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IMPACTO POTENCIAL DA PESQUISA

O desenvolvimento do Algoritmo Genético Direcionado (AGD) e do Algoritmo Evo-
lutivo Adaptativo (AEA) para resolver o Problema de Despacho Econdomico considerando
os efeitos de pontos de carregamento de valvula e zonas de operacao proibida (PDEPVZ) e
também a transmissao (PDEPVZ-RR) possui um impacto significativo em diversas areas,

tanto do ponto de vista econdmico quanto social.

Do ponto de vista econdmico, a aplicacao dos algoritmos propostos permite uma uti-
lizagdo mais eficiente dos recursos energéticos, resultando em uma operacao mais econo-
mica das usinas e, consequentemente, na reducao dos custos de producao de energia
elétrica. Além disso, a resolucao eficaz do PDEPVZ e do PDEPVZ-RR com os novos
algoritmos pode minimizar os custos associados a operagao fora das zonas proibidas e
aos impactos dos pontos de carregamento de valvula, otimizando a alocagao de geracao
de energia. Concessionarias de energia que implementam essas metodologias podem se
tornar mais competitivas no mercado, oferecendo tarifas mais atrativas e melhorando seus

indices de eficiéncia.

Do ponto de vista social, a capacidade de planejar e operar de maneira otimizada re-
duz a probabilidade de falhas no sistema elétrico, garantindo um fornecimento de energia
mais estavel e confidvel para a sociedade. A melhoria na operagao dos sistemas de geragao
de energia pode evitar paradas repentinas, que causam prejuizos a diversos setores, in-
cluindo a producao de bens e servicos essenciais. Além disso, uma operacao mais eficiente
e econdmica pode levar a reducao dos custos de producao e, consequentemente, ao alivio
das tarifas pagas pelos consumidores, contribuindo para a acessibilidade e sustentabilidade

financeira do fornecimento de energia.



POTENTIAL IMPACT OF THE RESEARCH

The development of the Directed Genetic Algorithm (DGA) and the Adaptive Evo-
lutionary Algorithm (AEA) to solve the Economic Dispatch Problem considering Valve-
Point Loading Effects and Prohibited Operating Zones (EDPVPZ), as well as the trans-
mission constraints (NC-EDPVPZ), has a significant impact on various areas, both from

an economic and a social perspective.

From an economic standpoint, the application of the proposed algorithms allows
for a more efficient use of energy resources, resulting in a more economical operation of
power plants and, consequently, reducing the costs of electricity production. Additionally,
the effective resolution of the EDPVPZ and NC-EDPVPZ with the new algorithms can
minimize costs associated with operating outside prohibited zones and the impacts of
valve-point loading effects, optimizing the allocation of power generation. Energy utilities
that implement these methodologies may become more competitive in the market by

offering more attractive tariffs and improving their efficiency indices.

From a social perspective, the ability to plan and operate in an optimized manner
reduces the likelihood of failures in the power system, ensuring a more stable and reliable
energy supply for society. Improvements in the operation of energy generation systems can
prevent sudden outages, which cause losses across various sectors, including the production
of essential goods and services. Moreover, a more efficient and economical operation can
lead to lower production costs and, consequently, alleviate the tariffs paid by consumers,

contributing to the accessibility and financial sustainability of energy supply.
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Resumo

Neste trabalho, visando resolver o Problema de Despacho Econémico considerando
os efeitos de pontos de carregamento de valvula e zonas de operagao proibida (PDEPV?Z),
vamos propor o Algoritmo Genético Direcionado (AGD), um método baseado no Algo-
ritmo Genético (AG) que, utilizando as singularidades da fungiao objetivo e sem perder
a capacidade de exploracao do AG, realiza uma busca inteligente focada principalmente
nessas singularidades do problema. Além disso, através de resultados da Teoria de Pro-
babilidade e processos estocasticos provamos que o AGD converge. Para que pudéssemos
validar o AGD, o algoritmo foi implementado no Python e testes foram realizados para
resolver o PDEPV e o PDEPVYZ para sistemas com 3, 5, 6 e 40 geradores. Propomos
ainda o Algoritmo Evolutivo Adaptativo (AEA), que incorpora uma mutagao adaptativa
ao Algoritmo Evolutivo convencional com elitismo, e provamos que o0 AEA apresenta uma
Taxa Média de Convergéncia (TMC) linear, quando aplicado & fun¢ées que sdo Lipschitz
continuas e que satisfazem determinadas hipoteses ((A;) ou (A)). Adaptagoes foram
feitas aos teoremas relacionados & TMC, para que toda a teoria pudesse ser aplicada ao
PDEPV. Além disso, para tornar o PDEPVZ ainda mais representativo, propoe-se um
modelo linear para a rede de transmissao (PDEPVZ-RR), onde tanto as perdas quanto
os limites de fluxo de poténcia sao aplicados a todos os individuos da populacao. Este
modelo foi incorporado ao AGD através da criacao de um operador que calcula as perdas
e faz o balanco de poténcia. Testes foram realizados para os sistemas IEEE-118 barras e

IEEE-300 barras.

Palavras-chave: otimizagao; meta-heuristica; singularidades; convergéncia; processos
estocastico; mutagao positiva-adaptativa; funcao Lipschitz continua; fluxo de carga line-

arizado.



Abstract

In this work, aiming to solve the Economic Dispatch Problem considering the effects
of valve-point loading and prohibited operating zones (EDPVPZ), we propose the Directed
Genetic Algorithm (DGA), a method based on the Genetic Algorithm (GA) that, by
utilizing the singularities of the objective function without losing the GA’s exploratory
capability, performs an intelligent search primarily focused on these problem singularities.
Additionally, through results from Probability Theory and stochastic processes, we prove
that the DGA converges. To validate the DGA, the algorithm was implemented in Python,
and tests were conducted to solve the EDPVP and EDPVPZ for systems with 3, 5, 6,

and 40 generators.

We also propose the Adaptive Evolutionary Algorithm (AEA), which incorporates
an adaptive mutation into the conventional Evolutionary Algorithm with elitism. We
prove that the AEA exhibits a linear Average Convergence Rate (ACR) when applied
to functions that are Lipschitz continuous and satisfy certain hypotheses ((A;) or (Az)).
Adaptations were made to the theorems related to ACR to apply the entire theory to the
EDPVP. Additionally, to make the EDPVPZ even more representative, a linear model
for the transmission network (TR-EDPVPZ) is proposed, where both losses and power
flow limits are applied to all individuals in the population. This model was incorporated
into the DGA through the creation of an operator that calculates losses and performs the

power balance. Tests were conducted for the IEEE-118 bus and TEEE-300 bus systems.

Keywords: optimization; meta-heuristic; singularities; convergence; stochastic processes;

positive-adaptive mutation; Lipschitz continuous function; linearized power flow.
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Capitulo 1

Introducao

A Pesquisa Operacional (PO) ¢ uma area da matematica aplicada que tem como
finalidade desenvolver modelos matemaéticos e algoritmos de solugao que auxiliem na to-
mada de decisao. Ela surgiu na Segunda Guerra Mundial, com a necessidade de se fazer
um melhor gerenciamento de tarefas e recursos. Com o fim da guerra, a industria se
interessou pelas técnicas desenvolvidas, visando utiliza-las no planejamento e controle da
producdo, tendo chegado ao Brasil na década de 1960 (ARENALES ET AL., 2006). Quando
um problema de PO consiste em minimizar ou maximizar uma funcao, chamada de fun-
cao objetivo, satisfazendo determinadas restricoes, estamos diante de um problema de
otimizacao. Dependendo das caracteristicas das funcoes envolvidas, o problema pode ser
classificado como problema de programacao linear ou nao-linear. Pode-se ainda classificar
um problema de otimizacao de acordo com a natureza de suas varidveis: se elas forem
discretas, tem-se um problema combinatoério, se forem continuas, tem-se um problema

continuo e se houver ambos os tipos de variaveis, tem-se um problema inteiro misto.

Diversos métodos deterministicos tém sido propostos na literatura para resolver os
problemas de otimizagao, tais como Método Gradiente (NESTEROV, 2015), Métodos de
Ponto Interior (BERTSEKAS, 1997), Método de Newton (WOOD ET AL., 2013) e Algo-
ritmo de Programacao Quadratica (EXLER & SCHITTKOWSKI, 2007), entre outros. Uma
das principais dificuldades ocorre para problemas mais complexos com funcao objetivo
multimodal. Nesses casos, os métodos deterministicos podem ficar presos em minimos
locais. Isso ocorre pois a maioria dos métodos deterministicos usa a derivada para de-

terminar a direcao de busca e, como se sabe a partir do Célculo Diferencial, a derivada
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é um conceito usado para analisar o comportamento da funcao localmente, fazendo com
que o método nao tenha uma visao de todo o espaco de busca e acabe executando uma

trajetoria em direcao ao minimo local mais proximo.

Um importante problema de otimizagao envolvendo os sistemas elétricos de potén-
cia é o Problema de Despacho Econéomico (PDE) que, segundo HAPP (1977), surgiu por
volta de 1920, e visa determinar a combinagao 6tima de saidas de poténcia ativa para
um conjunto de geradores do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), buscando minimizar
seus custos de producao de energia, e satisfazendo determinadas restri¢des, tais como o
atendimento de demanda e limites da capacidade de geracao de cada gerador. Na formu-
lacao matematica de um PDE, pode-se considerar varios aspectos de modelagem de modo
a tornar o problema mais representativo da operagdo e/ou planejamento real. Porém,
a medida que mais aspectos sao considerados no modelo do PDE, mais este problema
se torna complexo e de dificil resolugao. Com a evolucao das técnicas matematicas de
solucao de problemas de otimizacao, a formulacao mateméatica do PDE tem evoluido de
modo a incorporar novas caracteristicas fisicas do processo de producao de energia, tais
como: i) a representagao dos efeitos provocados pela abertura e fechamento das valvulas
de admissao de vapor, chamados efeitos de pontos de carregamento de valvula (BALAMU-
RUGAN ET AL., 2014); ii) a representagao das zonas de operacao proibida de determinadas
unidades de geracdo (POURAKBARI-KASMAEI ET AL., 2019); iii) a representagao de uni-
dades geradoras que tém a capacidade de operar utilizando multiplos combustiveis (ARUL
ET AL., 2013); iv) a representacao de alguns aspectos relacionados aos fluxos de poténcia
ativa e reativa no sistema de transmissao (POURAKBARI-KASMAEI ET AL., 2019), dentre

outros.

O Problema de Despacho Econémico considerando os efeitos de pontos de carre-
gamento de vilvula (PDEPV) é um problema de programagao néo linear, ndo convexo,
multimodal e nao diferenciavel. O aspecto multimodal faz com que métodos tradicionais
tenham dificuldade para a determinacao de um minimo global e a nao diferenciabilidade
da fungao objetivo impossibilita o uso direto do gradiente para a definicao de dire¢oes de

busca.

As Zonas de Operacao Proibida (ZOP) consistem em faixas de geragao nas quais o

gerador nao pode produzir energia, devido a possiveis problemas mecanicos de operacao
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nestas regioes. A fungao objetivo do PDEPVZ se torna mais complexa e gera ainda mais
pontos nao diferenciaveis para o problema (além dos pontos de vélvula ja considerados

no PDEPV).

A representagao do sistema de transmissao pode ser incluida no PDEPVZ e é re-
alizada por meio de restricoes que garantem o atendimento da demanda em cada barra
(balango de poténcia) e dos limites operacionais relacionados as linhas de transmissao e
transformadores. Em geral, as restricoes de balanco de poténcia em cada barra podem ser
formuladas considerando apenas o balanco de poténcia ativa ou o balanco de poténcias
ativa e reativa. Quando apenas o balanco de poténcia ativa ¢ considerado, essas equa-
coes costumam ser linearizadas. Devido as restricoes adicionais relacionadas a rede de
transmissao, a dimensao do problema aumenta consideravelmente em comparacao com
o PDEPVZ, pois as variaveis, parametros e restricoes devem ser consideradas para cada

barra do sistema.

Diversas estratégias tém sido utilizadas para aprimorar a suavidade da funcao ob-
jetivo do PDEPVZ e mitigar suas descontinuidades, de modo a permitir sua resolucao
por abordagens de otimizacao deterministicas. Em PINHEIRO ET AL. (2022), os autores
utilizam a funcao de Interpolagao Polinomial Segmentada para lidar com as descontinui-
dades causadas pelas ZOP e tratam a funcao objetivo para tornéa-la linear, possibilitando
a resolucao do problema por meio de métodos baseados em gradientes. Em GONGAILVES
ET AL. (2019), os autores apresentam uma abordagem deterministica para resolver o Pro-
blema de Despacho Econdémico Ambiental usando uma técnica de suavizagao para lidar

com a nao diferenciabilidade da funcao objetivo.

O termo meta-heuristica foi utilizado pela primeira vez em 1986, em um artigo de
Fred Glover que tratava sobre o algoritmo de Busca Tabu (BROWNLEE, 2011). Segundo
MELIAN ET AL. (2003), este termo vem do prefixo grego “meta”, que significa além de e da,
palavra grega “euriskw” que significa inventar, descobrir, encontrar. Juntas, trazem um
significado de descoberta de alto nivel. As meta-heuristicas sao estratégias que, através da
experiéncia anterior, conduzem o processo de busca para obter a solucao de um problema,
buscando explorar o espago de solucoes de forma mais eficaz. Segundo SORENSEN &

GLOVER (2013), o termo meta-heuristica pode ser definido da seguinte forma:

“Uma meta-heuristica é uma estrutura algoritmica independente de pro-
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blemas de alto nivel que fornece um conjunto de diretrizes ou estratégias para
desenvolver algoritmos de otimizagdo heuristica. O termo também é usado
para se referir a uma implementacao especifica do problema de um algoritmo
de otimizacao heuristica de acordo com as diretrizes expressas em tal estru-

tura” (SORENSEN & GLOVER, 2013).

As caracteristicas de nao convexidade e nao diferenciabilidade do PDEPVZ tém di-
ficultado a aplicacao direta de métodos deterministicos para a solucao deste problema.
Assim, abordagens de otimizacao nao exatas, envolvendo a utilizagdo de meta-heuristicas,
tém sido propostas para a solucioné-lo. Além de lidar diretamente com essas caracteris-
ticas, as meta-heuristicas permitem uma maior exploracao do espaco de busca e tendem
a dificultar a convergéncia precoce para 6timos locais, a qual ocorre frequentemente em
métodos deterministicos tradicionais. Dentre as principais meta-heuristicas utilizadas na
solucao de problemas de otimizacao complexos, pode-se destacar: os Algoritmos Genéticos
(GASPAR-CUNHA ET AL., 2012), a Otimiza¢ao por Enxame de Particulas (ENGELBRE-
CHT, 2007; HOSSEINNEZHAD & BABAEI, 2013), os Algoritmos de Otimizacao por Gafa-
nhotos (MANDAL & ROY, 2021), a Busca Tabu (BROWNLEE, 2011; SA-NGIAMVIBOOL
ET AL., 2011), o Recozimento Simulado (GASPAR-CUNHA ET AL., 2012; VISHWAKARMA
ET AL., 2012), Algoritmo do morcego (PANG ET AL., 2023), a Otimiza¢do por Colonia de
Formigas (ACO-Ant Colony Optimization)(POTHIYA ET AL., 2010; SECUI, 2015), dentre
muitas outras. Entre as classicas e recentes referéncias sobre meta-heuristicas aplicadas
na resolucao do PDE, pode-se mencionar (SINGH & DHILLON, 2019; SUN ET AL., 2020;
CHAVEZ ET AL., 2019; GHASEMI ET AL., 2016; SRIVASTAVA & DAS, 2020; NETO ET AL.,
2017; L1iu ET AL., 2016; MOHAMMADIAN ET AL., 2018; GHOLAMGHASEMI ET AL., 2019;

XIN-GANG ET AL., 2020).

Apesar de existirem muitos métodos evolutivos propostos na literatura, nao encontrou-
se nenhum método especificamente desenvolvido para resolver o PDE, cuja prova de con-

vergéncia tenha sido apresentada.

Neste trabalho propde-se o Algoritmo Genético Direcionado (AGD) para resolver
o PDEPVZ. O AGD baseia-se no Algoritmo Genético (AG) convencional, que é uma
meta-heuristica da classe dos algoritmos evolutivos e cuja metafora envolve a evolucao

natural proposta por Charles Darwin. O método proposto busca reduzir o custo compu-
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tacional através da diminuicao do espaco de busca e evitar a convergéncia precoce, sem
perder a capacidade de exploracao, uma vez que realiza a busca de forma direcionada as
singularidades da funcao objetivo. As singularidades sao os pontos onde a funcao deixa
de ser diferenciavel e a motivacao esta no fato de que, segundo ZHAN ET AL. (2014a) e
ZHAN ET AL. (2014b), os minimos locais de um PDEPYV estdo nas singularidades (exceto
possivelmente em um dos geradores, chamado de gerador slack), na grande maioria dos
casos. Para problemas de pequeno porte, nao haveria necessidade de nenhum método,
pois todas as singularidades do problema poderiam ser investigadas e comparadas. Po-
rém, para problemas de grande porte, tal analise teria um custo computacional muito alto

e, neste caso, o AGD seria bastante util.

Outra contribuicao deste trabalho estd no fato de que o AGD ¢ interpretado em
um contexto de sistemas dinamicos estocésticos, o que permitiu provar a convergéncia
do método através de ferramentas da Teoria de Probabilidade. Mais especificamente,
demonstra-se que, com probabilidade 1, a trajetoria percorrida pelo melhor individuo na
populacao se aproxima de um 6timo global a medida que o niimero de iteragoes aumenta.
A prova também assegura que o algoritmo é capaz de alcancar exatamente o 6timo global

quando este estd localizado em um ponto de singularidade da funcao objetivo.

Foram realizados testes numeéricos com o AGD na resolu¢ao do PDEPV e do PDEPVZ
para sistemas com 3, 5, 6 e 40 geradores. O método mostrou-se eficaz e obteve resulta-
dos de qualidade quando comparado com outros métodos da literatura, melhor até que
o proprio AG convencional, comprovando que os operadores criados trouxeram melhorias

ao método.

Algoritmos Evolutivos, como Algoritmos Genéticos (AG) (WANG ET AL., 2023;
SUKKERD & WUTTIPORNPUN, 2016; L1 & GAO, 2016; FAN ET AL., 2022), Estraté-
gia Evolutiva (EE) (AUGER, 2005; BEYER, 2013) e Evolugao Diferencial (ED) (ZHANG
ET AL., 2024; MOLINA-PEREZ ET AL., 2024; YANG ET AL., 2024), tém sido amplamente
empregados na resolucao de problemas nao convexos, nao diferencidveis ou multimodais,
como pode ser visto em SONG & LIN (2021), WANG & PENG (2020), SEMENOV & TER-
KEL (2003) e HE & YU (2001a). No entanto, mesmo com garantias formais de que a
populagao X; converge para o conjunto de solucoes globais 6timas S*, uma questao fun-

damental surge: quao rapidamente a aptidao f(X;) da populagdo X; converge para a
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aptidao 6tima f*?

Nos artigos DING & KANG (2001a) e HE & KANG (1999b), é apresentada uma
analise de convergéncia em distribuicao para algoritmos evolutivos com elitismo. Utili-
zando a teoria ergddica em cadeias de Markov e técnicas na algebra de Banach, DING
& KANG (2001a) determinam taxas de convergéncia de ordem exponencial. Por outro
lado, HE & KANG (1999b) inicialmente analisam algoritmos evolutivos com operadores
genéticos invariantes no tempo, estabelecendo um limite para a taxa de convergéncia no
espaco geral. Para algoritmos adaptativos, eles determinam um limite para a taxa de
convergéncia no espago de estado finito. De forma similar, HE & YU (2001b) estudam
a convergéncia em distribuicao de algoritmos evolutivos, fornecendo uma anélise teérica
das condic¢oes necessarias e suficientes. Os autores também estabelecem limites superiores
e inferiores para as taxas de convergéncia dos algoritmos evolutivos. AKIMOTO ET AL.
(2020) investigam estratégias evolutivas aplicadas a fungdes quadraticas convexas, explo-
rando o conceito de melhoria em um tnico passo. TARLOWSKI (2023) analisa a taxa de
convergéncia assintotica através de erros de aproximagao esperados durante um processo
estocastico em tempo discreto, determinando um limite superior para a taxa de conver-
géncia e discutindo a relacao entre a taxa de convergéncia no espaco objetivo e no espago

de busca.

Além disso, RUDOLPH (1997a) apresenta uma condigao de convergéncia para casos
onde nao ha uma sequéncia monotonicamente decrescente de pontos vidveis em direcao
ao minimo global e utiliza a razao de erro de uma geracao para fornecer limites pre-
cisos para a taxa de convergéncia de fungoes, como quadréticas, com matriz hessiana
definida positiva. Recentemente, na busca por uma compreensao teoérica da eficiéncia do
algoritmo (1+41)-ES, os autores em MORINAGA ET AL. (2023) realizaram uma anéalise
da taxa de convergéncia do algoritmo para uma classe mais ampla de fungoes convexas,
especificamente aquelas que sao localmente L-fortes convexas com gradiente U-Lipschitz
continuo. Outros estudos investigaram a taxa de convergéncia de algoritmos evolutivos,
como RUDOLPH (1997b); HE & KANG (1999a); AUGER & HANSEN (2016); DING &
KANG (2001b); JAGERSKUPPER (2006, 2007).

Considere f; ;= E[f(X})] o valor esperado de f(X;) e e; := |f — f*|, onde X; ¢ uma
populacdo na iteracao t. Em HE & LIN (2015) e CHEN & HE (2021), os autores observam
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que a razao de erro e;/e;_; usada em RUDOLPH (1997a) contém um ruido significativo
devido a aleatoriedade, tornando-a impraticavel para experimentos numéricos. Portanto,
eles propoem uma Taxa Média de Convergéncia (TMC), dada por R, = 1 — (e;/eg)*?,
que mede a rapidez com que o erro de aproximacao de um algoritmo evolutivo converge
para zero por geracao. Ela incorpora a média geométrica das taxas de erro, fornecendo
uma estimativa mais estavel em comparagao com e;/e; ;. Recentemente, TARLOWSKI
(2023) utilizou a definicdo da TMC para mostrar que alguns algoritmos nao convergem
rapidamente, quando utilizados na resolucao de problemas de otimizagao continua nao
trivial. Outros trabalhos que utilizaram TMC para medir a velocidade de convergéncia
de algoritmos evolutivos incluem DONG ET AL. (2018); DHIVYAPRABHA ET AL. (2018);

JANIGA ET AL. (2019); L1 ET AL. (2019).

Mais especificamente, em CHEN & HE (2021), os autores apresentam uma ani-
lise tedrica da TMC em otimizacao continua para métodos evolutivos e provam que a
TMC é linear quando a mutacao é positiva-adaptativa, mas sublinear quando a muta-
¢ao é invariavel ou zero-adaptativa. Para alcancar uma TMC linear, a mutacao deve ser
positiva-adaptativa. No entanto, até onde é do conhecimento do autor, nenhum trabalho
fornece um resultado que garanta uma modificagdo na mutacao para torna-la positiva-
adaptativa e ainda apresente explicitamente um limitante inferior positivo para a TMC,
exceto para o caso em que a funcao objetivo f é simples e a mutacao ocorre apenas em

uma das entradas (veja o exemplo (59) dado em (CHEN & HE, 2021, p. 216)).

Neste trabalho, com base em CHEN & HE (2021), consideramos um problema de oti-
mizacao em que a funcao objetivo é Lipschitz continua. Para esses problemas, propomos
duas alternativas para o operador de mutacao e provamos que, em ambos 0s casos, ob-
temos operadores que sao positivos-adaptativos. Além disso, obtemos estimativas para o
limitante inferior da TMC em termos da constante de Lipschitz e da dimensao do espago
(Teorema 5.3, Corolario 5.4 e Teorema 5.5). Os operadores de mutac¢do propostos sdo
integrados a um Algoritmo Evolutivo (AE) com elitismo, resultando no Algoritmo Evo-
lutivo Adaptativo (AEA) proposto. O AEA adapta dinamicamente as taxas de mutagao

ao longo do processo de busca, visando alcangar uma TMC linear.

Para ilustrar os resultados teoéricos apresentados, considera-se problemas de otimi-

zagao tendo como fungao objetivo a fungao de Ackley, fungao Alpine e f(z,y) = z* + y*,
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sujeitas a restricoes canalizadas. Estas sao fung¢oes bem conhecidas e amplamente utili-
zadas para testar algoritmos. Nestas aplicagoes, verifica-se que as funcgoes satisfazem as
condicoes necessérias e especifica-se as estimativas fornecidas no Teorema 5.3, Corolério
5.4 e Teorema 5.5. Alguns gréaficos relacionados a taxa R; sao analisados, onde pode-se
observar os resultados teodricos obtidos. Além disso, adaptacoes foram feitas as hipoteses
do Teorema 5.3 e Corolario 5.4, para que pudessem ser aplicados ao PDEPV (Corolarios

5.6 € 5.7) e testes foram realizados na resolu¢cdo do PDEPV utilizando o AEA.

Fez-se ainda uma juncao entre o AGD e o AEA, incorporando a mutacao adaptativa
ao AGD, originando o Algoritmo Genético Direcionado Adaptativo (AGDA). Testes foram
realizados para o PDEPV com 3, 5 e 40 geradores. Foi possivel notar que o AGDA

apresenta resultados ainda melhores que os outros métodos propostos na tese.

Quando incorporamos a transmissao da rede ao PDEPVZ, temos um modelo ainda
mais representativo e préoximo da realidade, denominado Problema de Despacho Econo-
mico considerando os efeitos de pontos de carregamento de véalvula, zonas proibidas e
restricoes de rede (PDEPVZ-RR). A representacio do sistema de transmissdo é geral-
mente feita utilizando a abordagem da matriz de coeficientes B (para mais detalhes ver
GRAINGER & STEVENSON JR (1994), Secao 13.3). No entanto, essa abordagem ou negli-
gencia os limites de fluxo de poténcia nas linhas de transmissao ou representa tais limites
apenas para as linhas de interconexao, como visto nos modelos PDEPVZ-MA. Neste tra-
balho, um novo modelo de sistema de transmissao é desenvolvido para o PDEPVZ-RR,
capaz de representar tanto as perdas quanto os limites de fluxo de poténcia na rede. Este
modelo é implementado no AGD por meio de um novo operador, capaz de calcular as
perdas e realizar o balanco do fluxo de poténcia. Implementacoes sao apresentadas na

resolucao dos sistemas IEEE-118 barras e IEEE-300 barras.

A partir das discussoes apresentadas, as principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Propor o AGD, um método de busca direcionada para a resolucdo do PDEPV e

PDEPVZ;

e Provar a convergéncia do AGD através da interpretacao da trajetoria do melhor
individuo num contexto de sistema dinamico estocastico (Proposigao 4.22 e Teorema

4.24);
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e Propor o AEA, um método que incorpora a um algoritmo evolutivo um operador

de mutacgao positivo-adaptativo;

e Demonstrar que, para uma fungao objetivo que seja Lipschitz continua e satisfaca
determinadas hipoteses, o AEA apresenta TMC linear (Teorema 5.3, Corolario 5.4

e Teorema 5.5);

e Fornecer explicitamente uma estimativa para o limitante inferior da TMC do AEA,

em termos da constante de Lipschitz e da dimensao do problema;

e Propor o AGDA, método que incorpora a mutacao adaptativa do AEA ao AGD
para a resolugao do PDEPV (Corolarios 5.6 e 5.7);

e Desenvolver um novo modelo de sistema de transmissao para o PDEPVZ-RR, capaz
de representar tanto as perdas quanto os limites de fluxo de poténcia na rede e
incorpora-lo no AGD através de um novo operador genético chamado “operador de

balanco de poténcia”.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a formu-
lacao do PDE com efeitos de carregamento de ponto de valvula e zonas de operacao
proibida. No Capitulo 3, tem-se a descricaio do AGD, método proposto neste trabalho
e que usa as singularidades da funcao objetivo para realizar sua busca de forma direcio-
nada, prova-se a sua convergéncia e apresenta-se os testes realizados para validar o AGD
na resolucao do PDEPV e do PDEPVZ. Faz-se ainda comparagoes com outros métodos
existentes na literatura. No Capitulo 5 propoe-se o AEA, um algoritmo que incorpora
uma mutacao adaptativa ao AE com elitismo e apresenta-se a TMC, uma forma de medir
a velocidade com que o erro médio de um algoritmo tende a zero (HE & LIN, 2015; CHEN
& HE, 2021). Ainda neste capitulo, conduz-se uma analise teorica relacionada & TMC em
problemas de otimizagao com funcao objetivo que seja Lipschitz continua, prova-se que
com as mutacgoes propostas obtém-se uma TMC linear e determina-se estimativas para
o limitante inferior da TMC. Além disso, aplica-se os resultados obtidos para minimizar
as fungoes: Ackley, Alpine, f(x,y) = z* + y* e na resolugao do PDEPV. J4 no Capitulo
6 apresenta-se 0 AGDA, um método que incorpora a mutacao adaptativa ao AGD. No
Capitulo 7 apresenta-se o modelo PDEPVZ-RR e os testes numéricos realizados. Por fim,

no Capitulo 8, conclusoes e perspectivas futuras sao apresentadas.
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Capitulo 2

Modelos Matematicos para o Problema

de Despacho Econoémico

O Problema de Despacho Economico (PDE) tem sido utilizado como uma ferramenta
computacional fundamental para a operacao e planejamento de sistemas de poténcia. O
PDE tem como objetivo encontrar o despacho 6timo de geragao de energia que atenda
uma demanda de energia pré-estabelecida de modo a minimizar os custos de producao, e
satisfazendo restricoes associadas ao sistema de geracao de energia, tais como os limites

operacionais de cada unidade geradora.

Varias formulagoes matematicas tém sido adotadas para o PDE de modo a repre-
sentar, de forma cada vez mais detalhada, o processo de geracao de energia e os limites
operacionais do sistema de geracao. Assim, alguns aspectos de modelagem foram sendo
progressivamente considerados no PDE tais como: a representacao de zonas de operacao
proibida para algumas unidades geradoras, a representacao dos pontos de carregamento
de valvula, a representacao de unidades que operam com multiplos combustiveis e a repre-
sentacao da rede de transmissao. A representacao destes aspectos de modelagem aproxima
o PDE da operagao/planejamento de um sistema de geragao mais realista, porém pode
tornar o PDE um problema de grande dimensao e de dificil solucao, devido a natureza

dos problemas de otimizagao obtidos.

Neste capitulo, apresentam-se algumas formulagoes que tém sido propostas na lite-

ratura para o PDE. Na Secao 2.1, descreve-se o modelo para o PDE classico, proposto



34

na década de 1920 e reformulado como um problema de otimizacdo em HapPP (1977).
Na Secao 2.2, é descrito o modelo para o PDEPV, em que é introduzida a representacao
dos pontos de carregamento de valvula para as unidades termelétricas e na Segao 2.3 é
descrito o modelo para o PDEPVZ, em que é introduzida a representacao das zonas de

operacgao proibida.

2.1 Formulacao Classica do PDE

Em sua formulacao classica, o PDE consiste em determinar o despacho 6timo de
poténcia ativa P; de cada unidade geradora i, buscando minimizar o custo total de pro-
ducao, de tal forma que as poténcias geradas estejam dentro dos limites operacionais de
cada unidade geradora dados por P™™ ¢ P respectivamente, a fim de suprir uma
determinada demanda D. O PDE classico é modelado como um problema de otimizacao
com funcao objetivo convexa e quadrética, proposta pela primeira vez por STEINBERG

ET AL. (1943). Assim, sendo tem-se que o PDE cléssico é descrito pelo modelo (2.1.1):

ng
min} [ a:P? + 0P+ i ]

i=1

s.a. :
ng
Sn=p
i=1
Pt < P < P i1=1,...,ngq, (2.1.1)
em que P = (Py,...,P,.) ¢ o vetor de poténcias ativas geradas, ng ¢ a quantidade de

geradores do sistema e a;, b; e ¢; sao os coeficientes da funcao de custo do gerador .

2.2 Formulacao do PDEPV

Nos geradores termelétricos, existem valvulas de admissao de calor cuja abertura
parcial provoca perdas de energia durante a passagem de vapor, aumentando os custos de
producao. Além disso, quanto mais estrangulado o vapor, isto é, quanto menor a aber-

tura da valvula, menor o rendimento da mesma. Para melhorar o rendimento global, o
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vapor é controlado por miltiplas valvulas parciais. Portanto, no momento de abertura de
cada uma dessas valvulas parciais h4 uma alteracao na curva de rendimento global e, por
conseguinte, na curva de custos. Este fenomeno é chamado de efeito de ponto de carrega-
mento de valvula, e sua insercao no PDE resulta no problema de despacho denominado de
PDEPV. O ponto de carregamento de valvula é definido em HAPP (1977) como o ponto
imediatamente anterior a abertura da proxima valvula. Na funcao objetivo de custo de
combustivel do PDE utilizada para as unidades termelétricas, os efeitos provocados pelos
pontos de carregamento de valvula podem ser expressos por meio da adi¢ao de termos
modulares. Dessa forma, a insercao destes termos modulares para a representagao dos
pontos de carregamento de véilvula torna a funcao objetivo do problema nao convexa e
nao-diferenciavel nestes pontos de carregamento de valvula. O problema passa, entao, a

ser multimodal, dificultando a determinagao de um minimo global.

Graficamente, os efeitos de ponto de carregamento de véalvula para um gerador
podem ser vistos na Figura 2.1, em que a linha tracejada indica a curva de custo do gerador
1 sem considerar os efeitos de ponto de carregamento de valvula e a linha continua indica
a fun¢ao custo do mesmo gerador, considerando os efeitos de ponto de carregamento de

valvula. Os pontos de nao diferenciabilidade ficam evidentes no grafico da funcao.

Figura 2.1: Curva de custo de um gerador sem considerar efeitos de ponto de valvula (linha tracejada)
e com efeitos de ponto de valvula (linha continua).

Ci(P;) [$/h]

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a introdugao dos pontos de carregamento de valvula no PDEPV, os métodos
deterministicos classicos ficam impossibilitados de serem diretamente utilizados para a sua

solucgao, pois a nao diferenciabilidade da funcao objetivo impede a determinacao do vetor
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gradiente, utilizado para determinar a direcao de busca, e de matrizes hessianas, quando
necessario, em alguns métodos. Mesmo que a nao diferenciabilidade possa ser tratada para
serem aplicados métodos deterministicos, por meio de fungoes aproximantes, ou por meio
de reformulacao através de um modelo equivalente, o PDEPV ainda continua sendo um
problema multimodal, de modo que os métodos deterministicos tendem a ficar presos nos
minimos locais. Uma abordagem que tem sido amplamente utilizada para contornar este
problema consiste em utilizar métodos meta-heuristicos para a solucao do PDEPV. Mesmo
nao tendo garantias matematicas de otimalidade de suas solugoes, as meta-heuristicas
podem ser capazes de escapar de minimos locais e encontrar boas aproximagoes para
o minimo global. Por outro lado, uma desvantagem das meta-heuristicas ¢ que, para
problemas de grande porte, o espaco de busca pode se tornar muito amplo, dificultando

a determinagao do minimo global.

Conforme se aumenta a quantidade de unidades geradoras, tem-se um aumento
substancial da quantidade de minimos locais. De fato, para um sistema de geracao com
duas unidades geradoras i e j, o grafico da fungdo custo pode ser visto na Figura 2.2, a
qual apresenta uma quantidade bem maior de minimos locais, dificultando a determinacao
de um minimo global e aumentando as chances de métodos deterministicos ficarem presos.
Para sistemas com muitas unidades geradoras, o problema resultante pode atingir nimeros

excessivamente altos de pontos de minimo e méaximo locais.

Figura 2.2: Superficie de custo de um sistema de dois geradores considerando efeitos de ponto de
carregamento de valvula.

717
AT
I
[ i'!'!'!!’/i”

AT

Ci(Bi) + C5(Py) [3/h]

Py [MW]

B [MW]

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da discussao acima, o modelo de PDEPV possui as mesmas restri¢oes do

problema de PDE classico, porém sua funcao objetivo possui um termo que corresponde
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ao modulo de uma senoide, que representa os pontos de carregamento de valvula, conforme

mostrado em (2.2.1):

ng
i . p2 . P 4 . L (pmin _ P
mﬁnzlz[al P’ +b;- Pi+ci+ | e; - sen(fi - (P, P))|]

S.a.
ng
> n=D
=1
Pmn < P < prer i=1,...,nqg, (2.2.1)

em que as constantes a;, b;, ¢;, e; e f; sao os coeficientes da curva de custo de combustivel

do gerador 1.

2.3 Formulacao do PDEPVZ

De acordo com DE OLIVEIRA ET AL. (2008), as ZOP de uma unidade termelétrica
podem existir devido a faltas nas maquinas, oscilacoes das valvulas a vapor no eixo da
maquina ou nos servigos auxiliares como caldeiras, bombas de alimentagao, entre outras
causas. A melhor maneira de tratar esse problema é evitando a operacao destas unidades
nas regioes proibidas. Assim, se forem considerados os efeitos de ponto de carregamento
de valvula e as zonas de operacao proibida, a funcao de custo de producao do problema
passa a apresentar regioes de descontinuidade, como mostra a Figura 2.3, em que as zonas

de operacao proibida sao as regioes hachuradas.

Dada uma unidade geradora i, denotando o limite minimo e méximo da p—ésima

zona proibida por Pilp e P"  respectivamente, as zonas de operacao permitida do gerador

Z7p,

i podem ser descritas conforme (2.3.1):
Pimin S ]31 S ]Di{l
Pz’qu—l

< Pp < prw (2.3.1)

S-PZSPZ p:27"'7zi

L,p?
P!
1,24

em que z; ¢ a quantidade de zonas de operagao proibida deste gerador.

Denotando-se P/"" = P} e P"* = Pil’ZiH, tem-se que o PDEPVZ pode ser mode-
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Figura 2.3: Curva de custo de um gerador ¢ considerando efeitos de ponto de carregamento de valvula
e com zonas de operagao proibida (4rea hachurada).

Ci(Pi) [$/h]

7

7/

T,

‘ G,
(A

: ‘

1
min l u
Pz‘ Pi,l Pi,l

Fonte: Elaborada pelo autor.

lado conforme descrito em (2.3.2):

ng
; .p.2 . P. . ) (pmin _ D
mP}n Z {aZP, + b, P; + ¢; + |e; sen( f;(P; P))|

i=1

ng
> P=D
=1

Pi € U ['P;»LP’ Pil,P-‘rJ’ L= 17 - NG (232)
p=0

S.a.:

Além dos modelos apresentados neste capitulo para o PDE, podemos ainda con-
siderar as caracteristicas do sistema de transmissao, resultando em um PDEPVZ com
restricoes de rede (PDEPVZ-RR), que sera investigado no Capitulo 7, bem como as
adaptagoes propostas ao AGD para o tratamento das restri¢oes adicionais associadas a
rede de transmissao. Para a resolucao de problemas de despacho econdémico, no préximo
capitulo, aléem do AG convencional e da defini¢ao de singularidades (conceito fundamental
para a constru¢ao do AGD), sdo apresentados os detalhes do AGD e cada um de seus

operadores.
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Capitulo 3

Algoritmo Genético Direcionado - AGD

Este capitulo tem como objetivo descrever o AGD, método proposto neste traba-
lho para a solugdo do PDEPVZ (também pode ser aplicado ao PDEPV). Inicialmente,
descreve-se AG em sua versao cléssica, incluindo a “metafora” que inspira o método e seus
operadores fundamentais. Em seguida, as singularidades relacionadas ao PDEPVZ sao
descritas, bem como a sua importancia na resolucao do problema. Entao apresenta-se o
método AGD, método inspirado no AG cléssico e que utiliza as propriedades relacionadas
as singularidades da fun¢ao objetivo do PDEPVZ no seu processo de busca. Além disso,

a convergéncia do AGD é provada e testes numéricos sao realizados.

3.1 Descricao do método

3.1.1 Algoritmo Genético - AG

Os métodos evolutivos sao algoritmos que se baseiam na Teoria da Evolucao de
Charles Darwin e utilizam o cruzamento (crossover) e a selegdo natural (sobrevivéncia
do mais apto) para determinar uma solu¢do para um problema. Estes métodos tém
sido amplamente utilizados na solucao de problemas de engenharia, machine learning
e inteligéncia artificial. Alguns exemplos de métodos evolutivos envolvem: algoritmos
genéticos, programacao evolutiva e estratégias evolutivas, evolucao diferencial, dentre
outros. Segundo GASPAR-CUNHA ET AL. (2012), os métodos evolutivos surgiram em

1960 com o trabalho do americano John Henry Holland, da Universidade de Michigan.
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Neste trabalho, o método evolutivo abordado é o Algoritmo Genético (AG). Nesta
secao, descreve-se a metafora utilizada como inspiracao para o desenvolvimento do método

e detalha-se os principais operadores utilizados na construcao do AG.

O AG tem sua inspiracao na Teoria da Evolucao criada por Charles Darwin no século
XIX, em que um individuo mais adaptado ao meio tende a sobreviver em determinada
condicao e se reproduzir. Ao fazé-lo, suas caracteristicas mais “vantajosas” passam para
outras geracoes (descendentes) através da reprodugao. Em contrapartida, os individuos
menos adaptados, tendem a se extinguir. De acordo com Darwin, existe uma luta cons-
tante pela sobrevivéncia e nessa luta somente os mais aptos sobrevivem. Este processo é
chamado selecao natural e durante sua realizacao, podem ocorrer as chamadas mutacoes,

evitando que os filhos sejam copias de seus pais.

A sele¢do natural pode ser de trés tipos: direcional (um determinado fenotipo tem
sua frequéncia aumentada), estabilizadora (os fenotipos intermediarios sdo selecionados e
os extremos sao eliminados) e disruptiva (os extremos sao favorecidos se comparados com
os intermediarios pois os extremos sdo mantidos na populagio). Os genes fornecem todas
as caracteristicas que serao passadas aos descendentes, como tamanho, peso, cor, dentre

outros.

A ideia do AG é gerar uma populacao inicial onde cada individuo é uma solucao
potencial para o problema a ser resolvido, e cada um de seus genes corresponde ao valor que
uma das variaveis do problema deve assumir. Em seguida, ocorre um processo de selecao
em que sao definidos os pais que irao se reproduzir e gerar iterativamente individuos filhos
a partir da populacao anterior, buscando sempre melhorar os individuos e transmitir as
melhores caracteristicas de cada um deles. A mutacdo é incorporada ao método através

de uma pequena perturbacao em um ou mais genes dos individuos filhos.

No AG, a cada iteracao obtém-se uma geragao de individuos em que cada um deles

representa uma solucao potencial para o problema que se deseja resolver. De forma
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bastante geral, as principais etapas envolvidas no algoritmo sao enumeradas a seguir:

(1)  Estabeleca uma representacao cromossomial;
(27) Inicialize a populagao de individuos;

(7i1) Avalie cada individuo criado;

(7v)  Selecione os pais;

(v)  Faca o crossover;

(vi) Faca a mutacdo;
(vii)  Avalie os filhos;

(viit) Verifique o critério de parada.

Na etapa (7), cada individuo é representado por uma sequéncia numérica, chamada
de cromossomo. Cada cromossomo representa os valores a serem assumidos por cada
variavel do problema de otimizacao que esté sendo resolvido. O cromossomo é geralmente
descrito por meio de uma codificacao que pode ser realizada utilizando-se niimeros reais

ou binarios.

Na etapa (ii), determinam-se os valores iniciais que devem ser assumidos pela po-

pulacao inicial. Em geral, estes valores sao estabelecidos de forma aleatoria.

Na etapa (iii), cada individuo criado deve ser avaliado por meio de uma funcio
avaliagdo que mede o grau de adaptabilidade (fitness) do individuo. Esta fungdo deve
levar em consideragao o valor da fungao objetivo e o grau de factibilidade do individuo,
no que diz respeito ao atendimento das restricoes do problema de otimizacao que se

pretende resolver.

Na etapa (iv), a operagao de selegao escolhe os pais que deverao participar no pro-
cesso de reproducao. A selecdo pode ser feita aleatoriamente, com pesos iguais para todos
os individuos, ou associando cada individuo a uma probabilidade de ser selecionado, de
acordo com o valor obtido na fun¢ao de avaliacao anterior. Dessa ultima forma, os indivi-
duos que tiverem melhor avaliacao terao maiores chances de serem escolhidos no processo
seletivo. Outra forma de o individuo ser selecionado envolve o operador denominado de
elitismo. Por meio deste operador, os melhores individuos sempre sao escolhidos para

compor a proxima geracao, sem a necessidade de cruzamento com outro individuo.
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Na etapa (v), os novos individuos (filhos) sdo gerados a partir do cruzamento dos
individuos selecionados (pais) mais aptos, de modo a buscar uma evolu¢do continuada
dos individuos em cada gera¢ao. De acordo com ENGELBRECHT (2007), este cruzamento
(crossover) pode ser assexual (um pai gera toda a prole), sexual (dois pais sao utilizados
para produzir um ou dois filhos) ou multi-recombinagdo (mais de dois pais sao utilizados
para gerar um ou mais descendentes). No cruzamento sexual, uma possibilidade é escolher
aleatoriamente um ponto de corte para o cromossomo dos individuos selecionados, realizar

o corte e recombinar as partes, obtendo dois novos individuos (filhos).

Na etapa (vi), os individuos gerados (filhos) podem estar sujeitos a sofrer mutagao.
O operador de mutacao consiste em uma perturbacao aleatéria nos genes dos individuos.
O grau de incidéncia da mutacao em cada gene do individuo é determinado pelo chamado
coeficiente de mutagao, que estabelece uma taxa (porcentagem) que define se a mutagao
deve ou nao ocorrer em cada gene. Assim, o coeficiente de mutacao precisa ser estabelecido
como um numero pequeno para que o algoritmo nao perca as boas caracteristicas genéticas
j& adquiridas dos individuos. Por outro lado, quando utilizada com coeficientes de mutacao
altos, a mutagao permite o surgimento de individuos que podem ser geneticamente diversos

de seus pais, promovendo maior variabilidade ao algoritmo.

Na etapa (vii), a populacdo é atualizada com os melhores individuos entre a popula-
¢ao de pais e os individuos filhos, tomando o cuidado de manter o tamanho da populagao

fixo em cada geracao.

Por fim, na etapa (viii), verifica-se o critério de parada do algoritmo, que pode
envolver dois critérios basicos: a quantidade méxima de geragoes é atingida ou ocorre
uma estagnacao (ndo melhora) dos valores de fitness no melhor individuo de cada geragao.
Apos esta etapa, caso o critério de parada nao seja atingido, o algoritmo retorna a etapa

(1v) para um novo processo de sele¢do, e assim, sucessivamente.

3.1.2 Singularidades associadas ao problema

Na literatura, alguns trabalhos que propoem métodos deterministicos para resolver
o PDEPV e o PDEPVZ utilizam técnicas para suavizar a funcao objetivo nos pontos nao

diferenciaveis ou reescrever a fungdo modular de forma equivalente (PINHEIRO ET AL.,
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2022). Nos métodos deterministicos, a reformulagao da parcela ndo diferencidvel da fungao
objetivo é absolutamente necessaria, pois estes métodos dependem intrinsecamente da
obten¢ao das derivadas da func¢ao (bem como das fungoes associadas as restrigdes) para
compor suas dire¢oes de busca, as quais sdo baseadas no gradiente e/ou hessiana. Por
outro lado, essas questoes de diferenciabilidade nao sao importantes para os algoritmos
baseados em meta-heuristicas, uma vez que nestes algoritmos nao se faz distincao entre
pontos diferenciaveis e nao-diferenciaveis. No entanto, no AGD aqui proposto, da-se énfase
exatamente nos pontos onde a fungao objetivo nao é diferenciavel e portanto algumas

definicoes se fazem necessarias.

Nesta secao define-se pontos especificos de uma funcao, denominados singularida-
des, e evidencia-se a sua importancia na resolucao do PDEPV. Mostra-se que grande
parte das solucoes numéricas que tém sido obtidas para o PDEPV apresenta valores de
poténcia ativa 6tima das unidades geradoras posicionados exatamente nos pontos de sin-
gularidade da fungao objetivo. Assim, o AGD realiza a busca da solu¢ao 6tima focando
principalmente nestes pontos de singularidade da funcao objetivo, cuja definicao sera dada

a seguir.

Definicao 3.1. Considere a funcao C; : D; C R — R definida por
Ci(r;) = asri® + bx; + ¢; + |e;sen(fi(P™™ — x,))],

em que D; é um conjunto compacto. Um ponto x; € D; é chamado de singularidade de C;
se for um ponto de carregamento de valvula do gerador ¢, um limitante de sua capacidade
de geragao ou um limitante de alguma zona de operacao proibida deste gerador. Para a
funcao

F(zy,...,2,) = ZCj(xj), n>2,
j=1

dizemos que © = (z1,...,x,) € D = Dy X ... x D, é uma singularidade de F' se existe
uma lista de n — 1 coordenadas de x tal que para todo z; nesta lista, temos que x; é uma

singularidade de Cj.

De acordo com a defini¢ao, uma singularidade associada ao PDEPVZ (ou ao PDEPV)
possui na ¢—ésima entrada, uma singularidade de C;, para todas as suas coordenadas, ex-
ceto, possivelmente, em uma delas. Portanto, a fim de determinar as singularidades de

F, vamos determinar as singularidades factiveis associadas a cada gerador e combinar os
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valores obtidos em n — 1 coordenadas. Os pontos onde a funcao C; nao é diferenciavel sao

aqueles onde o termo modular se anula (derivada muda de sinal), ou seja,

sen(f; - (P — P,)) =0

]

= fi-(B—P")=k-7m, k€L

T .
+ pmin, 3.1.1
7 (3:1.1)

= P =

Para que as poténcias geradas respeitem os limites da capacidade de geracao do
gerador ¢, dadas por

Pimzn S R S Rmaac)

é necessario que

onde

Pima.r _lezn

Acima, |y| denota a fungao piso, ou seja, ela transforma o nimero real y no maior inteiro

menor ou igual a y.

Além destes pontos, devemos incluir P ( P™™ j4 foi considerado para k; = 0) e to-
dos os limites (inferior e superior) de todas as zonas de operagao proibida. E ainda excluir
as singularidades que pertencerem as zonas de operacao proibida. Com este processo, ob-
temos todas as singularidades associadas a cada gerador do sistema e, consequentemente,

as singularidades associadas ao PDEPVZ.

O conceito de singularidade é fundamental para o AGD pois, utilizando técnicas
baseadas no AG, realiza sua busca de forma direcionada as singularidades associadas
ao problema. Este direcionamento nas buscas é utilizado para que possamos diminuir
o espaco de busca, aumentando assim a velocidade de convergéncia, e se faz através
das singularidades pois, segundo ZHAN ET AL. (2014a), quando resolvemos o PDEPV, na

grande maioria das vezes, o minimo global se encontra em uma singularidade do problema.

Em ZHAN ET AL. (2014a), os autores analisam primeiramente o PDEPV com duas
variaveis, considerando constantes as outras variaveis do problema. Esta andlise ¢ feita

através do sinal das derivadas laterais de primeira e segunda ordem da fun¢ao objetivo e,
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fazendo uma pequena perturbac¢do (para mais e para menos) nas coordenadas do ponto,
verificando se o ponto inicial ¢ um minimo local ou nao. Mais precisamente, dado um
ponto factivel (x,y), para um valor pequeno qualquer e, consideram-se os pontos (r +
e,y—K-€)e (x—e,y+ K-¢€), onde K é um valor considerado para que o atendimento de
demanda continue sendo respeitado. Em seguida, compara-se o valor da fun¢ao objetivo
nos trés pontos, buscando concluir se (z,y) é um minimo local. Apds realizarem este
procedimento com pontos que estao em cada area da regiao factivel (singularidades em
ambas as coordenadas, em apenas uma delas ou em nenhuma delas), foi possivel criar uma,

tabela com todas as situagoes possiveis e caracterizar os minimos locais do problema.

Ainda de acordo com ZHAN ET AL. (2014a), para o PDEPV com n geradores os
autores observaram que se (xy,...,2,) ¢ um minimo local entdo, se tomarmos duas va-
ridveis quaisquer, teremos um minimo local no problema de duas variaveis, considerando
as outras varidveis constantes. Isso é valido pois a fungao objetivo do PDEPV (também
PDEPVZ) nao possui termos mistos (termos envolvendo mais de uma variavel). Como
os minimos dos problemas de duas varidveis foram analisados e caracterizados, os autores

puderam dividir os minimos locais de um problema de n variaveis em dois tipos:

Tipo 1 - Existe no maximo uma unidade geradora cuja saida de poténcia ativa gerada nao

se localiza em uma singularidade;

Tipo 2 - Existem duas ou mais unidades geradoras cujas saidas de poténcia ativa gerada nao

se localizam em singularidades.

Note que o Tipo 1 significa que o minimo local estd em um ponto singular e o Tipo
2 ocorre quando o minimo local nao estd em um ponto singular da regiao factivel. Além
disso, os autores analisam a proporcao entre os minimos do Tipo 1 e Tipo 2, e detectam
que o Tipo 2 ocorre em apenas 2.75% das vezes e que, portanto, este tipo de minimo local
¢ muito pouco provavel de ocorrer. Assim, os autores concluem que na grande maioria
dos casos, os minimos locais estdo em pontos de singularidade da regido factivel (i.e.
geradores com saida de poténcia ativa em pontos de singularidade, exceto possivelmente
em um deles). Os autores calculam ainda o erro causado ao modificarmos um ponto do
Tipo 2 para o Tipo 1 e concluem que esta mudanca provoca uma perda muito pequena
na precisao. Em geral, o gerador que se permite gerar fora das suas singularidades é o

responsavel pelo ajuste de poténcia necessario para que ocorra o atendimento da demanda.
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3.1.3 Pseudocédigo e Operadores

Nesta secao, sao fornecidos os detalhes do AGD, método proposto neste trabalho
e que, visando melhorar o desempenho do AG na resolucao do PDEPVZ e aumentar a
velocidade de convergéncia, propoe modificagoes ao método descrito na Secao 3.1.1, de

modo a direcionar o processo de busca, priorizando minimos locais do Tipo 1.

A motivacao para a criacao de novos operadores no AG sdo as informagoes apresen-
tadas na Secao 3.1.2 sobre as singularidades da funcao objetivo do problema e sua estreita
relacdo com as solugoes do PDEPV (e também do PDEPVZ). Além disso, como visto na
Secao 3.1.2, como as singularidades sao os pontos em que a funcao nao é diferenciavel, no
PDEPVZ estes pontos correspondem aqueles em que ocorre o carregamento de valvula, os

extremos da capacidade de geragao e também os extremos das zonas de operagao proibida.

Outra motivacdo para o AGD estd no trabalho descrito em SEcuI (2015), onde
os autores utilizam a busca direcionada a singularidades para resolver um PDEPV di-
namico por meio de um método que pertence ao Ant Colony Optimization (ACO), um
grupo de algoritmos baseados no comportamento das formigas. Nos testes realizados,
apo6s determinarem as solucoes, os autores também observaram a alta incidéncia de 6ti-
mos posicionados em pontos de carregamento de valvula e em limites da capacidade de
geragao, constatando que aproximadamente 90% das solugoes encontradas estavam nas
singularidades associadas ao problema. Os dados percentuais obtidos em SECUI (2015),
com relagao a incidéncia de minimos nas singularidades, estao resumidos na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Incidéncia de solugdes nas singularidades do PDEPV segundo Secul (2015) para sistemas
de 10 e 13 geradores.

| 10 geradores (%) | 13 geradores (%) |

Pontos de véalvula 48,34 72,44
pPmin oy pmas 38,33 18,27
Total 86,67 90,71

Fonte: SEcu1 (2015).

3.1.3.1 Pseudocédigo do AGD

O AGD recebe este nome pois realiza sua busca de forma direcionada as singulari-
dades associadas ao problema, uma vez que esta caracteristica é levada em consideracao

na criagao dos individuos e na presenca do individuo pivé, que serd descrito em detalhes
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a seguir. O pseudocddigo do AGD é mostrado no Algoritmo 1, sendo que cada operador

serd detalhado nas préximas secoes.

Algoritmo 1 Pseudocodigo do AGD

1: Inicialize os parametros: ¢ = 0, n; (nimero de individuos) e py; (probabilidade de
ocorréncia da mutagao);
Determine todas as singularidades factiveis de cada gerador;
Gere a populagao inicial POP de acordo com a Secao 3.1.3.2;
Gere o individuo pivo I, de acordo com a Secao 3.1.3.3 e acrescentar & POP;
Ajuste todos os individuos de POP, para que todos se tornem factiveis de acordo com
Secao 3.1.3.2;
Avalie cada individuo de POP de acordo com Segao 3.1.3.6;
while condicao de parada nao é satisfeita do
fori=1,..,% do
Selecione aleatoriamente dois individuos de POP;
10: Aplique o crossover de acordo com a Secao 3.1.3.4;
11: Aplique a mutacao com probabilidade p;; de acordo com a Secao 3.1.3.5;
12: Ajuste os individuos filhos, para que se tornem factiveis de acordo com Secao
3.1.3.2;
13: Compare os dois filhos obtidos com os pais e mantenha os dois melhores;
14: end for
15: Atualize a populacao;
16: Faca a mutacao do individuo pivé I, como descrito na Se¢ao 3.1.3.3, compare com
o pivd anterior e acrescente o melhor deles em POP;
17: t=t+1
18: end while
19: Retorne o melhor individuo de POP como solucao.

3.1.3.2 Populagao Inicial

Para gerar a populacao inicial de tamanho n; > 2, determina-se primeiramente
todas as singularidades de cada gerador ¢, ¢ = 1,...,ng. Feito isso, cada individuo sera
da forma I/ = (P/, ... ,Pl.), j =1,...,n5, e cada gene P/ ¢ escolhido aleatoriamente

)

entre as singularidades do gerador .

Note que ao realizar a escolha de seus genes de forma aleatoéria, as restricoes de limite
de capacidade de geragao sao intrinsecamente satisfeitas, uma vez que as singularidades
criadas ja obedecem tais limites. Por outro lado, os individuos gerados nao levam em
consideracao a restricao de atendimento da demanda. Para que tenhamos um individuo
I’ factivel com respeito também ao atendimento de demanda D, alguns ajustes precisam

ser realizados:
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e Calcula-se A7:

N =D - ipg'.
=1

e Se AV > 0, significa que a demanda ndo foi atendida em sua integralidade e é
necessario aumentar um pouco a poténcia total despachada. Verifica-se entao se
existe algum gerador capaz de gerar o que ja estava previsto mais essa diferenca
dada por A’ sem violar sua capacidade de geracao. Se existir tal gerador, este serd, o
gerador slack. Caso contrario, é necessario distribuir a diferenca, de forma sucessiva,
entre os demais geradores, comecando por aquele que possui maior capacidade livre,

até que a demanda seja atendida;

e Se AV < 0, significa que a poténcia total despachada estd acima da demanda e,
portanto, é necessario reduzir as geragoes para o atendimento da demanda. De
forma semelhante ao caso anterior, verifica-se, inicialmente, se existe algum gerador
do qual pode-se retirar todo o excesso de geragao sem violar nenhuma de suas
restricoes. De forma andloga ao caso anterior, se existir tal gerador, este serd o
gerador slack. Caso contrario, é necessario retirar a diferenca, de forma sucessiva,

dos demais geradores, até que a demanda seja satisfeita.

A partir do procedimento acima, obtém-se uma populagao inicial composta somente
por individuos factiveis. Este ajuste também sera realizado sempre antes de um individuo

ser avaliado.

3.1.3.3 Individuo pivo

Na Secao 3.1.2 mostrou-se que no PDEPV os minimos ocorrem, em sua grande mai-
oria, nas singularidades da funcao objetivo. Entretanto, a aplicacao de alguns operadores
genéticos, tais como a mutacao (descrita em 3.1.3.5) ou o ajuste (3.1.3.6), podem fazer
com que os individuos saiam das singularidades. Neste caso, como as singularidades sao
pontos (medida nula), se todos os individuos sairem das singularidades, existe a proba-
bilidade de nunca mais voltarem, comprometendo o desempenho do método. Para evitar
que isso ocorra, propoe-se neste trabalho um novo operador genético chamado de indivi-
duo pivo I,, que realizard sua busca apenas nas singularidades (ele caminhara apenas nas

singularidades, buscando a melhor solu¢ao). Em cada geracao, o individuo pivo tem a
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possibilidade de “pular” de uma singularidade para outra, se esta for uma solugao melhor

que a anterior.

3.1.3.4 Crossover

O crossover é realizado para que possamos gerar novos individuos. Para realizé-lo,
escolhe-se aleatoriamente dois individuos da populagao e realiza-se o crossover da seguinte

forma: sorteia-se um ponto de corte e realiza-se a troca das entradas a partir deste ponto.

Entao, se os individuos escolhidos para sofrerem o crossover forem I' = (P{,..., P} ), e
U=(P,..., ch), e se o ponto de corte sorteado for k, entao os filhos serao dados por:

filhoy = (P{,...,PL,Pl,,....,P! ) e filho,=(P},...,Pl,Pi,\,..., P! ).

ng n

3.1.3.5 Mutacao

Com uma taxa de mutacao p,s, cada individuo filho obtido pode sofrer uma mutagao
feita através da soma de uma perturbacao a cada gene do individuo. Cada perturbagao é
obtida aleatoriamente da distribui¢ao normal de média 0 e desvio padrao 1, denotada por
N(0,1). Assim, se o individuo I/ = (P}, ..., PJ ) sofrer a mutagdo, este individuo passa
a ser dado por:

]j+§:(Pf+§1v"-vpgg+§nc)>

em que & € N(0,1), i =1,...,ng.

3.1.3.6 Avaliagao

A fungdo FA(17) tem como objetivo fazer a avaliagdo de cada individuo I/, de modo
que seja possivel estabelecer parametros de adaptabilidade (i.e. fitness) que permitam

selecionar os individuos que devem sobreviver e identificar aqueles que serao extintos.

Antes de avaliar os individuos, é necessario executar o procedimento de ajuste des-
crito na Secao 3.1.3.2, de modo que o atendimento de demanda seja viabilizado, e para que
as restricoes impostas pela capacidade de geracao de cada gerador nao sejam violadas, de
modo que somente individuos factiveis sejam avaliados, assim como realizado na criacao

da populacao inicial. Portanto, apos a realizacao deste procedimento, nao existe a neces-
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sidade de penalizacao dos individuos pelo nao atendimento das restricoes do PDEPVZ.
Nesse caso, dado que todos os individuos sao factiveis, a fungao de avaliagdo deve levar

em conta somente a funcao objetivo original do problema, conforme descrito a seguir:

FAD) = o = (Z a(aj))

em que C(I7) & o custo de combustiveis associado ao individuo I = (P/,..., P] ). Por-
tanto, a partir da funcao de avaliacao descrita acima, o individuo com menor custo tera

a melhor avaliacao.

3.1.3.7 Elitismo

O elitismo é um operador que impede a piora na funcao objetivo da populacao.
No AGD, o elitismo ocorre através da sobrevivéncia do melhor individuo para a proxima
geracao. Além disso, apds a avaliacao dos filhos gerados, eles sao comparados com seus

pais e apenas os dois individuos com melhor avaliagao vao sobreviver.

3.1.3.8 Critério de parada

No AGD, assim como na grande maioria das meta-heuristicas, utiliza-se dois critérios
de parada: a quantidade de geracoes (i.e. o nimero de iteracoes do método) n, e a ndo

melhora nas solugoes das tltimas iteracoes (estagnagao), o que ocorrer primeiro.
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Capitulo 4

Convergéncia

Nesta secao demonstra-se a convergéncia do AGD, método proposto neste traba-
lho para resolver o PDEPVZ, o qual se baseia no AG e cujos detalhes sao descritos na
Secao 3.1. Para facilitar a compreensao da prova de convergéncia, primeiramente sao for-
necidos alguns conceitos preliminares relacionados & Anélise e Teoria de Probabilidade.
Entretanto, estes temas nao serao descritos de forma aprofundada, uma vez que fogem
aos objetivos deste trabalho. Para maiores detalhes envolvendo estes temas, sugere-se as
referéncias BARRY (2008), ELON (2009) e ALLEN (2010). Em seguida, demonstra-se que
se o PDEPVZ tiver pelo menos um 6timo global e este estiver localizado em uma singu-
laridade, o método seré capaz de encontré-lo e se o PDEPVZ tiver pelo menos um 6timo
global e este nao estiver localizado em uma singularidade, o AGD conseguira chegar tao

proximo quanto se queira deste 6timo global.

4.0.1 Nocoes preliminares

Nesta secao sao fornecidos alguns conceitos necessarios para o entendimento da prova
da convergéncia do AGD. Para isso, criou-se as seguintes secoes: fungoes continuas em

compactos, teoria de probabilidade, varidveis aleatorias e cadeia de Markov.
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4.0.1.1 Funcoes continuas em compactos

Definicao 4.1. Considere a funcao f : X C R"” — R. Dizemos que f é continua em

a € X se para todo € > 0 existe um ¢ > 0 tal que

reXellr—al <= |[f(x) - fla)) <e

Dizemos que f é continua se for continua em todo seu dominio.

Definicao 4.2. Dizemos que K C R™ é um conjunto compacto se ele for limitado e

fechado.

Uma propriedade que segue da definigao é que se K, ..., K, sao compactos em R",
entao Ky U ...U K, é compacto. Esta propriedade serad util, uma vez que no problema
considerado, a existéncia das zonas de operacao proibida fazem da regiao factivel uma

uniao de compactos.

Proposigao 4.3. (Weierstrass) Toda fun¢ao real continua f : K — R, definida em um
conjunto compacto K C R", atinge seu maximo global e seu minimo global em K isto &,

existem pontos xg, 27 € K tais que f(zg) < f(x) < f(z1) para todo z € K.

4.0.1.2 Teoria de Probabilidade: alguns conceitos e propriedades

Uma medida num conjunto 2 é uma funcao que a cada subconjunto de €2 associa
um ntimero real ndo negativo, de tal forma que a propriedade aditiva seja preservada (a
medida da unido de dois conjuntos disjuntos é a soma das suas medidas). Uma medida
importante é a medida de Lebesgue, que atribui comprimento, area ou volume aos con-
juntos, dependendo do espaco 2. Outra medida também bastante importante é a medida
de probabilidade, que associa cada evento a sua probabilidade de ocorrer (uma medida
que assume valores em [0, 1]). Existem muitas medidas interessantes e bastante tteis, mas

neste trabalho utilizaremos as duas citadas anteriormente.

Como pode ser visto em detalhes em CABRAL (2010), nem sempre é possivel atribuir
(de forma consistente) uma medida a todos os subconjuntos de um conjunto qualquer €.
Para isso, se faz necessario criar uma colecao especial F de subconjuntos de €2 onde a

medida esta definida, chamada o-algebra de subconjuntos de ).
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Definicao 4.4. Seja ) um conjunto e F uma familia de subconjuntos de €. Dizemos que

F é uma o-dlgebra em ) se satisfaz as seguintes propriedades:

(i) 0 e F;

(ii) Ae F = A e F, (AY = Q\ A, complemento de A em );

(i) Ay, Az, A, € F = A= A € F.

=1

Os subconjuntos de ) que pertencem a uma o-algebra F sao ditos JF-mensuraveis em
Teoria da Medida e, no contexto de Teoria de Probabilidade, sao chamados eventos. O

par (2, F) é chamado de espago mensuravel.

Uma o-algebra bem conhecida na reta real, denominada o-dlgebra de Borel e deno-
tada por B (neste caso o espaco mensuravel é (R, B)), é quando consideramos a menor
o-algebra que contém todos os conjuntos abertos da reta real e, portanto, os fechados
(por causa do item (ii) da defini¢do anterior). Os elementos desta o-algebra sdo chama-
dos borelianos. Em termos intuitivos, um boreliano é um conjunto que pode ser obtido de
um numero enumeravel de abertos, aplicando-se as operacoes uniao, intersecao e comple-
mentar um nimero enumeravel de vezes. Esta definicao pode ser estendida naturalmente

para R" considerando seus abertos, obtendo assim o espaco mensuravel (R™, ).

A seguir, é apresentada uma construcao axiomatica de probabilidade que se deve
a Kolmogorov, e que permite um olhar “mais matemético” se comparado a definicao

“frequentista” ou “estatistica” de probabilidade.

Definigao 4.5. Dada uma o-algebra F e uma fungao P : F — [0, 1], dizemos que P é

uma medida de probabilidade no espago de medida (2, F) se satisfaz:

(ii) se Ay, Ay, ... € F sao dois a dois disjuntos, entao P (U Ai) = > P(A).
i=1 i=1

(Os eventos sao dois a dois disjuntos se sdo mutuamente exclusivos, isto ¢, 4;NA; =0 se

i # 7). Um espago de probabilidade é composto pela tripla (Q, F, P).

Quando uma fungao p : F — [0, 00] satisfaz apenas a condi¢ao aditiva (ii) acima,

diz-se simplesmente que p ¢ uma medida.
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Defini¢ao 4.6. Seja (€2, F,P) um espago de probabilidade. Se B € F e P(B) > 0, a
probabilidade condicional de A dado B é definida por:

P(AN B)

PIAIB) = 55

L Ae F.

A seguir, serd enunciado o Lema de Borel-Cantelli que fornece uma ferramenta para
verificar se uma sequéncia de eventos (A,) ocorre infinitas vezes. Este lema diz que se
a soma infinita das probabilidades dos eventos é finita, entao o conjunto de todos os
resultados que sao “repetidos” infinitamente (muitas vezes) devem ocorrer com probabi-
lidade zero. Dizer que a soma das probabilidades ¢ finita significa que, a menos de um
numero finito, as probabilidades sao estritamente menores que 1. Mais que isso, conforme
n cresce, a probabilidade desses eventos precisa se tornar tao pequena quanto se queira.

Sua demonstragao pode ser encontrada em RUFFINO (2012).

Lema 4.7. Borel-Cantelli Seja (A,) uma sequéncia de eventos em um espaco de pro-

babilidade e B,, = A, UA,,1 U.... Se

S
n=1

entao
Observagao 4.8. O conjunto ()| |J Ag, chamado de limite superior da sequéncia (Ayg),

n=1k=n
é o evento “ocorréncia de um namero infinito dos A,,”.

Para definir a medida de Lebesgue, define-se a medida exterior de Lebesgue, criada
a partir do conceito de comprimento de intervalos. Feito isso, utilizando do método de
Carathéodory ((CABRAL, 2010), p.10), obtém-se a o-algebra de Lebesgue e a medida de
Lebesgue, através da extensao da medida exterior de Lebesgue sobre a o-algebra gerada.
Por sua vez, esta o-algebra obtida é grande o suficiente para conter os borelianos, ou seja,

os borelianos sao Lebesgue mensuraveis ((CABRAL, 2010), Teorema 1.29).

Defini¢ao 4.9. (Medida exterior de Lebesgue) Seja I = (a,b) C R com ||I|| =b—ae
10| = 0. A medida exterior de Lebesgue de A C R é dada por:

a(A) =inf {Z ||l : (I;)jen € uma sequéncia de intervalos abertos, tal que A C U I;
=0

jeN

} |
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A o-algebra de subconjuntos de R gerada por ji é dada por
F={ACR|u(E)=ia(ENA)+ i(E\ A) para todo E C R},
e seus elementos sao chamados de conjuntos mensuraveis a Lebesgue.

Defini¢ao 4.10. (Medida de Lebesgue) A medida de Lebesgue p é dada por pu : F —
[0,00), onde p(A) = fi(A).

Defini¢ao 4.11. (Medida (de Lebesgue) nula) Dizemos que A C R tem medida (de
Lebesgue) nula se para todo € > 0, existe uma sequéncia (I,),en de intervalos abertos e

limitados, tal que
[ee] o0
AcJL e DIl <e
n=1 n=1

sendo ||I]| =b—a, se I = (a,b).

Um conjunto A tem medida de Lebesgue positiva se nao tiver medida de Lebesgue
nula. Intuitivamente, pode-se pensar que a regiao possui area ou volume positivo, de-
pendendo da dimensao em que se encontra. Todos os conceitos podem ser estendidos de

forma natural para R"™.

A proposicao a seguir é utilizada por varios autores como uma forma de caracterizar
um conjunto Lebesgue-mensuravel, como sendo aquele que pode ser “espremido” entre um

conjunto fechado contido nele e um conjunto aberto que o contém.

Proposicao 4.12. Se o conjunto V' C R™ é Lebesgue-mensuravel entao para todo € > 0
existe um aberto A e um fechado F, tal que FF C V C Ae u(A\ F) < ¢, onde p é a
medida de Lebesgue.

4.0.1.3 Variaveis Aleatorias

Uma variavel aleatéria ¢ uma funcao X que associa os elementos de {2 a niimeros
reais, tal que a imagem inversa de qualquer boreliano U C R ¢ um evento da o-algebra
F. Isso é exigido para que se possa associar uma probabilidade da variavel aleatoria X
assumir seus valores num determinado boreliano U C R. Formalmente, tem-se a seguinte

definicao de varidvel aleatoria.
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Defini¢ao 4.13. Seja (2, F,P) um espago de probabilidade e (R, B) um espaco men-
suravel. A fungdo X : Q@ — R & uma wvaridvel aleatéria (ou mensuravel) se, para todo

boreliano U € B, temos que:

X' U)={weQ X(w)eU} e F.

Na literatura é bastante comum ocorrer a omissao do termo w e denotar simples-

mente por
{XeU}eF,
portanto faz sentido escrever
PH{X e U}).
Definicao 4.14. As variaveis aleatorias X, ..., X,,, definidas no mesmo espaco de pro-

babilidade (€2, F,P), sdo independentes se

n

P(X, €Uy, X €Us,..., Xy €U,) = [[P(X; € U)),

i=1

onde cada U;, 1 =1,...,n é um boreliano da reta real.

A seguir sao dadas algumas defini¢oes sobre distribuicdo de uma variavel aleatoria.

Definicao 4.15. A variavel aleatoria X é absolutamente continua se existe uma funcao
f(t) >0, tal que
Fy(z) = P(X < ) = / F(6) dt, Vo € R,

Neste caso, dizemos que f é funcao densidade de probabilidade de X ou simplesmente

densidade de X. A funcao Fx é chamada de funcao de distribuicao de X.

Definicao 4.16. A variavel aleatoria X possui distribuicdo normal com média T e desvio

padrao o se X tem densidade

flz) = e~ @207 0 e R
Notagao: X ~ N(z,0).

Defini¢ao 4.17. Seja (X, ..., X,,) um vetor aleatorio e F' sua funcao de distribuigdo. Se

existe uma funcao f > 0, tal que

F(a:l,...,xn):/ / f(tl,,tn)dtldtn, V(xl,...,mn)GRn,
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entdo f é chamada densidade do vetor aleatorio (X7, ..., X,,) ou densidade conjunta das

varidveis aleatorias Xy,..., X,.

A seguir serdao dados alguns resultados importantes para a prova da convergéncia

do AGD.

Proposicao 4.18. (BARRY (2008), p. 63) Se Xj,..., X, sdo variaveis aleatorias inde-

pendentes e possuem densidades fx,, ..., fx,, entao a funcao

n

fln,. o) =[] fx(z:), 2 €R

=1

¢ densidade conjunta das varidveis aleatorias Xi,..., X, isto é, f = fx, . x,.

Proposicao 4.19. (BARRY (2008), p. 52) Suponha que a variavel aleatoria X possui
funcao densidade fx. Seja Y uma variavel aleatoria dada por Y = 0X + ¢, onde b > 0 e

c € R. Entao a funcao densidade de Y seréa:

O e

4.0.1.4 Cadeia de Markov

Um processo estocdstico discreto é uma sequéncia de variaveis aleatorias X,,, ou seja,
para cada “tempo” n € N, X,, é uma variavel aleatoria em (€2, F). Se fixarmos w € Q) e
deixarmos variar n, a fungao n — X, (w) é chamada de trajetoria (ou realizagao) de X,.
Os valores assumidos pela variavel aleatoria sao chamados estados. Para maiores detalhes
sobre espaco de probabilidade para uma sequéncia de variaveis aleatérias ver por exemplo

OLIVEIRA ET AL. (2017).

Uma cadeia de Markov (ou processo de Markov) é um processo estocastico discreto
(Xn)nen cuja probabilidade de transi¢do para determinados estados depende apenas do
estado presente em que processo se encontra, ou seja, seu futuro nao depende do passado.
Mais precisamente, considere um espago de estados com um niimero finito (ou enumeravel)
de elementos £ = {ey,...,e,}. Entdo (X,,)nen € uma cadeia de Markov se a probabilidade

condicional satisfizer

P(Xn11 = Tpi1|Xo =20, ..., Xy = ) = P( X1 = 2p1| X = 20), (4.0.1)
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para todo n > 1 e para toda sequéncia xg, 1, ..., 2,11 de elementos do espaco de estados

E. A probabilidade condicional
Pij = P(Xns1 = €j|Xn = ¢;)

¢ chamada probabilidade de transicao do estado e; para e;, e representa a probabilidade

do processo estar em e; no tempo n + 1 dado que estava no estado e; no tempo n.

Os estados de uma cadeia de Markov, de acordo com a dinamica gerada pelas proba-
bilidades de transicao, podem ser classificados como recorrentes, transientes, absorventes,
dentre outros. Um estado e; é dito absorvente se, uma vez que o processo chegar nele
permanece para sempre, ou seja, p; = 1. Dizemos que um estado é recorrente se a proba-
bilidade do processo retornar a ele é 1, do contrério, é dito transiente: existe probabilidade

positiva do processo nao retornar. Formalmente temos:
Definigao 4.20. Dizemos que um estado e; é recorrente se
P(Xytm = €; para algum m > 1 | X,, =¢;) =1,

caso contrario é dito transiente.

Assim como temos varias formas de convergéncia para uma sequéncia de funcoes, o
mesmo ocorre para uma sequéncia de varidveis aleatorias: como se trata de uma sequéncia
de funcoes num ambiente probabilistico, surgem naturalmente varios tipos de convergén-
cia, como por exemplo, convergéncia quase sempre, convergéncia em probabilidade e a
convergéncia em distribui¢ao. Para o AGD foi possivel provar a convergéncia quase sem-
pre (ver Defini¢do 4.21), que é mais “forte” que as outras duas. De fato, a convergéncia
quase sempre implica em convergéncia em probabilidade (prova em BARRY (2008) p.195),
e a convergéncia em probabilidade implica em convergéncia em distribui¢ao (prova em

BARRY (2008) p.248).

Definicao 4.21. Seja (X, )neny uma sequéncia de variaveis aleatérias. Dizemos que
(Xn)nen converge quase sempre (quase certamente, fortemente ou com probabilidade 1)

para a variavel aleatoria X, se

P(lim X, = X) = 1.

n—o0
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4.0.2 Prova da convergéncia

De maneira geral, o PDEPVZ pode ser modelado da seguinte forma:

min F(z)

xT

s (4.0.2)

h(z) =0
r €R

\
onde o conjunto factivel R C R™ é compacto (unido de compactos), a fun¢ao objetivo F’

é continua no compacto R e a funcao h é continua.

Para esta secao, a fim de mostrarmos a convergéncia do método AGD, considerare-

mos algumas hipoteses:

(H1) A populacao inicial é nao vazia;

(Hz) Para todo x factivel, seja B(x,0) a bola aberta de centro = e raio § > 0. A medida
de Lebesgue do conjunto B(x,d) N é positiva, para todo J. Isso significa que se
tomarmos qualquer vizinhanca de um ponto factivel, a intersecao dela com a regiao

factivel possui volume (ou &area) positivo;

*
ns?

(H3) Existe pelo menos um 6timo global que nao é singularidade, denotado por z7, e
pelo menos um 6timo global que é singularidade, denotado por z%. Note que ambos

possuem o mesmo custo, uma vez que sao 6timos globais.

A regido factivel associada ao problema PDEPVZ satisfaz a condicdo (H3). Em
geral, esta ¢ uma condigao usada em métodos evolutivos em geral, como pode ser visto,
por exemplo, em WANG ET AL. (2005), e a utilizaremos na prova do item (iv) da Propo-
sicao 4.22 abaixo. Por outro lado, a hipdtese (H3) nos permite apresentar as dinamicas
estocasticas mais gerais a serem realizadas pelo AGD. Casos especificos sao discutidos na

Observacao 4.26.

Counsidere

S ={z € R: z ésingularidade}
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Qns = {x € R\S : |F(x) — F(z},)| <€},

ns

para um dado € > 0.

No que se segue, construiremos um processo estocastico discreto (mostrado na Figura
4.1) realizado pelo melhor individuo =} da populacdo POPy, onde k = 1,2, .... Para esse
fim, assumimos o seguinte critério de desempate para a selecao do melhor individuo: se
houver dois individuos, um em uma singularidade e o outro nao, com o mesmo valor da

funcao objetivo, o algoritmo deve escolher o individuo na singularidade.

Além disso, definimos os seguintes estados:

—_

. A populacao POP; esta no estado E; se z} € Qus;

[\

. A populagdo POP; esta no estado Fs se x; ¢ S e x5 & Qus;

o

. A populagdo POP; esta no estado Fj3 se zj € S e F(x}) # F(x%)

W

. A populacdo POP; esta no estado Ey se x; € S e F(x}) = F(z?).

s

Figura 4.1: Cadeia de Markov obtida para a populacdo PO P.

(=)
©
(k1)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Seja p;; a probabilidade de transi¢cao da populacao POP; do estado E; para o es-
tado E;. Como a probabilidade p;; nao depende dos estados ja visitados pela populagao

anteriormente, temos uma Cadeia de Markov.

O resultado a seguir nos dard ferramentas para que possamos aplicar o Lema 4.7
e assim mostrar que teremos a convergéncia quase sempre da sequéncia gerada pelas

imagens do melhor individuo de cada geracao para o 6timo global do problema.

Proposigao 4.22. (Probabilidades de transi¢ao) Nas condiges assumidas anteriormente

temos:

(i) pr2=p13=0;
(i) pas =15
(ili) pag >0, pag > 0 € p3g > 0;
(iv) ps2 > 0;
(V) pa1 > 0e p3; > 0.
Demonstra¢ao. De acordo com a Secao 3.1.3.7, como o melhor individuo de cada geracao

sempre sobrevive, temos que os itens (i) e (ii) sdo verdadeiros.

Para que poys > 0 e p3s > 0 ocorram, basta notar que o individuo pivo Ip pertence
a POP, e portanto, existe a probabilidade de Ip sofrer mutagdo e se tornar exatamente

x%, fazendo com que a populagao esteja no estado Ej.

Como Ip pode sofrer mutagdao e se tornar o melhor individuo da populacao na
préxima iteracao, temos que po3 > 0. Temos ainda que p3s > 0 pois, através da mutacao,
se o melhor individuo estd em uma singularidade e que nao seja 6timo global pode sair

dela na proxima geracao.

Por fim, provaremos o item (v) generalizando algumas técnicas propostas em WANG
ET AL. (2005), que provou a convergéncia de um algoritmo evolutivo na resolugao de um

problema de programacao nao linear bi-nivel.

Para que possamos mostrar que po; > 0, temos que observar que a populacao PO P

pode sair do estado F5 e ir para o estado F; através de uma mutacao. Por hipotese, a
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funcao F' possui minimo global em z} e este ponto nao é uma singularidade. Como F' é

uma fun¢ao continua, temos que:

Ve>0, 36>0,tal que ||z —z) .|| <6 = |F(z) — F(x},)| < ¢€/2.

Seja B(x},,0) = {x € R";||lz—al,|| <0} eV = (B(z},,d)NR)\S. Vale observar que
a medida de Lebesgue de V' continua sendo positiva, pois o conjunto das singularidades
S tem medida de Lebesgue nula. Além disso, temos que V' C @),,s pois, para todo z € V,
temos que x ¢ factivel, ndo ¢ singularidade e ||z — x| < 0. Pela continuidade, temos que

|F(z) — F(x},)| < €/2 e, portanto, © € Q.

Seja PO P, uma populacao no estado Es, x um individuo de POP, e v o individuo

obtido de = ap6s a mutacao descrita na Secao 3.1.3.5, ou seja, ¢ = = + £, onde & =

(&1,...,&,) com &, i =1,--- ,n, obtido aleatoriamente da distribui¢do normal de média
0 e desvio padrao o;, denotada por N(0,0;). Como &,...,&, sdo variaveis aleatorias
independentes, se f¢,..., fe, s@o as respectivas funcoes densidade, pela Proposicao 4.18

segue que a funcao

fg(yl’ s ’y”) = Hfﬁi(yi)a (yh cee 7yn) eR"

¢ sua densidade conjunta (isto &, fe = fe, . ¢.)-

Como &; € N(0,0;), segue que

1 2 2
13 ( 2) \/% o; y Y
Sendo x = (x1,...,x,) deterministico, também podemos ver a aplicacdo ¢ = x + ¢
como uma variavel aleatoria, onde ¢, =z + &4, ..., ¢, = x, + &, sao variaveis aleatorias
independentes com fun¢oes densidade dadas por fg,1¢,. .., fo,+e, € portanto,

Fo@) = forerr-oun) = [ frra (), (w1, 0n) €R™
=1

Por outro lado, pela Proposicao 4.19, segue que

fwz(yl) = fxi+£i <y1> = fgl(y@ — in), Yi € R.

Assim,
1

V2T o;

. e*(yﬁxi)Q/QUf.

fo) = forelw) = [ [ felws =2 = ]
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Sem perda de generalidade, uma vez que ¢ é suficientemente pequeno, podemos assumir

que V C I; x ... x I,, onde cada I; é um intervalo fechado e limitado da reta real. Pela

independéncia de vy, ..., ¥,, temos:

Py eV) < Omehnw%EQ)

:IWMQ

:H/M%@z
_ /@ ) dy. (4.0.3)

Notemos entao que:

0<PpeV)<l

De fato, como

P € V) = /V foly) dy.

pela Proposicao 4.12, existe compacto K C V com medida de Lebesgue positiva e

portanto

PweV) = [ flu) dy> [ min fu(s) dy = min fufo) - vol (K) > .

De (4.0.3) temos
I €l | | Je\Yi — d 7 | | J d (A
(1/] ) S =1 /]1 & (y v = / 61 Yi = 1

Considere a aplicacdo h : R — [0,1], tal que h(x) = P((z + &) € V). Entdo h é
continua em R. De fato, de (4.0.3), temos:

hzy, ...« /Hk 2) dy;.

_ )2 2 . . .,
Como fe,(y; — x;) = \/% e (i—2i)*/297 yaria continuamente na variavel x; e a

integral e o produto, nao alteram a continuidade de uma funcao, temos que h é

continua no compacto R e, portanto, existe & € R, tal que

h(z) = min{h(z);z € R}
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onde pelo item (a)

0<h(z) < 1.

Como V C Q,s, temos:

0 < h(z) < h(z) < por.

A prova de que p3; > 0 é obtida de forma analoga. O

Observacao 4.23. O fato de termos ps; > 0, pa3 > 0 e pgy > 0 significa que poo # 1. Entao
a probabilidade da populacao ficar no estado E5 para sempre é zero, pois para determinar
esta probabilidade, basta multiplicar pys por ele mesmo infinitamente. O mesmo ocorre
com p33 entao também nao teremos uma populacao “presa” no estado E3. Mostraremos a
seguir que realmente esses casos nao podem ocorrer e que também nao poderemos ficar

alternando entre os estados F, e E3 para sempre.

Teorema 4.24. (Convergéncia do AGD) Considere a sequéncia (POPF), onde POP; ¢
a populacao obtida na k-ésima iteragao do AGD. Seja z; o melhor individuo da populacao
POP; e x* o 6timo global do problema (singularidade ou ndo-singular). Entao F(x})

converge para F'(z*) quase sempre, ou seja,

P(lim F(z;) = F(z")) = L.

k—o0

Demonstracao. A demonstracao deste teorema sera feita com a utilizacdao do Lema de
Borel-Cantelli. Para isso, considere p, como sendo a probabilidade do evento A, =

{ficarmos “presos” nos estados FEy e F3}, ou seja,
pe = P{Ar} = P{F(x}) # F(x3) e |F(xp) — F(ay,)] = €}
Entao segue que

0, se POP;€ E;paraalgum 1 <j <k

Dk 0, se POP; € Eyparaalgum 1 <j <k
(pa2)® + (pa3)*2 - (p32)*s - (p33)™, caso contrario
onde k;, i = 1,2, 3,4, representa a quantidade de vezes que a populagao POP;, 1 <j <k

permaneceu em cada um dos estados (logo k1 + ko + k3 + ky = k).



65
Considerando p = max{paa, P33, P23, P32}, pelo Teorema 4.22, como

P21 + P22 + P23+ pas =1

e
P31 + P32+ P33+ p3a =1
temos que
D22 7& 1, pa3 7é 1, p32 7é 1, pa3 7é L.
Portanto,

[e.9] o0

Yom<Y =L <o
k=1 k L=p

=1

uma vez que é uma série geométrica de razao p < 1.

Por Borel-Cantelli, temos que:

oo o0

P { N U Ak} =0,
n=1k=n

ou seja, a probabilidade do evento A, ocorrer infinitas vezes é igual a 0. Portanto, a

probabilidade de A; ocorrer um nimero finito de vezes é igual a 1, que equivale a dizer

que F'(x}) converge para F'(z*) quase sempre (isto ¢, para quase todo w temos |F(z})(w)—

F(z*)| < ¢, para k suficientemente grande e que depende de w). O

Corolario 4.25. A dinamica estocastica gerada pelo melhor individuo de cada populacao
POP,, juntamente com as probabilidades de transicao p;;, formam uma cadeia de Markov
onde o estado Ej é absorvente (e portanto recorrente) e os estados Ey, Fy e Ej3 sdo

transientes.

Demonstracao. Como pyy = 1, temos que o estado F, é absorvente. Como mostramos a
convergéncia do AGD, temos que em algum momento a populagdo estard no estado E;
ou E,. A partir deste momento, nao saird mais destes estados e portanto, nao retornaré
ao estado Esy e nem ao estado Fs, fazendo desses, estados transientes. Com relacao ao
estado F4, temos que a tunica forma de sair dele é indo para F, e se isso ocorrer, como

este ¢ um estado absorvente, a populagao nao retornara mais ao estado Fj. O

Observagao 4.26. Se nao existir 2%, o Teorema 4.24 continua valido, bastando apenas

excluir o estado Ej e as probabilidades relacionadas a ele. Analogamente, se nao existir
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*
an’

devemos excluir o estado F; e ainda teremos a convergéncia. Mais que isso, se nao
distinguirmos as singularidades das nao-singularidades, ficaremos apenas com os estados
Ey e E5. Neste caso, como 0 < py; < 1 (Teorema 4.22), segue que pss — po; também

pertence ao intervalo (0,1). E assim, continua valido o Teorema 4.24 para p = pas.

Apresenta-se a seguir os testes numéricos realizados com o AGD na resolugao do

PDEPV e PDEPVZ.

4.1 Testes numéricos

Esta secao apresenta os resultados obtidos nos testes de desempenho do AGD na
resolugao do PDEPV e PDEPVZ. Para isso, utilizou-se um computador com processador
Intel Core, Processador i5-8250u (1,8 GHz), 8 GB de RAM e sistema operacional Windows

10 e o algoritmo foi implementado em Python.

4.1.1 AGD na resolucao do PDEPV

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na utilizacao do AGD para a
resolugao do PDEPYV para sistemas com 3, 5, 6 e 40 geradores. Comparacoes sao feitas com
Algoritmo Genético convencional (AG), Evolugao Diferencial de Otimizacao Colaborativa
(EDOC), Estratégia de Evolucdo de Adaptagao da Matriz de Covariancia (EEAMC) e
Otimiza¢ao por Enxame de Particulas (PSO). As bibliotecas CMA e PySwarms foram
utilizadas para a implementacdo de EEAMC e PSO, respectivamente. A configuracao
de parametros, como tamanho da populagao e niimero maximo de iteragoes, foi feita de

acordo com os valores estipulados para o AGD.

4.1.1.1 Sistema com 3 geradores

Para esta instancia, uma demanda de 201.5 MW é considerada. Dados relacionados
ao custo e capacidade de geracao de cada unidade geradora foram extraidos de RAVI
ET AL. (2006) e sao apresentados na Tabela 4.1. Foram conduzidas 50 execugoes, cada

uma delas consistindo de 100 iteracoes. A populacao inicial é composta de 20 individuos
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e ao desvio padrao da mutagao foi atribuido o valor 1. Na Tabela 4.2 estao mostradas

todas as singularidades do problema.

Tabela 4.1: Dados da curva de custo para o PDEPV com 3 geradores.

| Unidade || a ($/MW?) | b (§/MW) [ c () [e($) ] f

(B (W) [ B (W) |

1 0.00533 11.669 213.1 | 150 | 0.0630 20 200
2 0.00889 10.333 200 75 | 0.0315 37.5 150
3 0.00741 10.833 240 | 110 | 0.0420 45 180

Fonte: RAvVI ET AL. (2006).

Tabela 4.2: Singularidades de cada um dos geradores para o PDEPV com 3 geradores.

| Unidade 1 (MW) | Unidade 2 (MW) | Unidade 3 (MW) |

50.0 37.5 45.0
99.9 137.2 119.8
149.7 150.0 180.0
199.6
200.0

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 4.3 mostra a melhor solucao obtida em cada método, seu custo, o custo
médio das execucoes, desvio padrao (DP) e o tempo gasto na execuc¢do que forneceu
a melhor solugdo. O AGD, juntamente com o EEAMC e PSO, encontrou a melhor
solucao para o problema, com menor custo médio, desvio padrao e tempo computacional.
Vale notar que a solucao determinada pelo AGD se encontra em uma singularidade do

problema, confirmando o que foi descrito na Secao 3.1.2 e justificando a énfase dada as

singularidades na busca pela solucao do problema.

Tabela 4.3: Comparagdo de custo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execugio: sistema com
3 unidades geradoras.

AG | EDOC | EEAMC | PSO AGD

Py (MW) 50.318 | 50.109 | 50.0 50.0 50.0%
Py(MW) 38.567 | 37.678 | 37.5 37.5 37.5%
Py(MW) 112.615 | 113.715 |  114.0 114.0 114.0
Custo($/h) 3017.64 | 3010.11 | 3007.66 | 3007.66 | 3007.66
Custo médio ($/h) || 3070.49 | 3032.78 | 3020.12 | 3120.97 | 3007.66
DP 27.76 | 10.07 9.48 69.97 | 4.55-1071

tempo (s) 0.884 | 0.151 | 0.192 0.067 0.059

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os valores marcados com asterisco (*) representam singularidades.



68

4.1.1.2 Sistema com 5 geradores

Para esta instancia do problema foi considerada uma demanda de 292.9 MW. A
populacao criada pelo AGD possui 30 individuos e foram feitas 100 iteracoes em cada
uma, das 50 execucoes realizadas. Na Tabela 4.4 sao apresentados os dados da curva de
custo e os limites da capacidade de geracao de cada gerador (extraidos de RAVI ET AL.

(2006)) e na Tabela 4.5 estao todas as singularidades do problema.

Tabela 4.4: Dados da curva de custo para o PDEPV com 5 geradores.

| Unidade [| a (3/MW?) [b (§/MW) [c($) [e(8)] f | P (MW) | P (MW) |

1 0.00375 2 0 80 |0.073 10 100
2 0.0175 1.75 0 30 | 0.032 20 20
3 0.0625 1 0 50 | 0.051 15 30
4 0.00834 3.25 0 25 | 0.026 10 76
d 0.025 3 0 25 10.026 10 76

Fonte: RAVI ET AL. (2006).

| Unidade | 1 (MW) | 2 (MW) [ 3 (MW) [ 4 (MW) [ 5 (MW) |

Tabela 4.5: Singularidades de cada um dos geradores para o PDEPV com 5 geradores.

10.0 20.0 15.0 10.0 10.0
93.0 50.0 76.6 76.0 76.0
96.1 80.0

100.0

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 4.6 mostra o despacho e o custo da melhor solucdo obtida pelo AGD e
pelos métodos utilizados na comparacao. Além disso, apresenta o custo médio, desvio
padrao e tempo computacional de todos os métodos. Como se pode observar, o AGD foi
capaz de obter uma solucao com custo menor do que a solucao apresentada pelos outros
métodos utilizados na comparacao. Além disso, o AGD apresentou o menor custo médio,

desvio padrao e menor tempo computacional.
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Tabela 4.6: Comparacdo de custo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execugio: sistema com
5 unidades geradoras.

Fonte: Elaborada pelo autor. Os valores marcados com asterisco (*) representam singularidades.

AG | EDOC | EEAMC | PSO | AGD
P (MW) 95.154 | 95.520 | 96.073 | 95.559 | 96.089*
Py(MW) 49.111 | 37.816 | 49.998 | 43.245 | 50.0%
Py(MW) 19.174 | 42,569 | 19.092 | 24.771 | 17.907
Py(MW) 65.157 | 73.539 | 75.987 | 75.350 | 76.0%
Ps(MW) 63.305 | 43.455 | 51.749 | 53.975 | 49.004
Custo($/h) 1019.01 | 1046.72 | 998.99 | 1018.62 | 976.25
Custo médio ($/h) || 1087.29 | 1076.09 | 1002.39 | 1153.06 | 990.87
DP 36.64 | 2927 | 2297 | 7791 | 19.01
tempo (s) 0.819 | 0.269 | 0.346 | 0.132 | 0.100

4.1.1.3 Sistema com 6 geradores

Nesta instancia foi considerada uma demanda de 290.9 MW, a populacao criada

possui 30 individuos, foram feitas 50 execucoes, cada uma delas com 100 iteragoes. Na

Tabela 4.7 sao apresentados os dados da curva de custo e os limites de capacidade de

geragao de cada gerador (extraidos de RAVI ET AL. (2006)), enquanto que na Tabela 4.8

estao todas as singularidades associadas a cada unidade geradora.

Tabela 4.7: Dados da curva de custo para o PDEPV com 6 geradores.

| Unidade [| a (3/MW?) [b (§/MW) [c($) [e(8)] [ | P (MW) | P (MW) |
1 0.00375 2 0 120 [0.073 50 200
2 0.0175 1.75 0 50 | 0.032 20 80
3 0.0625 1 0 30 | 0.051 15 50
4 0.00834 3.25 0 25 | 0.026 10 35
5 0.025 3 0 25 | 0.026 10 30
6 0.025 3 0 30 | 0.048 12 40

Fonte: RAVI ET AL. (2006).

A Tabela 4.9 mostra o despacho e o custo da melhor solucao, custo médio, desvio

padrao e tempo computacional obtidos pelo AGD e pelos métodos utilizados na compa-

racao. Como se pode observar, a melhor solucao obtida pelo AGD s6 nao é melhor que a

apresentada pelo EEAMC, porém a diferenca entre os valores obtidos pelos dois métodos
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Tabela 4.8: Singularidades associadas a cada um dos geradores para o PDEPV com 6 geradores.

| Unidade || 1 (MW) [ 2 (MW) | 3 (MW) [ 4 (MW) | 5 (MW) | 6 (MW) |

50.0 20.0 15.0 10.0 10.0 12.0
93.4 80.0 20.0 35.0 30.0 40.0
136.1
179.1
200.0

Fonte: Elaborada pelo autor.

é muito pequena (apenas 15 centavos) e 0o EEAMC teve um custo médio e desvio padrao
altos. Além disso, o0 AGD mais uma vez apresentou o melhor custo médio, menor desvio

padrao e um dos menores tempos computacionais, perdendo apenas para o PSO.

Tabela 4.9: Comparagdo de custo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execugdo: sistema com
6 unidades geradoras.

AG EDOC | EEAMC | PSO AGD

P (MW) 179.347 | 179.245 | 179.110 | 179.357 | 179.125*
Py(MW) 45.651 | 29.247 37.537 20.515 38.779
Py(MW) 18.165 | 23.403 15.429 15.716 15.0%*
Py(MW) 22.053 | 26.075 31.358 32.680 30.917
Py(MW) 12.532 | 10.8%6 | 15.452 | 20.037 | 15.079
Ps(MW) 13.152 | 13.049 12.014 13.594 12.0*
Custo($/h) 850.711 | 852.40 | 845.30 | 854.67 | 845.45
Custo médio ($/h) || 907.057 | 941.32 893.61 962.90 | 849.01
DP 26.218 36.88 16.33 59.39 1.93
tempo (s) 0.954 0.218 0.317 0.142 0.151

Fonte: Elaborada pelo autor. Os valores marcados com asterisco (*) representam singularidades.

4.1.1.4 Sistema com 40 geradores

Por fim, na instancia do PDEPV com 40 unidades geradoras, uma demanda de
10500 MW é considerada, foram realizadas 50 execucoes, cada uma delas composta por
200 iteracoes. Cada geracao ¢ composta por 100 individuos e ao desvio padrao da mutacao
foi atribuido o valor 1. Os dados relacionados ao custo e capacidade de geragao de cada

unidade geradora foram extraidos de HOTA & SAHU (2015).
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A Tabela 4.10 mostra o despacho e o custo da melhor solucao, custo médio, desvio
padrao e tempo obtidos pelo AGD e pelos métodos utilizados na comparacao. Como se
pode observar, a melhor solucao obtida pelo AGD é melhor que a apresentada por todos

os outros. Além disso, o AGD apresentou o melhor custo médio e menor desvio padrao.

Tabela 4.10: Comparacao de custo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execugao: sistema
com 40 unidades geradoras.

AG EDOC EEAMC PSO AGD

(MW) 87.824 | 81.478 | 92.916 | 88.938 107.953

(MW) 111.510 | 138.732 | 76.808 | 68.551 112.033

(MW) 81.295 | 103.287 | 97.989 | 118.564 | 116.267

(MW) 146.425 | 153.686 | 131.826 | 128.961 | 181.434
Ps(MW) 51.516 | 14.761 | 89.506 | 86.477 95.699

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

120.232 125.726 132.290 135.394 139.674
255.585 308.615 261.894 135.734 299.669*
148.032 273.885 290.973 273.469 284.546*
266.477 201.375 296.920 213.477 287.934

(MW) 163.586 | 222.056 | 206.121 | 225561 | 201.967

(MW) 319.351 | 401.569 | 311.976 | 179.687 | 95.383

(MW) 343402 | 377.574 | 209.223 | 202.022 | 167.687

(MW) 363.683 | 273.582 | 369.061 | 425.518 | 126.343

(MW) 432.738 | 336.676 | 392.237 | 472.839 | 392.205

(MW) 492.753 | 367.766 | 391.292 | 482.653 | 393.087

(MW) 414.380 | 486.302 | 340.540 | 405.214 | 304.287*
Prr(MW) 487.977 | 489.819 | 400.045 | 487.469 | 490.808

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

288.302 444.645 481.207 402.222 489.101°*
458.554 405.989 422.571 478.863 513.818
483.271 448.216 423.163 043.882 516.514
453.548 386.140 521.818 043.778 928.629
474.830 515.195 513.791 526.334 523.636*
405.880 474.739 532.547 462.235 526.518
270.547 433.182 531.922 542.341 535.597
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Pos(MW) 333.520 929.296 032.843 429.738 525.219
Pog(MW) 338.775 488.696 922.199 435.745 933.308
Py (MW) 90.582 107.419 17.535 47.617 10.0%*
Pog(MW) 70.693 71.329 11.782 45.742 11.164
Pyg(MW) 131.450 124.823 14.020 04.828 10.517
Pyo(MW) 85.919 91.617 90.353 91.258 87.525*
Py (MW) 97.989 138.423 178.027 176.631 189.529
Py (MW) 130.940 150.563 169.805 180.576 190.0*
Pys(MW) 121.656 20.956 172.911 182.998 162.378
Py (MW) 144.887 187.284 158.521 132.150 163.130
Pys(MW) 129.516 206.643 174.109 165.164 164.735*
Psyg(MW) 159.795 98.768 168.988 184.921 199.010
Pz (MW) 90.031 79.085 97.727 106.350 110.0*
Pyg(MW) 102.178 60.585 78.780 51.891 109.699
Pso(MW) 38.507 94.632 88.318 108.924 91.071
Pyo(MW) 1311.592 613.581 505.412 475.278 511.920*
Custo($/h) 133044.24 | 146029.25 | 125623.73 | 131356.44 | 122188.72
Custo médio ($/h) || 137631.61 | 150092.94 | 126743.78 | 140602.34 | 122802.62
DP 1787.54 10237.58 640.40 4933.23 418.58
tempo (s) 8.938 1.862 6.250 0.878 6.137

4.1.2 AGD na resolucao do PDEPVZ

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na utilizagao do AGD para a
resolucao do PDEPVZ para sistemas com 3, 6 e 40 geradores. Os dados dos sistemas
foram extraidos de RAVI ET AL. (2006) e HOTA & SAHU (2015) (mesmos utilizados na
segao anterior), enquanto que os dados referentes as zonas de operagao proibida foram

obtidos de ARUL ET AL. (2013).

Para fins de comparacao, os mesmos métodos da se¢ao anterior foram utilizados.
Além disso, o Algoritmo Genético Direcionado sem pivo (AGDsp) foi implementado para

avaliar a importancia desse operador. Todos os parametros do AGD foram ajustados pelo
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Optuna, uma framework que automatiza o processo de encontrar as combinacoes 6timas de
?
parametros por meio de otimizagao Bayesiana, guiada pelos melhores resultados obtidos

até o momento (para mais detalhes, veja BERGSTRA ET AL. (2011)).

4.1.2.1 Sistema com 3 geradores

Para este caso, uma demanda de 205 MW ¢é considerada. Dados relacionados ao
custo e capacidade de geragao de cada unidade geradora foram extraidos de RAVI ET AL.
(2006), e as respectivas zonas de operagao proibida foram obtidas em ARUL ET AL. (2013).
Um total de 50 execucoes foram conduzidas, cada uma delas consistindo de 161 iteracoes.
A populacao inicial é composta de 43 individuos, a probabilidade de mutacao foi de 0.1 e

ao desvio padrao da mutacao foi atribuido o valor 1.636.

A Tabela 4.11 mostra as zonas de operagao proibida de cada unidade geradora e a
Tabela 4.12 traz as singularidades do problema. Note que os limitantes das zonas de ope-
racao proibida foram incluidos entre as singularidades e as singularidades que pertenciam

a alguma zona proibida foram desconsideradas.

Tabela 4.11: Zonas de operacao proibida para o PDEPVZ com 3 geradores.

] Unidade H Zonas de operacao proibida ‘

1 (165, 177)
2 (50, 60) (92, 102)
3 (60, 72)

Fonte: ARUL ET AL. (2013).

Tabela 4.12: Singularidades de cada um dos geradores para o PDEPVZ com 3 geradores.

| Unidade [[ 1 (MW) | 2 (MW) [ 3 (MW) |

20.0 37.9 45.0
99.9 50.0 60.0
149.7 60.0 72.0
165.0 92.0 119.8
177.0 102.0 180.0
199.6 137.2

200.0 150.0

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 4.13 apresenta os resultados obtidos pelos métodos AGD, AG, EDOC, EE-
AMC e PSO. Ela mostra a melhor solugao encontrada, o custo em $/h, os valores médios

para os custos, os desvios padrao e o tempo de execucao para esta solucao. Observa-se
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que o AGD e o PSO obtiveram um custo melhor do que os outros métodos, no entanto,
o AGD mostrou-se mais eficaz, uma vez que o desvio padrao é extremamente pequeno.
Entre os métodos analisados, o EEAMC apresentou o pior desempenho, manifestando o
maior valor da funcao de custo. Embora o AG tenha demonstrado o terceiro melhor valor
de custo, foi observado um desvio padrao significativo, indicando que solucdes de alta
qualidade nao sao consistentemente alcancadas com este método. Em relacao aos tempos
computacionais, todos os métodos tiveram um desempenho parecido. Vale ressaltar que

a solucao encontrada pelo AGD é uma singularidade do problema.

Tabela 4.13: Comparagao de custo, custo médio, desvio padrdo (DP) e tempo de execugdo: sistema
com 3 unidades geradoras.

AG | EDOC | EEAMC | PSO AGD

Py (MW) 50.13 | 99.87 | 99.90 50.00 | 50.00*
Py(MW) 100.88 | 49.99 | 49.98 37.50 | 37.50%
Py(MW) 53.81 | 55.13 | 5512 | 117.50 | 117.50
Custo($/h) 3098.02 | 3104.45 | 3104.71 | 3035.65 | 3035.65
Custo médio ($/h) | 3228.36 | 3104.46 | 3107.99 | 3200.02 | 3036.01
DP 55.86 | 0.0058 | 3.39 36.28 2.47
tempo (s) 0.030 | 0.006 | 0.098 0.457 0.076

Fonte: Elaborada pelo autor. Os valores marcados com asterisco (*) representam singularidades.

4.1.2.2 Sistema com 6 geradores

Para este caso, uma demanda de 283.4 MW é considerada. Como no caso anterior,
os dados relacionados ao custo e capacidade de geracao para cada gerador foram extraidos
de RAVI ET AL. (2006), e os dados referentes as zonas de operacao proibida foram obtidos
de ARUL ET AL. (2013). Um total de 50 execugdes foram feitas, cada uma delas com 200
iteracoes. A populacao inicial é composta de 100 individuos, probabilidade de mutacao
de 0.1 e o desvio padrao utilizado ¢é igual a 0.329. A Tabela 4.14 mostra as zonas de
operacao proibida de cada unidade geradora e a Tabela 4.15 traz todas as singularidades

do problema.

Dos resultados apresentados na Tabela 4.16, observamos que o AGD obteve uma

solucao melhor do que os outros métodos, com um desvio padrao muito pequeno. Vale
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Tabela 4.14: Zonas de operacao proibida para o PDEPVZ com 6 geradores.

] Unidade H Zonas de operacao proibida ‘

1 (MW) (55, 66) (30, 120)
2 (MW) (21,24) (50, 60)
3 (MW) (30, 36)
4 (MW) (25, 30)
5 (MW) (25, 28)
6 (MW (24, 30)

Fonte: ARUL ET AL. (2013).

Tabela 4.15: Singularidades de cada um dos geradores para o PDEPVZ com 6 geradores.

| Unidade | 1 (MW) | 2 (MW) | 3 (MW) | 4 (MW) | 5 (MW) [ 6 (MW) |

50.0 20.0 15.0 10.0 10.0 12.0
55.0 21.0 30.0 25.0 25.0 24.0
66.0 24.0 36.0 30.0 28.0 30.0
80.0 50.0 50.0 35.0 30.0 40.0
120.0 60.0

136.1 80.0

179.1

200.0

Fonte: Elaborada pelo autor.

ressaltar que isso ocorreu mesmo que a solucao encontrada nao seja uma singularidade
do problema. Entre os métodos analisados, o EDOC apresentou o pior desempenho, com
o maior valor da funcao de custo. Neste cendrio, o AG demonstrou o segundo melhor
valor de custo, embora com um desvio padrao relativamente alto. Em termos de tempo
computacional, todos os métodos obtiveram um desempenho semelhante, com excecao
do AGD que apresentou um tempo computacional bem pequeno, se comparado com o0s

demais.
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Tabela 4.16: Comparagio entre custo minimo, custo médio, desvio padrdo (DP) e tempo de execugéo:
sistema com 6 unidades geradoras.

AG EDOC | EEAMC | PSO AGD

( ) 135.55 | 79.99 53.40 190.83 | 179.12*

( ) 67.16 79.98 80.00 20.12 32.66
Py(MW) 24.15 49.70 50.00 21.84 15.25

(MW)

(MW)

Py(MW 17.61 | 2495 | 3499 | 1240 | 31.19
Py(MW 19.99 | 2479 | 25.00 | 2227 | 12.97
Ps(MW) 1894 | 23.97 | 39.99 | 1593 | 12.20

Custo($/h) 881.91 | 1111.64 | 1109.48 | 903.23 | 812.59
Custo médio ($/h) | 955.23 | 1111.79 | 1109.98 | 1088.92 | 816.56
DP 31.14 | 2.46 7.11 53.41 | 1.83

tempo (s) 5723 | 9.082 | 7.319 | 2561 | 0.136

Fonte: Elaborada pelo autor. Os valores marcados com asterisco (*) representam singularidades.

A Figura 4.2 apresenta a curva de convergéncia do método AGD na realizacao que
obteve o menor custo. Nota-se que a convergéncia ocorre antes da iteracao de nimero 30.
A Figura 4.3 mostra a média das curvas de convergéncia para o AGD, juntamente com o

desvio padrao em cada iteracao.

Figura 4.2: Convergéncia do método AGD no PDEPVZ com 6 geradores.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 4.3: Média e desvio padrao das curvas de convergéncia para o AGD no PDEPVZ com 6
geradores.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.2.3 Sistema com 40 geradores

Para esta instancia, além dos métodos ja utilizados nas comparacoes, foram im-
plementados: o Evolucao Diferencial Adaptativa Caotica com Arquivo Externo Opcional
(CJADE) (GAO ET AL., 2019), com o parametro de porcentagem superior p = 0.05 e
o fator relacionado ao mecanismo de adaptacao d = 0.1, e o Estratégia de Evolugao
com Amostragem Hibrida (HSES), com taxa de consideragdo da memoria harmonica
hmer = 0.9, taxa de ajuste de tom par = 0.3 e largura de banda bw = 0.01. Considerou-
se uma demanda de 10500 MW. Os dados relativos ao custo, a capacidade de geracao
para cada unidade geradora e as zonas de operagao proibidas foram obtidos de HOTA
& SAHU (2015). Neste caso, foram realizadas 200 execugoes, cada uma consistindo em
2500 iteracoes. A populacao inicial é composta por 300 individuos, com probabilidade de

mutacao de 0,1, e o desvio padrao utilizado foi 0.537.

A partir da Tabela 4.17, observamos que, entre os métodos analisados, mais uma
vez 0 AGD alcancou resultados superiores com o menor desvio padrao e o AG apresentou

o pior desempenho.

Tabela 4.17: Comparacgido entre custo minimo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execucdo:
sistema com 40 unidades geradoras.

CJADE HSES AG EDOC EEAMC‘ PSO \ AGD
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P (MW) 112.28 101.90 94.71 73.45 110.82 89.65 112.50
Py(MW) 111.22 85.34 65.59 113.62 110.87 113.66 110.80*
P3(MW) 113.25 103.82 87.70 109.15 120.00 120.00 102.93
Py(MW) 188.12 169.93 173.86 146.10 179.73 129.74 179.73*
Ps(MW) 95.91 52.58 85.37 73.46 88.06 96.88 97.00*
Ps(MW) 139.99 126.04 115.38 130.45 140.00 105.21 140.00*
Pr(MW) 123.92 255.11 300.00 286.39 300.00 259.69 259.60%
Ps(MW) 292.38 277.84 277.17 267.00 284.60 300.00 284.60*
Py(MW) 299.66 247.25 238.75 296.60 284.60 284.52 284.60*
Pio(MW) 230.10 257.97 238.98 129.13 130.00 130.00 130.00*
P11 (MW) 168.80 286.48 372.98 100.76 94.00 94.00 171.05
Pra(MW) 168.76 289.37 247.22 94.14 94.00 94.00 94.45%
Pi3(MW) 125.51 360.06 407.12 140.49 125.00 125.00 214.76*
Pra(MW) 492.11 399.49 488.15 199.71 200.00 394.28 394.28%
Pi5(MW) 304.54 383.30 410.52 502.87 484.04 394.28 395.41
Pis(MW) 394.28 461.62 497.97 456.71 484.04 484.04 489.28
Pi7(MW) 494.33 402.01 274.56 498.00 489.28 488.60 489.28*
Pig(MW) 497.07 396.74 440.51 486.38 489.28 489.01 511.28
Pro(MW) 532.60 480.07 362.81 545.31 511.28 540.22 511.28*
Poo(MW) 540.21 525.64 416.26 545.86 511.28 550.00 523.28
Po1 (MW) 546.72 478.64 473.59 540.61 523.28 543.75 523.28*
Pos(MW) 523.25 528.75 453.62 493.65 523.28 550.00 523.28*
Pos(MW) 523.32 511.83 371.63 538.91 523.28 550.00 523.28%
Poy(MW) 523.33 500.79 481.37 475.34 523.28 550.00 523.28%
Pos(MW) 523.27 488.47 466.94 511.68 523.28 537.75 523.28%
Pog(MW) 523.32 442.19 519.54 541.23 523.28 550.00 523.28*
Por(MW) 10.07 79.94 63.46 62.63 10.00 10.00 523.28
Pog(MW) 10.01 71.29 62.78 80.79 10.00 10.00 10.00%*
Py (MW) 10.02 89.89 31.19 53.15 10.00 10.00 10.00%
Po(MW) 93.79 81.65 78.57 81.92 88.17 93.75 87.80%
P51 (MW) 189.98 147.94 174.46 144.47 190.00 159.84 190.00*
Pso(MW) 159.81 98.32 164.07 190.25 190.00 188.94 164.80
Ps3(MW) 189.99 139.56 127.97 189.28 190.00 189.91 164.80
P3g(MW) 176.23 180.38 198.56 170.60 200.00 90.00 164.80*
Py (MW) 169.84 137.23 180.62 187.26 200.00 170.82 110.00
P (MW) 93.31 165.05 143.09 187.45 200.00 200.00 110.00
P37 (MW) 96.04 49.19 68.29 111.92 110.00 101.81 110.00*
Psg(MW) 91.72 84.78 63.92 111.45 110.00 89.16 110.00*
P3g(MW) 109.63 67.37 99.03 100.12 110.00 110.00 110.00*
Pyo(MW) 511.29 494.18 499.06 532.87 511.28 511.28 511.28*
Custo ($/h) 124056.90 | 138238.47 | 133029.95 | 131374.71 | 122026.93 | 123750.53 | 121547.91
Custo médio ($/h) | 125903.37 | 141614.39 | 145736.97 | 139107.42 | 122152.37 | 125315.40 | 122011.53
DP 813.06 1869.22 5937.43 4088.88 1347.84 686.43 197.76
tempo (s) 2520.678 | 2377.639 | 260.134 135.327 263.736 23.395 30.795

A Figura 4.4 ilustra o comportamento médio de convergéncia de todos os métodos ao
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longo de 60 geracoes e 20 execucoes. O grafico destaca a eficiéncia do AGD em progredir
consistentemente em direcao a solugao 6tima, demonstrando um desempenho competitivo

em comparacao com outros algoritmos.

Figura 4.4: Comparacgio do fitness médio do AGD e de todos os métodos usados nas comparagoes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.3 Influéncia do individuo pivo

A Tabela 4.18 fornece uma comparacao entre os custos minimos obtidos pelos mé-
todos AG, AGDsp e AGD na resolucao do PDEPVZ em sistemas com 3, 6 e 40 geradores.
Esses resultados mostram que o AGD apresenta melhores resultados do que ambos, em
todas as instancias consideradas, justificando o direcionamento da busca e comprovando
a importancia do individuo pivé.

Tabela 4.18: Comparacao de custos entre AG, AGDsp e AGD.

3 geradores | 6 geradores | 40 geradores

AG 3098.02 881.91 133029.95

AGDsp 3035.65 812.91 122498.71

AGD 3035.65 812.59 121547.91

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apo6s mostrar a convergéncia do AGD e realizar varios testes, surgem questoes bas-
tante relevantes: qual o tempo necessario para que esse processo alcance uma solucao

suficientemente proxima do 6timo global? Existe uma forma de ajustar o desvio padrao
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associado a mutacao, de tal forma que o método tenha uma taxa de convergéncia linear?
Diante dessas incertezas, decidimos avancar em nossa pesquisa, explorando a possibilidade
de analisar a taxa de convergéncia, embora este método seja intrinsecamente aleatorio.
A meta nos proximos capitulos é encontrar uma estratégia que permita responder a es-
sas questoes de forma mais precisa e eficaz, nao s6 para o AGD, mas para algoritmos

evolutivos que possuam determinadas caracteristicas.
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Capitulo 5

Taxa Média de Convergéncia - TMC

Em problemas de otimizacao discreta, uma das formas de medir a velocidade de
convergéncia de um algoritmo é através do nimero de iteragoes ou tempo gasto para ob-
ter uma solucao suficientemente proxima do 6timo global. Para métodos deterministicos,
existe uma taxa de convergéncia, capaz de medir quao rapidamente as solu¢oes encon-
tradas se aproximam da solugao 6tima. J& para métodos aleatérios, como os algoritmos

evolutivos, nao é possivel utilizar tal ferramenta devido ao carater aleatorio do método.

A fim de avaliar o desempenho de métodos evolutivos, este capitulo apresenta o
conceito de TMC apresentado em HE & LIN (2015) e CHEN & HE (2021). Inicialmente
apresenta-se o Algoritmo Evolutivo Adaptativo (AEA), outro método proposto neste tra-
balho, e 0 embasamento tebrico, com as principais definicoes e resultados, necessarios para
o bom entendimento dos resultados apresentados. Em seguida, mostra-se que o AEA pos-
sui uma convergéncia linear e determina-se um limitante inferior para sua TMC. Por fim,

aplica-se 0 AEA na minimizagao da funciao Ackley, Alpine, f(z,y) = 2*+y* e no PDEPV.

5.1 Algoritmo Evolutivo Adaptativo - AEA

Os algoritmos evolutivos (AE), como por exemplo o Algoritmo Genético (AG) e o
Estratégia Evolutiva (EE), sao métodos que se baseiam na Teoria da Evolucao e cujo
conceito envolve a geracao de uma populacao inicial, na qual cada individuo ¢ uma po-

tencial solugao para o problema em questao, e cada um de seus genes corresponde ao valor
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que uma das variaveis do problema deve assumir. Posteriormente, ocorre um processo de
selecao no qual os pais sao escolhidos para se reproduzir e gerar descendentes iterativa-
mente a partir da populacao anterior, sempre com o objetivo de melhorar os individuos e
transmitir as melhores caracteristicas. A mutacao, com probabilidade p,;, é incorporada
ao método por meio de uma leve perturbagao em um ou mais genes do individuo a ser

mutado.

Buscando melhorar o desempenho dos AEs, nesta secao, propomos o AEA, um
método baseado no AE que incorpora o elitismo e uma mutacao adaptativa. O AEA
ajusta dinamicamente o desvio padrao da mutacao ao longo do processo de busca, visando

alcancar uma TMC linear.

O pseudocodigo do AEA é apresentado no Algoritmo 2, com cada operador deta-

lhado nesta secao.

Algoritmo 2 Algoritmo Evolutivo Adaptativo (AEA)

1: Input: Probabilidade de mutagao pjs, nimero de individuos n;, nimero de geragoes

Ng
2: k<0
3: Gere a populacgao inicial aleatoriamente com n; individuos

4: while k£ < ng do

5: Avalie individuos da populacao

6: Selecione pais

7: Gere uma nova populagao

8: Aplique mutacao adaptativa com probabilidade pj,
9: Aplique ajuste individual e elitismo

10: k+<k+1
11: end while

12: Retorne o melhor individuo da populacao como solucao

A seguir, fornecemos uma descricao detalhada de cada operador.
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5.1.1 Populagao Inicial

A populacao inicial de tamanho n; > 1 é aleatoriamente gerada dentro da regiao

factivel.

5.1.2 Funcao avaliacao

Cada individuo deve ser avaliado usando uma fungao de aptidao (fitness) que mede
o grau de adaptabilidade do individuo. Esta funcao deve levar em consideracao tanto o
valor da funcao objetivo quanto o grau de viabilidade do individuo em relacao a aplicagao
das restricoes do problema de otimizacao. No AEA, quando um individuo infactivel
é encontrado, ele deve ser ajustado da mesma forma que o AGD, tornando-se factivel.

Portanto, a aptidao ¢ determinada apenas com base na funcao objetivo.

5.1.3 Mutacao

Cada individuo tem a probabilidade de sofrer mutacao, feita através de uma per-
turbacao aleatéria nos genes do individuo. A probabilidade de mutacao py; em cada
individuo é determinada pelo coeficiente de mutacao, uma taxa que decide se a mutacao
deve ocorrer. Portanto, é crucial definir o coeficiente de mutacao para um valor pequeno
para preservar as caracteristicas genéticas favoraveis adquiridas até aquele ponto no al-
goritmo. No entanto, a mutacao facilita o surgimento de individuos com diversidade
genética a partir de seus pais, promovendo uma maior variabilidade no algoritmo. Diante
disso, o ideal é que a diversidade deve estar presente no inicio do processo, e a medida
que as geracoes progridem, a busca deve se concentrar mais profundamente nas melhores

solucoes identificadas até o momento.

Cada individuo = = (1, ..., x,) pode sofrer uma mutacao dada por
x+§:(x1+§1a"'7xn+€n>7 (511)

onde & € N(0,0;) para i = 1,...,n. Aqui, N(0,0;) denota a distribuigdo normal com
média 0 e desvio padrao o,. No AEA, o; é adaptativo, o que significa que ele assume

diferentes valores para cada ;. Seu valor em cada geracao k é dado pelo Teorema 5.3 (ou
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Teorema 5.5) ou Corolério 5.4, ver Segao 5.3.

Depois desse processo, se algum individuo for infactivel, ele deve ser ajustado ade-
quadamente. Como a TMC ¢ analisada depois de um tempo suficientemente grande, é
esperado que o; seja suficientemente pequeno e que o individuo 6timo da populacao esteja
suficientemente proximo do 6timo do problema (e portanto factivel). Este ajuste, quando
necessario, nao interferira na linearidade da TMC do algoritmo. Além disso, se conside-
rarmos uma taxa de mutacao, isso alteraré ligeiramente a estimativa do limitante inferior
da TMC, mas ainda permanecera linear. Na Secao 5.4, detalhamos os ajustes feitos em

cada exemplo.

5.1.4 Selecao

A selecao de individuos para o processo de evolucao é realizada por meio de um
torneio: trés individuos sao escolhidos aleatoriamente da populacao, e o melhor entre eles

é selecionado.

5.1.5 Elitismo

O operador de elitismo garante que o melhor individuo da populagao sempre so-
breviva para a proxima geragao. Portanto, o elitismo é um operador que impede que a
aptidao da proxima geracao seja pior do que a aptidao da geracao anterior. No AEA, o
elitismo é empregado porque, entre o individuo selecionado e a prole gerada, apenas os

individuos com a melhor avaliacao sobrevivem.

5.1.6 Critério de parada

Os critérios de parada empregados incluem o nimero maximo de geragoes n, e es-
tagnacao. Isso significa que o algoritmo para quando um niimero pré-definido de geracoes
é alcancado ou quando nao ha melhoria na aptidao da melhor solucao por um determinado

niimero de geracoes consecutivas.
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5.2 Nocoes preliminares

Nesta secao, apresentamos notacoes e resultados cruciais para o desenvolvimento
deste trabalho. Um conceito central é a TMC, denotado por R;, definido por HE & LIN
(2015) e também utilizado por CHEN & HE (2021). Esta métrica mede a velocidade do
algoritmo em alcangar a solu¢ao 6tima (ou uma solugao suficientemente proxima do 6timo

global) através de uma expressao do erro de aproximagao.

Considere um problema de minimizacao definido da seguinte forma:

min f(x), (5.2.1)

TER

onde

FIRCR" SR

¢ uma funcao continua definida em um conjunto compacto R. Note que o problema
(5.2.1) engloba problemas de otimizagiao de proposito geral, que podem envolver restrigoes
de igualdade e desigualdade, bem como restrigoes limitando as variaveis. Um individuo
x € R é um unico ponto, e uma populacao X no algoritmo é uma colecao de individuos.
Denotamos por z* a solucao 6tima do problema. Se X, t = 0,1,..., representa uma

populacao na t-ésima iteracao, o erro de aproximagcao é dado por

e(Xy) = [f(Xe) — f2")],
onde
f(Xi) = min{f(z);z € X;}
é o valor de aptidao da populacao X;.

Dessa forma, {e(X;);t = 0,1,...} pode ser considerado um processo estocastico
definido em um espago de probabilidade (2, F,[P). Observa-se que, como o algoritmo

utiliza o elitismo, temos que e(X;11) < e(X;) quase sempre (q.s.) para qualquer t =

0,1,.... Denotando a esperanca da funcao f(X;) como

ft = E[f(Xt)L

o erro aproximado do algoritmo é dado por

er = |fr = f(")].
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Dizemos que a sequéncia e(Xy),e(X7),... converge em média para zero se e; = Ele(X})]
tende a zero conforme t tende ao infinito. Como o objetivo principal é analisar a TMC,

é assumido ao longo do trabalho que lt1im er = 0.
— 00

Conforme mencionado em HE & LIN (2015), a taxa de variagdo do erro dada por
e./e;—1, conforme utilizado em RUDOLPH (1997a), é altamente sensivel a testes compu-
tacionais, tornando sua anélise desafiadora. Portanto, a TMC ¢é definida calculando-se a

média geométrica da taxa de reducao do erro ao longo de t geragoes consecutivas:

w == (=] )
(77

- 1—(g>m. (5.2.2)

E importante observar que, por conta do elitismo no AEA, temos que R; € [0, 1].

Além disso, como uma vantagem adicional, em HE & LIN (2015), os autores apre-
sentam a Taxa Média de Convergéncia Alternativa (TMCA), denotada por RI, como uma
forma de medir a TMC para casos em que o 6timo global é desconhecido. A TMCA ¢é

definida como: y

Juer — . t>T (5.2.3)

ft - ftf‘r

onde 7 é um intervalo de tempo apropriado. Para valores suficientemente grandes de 7,

RZ:zl—

tanto R; quanto RI convergem para 0 mesmo valor.

Neste trabalho, utiliza-se as propriedades de R; conforme t — oco. Observe que se
R; possui um limitante inferior positivo, entao existe 0 < v < R; < 1, para todo t > 0,
tal que
er = (1 — Ry)ep < (1 —7)'e,

e, portanto, o erro aproximado e; converge rapidamente para 0. Nesse caso, dizemos que a
TMC é linear. Por outro lado, se R, converge para 0, entao e; converge lentamente para 0
e temos uma TMC sublinear. Portanto, para garantir a eficiéncia da convergéncia, ajustes
precisam ser feitos no algoritmo de forma a estabelecer um limitante inferior positivo para

R;. Com esse proposito, introduz-se a seguir defini¢coes e resultados adicionais.
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Se § é o conjunto de todas as populagoes do problema e S* é o conjunto de to-
das as populagoes otimas (X € S* se e somente se z* € X), entdo definimos a regido

p—promissora de X como
S(X,p) ={Y € S[e(Y) < pe(X)},

onde p € (0,1] é um fator de contragdo. A seguir, vamos discutir sobre o operador de
mutagao presente em algoritmos evolutivos. Vamos fornecer sua classificagao e resultados

que ajudarao a melhorar o desempenho do AEA, tornando a TMC linear.

E importante lembrar que, dada uma populacio X € S e um conjunto de populacoes

A C S, a probabilidade de transi¢do P;(X;.A) é definida como

Pg(XQ-A):/Apg(X?Y)dYa

onde py(X;Y) é a func@o de densidade de probabilidade de transicao de X para Y. De
acordo com CHEN & HE (2021), a mutacao que transforma z em y = = + £ pode ser
classificada em dois grupos: invariante se a fungao de densidade de probabilidade p,(0, )

for independente de X e, caso contrario, adaptativa.

Além disso, como pode ser visto no Lema 5.1, os autores demonstram que em algorit-

mos evolutivos, para obter uma TMC linear, nao deve-se utilizar uma mutagao invariante.

Lema 5.1. [CHEN & HE (2021)] Se o namero de solugoes 6timas ¢é finito e se a mutagao

é invariante, entao a probabilidade de transicao para a regiao promissora satisfaz
inf{P,(X;S(X,1)); X ¢ S*} =0, (5.2.4)

onde inf denota o infimo do conjunto.

Demonstracao. Para provar 5.2.4, é suficiente mostrar que (%n . P, (X;S8(X,1)) =0. Isto
e(X)—
é, Ve >0, 30 > 0, VX € A(S*,0) \ S, temos que
P (X;S8(X,1)) <, (5.2.5)
onde A(S*,0) = {X; e(X) < d}. Seja m(A) a medida de Lebesgue de um conjunto

Lebesgue mensuravel A C S. Como a fungao de distribuicdo de probabilidade p.(Z) é

continua e limitada, a probabilidade de X + Z pertencer a uma pequena area é pequena,
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para um X fixo. Entdo, Ve > 0, 36’ > 0 (§' = ¢/sup p.(Z)), tal que

P(X +Z € A) = / p.(X + 2)dZ < , (5.2.6)

Z:X+ZeA
VACS: m(A) <¢§ eVX € S. Como o nimero de solugoes dtimas é finito, temos que
m(S*) = 0 e como f é continua, para o conjunto A(S*,d) pode-se escolher ¢ suficiente-

mente pequeno tal que m(A(S*,9)) <.

Ainda pela continuidade de f, podemos escolher ¢ suficientemente pequeno tal que
VX € A(S*,9) e Y & A(S%,0), f(X) < f(Y). Isso implica que S(X, 1) C A(S*,6). Por
5.2.6 e como m(A(S*,9)) <, VX € A(S*,0) \ S*, temos que

P(X 4+ Z € A(S",6)) <.
Como S(X,1) C A(S*,0), tem-se que
Py(X;8(X,1) <P(X+Z € A(S",90)) <.
Entao obtém-se 5.2.5 e a prova esta completa. O

Entre as mutacoes adaptativas, existem dois grupos: dizemos que a mutacao é zero-

adaptativa se

inf{P,(X; S(X,1)); X ¢ 87} = 0,
e ela é positiva-adaptativa se existir p € (0, 1) tal que

C, =nf{P,(X;S(X,p)); X ¢ S*} > 0.

Ainda em CHEN & HE (2021), os autores demonstram que se o nimero de solu-
¢Oes Otimas é finito, a sequéncia {e;;t = 0,1,...} converge para 0, e a mutacao é zero-
adaptativa, entdo existe uma sequéncia {X;;t = 0,1,...} tal que tlggo R; = 0. Finalmente,
eles mostram que para a TMC ser linear, devemos ter um operador positivo-adaptativo,

conforme evidenciado no seguinte resultado:

Proposigao 5.2 (CHEN & HE (2021)). Se a sequéncia {e;;t = 0,1,...} converge para
0 e a mutagao é positiva-adaptativa com um fator de contracao p € (0,1), entdo R, >

(1-p)C,>0.
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5.3 TMUC linear para otimizacao de problemas com fun-

coes Lipschitz continuas

Nesta se¢ao, consideramos o problema de minimizacao (5.2.1) onde f é uma funcao

Lipschitz continua, ou seja, existe uma constante positiva Lo tal que

[f (@) = f(y)l < Loflz — yll2, (5.3.1)

para todos os z,y no conjunto compacto R C R".

Neste trabalho, || - |2 denota a norma euclidiana, ou seja, para x = (x4, ..., z,),

n 1/2
lells = (Zx%) ,

=1

B(p.r) = {z € R" : [lz — pllo < 1}

é a bola aberta de raio » > 0 centrada em um ponto p em R”. Nas demonstracoes dos

principais resultados deste trabalho, usaremos
Boo(p,r) ={x € R": |lz = pllc <7},
onde | - ||s denota a norma méxima, ou seja,

[£]loc = max [z;].
1<i<n

E bem conhecido que

2l < flll2 < [lzlls < nll2lo, (5.3.2)

n
para todo x € R™, onde ||z|; := > |z
i=1

Para estabelecer nosso proximo resultado, consideramos primeiramente a seguinte

suposicao:

(A;) Para toda solucdo 6tima x*, existe um § > 0 suficientemente pequeno tal que
B(z*,0) C fR, e existe uma constante L; > 0 tal que
f@) + Lafle — 2%l2 < f()

para todo = € B(x*,0).
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Em particular, devido a condi¢ao de Lipschitz (5.3.1), temos que
Lillz — 2"z < f(z) — f(z") < Laf|lz — 27| (5.3.3)

para todo x € B(z*,§). Para um problema de dimensao n = 2 (r € R C R?), por
exemplo, esta condicao implica que o grafico de f numa pequena vizinhanca de x* estéi

entre dois cones com inclina¢do Ly e Ly com o mesmo vértice comum em f(x*).

Considere a funcao crescente

1 s 2
(I)(S) = E/ €_t /2 dt

O seguinte resultado apresenta uma escolha especifica para a mutacao adaptativa que
torna a TMC linear e ainda fornece um limitante inferior para R em termos da constante

de Lipschitz Ly e da constante Ly na condigao (A;).

Teorema 5.3. Para o Problema (5.2.1) e o Algoritmo 2 que satisfazem a condi¢ao (A;),
se o desvio padrao da mutacdo para um individuo da k-ésima geracio xy = (1, ..., Tkn)
é dado por

il

Oki = |$kz —

entao o operador de mutagao é positivo-adaptativo com um fator de contragao p € (0, 1).

Além disso, obtemos a seguinte estimativa para o limitante inferior da TMC: existe kg > 0,

pLy pLi\ 1"
> (1—p)- Lt I _r=
T A RN |

tal que

para todo k > k.

Demonstragao. Primeiramente, demonstramos a existéncia de uma constante positiva K,
tal que Py(Xy; S(Xk, p)) > Pyay; S(zk, p)) > K,, onde x, = (241, ..., Tk,) representa o
melhor individuo da populagao X, ¢ S*.

Lembramos que
S(ze,p) = {yeR:|f(y) — f(a)] <plf(@r) — f(=7)]}
= {yeR: fly) € (f(&") — &, f(a") + er)},
onde e = plf(z) — f(a")].

Como f é Lipschitz continua, para um dado ¢, > 0, sabemos que para §; = nE—L’“Q
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temos

f(Boo(x*,01)) C (f(2") — €n, [(27) + €r).

Como ¢ é suficientemente pequeno quando k é grande, e para a analise da taxa,
consideramos o cenario conforme k tende ao infinito, sem perda de generalidade, pode-
mos assumir que By (z*,0;) C B(z*,0) (bola aberta da condi¢ao (A;)) e que o melhor

individuo x; permanece dentro dessa bola aberta para todo £ maior que algum £y > 0.

Portanto, a probabilidade de mover-se para a regido promissora S(zy, p) é dada por

Tho,p

/ py(zr, y)dy
Boo(:r 5k)

x} +0k (yi—=1)>
- [
27‘-0‘]{31 x—ék

v

(fazendo uma mudanga de variavel)

Oki Oki

o (2 AL W) g (st o) S

nLooy; i nLooy;

||'E: ||'::
—_ —_

Observamos que se oy; fosse escolhido como constante, essa tltima expressao tenderia a

zero conforme k se aproxima do infinito.

Por hipotese oy; = |z — 27| € se xg; # o} para todo i € {1,...,n}, entdo
- —xg | plf () — fz7)]
P, ) >
ol Stk p H [ <| ~wi " Lol — i
_ P ( Ty — Tk plf(zr) — f(:c*)\)}
|zr — xf] nLo|xy; — o}

(como (—s) =1 — &(s))
o (14 2L S g (sl =)

nLs|xy; — x} nLs|xy; — xf

il il

o) o (o)

v

. .
Il 3 3
— —
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onde na tltima igualdade usamos a condicao (A;) e o fato que

pLy < pLil|z, — 27| < plf (@x) — f(2")]

nLy = nlolag — x| = nle|zg —xf| (5.3.4)
Pela Proposicao 5.2 tem-se que
Ry > (1—p)C, > (1= p)K, >0,
para k > k. O

Para a mesma classe de fungoes como no Teorema 5.3, propomos um desvio padrao
alternativo que considera a distancia entre f(xy) e f(z*). Em seguida, demonstramos que
a TMC permanece linear, porém obtemos uma estimativa diferente para o seu limitante

inferior.

Corolario 5.4. Para o Problema (5.2.1) e o Algoritmo 2 satisfazendo as condigoes (A;),
se o desvio padrao associado a mutagao para um individuo da k-ésima geracao xp =

(Tk1, .-, Trn) € dado por
ori = |f(xy) — f(2")], paratodoi=1,...,n,

entao o operador de mutagao é positivo-adaptativo com um fator de contragao p € (0, 1).

Além disso, obtemos a seguinte estimativa para o limitante inferior da TMC:
1 p 1 p "
Rp>1—-p)-|OP|(—+— ) —-D|—— — .
Demonstracao. Sob as mesmas condi¢oes do Teorema 5.3, tem-se que

P, (2: S(an, p)) > ﬁ [q) (ﬁa—kl‘kz L Pl ) — f(w*)|> & <l’fa—kl‘kn _plfa) - f(l’*)|>} _

i nlooy; i nlooy;




93

Como oy; = |f(zx) — f(2*)] > 0 vem que

Sl " TF — T plf(xx) — f(x")]
Fatos St p)) -2 H[ <|f (&) <*>|+nL2|f<xk>—f<w*>|)

( o —w plfla) = f(a)] )}
[f(@r) = (@) nLe|f(zx) — f(27)]
(5.3.5)

@<|f<xf>_—?fx*>|+niz) (|f<xi>_%f >|‘n/22)1

I
=

@
I
—

WV,
—]=
o
N
& =
+
=
=
[\)
N———
|
o
VRN
&=
|
3
£l
[\V)
~—

.
Il
—

= K, (5.3.6)

onde a ultima desigualdade decorre da condigao (A;) e do fato que

|z} — T |z} — T 1

@) = f@)] = Liflor —a] ~ L

a(s) = @(s—l—é)—@(s—é)

¢ crescente em [—1/L;,0) e decrescente em (0,1/L4].

e que a func¢ao

Novamente, pela Proposicao 5.2, existe ky > 0 tal que
R > (1-p)Cp = (1 - p)K, >0

para k > kg. O]

Apenas para ilustrar o Teorema 5.3 e o Corolario 5.4, aqui estao alguns exemplos de
fungoes definidas em um retangulo R contendo o ponto de minimo a = (aq,...,a,) que

satisfazem a condigao (A;):

1. f(.l’l,.. )_k+zcz’xl_ i’v

2 [, \/ch @)+ 3 dilwi — ai)?

3. flxr,...,xn) =k + ) ¢l sen(z; — a;)],
i=1
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onde cq,...,c, sao constantes positivas, e k,dy,...,d, sao constantes nao negativas. Em
geral, podemos tomar como exemplo qualquer outra funcao cujo grafico nas proximidades
do 6timo global fique acima da superficie de um cone generalizado com inclinacao L,
(condigao A,), e onde as inclinagoes das linhas secantes conectando dois pontos no grafico
da funcao sejam limitadas por Ly. Vale ressaltar que essas fungoes sao mais gerais do que

as apresentadas em CHEN & HE (2021).

Observamos que funcoes Lipschitz continuas definidas em um conjunto compacto,
que se comportam aproximadamente como um paraboléide eliptico na vizinhanc¢a do ponto
minimo z*, nao satisfazem a condi¢ao (A;). Portanto, nossa estratégia é apresentar um
resultado semelhante ao Teorema 5.3, mas que possa acomodar funcoes como f(x) = 2,
g(z,y) = 2* + 91, h(z,y,2) = 22° + 9° + 325, etc., ou fungdes que, pelo menos na
vizinhanca de seu minimo global, exibam comportamento semelhante ao minimo dessas

fungbes. Mais precisamente, consideraremos fungdes objetivo do Problema (5.2.1) que

satisfacam a seguinte condicao:

(As) Para qualquer solucao 6tima z*, existe um pequeno § > 0 tal que B(z*,0) C R, e

existem constantes L3 > 0 e Ly > 0 tais que
Lsllz — 2*[|3 < f(x) = f(2*) < Lallx — 2" ||

para todo x € B(z*,0) e j um inteiro positivo.

Para um problema de dimensao n = 2 e 7 = 1, por exemplo, esta condicao implica
que o grafico de f em uma pequena vizinhanca de z* esta situado entre dois paraboloides
elipticos com seu minimo em f(z*). Além disso, vale ressaltar que como j pode ser
qualquer inteiro positivo, abrangemos uma ampla classe de fungoes. Por exemplo, a
fungio f(z,y) = x* + y?* satisfaz a condigdo (Ay) com j = 2 e (z*,y*) = (0,0) pois

222y? < a* +y*, e portanto

%H(Sﬁ,y)H‘é < flz,y) < =yl (5.3.7)

para todo (z,y) € R%. No entanto, existem fungoes que satisfazem a condigao (A;) mas
nao satisfazem (Az). Por exemplo, considere a funcdo f(x) = |z|. Em outras palavras,
cada condicao considera uma classe especifica de funcoes baseada em seu comportamento

numa vizinhanca do 6timo global.
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Teorema 5.5. Para o Problema (5.2.1) e o Algoritmo 2 satisfazendo a condigao (Ay) para
algum inteiro positivo j, se o desvio padrao da mutacao para um individuo na k-ésima

geragdo Ty = (g1, ..., Te) € dado por

Oki = |TK — 7|, para todoi=1,...,n,

entdo o operador de mutagdo é positivo-adaptativo com fator de contragao p € (0,1).
Além disso, obtemos a seguinte estimativa para o limitante inferior da TMC: existe

ko > 0 tal que

Re>(1—p) [cp <1+% (%)) _(D(l_%(%);j)r’

para todo k > k.

Demonstracao. Utilizando a mesma configuracao da prova do Teorema 5.3, se agora con-
siderarmos 0, = % <Z_Z) 27, obtemos pela condi¢do (Az) e pela desigualdade (5.3.2) que
(@) = f@)] < n¥ Ly ||z = 2" < e, (5.3.8)

para todo x € B, (z*, ;). Portanto,
f(Boo(2",01)) C (f(2") — €&, f(2") + &) , (5.3.9)

onde € = p|f(xr) — f(z)].

Agora, usando novamente a condigiao (Az), observa-se que

% o = ; K
p N7 o) = f@)|@ (el N7 |lax —a"lla ([ pLs \*
N2 Ly |z — 7| — \n¥Ly leg; — af| — \n¥Ly '

Portanto, seguindo os mesmos passos da prova do Teorema 5.3, temos

pLs % pLs %
1|1 , —d[1-— :

e pela Proposicao 5.2, obtém-se que existe ky > 0 tal que

Ry > (1 —p)/Cp > 0,

para todo k > k. O
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E importante notar que se tomarmos oy; = | f(21) — f(z*)| para uma funcio f que
satisfaz a condi¢do (As), ndo podemos garantir a linearidade da taxa usando as mesmas
técnicas propostas na prova do Corolario 5.4. Por exemplo, considerando f(z) = 22, a

expressao (5.3.5) tende a zero conforme z;, — 0.

5.4 Aplicacoes do AEA

Os resultados teodricos relacionados & TMC podem ser aplicados a varias funcoes de
benchmark. Nesta secao, os testes serao limitados aos casos particulares de problemas de
otimizac¢do que visam minimizar a fungido Ackley, a fungiao Alpine e f(x,y) = x? + y*.
Além disso, como a fungao custo do PDEPV nao satisfaz a hipotese (A;), adaptacoes
nas hipoteses foram feitas para que fosse possivel mostrar que a TMC é linear neste
problema, ou seja, serdo incluidos mais dois resultados (Corolérios 5.6 e 5.7). Para os
testes numeéricos, foram implementados dois casos particulares de AEA, um deles baseado

no AG e outro baseado na Estratégia Evolutiva (EE).

5.4.1 Algoritmos Implementados

Para que possamos fazer os testes computacionais utilizamos a Lei dos Grandes
Ntameros, um conceito fundamental na teoria das probabilidades e estatistica, que fornece
uma base para a inferéncia estatistica e a tomada de decisoes com base em dados. Ela
nos permite fazer estimativas confidveis com base em amostras e é fundamental para
o entendimento de fenémenos aleatorios, uma vez que estabelece que, a medida que o
nimero de experimentos independentes aumenta, a média desses experimentos tende a se
aproximar do valor esperado ou médio do evento em questao. Isso significa que, mesmo
que haja variagoes nos resultados individuais, a tendéncia geral serd de se aproximar do

resultado esperado, conforme mais execucoes sao realizadas.

Por exemplo, considere o lancamento de um dado justo (ndo viciado). O valor
esperado para cada lancamento é de 3.5 (a média aritmética dos ntimeros de 1 a 6). Se
lancarmos o dado vérias vezes e formos fazendo a média entre os resultados obtidos, a

Lei dos Grandes Nimeros garante que esta média se aproximara cada vez mais de 3.5, a
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medida que o ntimero de lancamentos aumenta.

Para os testes envolvendo a TMC, a Lei dos Grandes Numeros garante que o valor

aproximado de f; = E(z)) pode ser calculado computacionalmente como
1 T
(rah 4 el ),

onde T ¢ um nimero suficientemente grande de execucoes, e f(xgg]) representa o custo do
melhor individuo da populacao na k-ésima iteracao da j-ésima execucao. Portanto, para
obter uma aproximacao para fi, devemos executar o algoritmo um ntimero suficientemente
grande de vezes. Para cada iteracao k, o melhor individuo de cada execucao deve ser salvo,

e o custo médio na iteracao k deve ser calculado.

O AG é um tipo de AE que gera uma nova populagao através de um cruzamento
(crosssover) entre os individuos, visando diversificar ainda mais sua busca. Para ilustrar
os resultados apresentados neste trabalho, propomos o Algoritmo Genético Adaptativo
(AGA) para resolver alguns problemas de otimiza¢do. O AGA incorpora o crossover ao
AE descrito na Secao 5.1, e seu pseudocodigo é fornecido no Algoritmo 3. Como as
varidveis dos problemas sao canalizadas, o ajuste ¢ feito da seguinte forma: sempre que
uma variavel estiver fora de seus limites, ela é ajustada para o valor do limitante mais

préximo.

A selecao, que consiste em escolher os pais que passarao pelo processo de crossover,
ocorre de forma aleatoria e, tipicamente, individuos com melhores avaliagoes tém uma
chance maior de serem escolhidos. Os novos individuos (descendentes) sdo gerados por
meio do cruzamento dos individuos selecionados (pais), visando uma evoluc¢ao continua
dos individuos em cada gera¢ao. De acordo com ENGELBRECHT (2007), esse cruzamento
pode ser assexual (onde um dos pais gera toda a prole), sexual (onde dois pais sao usados
para produzir um ou dois descendentes) ou de miltipla recombinac¢ao (onde mais de dois
pais sao usados para gerar um ou mais descendentes). Neste trabalho, optamos pelo
cruzamento sexual. Uma vez selecionados os pais, escolhemos aleatoriamente um ponto

de cruzamento e recombinamos os individuos, gerando dois descendentes.

A EE é outro tipo de AE que se concentra em estratégias de mutacao para guiar a
busca no espaco de solucao. Nesta secao, além do AGA, utilizamos a EEA para resolver

estes problemas de otimizacao. O pseudocédigo do EEA ¢ fornecido no Algoritmo 4, a
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Algoritmo 3 Algoritmo Genético Adaptativo - AGA

Input py, nr, ny
k+0
Gere a populagado inicial X = {xg,...,x,,-1} aleatoriamente;
while £ < n, do
Avalie os individuos em X
fort=0,1,...,(n;—1)/2 do
Selecione dois individuos (pais) z; e x;
Aplique o crossover, gerando y; e y; (filhos)
re ~ N(0,1)
if r, < py then
Determine o; e 0;;
y; = y; + & onde & € N(0,0,)
y; = y; + & onde §; € N(0,0;)
end if
Ajuste e avalie y; e y;
Crie uma lista ordenada de | z;, ;, ¥;, y; | com base na aptidao (fitness)
Substitua x; e x; pelos dois individuos com a melhor aptidao na lista ordenada
end for
kE=k+1
end while
Retorne o melhor individuo de X como solu¢ao do problema.

geracao de uma nova populagao é feita de forma assexual e cada individuo na populagao
tem uma probabilidade py; de sofrer a mutacao adaptativa. Os ajustes de individuos

infactiveis foram feitos exatamente da mesma forma que no AGA.

5.4.2 Funcao Ackley

Um problema de otimizagao com a fungao Ackley como sua fungao objetivo torna-se
um desafio interessante para algoritmos de otimizacao devido a presenca de multiplos mi-
nimos locais, frequentemente fazendo com que muitos algoritmos fiquem estagnados nesses
pontos. Essa caracteristica torna a funcao Ackley interessante para testar a capacidade

desses algoritmos de lidar com problemas complexos e multi-modais.

O problema de otimizacao com a funcao objetivo definida pela funcao de Ackley
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Algoritmo 4 Estratégia Evolutiva Adaptativa - EEA

Input py, nr, ny
k+0
Gere a populagado inicial X = {xg,...,x,,-1} aleatoriamente;
while £ < n, do
Avalie os individuos em X
fort=0,1,...,(n;—1) do
Selecione um individuo z;
T~ (0, 1)
if r; < py then
Determine o;;
y; = x; + & onde & € N(0,0;)
Ajuste y;
end if
if f(y;) < f(z;) then
Ti < Y
end if
end for
k=k+1
end while
Retorne o melhor individuo de X como solucao do problema.

pode ser modelado da seguinte forma:

min a — a - exp (—b1 [25 x?) +e—exp (%Z Cos(ca:i))
r i=1 i=1

s.a. (5.4.1)

min max
i <y <t
onde a, b e ¢ sao constantes positivas. A fungdo exp representa a funcao exponencial, e
e = exp(1).

Para aplicar os resultados obtidos na secao anterior utiliza-se o caso bidimensional
de (5.4.1). Destaca-se que os resultados sao validos para qualquer dimensao n. Em outras

palavras, nosso objetivo é minimizar a funcao multi-modal

Fz.y) = a—aexp (\_/—g \/W) +e—exp (COS(CQ’) er COS(Cy)) (5.4.2)

no retangulo R = [x™0, ™8] x [ymit ¢maX] contendo o ponto (0,0).

Para determinar as estimativas para o limitante inferior da TMC (Teorema 5.3 e
Teorema 5.4), primeiro precisamos determinar a constante de Lipschitz Lo, que sera obtida

por meio das seguintes observacoes:
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(a) Se duas fungoes g1 : R — R e go : R — R sdo Lipschitz continuas com constantes
k1 e ko respectivamente, entao a funcao g; + go é Lipschitz continua com constante
ki + ko. E se ¢ é uma constante, entao a funcao cg; ¢ Lipschitz continua com

constante |c|kq;

(b) Se g1 : R — R e g : R? — R sdo Lipschitz continuas com constantes k; e ko
respectivamente, entao a fungao g; o go é Lipschitz continua com constante kiks. De

fato,

|91 0 ga(x,y) — g1 0 g2(u,v)| < kilga(z,y) — ga(u,v)]

< kikol[(z,y) — (u,v)])2;

(c) A fungao n(z,y) = /2% +y? é Lipschitz continua com constante 1 e a funcdo

Y(x,y) = cos(cz) + cos(cy) é Lipschitz continua com constante 2|c|;

(d) Pelo Teorema do Valor Médio, tem-se que a fungio £ : [0,k] — R definida por
E(t) = exp (&—gt) ¢ Lipschitz continua com constante \% Analogamente, a funcao

a:[—1,1] = R definida por «(t) = exp(t) é Lipschitz continua com constante e.

Portanto,

b
Lzza—+ec

V2

¢ a constante de Lipschitz para a funcao de Ackley f.

Agora, vamos verificar se f satisfaz a hipotese (A;), ou seja,

fly) = f@,y") + Lull(z,y) — (2" y7) 2,
onde
I ab o (—bé)
=—exp|—].
RN
De fato, primeiro, observamos que

flz,y) > a [1 — exp (\_/—g\/W)] , Y(z,y) € R

Seja v(t) = a [1 — exp (\’/—gt)] , t = a2+ y? et € (0,0) para algum § > 0 tal que
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B(0,6) C R. Aplicando o Teorema do Valor Médio, temos que existe 6 € (0,0) tal que

0 > B ()

e portanto f(x,y) > L1||(z,y)||2 conforme desejado.

Para os testes numéricos, foram considerados os seguintes parametros: a = 20,
b=0.2, c=2m, z™" = ymn = 32 e ™% = 1y = 32 Para este exemplo particular,
uma probabilidade de mutagao py; = 0.1 foi adotada. Foram realizadas 100 execucoes,
cada uma delas com n, = 2000 geracoes. O tamanho da populagao foi definido em
n; = 50 individuos e para ambas mutagoes, usamos o 6timo global conhecido z* = (0, 0).
Para o caso invariante, o;; = 1 foi usado. Com estes dados, o AGA retornou a solucao

f(5.572-10713,3.588 - 10711) = 3.813 - 1071,
Para as estimativas, foi considerado p = 0.9 e 6 = 10~*. Entéo
L, =2828 and L, =19.908,

e portanto

2
le le -5
Esty =(1—p)- |P(1+=— ) —P|1—— =9573-1
im0 o (14 22) (12 22)) s

1 P 1 P ? -5
Esty=(1—p)- |0 —+-L)_—a(=——_L )| =2870-10°°.
sty = (1= p) { (L1+2L2) (Ll 2L2>}

Neste exemplo foi implementado o AGA e o EEA com as duas opcoes de mutacao adap-

tativa (Teorema 5.3 e Corolario 5.4) e 0 AG (mutagao invariante).

Figura 5.1: Taxa Média de Convergéncia do AGA (Teorema 5.3 e Corolério 5.4) e do AG em 2000
geragoes, na resolucao do Problema 5.4.1.

N —— R ofAGA-Thl
I\ R: of AGA - Corl

L \ s R of GA

10!

1072

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Generation

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 5.2: Taxa Média de Convergéncia do EEA (Teorema 5.3 e Corolério 5.4) e do EE em 2000
geragoes, na resolucao do Problema 5.4.1.

-

al R: of AES - Thl
| \ R of AES - Corl

\ o R ofES

10 .

102

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Generation

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tanto na Figura 5.1 quanto na Figura 5.2, podemos ver que, inicialmente, o algo-
ritmo adaptativo que emprega a mutacao proposta no Teorema 5.3 supera aquele com
a mutacao sugerida no Corolario 5.4, mas apos certo ponto, as taxas se igualam. Além
disso, é claro que o0 AGA e o EEA consistentemente exibem uma TMC mais alta do que
o AG e o EE, respectivamente, destacando que as modificagoes introduzidas, particular-
mente a incorporacao de mecanismos de busca adaptativos, melhoraram sua capacidade

de convergir para a solucao 6tima do problema.

5.4.3 Funcao Alpine

A funcao Alpine é uma funcao de referéncia amplamente utilizada para testar algo-
ritmos de otimizacao e a capacidade desses algoritmos de lidar com problemas complexos
e multi-modais. Se a considerarmos como a func¢ao objetivo, podemos modelar o problema

da seguinte forma:
( n

min Y |x;sen(z;) + 0.1z

z =1

s.a. (5.4.3)

i <z < xtr
\

Nesta secao, considera-se uma regiao factivel em torno da origem, sabendo que a fun¢ao

Alpine tem um o6timo global em f(z*) = f(0,...,0) =0.

Para determinar a constante de Lipschitz Lo da fungao Alpine neste dominio, além

das obhservacgoes feitas anteriormente, observe que:
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(a) Se duas fungoes g1 : R — R e go : R — R sdo Lipschitz continuas com constantes
k1 e ko respectivamente, entao a funcao produto g; - go é Lipschitz continua com

constante ks - sup |g1 ()| + k1 - sup |go(2);
zER zER

(b) A funcdo ¥(z) = sen(z) é Lipschitz continua com constante 1.

Portanto, podemos ver que
n
Ly, = Z ] 4 sup | sen(z;)| + 0.1
i=1 i€z e

é uma constante de Lipschitz para a funcao Alpine.

Nao ¢ dificil ver através do Teorema do Valor Médio que, para n = 1, a constante
Ly = 0.09 é suficiente para garantir a condi¢do (A;). Portanto, para qualquer n > 1,

temos:

fle) = |wisen(w;) + 0.1a;] =) 0.09]z;] = 0.09] x| > 0.09]|z]..
=1 =1
A seguir sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo do AGA e
do EEA para resolver o Problema (5.4.3) com dimensao n = 10. Foram utilizados os
seguintes parametros: " = —10, 2" = 10, py; = 0.1, populagao com n; = 50
individuos e 100 execugoes foram realizadas, cada uma delas com n, = 2000 geragoes.

Para ambas mutagoes, usou-se o 6timo global z* = (0,...,0). Para o caso invariante,

o1 = 1 foi usado.

Similarmente & aplicacao anterior, para os parametros escolhidos, temos Ly = 111,
e portanto,

Est; :=3.017-107% ¢ Esty = 2.913- 10718,

Apesar das estimativas baixas, principalmente devido a complexidade da funcao Alpine,
elas ainda garantem a linearidade da TMC, como provamos no Teorema 5.3 e Corolario

0.4.

Para avaliar o impacto das modificacbes propostas no AE e comparar os dois algo-
ritmos implementados, a Figura 5.3 exibe a TMC para o AG, AGA (Teorema 5.3), EE e
EEA (Teorema 5.3) ao longo de 2000 geragoes. E evidente que os algoritmos adaptativos

consistentemente exibem uma TMC mais alta do que o algoritmo invariante, destacando
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que as modificagoes introduzidas, particularmente a incorporacao de mecanismos de busca
adaptativos, aprimoraram sua capacidade de convergir para a solucao 6étima do problema.
Além disso, note que no AGA, a TMC atinge o valor 1, indicando que em todas as 100

execucoes, a solugao 6tima foi encontrada pelo algoritmo.

Figura 5.3: Uma comparagio entre a TMC do AGA (Teorema 5.3), EEA (Teorema 5.3), AG e EE em
2000 geragoes na resolugao do Problema (5.4.3) com n = 10.

10—) J_
—
1
wty | — R:ofAGA
B e R of GA
R: of AES
R: of ES
-2
o 250 500 750 1000 1250 1500 1¥50 2000
Generation

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4.4 Funcao f(z,y) = 2* +y*

Finalmente, para ilustrar numericamente o Teorema 5.5, utilizamos o AGA e o EEA
com a funcao de teste f(z,y) = z* + y*. Para essas simula¢oes, focamos no retangulo
[—10, 10] x [—10, 10]. De acordo com (5.3.7), temos que f(z,y) satisfaz a condigao (Ay),

com L3 = % e Ly = 1. Com essas constantes, para p = 0.9, temos:

R, > 0.392-1072.

Para essas simulacoes, definimos os seguintes parametros: py, = 0.1, o tamanho da
populagao é n;y = 50 individuos e foram realizadas 100 execugoes, cada uma com ngy = 500
geragoes. Para ambos os algoritmos, utilizamos o conhecido 6timo global z* = (0,0) e,

para o caso invariante, foi usado oy; = 1.

A Figura 5.4 exibe a TMC do AG, do AGA (Teorema 5.5), do EE e do EEA (Teo-
rema 5.5) ao longo de 500 geracoes. Podemos notar, assim como nos exemplos anteriores,
que os algoritmos adaptativos exibem uma TMC mais alta do que os algoritmos invari-
antes. Além disso, vale destacar que ambos os métodos adaptativos atingem o valor de 1,

indicando que em todas as 100 execucgoes, a solucao 6tima foi encontrada pelos algoritmos.
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Figura 5.4: Comparagao entre a TMC do AGA (Teorema 5.5), EEA (Teorema 5.5), AG and EE em
500 geragoes na minimizagao de f(z,y) = z* + y*.

o —
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4.5 Discussao: z* desconhecido

Para os casos em que o 6timo global x* é desconhecido, uma alternativa é en-
contrar um desvio padrao ox; de mutacao para um individuo da k-ésima geragao xp =
(g1, - - -, Tkn) que ndo dependa de z*. Nesta se¢do, algumas possibilidades sdo apresenta-
das, comparacoes graficas de suas TMC sao realizadas e analisa-se a dificuldade inerente

em encontrar uma adaptacao que independa de x* e que ainda seja possivel obter uma

TMC linear.

Para isso, faz-se primeiramente a seguinte observagao. Considere um operador dado
por

UZJZ- = W(mki, T(k—1)iy - - - ,9501')!,

onde ¥ ¢ uma funcao definida em termos da sequéncia aleatoria até a k-ésima geragao. Se-

guindo a demonstracao do Teorema 5.3, mas agora utilizando a}fi na desigualdade (5.3.4),

obtemos
- T; — T P ’f(xk> - f(x*)\
P,(xy; S(x, > P
g( k ( k P)) g U;fl- an O'Z;
—¢ ¢ L ¥
Oki Nl Oki
(5.4.4)
Seja
Cri = ’xkl—;x” (5.4.5)
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Usando os mesmos argumentos de (5.3.4), tem-se que

P, (o S(ap, p)) > ﬁ {cp <c,ﬂ- {1 + Q—ZD p (ck {1 - %m (5.4.6)

para k suficientemente grande. Precisamos encontrar um a}fz. que impeca o lado direito
da expressao (5.4.6) de tender a zero, de modo que ¢;; nao tende a zero e nem ao infinito.
Além disso, para assegurar a linearidade da taxa utilizando a mesma configuracdao das
demonstracoes dos Teoremas 1 e 2, ainda é necessario garantir que inf;{cy;} seja igual
a alguma constante positiva. Acreditamos que encontrar tal a}fi é um tema relevante e
desafiador para trabalhos futuros. A seguir, apresentamos algumas possibilidades de mu-
tagoes adaptativas utilizando operadores da forma JZ,’Z., que tendem a zero a medida que k
se aproxima do infinito. Graficamente, pode-se observar que, com as mutacoes adaptati-
vas sugeridas, o desempenho do algoritmo é superior em comparacao com o algoritmo com
ok constante. Essas mutacgoes propostas tém a vantagem de nao requerer conhecimento

do 6timo global.

A primeira alternativa apresentada envolve a média aritmética entre os termos da
sequéncia xy;. Esta alternativa foi pensada devido ao fato que se zy; — z; q.s. conforme
k — o0, temos que a sequéncia das médias parciais dos termos xp; também converge para

o mesmo valor, ou seja,
1 *
HEi 2= 7 Tji = T, q.S.
Este resultado é bastante conhecido e sua demonstracao pode ser vista no apéndice,
Proposicao A.

Portanto, para uma oy; que nao dependa de x*, implementamos o seguinte desvio
padrao:

Thi = |Tri — il (5.4.7)

Para observar o impacto que essa adaptacao tem sobre Ry, durante as primeiras 50
iteracoes oy; foi mantido constante em 1, e somente a partir desse ponto 7;; foi considerado

conforme em (5.4.7).

Outro teste realizado foi com

Ok = |(1 — o) — ax—1yil,
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onde a € (0,1). Tanto 7; quanto oy; foram avaliados usando o EEA para minimizar a
fungdo de Ackley (Figura 5.5), a fungao Alpine (Figura 5.6) e f(x,y) = z* + y* (Figura
5.7). As comparacoes foram feitas com o cenario em que o 6timo é conhecido (Teorema 5.3
ou 5.5) e com EE (0y; = 1). Para esses testes numéricos, os parametros foram definidos
da seguinte forma: o = 0.5, n; = 50, ny, = 2000, e 100 execucoes foram realizadas para

cada teste. Para o caso invariante, foi usado oy; = 1.

Figura 5.5: Comparagao entre a TMC de diferentes mutagdes (Teorema 5.3, @ e o) aplicadas ao EEA e
EE na resolucao do Problema 5.4.1.

—— R of AES with x*
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5.6: Comparagao entre a TMC de diferentes mutagdes (Teorema 5.3, & e o) aplicadas ao EEA e
EE na resolugdo do Problema (5.4.3).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nas Figuras 5.5 e 5.6, é evidente que o uso de @ resulta em uma melhoria significativa
na TMC em comparacao ao caso invariante, e também supera o. Além disso, rapidamente
atinge os mesmos valores que o caso onde o 6timo z* ¢ conhecido, demonstrando sua
eficicia nesses casos. Em contraste, na Figura 5.7, o uso de & resulta em uma melhor
TMC do que @, embora ambos proporcionem uma melhoria substancial em relacao ao

caso invariante.
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Figura 5.7: Comparagao entre a TMC de diferentes mutagdes (Teorema 5.3, & e 7) aplicadas ao EEA e
EE na minimizacdo de f(x,y) = z* + y*.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4.6 PDEPV

Para que o AEA pudesse ser aplicado na resolucao do PDEPV, como a funcao obje-
tivo nao satisfaz a condigao A;, algumas adaptagoes se fizeram necessarias para mostrar
que a TMC continua sendo linear. Nesta secao apresenta-se tais resultados e prova-se que
as duas alternativas para a mutagao do AEA tornam a TMC linear. Também foram feitos

testes computacionais para sistemas com 3, 5 e 40 geradores.

Como descrito na Se¢ao 2.2, o PDEPV pode ser modelado da seguinte forma:

min Z Fy(x;) (5.4.8)

S.a:

i=1

min max -
"< <", i=1,...,n,

onde

n é o nimero de unidades geradoras no sistema, DD é a demanda a ser atendida, z; é a
poténcia ativa gerada na unidade 7 e as constantes a;, b;, ¢;, €;, f; sd0 os coeficientes da

funcao de custo F; : R; — R.

Assumimos que a sequéncia x, — x* com probabilidade 1 conforme k£ — oo, e
portanto temos que cada xy; — x7. Consequentemente, devido & continuidade da funcao

F;, segue que Fj(zy;) — Fi(x]) para cada ¢ = 1,...,n. Assim, uma melhoria na taxa
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de convergéncia média da sequéncia zj associada ao modelo (5.4.8) pode ser alcancada

ajustando o processo de mutacao, levando em consideracao a funcao F;.

Com este objetivo em mente, e visando aplicar os dois resultados previamente ob-
tidos (Teorema 5.3 e Corolario 5.4), examina-se inicialmente a seguinte propriedade da
funcao F;:

Ll — yil < [Filws) — Fi(ya)| < Lilzi — yil, (5.4.10)

para quaisquer x;,y; € ‘R;, onde

Li = 2ai(xmaa:)2 + biﬂf;nax + ez-fi.

(2

De fato, uma vez que as fungoes f(z) = sen(x), g(z) = |z|, e a fun¢do polinomial

n
h(z) = > g;x* sdo Lipschitz continuas, com constantes dadas respectivamente por 1, 1,
i=0

e i lg;] -7 - ¢, onde ¢ ¢ o limite superior do dominio de h, e a soma e composi¢ao
deZ:f?ngéeS Lipschitz permanecem Lipschitz, temos que a funcao F; é Lipschitz continua
com constante L; = 2a;(x%)? + b;x™ + ¢, f;. Para a primeira desigualdade em (5.4.10),
observe que
|Fi(x:) — Fi(ys)|
= |as(@} — i) + biws — i) + e [[sen(fi(a]"™ — @))| — [sen(fi(a]™ — yi)[] |

|2a;27"™ (2 — i) + bi(ws — yi) — 2e3 filwi — wil|

v

> |2aixmm +b; — 2€z'f1;| |2 — yil

i
No que segue, assume-se que

# 0,
t=1,...,n. Com essa condicao, a funcao F; é denominada bi-Lipschitz.

Corolario 5.6. Para o Problema (5.4.8) e Algoritmo (2), se o desvio padrdo da mutagao

para um individuo da k-ésima geragdo xy = (21, ..., Tg,) € dado por

Ok; = |£Um - 55?\,
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entao a TMC é linear e existe um kg > 0 tal que

sz(l—p)ﬁ{q’<1+%)_(b(l_%l;)}’

i=1

para todo k > k.

Demonstracao. Para comecar, observemos que
Py(Xi; S(Xk. p) = [ [ Polanss Silwnis p)
i=1

onde xy = (Tg1,...,%k,) € 0 melhor individuo da populagdo X ¢ S*, e Si(zk,p) € a

regiao promissora para ;. Sob as mesmas condicoes do Teorema 5.3, temos

Si(wri, p) = {y € Di 1 |Fi(y) — Fi(;)| < p|Fi(wri) — Fi(27)]}-

Como
0<1l < |E(xki) — Fi(x7)| <L,
|z} — il
segue que
p|Fi(wyi) — Fi(w])| plFi(zyi) — Fi(z])|
Py(wpi; Si(wn, > (1 —d|1-
o{is Silass ) < " Li|z; — kil Lilz; — il
> P(1+— | —D(1—-—=—
> o) e ()
= IC;.
Portanto, Ry, > (1 — p)[]i~, K} > 0. O

Corolario 5.7. Para o Problema (5.4.8) e Algoritmo (2), se o desvio padrdo da mutacao

para um individuo da k-ésima gera¢ao xy = (Tg1,. .., Tkn) € dado por

ok = |Fi(zr) — Fi(x])],

)

entao a TMC ¢é linear e
= 1 p 1 p
nza-pllle (g f) (- 1)]
i=1 K3 (2 1 K]
Demonstracao. Como

|2} — T [2f —awil
|Fi(zri) — Fi(x))| = Lilof — x| —

7

1
l;’
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similarmente & prova do Corolario 5.6 e do Teorema 5.4, temos o resultado esperado. [

Para ilustrar os resultados obtidos, 0 AGA e o EEA foram implementados na resolu-
¢ao do PDEPV com 3, 5 e 40 geradores, utilizando as duas versées de mutagao (Corolarios
5.6 e 5.7). Comparacoes foram feitas entre as duas versoes e os métodos convencionais

nos quais nos baseamos (AG e EE).

5.4.6.1 Sistema com 3 geradores

Para esta instancia foi considerada uma demanda de D = 201.5MW, populagao de
20 individuos e foram realizadas 50 execucoes, cada uma delas com 100 geracoes. Na

Tabela 5.1 apresenta-se os valores das constantes [; e L;, em cada unidade geradora i.

Tabela 5.1: Constantes para o PDEPV com 3 geradores.

‘ Gerador H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘
l; 6.698 6.275 2.260
L; 2769.650 | 1952.362 | 2434.728

Fonte: Elaborada pelo autor.

De posse dessas constantes, pode-se determinar as estimativas para o limitante in-

ferior da TMC, nas duas propostas de mutacao. Considerando p = 0.9, tem-se:

Est; =5.961-107%

Esty = 2.490 - 10712,

A Tabela 5.2 apresenta a melhor solucao, seu custo, custo médio, desvio padrao
e tempo computacional obtidos pelo AGA (nas duas versdes, denotadas por AGA-Corl
e AGA-Cor2), AG, EEA (nas duas versoes, denotadas por EEA-Corl e EEA-Cor2) e
EE. Pode-se notar que a melhor solucao foi determinada pelos métodos que realizaram a
mutacao de forma adaptativa e estes obtiveram a mesma solucao. O menor custo médio foi
obtido pelo EEA-Corl. Vale notar que a solucao encontrada pelos métodos com mutacao

adaptativa é uma singularidade do problema.
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Tabela 5.2: Comparacdo de custo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execucio: sistema com
3 unidades geradoras.

AG AGA-Corl | AGA-Cor2 EE EEA-Corl | EEA-Cor2
P (MW) 50.318 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0
Py(MW) 38.567 37.5 37.5 106.50 37.5 37.5
Py(MW) 112.615 114.0 114.0 45.0 114.0 114.0
Custo($/h) 3017.64 | 3007.66 3007.66 | 3019.09 | 3007.66 3007.66
Custo médio ($/h) || 3070.49 | 3070.29 3069.48 | 3070.52 | 3062.80 3065.16
DpP 27.76 30.47 28.46 25.99 32.01 31.03
tempo (s) 0.884 0.342 0.383 0.163 0.163 0.203

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 5.8 mostra a TMC do AGA-Corl, do AGA-Cor2 e do AG ao longo de 100

geragoes. Note que o0 AGA-Corl e o AGA-Cor2 possuem uma velocidade de convergéncia

sempre maior que o AG. Entre os métodos adaptativos, temos que o AGA-Corl apresenta

TMC melhor que o AGA-Cor2.

Figura 5.8: Comparagio entre a TMC do AGA (Corolarios 5.6 € 5.7) e AG em 100 gerac¢oes na
resolu¢ao do PDEPV com 3 unidades geradoras.

0.000200
0.000175
0.000150
0.000125
0.000100
0.000075
0.000050
0.000025

0.000000

—— R: do AGA - Corl
R: do AGA - Cor2
* R: do AG

20 40

60 80

Geraghes

Fonte: Elaborada pelo autor.

100

Na Figura 5.9 tem-se a TMC do EEA-Corl, do EEA-Cor2 e do EE em 100 geragoes.

Neste caso, os dois métodos adaptativos apresentam uma maior TMC durante todo o

processo evolutivo, mostrando que tornar o método adaptativo das formas propostas

realmente melhora a velocidade de convergéncia do algoritmo.
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Figura 5.9: Comparacio entre a TMC do EEA (Corolérios 5.6 € 5.7) ¢ EE em 100 geragoes na
resolu¢ao do PDEPV com 3 unidades geradoras.

05
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4.6.2 Sistema com 5 geradores

Para esta instancia foi considerada uma demanda de D = 292.9MW, populagao de
30 individuos e foram realizadas 50 execugoes, cada uma delas com 100 geragoes. Na

Tabela 5.3 apresenta-se os valores das constantes [; e L;, em cada unidade geradora 1.

Tabela 5.3: Constantes para o PDEPV com 5 geradores.

’ Gerador H 1 \ 2 \ 3 \ 4 \ 5 ‘
l; 9.605 0.53 2.225 2.117 2.2
L; 280.84 | 175.96 | 882.55 | 343.994 | 517.45

Fonte: Elaborada pelo autor.

Considerando p = 0.9, as estimativas para o limitante inferior da TMC sao:

Est; = 1.065- 10714

Esty = 3.008 - 1071°.

Portanto, neste caso, a mutacao proposta no Corolario 5.6 se mostra mais vantajosa do

que a proposta no Corolério 5.7.

A Tabela 5.4 apresenta a melhor solucdo, seu custo, custo médio, desvio padrao e
tempo computacional obtidos pelo AGA (nas duas versoes, denotadas AGA-Corl e AGA-
Cor2), AG, EEA (nas duas versoes, denotadas EEA-Corl e EEA-Cor2) e EE. Pode-se

notar que a melhor solucao e o menor custo médio foram determinados pelo EEA-Corl.
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Tabela 5.4: Comparagdo de custo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execucio: sistema com

5 unidades geradoras.
AG AGA-Corl | AGA-Cor2 EE EEA-Corl | EEA-Cor2
P (MW) 95.154 96.073 99.322 19.854 96.073 26.935
Py(MW) 49.111 49.998 48.113 21.182 50.0 22.260
Py(MW) 19.174 19.093 29.008 33.186 19.091 58.777
P, (MW) 65.157 75.987 70.851 27.962 75.987 27.085
Ps(MW) 63.305 51.749 45.605 190.716 51.749 157.84
Custo($/h) 1019.01 999.01 1022.93 1016.82 998.98 1008.91
Custo médio ($/h) || 1087.29 | 1080.46 1100.67 | 1096.07 | 1071.04 1081.91
DP 36.64 41.74 32.73 38.95 49.17 41.60
tempo (s) 0.819 0.891 0.996 0.399 0.471 0.516

Fonte: Elabor.

ada pelo autor.

A Figura 5.10 mostra a TMC do AGA-Corl, do AGA-Cor2 e do AG ao longo de 100

geracoes. Note que os trés métodos obtiveram uma TMC semelhante, porém o AGA-Corl

foi o que obteve a melhor solucao entre eles.

Figura 5.10: Comparacao entre a TMC do EEA (Corolarios 5.6 € 5.7) e EE em 100 geragdes na
resolu¢ao do PDEPV com 3 unidades geradoras.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 5.11 tem-se a TMC do EEA-Corl, do EEA-Cor2 e do EE em 100 geragoes.
Neste caso, 0 EEA-Corl mostrou uma TMC bem superior aos outros dois, que obtiveram

uma TMC bem semelhante no decorrer das geragoes.
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Figura 5.11: Comparacdo entre a TMC do EEA (Corolarios 5.6 € 5.7) e EE em 100 geracoes na
resolu¢ao do PDEPV com 3 unidades geradoras.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4.6.3 Sistema com 40 geradores

Para esta instancia foi considerada uma demanda de D = 10500MW, populacao de
50 individuos e foram realizadas 100 execucoes, cada uma delas com 200 geragoes. As
constantes | = (ly,...,ly) e L = (Ly,..., Ly) obtidas para cada uma das 40 unidades

geradoras sao:

[ = (9.573,9.573,7.296,9.2138, 12.058, 7.197, 7.985, 8.482, 8.653, 2.327, 2.932, 2.930,
7.447,10.280, 10.080, 10.080, 11.653, 11.673, 11.515, 11.515, 12.856, 12.856,
12.897,12.897,12.493,12.493,4.725,4.725,4.725,12.058, 12.278, 12.278,
12.278,7.832,8.162, 8.162,8.995, 8.995, 8.995, 11.515);

L = (954.965,954.965, 1440.864, 2243.774, 742.715, 1583.064, 3060.000, 2991.000,
3019.800, 4967.400, 6294.3375, 6408.7125, 8365.500, 8190.500, 8125.500,
8125.500, 5560.500, 5550.500, 6287.650, 6287.650, 5459.900, 5459.900,

5391.700, 5391.700, 5591.350, 5591.350, 23964.540, 23964.540,
23964.540, 742.715, 1346.670, 1346.670, 1346.670, 1806.400,

1740.400, 1740.400, 1044.260, 1044.260, 1044.260, 6287.650).

Considerando p = 0.9, as estimativas para o limitante inferior da TMC sao:

Est; = 5.036 - 10720

Esty = 4.003 - 10719,
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Assim como no PDEPV com 3 geradores, neste caso a mutagao proposta no Corolario 5.6

se mostra mais vantajosa do que a proposta no Corolario 5.7.

Na Tabela 5.5 apresenta-se a melhor solugao, seu custo, custo médio, desvio padrao
e tempo computacional obtidos pelo EEA-Corl, EEA-Cor2 e EE. Pode-se notar que o
EEA-Corl apresenta a melhor solucao e menor custo médio, mostrando-se melhor que os

outros dois métodos utilizados na comparacao.

Tabela 5.5: Comparagdo entre custo minimo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execugao:
sistema com 40 unidades geradoras.

EE | EEA (Corl) | EEA (Cor2)

P (MW) 87.824 111.601 36.831
Py(MW) 111.510 112.895 56.238
Py(MW) 81.295 113.575 69.833
Py (MW) 146.425 178.822 120.687
Ps(MW) 51.516 95.540 88.194
Ps(MW) 120.233 140.0 109.707
Py (MW) 255.585 295.557 151.249
Ps(MW) 148.032 292.586 199.180
Py(MW) 266.477 283.95 191.704
Pro(MW 163.586 130.0 163.219

319.351 167.297 244.604

343.402 171.820 206.310

363.683 215.941 269.982

432.738 394.034 204.481

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

(MW) 492.753 |  215.586 372.945
Pig(MW) 414.380 | 395.040 326.894

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

(MW)

487.977 491.223 267.191
288.302 489.537 463.785
458.554 514.733 380.181
483.271 512.950 318.509
453.548 524.320 449.974
474.830 529.177 269.709
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Pos(MW) 405.880 525.397 529.776
Poy(MW) 270.547 524.731 540.10
Pos(MW) 333.520 526.641 445.423
Pag(MW) 338.775 532.590 366.981
Py (MW) 90.852 10.599 140.492
Pog(MW) 70.693 10.0 92.262
Pag(MW) 131.450 10.005 47.477
Pao(MW) 85.919 88.258 71.971
Py (MW) 97.989 165.321 109.710
Pao(MW) 130.940 187.187 91.964
Pas(MW) 121.656 190.0 60.538
Pay(MW) 144.887 165.906 135.622
Pss(MW) 129.516 200.0 136.034
Pss(MW) 159.795 198.725 133.925
P (MW) 90.031 58.083 87.689
Pyg(MW) 102.178 107.206 81.644
Pso(MW) 38.507 110.0 58.214
Py(MW) 1311.592 513.162 2408.765
Custo($/h) 133044.24 | 122369.09 | 131389.51
Custo médio ($/h) || 137631.61 | 134387.97 | 137366.41
DP 1787.54 5419.11 2032.52
tempo (s) 16.326 17.374 23.877

Na Figura 5.12 tem-se a TMC do EEA-Corl, EEA-Cor2 e do EE. Nota-se que o
desempenho dos dois métodos adaptativos é bem parecido, e muito melhor que o EE, cuja

mutacao é invariante.

Apo6s os estudos relacionados ao direcionamento da busca do Algoritmo Genético
as singularidades do problema e & adaptabilidade de algoritmos evolutivos, sentiu-se a
necessidade de reunir essas duas caracteristicas, tornando adaptativo o AGD. No préximo

capitulo propoe-se entao essas alteracoes e realiza-se testes e comparacoes.
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Figura 5.12: Comparacdo entre a TMC do EEA (Corolarios 5.6 € 5.7) e EE em 200 geragoes na
resolu¢ao do PDEPV com 40 unidades geradoras.

0’s

—— R: do EEA - Corl
. do EEA - Cor2
04 Re
* Re doEE

03
02
0.1
00 4 Lo

T T T T T T T T T
o 5 50 ™ w00 125 150 175 200
Geragbes

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Capitulo 6

Algoritmo Genético Direcionado

Adaptativo - AGDA

A fim de potencializar os resultados alcancados tanto no direcionamento da busca
do AG quanto na adaptabilidade de sua mutagao, neste capitulo sugerimos a fusao des-
sas duas caracteristicas, dando origem ao Algoritmo Genético Direcionado Adaptativo

(AGDA), que incorpora a mutagao adaptativa do AGA ao AGD.

Testes numéricos foram realizados na resolucao do PDEPV de 3, 5 e 40 geradores.
Para que fosse possivel realizar comparacoes entre o AG, AGD, AGA (5.6) e AGDA, os

dados utilizados foram os mesmos das segoes anteriores.

6.1 Testes numéricos

Esta secao apresenta os resultados obtidos e as comparacoes realizadas.

6.1.1 Sistema com 3 geradores

Para esta instancia, dados relacionados ao custo e capacidade de geracao de cada
unidade geradora foram os mesmos de 4.1.1.1. Foram conduzidas 50 execucoes, cada uma
delas consistindo de 100 iteracoes. A populacao inicial é composta de 20 individuos e ao

desvio padrao da mutacao dos algoritmos nao adaptativos foi atribuido o valor 1.
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A Tabela 6.1 mostra a melhor solucao obtida em cada método, seu custo, o custo
médio das execugoes, desvio padrao (DP) e o tempo gasto na execuc¢ao que forneceu a
melhor solucdo. De acordo com os dados apresentados nessa tabela, o AGDA encontrou a
mesma solucao que os outros dois métodos propostos neste trabalho e com mesmo custo

médio que o AGD, porém com um tempo computacional menor.

Tabela 6.1: Comparagdo de custo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execugdo: sistema com
3 unidades geradoras.

AG AGD AGA AGDA
P (MW) 50.318 50.0 50.0 50.0%
Py(MW) 38.567 37.5 375 37.5%
Ps(MW) 112.615 | 114.0 114.0 114.0
Custo($/h) 3017.64 | 3007.66 | 3007.66 | 3007.66
Custo meédio ($/h) || 3070.49 | 3007.66 | 3070.29 | 3007.66
DP 2776 | 4.55-107 | 3047 | 4.56-10713
tempo (s) 0.884 0.059 0.342 0.019

Fonte: Elaborada pelo autor. Os valores marcados com asterisco (*) representam singularidades.

6.1.2 Sistema com 5 geradores

Para esta instancia foi considerada uma demanda de D = 292.9MW, populagao de

30 individuos e foram realizadas 50 execucgoes, cada uma delas com 100 geracoes.

A Tabela 6.2 apresenta a melhor solucdo, seu custo, custo médio, desvio padrao e
tempo computacional obtidos pelo AG, AGD, AGA (5.6) e AGDA. Pode-se notar que os
trés métodos propostos obtiveram um custo minimo bem proximo, sendo o AGD o que
obteve o menor dentre eles. Porém o AGDA foi o que apresentou o menor custo médio,
desvio padrao e tempo computacional, mostrando-se um método muito bom na resolucao

do PDEPYV e justificando a utilizagdo de cada uma de suas caracteristicas.
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Tabela 6.2: Comparacdo de custo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execugio: sistema com
5 unidades geradoras.

AG AGD AGA | AGDA

P (MW) 95.154 | 96.089 | 96.073 | 96.071*
Py(MW) 49.111 | 50.0 | 49.998 | 50.0%
Py(MW) 19.174 | 17.907 | 19.093 | 19.095
Py (MW) 65.157 | 76.0 | 75.987 | 76.0%
Ps(MW) 63.305 | 49.004 | 51.749 | 51.733
Custo($/h) 1019.01 | 976.25 | 999.01 | 988.96
Custo médio ($/h) | 1087.29 | 990.87 | 1080.46 | 988.98
DP 36.64 | 19.01 | 41.74 | 0.1
tempo (s) 0.819 | 0.100 | 0.891 | 0.084

Fonte: Elaborada pelo autor. Os valores marcados com asterisco (*) representam singularidades.

6.1.3 Sistema com 40 geradores

Para o PDEPV com 40 unidades geradoras, foram utilizados os mesmos dados de
4.1.1.4. Foram realizadas 50 execucoes, cada uma delas composta por 200 iteracoes. Cada
geracao é composta por 100 individuos e ao desvio padrao da mutagao dos algoritmos nao

adaptativos foi atribuido o valor 1.

A Tabela 6.3 mostra o despacho e o custo da melhor solu¢ao obtida por cada um
dos métodos utilizados para comparacao, além do custo médio, desvio padrao e tempo
computacional. Analisando a tabela nota-se que o AGDA obteve uma solu¢ao melhor que
os outros métodos utilizados na comparacao. Ainda, apresentou o menor custo médio,
desvio padrao e tempo computacional, comprovando mais uma vez que as modificacoes
ao AG propostas neste trabalho realmente trazem melhorias ao método, inclusive em

sistemas maiores.

Tabela 6.3: Comparagdo de custo, custo médio, desvio padrao (DP) e tempo de execugdo: sistema com
40 unidades geradoras.

AG AGD AGA AGDA

P (MW) 87.824 107.953 111.916 112.941
Py(MW) 111.510 112.033 112.092 112.971
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81.295 116.267 120.0 113.588
146.425 181.434 178.826 178.610
01.516 95.699 97.0 96.388
120.232 139.674 140.0 140.0*

255.585 299.669 295.759 256.666

148.032 284.546 296.547 294.408

266.477 287.934 289.296 283.925

163.586 201.967 130.0 130.0*

319.351 95.383 168.390 169.871

343.402 167.687 95.045 169.780

363.683 126.343 216.050 214.428*

432.738 392.205 393.144 395.151

492.753 393.087 228.574 215.605

414.380 304.287 394.80 395.213

487.977 490.808 485.508 491.381

288.302 489.101 490.086 489.554*

458.554 513.818 516.326 514.538

483.271 516.514 497.708 510.344

453.548 528.629 525.229 524.313

474.830 923.636 929.095 925.256

405.880 926.518 925.927 925.390

270.547 935.997 224.760 924.713

333.520 925.219 926.640 926.639

338.775 933.308 950.0 921.588
90.852 10.0 10.0 10.60
70.693 11.164 10.0 10.0*
131.450 10.517 10.666 10.633
85.919 87.525 86.927 88.220

97.989 189.529 173.781 165.068

130.940 190.0 187.189 187.187

121.656 162.378 190.0 190.0*




Py (MW) 144.887 | 163.130 | 165.703 | 165.830
Pys(MW) 129.516 | 164.735 200.0 200.0*
Pyg(MW) 159.795 | 199.010 | 199.467 | 199.402
Py (MW) 90.031 110.0 101.924 110.0*
Pys(MW) 102.178 | 109.699 | 102.045 | 107.680
P (MW) 38.507 | 91071 | 109.307 | 108.930
Pyo(MW) 1311.592 | 511.920 | 514.239 | 513.187
Custo($/h) 133044.24 | 122188.72 | 122679.02 | 122070.62
Custo médio (§/h) | 137631.61 | 122802.62 | 134032.77 | 122253.64
DP 1787.54 | 41858 | 4266.20 65.28
tempo (s) 8.938 6.137 9.701 3.579

123
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Capitulo 7

PDEPVZ com restricoes de rede
(PDEPVZ-RR)

Na literatura, existem algumas variantes do modelo PDEPVZ, incorporando repre-
sentacoes adicionais de certas caracteristicas do sistema elétrico. Na maioria dos modelos
de PDEPVZ, o sistema de transmissao é representado principalmente por meio de suas
perdas. No entanto, os limites de fluxo de poténcia no sistema de transmissao geralmente
sao negligenciados. A introducao tanto das perdas de transmissao quanto dos limites de
fluxo de poténcia levaria a um modelo de PDEPVZ com restri¢ao de rede (PDEPVZ-RR)
que, até onde se tem conhecimento, ainda nao foi explorado no contexto de abordagens
meta-heuristicas. Algumas variacdes do modelo PDEPVZ exploram a natureza multi-
objetivo do problema. Por exemplo, em ALTINOZ (2019); HUSSAIN ET AL. (2019), os
autores resolvem um PDEPVZ Multiobjetivo (PDEPVZ-MO) envolvendo a minimizac¢ao
dos objetivos econémico e de emissdes, enquanto em SRIVASTAVA & DAS (2020), o foco
estd em otimizar os objetivos econdmico e de calor combinados. Modelos de PDEPVZ
com representagdo de miultiplas areas (PDEPVZ-MA) também foram descritos usando
abordagens meta-heuristicas. No PDEPVZ-MA o sistema de transmissao é dividido em
areas operacionais interconectadas, com limites de fluxo de poténcia introduzidos apenas
nas linhas de interconexao entre essas areas, enquanto os limites de fluxo de poténcia den-
tro de cada area nao sao aplicados. Abordagens meta-heuristicas especificas para resolver
o PDEPVZ-MA sao propostas em GHASEMI ET AL. (2016); MOHAMMADIAN ET AL.
(2018).
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Este capitulo apresenta um modelo linear para o sistema de transmissao no PDEPVZ-
RR, no qual tanto as perdas quanto os limites de fluxo de poténcia sao representados. A
solucao para este modelo deve ser aplicada a todos os individuos da populacao, nao apenas
aos individuos membros da elite. O modelo PDEPVZ-RR resultante ¢ mais representativo
do que os modelos de despacho economico de multiplas areas (PDEPVZ-MA) (GHASEMI
ET AL., 2016; MOHAMMADIAN ET AL., 2018), pois considera as restri¢coes de rede para
todos os ramos (linhas de transmissao) do sistema, ao contrario do PDEPVZ-MA, que
considera restricoes de fluxo de poténcia apenas nos ramos que conectam areas vizinhas

(linhas de interconexao).

7.1 Modelo

A introducao da representacao da rede no contexto dos estudos de PDEPVZ tradi-
cionalmente se concentrou apenas nas perdas de poténcia, enquanto os limites de fluxo
de poténcia na rede muitas vezes sao negligenciados. Essa simplificacao ¢ justificada
pelas complexidades envolvidas na solucao do PDEPVZ, que ¢ um problema nao con-
vexo, multimodal e descontinuo. A introdugao de uma representacao mais detalhada da
rede aumentaria significativamente os tempos computacionais necesséarios para resolver o

problema utilizando abordagens meta-heuristicas.

No contexto de utilizacao de meta-heuristicas para a solugao do PDEPVZ, a repre-
sentacao das perdas tem sido feita tradicionalmente por meio da matriz de coeficientes B.
Em GRAINGER & STEVENSON JR (1994), os autores mostram que a matriz de coeficientes
B é obtida para um ponto de carregamento operacional especifico usando um algoritmo
de fluxo de poténcia. Portanto, para pontos de carregamento que se desviam significati-
vamente desse ponto operacional especifico, a precisao da representacao das perdas pode
se deteriorar. Isso implica que, em situacoes operacionais praticas, onde os pontos de
carregamento podem variar consideravelmente, os métodos que dependem da matriz de
coeficientes B para representar as perdas de rede podem calcular solucoes que se desviam
significativamente da otimalidade devido a essa imprecisao. Além disso, métodos basea-
dos na matriz de coeficientes B nao consideram os limites de fluxo de poténcia no sistema

de transmissao.
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Nesta secao, propomos um modelo de sistema de transmissao capaz de representar
limites nos fluxos de poténcia ativa na rede e permitir a representacao de perdas de trans-
missao independentemente de um ponto de carregamento operacional especifico. Embora
essa forma de representacao de perdas ja tenha sido usada em estudos de sistemas de
transmissao, nao foi encontrado nenhum trabalho onde ela tenha sido aplicada no con-
texto de problemas de PDEPVZ. O modelo de PDEPVZ resultante da integracao desta
modelagem do sistema de transmissao é denominado PDEPVZ com restricao de rede

(PDEPVZ-RR).

Para obter um modelo linearizado para o sistema de transmissao, inicia-se com as

equacoes nao lineares para o fluxo de poténcia ativa no ramo k — m dadas por:
Pkm = Vk2gkm — Vkagkm Cos(ka) — Vkabkm sen(@km),Vk & K, Vm € Qk, (711)

onde K é o conjunto de todas as barras do sistema; 2, é o conjunto de barras vizinhas a k;
Vi, Vin € Ok, 0, s@o as magnitudes e angulos de tensao nas barras k e m, respectivamente;

e grm € bpm sd0 a condutancia e susceptancia série da linha & — m, respectivamente.

As seguintes aproximagoes sdo adotadas para os fluxos de poténcia ativa em (7.1.1)

para reescrevé-los como fluxos de poténcia linearizados:

(i) as perdas sao inicialmente desprezadas definindo-se g, = 0;
(ii) as magnitudes de tensao sao aproximadas por Vi, = V,, = 1;

(iii) a fungao seno é aproximada por senfy,, = Ox,;

(iv) a susceptancia é aproximada por by, = —ﬁ, onde w, ¢ a reatancia da linha
m

k—m.

De acordo com GRAINGER & STEVENSON JR (1994), essas aproximacoes sao razod-
veis para sistemas de transmissao, onde ocorrem altos niveis de tensao. Ao adotar essas

aproximacoes, os fluxos de poténcia ativa sao expressos como equacoes lineares dadas por:

O — O
Poy = —— Yk € K,¥Ym € Q. (7.1.2)

Tkm

A equacao de balanco de poténcia ativa em um né6 k pode ser escrita como:
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Pyt =" Pum, VE €K, (7.1.3)

meQ
onde Pt = P, — P ¢ a poténcia injetada liquida na barra k, e P, e PC sdo a poténcia

ativa gerada e consumida na barra k, respectivamente.

Utilizando o conjunto de equagdes (7.1.2) em (7.1.3) e escrevendo o balanco de
poténcia para todas as barras k € K (mas excluindo a barra de referéncia) em forma

matricial resulta no sistema linear:

Pt = B'6, (7.1.4)

onde § € R™~1 ¢ o vetor de angulos de tensdo, com nb sendo o ntimero de barras do
sistema; P7°t € R"~1! ¢ o vetor de injegoes liquidas de poténcia ativa (ou seja, a poténcia
gerada menos a consumida em cada barra); e B’ € R0=1)x(nb=1) & 3 matriz de susceptancia

nodal, cujos elementos sao dados por:

1
By, = ———, Vk € K,Ym € Q4 (7.1.5)
km
e
1
B = —, VkeK. 7.1.6
kh mEGQ o (7.1.6)

Note que as dimensoes de B’ e os vetores em (7.1.4) correspondem a nb — 1, e ndo
nb, porque as linhas e colunas associadas a barra de referéncia nao estao incluidas em
B’ e nesses vetores. Este procedimento de construcao adotado para B’ e os vetores é
necessario para garantir tanto a consisténcia matemética quanto fisica para o sistema
linear (7.1.4). A consisténcia matematica é alcangada porque este procedimento resulta
em B’ sendo positiva definida, e a consisténcia fisica ¢ mantida porque uma barra de
referéncia (referéncia angular) é adotada para considerar as perdas do sistema. Como
resultado, a matriz B’ é invertivel e possui posto completo, garantindo que o sistema

linear (7.1.4) seja possivel determinado, ou seja, sempre tem soluc¢ao e é tnica.

Embora o sistema linear (7.1.4) imponha o balango de poténcia ativa em cada barra,

ele desconsidera as perdas de poténcia ativa. Neste trabalho, propomos uma abordagem
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para incorporar as perdas de poténcia ativa nas restricoes de balanco de poténcia em
(7.1.4). Para atingir este objetivo, considere as perdas de poténcia pZ°* na linha k —
m, representadas pela equagao nao linear (7.1.7), conforme descrito em GRAINGER &

STEVENSON JR (1994):

DRSS = G (Vi + V.2 — 2ViVi co8(0km)) , Yk € K, Ym € Q.. (7.1.7)

Adotando as aproximagoes (i) as magnitudes de tensdo sdo aproximadas por Vj =
Vin & 1 e (ii) a func@o cosseno é aproximada pela expansao de sua série de poténcias de

segunda ordem, i.e., cos(fm,) =1 — % em (7.1.7), tem-se:

i = GrmBi, Yk € K, ¥m € Q. (7.1.8)

Para obter uma nova equacao de balanco de poténcia que inclua as perdas de po-
téncia, primeiro aplicam-se as aproximacoes (i) e (ii) mencionadas acima em (7.1.1), bem
como as aproximacoes anteriormente usadas para a funcao senoidal, ou seja, senfy,, =

Orm, € para a susceptancia série, ou seja, by, = —%. Finalmente, substituimos o Py,

m

obtido dessas aproximagoes em (7.1.3), resultando em:

02 Oem
pret — gkm% = j Vk € K,Vm € Q. (7.1.9)

Observe que metade das perdas quadraticas para a linha k —m dadas em (7.1.8)
aparecem no lado esquerdo de (7.1.9). Esta expressao sugere que metade das perdas na
linha k —m sdo tratadas como uma carga (devido ao sinal negativo) na barra k, enquanto
a outra metade aparece como uma carga na barra terminal m. Portanto, as perdas em
cada linha podem ser tratadas como cargas adicionais conectadas nas barras terminais da
linha. Finalmente, a expressao (7.1.9) pode ser reinterpretada em forma matricial, para
que as perdas de poténcia, formuladas como cargas adicionais, sejam incluidas da seguinte

forma:

pret — pless — B/g, (7.1.10)

onde PL°s & o vetor composto por todas as perdas acumuladas como cargas adicionais
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em cada barra k, conforme descrito no procedimento acima.

Agora, podemos reformular o problema de PDEPVZ para incluir a representacao
do sistema de transmissao e descrever o problema de PDEPVZ com restricao de rede

(PDEPVZ-RR):

min 3 Ci(P) (a)

s.a.
Pret _ pLloss _ B/g (b) (7.1.11)
_pﬁxg%gPﬁxj‘v’keK,Vmer (c)
P, ep@o [P, Pl Vi=1,...n. (d)

No problema PDEPVZ-RR descrito em (7.1.11), as restrigoes de balango de poténcia
sao consideradas para cada barra do sistema, por meio das restrigoes (7.1.11)(b), que
implicitamente representam as perdas do sistema. O conjunto de restri¢oes (7.1.11)(c)
representa os limites nos fluxos de poténcia ativa para cada linha do sistema, enquanto

as zonas de operacao proibidas sao descritas em (7.1.11)(d).

Vale notar que todas as hipoteses assumidas na prova de convergéncia (Capitulo 4)
permanecem validas para o PDEPVZ-RR, tornando todos os resultados validos também

neste problema.

Um novo operador genético, chamado operador de balanco de poténcia, é necessario

PLoss ¢ impor as restricoes

especificamente para calcular as perdas do sistema dadas por
de balan¢o de poténcia dadas em (7.1.11)(b). O operador de balancgo de poténcia ¢é intro-
duzido na abordagem proposta do AGD sempre que o algoritmo se destina a resolver o
PDEPVZ-RR. Este operador também permite a solucao do PDEPVZ-RR com pequenos

acréscimos no tempo computacional. A descricao detalhada do operador de balanco de

poténcia é fornecida na proxima sec¢ao.
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7.2 Adaptacoes ao AGD para resolucao do PDEPVZ-
RR

Assim como no PDEPVZ, no caso do PDEPVZ-RR existe uma estreita relagio
entre as solucoes do problema e suas singularidades. Com o intuito de aproveitar essa
caracteristica para melhorar a busca por solucoes 6timas do problema, nesta secao propoe-
se modificacoes ao AGD para que este possa ser utilizado na resolucdo do PDEPVZ-RR.
As principais mudancas estao relacionadas a criacao do operador de balanco de poténcia,
que sera responsavel por calcular as perdas do sistema e realizar o balango de poténcias, e
a funcao avaliacao, que deverd penalizar os individuos infactiveis com relacao ao fluxo de
poténcia e & poténcia atribuida a barra de referéncia. Os outros operadores permanecem
como descrito em 3.1. Nas segoes a seguir, o pseudocodigo revisto do AGD, bem como
os novos operadores genéticos utilizados para resolver o PDEPVZ-RR sao descritos em

detalhes.

7.2.1 Pseudocoédigo

A busca direcionada do AGD é refletida na criacao de individuos e na inclusao dos
individuo pivos. Na solucao do PDEPVZ-RR, observou-se que a taxa de convergéncia
do algoritmo ¢ consideravelmente melhorada quando se utiliza um conjunto de individuos
pivos, ao invés de se utilizar apenas um tnico individuo pivo, conforme discutido anterior-
mente, para a solucao do PDEPVZ. O pseudocodigo do AGD revisado para a resolucao do
PDEPVZ-RR é apresentado no Algoritmo 5, onde os operadores modificados sao descritos

nesta secao.

7.2.2 Operador de Balanco de Poténcia

O operador de balango de poténcia é um operador genético especifico proposto para
garantir que cada individuo I’ na populacdo tenha um despacho de poténcia que atenda,
as restrigcoes de balanco de poténcia, assegurando que nenhum individuo infactivel seja

gerado na populacao.

Para garantir que I’/ seja um individuo factivel no que se refere as restricoes de
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Algoritmo 5 Pseudocodigo do AGD

[ T T T
Al S el

16:
17:
18:

19
20

Inicialize os parametros: t = 0, n; e pyr;
Determine todas as singularidades factiveis de cada gerador do sistema;
Gere a populacao inicial POP;
Gere os individuo pivos e acrescente & POP;
Aplique o operador de balanco de poténcia & POP, de acordo com 7.2.2;
Avalie cada individuo de POP de acordo com Secao 7.2.3;
while condicao de parada nao é satisfeita do
fori=1,..,% do
Selecione dois individuos de POP;
Aplique o crossover;
Aplique a mutacao com probabilidade py;
Aplique o elitismo;
Aplique o operador de balanco de poténcia a POP;
end for
Faga a mutacao do individuo pivd I,, compare com o pivo anterior e acrescente o
melhor deles em POP;
Aplique o operador de balanco de poténcia a I;
Avalie cada individuo de POP de acordo com Segao 7.2.3;
t=t+1
: end while
: Retorne o melhor individuo de POP como solucao.

balango de poténcia do PDEPVZ-RR, um novo algoritmo ¢é necessario para calcular as

pe

rdas e impor o balango nodal de poténcia, como mostrado no Algoritmo 6.

Algoritmo 6 Pseudocodigo para o operador de balanco de poténcia para o problema
PDEPVZ-RR

Utilizando as poténcias geradas fornecidas por I/, obtenha o vetor P, que é calculado

como a poténcia gerada menos a demanda em cada barra.

Resolva Pret = B'f, obtendo 6.

Use 6 em (7.1.8) para calcular as perdas pkoss

Loss

onss para cada barra terminal da

Calcule PY°%s alocando incrementalmente metade de p
linha k — m,Vk € K,Vm € (.
Resolva Pret — PLoss — B/ obtendo 6.

Loss

Use 6 em (7.1.8) para calcular as perdas finais p;2%°.

Atualize a poténcia correspondente a barra de referéncia (slack) em I7 para garantir o

cumprimento da restricao de balanco de poténcia naquela barra.

Loss

Retorne 17 e as perdas pLoss.
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E importante enfatizar alguns aspectos-chave deste algoritmo: (i) Os dois sistemas
lineares resolvidos sempre fornecem uma solucao tnica, pois a matriz B’ é de posto com-
pleto e definida positiva. (ii) Diferentemente da matriz de coeficientes B (geralmente
usada para a aproximagao de perdas de poténcia), a matriz B’ nao depende de um ponto
operacional especifico. Portanto, as perdas calculadas nao dependem de um ponto de
carregamento especifico. (iii) A matriz B’ é constante para todos os individuos da popu-
lacao, permitindo calculos eficientes usando multiplicacao matriz-vetor com os fatores da
matriz computados apenas uma vez; (iv) A solu¢do é extremamente rapida, permitindo
sua aplicacao a todos os individuos da populacao com tempo de computacao adicional

razoavelmente reduzidos.

7.2.3 Funcao de Avaliacao

Cada individuo I/ deve ser avaliado de maneira que permita estabelecer parametros
de adaptabilidade (ou fitness) para selecionar os individuos. Para o AGD na solugao do
PDEPVZ-RR, um individuo tem uma boa avaliagdo de fitness quando: i) seus custos
de produgao correspondentes sao baixos; ii) seus fluxos de poténcia ativa na rede estao
dentro dos limites estabelecidos e iii) os limites na geracdo de poténcia na barra slack

também estao dentro dos limites estabelecidos.

Para avaliar os itens ii) e iii), utilizam-se as funcoes auxiliares (7.2.1)-(7.2.3) para
ajudarem na formulacao da funcao avaliacao. A equacao

O — Om

F
9) —
gkm,( ) Thm

— P, VEk e K, Vm € (, (7.2.1)

km >

representa os limites de cada linha £ — m do sistema, enquanto equacoes

gimer (Py) = Py — P (7.2.2)

gbmm (p,) = pm™ — p, (7.2.3)
representam os limites maximos e minimos das poténcias de saida P, na barra slack k = s.

Usando as funcgoes auxiliares mencionadas acima e tratando-se os limites associados
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por meio da abordagem de penalizacao, uma funcao de custo estendida é definida por

cH ) = ZCi(sz)+ S p[max{0,g5,0)}]° (7.2.4)

ke K,meQy,

| (max{0, g7 (P) 1) + (max{0, g7 (P,)})°]
onde e v sao parametros de penalidade.

Note que, ao usar o operador max em (7.2.4), uma restri¢do associada é introduzida
na funcao de custo estendida apenas quando ela viola seu limite associado. Finalmente,

a fungao de avaliagao para o PDEPVZ-RR é definida como

FA(I) = (CA(FP)) . (7.2.5)

Os resultados numéricos associados a solugao do PDEPVZ-RR sao discutidos na

secao a seguir, para os sistemas testes do IEEE de 118 e 300 barras.

7.3 Testes numéricos

O Algoritmo 5 foi implementado em Python, e testes numéricos foram realizados
para resolver o PDEPVZ-RR para o sistema IEEE-118 barras e para resolver o PDEPV-
RR para o sistema IEEE-300 barras.

Neste capitulo, todos os parametros do AGD foram ajustados com o auxilio do soft-
ware Optuna. Para fins de comparagao, assim como em testes anteriores, os seguintes
métodos foram implementados: o Algoritmo Genético classico com codificagao real (AG),
Evolucao Diferencial Colaborativa Otimizada (EDOC), Otimizacao por Enxame de Par-
ticulas (PSO), Estratégia Evolutiva de Adaptacao de Matriz de Covariancia (EEAMC),
Evolugao Diferencial Adaptativa Cadtica com Arquivo Externo Opcional (CJADE) e Es-
tratégia Evolutiva de Amostragem Hibrida (HSES).

Os dados para os sistemas elétricos foram obtidos do banco de dados do pacote
pandapower, incluindo os coeficientes das funcoes de custo a;, b; e ¢;. Os termos ¢; e f;,
relacionados aos efeitos de pontos de carregamento de valvula, foram estimados conforme
proposto em PINHEIRO ET AL. (2022). As zonas de operagao proibidas foram obtidas de

POURAKBARI-KASMAEI & MANTOVANTI (2018).
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Na resolucao do PDEPVZ-RR, para o CJADE, utilizou-se p = 0,05 e d = 0, 1; para
o HSES, hmer = 0,9, par = 0,3 e bw = 0,01; e para o PSO, definiu-se ¢c; = ¢; = 1,49618 e
w = 0,7298. Os demais parametros foram definidos com os mesmos valores determinados

pelo Optuna para o AGD.

7.3.1 Sistema IEEE-118 barras

Para esta instancia, a barra 88 é definida como a barra de referéncia (slack), e 10
individuos pivos foram criados. Foram realizadas 25 execucoes, cada uma consistindo
de 100 iteracoes. A populacao inicial foi composta por 84 individuos, com uma taxa de
mutacao de 0,1127, uma taxa de cruzamento de 0,896, e o; = 1. Para a penalizacao da

funcao de aptidao, foi utilizado um peso de p = v = 1.5458.

A Tabela 7.1 apresenta os resultados comparativos obtidos entre todos os métodos
testados, incluindo AGD, CJADE, HSES, AG, EDOC, EEAMC e PSO. Esta tabela mos-
tra a melhor solugao encontrada, o custo em $/h, os valores médios de custo, o desvio
padrao e o tempo de execucao para cada solucao. Observa-se que a melhor solucao é
determinada pelo AGD, que, além de ser factivel, possui varias entradas posicionadas em
singularidades (os valores de poténcia de saida localizados em pontos de singularidade
de cada gerador sao destacados na tabela por meio do asterisco), justificando a técnica

proposta neste trabalho para direcionar a busca para as singularidades do problema.

Tabela 7.1: Comparagio de custo minimo, custo médio, desvio padrdo (DP) e tempo de execugao:
sistema IEEE 118 barras.

barra CJADE HSES AG Epoc | EEAMC | Pso | AcD
0 58.00 21.00 71.20 52.52 298.10 52.80 85.00%
3 31.00 92.00 85.00 99.39 78.00 61.10 20.00%
5 52.00 35.00 48.00 96.27 96.60 32.20 20.00*
7 35.00 17.00 42.00 25.04 -52.30 319.00 50.00%
9 303.00 20.00 22.00 74.31 277.80 72.50 410.00%
11 10.00 166.00 366.00 278.41 76.00 24.70 93.00
14 34.00 59.00 121.00 95.09 61.20 11.30 60.00
17 12.00 25.00 57.00 99.44 4.50 7.10 25.00
18 67.00 18.00 7.00 74.85 103.20 29.50 100.00%
23 19.00 35.00 48.00 49.86 1.90 174.30 25.00%
2 5.00 43.00 27.00 24.71 161.40 188.10 160.00
25 105.00 264.00 189.00 99.25 200.20 0.00 207.00
26 76.00 112.00 197.00 99.60 -51.30 35.50 75.00%
30 31.00 14.00 0.00 99.95 1.80 34.10 0.00%
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31 90.00 78.00 0.00 0.05 189.10 75.70 25.00
33 92.00 62.00 0.00 74.96 27.50 40.90 20.00
35 64.00 34.00 0.00 75.51 121.20 53.50 0.00*
39 26.00 73.00 44.00 77.16 103.80 62.40 100.00*
41 94.00 86.00 0.00 49.20 157.20 57.90 55.00*
45 31.00 60.00 27.00 49.59 33.10 65.30 30.00*
48 45.00 106.00 3.00 28.29 225.80 62.00 152.00
53 1.00 103.00 148.00 98.89 53.40 12.50 37.00
54 30.00 112.00 100.00 74.50 -7.40 49.40 0.00*
55 22.00 74.00 0.00 75.23 242.70 79.50 100.00%*
58 68.00 87.00 0.00 50.51 64.20 154.80 95.00
60 93.00 126.00 260.00 99.90 80.60 33.40 130.00
61 45.00 256.00 100.00 99.99 -141.20 200.50 50.00
64 129.00 45.00 71.00 24.94 21.20 312.60 368.00
65 240.00 306.00 280.00 99.69 257.80 28.40 246.00*
69 29.00 36.00 362.00 99.18 -95.60 66.30 0.00%*
71 19.00 39.00 34.00 25.26 -123.10 49.20 25.00
72 61.00 100.00 0.00 55.78 89.00 81.80 25.00*
73 10.00 56.00 0.00 72.47 97.80 59.30 50.00*
75 61.00 94.00 0.00 51.80 166.90 51.10 0.00*
76 87.00 65.00 21.00 99.89 45.30 378.00 0.00%*
79 361.00 76.00 18.00 99.82 126.90 40.30 433.00
84 83.00 331.00 311.00 99.98 23.60 61.00 20.00
86 16.00 28.00 10.00 96.23 0.00 35.10 0.00*
88 727.00 97.00 3.00 4.95 565.00 37.26 538.00
89 45.00 90.00 11.00 74.90 28.90 36.30 25.00*
90 65.00 78.00 23.00 69.04 -25.9 32.20 0.00%*
91 4.00 67.00 19.00 74.33 86.00 45.40 25.00*
98 77.00 50.00 6.00 99.65 94.30 21.60 75.00*
99 19.00 100.00 161.00 97.00 260.50 268.00 88.00*
102 11.00 88.00 0.00 39.62 32.10 80.60 35.00*
103 25.00 47.00 100.00 24.89 37.10 26.50 75.00%
104 56.00 55.00 28.00 25.20 -13.40 61.50 25.00*
106 13.00 37.00 0.00 21.61 -50.50 48.00 0.00*
109 73.00 47.00 0.00 27.03 72.60 45.50 25.00*
110 14.00 30.00 20.00 32.33 40.50 63.40 68.00*
111 89.00 56.00 5.00 78.51 -52.00 67.60 0.00%*
112 84.00 59.00 81.00 76.79 91.60 45.80 5.00
115 4.00 78.00 74.00 75.90 203.30 30.80 100.00%*
Custo ($/h) 150553.01 | 167429.29 | 179910.01 | 181714.88 | 148222.31 | 161606.65 | 141315.84
Custo médio ($/h) | 156792.32 | 168644.13 | 188814.19 | 194882.82 | 149550.02 | 168277.44 148228.82
DP 4109.03 1893.82 9458.16 8934.39 741.54 8650.11 8273.65
tempo (s) 432.9 1451.71 917.93 1181.72 713.43 768.48 807.89

[910s valores marcados com asterisco (*) representam singularidades.
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7.3.2 Sistema IEEE-300 barras

Para esta instancia, a barra 97 ¢ definida como a barra de referéncia (slack), e 15
individuos pivos foram criados. Foram realizadas 25 execucoes, cada uma consistindo de
200 iteragoes. A populacao inicial foi composta por 100 individuos, com uma taxa de
mutagao de 0.1033, uma taxa de cruzamento de 0.899 e o; = 1.5594. Para a penalizagao

da funcao de aptidao, valores de penalidade de p = v = 1.344.

A Tabela 7.2 apresenta os resultados comparativos obtidos entre todos os métodos
testados. Ela mostra a melhor solugido encontrada, o custo em $/h, os valores médios
dos custos, o desvio padrao e o tempo de execucao para esta solucao. Observa-se que a
melhor solucao foi alcancada pelo AGD, seguido pelo PSO. Similarmente aos resultados
do sistema de 118 barras, varias entradas estao posicionadas em singularidades, indicadas
por um asterisco. Isso reforca a vantagem de realizar a busca de forma direcionada as

singularidades do problema.

Tabela 7.2: Comparagio de custo minimo, custo médio, desvio padrdo (DP) e tempo de execugao:
sistema IEEE 300 barras.

barra CJADE HSES AG EDOC | EEAMC | PSO AGD
7 43.90 84.34 25.04 65.43 140.60 89.50 100.00%
9 65.90 75.42 79.90 23.2 445.00 95.90 100.00%
18 78.20 8.93 96.14 1.44 549.40 40.50 100.00%
54 47.60 27.30 100.00 76.44 903.90 34.00 100.00%
62 59.30 67.40 100.00 62.37 39.10 58.90 0.00%
68 107.50 326.87 37.73 362.00 6.20 354.50 475.00%
75 164.10 93.67 473.37 9.93 42.90 196.50 191.25%
76 269.10 222.34 76.50 326.48 122.40 225.60 390.00*
79 165.20 140.65 168.00 104.08 -46.00 115.50 84.00*
87 206.10 161.56 100.31 122.26 163.20 72.80 217.00*
97 5790.30 | 7724.43 213.60 | 5782.33 | 254820 | 4110.80 4407.70
102 305.10 82.39 340.00 212.37 243.40 204.70 340.00
103 47.10 90.62 0.00 86.44 515.60 657.40 100.00%
116 16.50 5.30 0.00 58.69 36.80 69.00 100.00
119 216.70 381.0 275.46 221.34 -8.80 299.50 190.50
121 9.80 90.71 395.18 788.58 -166.30 517.20 381.00
124 96.40 138.19 77.33 139.24 -105.50 105.30 138.00%
125 280.40 132.86 18.02 140.21 ~113.80 125.00 158.50*
127 119.70 203.0 37.37 143.6 -48.80 103.90 101.50%
130 351.10 307.08 222.20 183.72 -119.40 270.60 118.00%
131 56.50 42.86 278.93 72.32 69.20 93.70 237.00%
134 71.10 99.97 33.73 59.69 421.40 50.40 0.00*
148 193.20 50.42 304.57 283.1 291.60 159.30 100.00
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149 88.10 100.0 79.83 92.91 -186.60 81.00 100.00%*
154 6.90 113.99 200.15 112.14 -168.10 169.80 100.00
155 5.00 137.95 95.38 97.09 -77.00 155.60 184.00%*
163 117.10 295.38 264.02 63.49 135.50 270.70 150.00%*
164 1041.10 1196.04 1260.80 1294.32 275.50 1002.20 650.00%
165 315.40 723.53 215.48 1275.45 158.50 1126.70 325.00%
168 408.00 575.0 575.00 373.47 852.50 590.10 575.00%*
169 2045.70 1605.76 1357.03 1667.55 326.30 1645.30 575.00
176 362.90 3.48 524.00 374.71 652.80 484.50 524.00*
191 368.40 2.5 372.00 220.65 176.50 542.50 0.00%*
198 138.60 200.0 174.68 10.67 51.30 220.70 200.00%*
199 514.50 168.46 373.87 250.12 560.70 431.00 200.00
200 247.40 87.28 183.97 236.18 351.30 38.00 350.00*
205 277.20 261.28 306.51 273.05 412.00 295.80 350.00
208 331.90 344.96 384.17 166.04 474.20 335.60 403.00%*
211 80.50 395.67 400.00 376.68 391.90 260.30 400.00
214 544.00 241.38 555.68 117.15 350.80 568.70 0.00%*
216 236.20 350.0 340.03 175.13 363.90 197.40 305.45
217 492.20 191.44 517.89 449.07 803.20 519.70 350.00%
219 600.20 112.21 460.15 470.87 -177.90 364.60 675.43
220 228.60 171.72 270.00 175.13 262.80 212.20 270.00
221 148.30 1.84 66.90 50.65 129.90 191.00 184.00
246 170.40 567.0 464.11 88.57 707.10 245.70 184.00%*
247 630.20 723.0 723.00 459.78 736.50 148.90 567.00%
248 972.70 237.72 1310.00 785.09 1658.10 430.00 1310.00
249 135.90 334.0 334.00 59.9 332.60 258.80 334.00
250 141.10 55.9 0.00 332.83 494.50 434.10 236.00%
251 416.20 185.22 430.00 195.72 539.70 317.60 107.50%*
252 243.40 256.0 279.97 190.31 281.50 153.90 71.25%
253 444.80 332.88 350.69 427.06 619.90 277.80 285.00
254 302.70 88.64 600.00 101.84 753.80 424.30 510.00
255 114.50 46.42 0.00 2.62 60.00 81.30 68.50%
257 0.30 73.97 145.00 112.97 70.10 167.50 137.00
258 22.60 265.0 265.00 161.57 214.60 89.00 265.00%*
259 5.30 463.19 500.00 349.82 532.40 432.20 0.00*
260 465.50 5.11 500.00 419.08 502.20 332.40 250.00%*
261 194.80 216.0 204.25 173.41 161.90 191.40 216.00%
262 1316.30 1362.64 1301.25 1337.6 1745.70 1023.30 1392.00%*
263 194.80 101.71 800.00 428.75 814.00 145.30 80.00
264 456.20 35.1 465.10 318.99 5.50 543.40 489.75%
266 85.90 61.34 64.59 40.19 451.10 85.70 100.00%*
291 12.30 86.41 100.00 15.37 288.20 89.70 100.00%*
293 14.90 9.6 100.00 57.26 453.70 92.00 50.00%*
294 147.30 105.4 0.00 41.55 67.80 22.70 100.00
295 0.50 105.4 0.00 99.5 7.20 16.70 27.00*
Custo ($/h) 854840.00 967974.58 851199.48 | 851786.79 | 872782.42 | 798198.62 | 765020.49
Custo meédio ($/h) | 887894.16 | 1023986.44 | 881184.26 | 890057.03 | 879342.14 | 862974.97 768087.40
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DP 28280.28 38653.63 20890.31 27847.37 4048.71 28158.17 31015.03
tempo (s) 3652.93 1971.85 2474.96 1946.51 2142.35 2141.50 1648.69

Para avaliar o desempenho do AGD em comparacao com os métodos selecionados,
utilizou-se o teste de postos sinalizados de Wilcoxon para amostras pareadas. Este teste
nao paramétrico é adequado para identificar diferencas nas tendéncias centrais de dados
pareados (para mais detalhes, ver DERRAC ET AL. (2011)). Foram comparados o custo
minimo, o custo médio e o tempo computacional de cada algoritmo nas cinco instancias
consideradas neste trabalho. Os resultados, apresentados na Tabela 7.3, para um nivel
de significancia de 0,05, indicam se ha uma diferenca estatisticamente significativa entre
o AGD e os outros métodos. Como mostrado, o AGD, em comparacao com os métodos
selecionados, demonstrou ser competitivo em termos de alcancar o custo minimo, o custo

médio e 0 tempo computacional.

‘ Meétrica ‘ Algoritmo Comparado ‘ Valor-p ‘ Significancia
Custo Minimo CJADE 0.0625 Nao
Custo Minimo AG 0.0625 Nao
Custo Minimo PSO 0.0625 Nao
Custo Minimo EEAMC 0.0625 Nao
Custo Minimo EDOC 0.0625 Nao
Custo Minimo HSES 0.0625 Nao

Custo Médio CJADE 0.0625 Nao
Custo Médio AG 0.0625 Nao
Custo Médio PSO 0.0625 Nao
Custo Médio EEAMC 0.0625 Nao
Custo Médio EDOC 0.0625 Nao
Custo Médio HSES 0.0625 Nao
Tempo Computacional CJADE 0.3125 Nao
Tempo Computacional AG 0.125 Nao
Tempo Computacional PSO 1 Nao
Tempo Computacional EEAMC 0.3125 Nao
Tempo Computacional EDOC 0.125 Nao
Tempo Computacional HSES 0.0625 Nao

Tabela 7.3: Resultados do teste de Wilcoxon comparando o AGD com outros algoritmos em
diferentes instancias, com base no custo minimo, custo médio e tempo computacional.

Além disso, para possibilitar uma comparacao abrangente do desempenho de todos
os métodos, aplicou-se o teste de Friedman para o custo minimo, uma técnica nao pa-
ramétrica comumente usada para detectar diferencas estatisticamente significativas entre
varios métodos em experimentos com medidas repetidas. O teste de Friedman resultou
em uma estatistica de 28,0 e um valor p de 0,00001, indicando que h& evidéncias esta-
tisticas para sugerir uma diferenca significativa entre pelo menos um par de métodos.

Com base neste resultado, utilizou-se o teste de Nemenyi para uma andlise post-hoc a fim

9105 valores marcados com asterisco (*) representam singularidades.
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de identificar especificamente quais métodos diferiram significativamente dos outros. A
Tabela 7.4 fornece uma visualizacao detalhada dos resultados do teste de Nemenyi, onde
se pode observar que ha uma diferenca estatisticamente significativa entre o AGD e o
EDOC (valor p = 0.017163 < 0.05 = «). Dado que o custo obtido pelo AGD é melhor
do que o apresentado pelo EDOC, podemos concluir que o AGD ¢é superior ao EDOC
em termos dos custos minimos alcancados. Em relacao aos demais métodos, nenhuma

diferenca significativa foi detectada por este teste.

AGD CJADE AA PSO EEAMC EDOC HSES
AGD 1.000000 0.137562 | 0.191774 | 0.738735 | 0.191774 | 0.017163 | 0.096003
CJADE 0.137562 1.000000 | 0.900000 | 0.900000 | 0.900000 0.900000 0.900000
AG 0.191774 0.900000 | 1.000000 | 0.900000 | 0.900000 0.900000 0.900000
PSO 0.738735 0.900000 | 0.900000 | 1.000000 | 0.900000 0.523543 0.867850

EEAMC 0.191774 0.900000 | 0.900000 | 0.900000 | 1.000000 0.900000 0.900000
EDOC 0.017163 | 0.900000 | 0.900000 | 0.523543 | 0.900000 1.000000 0.900000
HSES 0.096003 0.900000 | 0.900000 | 0.867850 | 0.900000 0.900000 1.000000

Tabela 7.4: Resultados do Teste de Nemenyi para todas as comparagdes de métodos.

Com os resultados obtidos pelo AGD adaptado para a resolucao do PDEPVZ-RR e
os testes estatisticos realizados, é possivel afirmar que o AGD apresentou um desempenho

excelente e mostrou-se competitivo em comparacao com os demais métodos escolhidos.

E importante destacar que, até onde se tem conhecimento, a representacio das
perdas nos sistemas de transmissao nao foi discutida na literatura no contexto de solugao
do PDEPVZ-RR por meio de meta-heuristicas, de forma que todos os individuos da

populacao possuem uma representacao da rede.

Vale também salientar que o PDEPVZ com restri¢coes de rede nao linear ja foi abor-
dado através de algoritmos de otimizagao convencionais com formulacoes de programacao
nao linear inteira mista, como as apresentadas em POURAKBARI-KASMAEI & MANTO-
VANT (2018) e POURAKBARI-KASMAEI ET AL. (2019) para sistemas de até 118 barras. No
entanto, as solugoes desses algoritmos podem ficar presas em 6timos locais. Essa é uma
questao particularmente critica para o PDEPVZ-RR, dado que o problema ¢ multimodal

e pode conter centenas de milhares de 6timos locais.

Portanto, o algoritmo proposto para o PDEPVZ-RR ¢ capaz de representar a trans-
missao, ainda que de forma linear, e de explorar o espaco de busca de maneira mais
eficiente, evitando com maior facilidade a convergéncia para solugoes locais. Além disso,
o modelo proposto foi capaz de resolver sistemas de até 300 barras, o que demonstra sua

robustez e aplicabilidade em problemas de maior escala.
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Capitulo 8

Consideracoes finals e perspectivas

futuras

O Problema de Despacho Econémico com Efeito de Pontos de Carregamento de VAl-
vula e Zonas Proibidas (PDEPVZ) e o PDEPVZ com Restricao de Rede (PDEPVZ-RR)
apresentam dificuldades para serem resolvidos por métodos deterministicos, uma vez que
sao problemas multimodais, fazendo com que estes métodos convirjam com frequéncia
para minimos locais, e cujas fun¢oes a serem minimizadas nao sao diferenciaveis em todo
dominio. Por outro lado, mesmo as meta-heuristicas (como o AG) apresentando melhores
resultados na exploracao do espaco de busca, podem apresentar lentidao devido a dimen-
sao da instancia a ser resolvida. Buscando diminuir o tempo computacional por meio
da reducao do espaco de busca e aproveitar caracteristicas especificas destes problemas,
como o conhecimento de que suas solucoes estao localizadas em singularidades, mas ainda
mantendo as caracteristicas do AG, neste trabalho foi proposto o AGD, um método desen-
volvido especificamente para abordar esses problemas e capaz de melhorar o desempenho
do algoritmo genético ao reduzir o espaco de busca e introduzir novos operadores, como

o elitismo e o individuo pivé.

Além disso, pela necessidade de provas formais de convergéncia para algoritmos que
visam a resolucao destes problemas, utilizou-se a teoria de anélise estocéastica para inter-
pretar formalmente a dinamica do espago de busca e provou-se a convergéncia do AGD.
As provas da Proposicao 4.22 e do Teorema 4.24 destacam a importancia dos operadores:

elitismo, mutacao e do individuo pivo na garantia de convergéncia do algoritmo.
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Ademais, duas variacoes de mutagao positiva adaptativa para Algoritmos Evoluti-
vos (EAs) foram introduzidas, resultando em um Algoritmo Evolutivo Adaptativo (AEA),
cuja taxa média de convergéncia R; (Chen et al. (2021)) foi analisada e mostrada ser li-
near para fungoes Lipschitz continuas que satisfazem a condigao (A;) ou (Az) (descrita na
Secao 5.3). Ainda, foram obtidos limites inferiores para R; para cada mutagdo proposta
(Teorema 5.3, Corolario 5.4 e Teorema 5.5). A estimativa depende da dimensao do pro-
blema, da constante de Lipschitz e da condicao relacionada ao comportamento da funcao
objetivo na vizinhanca do 6timo global (condigoes (A;) e (As)). Uma adaptacao de tais
teoremas foi feita para que o AEA aplicado na resolucao do PDEPV ainda tivesse uma
R; linear. Como o AGD e AEA apresentaram bons resultados, foi proposto o AGDA, que

incorpora a mutagao do AEA a busca direcionada do AGD.

Por fim, devido a necessidade de modelar tanto as perdas de transmissao quanto
os limites de fluxo de poténcia na rede por meio de algoritmos eficientes, que possam
ser aplicados a todos os individuos da populacao, foi proposta uma nova representacao
da rede de transmissao no contexto do PDEPVZ-RR. Adaptagoes foram feitas ao AGD,
para que este pudesse ser utilizado na resolucdo do PDEPVZ-RR. A principal delas foi a

criacao do operador que calcula as perdas e realiza o balanco de poténcias.

A fim de validar os métodos propostos, foi implementado o AGD em Python para re-
solver PDEPV e o PDEPVZ para sistemas de poténcia com 3, 5, 6 e 40 geradores. Além
disso, o AGD também foi implementado na resolucdo do PDEPVZ-RR para o sistema
IEEE-118 barras e PDEPV-RR para o sistema IEEE-300 barras. Foi possivel notar que,
comparado ao AG e aos outros métodos escolhidos para comparacoes, os métodos pro-
postos tiveram seu desempenho melhorado, mas o melhor resultado foi obtido da juncao

das caracteristicas de ambos (AGDA).

Uma area promissora para estudos posteriores é a incorporacao de multiplos com-
bustiveis, tornando o problema mais representativo. No entanto, para manter a validade
da prova de convergéncia diante dessa inclusao, seria necessario tratar a descontinuidade
causada na funcao objetivo. Com relacao aos resultados envolvendo a TMC, uma pes-
quisa futura poderia ser desenvolvida buscando uma melhor estimativa para o limitante
inferior da TMC e propor uma mutacao positiva-adaptativa que nao dependa do 6timo

global do problema e que ainda seja possivel mostrar que resulta em uma TMC linear.
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Apéndice A

Apéndice

Proposicao A.1l. Seja x,, uma sequéncia convergente com x, — L, quando n — oo.

Entdo a sequéncia das somas parciais dos termos de (z,,) é convergente com limite L.

Demonstracao. Suponha que limx, = L, e fixemos ¢ > 0. Pela definicao de limite,

podemos encontrar um N, tal que
k>N = | — L| <¢/2.

Se considerarmos a sequéncia

[L‘1+172+"'+1En
Yn = >

de modo que y, representa a média dos primeiros n termos da nossa sequéncia original
Zn, €ntao a prova do nosso teorema se reduz a mostrar que y, — L. Queremos utilizar a

nossa defini¢cao de limite, entdo comegamos analisando o termo de erro |y, — L.

o — L] = x1+x2+---+xn_L‘
n
|tz 4 F g, nlL
a n n
|mit et x, —nl
_ . ‘
_ (xl—L)+(m2—L)+~-+(:cn—L)‘
n
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Agora, podemos aplicar a desigualdade triangular para obter (assumindo que n é

grande o suficiente para ultrapassar N,):

|z, — L]
n

Ty — L
v =Ll

;1 — L To — L Tn._1— L
P T L

n n
Ne—1 n
~ |z — L — L
:Z\k |+Z|$k |
n n
k=1 k=N,

Como |z — L| < €/2 para k > N, temos:

oy — L ¢
L Pk — =
= Ll< Y =) 5
k=1 k=N,
Ne—1
1 —N.+1
n 2n
k=1

Note que a soma dos erros para os primeiros termos da sequéncia (primeiros N, — 1

termos) é finita, entdo tomando o limite conforme n — oo, essa parte tende a zero, ou

seja, menor que €/2. Para o segundo termo, note que

— N, +1
lim n-Ne+l — 1.
n—00 n

Assim, para n suficientemente grande, podemos afirmar que

Em outras palavras, v, satisfaz a definicao de limite para limy, = L, como desejado
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