passo primal do
procedimento previsor através da Equação (4.47);

8 Calcule o passo dual do procedimento previsor através da Equação (4.49);
9 Calcule a solução temporária previsora (x+

pred, s
+
pred, λ

+
pred, ν

+
pred) através da

Equação (4.43);
10 Calcule as direções do procedimento corretor (∆xk,∆sk,∆λk,∆νk) de

acordo com as Equações (4.39)-(4.42);
11 Se a = −∞, então αP,cor = 1. Caso contrário, calcule o passo primal do

procedimento corretor através da Equação (4.48);
12 Calcule o passo dual do procedimento previsor através da Equação (4.50);
13 Calcule a solução temporária corretora (x+

cor, s
+
cor, λ

+
cor, ν

+
cor) através da

Equação (4.44);
14 Atualizar as variáveis do problema com base no teste do valor da

complementaridade nas Equações (4.51) e (4.52);
15 Atualize o parâmetro de reescalamento, µk, através da Equação (4.45); caso

seja necessário, utilize a Equação (4.53);
16 Atualize os estimadores dos multiplicadores de Lagrange, δk, através da

Equação (4.54);
17 se ηk > η então
18 atualize o parâmetro da suavização, ηk, através da Equação (4.9)
19 Faça k ← k + 1;
20 até ‖∇L(xk, sk, λk, νk)‖∞ 6 ε e ηk 6 ηopt;
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obtidas no espaço de objetivos do problema. Estas soluções são classificadas como efici-
entes ou não. Uma solução eficiente é aquela em que todos os objetivos considerados não
podem ser melhorados sem que pelo menos um deles seja deteriorado, como foi detalhado
no Capítulo 3.

Com o intuito de selecionar apenas as soluções eficientes e determinar seus valores a
fim de compor a curva de Pareto representada no espaço dos objetivos do problema, um
algoritmo foi proposto e utilizado neste trabalho. De forma resumida, todas as soluções
obtidas são armazenadas e a análise é feita em relação aos dois objetivos (custo e emissão).
Se a solução atual é melhor em, pelo menos, um dos objetivos quando comparada a outra
solução, ela é armazenada separadamente. Este processo é realizado com todas as soluções
obtidas, até que, somente as soluções eficientes sejam armazenadas e a curva de Pareto
construída.

O processo que compõe a seleção proposta é apresentado no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Seleção de soluções eficientes
1 Forneça um conjunto de pontos candidatos A;
2 S ← ∅ ;
3 para todo (x, y) ∈ A faça
4 se (x ≤ p e y < q) ou (x < p e y ≤ q) ∀(p, q) ∈ A− {(x, y)} então
5 S ← S ∪ {(x, y)}

Na Seção 4.5, a metodologia proposta neste trabalho é apresentada através da
solução de um exemplo passo-a-passo do PMDEA-PV.

4.5 Exemplo passo-a-passo

O objetivo desta seção é resolver um exemplo, passo-a-passo, para apresentar cada
um dos métodos que compõem a metodologia proposta neste trabalho: Restrições Cana-
lizadas Progressivas RCP, estratégia de Suavização Hiperbólica SH e método de Reesca-
lamento Não-linear com Correção de Inércia RNCI. A reunião destes será chamada de
RCP-SH-RNCI.

O modelo resolvido é do PMDEA-PV para o caso teste de duas unidades geradoras.
Considere o problema definido em (4.56), já com os dados do caso teste de duas unidades
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geradoras:
Min. {C(p), E(p)}
s.a: p1 + p2 = 650

100 ≤ p1 ≤ 600
100 ≤ p2 ≤ 400

(4.56)

em que:

C1(p1) = 0, 001562p2
1 + 7, 92p1 + 561 + |300 sen(0, 0315(pmin1 − p1))|;

C2(p2) = 0, 00194p2
2 + 7, 85p2 + 310 + |200 sen(0, 042(pmin2 − p2))|;

C(p) = C1(p1) + C2(p2);

E1(p1) = 0, 0126p2
1 − 1, 355p1 + 22, 983;

E2(p2) = 0, 00765p2
2 − 0, 805p2 + 363, 704;

E(p) = E1(p1) + E2(p2).

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

Passo 1: Resolva o problema de despacho econômico mono-objetivo e o problema de des-
pacho ambiental mono-objetivo pelo método de RNCI, com o objetivo de encontrar
os pontos lexicográficos. Neste caso, as soluções são apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: Potência gerada, menor custo e menor emissão - caso com 2 unidades
geradoras.

Despacho Econômico Despacho Ambiental
p1(MW ) 399, 79 250, 05
p2(MW ) 250, 21 399, 95
Custo ($) 6383, 31 6748, 07

Emissão (Kg/h) 2136, 38 1735, 75

Para aplicar a estratégia RCP, definida na Seção 4.1, a função emissão foi inserida
ao conjunto de restrições do problema. Os valores de emissão, mínimo e máximo,
apresentados na Tabela 1, determinam o intervalo que será subdividido em várias
faixas (bandas) na estratégia RCP, ou seja, o intervalo é dado por [fmink , fmaxk ] =
[1735, 75; 2136, 38]

Passo 2: Cada um dos Pn, n = 1, ..., N subproblemas gerados pela estratégia RCP têm a
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seguinte forma:

Pn :



Min. C(p)
s.a : p1 + p2 = 650

ε−n ≤ E(p) ≤ ε+
n

100 ≤ p1 ≤ 600
100 ≤ p1 ≤ 400

(4.57)

Neste exemplo, o número de faixasN é tal queN = 70. Assim, ∆ = fmax
k −fmin

k

70 = 5.72
e para o primeiro subproblema temos que ε−1 = 1735, 75 e ε+

1 = 1741, 47.

Passo 3: Aplique o método da suavização hiperbólica na função custo C(p) para obter
uma função objetivo suavizada, da seguinte maneira: C1(p1, η) = 0, 001562p2

1 +
7, 92p1 + 561 + 300

√
sen2(0, 0315(pmin1 − p1)) + η;

C2(p2, η) = 0, 00194p2
2 + 7, 85p2 + 310 + 200

√
sen2(0, 042(pmin2 − p2)) + η;

C(p, η) = C1(p1, η) + C2(p2, η).

Passo 4: Resolva cada um dos subproblemas mono-objetivos suavizados através do mé-
todo de RNCI.

Considerando os parâmetros η0 = 1, 5, γ = 2, µ0 = 10 e τ1 = τ2 = 0, 5, soluções
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 emissão - caso com 2 unidades
geradoras.

n ε−n ε+
n Custo ($) Emissão (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: Soluções eficientes e não-eficientes - exemplo com 2 unidades geradoras.
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As soluções obtidas para os problemas mono-objetivos de despacho econômico e
ambiental, bem como as soluções de cada um dos Pn subproblemas gerados pela estraté-
gia RCP são apresentadas na Figura 8. Os problemas mono-objetivos suavizados foram
resolvidos pelo método de RNCI. Deve-se notar que, ao resolver os subproblemas associ-
ados a cada banda gerada pela abordagem RCP, é possível obter soluções não-eficientes.
Na Figura 8, vários pontos obtidos para as bandas centrais são soluções não-eficientes
(MIETTINEN, 1999). Para construir a curva de Pareto, essas soluções são desconsideradas
através da seleção de soluções eficientes (definida na Seção 4.4).

No Capítulo 5, são apresentados os resultados numéricos obtidos pela metodologia
RCP-SH-RNCI para solução dos problemas multiobjetivo de despacho e de FPO.
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Capítulo

5
Testes e Resultados Numéricos

Neste capítulo são apresentados os resultados numéricos obtidos através da metodo-
logia determinística RCP-SH-RNCI, proposta no Capítulo 4, para solução dos problemas:
PMDEA-PV, PMDEA-PVP e FPO multiobjetivo. Os resultados estão divididos em três
seções principais, cada uma destinada a um dos problemas definidos no Capítulo 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 Seção 5.1 são apresentados os resultados do PMDEA-PV para os sistemas teste
com 6, 10, 19 e 40 unidades geradoras. O objetivo desta seção é realizar uma análise de
sensibilidade dos parâmetros utilizados na metodologia proposta, verificar a eficiência da
estratégia RCP quando comparada ao método ε-restrito, avaliar de forma qualitativa e
quantitativa o impacto dos pontos de carregamento de válvula no problema multiobjetivo
de despacho, comparar o desempenho do método de suavização de funções, comparar
os resultados obtidos através do método RCP-SH-RNCI com abordagens heurísticas de
otimização e com abordagens determinísticas disponíveis na plataforma Gams e avaliar
o desempenho computacional.

A Seção 5.2 fornece os resultados para o PMDEA-PVP, em testes com sistemas de 6
e 10 unidades geradoras. O objetivo desta seção é comparar os resultados obtidos através
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da metodologia RCP-SH-RNCI com os resultados disponíveis no trabalho de Basu (2011),
que utilizou uma abordagem heurística para resolver os problemas. Por fim, na Seção 5.3
são apresentados os resultados obtidos para o problema de FPO multiobjetivo através da
metodologia RCP-SH-RNCI em sistemas de 30, 57 e 118 barras. A eficácia dos resultados
é verificada por meio de uma comparação com os obtidos pela plataforma Gams.

Nas seções seguintes, são apresentadas as curvas de Pareto obtidas em cada teste.
As soluções dominadas ou infactíveis foram previamente descartadas com base no critério
de dominância, discutido na Seção 4.4 do Capítulo 4. Nos casos em que foram realizadas
comparações com métodos da literatura, são fornecidos os hipervolumes (definido na Seção
3.5 do Capítulo 3) das curvas obtidas.

5.1 Testes com o PMDEA-PV

Nesta Seção, 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 análise de sensibilidade dos principais parâmetros da metodologia proposta
RCP-SH-RNCI, bem como comparar a estratégia RCP ao método ε-restrito, avaliar o
impacto dos pontos de carregamento de válvula na função custo do problema e comparar
o desempenho do método de suavização de funções.

Os resultados também foram comparados com três abordagens heurísticas de otimi-
zação, o Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II), o Multi-Objective Diffe-
rential Evolution Multi-objective Differential Evolution (MODE) e o Quasi-Oppositional
Teaching Learning Based Optimization Quasi-Oppositional Teaching Learning Based Op-
timization (QOTLBO), além de três abordagens determinísticas disponíveis na plataforma
Gams: Knitro, Ipopt e Couenne. Os detalhes destas comparações são apresentados
nas respectivas subseções de resultados.

5.1.1 Conjunto de Parâmetros

Um conjunto de parâmetros foi utilizado para cada sistema teste, tanto na meto-
dologia proposta, quanto para o método heurístico NSGA-II e os solvers da plataforma
GAMS. Os principais parâmetros são fornecidos na Tabela 3.

Tabela 3: Parâmetros - PMDEA-PV.
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Metodologia Parâmetros 6 geradores 10 geradores 19 geradores 40 geradores

RCP-SH-RNCI

η0 15 1 1 7
µ0 95 10 100 500

τ1 = τ2 0, 5 0, 4 0, 2 0, 5
γ 1, 1 1, 4 1, 3 1, 2

RCP-SH-RNCI, KNITRO
N 60 30 30 40

IPOPT, COUENNE
fmin

k 220 3560 12800 65000
fmax

k 380 4100 14400 76000

NSGA-II
População 300 200 300 300
Geração 500 300 600 600

Os demais parâmetros são fixos em todos os casos teste: ε = 10−5, χ = 1, k1 = 10,
β = 10−4 e σ = 0, 9995. Para todos os algoritmos utilizados na plataforma GAMS, foi
adotado η = 10−4 nas funções custo já suavizadas.

Em seguida, é realizada análise de sensibilidade de três dos parâmetros utilizados
na metodologia proposta: N (número de faixas da estratégia RCP), µ0 (parâmetro de
reescalamento) e η0 (parâmetro inicial de suavização).

5.1.2 Análise de Sensibilidade dos Parâmetros

Nesta subseção é realizada uma análise de sensibilidade com relação a alguns pa-
râmetros da metodologia RCP-SH-RNCI. Esta análise foi feita para o caso teste de 6
unidades geradoras do PMDEA-PV, e em relação a três parâmetros, um de cada método
que compõe a metodologia proposta: número de faixas da estratégia RCP (N), parâme-
tro inicial de suavização (η0) e parâmetro inicial de reescalamento (µ0). A escolha destes
parâmetros específicos está relacionada aos resultados obtidos nos testes computacionais,
os mesmos foram os parâmetros que mais influenciaram na distribuição das soluções efi-
cientes ao longo das curvas de Pareto.

Por se tratar de um problema multiobjetivo, cada conjunto de parâmetros utilizado
pode produzir soluções diferentes e, consequentemente, uma curva de Pareto diferente.
Cada um dos parâmetros foi alterado individualmente, enquanto os outros foram mantidos
fixos, com os valores disponíveis na Tabela 3. As curvas de Pareto obtidas com a alteração
de cada um dos parâmetros podem ser vistas nas Figuras 9, 10, 11.

O melhor conjunto de parâmetros, apresentado na Tabela 3, forneceu as curvas
apresentadas nas Figuras 9b, 10b, 11b. Como esperado, quanto maior o número de faixas
(bandas) N , a curva resultante possui um número maior de soluções eficientes, o que pode
ser visto nas Figuras 9b e 9c. Porém, alterar apenas este parâmetro não é suficiente para
garantir o bom espalhamento dessas soluções (Figura 9c), uma vez que, quanto maior o
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Figura 9: Sensibilidade do parâmetro N .
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(c) N = 120.

800 900 1,000 1,100

250

300

350

Custo [$/h]

E
m
is
sã
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Figura 10: Sensibilidade do parâmetro η0.

(a) η0 = 1.
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(c) η0 = 100.
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Figura 11: Sensibilidade do parâmetro µ0.

(a) µ0 = 1.
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valor de N , menor é a região em que o método determinístico deve operar, ficando mais
difícil obter soluções Pareto factíveis. Assim se explica o fato de a Figura 9b ter soluções
melhores e mais bem espalhadas que a Figura 9c.

O parâmetro inicial de suavização, η0, também influencia na distribuição dos pontos
na curva de Pareto. Um valor muito baixo não garante uma boa suavização da função
custo, enquanto um valor alto para η0 descaracteriza a função objetivo do problema,
dificultando que o método encontre soluções eficientes em determinadas regiões.

De acordo com os testes realizados, o valor inicial para o parâmetro de reescalamento
µ0 está relacionado com o tamanho da faixa (∆) definida no problema, que consequen-
temente, depende do valor de N . Um valor alto para µ0, com faixas mais restritas, ou
seja, com um ∆ bem pequeno, faz com que o método não consiga encontrar soluções
factíveis naquela região (banda). Enquanto que utilizar um valor bem baixo para µ0, só
é eficiente caso as faixas tenham um tamanho (∆) pequeno também. Neste caso, o valor
mais adequado foi µ0 = 95.

Na seção seguinte, é feita uma comparação entre os resultados obtidos através do
método RCP e do método ε-restrito, ambos inseridos na metodologia determinística pro-
posta no Capítulo 4.

5.1.3 Comparação entre o Método RCP e o ε-restrito

O caso teste de 6 unidades geradoras foi utilizado com o objetivo de comparar a
estratégia RCP e o método ε-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 ε-restrito. Para que a comparação seja precisa,
em ambos os casos a função objetivo dos subproblemas gerados é suavizada pelo método
de suavização hiperbólica e os subproblemas são resolvidos pelo método de reescalamento
não linear proposto neste trabalho.

Na estratégia RCP, a região factível do problema original é dividida em faixas, com
limites superior e inferior. Cada faixa está associada a um subproblema mono-objetivo e
sua solução, ou seja, o despacho ótimo obtido para aquela região, é utilizada como ponto
inicial para resolver o subproblema da faixa seguinte. Esta estratégia se fez eficiente no
método RCP uma vez que a solução ótima da faixa anterior é um bom ponto inicial
para o subproblema seguinte, já que se encontra na vizinhança dos limites. Por outro
lado, no método ε-restrito, não há limite inferior para a função que foi adicionada ao
conjunto de restrições 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 ε-restrito.

(a) Método RCP-SH-RNCI.
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se um mínimo local for encontrado após a resolução de um subproblema e ele for usado
como ponto inicial para resolver o próximo subproblema, é possível que o método caia
novamente no mesmo mínimo local.

Sem um limite inferior e alterando apenas o superior, é possível notar que o método
ε-restrito encontra sempre a mesma solução, ou soluções muito próximas a esta, não
preenchendo a curva de Pareto. Isso pode ser observado na Figura 12, que mostra a
comparação entre a estratégia RCP e o método ε-restrito. Assim, a estratégia RCP se
mostra mais eficiente para resolver os problemas em destaque neste trabalho.

Na Seção 5.1.4 é feita uma análise em relação aos efeitos causados pela inserção
dos pontos de carregamento de válvula na função custo do problema multiobjetivo de
despacho.

5.1.4 Impacto dos Pontos de Carregamento de Válvula

Nesta Seção é avaliado o impacto dos pontos de carregamento de válvula na função
custo de combustíveis do problema multiobjetivo de despacho. Foram resolvidos os casos
teste com 6, 10, 19 e 40 unidades geradoras, em dois modelos: com função custo definida
em (2.2) e em (2.3), ou seja, em um caso os pontos de carregamento de válvula são
considerados e no outro não (ei = fi = 0,∀i = 1, ..., n).

Foram obtidas as curvas de Pareto para cada um dos casos, com e sem a inserção
dos pontos de carregamento de válvula, as quais são apresentadas nas Figuras 13a–13d.
Por se tratar de um problema multiobjetivo, a diferença no custo final dos despachos é
avaliada através da métrica do hipervolume (DEB, 2001), descrita no Capítulo 3. O ponto
de referência escolhido é formado pela pior solução de cada um dos objetivos, ou seja,
maior custo e a maior emissão.
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Figura 13: Curvas de Pareto do problema multiobjetivo de despacho com e sem a inserção dos
pontos de carregamento de válvula.

(a) Caso com 6 unidades geradoras.
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Por se tratar de problemas não-convexos, as fronteiras de Pareto obtidas não são
consideradas como Pareto-ótimas, uma vez que as soluções são pontos de mínimo locais,
e não globais. Porém, quanto maior o hipervolume de uma curva, mais próxima a curva
está da fronteira ótima de Pareto, ou seja, mais distante das piores soluções para ambos
os objetivos.

A Tabela 4 fornece os hipervolumes obtidos para cada uma das curvas da Figura
13, bem como a diferença percentual entre os valores de cada caso teste. Estes resultados
destacam a importância da representação 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 diferença entre os hipervolumes é maior do
que quando comparada aos de 10 e 19 geradores. Tal discrepância ocorre apenas pelo fato
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de cada sistema possuir características diferentes.

Tabela 4: Hipervolumes das curvas de Pareto - PMDEA e PMDEA-PV.
Geradores PMDEA-PV 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 válvula são 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, não considerar
esses custos pode influenciar de forma significativa na avaliação de lucros reais dos agentes
de mercado.

Na Seção 5.1.5 é feita uma comparação entre a suavização hiperbólica de funções,
utilizada neste trabalho para tratar a não-diferenciabilidade da função custo de com-
bustíveis, e a função de suavização arcotangente, utilizada no trabalho de Santos et al.
(2017).

5.1.5 Comparação entre Métodos de Suavização de Funções

Nesta seção são apresentados os resultados da comparação entre duas funções de su-
avização: a suavização hiperbólica SH e a função de Suavização Arcotangente Suavização
Arcotangente (AT), descrita em Santos et al. (2017). Ambas as funções foram utilizadas
com o objetivo de tratar a não-diferenciabilidade da função custo do PMDEA-PV.

Os casos teste de 6, 10, 19 e 40 geradores foram resolvidos através da abordagem
RCP-SH-RNCI e as curvas de Pareto foram comparadas com as obtidas pela abordagem
RCP-AT-RNCI, ou seja, foram mantidos os métodos RCP e de RNCI para que a compara-
ção seja somente entre os métodos de suavização. As curvas de soluções são apresentadas
nas Figuras 14a–14d. A fim de comparar, de forma quantitativa, as curvas obtidas com as
duas abordagens, a métrica do hipervolume foi utilizada. Os hipervolumes são fornecidos
na Tabela 5, juntamente com as diferenças percentuais entre as soluções. Em três, dos
quatro casos testados, a abordagem RCP-SH-RNCI apresenta melhores resultados que
a abordagem RCP-AT-RNCI. Além disso, nos casos de 6, 10 e 40 geradores, é possível
verificar que a maioria dos pontos gerados pelo método RCP-AT-RNCI são dominados
pelos calculados através da abordagem RCP-SH-RNCI. Conforme o número de unidades
geradoras aumenta, o método RCP-AT-RNCI apresenta maior dificuldade em encontrar
soluções eficientes.
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Figura 14: Curvas de Pareto obtidas pelos métodos RCP-SH-RNCI e RCP-AT-RNCI

(a) Caso com 6 unidades geradoras.
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Tabela 5: Hipervolumes das curvas de Pareto - métodos RCP-SH-RNCI e RCP-AT-RNCI.
Geradores RCP-SH-RNCI RCP-AT-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 comparação entre os resultados obtidos através da metodologia
RCP-SH-RNCI e os métodos heurísticos de otimização NSGA-II, MODE e QOTLBO,
descritos a seguir.

5.1.6 Comparação com Abordagens Heurísticas

Nesta seção, a abordagem RCP-SH-RNCI é comparada com três métodos heurís-
ticos de otimização: o Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm NSGA-II, obtido em
(DEB, 2001), o algoritmo Multi-Objective Differential Evolution (MODE), apresentado
no trabalho de Basu (2011) e o algoritmo Quasi-Oppositional Teaching Learning Based
Optimization QOTLBO, do trabalho de Roy e Bhui (2013).

O Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm NSGA-II é definido utilizado no tra-
balho de Deb (2001). A implementação utilizada neste trabalho foi realizada por Lin, no
tool box do MATLAB (LIN, 2011). Os resultados obtidos foram comparados através das
curvas de Pareto e dos hipervolumes, disponíveis nas Figuras 15a - 15d e na Tabela 6,
respectivamente.

Através dos gráficos é possível verificar que a maioria dos pontos gerados pelo método
NSGA-II são dominados pelos calculados pela abordagem RCP-SH-RNCI, ou seja, tem
maior valor tanto para custo, quanto para emissão. Conforme o número de unidades
geradoras aumenta, o método NSGA-II apresenta maior dificuldade em encontrar soluções
eficientes. A métrica do hipervolume foi utilizada para comparar as curvas de forma
quantitativa e os resultados são mostrados na Tabela 6, juntamente com as diferenças
percentuais entre os métodos. Neste caso, o ponto de referência escolhido é composto pela
pior solução de custo e pela pior solução de emissão, dentre todas as soluções obtidas a
partir dos dois métodos.

Tabela 6: Hipervolumes das curvas de Pareto - métodos RCP-SH-RNCI e NSGA-II.
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Figura 15: Curvas de Pareto obtidas pelos métodos RCP-SH-RNCI e NSGA-II

(a) Caso com 6 unidades geradoras.

800 900 1000 1100 1200

250

300

350

Custo [$/h]

Em
iss

ão
[K

g/
h]

RCP-SH-RNCI
NSGA-II

(b) Caso com 10 unidades
geradoras.

1,06 1,08 1,1 1,12
·105

3600

3800

4000

Custo [$/h]

Em
iss

ão
[to

ns
/h

]

RCP-SH-RNCI
NSGA-II

(c) Caso com 19 unidades
geradoras.

1,7 1,72 1,74 1,76 1,78 1,8
·104

1,3

1,35

1,4

1,45 ·104

Custo [$/h]

Em
iss

ão
[to

ns
/h

]

RCP-SH-RNCI
NSGA-II

(d) Caso com 40 unidades
geradoras.

1,22 1,24 1,26
·105

6,5

7

7,5

·104

Custo [$/h]

Em
iss

ão
[to

ns
/h

]

RCP-SH-RNCI
NSGA-II



82

Geradores RCP-SH-RNCI NSGA-II 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 NSGA-II. Conforme o
número de unidades geradoras do sistema aumenta, a diferença percentual dos métodos
também cresce de forma considerável.

Além do algoritmo NSGA-II, a metodologia RCP-SH-RNCI foi comparada com ou-
tros dois métodos heurísticos de otimização, o algoritmo Multi-Objective Differential Evo-
lution MODE, 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 função emissão
definida em 2.6 (Seção 2.1) e apresentaram os despachos para a melhor solução de com-
promisso, para o mínimo custo e a mínima emissão. Assim, neste trabalho, o PMDEA-PV
com mesmo modelo e dados foi resolvido, a fim de realizar uma comparação com os
resultados da literatura.

Neste caso teste, os parâmetros utilizados foram: ε = 10−5, χ = 1, k1 = 10, β = 10−4,
σ = 0.995, η0 = 1, µ0 = 500, τ1 = τ2 = 0, 5, γ = 3, N = 30, fmink = 176500 e
fmaxk = 361000.

Os resultados obtidos para o menor custo e a menor emissão, pela metodologia
proposta e pelas heurísticas MODE e QOTLBO, podem ser vistos na Tabela 7. A curva
de Pareto, com as soluções não dominadas obtidas pela metodologia RCP-SH-RNCI é
mostrada na Figura 16 e os pontos extremos da curva são os valores mínimos de custo
(com a maior emissão) e de emissão (com maior custo).

Neste caso teste, o algoritmo RCP-SH-RNCI também conseguiu obter menor custo e
menor emissão que os algoritmos MODE e QOTLBO. A seguir, a metodologia RCP-SH-RNCI
é comparada com abordagens disponíveis na plataforma Gams.

5.1.7 Comparação com Abordagens Determinísticas da Plataforma Gams

Nesta Seção, as curvas de Pareto obtidas através da abordagem RCP-SH-RNCI são
comparadas com aquelas obtidas através de métodos de otimização não-linear disponíveis
na plataformaGams: Couenne, Ipopt eKnitro. Com o objetivo de comparar as curvas
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Tabela 7: Mínimo custo, mínima emissão e melhor solução de compromisso para o caso de 40
geradores.

Despacho Econômico Despacho Ambiental Melhor solução de compromisso
Unidades RCP-SH-RNCI MODE QOTLBO RCP-SH-RNCI MODE QOTLBO RCP-SH-RNCI 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
Emissão(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 função emissão exponencial.

1,22 1,24 1,26 1,28 1,3

·105

2

2,5

3

3,5

·105

Custo [$/h]

E
m
is
sã
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Tabela 8: Hipervolumes das curvas de Pareto - método RCP-SH-RNCI 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:

• A melhor função suavizada (η −→ 0) calculada pelo método RCP-SH-RNCI foi
inserida como função objetivo no solver ;

• As mesmas faixas progressivas calculadas pelo método RCP foram inseridas como
limites das restrições de emissão do problema de despacho econômico, de forma que
os métodos investigassem a mesma região no espaço objetivo;

• Os pacotes foram utilizados em sua versão padrão, sem alteração de ponto inicial
ou qualquer outro parâmetro.

Os testes foram realizados com os sistemas de 6, 10, 19 e 40 geradores para o
PMDEA-PV. As curvas de Pareto obtidas para todos os métodos podem ser vistas nas Fi-
guras 17a-17d. Para os sistemas com 6 e 10 unidades, todos os métodos têm desempenhos
semelhantes. Para os casos envolvendo os sistemas de 19 e 40 unidades, observamos que
as curvas de Pareto obtidas pelo método RCP-SH-RNCI proposto, tem soluções melhores
(menor custo e menor emissão).

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 estão mais
próximas da curva ótima de Pareto, nos casos de 19 e 40 geradores, também pode ser veri-
ficado através da Tabela 8. Os hipervolumes obtidos pelo método proposto são superiores
aos dos solvers.

A Seção 5.1.8 é 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 heurístico NSGA-II e dos solvers disponíveis na plataforma Gams: Knitro,
Ipopt e Couenne.
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Figura 17: Curvas de Pareto obtidas pelo método RCP-SH-RNCI e através dos solvers da
plataforma GAMS.

(a) Caso com 6 unidades geradoras.

800 900 1,000 1,100 1,200

250

300

350

Custo [$/h]

Em
iss

ão
[K

g/
h]

RCP-SH-RNCI
KNITRO
IPOPT

COUENNE

(b) Caso com 10 unidades
geradoras.
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(c) Caso com 19 unidades
geradoras.
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(d) Caso com 40 unidades
geradoras.
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Com o objetivo de avaliar o desempenho computacional, o número de subproblemas
mono-objetivos resolvidos deve ser considerado. Conforme a quantidade de faixas (N)
aumenta, a distribuição dos pontos na curva de Pareto é melhorada, porém, o número
de subproblemas também cresce e, consequentemente, o tempo computacional. Para o
sistema de 6 unidades geradoras foi utilizadoN = 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
distribuição visual de pontos na curva de Pareto.

O método heurístico não depende da transformação do problema multiobjetivo em
um conjunto de subproblemas mono-objetivos. Porém, necessita de um número populaci-
onal inicial e número total de gerações (ver Tabela 3). Esses valores não podem ser baixos,
caso contrário, o método encontra um número muito pequeno de soluções eficientes para
compor a curva de Pareto.

Tabela 9: Tempos computacionais.
6 geradores 10 geradores 19 geradores 40 geradores

RCP-SH-RNCI 2, 03s. 0, 5561s. 3, 82s. 19, 58s.
NSGA-II 287, 69s. 89, 65s. 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, 17s.

Como é possível observar na Tabela 9, a abordagem RCP-SH-RNCI supera todos os
outros métodos em termos de tempo computacional. A principal razão para este resultado,
quando comparado com outros métodos, é a habilidade do método RNCI em utilizar
pontos exteriores à região viável, devido ao uso da função barreira logarítmica modificada.
Portanto, o método apresentado neste trabalho não depende de algoritmos auxiliares para
calcular um ponto inicial viável, o que reduz consideravelmente seu tempo computacional.

Na Seção seguinte, são apresentados os resultados obtidos para o problema multi-
objetivo de despacho com a função emissão definida em 2.6 e com perdas, formulado na
Seção 2.2.

5.2 Testes com o PMDEA-PVP

Nesta Seção, são apresentados os resultados do Problema Multiobjetivo de Despacho
Econômico/Ambiental com Perdas PMDEA-PVP. Os testes foram realizados com os casos
de 6 e 10 geradores, através da metodologia RCP-SH-RNCI. No caso de 10 geradores, são
considerados os pontos de carregamento de válvula na função custo e, em ambos os casos,
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Tabela 10: Parâmetros - PMDEA-PVP.

6 geradores 10 geradores
η0 1, 5 2
µ0 100 10

τ1 = τ2 0, 2 0, 4
γ 1, 5 1, 8
N 30 30
fmink 1240 3890
fmaxk 1365 4580

a função emissão apresenta termo exponencial (2.6) e as perdas são consideradas de forma
implícita, através da matriz de coeficientes-B. O modelo utilizado é o definido em (??),
na Seção 2.1.

Os dados dos geradores e a matriz de coeficientes-B dos sistemas teste foram ex-
traídos de Basu (2011) e Roy e Bhui (2013). Nestas referências, os autores resolveram o
PMDEA-PVP para os casos de 6 e 10 geradores, através de metodologias heurísticas de
otimização. Em Basu (2011), foi utilizado o algoritmo Multi-Objective Differential Evolu-
tion MODE, enquanto em (ROY; BHUI, 2013), o algoritmo heurístico Quasi-Oppositional
Teaching Learning Based Optimization QOTLBO.

As soluções lexicográficas e a melhor solução de compromisso foram utilizadas para
comparação dos resultados, uma vez que os autores (Basu; Roy e Bhui) não fornecem
as soluções da curva de Pareto e nem os hipervolumes das mesmas. Assim, optamos
por comparar essas soluções apenas com o objetivo de validar a eficiência da metodologia
proposta. Porém, como destacado no Capítulo 3, Seção 3.4, esta comparação é incompleta
e limitada, uma vez que não leva em consideração todos os outros pontos pertencentes à
fronteira de Pareto.

A Tabela 10, fornece os parâmetros utilizados em cada um dos casos teste resolvidos
nesta Seção. Os demais parâmetros, são fixos: ε = 10−5, χ = 1, k1 = 10, β = 10−4 e
σ = 0.995.

5.2.1 Sistema com 6 unidades geradoras

Este caso teste contém 6 unidades geradoras e consiste em minimizar função custo
e função ambiental, ambas quadráticas e conflitantes, considerando as perdas do sistema
através da matriz de coeficientes-B.

Após resolver o problema multiobjetivo com perdas, o menor custo obtido pela meto-
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Tabela 11: Mínimo custo, mínima emissão e melhor solução de compromisso para o caso de 6
geradores.

Despacho Econômico Despacho Ambiental Melhor solução de compromisso
Unidades RCP-SH-RNCI MODE QOTLBO RCP-SH-RNCI MODE QOTLBO RCP-SH-RNCI MODE QOTLBO

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
6 324, 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
Emissão(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, 7788$/h, enquanto a menor emissão é de 1240, 6542lb/h.
Os resultados de menor custo, menor emissão e melhor solução de compromisso, obtidos
pela metodologia proposta e pelos algoritmos MODE e QOTLBO, podem ser vistos na
Tabela 11. 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 soluções efici-
entes, pode ser vista na Figura 18. Os pontos extremos da curva são os valores mínimos
de custo (com a maior emissão) e mínimo de emissão (com maior custo).

5.2.2 Sistema com 10 unidades geradoras

Neste caso teste, o problema multiobjetivo com perdas e pontos de carregamento de
válvula foi resolvido através da metodologia RCP-SH-RNCI e o custo mínimo obtido é
$111493, 7295, enquanto a emissão mínima é 3917, 4123lb/h. Os resultados obtidos para o
menor custo, menor emissão e melhor solução de compromisso podem ser vistos na Tabela
12. Os resultados foram comparados com os algoritmos MODE e QOTLBO.
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Tabela 12: Mínimo custo, mínima emissão e melhor solução de compromisso para o caso de 10
geradores.

Despacho Econômico Despacho Ambiental Melhor solução de compromisso
Unidades RCP-SH-RNCI MODE QOTLBO RCP-SH-RNCI MODE QOTLBO RCP-SH-RNCI MODE 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
10 470, 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
Emissão(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 soluções não dominadas obtidas pela metodologia
RCP-SH-RNCI é mostrada na Figura 13b e os pontos extremos da curva são os valores
mínimos de custo (com a maior emissão) e de emissão (com menor custo). O algoritmo
RCP-SH-RNCI conseguiu obter menor custo e menor emissão que os algoritmos MODE
e QOTLBO. O tempo computacional deste caso teste é de 0, 69s., com um hipervolume
2401682, 99.

Os trabalhos disponíveis na literatura e utilizados para comparação dos resultados
obtidos nesta seção não apresentam as soluções obtidas para cada caso teste. Assim, a mé-
trica do hipervolume não pôde ser utilizada como forma de comparação entre as soluções
obtidas através da metodologia RCP-SH-RNCI e os métodos heurísticos da literatura.

A seção seguinte é destinada aos resultados dos testes com o problema de Fluxo de
Potência Ótimo multiobjetivo.
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Tabela 13: Parâmetros - FPO multiobjetivo.

30 barras 57 barras 118 barras
η0 10 1 1
µ0 0, 1 0, 1 1

τ1 = τ2 0, 5 0, 2 0, 5
γ 5 5 2
N 30 30 20
fmink 0, 19 0, 96 2, 32
fmaxk 0, 38 1, 9 4, 91

5.3 Testes com o FPO Multiobjetivo

Nesta Seção são apresentados os resultados obtidos nos testes com o problema de
Fluxo de Potência Ótimo multiobjetivo, definido em (2.9), com função custo com pontos de
carregamento de válvula 2.3 e função emissão com termo exponencial 2.6. Os problemas
multiobjetivo de FPO foram transformados em um conjunto de subproblemas mono-
objetivos através do método RCP 4.1, em seguida, a função custo de combustíveis de
cada subproblema foi suavizada com o método da suavização hiperbólica 4.2 e, por fim,
o conjunto de subproblemas mono-objetivos suavizados foi resolvido através do método
de reescalamento não-linear com correção 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 serão detalhados nos respectivos testes. Para verificar a eficiência da metodologia
proposta para a solução do problema de FPO multiobjetivo, os sistemas teste também
foram resolvidos através do solver Knitro, disponível na plataforma Gams.

Considerando que cada sistema possui suas próprias características, em cada caso foi
utilizado um conjunto de parâmetros diferente. Como os coeficientes de gerador da função
custo de combustíveis, os coeficientes da função emissão, bem como os dados de linha e de
barras se diferem para cada caso, a escolha dos parâmetros foi feita com base nos seguintes
critérios: i) menor valor de custo e de emissão para as soluções lexicográficas; ii) maior
número de soluções eficientes e iii) melhor distribuição dos pontos ao longo da curva de
Pareto. A Tabela 13, fornece os parâmetros utilizados na metodologia RCP-SH-RNCI em
cada sistema teste. Os demais parâmetros são fixos para todos os casos em: ε = 10−4,
χ = 1, k1 = 10, β = 10−4 e σ = 0.995. Os taps dos sistemas também são fixos de acordo
com o banco de dados. Na plataformaGams, a inicialização das variáveis e dos parâmetros
foi feita na forma padrão do solver Knitro.
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Detalhes do banco de dados, bem como os resultados obtidos em cada sistema teste
são apresentados nas seções a seguir.

5.3.1 Sistema IEEE – 30 barras

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

Os coeficientes de gerador para as funções custo de combustíveis e emissão, bem
como os dados de linha e de barras deste sistema teste foram obtidos em Chaib et al.
(2016). Os limites, mínimo e máximo, adotados para as magnitudes de tensão são 0, 95p.u.
e 1, 05p.u., respectivamente e a capacidade total de geração do sistema é de 435, 00 MW.
Em Chaib et al. (2016), os autores resolvem o problema multiobjetivo de FPO através de
uma metodologia heurística de otimização, chamada Backtracking Search Optimization
Algorithm. Entretanto, no modelo de Chaib et al. (2016), os autores limitam os fluxos de
potência aparente, enquanto no presente trabalho os limites são inseridos para os fluxos
de potência ativa.

Para determinar o conjunto de soluções deste sistema teste, o espaço de objetivos foi
dividido em 30 faixas, ou seja, foram gerados 30 subproblemas mono-objetivos através do
método RCP, com função custo de combustíveis suavizada através do método da suaviza-
ção hiperbólica. Em seguida, estes subproblemas foram resolvidos através do método de
reescalamento não-linear com correção de inércia. Para cada subproblema foi obtida uma
solução factível, atendendo os limites de geração e os limites de magnitude de tensão do
sistema. A Figura 20, contém os valores mínimo e máximo de tensão, obtidos para cada
barra do sistema, dentre todas as 30 soluções encontradas. É possível observar que, em
nenhuma das barras, as magnitudes de tensão ultrapassaram os limites pré estabelecidos.

O gráfico 21 contém perdas de potência ativa totais do sistema elétrico, para cada
um dos 30 subproblemas resolvidos através da metodologia RCP-SH-RNCI. É possível
observar que, conforme são resolvidos cada um dos subproblemas, as perdas aumentam,
ou seja, a maior perda está associada ao subproblema de número 30. Uma possível razão
para este fato é que o último subproblema está associado à solução de mínimo custo e
maior emissão dentre todas as soluções do conjunto de Pareto.

A curva de Pareto obtida para o sistema teste de 30 barras pode ser vista na Figura
22, em que são apresentadas somente as soluções eficientes, previamente selecionadas atra-
vés do Algoritmo 3. Os pontos extremos da curva, ou soluções lexicográficas, de mínimo
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Figura 20: Magnitudes de Tensão – 30 barras.
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Figura 21: Perdas de Potência 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: comparação com o Gams.
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custo e mínima emissão, possuem os valores de 828, 76023$/h e 0, 1963ton./h, respectiva-
mente.

A fim de validar a eficácia da metodologia proposta à resolução do problema multi-
objetivo de FPO para o sistema de 30 barras, o solver Knitro, disponível na plataforma
Gams, foi utilizado. O problema multiobjetivo de FPO, com a melhor função custo su-
avizada pelo método RCP-SH-RNCI, foi inserido no pacote de otimização. O problema
multiobjetivo foi dividido em 30 subproblemas mono-objetivos, com limites para a função
emissão iguais aos utilizados pelo método RCP-SH-RNCI, fmink = 0, 19 e fmaxk = 0, 38 e
magnitudes de tensão variando entre 0, 95 p.u. e 1, 05 p.u. A Figura 23, apresenta as cur-
vas de Pareto obtidas pela metodologia RCP-SH-RNCI e pelo solver Knitro. É possível
observar que ambas as estratégias foram eficientes para obter soluções ao longo da curva.
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Tabela 14: Hipervolumes - 30 barras.

Hipervolume
RCP-SH-RNCI 31, 6382

Knitro 31, 4310

Para avaliar de forma quantitativa a eficiência da metodologia proposta neste tra-
balho, foram calculados os hipervolumes de cada uma das curvas de Pareto, os quais
são apresentados na Tabela 14. O hipervolume da curva obtida através da metodologia
RCP-SH-RNCI é pouco superior quando comparado ao do solver Knitro. Isso se dá de-
vido a curva de Pareto obtida pelo método RCP-SH-RNCI possuir valor levemente menor
para a solução de mínimo custo (solução lexicográfica da curva de Pareto).

As soluções de menor custo e menor emissão da curva de Pareto obtida pelo método
RCP-SH-RNCI são, respectivamente, 828, 7602$/h e 0, 1963ton./h, enquanto que para
solver Knitro o mínimo custo é de 833, 2990$/h e a mínima emissão é de 0, 1963ton./h.

5.3.2 Sistema IEEE – 57 barras

Este sistema teste contém 57 barras, 80 linhas de transmissão 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, mínimo e máximo, adotados para as magnitudes de tensão são 0, 94p.u. e 1, 06p.u.,
respectivamente. A capacidade total de geração deste sistema é de 1975, 9MW.

Neste teste, o espaço de objetivos foi dividido em 30 faixas, ou seja, foram resolvidos
30 subproblemas mono-objetivos através da metodologia RCP-SH-RNCI. Para cada sub-
problema, uma solução factível foi obtida, de forma a atender os limites de geração e de
magnitude de tensão do problema de FPO. O gráfico da Figura 24, contém os valores mí-
nimo e máximo de magnitude de tensão obtidos para cada barra do sistema, dentre todas
as magnitudes de tensão das 30 soluções identificadas. É possível observar que em todas as
barras as magnitudes estão compreendidas entre os limites inicialmente pré estabelecidos.

Para cada subproblema mono-objetivo, está associado um total de perdas de potên-
cia ativa. Na Figura 25, é possível observar o gráfico que relaciona as perdas aos respectivos
subproblemas. Da mesma forma que no sistema de 30 barras, é possível observar que as
perdas aumentam de forma progressiva e isso ocorre devido a última faixa corresponder
ao problema de mínimo custo, ou seja, está associada a solução de menor custo e maior
emissão da curva de Pareto.



95

Figura 24: Magnitudes de Tensão – 57 barras.
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Figura 25: Perdas de Potência 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-RNCI 1078, 3279

Knitro 1077, 7289

A curva de Pareto obtida para o sistema de 57 barras é exibida na Figura 22, em
que são apresentadas somente as soluções eficientes previamente selecionadas através do
Algoritmo 3. Os pontos extremos da curva, ou soluções lexicográficas, de mínimo custo e
mínima emissão, possuem os valores de 6472, 4599$/h e 1, 0016ton./h, respectivamente.

Para validar a eficácia da metodologia proposta à resolução do problema com o
sistema teste de 57 barras, como no caso de 30 barras, o solver Knitro foi utilizado. O
problema multiobjetivo de FPO, com função custo já suavizada, foi inserido no pacote de
otimização. O problema multiobjetivo foi dividido em 30 subproblemas mono-objetivos,
com limites para a função emissão iguais aos utilizados no método RCP-SH-RNCI, fmink =
0, 96 e fmaxk = 1, 9 e magnitudes de tensão 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 gráfico é possível concluir que ambas as estratégias foram eficientes
para determinar soluções ao longo da curva de Pareto.

Para avaliar de forma quantitativa a eficiência da metodologia proposta, foram cal-
culados os hipervolumes das curvas de Pareto, os quais são apresentados na Tabela 15.
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: comparação com o Gams.
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As soluções de menor custo e menor emissão da curva de Pareto obtida pelo método
RCP-SH-RNCI são, respectivamente, 6469, 8462$/h e 0, 9913ton./h, enquanto que para
solver Knitro o mínimo custo é de 6470, 8455$/h e a mínima emissão é de 0, 9913ton./h.

5.3.3 Sistema IEEE – 118 barras

Este sistema teste contém 118 barras, 168 linhas de transmissão e 54 geradores.
Os coeficientes de custo foram obtidos em ??) e os coeficientes de emissão em Araujo
(2018). Os dados de barras e de linhas foram obtidos em Zimmerman, Murillo-Sanchez e
Thomas (2011) e os limites, mínimo e máximo, adotados para as magnitudes de tensão
são 0, 93p.u. e 1, 07p.u., respectivamente.

Neste teste, o espaço de objetivos foi dividido em 20 faixas, ou seja, foram resolvi-
dos 20 subproblemas mono-objetivos através da metodologia RCP-SH-RNCI. Para cada
subproblema uma solução factível foi obtida de forma a atender os limites de geração e de
magnitude de tensão do problema de FPO. O gráfico da Figura 28 contém os valores mí-
nimo e máximo de magnitude de tensão obtidos para cada barra do sistema, dentre todas
as magnitudes de tensão das 20 soluções identificadas. É possível observar que em todas as
barras as magnitudes estão compreendidas entre os limites inicialmente pré estabelecidos.

As perdas de potência ativa estão associadas a cada subproblema mono-objetivo
resolvido, como é possível 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
última faixa corresponder ao problema de mínimo custo, ou seja, está associada a solução
de menor custo e maior emissão da curva de Pareto.
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Figura 28: Magnitudes de Tensão – 118 barras.
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Figura 29: Perdas de Potência 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
são apresentadas somente as soluções eficientes obtidas, previamente selecionadas através
do Algoritmo 3. Os pontos extremos da curva, ou soluções lexicográficas, de mínimo custo
e mínima emissão, possuem os valores de 65349, 00$/h e 2, 4495ton./h, respectivamente.

Para validar a eficácia da metodologia proposta para a resolução do problema com o
sistema elétrico IEEE 118 barras, o solver Knitro foi utilizado. O problema multiobjetivo
de FPO, com função custo já suavizada, foi inserido no pacote de otimização. O problema
multiobjetivo foi dividido em 20 subproblemas mono-objetivos, com limites para a função
emissão iguais aos utilizados no método RCP-SH-RNCI, fmink = 2, 32 e fmaxk = 4, 91 e
magnitudes de tensão variando entre 0, 93 p.u. e 1, 07 p.u.. A Figura 31 apresenta as curvas
de Pareto obtidas pela metodologia RCP-SH-RNCI e pelo solver Knitro. Observando o
gráfico é possível concluir que a estratégia RCP-SH-RNCI foi pouco mais eficiente para
determinar soluções ao longo da curva de Pareto, principalmente próximo ao valor de
mínimo custo.

Para avaliar de forma quantitativa a eficiência da metodologia proposta, foram cal-
culados os hipervolumes das curvas de Pareto, os quais são apresentados na Tabela 16.
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: comparação com o Gams.
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As soluções de menor custo e menor emissão da curva de Pareto obtida pelo método
RCP-SH-RNCI são, respectivamente, 65349, 0000$/h e 2, 4495ton./h, enquanto que para o
solver Knitro o mínimo custo é de 65826, 0000$/h e a mínima emissão é de 2, 4495ton./h.
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Capítulo

6
Conclusões

Neste trabalho é proposta uma abordagem determinística de otimização, denomi-
nada de RCP-SH-RNCI e que foi especialmente desenvolvida para resolver os problemas
multiobjetivo de despacho econômico e ambiental com representação do efeito de pontos
de carregamento de válvula e perdas e o problema multiobjetivo de Fluxo de Potên-
cia Ótimo FPO. A abordagem proposta possui as seguintes características: a natureza
multiobjetivo dos problemas é tratada pela estratégia de Restrições Canalizadas Progres-
sivas RCP, a qual transforma o problema multiobjetivo em um conjunto de subproblemas
mono-objetivos; uma estratégia de suavização de funções (suavização hiperbólica SH) é
utilizada para lidar com a não-diferenciabilidade da função objetivo dos subproblemas;
os subproblemas gerados pelo método RCP são resolvidos através do método de reesca-
lamento não-linear baseado na função barreira logarítmica modificada com estratégia de
correção de inércia RNCI.

Os sistemas com 2, 6, 10, 19 e 40 unidades geradoras do PMDEA-PV foram re-
solvidos através da metodologia RCP-SH-RNCI e as seguintes análises realizadas: i) a
influência dos principais parâmetros do método na curva de soluções; ii) uma comparação
entre a estratégia RCP, proposta neste trabalho, e o método ε-restrito; iii) o impacto
dos pontos de carregamento de válvula no custo final do despacho; iv) uma comparação
entre o método da suavização hiperbólica, utilizado na metodologia RCP-SH-RNCI, e
o método de suavização arcotangente. Concluiu-se que o método RCP é mais eficiente
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quando comparado ao ε-restrito e os erros associados à falta de representação dos pontos
de carregamento de válvula em problemas multiobjetivo de despacho podem se tornar
maiores do que aqueles obtidos em problemas mono-objetivo de despacho econômico.

Os mesmos sistemas testes foram utilizados para comparar os resultados obtidos
pela metodologia RCP-SH-RNCI com abordagens heurísticas de otimização, os métodos
NSGA-II, MODE e QOTLBO, e com três solvers disponíveis na plataforma Gams, o
Knitro, Ipopt e Couenne. Foram realizadas análises 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 soluções mais bem distribuídas
na curva de Pareto e maior valor de hipervolume.

A metodologia RCP-SH-RNCI também foi utilizada para resolver o PMDEA-PVP.
Neste caso, as comparações foram feitas com métodos heurísticos de otimização apresen-
tados na literatura, o MODE e QOTLBO. Foram comparadas as soluções lexicográficas
e de melhor compromisso das curvas de Pareto. Porém, conforme discutido na seção 3.4,
tal comparação é incompleta e limitada, uma vez que não leva em conta todos os pontos
da fronteira de Pareto. Assim, é proposta a utilização da métrica do hipervolume.

Por fim, o problema multiobjetivo de FPO com os fluxos de potência ativa e reativa
nas linhas, modelado na Seção 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 eficácia
dos resultados foi validada através de uma comparação com os resultados obtidos pelo
solver Knitro, disponível na plataforma Gams.

Como proposta para futuros trabalhos pretende-se resolver sistemas teste com maior
número de barras para o problema de FPO multiobjetivo e aperfeiçoar o método de
reescalamento não-linear de modo que seja possível resolver modelos mais complexos do
problema de fluxo de potência ótimo, os quais podem incluir variáveis discretas, restrição
de complementaridade, zonas de operação proibidas, entre outras características.
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